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摘 要:
 

结构健康检测指通过实时或周期性监测评估工程结构的健康状态,深度学习方法因能从原始数据中提取高层特征而

备受关注。针对实际应用中损伤类别的多样性,缺乏对损伤状态进行定量分析,提出了部分跳跃卷积自编码器损伤判断量化

方法。使用卷积自编码器处理结构响应,将高维数据降维至低维特征空间,通过重构误差设定损伤指标,以判断健康状态;基
于低维特征构建损伤系数,实现结构损伤量化。利用国际结构控制协会与美国土木工程协会(IASC-ASCE)IASC-ASC

 

I和

IASC-ASCE
 

II数据集验证了算法在损伤判断和量化方面的有效性。实验结果表明,损伤指标对大部分损伤状态的判定准确

率达到100%,个别损伤状态下的准确率为96%,对不同损伤状态的量化均符合预期。
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Abstract:
  

Structural
 

health
 

monitoring
 

refers
 

to
 

the
 

evaluation
 

of
 

the
 

health
 

condition
 

of
 

engineering
 

structures
 

through
 

real-time
 

or
 

periodic
 

monitoring.
 

Deep
 

learning
 

methods
 

have
 

gained
 

attention
 

due
 

to
 

their
 

ability
 

to
 

extract
 

high-level
 

features
 

from
 

raw
 

data.
 

However,
 

the
 

diversity
 

of
 

damage
 

types
 

in
 

practical
 

applications
 

and
 

the
 

lack
 

of
 

quantitative
 

analysis
 

for
 

damage
 

states
 

remain
 

challenging.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

partial
 

skip-connected
 

convolutional
 

autoencoder-based
 

approach
 

for
 

damage
 

assessment
 

and
 

quantification
 

is
 

proposed.
 

This
 

method
 

utilizes
 

a
 

convolutional
 

autoencoder
 

to
 

process
 

structural
 

responses,
 

reducing
 

high-dimensional
 

data
 

to
 

a
 

low-dimensional
 

feature
 

space.
 

A
 

damage
 

index
 

is
 

defined
 

based
 

on
 

reconstruction
 

error
 

to
 

assess
 

health
 

status,
 

while
 

a
 

damage
 

coefficient
 

constructed
 

from
 

the
 

low-
dimensional

 

features
 

enables
 

quantitative
 

damage
 

assessment.
 

The
 

effectiveness
 

of
 

the
 

algorithm
 

in
 

damage
 

detection
 

and
 

quantification
 

is
 

validated
 

using
 

the
 

IASC-ASCE
 

benchmark
 

structures
 

I
 

and
 

II
 

datasets.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

damage
 

index
 

achieves
 

100%
 

accuracy
 

in
 

identifying
 

most
 

damage
 

states,
 

with
 

96%
 

accuracy
 

in
 

certain
 

specific
 

cases,
 

and
 

that
 

the
 

quantification
 

aligns
 

well
 

with
 

expected
 

values
 

across
 

different
 

damage
 

states.
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0 引 言

  异常检测是多个领域的重要问题,尤其在大型交通设

施如公路、铁路和桥梁等结构健康监测中具有重要意义。
随着结构老化和腐蚀风险增加,及时、准确地识别结构安

全问题对公共安全至关重要[1]。随着计算机技术的发展,
机器学习特别是深度学习凭借其强大的学习能力,在结构

健康监测中展现了潜在应用价值。深度学习不仅能实现

数据的高层次抽象,还能聚类相似特征的数据,使其在异

常检测和损伤识别方面得到广泛关注[2]。
目前,深度学习方法在结构损伤检测中得到了应用。

卷积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)在图

像处理和二维数据分析中表现优异,被用于从原始信号中

自动提取损伤敏感特征,于天河等[3]改进了传统U-Net网
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络,加入跳跃式多尺度融合模块和注意力门机制,并通过

扩展A*算法计算裂缝的最短长度和最大宽度,有效提升

了量化精度。Abdeljaber
 

等[4]提出了利用
 

CNN
 

处理看台

加速度信号的方法。李雪松等[5]提出了混合噪声训练模

式以增强
 

CNN
 

的抗噪性,但需要繁杂的预处理。骆勇鹏

等[6]研究通过
 

CNN
 

提高了桥梁损伤检测的效率,但未能

充分利用时间序列信息。此外,韩宇等[7]将CNN与长短

期记忆网络(long
 

short-term
 

memory,LSTM)
 

