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摘要： 索结构中，拉索响应与损伤之间处于高度非线性状态，常规数学模型对拉索损伤识别普遍存在

精度欠佳问题。 针对该问题创建了七丝钢绞线的拉索有限元模型，提出基于组合指标的 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ
神经网络损伤识别方法。 借助该拉索有限元模型模拟 ４ 类损伤工况，分类提取响应。 对比分析总能

量变化率、频率、能量比偏差与能量比方差等不同指标对损伤程度的表征，建立能量与频率相结合的

组合损伤指标。 对比分析联合 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ神经网络面对各损伤指标，以及传统中单独的卷积神经网

络（ＣＮＮ）与长短记忆法（ＬＳＴＭ）针对组合损伤指标的识别结果。 研究发现，基于组合指标的联合

ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ深度学习网络的拉索损伤识别准确率最高，达到 ９６．６７％，高于 ＣＮＮ的 ８６．６３％及 ＬＳＴＭ的

８２．１５％，表明 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ在斜拉索损伤识别应用中具有较大潜力。
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　 　 索结构是桥梁的主要形式之一，其拉索受荷

载、环境侵蚀或自然灾害影响下的材料腐蚀、结构

损伤和开裂、性能退化、功能失效等原因可能出现

护套破裂、钢丝锈蚀、下锚头渗水、锚具锈蚀、护套

内灌的水泥浆不饱满等拉索病害［１］。 为确保索

支撑桥梁的安全运行，有必要对拉索进行预防性

维护和安全检查。 目前主要的拉索无损检测方法

有磁漏检测法、涡流检测、声发射检测等，然而这

些方法都不能实时检测斜拉桥的健康状态。 由于

拉索腐蚀和断裂等局部损伤会影响其静态和动态

性能，因此基于力学指标的深度学习损伤检测方

法理论上可以克服当前无损检测方法的缺点。
早在 １９７９年，Ｃａｗｌｅｙ［２］就提出了一种基于频

率变化的损伤识别方法，将频率变化与结构损伤

联系在一起。 丁幼亮等［３－４］则从能量的角度出发

将能量比偏差（ＥＲＶＤ）和能量比方差（ＥＲＶＶ）定
义为损伤指标。 随着研究的深入，郏亚坤［５］研究

的结果表明，拉索损伤会引起小波包总能量的减

小，小波包总能量对索损伤程度非常敏感。 王

琦［６］则进一步将总能量变化率（ＲＥＳ）引入损伤

指标的定义中。 然而，万拥军［７］研究表明小波能

量损伤指标对在噪声作用下对结构的损伤识别误

差较大。 常军［８］研究表明频率对结构损伤并不

敏感，以至于将频率作为损伤指标对结构的微小

损伤难以识别。
在深度学习方面，李康烈等［９］开发了用于损

伤定 位 的 ＣＮＮ （ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，
ＣＮＮ）模型，桥梁损伤程度严重时，识别损伤位置

的准确率为 ８７．３％，该准确率证明了深度学习在

克服现有损伤定位技术局限性方面的潜力。 辛浩

辉等［１０］进一步将 ＣＮＮ神经网络应用于声发射信

号与拉索状态之间的关系建模。 李升等［１１］基于

具有多个隐藏层的 ＣＮＮ模型，成功实现梁连续挠

度所代表的桥梁损伤的自动提取和分类。 除了

ＣＮＮ，ＬＳＴＭ（ ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ）网络也被广

泛应用于结构损伤识别。 李永强等［１２］通过 ＬＳＴＭ
网络提高了模型的非线性拟合能力，并探索了最

优超参数选择和训练策略选择的范式，展现了

ＬＳＴＭ在损伤识别中的优越性。 李光明等［１３－１４］将

声发射信号与 ＬＳＴＭ 相结合，在真实拉索信号的

模式识别上表现出较高的识别准确度。
虽然，ＣＮＮ和 ＬＳＴＭ 已被研究应用于工程实

践，但 ＣＮＮ模型在训练结果会收敛于局部最小值

而非全局最小值、ＬＳＴＭ 在处理高维数据和局部

信息的获取能力较差。 本研究通过对比不同损伤

指标的输入，探究 ＣＮＮ、ＬＳＴＭ及联合 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ
网络对拉索损伤的识别效果，提升拉索损伤识别

