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摘要：　 针对受静载作用的输电杆塔大型复杂结构，提出了一种基于子结构模型降阶和数据驱动的损伤回归识别

方法．根据杆塔框架结构特征及其在自重和覆冰静载作用下的变形特征划分子结构，确定结构可能出现的损伤状

态，定义损伤指标．采用子结构模型降阶方法对含损伤结构的有限元模型进行降阶，形成降阶模型库．进一步，根据

杆塔受载特征确定标定载荷，根据变形及破坏模式设计应变传感器布置方案，采用有限元方法计算降阶模型库中

所有模型在标定载荷作用下的变形，构建数据集．以传感器测点的应变数据作为输入，损伤指标作为输出，利用 ＢＰ
神经网络算法建立损伤回归识别模型，实现杆塔损伤位置识别和损伤指标预测，为杆塔结构健康状态实时监测技

术开发奠定了基础．
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０　 引　 　 言

我国大电网已基本建成，穿越冰区线路受覆冰荷载作用，因覆冰导致的杆塔倒塌事故时有发生，２０２４ 年

初，我国异常气候导致大面积输电线路覆冰，杆塔破坏事故突出，对电网的安全运行造成严重威胁．为确保线

路的运行安全，迫切需要研究输电杆塔健康状态实时监测方法，研究杆塔结构损伤快速识别方法具有极其重

要的理论意义和工程实用价值．
结构损伤识别包括评估损伤存在性、监测损伤位置和确定损伤程度，通过布置传感器接收数据信息，实

现感知、识别和诊断结构的健康状态［１］ ．将有限元法和信息技术结合的损伤识别方法在过去三十年取得了不

少研究成果［２⁃３］ ．近年来，随着人工智能、大数据与机器学习理论与技术的发展，结构损伤识别从基于结构动

力特性数据的范式转向到基于数据驱动和机器学习的大数据范式［４］，构建分类或回归预测模型，实现对结

构损伤的预测［５⁃６］ ．Ｍａｎｓｏｎ 等［７⁃８］提出利用遗传算法优化人工神经网络作为分类器的结构损伤识别方法，达
到了损伤定位和损伤级别检测的目的，并进行了实验验证．Ｈａｋｉｍ 等［９］用有限元仿真模拟和试验分析得到了

工字梁结构的固有频率和振型数据，用于训练人工神经网络模型，实现了双损伤定位和损伤程度预测．另外，
基于卷积神经网络的结构条件评估技术已引起了研究工作者的关注［１０⁃１１］ ．

黄斌等［１２］利用结构静力特性，结合静力凝聚和摄动法提出了一种基于随机有限元模型的梁结构损伤识

别方法，通过统计概率求解损伤指数来实现损伤识别，但其效率和精度较低．Ｌａｍ 和 Ｙａｎｇ［１３］提出了一种利用

Ｂａｙｅｓ 概率方法和更新有限元模型的输电杆塔损伤检测方法，对多损伤进行了识别．Ｑｕ 等［１４］ 给出了一种损

伤指标，为小波包能量和结构模态应变能的两步法检测输电塔构件损伤．Ｋａｒａｍｉ⁃Ｍｏｈａｍｍａｄｉ 等［１５］ 建立了一

种基于模态振型曲率和连续小波变换的输电杆塔损伤位置检测方法，并利用模型实验验证了该方法．以上研

究均利用结构的固有频率或模态进行损伤识别，不能对结构损伤进行实时监测．滕辉等［１６］ 针对框架结构损

伤特征建立了不同的机器学习模型，分析了分类和回归识别对单损伤和多损伤的识别效果．Ｋｏｕｃｈａｋｉ 等［１７］

采用不同的机器学习分类算法研究了输电杆塔结构的单损伤和多损伤识别．魏佳恒等［１８］ 提出了基于双向长

短时记忆网络的损伤识别方法，实现了输电杆塔损伤定位与模式的分类识别．采用分类算法，要准确地对损

伤进行量化，需要大量的样本，特别是在多损伤情况下均有极大的难度．目前，已有的相关研究工作均未采用

模型降阶方法，不适合大型复杂结构的损伤识别．
要建立能识别大型复杂结构多位置出现损伤和不同损伤程度的预测模型，需要对含不同位置损伤和不

同损伤程度的结构进行大规模计算．模型降阶是提高数值仿真效率的有效途径．模型降阶方法主要有基于物

理的模型简化法、投影法和代理模型法等．其中投影法得到了非常广泛的应用，包括缩减基方法［１９⁃２１］、本征正

交分解法［２２⁃２３］、模态截断法［２４］、Ｋｒｙｌｏｖ 子空间方法［２５］、子结构法［２６⁃２７］等．对输电杆塔结构特征进行分析发现，
采用子结构方法可以实现模型的大幅度降阶，显著提高计算效率．