结合,使模

型能够捕捉时间维度的依赖关系。这些方法主要集中于

有监督学习,需要大量标记数据来区分损伤与未损伤状

态,但在实际应用中难以获取充足的损伤数据。
无监督学习过程不依赖数据标记,因而在数据稀缺的

条件下表现出较大优势。李洪奎等[8]提出了基于自编码

器和生成对抗网络的 GANomaly模型,通过重构差异来

检测缺陷。郭小萍等[9]利用邻域降噪正交自编码器提升

了故障检测的鲁棒性。在动力响应分析中,刘玉驰等[10]

结合残差自编码器和数据融合技术以监测深海立管。

Wang等[11]使用深度自编码器和一类支持向量机(one-
class

 

support
 

vector
 

machine,OC-SVM)对结构健康数据

进行训练,检测偏离边界的数据作为潜在损伤。Pollastro
 

等[12]结合变分自编码器(variational
 

autoencoder,VAE)和
 

OC-SVM
 

进行异常检测,但
 

OC-SVM
 

依赖完整数据,实
时性较差。Li等[13]收集桥梁的车辆垂直加速度信号,通
过DAE重构车辆响应频率进行损伤检测,结合短时傅里

叶变换提取频域特征,实现车辆通过桥梁时的即时损伤评

估,但该方法仅能检测损伤状态变化,无法提供具体定位

信息。Ma
 

等[14]利用
 

VAE
 

提取桥梁位移响应中的损伤特

征,实现了损伤定位,在此基础上,Wu等[15]改用自编码

器,更注重特征向量之间的距离,然而,虽然实现了损伤的

定位分析,建立在移动荷载的基础上,对数据集的采集环

境要求高。尽管上述方法在损伤检测方面有所成效,但存

在数据依赖性强、实时性差和损伤量化难的问题。
针对现有方法的不足,本文提出了结合数据主能量预

处理的部分跳跃卷积自编码器损伤判断量化方法。该方

法利用无监督学习,通过模型输入与输出之间的重构误差

进行损伤判断,同时基于特征之间的距离分布量化损伤程

度。本文的模型减少了对损伤数据的依赖,并通过损伤系

数量化损伤程度实现损伤程度评估。IASC-ASCE
 

模拟数

据和实测数据验证了该方法在损伤判断与定量分析上的

有效性和准确性。

1 自编码器

  自动编码器是一种无监督学习模型,其目的是提取输

入数据的低维表示。训练目标是最小化输入数据与重建

数据之间的差异,即使得输入数据经过编码器和解码器后

的输出尽可能接近原始输入。
编码器部分接收输入数据(如图像、文本等),并将其

逐层压缩成一个低维的隐变量。这种压缩通常通过一系

列的全连接层实现,每一层的神经元数量逐渐减少,从而

提取输入数据的关键特征。
解码器部分则是一个对称的结构,它接收来自编码器

的低维表示,并逐层将其还原回原始数据的形态。解码器

同样通过一系列的全连接层实现,每一层的神经元数量逐

渐增加,最终输出与输入数据相同维度的重建数据。
根据数据特性,自编码器可以被设计成不同的架构,

以处理特定的数据或提取更代表性的特征。

1.1 变分自编码器

  变分自编码器是一种生成模型,主要应用于数据生

成、数据分布建模以及无监督学习。它在自编码器的基础

上结合了概率建模的思想,通过引入正则化约束使得编码

器生成的隐空间具有良好的统计特性,从而更适合于数据

生成任务。具体VAE模型如图1所示。

图1 VAE模型

Fig.1 VAE
 

model

1.2 卷积自编码器

  卷积自编码器在编码器和解码器中使用了卷积层和

反卷积层,而不是全连接层。卷积自编码器的训练目标同

样也是最小化输入数据与重建数据之间的差异。卷积层

能够捕捉数据的局部特征,训练好的自动编码器对正常信

号具有较好的重建能力,而对异常信号重建误差较大,可
以利用这一点进行异常检测,CAE模型如图2所示。

图2 CAE模型

Fig.2 CAE
 

model

1.3 降噪自编码器(denoising
 

autoencoder,
 

DAE)
  降噪自编码器通过在输入数据中人为加入噪声,然后

要求模型去学习去噪,以获得接近原始无噪数据的重建结

果。它的主要目的是提升模型对输入数据的鲁棒性,使模
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型能够有效地学习数据的潜在结构,并避免简单的记忆。