的可行性和精度。

１　 基本原理

１．１　 长短期记忆（ＬＳＴＭ）
长短期记忆 （ ＬＳＴＭ）是典型的递归神经网

络，使用 ３ 个独立的门控信号。 如图 １ 所示，在
ＬＳＴＭ层中，通过 ｘｔ 重复输入和更新，最终获得状

态向量 ｈｔ 与传输带 Ｃ ｔ。 然后按 ｓｏｆｔｍａｘ 层和分类

层映射到结构的损伤位置。 根据每个样本输出与

标签值之间的差异，调整模型中的参数，使损失函

数 ｌｏｓｓ达到最小值状态。 ＬＳＴＭ 单元的数学表达

式与损失函数如式（１） ～ （３）所示。

图 １　 ＬＳＴＭ 网络结构示意图

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

Ｃ ｔ ＝ ｆｔ·Ｃ ｔ－１＋ｉｔ·Ｃ ｔ
 （１）

ｈｔ ＝Ｏｔ·ｔａｎｈ（Ｃ ｔ） （２）
ｆｔ ＝ σ（Ｗｆ·［ｈｘ－ｔ，ｘｔ］ ＋ ｂｆ）
ｉｔ ＝ σ（Ｗｉ·［ｈｘ－ｔ，ｘｔ］ ＋ ｂｉ）

Ｃ ｔ
 ＝ ｔａｎｈ（Ｗｃ·［ｈｘ－ｔ，ｘｔ］ ＋ ｂｃ）
Ｏｔ ＝ σ（Ｗｏ·［ｈｘ－ｔ，ｘｔ］ ＋ ｂｏ）

ｌｏｓｓ ＝ １
２∑

ｋ

ｎ ＝ １
（ ｔｎ － ｙｎ） ２

ì

î

í

ï
ï
ï
ïï

ï
ï
ï
ïï

（３）

式中，σ 表示激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数；Ｗ 与 ｂ 分别

表示权重矩阵与偏置，下标 ｆ、ｉ、ｃ、ｏ 用于对应区分

遗忘门、输入门、更新值、输出门；［ｈｘ－ｔ，ｘｔ］表示将

ｔ 时刻的输入 ｘｔ 与之前数据进行结合；Ｃ ｔ－１为介于

０和 １之间的数字；ｔａｎｈ 层也会创建一个更新值

Ｃ ｔ
 ；ｋ 表示样本数；ｔｎ 表示实际值；ｙｎ 是预测值。

７２３
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１．２　 卷积神经网络

典型的 ＣＮＮ由 ３个阶段组成：（１）卷积层通

过产生一组线性激活来得到一些特征映射（输
出），将线性激活转换为非线性激活，这个转换阶

段称为检测阶段；（２）使用池函数来减少给定激

活特征图的空间位置，以此来产生一种新的输出；
（３）最后一层通常包含一个或多个完全连接层。
从给定输入中提取的特征最终在这些完全连接层

中进行处理；这些层执行像前馈神经网络，因为它

们有密集的连接。 在 ＣＮＮ中，完全连接层占据了

网络的大部分参数。
１．３　 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ 模型及识别流程

联合 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ 模型对拉索损伤进行识

别。 ＣＮＮ模块负责特征提取，使用 ２ 个卷积层

来挖掘输入数据的隐藏特征，涉及 ２ 个池化层

来减少特征维度，减小了 ＬＳＴＭ 的计算成本。
ＬＳＴＭ单元对来自 ＣＮＮ 的时间依赖性特征进行

回归或分类，同时在 ＬＳＴＭ单元中设置多个神经

元进行计算，引入更多控制参数来克服 ＲＮＮ 的

梯度消失和爆炸的问题，并应用 Ｄｒｏｐｏｕｔ 层以减

少过度拟合的发生。 其识别方法的流程如图 ２
所示。

图 ２　 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ 损伤识别方法的流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ

１．４　 评价指标

单根拉索的损伤识别是通过回归的方式进行

训练和测试。 决定系数（Ｒ－Ｓｑｕａｒｅ，Ｒ２）值在评估

模型好坏的同时，纳入对残差均值与方差的考虑，
选用为联合 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ 模型在拉索损伤识别效