本文针对输电杆塔这类大型复杂结构，结合含损伤的子结构模型降阶和 ＢＰ 神经网络算法，提出了基于

数据驱动的输电杆塔结构损伤实时识别方法．针对结构的多损伤问题，实现了损伤定位和损伤指标的回归预

测．以某特高压直流输电杆塔为例，建立了该杆塔的损伤回归识别模型，并通过与损伤分类识别方法比较，验
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证了回归识别方法的有效性和优越性．本文方法为大型复杂杆塔结构健康状态实时监测技术的开发奠定了

基础．

１　 数据驱动结构损伤回归识别方法

１．１　 数据驱动损伤识别框架

基于传感器数据驱动的结构损伤识别模型的构建及识别过程如图 １ 所示．首先，针对结构自身特点及其

在外载荷作用下的变形和应力特征，分析结构薄弱环节和危险区域，确定可能出现的损伤状态．选择合适的

损伤指标反映损伤程度，并根据结构特征和损伤情况将结构划分子结构，对每一种损伤状态下的所有子结构

建立有限元模型，通过子结构模型降阶方法对整体结构进行降阶，将所有含损伤子结构降阶模型组集成降阶

模型库．根据结构受载情况，确定标定载荷，计算降阶模型库中每一个模型在标定载荷作用下的变形．根据预

先确定的结构上的损伤位置，选择合适的传感器类型和布置方案，以损伤结构在标定载荷作用下传感器位置

的应变数据作为输入，不同位置的损伤指标作为输出，利用机器学习算法训练损伤预测回归模型．

图 １　 数据驱动结构损伤识别流程图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

１．２　 结构损伤模型

结构在服役过程中容易在薄弱环节和应力水平高的区域出现损伤．为确定结构运行过程中可能出现的

损伤位置，首先计算结构在静载作用下的变形和应力，根据结构特征和变形及应力分布确定损伤位置，再设

定能反应结构损伤程度的损伤指标．将每一组损伤位置、数量和指标作为一个独立的损伤状态，可得损伤状

态总数为

　 　 Ｓ ＝ １ ＋ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
Ｃｋ

Ｎ × Ｍｋ， （１）

其中 １ 代表完好无损伤的结构； Ｋ 是可能同时出现的损伤位置数； Ｎ 是考虑的损伤位置总数， Ｋ ≤ Ｎ；Ｃｋ
Ｎ 表

示排列组合运算； Ｍ 是每个损伤位置的损伤指标总数，这里假设所有位置的损伤指标总数相同； Ｍｋ 表示 Ｍ
的 ｋ 次方； Ｓ 表示结构的损伤状态总数．则所有的损伤状态可表示为

　 　 Ｙ ＝ {Ｙ０，（Ｙｉ，ｊ） ｋ ｜ ｉ ＝ １，２，…，Ｃｋ
Ｎ； ｊ ＝ １，２，…，Ｍｋ； ｋ ＝ １，２，…，Ｋ } ， （２）

式中 Ｙ０ 表示无损伤完好状态， （Ｙｉ，ｊ） ｋ 表示一个损伤状态，其作为后续的模型训练参数．
１．３　 含损伤结构模型降阶

首先建立无损伤结构的有限元模型，将结构划分为包含损伤构件的子结构和不含损伤构件的子结构．假
设有 ｌ 个含损伤构件的子结构， ｍ 个不含损伤构件的子结构．两类子结构的静力平衡方程为

　 　
Ｋｄａｄ ＝ Ｆｄ 　 　 ｄ ＝ １，２，…，ｌ，
Ｋｃａｃ ＝ Ｆｃ，　 　 ｃ ＝ １，２，…，ｍ，{ （３）

式中 Ｋｄ 为 ｌ 个含损伤构件子结构无损伤状态的刚度矩阵，Ｋｃ 为其余 ｍ 个无损伤构件子结构的刚度矩阵；ａｄ

和 ａｃ 分别为各含损伤和无损伤子结构所有结点的位移．
对于任意一个含损伤的子结构 ｄ， 有 Ｓｄ（ｄ ＝ １，２，…，ｌ） 个损伤状态（损伤位置和损伤指标组合），

∑ ｌ

ｄ ＝ １
Ｓｄ ＝ Ｓ ．在损伤位置处的单元引入单元刚度折减系数 α ｅ 作为损伤指标．在子结构损伤状态 ｑ（ｑ ＝ １，２，
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…，Ｓｄ） 下，损伤单元的刚度矩阵表达为

