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摘 要:
 

针对单一损伤指标对桥梁损伤识别研究的局限性,根据小波包变换基本原理和神经网络原理,构造小波包能量相对

变化率(RES)作为损伤识别指标并建立优化反向传播(back
 

propagation,BP)神经网络模型,提出基于小波包分析和优化BP
神经网络的桥梁结构损伤位置和损伤程度识别方法,并对该方法进行试验验证,探讨了信号噪音和车速等因素对试验结果的

影响。结果表明,以多个损伤工况作为遗传算法优化反向传播(genetic
 

algorithm-back
 

propagation,GA-BP)和遗传算法和模

拟退火优化反向传播(genetic
 

algorithm
 

and
 

simulated
 

annealing-back
 

propagation,GASA-BP)神经网络的训练集,两种神经网

络模型在数值模拟工况和试验工况中均展现出了良好的识别能力,在数值模拟工况下,GASA-BP相较于GA-BP神经网络的

最大平均误差提高了92.61%;在试验工况下,GASA-BP相较于GA-BP神经网络的最大平均误差提高了67.66%,由此可见

GASA-BP神经网络具有更好的识别精度和较好的鲁棒性。该方法仅需少量的传感器即可对桥梁结构损伤位置实现精准定位。
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Abstract:
  

Aiming
 

at
 

the
 

limitations
 

of
 

a
 

single
 

damage
 

indicator
 

for
 

bridge
 

damage
 

identification
 

research,
 

according
 

to
 

the
 

basic
 

principles
 

of
 

wavelet
 

packet
 

transform
 

and
 

neural
 

network
 

principles,
 

the
 

relative
 

energy
 

rate
 

of
 

wavelet
 

packet
 

energy
 

spectrum
 

(RES)
 

is
 

constructed
 

as
 

a
 

damage
 

identification
 

indicator
 

and
 

an
 

optimised
 

back
 

propagation
 

(BP)
 

neural
 

network
 

model
 

is
 

established.
 

BP
 

neural
 

network
 

model,
 

put
 

forward
 

based
 

on
 

wavelet
 

packet
 

analysis
 

and
 

optimisation
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

bridge
 

structure
 

damage
 

location
 

and
 

damage
 

degree
 

identification
 

method,
 

and
 

the
 

method
 

of
 

experimental
 

validation,
 

to
 

explore
 

the
 

signal
 

noise
 

and
 

speed
 

and
 

other
 

factors
 

on
 

the
 

test
 

results.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

multiple
 

damage
 

conditions
 

are
 

used
 

as
 

the
 

basis
 

for
 

genetic
 

algorithm-back
 

propagation
 

(GA-BP)
 

and
 

genetic
 

algorithm
 

and
 

simulated
 

annealing-back
 

propagation
 

(GASA-
BP).

  

GA-BP
 

and
  

GASA-BP
 

neural
 

networks,
 

the
 

two
 

neural
 

network
 

models
 

show
 

good
 

recognition
 

ability
 

in
 

both
 

numerical
 

simulation
 

and
 

experimental
 

conditions,
 

and
 

in
 

numerical
 

simulation,
 

the
 

maximum
 

average
 

error
 

of
 

GASA-BP
 

is
 

92.61%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

GA-BP
 

neural
 

network,
 

and
 

in
 

experimental
 

conditions,
 

the
 

maximum
 

average
 

error
 

of
 

GASA-BP
 

is
 

92.61%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

the
 

GA-BP
 

neural
 

network.
 

In
 

the
 

experimental
 

condition,
 

the
 

maximum
 

average
 

error
 

of
 

GASA-
BP

 

is
 

67.66%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

GA-BP
 

neural
 

network,
 

which
 

shows
 

that
 

GASA-BP
 

neural
 

network
 

has
 

better
 

recognition
 

accuracy
 

and
 

better
 

robustness.
 