果的评估指标。 Ｒ２ 值越接近 １，表明模型识别效

果越好。 Ｒ２ 值表达式如（４）所示。

Ｒ２ ＝ １ －
∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ） ２

∑
ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ） ２

ｙ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ïï

（４）

式中，ｙｉ 表示实际损失程度； ｙ^ｉ 表示预测损失程

度；ｙ 表示测试工况的平均损失程度。

２　 获取拉索有限元模型数据

２．１　 索结构的基本假设及在 ＡＮＳＹＳ 中的实现

有限元分析软件 ＡＮＳＹＳ 中没有单独的索单

元，鉴于二节点的 ＬＩＮＫ１０单元模拟索单元无法适

用实际拉索长度的情况下，本研究中拉索的有限元

模型（如图 ３所示）通过建立特殊布置的梁单元和

弹簧单元，分别模拟拉索中的钢丝以及钢丝间的相

互作用。 在建模过程中，采用了 ３个基本假设：（１）
各个单元遵守平截面假定；（２）不考虑拉索的塑性

发展；（３）所有的拉索均由相同的材料制成。

图 ３　 七丝钢绞线的有限元模型

Ｆｉｇ．３　 Ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌｌｉｎｇ ｏｆ ｓｅｖｅｎ⁃ｗｉｒｅ ｓｔｒａｎｄ ｃａｂｌｅ

在 ＡＮＳＹＳ中，梁单元采用 ＰＩＰＥ１６单元，该单

元是一种具有拉伸、压缩、扭转和弯曲性能的单轴

元件，以三维梁单元理论为基础，每个节点有 ６ 个

自由度。 七丝钢绞线拉索的一端受轴向拉力作

用，另一端节点受完全约束作用。 在对七丝钢绞

线实体模型进行网格划分时，采用扫掠方法进行

网格划分。
其中，钢绞线参数包括：中丝的网格密度确定

为 ０．５ ｍｍ，侧丝的网格密度为 ０．４ ｍｍ，钢绞线实

际直径 １５．４ ｍｍ，公称直径 １５．２４ ｍｍ，侧丝直径

５．０５ ｍｍ，中丝直径 ５．３０ ｍｍ，弹性模量 ２０１ ＧＰａ，
截面面积 １４２ ｍｍ２，泊松比 ０．３，捻距 ２１８ ｍｍ，断
裂强度 １ ９９３ ＭＰａ，螺旋角 ８．５°。

８２３
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２．２　 有限元模型验证

为验证有限元模型与理论应力计算是否存

在显著差异，对该模型分别施加了 ２００、４００、６００
ＭＰａ的轴向拉应力，将有限元模型在各个荷载

作用下的应力结果与 Ｆｅｙｒｅｒ 理论应力计算的结

果进行对比。 七丝钢绞线应力计算结果如表 １
所示。 结果显示，最大的相对误差在 ５％以内，
满足工程误差要求。 同样，参考文献［１５］的结

果显示，施加 ６００ ＭＰａ 轴向应力，侧丝和中丝的

应力为 ６１６ ＭＰａ，误差在 ５％以内。 上述结果表

明拉索的有限元模型可较好的模拟实际拉索的

动力响应。

表 １　 有限元模型与理论应力计算结果对比

Ｔａｂ．１　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ

ｓｔｒｅｓｓ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

截面

等效

应力

／
ＭＰａ

本课题的

计算结果

中丝

应力 ／
ＭＰａ

侧丝

应力 ／
ＭＰａ

Ｆｅｙｒｅ［１６］公式

计算结果

中丝

应力 ／
ＭＰａ

侧丝

应力 ／
ＭＰａ

误差 ／ ％

中丝 侧丝

２００ ２０６．７ １９６．４ ２０４．３ １９７．７ １．１７５ ０．６５７

４００ ４１４．３ ３９１．４ ４０８．２ ３９４．３ １．４８３ ０．７３５

６００ ６２５．４ ５８９．６ ６１７．６ ５９７．４ １．２６３ １．３０６

２．３　 加速度响应的获取

为了保证所获得的数据具有多样性，并验证

单根拉索在不同的损伤位置是否会影响到损伤识

别结果，本研究以索力、损伤程度作为拉索损伤的

基本控制参数，选取长度为 １０ ｍ 的拉索，依次在

施加荷载时间为 ０．２ ｓ，冲击力大小为 ３０．０、３０．１、
３０．２、…、６９．９ ｋＮ下，获取拉索在索长为１ ／ ７、２ ／ ７、
３ ／ ７、４ ／ ７、５ ／ ７、６ ／ ７ 处不同损伤程度的加速度信