DAE模型如图3所示。

图3 DAE模型

Fig.3 DAE
 

model

图5 数据特征提取

Fig.5 Data
 

feature
 

extraction

2 基于部分跳跃连接卷积自编码器(partial
 

skip-
connected

 

convolutional
 

autoencoder,
 

PSC-CAE)的
损伤判断量化方法

  本文针对结构损别量化问题开展研究,提出了基于

PSC-CAE的损伤判断量化模型,首先通过数据特征提取

对数据集进行划分,利用训练集和验证集进行模型训练,
通过设定阈值组来确定损伤指标与损伤基准系数。最终

借助损伤组的重构误差的损伤特征进行损伤判断,使用损

伤误差提取特征的平均欧氏距离计算与损伤基准系数之

间的分布距离得到损伤系数,进行损伤程度量化。损伤判

断量化模型的流程如图4所示。

2.1 数据特征提取

  本文数据特征提取采用主能量窗口分析法。主能量

窗口分析通过提取主要能量成分,使其能够有效捕捉信号

图4 损伤判断与量化方法

Fig.4 Damage
 

assessment
 

and
 

quantification
 

method

中的主要特征。提取能量后的数据筛除了不显著特征,使
后续的特征提取与分析变得更加有效。在使用主能量窗

口提取后,数据模型收敛更快,数据集的处理更集中。数

据特征提取的具体步骤如图5所示。
首先,将 N 个测点的数据进行归一化处理,取 N 个

测点测得的数据组合为式(1)。
􀭵x = (x1,x2,…,xN) (1)
其中,测点xi 响应时间长度为l,即获得数据组合的
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􀭵x 大小为i×l。 依次对响应测点i处的信息xi 进行归一

化处理,其中
 

μ(xi)为测点xi 的均值,σ(xi)为测点的标

准差,如下所示:

􀭹x =
xi-

 

μ(xi)
σ(xi)

(2)

随后,使用滑动窗口对归一化好的数据集进行切分。
窗口的大小的合理性直接影响能够捕获的特征类型,本文

采用的滑动窗口大小为n·fs,其中n 为测点个数,fs 为

采样频率,T 为周期时间,T 与基频f0成反比,
 

为了计算

基频,使用快速傅里叶变换将训练样本转换成频域样本,
计算基频时为方便后续计算,基频进行向上取整。其滑动

的步长N 计算过程如下所示:

N =fs·T (3)
使用步长为N,大小为n·fs 滑动窗口将数据划分后

如下所示:

􀭵xi
n·fs =

x(i-1)·N+1,1 x(i-1)·N+1,2 … x(i-1)·N+1,n

x(i-1)·N+2,1 x(i-1)·N+2,2 … x(i-1)·N+2,n

… … … …

x(i-1)·N+fs,1 x(i-1)·N+fs,2
… x(i-1)·N+fs,n

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(4)

式中:i表示第i个窗口;n表示第n个测点。
为了筛选出高能量的窗口,首先计算每个窗口的能量

值。能量被定义为窗口数据的平方和,其中E 表示能量,n和

m 分别表示窗口中的行数与列数,E 的计算过程如下所示:

E =∑
n

i=1
∑

m

j=1
x2

i,j (5)

将所有能量窗口计算能量值的第t百分位作为阈值,
本文中t取95,即保留95%的能量,计算式如下所示:

Ethreshold=Pt(E) (6)

2.2 部分跳跃连接卷积自编码器模型构建

  本文搭建的 PSC-CAE模型的训练结构如图6所

示,主要流程包括数据输入、编码器和解码器3部分。
首先,将预处理后的数据输入到编码器中;编码器通过

多层卷积逐步提取输入数据的特征;接着,解码器将提

取到的特征信息进行重构,以最小化重构误差为目标

完成数据。

2.3 损伤判断

  本文提出的损伤判断方法通过健康状态下数据的重

构误差设置损伤指标,计算损伤状态下数据的损伤误差和

损伤指标进行损伤判断,判断过程如图7所示。

图6 PSC-CAE模型训练框架

Fig.6 PSC-CAE
 

model
 

training
 

framework

  将阈值组与损伤数据分别放入到模型中进行重构误

差计算。重构误差的计算过程如下所示:

L =
1
n∑

n

i=1

(yi -̂yi)2 (7)

式中:L为重构误差;n为数据的组数;yi表示第i个样本

的真实值;̂yi 表示第i个样本的预测值。
阈值组数据划分如式(8)所示。假定输入样本测点个

数为s个,
 􀭵xi

n·fs
为第i个窗口样本数据,将这些数据组合

为完整的数据集S-。

S- = (x-1n·fs x-2
n·fs

… x-s
n·fs) (8)

将S- 输入模型中得到s个重构误差Ls,组合为􀭹S:

S
~
= L1 L2 … Ls  (9)

重构误差S
~
的均值μ 为:

 

μ =
1
n∑

s

i=1
Li (10)

重构误差S
~
的标准差σ 为:

σ=
1
n∑

s

i=1

(Li-
 

μ)2 (11)

根据重构误差求得均值
 

μ 与标准差σ,设定阈值ε为

均值
 

μ 加3倍标准差σ,公式如下:

ε=
 

μ+3σ (12)
将待检测数据放入已训练的模型,使用式(8)计算重

构误差,并与阈值ε进行比较,如果重构误差大于基准阈

值,则判定为损伤;反之,则判断为健康。当构建损伤状态

并输入Pa 组向量后,编码器从中产生了Pa 个损伤误差,
利用式(13)来计算损伤判定的准确率。

准确率 =
损伤向量个数

Pa
×100% (13)
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图7 损伤判断过程

Fig.7 Damage
 

assessment
 

process

2.4 损伤系数

  损伤量化方法通过计算损伤状态下与阈值组之间的

损伤系数来进行损伤量化。当损伤程度越严重,损伤状态

的潜在空间分布距离与健康状态下的分布距离偏差会变

大,即 损 伤 系 数 越 大。具 体 损 伤 系 数 计 算 过 程 如 图

8所示。
损伤系数为损伤状态的损伤特征与阈值组的损伤基

准系数之间的距离。
编码器部分将输入矩阵压缩为特征向量。假设将n

个特征输入自编码器后,得到特征向量集 M,其中mi 表

示特征向量集中第i个分量,如下所示:
M = {m1, m2, …, mn} (14)
式(15)是计算向量之间的欧氏距离,其中mki 与mkj

分别表示向量mi 与mj 的第k个元素。欧氏距离dij 的定

义排除了自身与自身的距离,即Dij,如式(16)所示。通

过欧氏距离构建平均欧氏距离D,其中如式
 

(17)所示。

dij = ∑
n

k=1

(mki-mkj) (15)

Dij =
dij,i≠j
0, i=j (16)

D =
1

n×(n-1)∑
n

i=1
∑

n

j=1

i≠j

Dij (17)

图8 损伤系数计算

Fig.8 Damage
 

coefficient
 

calculation

将健康状态的数据放入编码器,将样本特征向量的欧

氏平均距离作为损伤基准系数d
-,如下所示:

d
-
=
1
N∑

N

s=1
Ds (18)

式中:N 为假设窗口样本数。
假设损伤状态下的窗口数为Pb,损伤状态下的窗口

样本放入编码器部分,计算每个窗口状态下特征向量的欧

氏距离成为损伤特征,损伤特征与损伤基准系数之间差值

的绝对值的均值作为损伤系数d
~,d

~
的值越大,则证明损

伤程度越大,d
~
求解过程如下所示:

d
~
=
1
Pb
∑
Pb

i=1
Di-d

- (19)

3 有限元模拟实验

3.1 IASC-ASCE
 

Benchmark有限元仿真结构

  为解决结构健康监测领域不同结构损伤识别方法直

接对比的困难,国际结构控制协会与美国土木工程协会

(international
 

association
 

for
 

energy
 

conservation
 

and
 

american
 

society
 

of
 

civil
 

engineers,IASC-ASCE)构建了用

于结构健康监测的Benchmark有限元模型。有限元结构

如图9所示。
该模型 结 构 平 面 尺 寸 为2.5

 

m×2.5
 

m,高 度 为

3.6
 

m。构件采用热轧300
 

W 级 钢,公 称 屈 服 应 力 为

300
 

MPa(42.6
 

ksi)。Benchmark有限元仿真模型共4
层,每 层 由 9个 柱 单 元(column)、12 个 梁 单 元(floor

 

beam)、8个斜支撑(braces)单元构成。其中传感器共有

16个,分别沿x轴有8个,沿y轴有8个,分布于4层结构
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图9 Benchmark钢结构框架