　 　 （Ｋｅ
ｄ） ｑ ＝ （１ － α ｅ）Ｋｅ

ｄ， （４）
其中 Ｋｅ

ｄ 和（Ｋｅ
ｄ） ｑ 分别为该单元损伤前后的刚度矩阵．则该损伤单元的平衡方程为

　 　 （Ｋｅ
ｄ） ｑ（ａｅ

ｄ） ｑ ＝ Ｆｅ
ｄ， （５）

其中 （ａｅ
ｄ） ｑ 和 Ｆｅ

ｄ 分别为该单元结点的位移和载荷．该子结构的平衡方程可写成

　 　 Ｋｑ
ｄａｑ

ｄ ＝ Ｆｑ
ｄ， （６）

其中

　 　 Ｋｑ
ｄ ＝ Ｋｄ － ∑

Ｍｅ

ｅ ＝ １
α ｅ（ＧＴ

ｄＫｅ
ｄＧｄ） （７）

是该子结构损伤后的刚度矩阵； Ｍｅ 为该子结构中的损伤单元数；Ｇｄ 是单元刚度到该子结构刚度矩阵的转换

矩阵，其维度为 Ｎｌ × Ｎｌ ．任意一个含损伤子结构的每一个损伤状态都需要计算相应的刚度矩阵 Ｋｑ
ｄ，总共有 ｌ

× Ｓｄ 个．
在获得子结构的刚度矩阵后，即可对所有子结构的内部自由度进行凝聚，减少子结构自由度，达到降阶

的目的．将任意含损伤和无损伤子结构的结点分为外部结点和内部结点，对应的结点位移分别为 ａｂ 及 ａｉ， 则

子结构的平衡方程可写成

　 　
Ｋｂｂ Ｋｂｉ

Ｋｉｂ Ｋｉｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

ａｂ

ａｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝

Ｆｂ

Ｆｉ

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， （８）

其中 Ｆｂ 和 Ｆｉ 分别是外部结点和内部结点上的等效结点载荷，系数矩阵分别是含损伤子结构各个损伤状态

的刚度矩阵 Ｋｑ
ｄ 或无损伤子结构刚度矩阵 Ｋｃ 的分块矩阵．将式（８）第二行展开并移项可得到

　 　 ａｉ ＝ Ｋ －１
ｉｉ （Ｆｉ － Ｋｉｂ ａｂ） ． （９）

将式（９）代入式（８）第一行可得到

　 　 Ｋｂｉ（ － Ｋ －１
ｉｉ Ｋｉｂ ａｂ ＋ Ｋ －１

ｉｉ Ｆｉ） ＋ Ｋｂｂ ａｂ ＝ Ｆｂ ． （１０）
移项整理得到该超级单元自由度凝聚后的平衡方程：

　 　 Ｋ∗
ｂｂ ａｂ ＝ Ｆ∗

ｂ ， （１１）
其中

　 　 Ｋ∗
ｂｂ ＝ Ｋｂｂ － ＫｂｉＫ

－１
ｉｉ Ｋｉｂ， Ｆ∗

ｂ ＝ Ｆｂ － ＫｂｉＫ
－１
ｉｉ Ｆｉ ． （１２）

需将所有子结构的平衡方程变换到同一个整体坐标系中．整体坐标系中子结构的平衡方程为

　 　 Ｋｂｂａｂ ＝ Ｆｂ， （１３）
整体坐标系和局部坐标系下的刚度矩阵、结点位移、结点载荷的变换关系为

　 　 Ｋｂｂ ＝ λＴＫ∗
ｂｂλ， （１４）

　 　 ａｂ ＝ λ－１ａ∗
ｂ ， （１５）

　 　 Ｆｂ ＝ λＴＦ∗
ｂ ， （１６）

其中

　 　 λ ＝

λ（ ｒ）

λ（ ｒ） ０
０ …

λ（ ｒ）

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

， λ（ ｒ） ＝
ｌｘＸ ｌｘＹ ｌｘＺ
ｌｙＸ ｌｙＹ ｌｙＺ
ｌｚＸ ｌｚＹ ｌｚＺ

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

， （１７）

λ 为转换矩阵， λ（ ｒ） 代表第 ｒ 个子结构的一个结点坐标由局部坐标转换为总体坐标系的转换矩阵，λ（ ｒ） 的个

数即为子结构外部节点数．将凝聚后的所有子结构进行组集，得到对应损伤状态的结构平衡方程：
　 　 Ｋａ ＝ Ｆ ． （１８）

如前所述，结构具有 Ｓ 个损伤状态，每一个状态都得到式（１８）所示的平衡方程．
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１．４　 标定载荷及数据集

标定载荷是根据结构在不同工况下所受载荷确定的载荷．当存在不同的载荷工况时，可以有多个标定载

荷．为了训练损伤识别模型，需要计算降阶模型库中不含损伤和含损伤的每一个模型在标定载荷作用下的变

形和应力，输出预先设计的传感器位置的数据，如位移或应变，进而建立用于机器学习的数据集．
假设在 Ｎ 个测点处布置传感器，对不同损伤状态的结构计算在所有标定载荷下的响应，得到测点的数

