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摘　 要 目的 为减少传统残余力向量法的工作量ꎬ提高计算效率ꎬ提出一种采用

ＬＳＴＭ 神经网络与残余力向量法相结合方法ꎮ 方法 以结构损伤后的残余力作为

ＬＳＴＭ 神经网络的损伤识别指标ꎬ建立输入与输出之间模型ꎬ同时运用分步损伤识别

法ꎬ对可能存在损伤的结构进行判断ꎬ并通过简支梁模型进行验证ꎮ 结果 ＬＳＴＭ 神

经网络对简支梁损伤情况判断较为准确ꎬ在样本数为 ３５０ 组的情况下ꎬ其分类准确率

为 ９７％ ꎬ训练结果的均方根误差值为 ０􀆰 ６４ꎬ预测结果的最大误差为 ３􀆰 ７％ ꎻ噪声水平

在 １０％及以下时ꎬ最大误差为 ６􀆰 ８％ ꎬ噪声水平在 １５％ 及以下时仍可对单损伤做出

较为准确的判断ꎬ最大误差为 ９􀆰 ４％ ꎬ抗噪性较好ꎮ 结论 所设计的基于残余力 ＬＳＴＭ
神经网络对结构损伤定位与程度识别效果较好ꎬ具有一定可行性ꎮ
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　 　 建筑物或构筑物在服役期间ꎬ外部荷载

长期作用会使其结构造成不同程度的损伤ꎮ
为保证结构安全ꎬ需要及时确定损伤的位置

和损伤的程度ꎬ以便合理精准评估结构的可

靠性[１]ꎮ 近年来ꎬ学者们对损伤引起的结构

动力特性参数及其衍生量变化做了许多研

究[２ － ４]ꎮ 基于结构振动学理论ꎬ当结构出现损

伤时会引起刚度、质量和阻尼等结构物理参数

的改变ꎬ因频率、振型等结构模态参数是结构

物理参数的函数ꎬ故损伤也一定会引起结构模

态参数的变化ꎬ因此多数研究方法采用模态参

数作为损伤指标ꎬＤ􀆰 Ｃ􀆰 Ｚｉｍｍｅｒｍａｎ 等[５] 提出

了残余力向量法的概念ꎮ Ｓ􀆰 Ｗ􀆰 Ｄｏｅｂｌｉｎｇ 等[６]

提出并改进一种新方法ꎬ称为最小秩修正方法

(Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｒａｎｋ Ｅｌｅｍｅｎｔ ＵｐｄａｔｅꎬＭＲＥＵ)ꎮ
神经网络是一种复杂的多层结构ꎬ由众

