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摘要:  提出由结构前几阶固有频率变化率、频率变化比值和动柔度置信因子构成的组合参数作

为神经网络的输入向量的方法进行结构损伤检测,全面分析了不同参数作为神经网络输入向量的

损伤效果,利用数值模拟对悬臂梁、桁架结构进行分析,采用不同的输入参数进行比较# 分析结果

表明,采用组合参数训练的神经网络, 对结构损伤位置和程度识别较采用单一参数具有更好的识

别效果# 
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引   言

结构在复杂的服役环境中将受到设计载荷的作用以及各种突发性外在因素的影响, 有可

能会出现损伤# 当损伤很小或者它们在结构的内部时, 应用直接观测方法是很难检测到它们

存在的# 检测已有建筑物或桥梁等结构在一些灾害性事件(如: 地震、台风等)后的健康状况,

通常很费时# 因为关键性的结构构件或节点一般都在外覆物或建筑装饰物的下面# 对于一些

重要结构,如医院、救援指挥中心、军事指挥中心、电厂、水处理厂等等,在经历了大的灾害性事

件后,立即对它们的健康作出评估是很迫切的,这对保护人民生命财产有重要的意义# 

结构损伤识别问题本质上讲是个模式分类问题, 神经网络方法作为一种强有力的模式识

别工具被应用在结构损伤识别问题中# 神经网络能够处理损伤的内在隐含机制,它不需要确

切结构的模型, 而且它还能很容易地处理非线性损伤机制# 

振动损伤识别方法作为一种无损检测技术与用神经网络方法进行结构损伤识别是近年来

的热门研究课题[ 1~ 3]# 利用神经网络来模仿人脑的功能,它能够通过经验进行学习记忆# 尚

有许多人根据各种神经网络模型对于各自不同的目的进行了研究分析
[ 4, 5]# 本文采用了多层
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后向传播神经网络( BP_NN) [ 6]进行结构损伤识别# 

一个简单的神经网络是由一个输入层、一个隐含层和一个输出层构成, 如图 1所示, 输入

层有 n 个节点,隐层有 p 个节点,输出层有 m 个节点# 

图 1  神经网络结构图

神经网络可以通过学习输入到输出的样本集,实现输入到输出的线性或非线性映射关系,

它们之间的特征信息是由两层的神经元之间的大规模联接权值 ( W
1
np、W

1
pm) 联系来确定# 结

构损伤识别问题就是利用神经网络的这种映射能力来实现特征参数与损伤状态之间的映射关

系# 

本文提出了一种由结构前几阶固有频率变化率、频率变化比值和动柔度置信因子构成的

组合参数作为神经网络的输入向量,它可以克服单用某一模态参数的缺点# 文中利用数值模

拟对悬臂梁、桁架结构进行了分析, 结果表明本文方法的有效性; 分析结果还进一步表明采用

带有柔度矩阵的组合参数训练的神经网络,对结构损伤位置和程度识别比采用单一参数具有

更好的识别效果# 

1  神经网络输入参数

用神经网络进行损伤识别,采用什么参数作为神经网络的输入向量最合适,一直没有一个

满意的答案
[ 7]# 选择好的特征参数能够提高识别准确性和可靠性, 因此选择最能体现结构状

态改变的特征参数是结构损伤识别过程最重要的一个环节# 一些研究者就各自的问题选取不

同特征参数作为神经网络的输入向量, 如Wu 等[ 2]利用结构在损伤前后的频响谱作为神经网

络的输入向量来对其进行训练# 数值模拟结果表明,单利用频响谱来作为损伤模式的识别效

果并不太理想; Yun C_B等
[ 5]
用自然频率和振型作为神经网络的输入向量; Fox

[ 8]
采用了模态振

型,结果表明它对一梁带有切口的损伤不太敏感# 这些说明了采用单一的固有频率或模态振

型作为输入特征参数会降低损伤识别的有效性和精确性# 

最近一些学者通过对桥梁等的健康检测和损伤识别实验研究表明,结构柔度矩阵是一个

比频率和振型灵敏度高的特征参数[ 9~ 11] , 主要是因为结构柔度矩阵是包含了结构频率和振型

的函数# 本文用结构前几阶固有频率变化率、频率变化比值和动柔度置信因子构成的组合参

数作为神经网络的输入向量# 

对频率变化率 ( C)、频率变化比值( R ) 和动柔度置信因子( A) 作如下定义:

1) 频率变化率 ( C)