号。 一般情况下，损伤可以看作是弹性模量的减

少。 假定拉索在完好状态下的弹性模量为 Ｅ，损
坏后的弹性模为 Ｅ∗，然后用变量 Ｄ 来表示损伤

程度，Ｄ＝ ０表示拉索没有损坏，Ｄ ＝ １ 表示完全损

坏，可以表示如公式（５）。 ３０ ｋＮ下拉索 １ ／ ７ 长度

位置上的不同程度操作的加速度时程响应如图 ４
所示。

Ｄ＝Ｅ
－Ｅ∗

Ｅ
（５）

图 ４　 ３０ ｋＮ 作用下拉索 １ ／ ７ 长度处不同损伤程度的

加速度响应

Ｆｉｇ．４　 Ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ
ａｔ １ ／ ７ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ｃａｂｌｅ ｕｎｄｅｒ ａｃｔｉｏｎ ｏｆ ３０ ｋＮ

３　 组合指标的提出

３．１　 各损伤特征的拉索损伤样本库

以能量比偏差、能量比方差、总能量变化率与
频率等不同指标为主导，通过计算和分解信号，构
建展示拉索 １ ／ ７长度位置在 ２种工况下用于神经

网络训练所需要的损伤样本数据库，结果如图 ５
所示。 从 图 ５ 可 以 看 出， 基 于 能 量 比 偏 差

（ＥＲＶＤ）与能量比方差（ＥＲＶＶ）的损伤指标值随

着拉索损伤的不同而有一定的变化，但是其变化

的规律与外界激励以及损伤程度之间没有明显的

规律，故不可直接通过能量比方差或能量比偏差

的变化来确定拉索是否损伤。 在索力不变的情况

下，小波总能量变化率（ＲＥＳ）与拉索的前 ６ 阶频

率随损伤程度的增加而增加，但是与拉索损伤之

间并非一元线性关系。
３．２　 组合指标的提出

通过将前 ６阶 ＲＥＳ与结构频率进行组合，弥
补二者在损伤识别的不足，提出组合指标 Ｃ，并构

建损伤样本数据库如图 ６，公式如（６）。
Ｅ ｔ ＝∑

ｉ
Ｅ ｊ ＝∑

ｉ
∑

ｊ
ｆｉ，ｊ ２

ＲＥＳ＝
Ｅ ｔｕｎｄａｍ
Ｅ ｔｄａｍ

Ｃ＝｛Ｅ，ｆ｝ ＝｛ＲＥＳＡ，ω１；ＲＥＳＢ，ω２；…，ＲＥＳＦ，ω６｝

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（６）

９２３
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图 ５　 损伤指标示意图

Ｆｉｇ．５　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

式中，ω１，ω２，…，ω６ 为结构的固有圆频率；Ｅ ｔ 为

小波包分解的总能量；Ｅ ｔｕｎｄａｍ是无损伤结构的小波

包总能量；Ｅ ｔｄａｍ是受损结构的小波总能量；Ｅ ｊ 是频

带的能量分量；ｆｉ，ｊ是频带中小波包系数；ｉ 是频带

数；ｊ 是频带中小波包系数的数量。

４　 基于不同损伤特征的拉索损伤识
别对比

　 　 设置联合 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ的详细参数数据： ２层
卷积层、卷积核大小为 ３、第 １ 层卷积核 ２５６ 个、
第 ２层卷积核 １２８个、全连接层大小为 ６、Ｄｒｏｐｏｕｔ

图 ６　 组合损伤指标示意图

Ｆｉｇ．６　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｄａｍａｇｅ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