Fig.9 Benchmark
 

steel
 

structure
 

framework

框架,用 于 采 集 模 型 的 振 动 信 号,具 体 模 型 结 构 如 图

10所示。

图11 IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

损伤工况结构

Fig.11 IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

structural
 

diagram
 

of
 

damage
 

condition

本文采用的IASC-ASCE
 

Benchmark有限元模型的

结构损伤模式为7种,为工况1~7。工况8为无损伤状

态,内容如表1所示。
其中,工况1~7的损伤状态对应的损伤工况结构如

图11所示,使用虚线与圆圈突出结构损伤的部位。

3.2 损伤判定量化过程

  以上述8种情况下为例,探究损伤情况下方法的损伤

识别性能。数值模拟流程如下。

1)数据集生成,将健康状态下的响应按长度为1
 

000
的窗口裁剪并重组,生成800组样本,并按4∶1∶3比例

划分为训练集、验证集和阈值确定集(样本数分别为400、

100和300)。对7种损伤状态下的响应数据进行相同处

理,每种状态生成800组样本,每个样本为1×1
 

000×16
的张量。

2)模型的训练与阈值的确定将划分好的训练集与验

证集输入到建立的CAE模型进行训练。当训练完成后,

图10 Benchmark有限元模型

Fig.10 Benchmark
 

finite
 

element
 

model

   表1 Benchmark结构的损伤模式

Table
 

1 The
 

damage
 

modes
 

of
 

the
 

Benchmark
 

structure

损伤模式 损伤状态描述

工况1 第1层的支撑失去刚度

工况2 第1层和第3层的所有支撑失去刚度;

工况3 第1层的1根支撑失去刚度

工况4 第1层和第3层的1根支撑失去刚度

工况5
损伤模式与工况4相同,但西面的第1层楼的

北楼板梁部分从西北柱上松开

工况6 第1层的1根支撑刚度减小2/3
工况7 第4层的1根支撑刚度减小1/10
工况8 无损伤

将阈值确定集的样本输入模型进行重构计算,提取特征。
根据健康状态下数据的平均值加上3倍标准差设置损伤

阈值。同时,根据特征矩阵之间的欧氏距离均值确定损伤

基准系数。将训练集和验证集输入CAE模型进行训练。
训练完成后,将阈值确定集样本输入模型进行重构,提取
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特征。阈值组数据的重构误差的平均值加3倍标准差设

为损伤指标,特征矩阵之间的欧氏距离均值确定损伤基准

系数。

3)结构损伤判断与量化将7种工况下的数据集输入

到已训练的模型中计算损伤误差,将损伤误差与损伤指标

进行比较;当小于损伤指标时,判定为正常;若超过,则认

定为存在损伤。同时,将损伤状态下的损伤特征与损伤基

准系数进行计算得到损伤系数,从而确定损伤程度。

3.3 实验参数选择

  为了确定CAE模型的最优参数配置,采用了网格搜

索方法。本文优化了多个关键参数,包括卷积层数量(2~
5层)、学习率(0.000

 

1~0.01)、卷积核数量(32、48、64、

80)、卷积核尺寸(3×3和5×5)、激活函数类型(SeLU和

ReLU),以及池化层的步幅(2或3)。经过测试后,最终决

定具体网络结构如表2所示。

表3 IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

损伤准确率

Table
 

3 IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

damage
 

accuracy

数据组
准确率/%

工况1 工况2 工况3 工况4 工况5 工况6 工况7 工况8
1 100 100 100 100 100 100 96 100
2 100 100 100 100 100 100 95 100
3 100 100 100 100 100 100 98 100

表2 IASC-ASCE
 

Ⅰ实验的CAE结构

Table
 

2 CAE
 

structure
 

of
 

IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

experiment

模型 层数 输出形状

输入层 (16,1
 

000)

#1卷积层 (32,1
 

000)

#1
 

SeLU层 (32,500)

#1最大池化层 (48,500)
编码器 #2卷积层 (48,500)

#2
 

SeLU层 (48,500)

#2最大池化层 (48,250)

#3卷积层 (64,250)