  C( i) = $Xi / $Xi , ( 1)

2) 频率变化比值 ( R )

  R( i , j ) = $Xi /$Xj , ( 2)
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式中, $Xi、Xi分别为损伤引起的第 i阶频率的变化和第 i 阶频率# 

3) 动柔度置信因子 ( A )

考虑 n自由度系统,自然频率为 X1, X2, ,, Xn,振型矩阵为 < = [ <1, <2, ,, <n]# 在模态

质量归一化条件下, 动柔度 F = [ f lk ] 可表示为

  F = <K<T = [ f 1, f 2, ,, f n ] , ( 3)

式中 <T表示 <的转置,

  K=

1/ X21 0 , 0

0 1/ X22 , 0

s s w 0

0 , 0 1/ X2n

# 

动柔度置信因子 ( A) 定义为

  A ( i , j ) =
[ ( f

A
i )

T
f
B
j ]

2

( f
A
i )

T
f
A
j ( f

B
i )

T
f
B
j

# ( 4)

式中, f A
i 为结构在损伤前的第 i阶动柔度向量, f

B
j 为结构在损伤后的第j 阶动柔度向量# 

本文带有 A 的组合参数向量定义为

  Iin = C ( i ) , R( i , i ) , A ( i , i ) ,   i = 1, ,, m , ( 5)

式中 m 表示实际应用中只取结构的前m 阶模态# 

2  结构损伤识别数值分析

为了分析本文提出的组合参数神经网络识别方法的有效性, 下面分别对一悬臂梁和一桁

架进行数值模拟分析,结构的损伤通过折减梁单元或杆单元的弹性模量来模拟# 

2. 1  悬臂梁

图 2  悬臂梁模型

  图 2为一悬臂梁, 它的基本物理参数如表 1, 对此悬臂梁进行有限元单元划分,共平

均划分为 10个单元,单元号如图 2所示,节点号也按此次序排列(不包括固定端)# 
表 1   悬臂梁基本参数

弹性模量 密度 惯性矩 宽度 高度 长度

E / ( kN/ m2) Q/ ( t/ m3) I / ( m4) a / (m) b / (m) L / ( m)

2. 0E- 7 2. 5 1. 35E- 7 6. 0E- 2 3. 0E- 2 1. 9

  选取前 6阶频率变化率作为神经网络的输入向量, 神经网络的输出节点数为结构的单元

数,此例为 10,输出向量定义为
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  Oout = o1, o2, ,, oi , ,, om , ( 6)

其中 oi 的大小表示第 i 单元的损伤大小, 同时也是损伤定位的标志# 采用 BP 神经网络,含有

两隐层,网络结构为 6_10_30_10( 6个输入节点,内部两个隐层分别有 10、30个节点, 输出层有

10个节点)# 网络采用L_M 算法[ 12]# 用于识别损伤程度的神经网络用 1%、10%、40%、60%的

损伤来训练# 

单元 1刚度损伤 3%、15%、30%、55%神经网络测试结果分别如图 3( a) ~ 图 3( d)所示# 

 ( a) 损伤 3%               ( b)损伤 15%

 ( c) 损伤 30%               ( d)损伤 55%

图 3  单元 1单损伤的神经网络测试结果

由图 3( a) ~ 图 3( d)可以看出识别结果与实际损伤相比的误差在 0. 5%~ 7%之间,随着损

伤加大,识别误差也相应的增加# 而且随着损伤加大, 还出现了错误识别,如图 3( c)中出现的

第4单元 6%损伤、第 10单元 7. 5%的损伤,图 3( d)中出现的第 10单元 18%的刚度损伤# 

单元 6刚度损伤 3%、25%神经网络测试结果分别如图 4( a) ~ 图 4( b)所示# 

由图 4( a)、图 4( b)可以看出识别结果的误差在 0. 7% ~ 4%之间# 同样还是出现了错误识

别,如图 4( b)中出现了第 10单元 5%的刚度损伤# 

考虑多损伤情况,单元 3、6分别刚度损伤 20%、35%, 单元 1、6分别损伤 15%、40%时的

识别测试结果如图 5( a)、图 5( b)所示# 

由图 5( a)、图 5( b)可以看出对于多损伤情况, 识别误差明显加大, 最大绝对误差已达到

15% ,而且还出现错误的识别结果# 

悬臂梁的数值模拟结果表明, 采用前几阶固有频率的变化率参数作为输入向量来训练的

神经网络, 识别单损伤位置和程度的效果比较好, 但是随着损伤加大, 识别误差也相应的增

加# 即使损伤很小时,对于多损伤识别问题的误差明显增大,以至于失败# 
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 ( a) 损伤 3%               ( b) 损伤 25%