据．结构损伤状态 ｓ 对应的测点数据集为

　 　 Ｘｓ ＝ Ｘ１
ｓ ，Ｘ２

ｓ ，…，Ｘｐ
ｓ ，…，ＸＰ

ｓ ｜ Ｘｐ
ｓ ＝ （ｘｐ，ｎ

ｓ ｜ ｎ ＝ １，２，…，Ｎ）{ } ， （１９）
其中 Ｐ 是每一种损伤状态的标定载荷组数总和．

机器学习训练的损伤识别模型以模型库中每一个模型测点数据作为输入，每个损伤位置的损伤指标作

为输出．则在一种损伤状态下，每个损伤位置对应的损伤指标可表示为

　 　 Ｙｓ ＝ { ｙ１
ｍ，ｙ２

ｍ，…，ｙＣ
ｍ } ， （２０）

利用所有模型的测点数据和损伤指标构建获得模型的数据集：
　 　 Ｄ ＝ （Ｘ１，Ｙ１），（Ｘ２，Ｙ２），…，（ＸＳ，ＹＳ）{ } ． （２１）

１．５　 ＢＰ神经网络结构损伤回归预测模型

ＢＰ 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训练的多层前馈神经网络，其核心思想是将样本特征从输入

层进行输入，经过隐藏层处理后通过输出层传出，再将输出的预测值与真实值的误差从最后一层逐层反传来

修正各层神经元的参数．ＢＰ 神经网络包括输入层、隐藏层、输出层，其结构如图 ２ 所示．

图 ２　 ＢＰ 神经网络算法示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｄｉａｇｒａｍ

输入层至隐藏层之间引入权值 ｗ ｌ，并在隐藏层中设置阈值 θ ｈ， 数据集通过输入层网络，利用公式

　 　 ｂｎ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｗｎｉＸ ｉ ＋ θ ｈ，　 　 ｎ ＝ １，２，３，…，Ｎ （２２）

计算得到网络中所有隐藏层节点的值．通过每一层隐藏层计算，最终通过公式

　 　 Ｙ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｖｎｉＸ ｉ ＋ θ ｊ，　 　 ｎ ＝ １，２，３，…，Ｎ （２３）

得到输出结果．
回归预测是一种通过学习输入和输出之间的映射关系，然后对新的输入进行预测．由于作为输入的不同

损伤位置的传感器测量数据可能存在较大差异，为保障模型训练的精度，首先对传感器数据按下式进行归一

化或标准化处理：

　 　 Ｘ ｉ ＝
Ｘ ｉ － Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ － Ｘｍｉｎ
， Ｘ ｉ ＝

Ｘ ｉ － μ

σ ２ ＋ 􀆠
， （２４）

其中 Ｘｍｉｎ 和 Ｘｍａｘ 分别是传感器原始数据的最小值和最大值，μ 和 σ 分别是传感器原始数据的均值和标准差，
􀆠 是一个小的常数，避免分母为零．
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将数据集按一定的比例随机划分为训练集、验证集和测试集．训练集和验证集数据用于训练模型，测试

集数据用于对预测模型进行验证．根据具体问题确定神经网络的结构，依次选择激活函数、初始化权重以及

损失函数，如适用于连续数值输出的线性激活函数．损失函数则包括平均绝对误差 （ＭＡＥ）、均方误差

（ＭＳＥ）、 Ｒ２ 等．利用训练数据集对模型进行训练，通过反向传播算法更新权重，再使用验证集数据检验模型

的性能，并进行调整以防止过拟合，经过大量数据驱动模型训练可形成损伤识别回归预测模型．
在模型训练过程中，为提高模型对于未知样本数据的拟合程度，保证模型具有较强的泛化能力，可使用

交叉验证法来优化网络结构．将训练集划分为 ｋ 个不相交的子集，经过 ｋ 次不重复从中选择一个作为验证子

集，其余为训练子集，对训练子集进行训练后得到假设函数，再使用验证子集验证得到多次验证误差值，将所

有误差值加和求平均得到交叉验证误差，选出误差最小的模型作为最终模型．测试误差可表示为 δＣＶ ＝
１
ｋ ∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｆＭＳＥ ｉ ．

２　 输电杆塔子结构降阶模型

２．１　 覆冰作用下杆塔变形和应力及损伤模型

按第 １ 节中所述数据驱动结构损伤识别方法，首先需要确定杆塔在不同线路结构和覆冰载荷参数作用

下的变形和应力，进而确定标定载荷和损伤位置．以某双回路特高压直流耐张塔为对象，杆塔高 ７５．２ ｍ，转角

３０°．杆塔构件包括 Ｑ２３５、Ｑ３４５、Ｑ４２０ 三种材料，其弹性模量和 Ｐｏｉｓｓｏｎ 比分别为 ２１０ ＧＰａ 和 ０．３．杆塔包括横

担、塔身、塔腿等部件，如图 ３（ａ）所示．线路采用四分裂导线，导线与地线型号和参数见表 １．利用 ＡＢＡＱＵＳ ／
ＣＡＥ 软件建立一塔两档塔线体系有限元模型，如图 ３（ｂ）所示． 杆塔采用 Ｂ３１ 空间梁单元进行离散， 共划分

６ ６７２ 个单元．导线和地线采用空间梁单元离散，通过单元收敛性检查，导线和地线单元长度取 ０．５ ｍ 可以满

足要求．
表 １　 导线和地线物理参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｃｏｎｄｕｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ｗｉｒｅｓ