The
 

method
 

requires
 

only
 

a
 

small
 

number
 

of
 

sensors
 

to
 

accurately
 

locate
 

the
 

damage
 

location
 

of
 

the
 

bridge
 

structure.
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0 引 言

  土木工程结构在施工和运营阶段会出现不同程度的

损伤,导致其服役寿命缩短,结构损伤识别[1-2]已然成为其

生命周期内保障其健康运营的重要因素,桥梁结构作为土

木工程结构不可或缺的一部分,其安全性是重中之重。
桥梁结构损伤的本质可以看做是结构局部刚度和质

量的变化,损伤体现为结构特性和模态参数等固有特性的

变化。目前,基于动态指纹、模型修正和实测时域信号的

3种损伤识别方法是桥梁结构损伤状态研究的主要研究

方向[3-7]。刘习军等[8]基于小波包能量法对简支梁的损伤

进行了仿真识别研究。以小波包能量曲率差作为损伤识

别的指标,提出了分步识别方法。周泽文等[9]提出一种基

于小波包能量的简支梁损伤识别方法。对比未知状态下

简支梁的损伤识别指标,获得结构中的单点或多点损伤状

况,该方法在信噪比(SNR)≥40
    

dB条件下可以准确识别

结构的损伤状况。Ouyang等[10]提出一种基于桥梁振动

响应的损伤检测方法,利用小波包能量作为结构健康监测

的特征。研究结果表明,该方法在不同水平的噪声干扰和

不同载荷情况(包括车速、车重和车道)下检测拱桥吊杆损

伤的多种组合是准确有效的。肖勇刚等[11]为实现桥梁在

未知荷载作用下损伤位置识别,提出一种基于小波包能量

传递比曲率差的桥梁损伤识别方法。结果表明,利用小波

包能量传递比曲率差损伤指标能精确进行桥梁损伤识别。
赵冶等[12]提出了一种在移动荷载作用下基于小波包能量

的桥梁结构损伤识别方法。数值模拟结果表明,该方法对

局部损伤具有较强的敏感性,损伤指标具有鲁棒性,可以

准确获得损伤的位置。陈代海等[13]构造位移影响线差、
位移影响线差曲率和小波包能量相对变化率3种损伤识

别指标,提出基于特征指标的桥梁结构损伤识别方法。结

果表明3种识别指标对桥梁结构损伤均显示出良好的识

别效果。Mojtaba等[14]提出了一种基于小波包变换分量

能量(wavelet
 

packet
 

transform
 

component
 

energy,WPT-
CE)的损伤识别技术。在基于灵敏度的有限元模型更新

程序中,将结构完整状态和受损状态的 WPTCE之间的差

异视为残差。该方法对结构损伤高度敏感,且具有较强的

抗噪性。Chen等[15]采用基于静力试验数据的数据处理方

法,得到有效的桥梁结构损伤数据。借助这些数据和反向

传播(back
 

propagation,BP)神经网络,构建了桥梁结构损

伤识别模式。Bao等[16]为了研究桥梁结构损伤识别指标,
探讨基于BP神经网络理论开发程序实现桥梁结构损伤

位置和损伤程度智能输出的可行性。结果表明,所开发的

程序对简支梁和连续梁两种常见桥型的损伤位置识别均

具有较高的准确性。张鹏飞等[17]在传统BP神经网络的

基础上对其进行改进,并将改进后的BP神经网络应用在

混凝土桥梁损伤定位与识别过程中。结果表明,采用改进

后的BP神经网络可以很好地实现对桥梁的损伤定位和

损伤程度的识别。陆启超[18]提出一种遗传算法优化的

BP神经网络(GA-BP)模型,并对连续刚构桥结构安全评

估进行研究。结果表明,GA-BP神经网络模型可以提高连

续刚构桥安全评估有效性,能够对桥梁结构健康状况进行

有效诊断。王凯等[19]采用Python软件构建BP神经网络,
利用 MIDAS/CIVIL有限元建模预测和荷载试验相结合的

方法对桥梁的实际工作性能进行评测。研究结果表明,BP
神经网络算法在桥梁工作性能评估中具有实践意义。

已有研究常以小波包能量、BP神经网络等单一指标

或方法对桥梁结构进行损伤识别。并且小波包能量或BP
神经网络仅实现了单一定位损伤位置或单一定量损伤程

度,在实际工程中可行性较低。针对上述问题,本文基于

小波包分解和优化BP神经网络,设计一套桥梁结构损伤

识别系统,进行桥梁结构损伤识别试验研究,实现对桥梁

结构多个位置损伤识别,并考虑多指标对桥梁结构损伤识

别以提升其识别效果。在此基础上,进一步探讨信号噪

音、车速等因素对识别效果的影响。该方法仅需少量的传

感器即可对桥梁结构损伤位置实现精准定位,所得结论可

为桥梁结构损伤识别指标和方法的选取提供参考。

1 基于小波包分析的桥梁结构损伤识别方法

  在数字信号分析领域,通常定义信号的能量为各点幅

值的平方和。在小波包分析中,信号x(t)的高频部分和低

频部分均进行分解,且信号的信息被无重叠、无损失地划分

到每个频带中,各频带的能量和即为函数(信号)的总能量。
将传感器所收集到的信号x(t)进行小波包分解,得:

x(t)=∑
2j

i=1
xj

i(t) (1)

xj
i(t)=∑

r
cj

i,rψi,r,j(t) (2)

cj
i,r =∫

+∞

-∞
x(t)ψi,r,j(t)dt (3)

式中:cj
i,r 为小波包系数,i、r、j 分为尺度指标;位置指标

和频率指标,ψi,r,j(t)为小波包函数,是一组标准正交基。
当m ≠n时,有:

ψm
i,r(t)ψn

i,r(t)=0 (4)

  对原始信号进行小波包分解得到小波系数,并对同一

频带范围内的小波系数求平方和得到在这个频带上的能量

分量,频带能量和为小波包总能量,此时信号的总能量为:

Et=∫
+∞

-∞
x2(t)dt=∑

2i

m=1
∑
2i

n=1∫
+∞

-∞
xm

i(t)xn
i(t)dt (5)

由小波包的正交性可得:

Et=∑
2i

j=1
Ej

i =∫
+∞

-∞
xj2

i (t)dt (6)

式中:小波包组分能量Et 可以认为是存储于组分信号xj2
i

中的能量;Ei 为结构第i频带的能量Et 为小波包分解总

能量;i为频带数目;j为频带内小波包系数数目。
小波包能量相对变化率(RES)是基于小波包系数的

总能量变化率的损伤指标,表示为:
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RES =E(t,undam)/E(t,dam) (7)
式中:RES为小波包能量相对变化率;E(t,undam)为完好结