图 4  单元 6单损伤的神经网络测试结果

  ( a) 单元 3、6分别损伤 20%、35%        ( b) 单元 1、6 分别损伤 15%、40%

图 5  多损伤时的识别测试结果

2. 2  桁架结构

为了解决采用前几阶频率变化率参数作为输入向量来训练的神经网络识别误差大的缺

点,下面针对一个桁架(图 6)的数值模拟分析来验证本文提出的组合参数作为神经网络输入

向量识别效果的优越性# 

图 6 桁架结构模型

表 2 桁架基本参数

弹性模量 密度 杆截面积 ¹ 类杆长度 º 类杆长度

E / ( kN/m2) p / ( t /m3) A / (m2) I / ( m) l / (m)

2. 0E- 7 2. 5 4. 0E- 3 4. 24 3

  图 6为 13单元的桁架,该桁架单元的基本参数如表 2, 杆之间的连接为铰接, 节点 1为铰

支,节点 8为水平方向自由,垂直向为铰支,共有8个节点# 

采用三层神经网络, 含有一隐层,输入层有 12个输入节点,输出层有 13个节点,隐层有 25
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个节点# 取前四阶特征参数作为神经网络的输入向量(公式( 5) ,其中 m = 4)# 采用 13个单

元由程度为 2%、10%、25%、40%、60%的损伤来分别训练两个不同输入参数的神经网络# 用

程度分别为 5%、15%、30%的 3种单损伤来测试单损伤情况# 3、7及 10单元 3种单损伤识别

结果如图 7所示# 

(单元 3, 7, 10 分别独立损伤 5% , 15% , 30% )     (单元 5, 11 分别同时损伤 20% , 10% )

  图 7 采用组合参数的单损伤识别结果      图 8 采用组合参数的多损伤识别结果

由图 7可以看出,对于单损伤识别组合参数的识别结果精度都比较高, 最大绝对误差在

1. 6%以内,对于单损伤组合参数作为神经网络输入向量都有较好的识别效果# 

图8是第5、11单元分别损伤 20%、10%的多损伤识别结果, 图 8表明采用组合参数作为

神经网络的输入模式大大提高了损伤识别精度,最大绝对误差在 1. 2%以内# 

以上桁架的数值模拟结果表明,用本文提出的带有动柔度置信因子构成的组合参数向量

作为输入向量来训练神经网络,对单损伤和多损伤都有很好的识别效果,特别是在多损伤识别

方面体现出它的优越性# 

3  小   结

基于神经网络结构损伤识别问题, 由结构前几阶固有频率变化率、频率变化比值和动柔

度置信因子构成的组合参数作为神经网络的输入向量,通过数字模拟对悬臂梁、桁架结构进行

分析, 结果表明,带有动柔度置信因子的组合参数作为神经网络输入向量来训练神经网络,识

别单损伤和多损伤较采用单一参数具有更好的识别效果, 特别是在多损伤识别时更体现出本

文提出的组合参数的优越性# 
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Analyses on Structural Damage Identification

Based on Combined Parameters

TANG He_sheng1,  XUE Song_tao1, 2,  CHEN Rong1,  WANG Yuan_gong1

( 1. Resea rch Inst itute of Str uctur al Engin eer in g and Disaster Reducti on ,

Ton gji Un iver sity , Shangha i 200092, P . R . Chin a ;

2. Depar tm ent of Architectur e , School of Scien ce an d Engineer ing ,

K inki Univer sity , Osaka , Japan )

Abstract: The relative sensitivities of structural dynamical parameters were analyzed using a directive

derivation method. The neural network is able to approximate arbitrary non_linear mapping relation-

ship, so it is a powerful damage identification tool for undnown systems. A neural network_based ap-

proach was presented for the structural damage detection. The combined parameters were presented

as the input vector of the neural network, which computed with the change rates of the several former

natural frequencies ( C ), the change ratios of the frequencies (R ) , and the assurance criterions of

flexibilities (A ). Some numerical simulation examples, such as, cantilever and truss with different

damage extends and different damage locations were analyzed. The results indicate that the combined

parameters are more suitable for the input patterns of neural networks than the other parameters

alone.

Key words: damage detection; neural network; combined parameter; flexibility
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