ｍｏｄｅｌ Ｙｏｕｎｇ’ｓ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｅ ／ ＭＰａ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ Ａ ／ ｍｍ２ ｍａｓｓ ｍ ／ （ｋｇ·ｍ－１） ｄｉａｍｅｔｅｒ ｄ ／ ｍｍ

ｃｏｎｄｕｃｔｏｒ（ＪＬ ／ Ｇ１Ａ⁃４００ ／ ３５） ６５ ４００ ９７３ ３．０７１ ２ ４０．６

ｇｒｏｕｎｄ ｗｉｒｅ（ＪＬＢ２０Ａ⁃２４０） １４７ ２００ ２３８．７６ １．５９５ ５ ２０．０１

（ａ）输电杆塔 （ｂ）塔线系

（ａ）Ｔｈｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｔｏｗｅｒ （ｂ）Ｔｈｅ ｔｏｗｅｒ⁃ｌｉｎｅ ｓｙｓｔｅｍ
图 ３　 典型特高压直流塔线体系有限元模型

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ＵＨＶ ＤＣ ｔｏｗｅｒ⁃ｌｉｎｅ ｓｙｓｔｅｍ

　 　 对塔线体系模型在不同档距、覆冰厚度、均匀和不均匀覆冰情况下的变形和应力进行参数分析．线路的

结构和覆冰参数如表 ２ 所示．分别考虑两档导地线上相同覆冰厚度和不同覆冰厚度的情况．
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表 ２　 线路结构参数和覆冰厚度取值

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｎｓｍｉｓｓｉｏｎ ｌｉｎｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｃｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ

ｓｐａｎ Ｌ ／ ｍ ｅｌｅｖａｔｉｏｎ ΔＨ ／ ｍ ｉｃｅ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｈ ／ ｍｍ

３００，４００，５００ ０，２５，５０ ０，１０，２０，３０，４０，５０，６０

　 　 以 ４００ ｍ 档距无高差线路为例，一档导地线覆冰 ３０ ｍｍ、另一档无覆冰情况下，数值计算得到的杆塔 Ｍｉ⁃
ｓｅｓ 应力分布如图 ４（ａ）所示，可见，最大应力出现在塔身与塔腿连接的主材上．图 ４（ｂ）为覆冰导致的杆塔倒

塌典型事故，现场调研表明，覆冰导致的杆塔倒塌大多为该种破坏模式．比较该两图可见，有限元模拟得到的

杆塔最大应力出现的位置与实际中覆冰导致的杆塔破坏事故中的一致．因此，可以将该杆塔塔身与塔腿连接

处的 ４ 个对称区域视为损伤位置，如图 ５（ａ）所示．

（ａ） 应力分布 （ｂ） 覆冰导致的杆塔倒塌

（ａ） Ｔｈｅ Ｍｉｓｅｓ ｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｗｅｒ （ｂ） Ａ ｔｏｗｅｒ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｉｃｅ ｃｏｖｅｒ
图 ４　 典型覆冰载荷下杆塔的 Ｍｉｓｅｓ 应力分布和典型实际杆塔倒塌事故

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ Ｍｉｓｅｓ ｓｔｒｅｓｓ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｗｅｒ ｕｎｄｅｒ ｔｙｐｉｃａｌ ｉｃｅ ｌｏａｄ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｌｌａｐｓｅ ｍｏｄｅ ｏｆ ａ ｒｅａｌ ｔｏｗｅｒ

（ａ） 损伤位置 （ｂ） 应变传感器

（ａ） Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ （ｂ） Ｔｈｅ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｓｔｒａｉｎ ｓｅｎｓｏｒｓ
图 ５　 损伤位置确定及应变传感器布置方案

Ｆｉｇ． ５　 Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｓｔｒａｉｎ ｓｅｎｓｏｒｓ

将该连接处的单元设为损伤单元，利用单元刚度折减作为损伤指标．选择单元应变作为测量的物理量，
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为了能较好地反应结构受损伤和载荷影响的特点，测点设置在损伤位置四周的主材梁上，每根梁截面按 ０° ～
９０°布置 ４ 个测点，总共 ３２ 个测点，如图 ５（ｂ）所示．
２．２　 含损伤子结构降阶模型

分析杆塔原模型的结构特征，将其划分为子结构，如图 ６ 所示．将导地线挂点、塔腿支点及各子结构之间

的连接点作为子结构保留的外部结点，如图 ６（ａ）所示，其余结点视为内部结点被凝聚掉，从而实现对杆塔模

型的降阶．该杆塔有限元原模型自由度数为 ３１ ４７６， 利用子结构降阶后自由度减少到 ７９２， 自由度大幅度降

低．对所有子结构进行组集、引入位移边界条件和载荷即可计算杆塔在外载下的变形及应力．
图 ７ 所示为在自重作用下，杆塔原有限元模型和子结构降阶模型的 Ｙ 向位移和杆件轴向正应力分布；表