构小波包总能量;E(t,dam)为已损伤结构小波包总能量。
当桥梁结构存在损伤时,结构响应信号将在某一频率

范围内震荡,其中的某段频率会发生变化,相应进行小波

包分析后信号分量特定频带的能量也随之变化。因此,根
据结构损伤前后信号频段能量能表征结构的固有特性,依
此来判断结构是否损伤。

2 基于优化BP神经网络的桥梁结构损伤程度

识别方法

2.1 BP神经网络

  BP算法是最早提出的一种多层前馈型神经网络[20],
采用误差逆向传播的学习策略。

3层神经网络结构如图1所示。

图1 BP神经网络结构

Fig.1 BP
 

neural
 

network
 

structure

2.2 遗传模拟退火算法(GASA)优化BP神经网络

  根据GA算法的并行计算特点和模拟退火(simulated
 

annealing,SA)算法的局部搜索能力,采用遗传算法优化

和遗传模拟退火算法优化BP神经网络,实现对神经网络

参数的自动寻优功能,有效提高神经网络的泛化和鲁棒

性,从而实现对桥梁结构损伤程度的精准识别。
优化BP神经网络步骤如下。

1)建立BP神经网络,随机初始化BP神经网络的权

重和偏置,构建初始的神经网络结构。设定遗传算法和模

拟退火算法的相关参数,包括种群大小、交叉率、变异率、
初始温度等。

2)编码个体,将BP神经网络的权重和偏置参数进行

编码,以适应遗传算法和模拟退火算法的操作。

3)适应度函数设计,定义适应度函数,衡量神经网络

在损伤识别任务上的性能。

4)遗传算法和模拟退火的迭代优化,在遗传算法和模

拟退火算法的框架下,对BP神经网络的权重和偏置进行

迭代优化。通过选择、交叉和变异操作进行遗传算法的进

化,以及在模拟退火中进行接受次优解的概率控制,逐步

调整神经网络参数以提高损伤识别性能。

GASA算法优化BP神经网络流程如图2所示。

图2 遗传模拟退火算法优化BP神经网络流程

Fig.2 Flow
 

chart
 

of
 

BP
 

neural
 

network
 

optimized
 

by
 

genetic
 

simulated
 

annealing
 

algorithm

3 损伤工况设定和神经网络结构设计

  为进一步实现对桥梁结构损伤程度的识别,通过有限

元数值模拟和试验方式构造RES损伤识别指标,将其作

为训练集样本输入至采用遗传算法优化的BP神经网络

(GA-BP)和遗传模拟退火算法优化的BP神经网络(GA-
SA-BP)等两种神经网络中,通过多轮次训练,实现对桥梁

结构损伤程度的识别。

3.1 试验工况设计

  根据试验桥的对称性,考虑外侧一榀杆件的损伤情况。
试验中选取15根杆件,把最左侧上弦杆编为序号1,从上至

下、从左至右按序依次编号为1~15,并和信号采集仪的

1~15号通道一一对应,模型杆件编号如图3所示。
分别设定桥梁模型杆件损伤10%、50%和100%等3

种损伤程度,选取动力响应较大的1、2、6、8、9、12和14号

等7根杆件作为损伤杆件,试验模型中,通过改变杆件的

截面高度来设定不同的损伤程度。
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图3 桥梁试验模型杆件编号示意图

Fig.3 Bridge
 

test
 

model
 

bar
 

number
 

diagram

根据《材料力学》中杆的拉压刚度公式:

K =
EA
L

(8)

式中:E 为材料的弹性模量;A 为杆件的横截面积;L 是为

杆件的长度;K 为杆件的拉压刚度。由于桁架结构中各

杆件以受拉为主,试验过程中,杆件的弹性模量E 和杆件

长度L 保持不变,通过改变杆件的截面高度,来量化损伤

程度。以 损 伤 程 度 50% 为 例,原 杆 件 截 面 高 度 为

100
 

mm,保持截面中线不变的情况下,受损50%后杆件

截面高度缩减为50
 

mm。
有限元模型利用单元刚度折减方式来模拟桥梁结构的

损伤,桁架桥模型损伤位置及损伤程度示意图如图4所示。

图4 试验室桁架损伤图

Fig.4 Laboratory
 

truss
 

damage
 

diagram

考虑单点损伤和多点损伤两类工况情况。单点损伤

时,将工况分为8种,第1种工况是未损工况,其余7种工

况分别对应1、2、6、8、9、12和14号等7根杆件的损伤,损
伤程度分为10%、50%和100%,共计3×C17=21种损伤

工况;两点损伤考虑10%、50%、100%程度损伤和10%+
50%、10%+100%、50%+100%不同程度的损伤组合,即
3×C27=63种损伤工况;三点损伤时考虑10%、50%、

100%程度损伤和10%+50%+100%不同程度的损伤组

合,即4×C37=140种损伤工况。因此,单点损伤和多点损

伤总计287种工况。其中,试验过程中部分损伤实物如图

5所示。

图5 部分损伤实物

Fig.5 Part
 

of
 

the
 

damaged
 

object
 

diagram

3.2 训练集和测试集划分

  根据试验工况,将6种工况(表1)的数据作为测试集,
其不参与神经网络的训练过程,用于最终评估识别系统的

性能和分类能力,验证模型的泛化能力。剩余的281条数

据作为训练集,用于训练 GA-BP神经网络和 GASA-BP
神经网络,并检测模型是否异常,尽量避免出现欠拟合和

过拟合的现象。

3.3 神经网络的优化

  选取1、2、6、8、9、12和14号等7根杆件作为损伤杆
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   表1 损伤预测工况

Table
 

1 Damage
 

prediction
 

conditions

工况 损伤杆件 损伤程度/%
1 8 50
2 8 100
3 1、8 50、50
4 1、8 50、100
5 1、8、14 50、50、50
6 1、8、14 10、50、100

件,将各杆件上传感器拾取的加速度信号作为输入数据,
并进行小波包分解,构造RES损伤指标。其中,初始BP
神经网络采用3层网络,输入层为RES损伤识别指标,输
出层为损伤程度,BP网络的结构设置为7(输入层)-25
(隐含层)-7(输入层)。在BP神经网络的基础上对其进