多神经元相互连接而成ꎬ具备强大的信息处

理和计算能力ꎮ 常见的神经网络包括 ＢＰ 神

经网络、ＲＮＮ 神经网络和 ＣＮＮ 神经网络等ꎮ
结构损伤识别可以视为一种模式识别问题ꎬ
主要分为三个步骤:数据采集、特征提取和特

征分类ꎮ 通过统计或信号处理技术ꎬ将数据

拟合到测量的结构响应数据中ꎬ并选择出损

伤敏感的特征值ꎬ然后利用选定的特征值对

神经网络进行训练ꎬ使其能够判断损伤的存

在、位置和严重程度ꎮ 基于神经网络处理复

杂信息的能力ꎬ该方法在土木工程等相关领

域得到广泛应用[７]ꎮ 徐长哲等[８] 将信息融

合技术与 ＢＰ 神经网络相结合ꎬ训练后的神

经网络对损伤识别的准确率高于 ９０％ ꎮ 李

雪松等[９] 用加速度数据对卷积神经网络进

行训练ꎬ同时考虑了噪声以及不同荷载作用

下的影响ꎬ结果表明ꎬ该方法能在相对较小的

荷 载 激 励 下 对 损 伤 进 行 有 效 的 识 别ꎮ
Ｍ􀆰 Ｎｏｂａｈａｒｉｉ 等[１０]将遗传算法与残余力向量

法结合ꎬ以残余力作为指标确定出损伤所在位

置ꎬ再用遗传算法计算单元的损伤程度ꎮ
Ｚ􀆰 Ｒ􀆰 Ｌｕ 等[１１]引入残余应变能的概念ꎬ结合灵

敏度分析的模型更新方法ꎬ准确地识别出了损

伤的位置和程度ꎮ 刘济科[１２]、杨秋伟[１３] 针对

模型缩聚带来的误差ꎬ对残余力向量法的计算

进行了优化ꎮ 韦灼彬等[１４]提出虚拟残余力向

量的概念ꎬ降低了计算误差和噪声的影响ꎮ 张

增军等[１５]以残余力作为目标函数ꎬ用遗传算

法对损伤系数进行迭代优化ꎬ最后通过结果来

确定损伤位置与损伤程度ꎮ
在此基础上ꎬ笔者提出一种以残余力作

为 ＬＳＴＭ 神 经 网 络 ( Ｌｏｎｇ Ｓｈｏｒｔ Ｔｅｒｍ
ＭｅｍｏｒｙꎬＬＳＴＭ)输入的结构损伤识别方法ꎬ
残余力可通过结构损伤前的质量矩阵和刚度

矩阵以及少量低阶模态参数信息求得ꎬ以结

构损伤后的残余力作为损伤识别指标ꎬ发挥

ＬＳＴＭ 神经网络处理序列数据的能力ꎬ针对

输入与输出之间复杂关系建立模型ꎬ从而对

损伤情况进行判断ꎬ最后通过一个简支梁模

型对其进行验证ꎬ结果证明ꎬ损伤定位与程度

识别效果较好ꎮ

１　 基本理论

１􀆰 １　 残余力向量法

依据动力学理论ꎬ忽略阻尼的多自由度

结构运动方程为

Ｍｘ􀅰􀅰 ＋ Ｋｘ ＝ ０. (１)
式中:Ｍ 为无损状态下的结构质量矩阵ꎻＫ
为无损状态下结构的刚度矩阵ꎻ ｘ􀅰􀅰

为加速度ꎻ
ｘ 为位移ꎮ
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相对应的特征值方程为

[Ｋ － λｉＭ]ϕｉ ＝ ０. (２)
式中:λｉ 为无损状态的结构特征值ꎻϕｉ 为无

损状态的结构特征向量ꎮ
若结构损伤ꎬ对于第 ｎ 阶特征值 λｉｎ和振

型 ϕｉｎꎬ应满足方程:
[(Ｋ － ΔＫ) － λｎ

ｉ (Ｍ － ΔＭ)]ϕｎ
ｉ ＝ ０. (３)

式中:ΔＫ 为刚度变化矩阵ꎻΔＭ 为质量变化

矩阵ꎻλｎ
ｉ 为损伤状态的结构第 ｎ 阶特征值ꎻ

ϕｎ
ｉ 为损伤状态的结构第 ｎ 阶特征向量ꎮ

假设损伤前后质量不变ꎬ整理可得残余

力向量 Ｒ:
Ｒ ＝ (Ｋ － λｎ

ｉ Ｍ)ϕｎ
ｉ ＝ ΔＫλｎ . (４)

１􀆰 ２　 ＬＳＴＭ 神经网络

ＬＳＴＭ 神 经 网 络 是 循 环 神 经 网 络

(Ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ Ｎｅｕｒａｌ ＮｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)中一个特殊

的类型ꎮ 由 Ｓ􀆰 Ｈｏｃｈｒｅｉｔｅｒ 和 Ｊ􀆰 Ｓｃｈｍｉｄｈｕｂｅ[１６]