３ 给出了所有结点位移和单元应力的相对误差．可见，模型降阶后的计算结果具有足够的精度．一次静力分析

时间从原型模型的 １．３５ ｓ 降到了 ０．０２２ ５ ｓ，计算效率提升了 ６０ 倍．
２．１ 小节确定了杆塔上的 ４ 个位置可能出现损伤，每个损伤位置处的损伤指标设置为 １０％，１５％，２０％，

２５％．由于多损伤的所有损伤组合数过多，在此仅考虑 １ 个和任意 ２ 个位置同时出现损伤的情况．将每一种位

置与损伤指标组合对应的损伤模型生成一个降阶模型，所有降阶模型组成降阶模型库 Ｌ ．为了检验预测模型

的泛化能力，增加新的损伤指标组合模型，损伤指标变化范围为 ５％ ～ ２５％，增量为 １％，但不包含损伤指标

１０％，１５％，２０％，２５％的情况，将这些附加的含损伤的降阶模型形成一个附加库 Ｌａ ．

（ａ） 原模型 （ｂ） 子结构划分

（ａ） Ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ （ｂ） Ｔｈｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ
图 ６　 杆塔子结构划分及外部结点选择

Ｆｉｇ． ６　 Ｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｔｏｗｅｒ ａｎｄ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｎｏｄｅｓ

２．３　 标定载荷及数据集生成

根据 ２．１ 小节对不同线路结构和覆冰参数作用下塔线体系有限元的计算结果，确定作用于杆塔上挂点 ８
的载荷范围，挂点编号和位置如图 ３（ａ）所示．２．１ 小节中计算了杆塔两边不同档距、高差、导地线上均匀和不

均匀覆冰、不同覆冰厚度等不同组合情况下杆塔的变形和应力．对所有组合情况下塔线体系静力计算结果进

行分析，最后确定作用于杆塔 ８ 个挂点上沿 Ｘ，Ｙ，Ｚ 三个方向的载荷范围，结果如表 ４ 中所列．该杆塔为转角

３０°的转角塔，如图 ３（ｂ）所示的第 １ 档导地线与杆塔横担垂直，第 ２ 档与杆塔呈 ３０°转角．当只考虑覆冰和重

力作用时，挂点 ３，４，７，８ 处沿 Ｘ，Ｙ，Ｚ 三个方向均存在载荷分量，而挂点 １，２，５，６ 处沿 Ｘ 方向载荷分量为零．
在确定了作用于杆塔上 ８ 个挂点 ３ 个坐标方向上的载荷范围后，每一组载荷由杆塔上 ８ 个挂点 ３ 个方向共

２４ 个分量组成．将表 ４ 中除零以外的载荷分量范围均匀划分，进行组合后得到标定载荷向量．
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（ａ） 原模型 Ｙ 方向位移及杆件轴向正应力的计算结果

（ａ） Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｙ⁃ ｓｈｉｆｔ ａｎｄ ｔｈｅ ａｘｉａｌ ｎｏｒｍａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｍｏｄｅｌ

（ｂ） 子结构降阶模型 Ｙ 方向位移及杆件轴向正应力的计算结果

（ｂ） Ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｙ⁃ ｓｈｉｆｔ ａｎｄ ｔｈｅ ａｘｉａｌ ｎｏｒｍａｌ ｓｔｒｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｏｒｄｅｒ ｍｏｄｅｌ
图 ７　 自重作用下杆塔原型和降阶模型的变形和应力

Ｆｉｇ． ７　 Ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｏｆ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｏｒｄｅｒ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｏｗｅｒ ｕｎｄｅｒ ｓｅｌｆ⁃ｗｅｉｇｈｔ

表 ３　 原模型和降阶模型所有结点位移与单元应力相对误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｎｏｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ｅｌｅｍｅｎｔ ｓｔｒｅｓｓｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｔｏｔｙｐｅ ａｎｄ ｒｅｄｕｃｅｄ⁃ｏｒｄｅｒ ｍｏｄｅｌｓ

ｅｒｒｏｒ ｔｙｐｅ
ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ δ ／ ％

Ｘ⁃ ｓｈｉｆｔ Ｙ⁃ ｓｈｉｆｔ Ｚ⁃ ｓｈｉｆｔ ａｘｉａｌ ｎｏｒｍａｌ ｓｔｒｅｓｓ

ａｖｅｒａｇｅ ｅｒｒｏｒ ０．４７８ ０．５１６ ０．４６２ １．０２５

ｍａｘｉｍｕｍ ｅｒｒｏｒ ０．６４３ ０．６９２ ０．５９１ ２．６４９

表 ４　 作用于杆塔上导地线挂点的标定载荷取值范围

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｌｏａｄｓ ｏｎ ｈａｎｇｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｏｆ ｃｏｎｄｕｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｇｒｏｕｎｄ ｗｉｒｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｏｗｅｒ

ｈａｎｇｉｎｇ ｐｏｉｎｔ
ｃａｌｉｂｒａｔｉｏｎ ｌｏａｄｓ Ｆ ／ Ｎ

Ｘ⁃ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｙ⁃ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ Ｚ⁃ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ

１，２ ０ ［－２７３ ９４６，－１０７ １６４］ ［－３４６ １９３，－１３４ ５９８］

３，４ ［６７ ２９９，１７３ ０９６］ ［－２７３ ９４６，－１０７ １６４］ ［１１６ ５６５，２９９ ８１２］

５，６ ０ ［－１１５ ３４８，－５８ １６２］ ［－１４５ ７７０，－７３ ０５１］

７，８ ［３６ ５２６，７２ ８８５］ ［－１１５ ３４８，－５８ １６２］ ［６３ ２６４，１２６ ２４０］
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在确定标定载荷后，对生成的降阶模型库 Ｌ 中所有降阶模型施加所有的标定载荷，计算 ４ 个损伤位置附

近总共 ３２ 个应变传感器的应变值．模型库 Ｌ 中的每一个降阶模型在每一组标定载荷作用下计算得到的应变

值和对应的各损伤位置处的损伤指标构成数据集，总共包含 ２２ ４００ 个样本．此外，对附加模型库 Ｌａ 中的所有

损伤模型施加 ５ 组载荷，计算其变形，得到 ９ ０１０ 个数据样本，用于对损伤回归识别模型的验证．

３　 输电杆塔数据驱动损伤识别

３．１　 ＢＰ神经网络构建

考虑杆塔上 ４ 个损伤位置中任意 １ 个或 ２ 个位置出现损伤时的识别．采用 １．５ 小节所述 ＢＰ 神经网络方

法建立损伤的回归预测模型．当一个损伤位置预测的损伤指标为 ０ 时，表示该位置没有损伤出现．
采用 ＢＰ 神经网络算法，以数据集中的应变值作为机器学习模型的输入，４ 个损伤位置的损伤指标作为

模型的输出．构建的预测模型包含输入层、隐藏层和输出层．输入层神经元数为 ３２ 个，输出层神经元数为 ４
个，隐藏层含 ２ 层，每层的神经元数为 ５１２ 个．隐藏层的神经元激活函数选择 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ 激活函数，泄露值常

数为 ０．１，输出层的神经元激活函数选择线性激活函数．
３．２　 模型训练及测试

将建立的 ２２ ４００ 个样本的数据集划分为训练集、验证集和测试集．其中 ８０％的样本作为训练集，１０％作

为验证集，１０％作为测试集．按照 １．５ 小节所述方法，将各训练数据集中 ３２ 个传感器位置的应变值作为输入

变量进行归一化处理，并训练预测模型．图 ８ 给出了训练集和验证集上的损失函数随训练次数的变化，可见，
训练集和验证集的损失函数趋近于零，说明损失函数已经收敛．

图 ８　 ＢＰ 神经网络训练过程

Ｆｉｇ． ８　 Ｔｈｅ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

在训练得到回归预测模型后，利用测试集数据进行测试，得到的损伤指标预测结果如图 ９ 所示．

（ａ） 损伤位置 １ （ｂ） 损伤位置 ２
（ａ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ １ （ｂ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ２
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（ｃ） 损伤位置 ３ （ｄ） 损伤位置 ４
（ｃ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ３ （ｄ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ４

图 ９　 测试集样本中不同损伤位置的损伤指标预测结果

Ｆｉｇ． ９　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｄａｔａｓｅｔ

这些数据包含了任意 １ 个和任意 ２ 个位置出现损伤的各种组合情况．可见，所有的 Ｒ２ 均大于 ０．９９７，预测

模型的预测效果很好．另外，利用附加模型库 Ｌａ 得到的数据集检验预测模型的泛化能力．得到的损伤指标预

测结果如图 １０ 所示．

（ａ） 损伤位置 １ （ｂ） 损伤位置 ２
（ａ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ １ （ｂ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ２

（ｃ） 损伤位置 ３ （ｄ） 损伤位置 ４
（ｃ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ３ （ｄ） Ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ４

图 １０　 附加模型库样本中不同损伤位置的损伤指标预测结果

Ｆｉｇ． １０　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ａｄｄｉｔｉｏｎａｌ ｒｅｄｕｃｅｄ⁃ｏｒｅｄｅｒ ｍｏｄｅｌｓ
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这些数据同样包含了任意 １ 个和任意 ２ 个位置出现损伤的各种组合情况．可见，所有的 Ｒ２ 均大于 ０．９３，
表明预测模型具有较好的泛化能力．
３．３　 损伤识别方法有效性

本小节给出不同损伤位置在典型损伤指标情况下回归预测模型的结果，与基于随机森林分类算法建立

的分类预测模型的结果进行比较，进一步说明了回归预测模型的有效性和优越性．
建立随机森林损伤预测模型时，仍然用模型库 Ｌ 对应的 ２２ ４００ 个样本数据集作为损伤分类识别的数据

集．将数据集划分为训练集、验证集和测试集，通过机器学习算法训练得到损伤识别分类预测模型．模型仍然

将 ３２ 个传感器的应变值作为输入，各个位置的损伤指标作为输出．
以 ８ 种典型损伤组合情况为例，在同一组载荷作用下两种方法损伤识别结果如表 ５ 所示．其中①—④为