行算法优化,并对比分析 GA-BP神经网络和 GASA-BP
神经网络在识别桥梁结构损伤程度上的优劣性。

两种神经网络优化运行参数如表2所示。

表2 神经网络优化参数

Table
 

2 Neural
 

network
 

optimization
 

parameters

遗传算法参数 模拟退火参数

初始种群规模 800 初始温度 100
选择方式 轮盘赌算子 降温因子 0.8
交叉概率 自适应交叉 终止温度 0.1
变异概率 自适应变异  
进化次数 150  

4 桥梁结构损伤识别结果

  为利用训练好的神经网络进行损伤程度识别,检验各

优化算法对损伤识别效果和神经网络的泛化能力,将预测

数据输入到训练后的神经网络中,分析各训练网络对于损

伤程度的识别能力。
根据上述过程中试验工况,开展桥梁结构损伤程度识

别试验。在损伤试验过程中,15个加速度传感器同时工

作,采集杆件加速度响应信号,对收集到的信号进行小波

包分解,计算每根杆件的RES损伤识别指标。将RES值

作为神经网络的输入层数据,对应损伤程度作为输出层数

据,得到各杆件损伤程度的试验值。
同时,根据试验桥梁的 ANSYS有限元模型,用大小

为40
 

N的集中力模拟试验小车,进行桥梁移动荷载有限

元分析,开展试验工况的数值仿真,提取各计算工况下各

杆件的加速度信号,并计算其RES损伤识别指标,使用理

论计算数据对两种神经网络进行训练,得到杆件损伤程度

的理论计算值。
当发生损伤时以损伤程度百分比作为神经网络输出

对象,未发生损伤时输出为0,预测集样本数据经过网络

分析后,可以得到不同工况下各杆件损伤程度的输出值,
各损伤工况的损伤程度试验值和理论计算值的GA-BP和

GASA-BP神经网络的输出结果如表3和4所示。
从表3和4可以看出,对于桥梁结构损伤程度的识

别,除个别点外,GA-BP和GASA-BP两种神经网络在试

验值和理论计算值中均展现出了良好的识别能力,均可在

预设损伤杆件位置处精准识别各杆件的损伤程度。当损

表3 GA-BP试验值和理论值损伤程度识别结果

Table
 

3 Damage
 

degree
 

identification
 

results
 

of
 

GA-BP
 

test
 

value
 

and
 

theoretical
 

value
 

(%)

工况 类型 1号 2号 6号 8号 9号 12号 14号 平均误差

工况1
理论值 0.003 0.006 -0.001 49.985 -0.001 -0.008 0.006 0.006
试验值 0.027 0.021 0.001 48.924 0.043 0.029 0.010 0.173

工况2
理论值 -0.002 0.000 0.001 100.620 -0.001 -0.001 -0.001 0.089
试验值 0.005 0.080 -0.013 99.197 0.036 -0.039 0.006 0.140

工况3
理论值 50.122 0.020 0.004 50.001 0.001 0.012 0.088 0.035
试验值 47.861 0.002 0.010 49.691 0.000 0.013 -0.157 0.376

工况4
理论值 50.005 0.003 0.002 99.998 -0.013 0.006 0.004 0.005
试验值 47.761 0.021 0.015 99.691 -0.013 0.083 -0.016 0.385

工况5
理论值 49.897 0.005 -0.006 50.013 -0.012 -0.304 49.799 0.064
试验值 47.148 -0.012 0.002 47.898 0.003 0.079 49.116 0.848

工况6
理论值 10.285 -0.001 0.000 49.999 -0.091 0.001 101.024 0.200
试验值 2.897

 

3 0.171 -0.065 48.351 -0.099 -0.020 100.149 1.322

伤程度为100%时,两种神经网络模型对桥梁结构损伤

程度识 别 较 为 准 确,识 别 误 差 量 较 低,当 损 伤 程 度 为

10%或50%时,由于机器切割深度存在一定的偏差,导

致试验模拟中在判断桥梁结构损伤程度时存一定程度的

误差。
在数值模拟工况下,GASA-BP相较于GA-BP神经网
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   表4 GASA-BP试验值和理论值损伤程度识别结果

Table
 

4 Damage
 

degree
 

identification
 

results
 

of
 

GASA-BP
 

test
 

value
 

and
 

theoretical
 

value (%)

工况 类型 1号 2号 6号 8号 9号 12号 14号 平均误差

工况1
理论值 0.000 0.000 -0.001 50.003 0.000 0.001 -0.001 0.001
试验值 -0.001 -0.002 0.000 49.035 0.000 0.003 -0.008 0.140