#1展平层 (16
 

000)
全连接层 (64,250)

#1重构层 (64,250)

#1反卷积层 (48,250)

#3
 

SeLU层 (48,250)
解码器 #1上采样层 (48,500)

#2反卷积层 (32,500)

#4
 

SeLU层 (32,500)

#2上采样层 (32,1
 

000)

#3反卷积层 (16,1
 

000)

3.4 实验结果分析

  当实验采用最佳的网络结构后,网络训练损失曲线如

图12所示,可以看到,模型的训练效果,在200轮Epoch

后,模型的训练集与测试集接近稳定,表明模型的泛化能

力良好,并未出现过拟合与欠拟合的现象。

图12 IASC-ASCE
 

I训练损失曲线

Fig.12 IASC-ASCE
 

I
 

training
 

loss
 

curve

在损伤判断的实验分析中,对工况1~8进行了评估,
具体损伤准确率如表3所示。实验结果表明,在无损状态

下,该方法取得了100%的准确率,充分表明对无损情况

的识别能力。在损伤状态下,工况1~6同样达到了100%
的准确率,部分跳跃卷积自编码器能够在重构过程中有效

地保留和重建输入数据的关键信息。部分跳跃连接使模

型能够在解码过程中利用浅层和深层特征的结合,从而提

升了对损伤特征的敏感性。
然而,在工况7的损伤判断中,准确率略有下降,其中

数据组1、数据组2、数据组3的准确率分别为96%、95%、

98%。这种现象的出现归因于工况7的损伤程度较轻,其
重构数据与无损数据在特征上具有一定的相似性,导致判

断过程中准确率有所降低。总体而言,该方法在不同损伤

程度的情况下均表现出较高的准确率,证明了其在损伤判

断方面的有效性和鲁棒性。
在损伤量化流程的实验分析中,计算各个损伤状态下

的损伤系数。当损伤状态越严重,数据经过编码器得到的

潜在空间结构距无损状态的潜在空间结构偏离越大,即损

伤系数越大。结果如表4所示。计算各损伤状态下的损

伤特征值,并将其与损伤基准系数进行计算,得出了相应
的损伤系数如表4所示,结果表明,在不同激励状态下,
损伤系数与损伤程度呈相关关系。在7种损伤工况中,
工况7的损伤程度最低,即损伤系数最接近无损状态;工
况6的损伤系数次之,表明工况6的损伤程度也较轻;工

—221—



中国科技核心期刊 国外电子测量技术      

况2的损伤系数最高,表明损伤情况最严重;工况1的损

伤系数仅次于工况2,显示出较高的损伤程度;工况4和

工况2的损伤系数相对接近,表明这两种工况的损伤程

度相似。

表4 IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

损伤系数

Table
 

4 IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

damage
 

coefficient

数据组
损伤状态/损伤系数

工况1 工况2 工况3 工况4 工况5 工况6 工况7 工况8
1 2.200

 

356 3.853
 

869 1.197
 

771 1.201
 

269 1.219
 

755 0.593
 

836 0.217
 

34 0.120
 

1

2 2.616
 

38 4.336
 

55 0.831
 

234 0.916
 

08 0.940
 

471 0.385
 

822 0.193
 

86 0.136
 

302

3 2.300
 

356 3.224
 

873 1.242
 

429 1.317
 

34 1.416
 

54 0.775
 

345 0.232
 

41 0.113
 

18

  进一步分析可知,损伤程度越高,损伤系数的值越大,
从各工况的损伤系数对比中得到了验证。损失系数柱状

图如图13所示,当损伤越严重,损伤系数有明显的上升。
这表明,本文所提出的损伤系数能够有效反映结构损伤的

严重程度,具有较高的可靠性和有效性。

图13 IASC-ASCE
 

Ⅰ
 

损伤系数柱状图

4 物理模型实验验证

4.1 IASC-ASCE
 

II简介

  IASC-ASCE
 

Benchmark结构研究包含(数值模拟与

模型实验)两阶段的研究。在IASC-ASCE
 

Benchmark基

础上为了更高质量的实验数据,美国结构健康监测工作组

对Benchmark进行了第2阶段的实验。为了进一步验证

方法的实用性以及有效性,采用第2阶段的IASC-ASCE
 

Benchmark
 

II进行下一步实验研究。
加拿大英属哥伦比亚大学地震工程实验室所建立的

Benchmark试验模型,平面尺寸为2.5
 

m×2.5m,高度为

3.6
 

m。构件材料为热轧300
 

W级钢,
 

300
 

MPa(42.6
 

ksi)。
柱的截面为B100×9,地梁的截面为S75×11。在每个隔间

中,支撑系统由两根直径为12.7
 

mm(0.5
 

in)的螺纹钢杆

组成,沿对角线平行放置。为了使质量分布合理实际,每
个楼层的每个开间放置一块楼板,第1层、第2层和第3
层各放置4块1

 