系数为 ０．３、ｅｐｏｃｈｓ 为 １ ０００、最小批处理数量为

１２８、学习率为 ０．００１。 将基于频率、总能量变化率

与组合损伤指标的样本数据库分别导入已训练好

的 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ 模 型 中，其 Ｒ２ 值 输 出 分 别 为

０．８５３ ３、０．８８５ ６ 与 ０．９６７ ７。 基于频率的损伤识

别 Ｒ２ 结果，表明频率对拉索的损伤识别具有较为

不错的效果，但是损伤程度为 ０．２、０．３ 时，基于频

率指标易将实际损伤程度识别为较低的情形；基
于总能量变化率相对于基于频率的损伤识别准确

率有一定提升，但是在损伤误差高于 ０．１ 的情形

中，大部分结果是将实际损伤预测为较低的损伤；
基于组合损伤指标对拉索的损伤识别的效果相对

于基于总能量变化率和频率的损伤指标更具有普

适性，Ｒ２ 的大幅提升表明了基于组合损伤指标对

拉索损伤识别是可行的。 基于不同损伤特征对

１ ／ ７、２ ／ ７、３ ／ ７、４ ／ ７、５ ／ ７、６ ／ ７ 这 ６ 个位置的 Ｒ２ 值

进行计算，结果汇总如表 ２ 所示，１ ／ ７ 位置处的结

果展示见图 ７。

０３３
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图 ７　 １ ／ ７ 长度处不同损伤特征的拉索损伤识别对比

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｂｌｅｓ ａｔ
１ ／ ７ ｌｅｎｇｔｈ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ

表 ２　 各特征识别拉索各位置损伤的 Ｒ２ 值结果汇总

Ｔａｂ．２　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎ
ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｂｌｅ

索长度位置 频率 ／ Ｈｚ 总能量变化率 组合损伤指标

１ ／ ７ ０．９１０ ４ ０．９２７ ７ ０．９５２ ８

２ ／ ７ ０．８１７ １ ０．８８３ ３ ０．９２７ ４

３ ／ ７ ０．７７４ ７ ０．９２５ ４ ０．９５９ １

４ ／ ７ ０．８２１ ０ ０．８７０ １ ０．９８４ １

５ ／ ７ ０．８９２ ２ ０．８５０ ９ ０．９２１ ２

６ ／ ７ ０．７４１ ２ ０．８６２ ８ ０．９６９ ３

５　 不同神经网络损伤识别的对比

将组合损伤指标的样本数据库导入已训练好
的 ＣＮＮ模型、ＬＳＴＭ模型与 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ模型中，基
于组合损伤指标对拉索的损伤的识别效果见图 ８，
ＣＮＮ损伤识别 Ｒ２ 值为 ０．８６６ ３，ＬＳＴＭ损伤识别 Ｒ２

值为 ０．８２６ ３，相对于 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ的 Ｒ２ 值０．９６７ ７有
较大幅度下降。 在损伤程度为 ０．１、０．５时，ＬＳＴＭ具
有不错的识别效果，但损伤程度为 ０．２、０．３、０．４时，
其识别效果发生大幅度下降；基于 ＣＮＮ 损伤识别
中，在损伤程度为 ０．３ 时，较多工况下的拉索损伤
识别为损伤程度较轻的情形，说明了 ＣＮＮ 相对于
联合 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ模型的稳定性较弱。

图 ８　 不同神经网络对拉索损伤识别的结果展示

Ｆｉｇ．８　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ ｆｏｒ
ｃａｂｌｅ ｄａｍａｇｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ

１３３
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６　 结论

１）建立了七丝钢绞线有限元模型。 经验证，
数字计算应力与理论计算值的相对误差满足工程

误差要求，拉索的有限元模型可较好地模拟实际

受力状态。
２）提出了总能量变化率和频率组合损伤指

标。 测试效果结果显示，所提组合损伤指标对拉

索损伤的灵敏性最高，其次为总能量变化率和频

率，组合指标与损伤之间具有明显的正相关。

３）提出了 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ 拉索损伤方法。 研究

发现，将组合损伤指标分别导入相同训练参数的

ＣＮＮ 模型、 ＬＳＴＭ 模型与 ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ 模型中，
ＣＮＮ＆ＬＳＴＭ的 Ｒ２ 值 ０．９６７ ７，该模型在拉索损伤

识别效果优于 ＣＮＮ模型和 ＬＳＴＭ模型。
目前的规范要求根据不少于前 ５阶特征频率

来计算索力的平均值，但是预应力吊杆、体外索等

损伤对频率不敏感，本研究提出的小波总能量变

化率和频率的组合指标具有更好的适用性，后续

可结合实践验证准确性和应用范围。
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