工况2
理论值 -0.002 0.000 0.002 100.002 -0.001 0.002 -0.001 0.001
试验值 0.055 -0.001 -0.007 99.991 0.004 -0.006 0.024 0.015

工况3
理论值 50.035 -0.009 0.000 50.036 0.023 0.000 -0.001 0.015
试验值 48.942 -0.074 -0.038 50.000 -0.002 -0.005 -0.068 0.178

工况4
理论值 50.000 -0.001 0.001 100.000 -0.002 0.002 0.001 0.001
试验值 48.689 -0.001 -0.001 100.001 0.004 -0.002 -0.092 0.201

工况5
理论值 50.001 -0.043 0.001 49.998 0.002 -0.019 49.999 0.009
试验值 48.827 -0.024 0.636 48.909 0.057 -0.027 49.854 0.451

工况6
理论值 10.001 -0.002 0.001 50.001 0.004 0.001 99.998 0.002
试验值 3.993

 

1 0.075 -0.005 49.096 -0.015 -0.040 100.121 1.023

络的最大平均误差提高了92.61%;在试验工况下,GA-
SA-BP相较于 GA-BP神经网络的最大平均误差提高了

67.66%,由此可见 GASA-BP神经网络具有更好的识别

精度,说明GASA-BP神经网络具有较好的鲁棒性。
综上所示,由于神经网络具有一定的随机性,且在试

验过程中有干扰因素,存在个别预测数据识别结果不佳的

问题,但整体来说,遗传算法和模拟退火算法优化前后的

神经网络在经过充分训练后具有良好的损伤识别能力。
由于采用了281种工况,使用了足够量的样本训练神经网

络,提高了GA-BP和GASA-BP神经网络的收敛性能,使
其具有较好的预测能力和较低的预测误差。其中GASA-
BP神经网络较GA-BP神经网络的预测性能更佳,可更有

效的识别桥梁结构损伤程度。

5 试验影响因素分析

  GASA-BP神经网络对桥梁结构损伤程度识别的拟合

度较高,识别误差较小,故采用GASA-BP神经网络进行

影响因素分析,且在后续试验过程中,对截面高度切割操

作偏差较大的杆件进行替换来减小识别误差。

5.1 噪音的影响

  为研究所提损伤程度识别方法的抗噪能力,基于训练

后的GASA-BP神经网络,考虑车重为40
 

N的车辆在以

0.5
 

m/s的车速过桥,将3组高斯白噪声(信噪比分别为

100、90、80
    

dB)添加到试验获得的1和8号杆件的加速度

响应信号中。以8号杆件损伤100%和1、8号杆件均损伤

50%为例,研究不同信噪比对桥梁结构损伤程度识别的影

响,桥梁预设损伤工况如表5所示。
将表5的工况1、8作为预设工况,把预设工况下桥梁

结构损伤位置处的RES值输入到 GASA-BP模型中,得
到不同工况下预设损伤位置处的损伤程度识别值。

根据上述神经网络的输出结果,得到在不同信噪比下

   表5 不同信噪比下的预设损伤工况

Table
 

5 Preset
 

damage
 

conditions
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratios

工况 损伤杆件 损伤程度/% 噪音强度/dB
1 8 100 原始噪声

2 8 100 100
3 8 100 90
4 8 100 80
5 1、8 50 原始噪声

6 1、8 50 100
7 1、8 50 90
8 1、8 50 80

的损伤程度识别柱状图和各杆件相对误差折线图,如图6
所示。

由图6可以看出,在试验过程中,噪音干扰对损伤识

别结果具有一定程度的影响。随着信噪比的不断降低,损
伤位置和程度的准确率逐渐下降,且非损伤区域的误差率

也逐渐上升。对比图6(a)和(b)可知,当信噪比为80和

90
    

dB时,位于非损伤区域处的边跨位置处的12号杆件均

出现了较大的“误判”,识别误差曲线也出现了突变;但在

损伤区域,桥梁结构损伤识别程度的相对误差则受信号噪

音的影响较小。
综上所述,在预设损伤位置处,GASA-BP神经网络模

型对信号噪音具有一定的抗干扰性,识别效果较佳;当信

噪比为80和90
    

dB时,非损伤区域会出现较大的误差,影
响对损伤程度的判断。故在实际桥梁检测时,可控制信噪

比为100
  

dB或尽可能减少信号噪音的影响,从而达到提

高损伤识别精度的效果。

5.2 车速的影响

  为研究车速对损伤识别效果的影响,试验小车分别以
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图6 不同信噪比下的损伤程度识别柱状图和各杆件