000
 

kg的楼板,第4层放置4块750
 

kg的

楼板。每层都有两个质量块偏离中心放置,以增加结构平

移运动之间的耦合度。此外,使用两个槽钢将质量块固定

到结构上,以将每个质量块用螺栓固定到钢架上。每个通

道部 分 的 质 量 约 为 9.75
 

kg,两 个 通 道 的 总 质 量 为

19.5
 

kg,具体实验装置如图14所示。

图14 IASC-ASCE
 

Benchmark
 

II结构

Fig.14 IASC-ASCE
 

Benchmark
 

II
 

structure

在IASC-ASCE
 

Benchmark
 

II基准结构中布置了15
个加速度传感器,采集由振动产生的加速度响应信号,实
验中的损伤工况由拆除结构中的层间支撑或松动梁栓与

梁栓之间的螺丝来进行模拟。其中,传感器放置在每层中

间柱位置,具体传感器布置如图15所示。
按照之前的描述,实验使用了在5~50

 

Hz的随机振

动台激励期间在结构上测量的加速度,加速度响应信号采

样频率为250
 

Hz,通过拆除结构中的支撑或松开梁柱连

接处的螺栓来模拟损伤。Case1为所有支架就位后,对标

准的结构进行测试。Case7考虑了无支撑框架,这种结构

的频率低于完全支撑框架的频率。Case2~Case6使用了

在Case1的基础上进行扩充,Case8和Case9在Case7的

基础上进行扩充。具体损伤情况如表5所示。图16所示

为损伤结构,其中红线表示支撑移除。

4.2 损伤识别

  以上述9种实测情况为例,探究损伤情况下方法的损

伤识别性能。

1)数据集生成考虑到采样频率为250
 

Hz,在设计卷
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图15 传感器布置

Fig.15 Sensor
 

arrangement

表5 IASC-ASCE
 

II结构损伤模式描述

Table
 

5 IASC-ASCE
 

II
 

structural
 

damage
 

mode
 

description

Case 损伤情况

1 完全支撑配置

2 所有东侧支架都已拆除

3 移除东南角一个开间中所有楼层的支撑

4 移除东南角一个开间中1楼和4楼的支撑

5 在东南角的一个隔间中,拆除第1层的支撑

6
移除东立面上所有楼层的支撑,以及北立面上第2
层的支撑

7 移除所有面上的所有支撑

8
配置7

 

基础上添加东侧、北侧梁两端所有楼层的螺

栓松动

9
配置7

 