损伤位置，Ｃ１ 和 Ｃ２ 表示仅在位置①和②其中一个位置出现损伤的情况，Ｃ３—Ｃ８ 表示有两个位置同时出现

损伤的情况．从表中结果可见：采用回归识别方法时，８ 种情况下对出现损伤位置处损伤指标的预测值最大

误差分别为 ２％，０．５％，６％，５％，４％，１０．２％，４％和 ６．３％；未出现损伤位置处的损伤指标几乎都不为零，但都

非常小．在情况 Ｃ６ 时，两个位置的损伤指标较小，预测的损伤指标误差较大，这是因为识别模型训练时参与

训练的损伤指标最小为 １０％，若将损伤指标 ５％的样本纳入训练，精度将会提高．当采用分类识别方法时，损
伤指标只能输出分类预测模型的输出指标，故对于 Ｃ１ 和 Ｃ３ 的损伤状态能做到准确的识别，当实际损伤指

标与预测模型输出指标存在差别时，可能与实际差别明显．
可见，当两种识别方法使用相同的训练集进行模型训练时，由于损伤的分类识别只能对数据集中已有的

损伤状态进行判别，得到离散的预测值，而对未知的损伤指标则不能做出准确判断．要想对未知损伤程度做

出识别，则需要建立相应的损伤模型增添新的训练集，再通过模型训练才能实现．而回归识别方法则是通过

对已有数据集的训练，能对未知的损伤指标做出定量识别，可以大幅度减少训练样本数．
在利用回归预测模型对结构的损伤做出识别后，可根据当前的损伤状态，结合本文提出的含损伤子结构

模型降阶方法快速建模，实时计算结构变形及应力，进而判断结构的安全性．由于损伤只出现在个别子结构

中，只需对出现损伤的子结构引入识别得到的损伤量，再对模型进行降阶和组集，得到当前损伤状态的降阶

模型平衡方程，快速计算得到结构的位移．研究发现，损伤通常导致其邻近区域的应力增大，严重时可能导致

结构破坏，故在得到结点位移后，可仅对含损伤及其相邻的子结构进行回代求解其应力，避免了对整个结构

的求解，可以满足实时计算要求．
表 ５　 典型损伤状态下回归和分类识别方法对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

ｄａｍａｇｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ
ｒｅａｌｉｓｔｉｃ ｄａｍａｇｅ ｉｎｄｅｘ δ ｒ ／ ％

① ② ③ ④

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｄａｍａｇｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ δ ｒｐ ／ ％

① ② ③ ④

ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｄａｍａｇｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒ δ ｃｐ ／ ％

① ② ③ ④

Ｃ１ １５ ０ ０ ０ １５．３ ０．１７ ０．０６ ０．０９ １５ ０ ０ ０

Ｃ２ ０ １７ ０ ０ ０．０５ １６．９ ０．０８ ０．０３ ０ １５ ０ ０

Ｃ３ １０ ０ ２０ ０ １０．６ ０ １９．７ ０．２１ １０ ０ ２０ ０

Ｃ４ ０ ６ １３ ０ ０ ６．３２ １３．２ ０．１６ ０ １０ １０ ０

Ｃ５ ０ １８ ０ ２３ ０．１８ １８．８ ０．０５ ２２．６ ０ １５ ０ ２５

Ｃ６ ５ ０ ５ ０ ５．２６ ０．１５ ４．４９ ０．０４ ０ ０ ０ ０

Ｃ７ ６ ２１ ０ ０ ６．２４ ２１．２ ０．１２ ０．０８ １０ ２０ ０ ０

Ｃ８ ２７ ０ ０ １１ ２５．３ ０．２６ ０ １０．９１ ２０ ０ ０ １５

４　 结　 　 论

本文针对受静载荷作用的输电杆塔大型复杂结构，提出了基于子结构降阶模型和数据驱动的结构损伤

回归识别方法．得到如下结论：
１） 针对输电杆塔大型复杂框架结构特征，提出的含损伤子结构模型降阶方法能大幅度降低原有限元模

型的自由度，显著提高计算效率，使多损伤识别更加高效便利．

１６８第 ７ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 邓茂，等： 基于子结构模型降阶和数据驱动的杆塔结构损伤识别方法



２） 结合子结构降阶模型和 ＢＰ 神经网络算法，提出了基于数据驱动的损伤回归识别方法，并利用杆塔

出现 １ 个和任意 ２ 个位置损伤的识别结果，验证了识别方法的正确性．
３） 针对不同位置和不同损伤指标典型组合情况，利用回归识别方法和分类识别方法进行了损伤识别．

结果表明，本文提出的损伤回归识别方法预测的损伤指标精度高，且有较好的泛化能力和适用性，优于分类

识别方法．
本文提出的结构损伤回归识别方法为输电杆塔实时健康监测技术的开发奠定了基础，且适用于其他类

似大型复杂框架结构．
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