相对误差折线

Fig.6 Damage
 

degree
 

identification
 

histogram
 

under
 

different
 

signal-to-noise
 

ratio
 

and
 

relative
 

error
 

line
 

chart
 

of
 

each
 

bar

0.1、0.5和1
 

m/s等3种车速通过试验段,其中车速通过

FS-GT3C信号发送器来调整,在试验杆件处布置加速度

传感器,采集不同车速下的桥梁加速度时程信号,再进行

小波包分解,构造RES损伤指标。车速工况如表6所示。

表6 不同车速水平下的预设损伤工况

Table
 

6 Presupposed
 

damage
 

conditions
 

at
 

different
 

speed
 

levels

工况 损伤杆件 损伤程度/% 车速/(m·s-1)

1 8 100 0.1

2 8 100 0.5

3 8 100 1

4 1、8 50 0.1

5 1、8 50 0.5

6 1、8 50 1

  将不同车速下桥梁结构损伤位置处的RES值输入到

训练后的GASA-BP模型中,得到不同车速下的损伤程度

识别值,得到在不同车速下的损伤程度识别柱状图和各杆

件相对误差折线图,如图7所示。

图7 不同车速水平下的损伤程度识别柱状图和

各杆件相对误差折线

Fig.7 Damage
 

degree
 

identification
 

histogram
 

and
 

relative
 

error
 

line
 

chart
 

of
 

each
 

bar
 

under
 

different
 

vehicle
 

speed
 

levels

从图7可以看出,最大平均识别误差出现在工况3(车
速为1

 

m/s,8号杆件损伤100%),其值为0.138
 

4%;最小

平均预 测 误 差 为 0.015
 

0%,发 生 在 工 况 2(车 速 为

0.5
 

m/s,8号杆件损伤100%)。由此可见,优化的神经网

络在不同车速下仍能用于桥梁结构的损伤程度识别,车速

对损伤识别效果的影响较小相比于桥梁跨中位置,边跨位

置处的杆件识别效果稍差,识别误差较大。其原因为损伤

位置靠近支座,受边界条件影响导致桥梁边跨处振动变化

不明显。
综上所述,相比于车速为0.1和1

 

m/s,车速为0.5
 

m/s
时各杆件的相对误差较小。其主要原因为 GASA-BP神

经网络的训练集未考虑0.1和1
 

m/s的车速,且训练样本
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较少,导致该网络的外推能力相对较弱,在损伤程度识别

过程中存在一定程度的偏差。

6 结 论

  本文以多个损伤工况作为GA-BP和GASA-BP神经

网络的训练集,两种神经网络模型在数值模拟工况和试验

工况中均展现出了良好的识别能力,可在预设损伤杆件位

置处精准识别桥梁结构损伤程度,说明利用RES损伤指

标定位桥梁结构损伤位置后,再利用GASA-BP神经网络

识别桥梁结构损伤程度方法的适用性。在构造RES损伤

识别指标作为神经网络输入值的过程中,小波包分解法能

对试验过程中含噪的加速度时程信号进行一部分的剔除,
并保留数据的原有特性,从而提高GASA-BP神经网络模

型的准确率;GASA-BP神经网络较GA-BP神经网络具备

更强的外推能力,对未损伤位置和程度也有较准确的识别

效果,且各杆件的识别误差量要低于GA-BP神经网络模

型,说明GASA-BP神经网络模型具有更好的泛化性。随

着信噪比的增加,定位桥梁结构损伤程度的正确率及识别

精度都呈非线性趋势递增。其中,在信噪比为100
   

dB时

GASA-BP神经网络模型的识别误差较小,在试验过程中,
可控制信噪比为100

   

dB以上,从而达到提高损伤识别精

度的效果。在不同车速下,优化的神经网络能用于桥梁结

构的损伤程度识别,车速对桥梁结构损伤程度的识别影响

较小。
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