基础上添加东侧梁两端1层和2层松动的

螺栓

积神经网络时,由于卷积层的层数为奇数会导致计算上的

不便,因此将窗口设置为1×256×12。通过计算提取数

据集中健康状态Case1的响应数据集,使用256×12的时

间窗口对健康状态1~200
 

s响应进行随机裁剪,按照3∶
1∶1划分训练集,验证集,阈值确定集。样本为1×256×
15的张量。

2)模型的训练与阈值的确定将划分好的训练集与验

证集输入到建立的模型进行训练,直至损失值降到最低。
当训练完成后,将阈值确定集样本输入到模型中进行计

算,根据健康状态下的平均值加上3倍的标准差设置损伤

指标。根据特征矩阵自身欧氏距离的均值确定损伤基准

系数。

3)结构损伤判断与量化将Case2~Case9
 

八种工况

下数据集输入到训练好的模型中进行重构计算。然后,

图16 IASC-ASCE
 

Ⅱ
 

损伤结构

Fig.16 IASC-ASCE
 

II
 

damage
 

structure
 

diagram

将损伤特征与步骤2)中确定的损伤指标进行比较,当值

低于设定的损伤指标时,判定为损伤;如果超过损伤指

标,则认定存在损伤。由于数据量有限,不对无损状态下

的数据进行探讨。同时将损伤状态下的损伤特征与损伤

基准系 数 进 行 对 比 计 算,得 到 损 伤 系 数,继 而 确 定 损

伤程度。

4.3 实验参数选择

  经过网格搜索法寻找最优参数,本文设置如表6所示

的参数。

4.4 实验结果分析

  当实验采用最佳的网络结构后,网络训练损失曲线如

图17所示,在经过500轮训练之后,训练集与验证集趋势

趋于稳定,证明模型训练没有过拟合与欠拟合发生。
将Case2~Case9进行损伤判断,由于Case2~Case9

的损伤程度均大于无损状态,重构误差与无损数据的偏离

较大,损伤准确率均为100%,Case2~Case9的准确率如

表7所示。
表8所示为Case2~Case9的损伤系数,根据损伤严

重程度导致潜在空间分布距离偏差,Case7~Case9在移

除所有面上的所有支撑后,损伤系数显著增加,损伤程度

远高于Case2~Case6,表明这些工况下的损伤状态更加严

重,符合预期。Case6与Case2
 

的损伤程度相对较大,损伤
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   表6 IASC-ASCE
 

Ⅱ实验的CAE结构

Table
 

6 CAE
 

structure
 

of
 

IASC-ASCE
 

Ⅱ
 

experiment

模型 层数 输出形状

输入层 (15,256)

#1卷积层 (30,256)

#1
 

SeLU层 (30,256)

#1最大池化层 (30,128)

编码器 #2卷积层 (45,128)

#2
 

SeLU层 (45,128)

#2最大池化层 (45,64)

#3卷积层 (60,64)

#1展平层 (3
 

840)

全连接层 (4096)

#1重构层 (60,64)

#1反卷积层 (45,64)

#3
 

SeLU层 (45,64)

解码器 #1
 

上采样层 (45,128)

#2
 

反卷积层 (30,128)

#4
 

SeLU层 (30,128)

#2
 

上采样层 (30,256)

#3反卷积层 (15,256)

图17 IASC-ASCE
 

II训练损失曲线

Fig.17 IASC-ASCE
 

II
 

training
 

loss
 

curve

系数位于较高水平;而Case3、Case4
 

和
 

Case5
 

的损伤系数

较小,表明其损伤程度较轻。
损伤系数柱状图如图18所示,当损伤程度越高,损伤

系数的值越大,由图18可以看出,在损伤情况越严重的工

况下,损伤系数明显上升。实验结果表明,损伤系数可以

有效的证明结构损伤的严重程度,具有较高的可靠性与有

效性。

表7 损伤状态Case2~Case9的准确率

Table
 

7 Accuracy
 

of
 

damage
 

status
 

Cases
 

2~Cases
 

9

损伤模式 Case2 Case
 

3 Case
 

4 Case
 

5 Case
 

6 Case
 

7 Case
 

8 Case
 

9
准确率/% 100 100 100 100 100 100 100 100

表8 损伤状态Case2~Case9的损伤系数

Table
 

8 Damage
 

coefficient
 

of
 

damage
 

states
 

Case2~Case9

损伤模式 Case
 

2 Case
 

3 Case
 

4 Case
 

5 Case
 

6 Case
 

7 Case
 

8 Case
 

9
损伤系数 1.356

 

8 0.741
 

43 0.677
 

44 0.618
 

03 1.774
 

71 4.087
 

04 4.761
 

7 4.511
 

3

图18 损伤系数图

Fig.18 Damage
 

coefficient
 

diagram

5 结 论

  本文提出了一种基于自编码器的全新结构损伤检测

量化方法,利用卷积自编码器结合健康状态下的加速度

数据,实现了对结构损伤的有效检测。数值模拟与实验

验证表明,该方法能够在不同损伤情况下识别损伤的存

在,且损伤程度越严重,损伤系数越大,进一步证明了该

方法在损伤程度量化方面的有效性。该方法通过健康状

态损伤指标来判断损伤,简化了损伤识别过程,具有简便

易行的特点。同时,自编码器对数据进行压缩,通过损伤

状态与健康状态下欧氏平均距离的差异来量化损伤程

度,为结构状态的评估与监测提供了可靠依据,有助于判

断结构的损伤程度。该方法展示了良好的性能,无需复

杂算法,自编码器结构易于实现,为损伤量化提供了一种

新途径。
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