提出ꎬ之后很多学者对其改进ꎮ 在循环神经

网络中ꎬ神经元能接受其他神经元和自身的

信息ꎬ形成具有环路的网络结构ꎬＲＮＮ 可以

通过反向传播算法按照时间的逆序将误差依

次向前传递ꎮ 但是当输入序列数据较长时ꎬ
会存在梯度爆炸和消失问题ꎬ称为长程依赖

问题ꎮ 因此ꎬ研究人员对 ＲＮＮ 进行了改进ꎬ
门控机制便是最为有效的一种措施ꎬＬＳＴＭ
神经网络就是在这个基础上诞生的ꎮ ＲＮＮ
具有简单的记忆功能ꎬ其隐状态存储了每一

次运行时的历史信息ꎻＬＳＴＭ 同样依靠内部

记忆单元 Ｃｒ 用来捕捉和储存特定的信息ꎬ从
而完成一次循环信息传递ꎬ因为记忆单元中

保存信息的生命周期要长于短期记忆ꎬ但又

远远短于长期记忆ꎬ因此称为长短期记忆ꎮ
ＬＳＴＭ 网络在 ＲＮＮ 的基础上引入门控

机制(Ｇａｔｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｓｍ)ꎬ从而提高了简单

循环神经元的记忆能力ꎬ将“门”引入到单元

中ꎬ通过三个“门”ꎬ用以保护和控制单元状

态ꎬ这三个“门”分别为

①遗忘门 ｆｔꎬ使记忆单元进行对前一时

刻的信息进行“遗忘”:

ｆｔ ＝ σ(Ｗｘｆｘｔ ＋Ｗｈｆｈｔ － １ ＋ ｂｆ) . (５)
②输入门 ｉｔꎬ对正在运行的记忆单元进

行信息更新和储存:
ｉｔ ＝ σ(Ｗｘｉｘｔ ＋Ｗｈｉｈｔ － １ ＋ ｂｉ) . (６)
③输出门 Ｏｔꎬ控制当前时刻记忆单元并

将信息输出到 ｈｔ:
Ｏｔ ＝ σ(Ｗｘｏｘｔ ＋Ｗｂｏｈｔ － １ ＋ ｂｏ) . (７)
Ｃｔ ＝ Ｃｔ － １ ｆｔ ＋􀭾Ｃｔ ｉ. (８)
ｈｔ ＝Ｏｔ ｔａｎｈ(Ｃｔ) . (９)
式中所有 σ层的激活函数为 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数ꎬ输出范围为(０ꎬ１)ꎮ 当输出值为 ０ 时ꎬ记
忆单元将对历史信息全部进行清理ꎻ当输出

值为 １ 时ꎬ记忆单元将对历史信息进行完整

保留ꎮ ｔａｎｈ 激活函数的输出范围为 ( － １ꎬ
１)ꎬＷ 和 ｈ 为权重和偏置ꎬ随网络运行不断

进行更新ꎬ直至训练目标实现后终止ꎮ
图 １ 为 ＬＳＴＭ 神经网络的循环单元结

构简图ꎮ 循环单元读取上一个神经元细胞输

出的外部状态向量 ｈｔ － １和当前神经元的输入

向量 ｘｔꎬ遗忘门将读取的信息进行处理ꎬ该层

将对无关信息进行遗忘ꎮ 读取的信息同时也

会进入输入门中ꎬ这时会创建一个备选状态
􀭾Ｃｔꎬ这一层决定哪些信息应该加入到新的细

胞状态中去ꎮ 上述过程计算结束后ꎬ用遗忘

门和输入门的计算结果对当前的记忆单元

Ｃｔ 进行更新ꎬ最后通过输出门输出当前细胞

状态的隐向量 ｈｔꎮ

图 １　 ＬＳＴＭ 神经网络循环单元结构
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｔｈｅ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｕｎｉｔ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ

ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１􀆰 ３　 分步损伤识别法

损伤通常发生在结构的局部区域ꎬ其余
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未损伤区域的刚度和质量几乎不会发生变

化ꎬ采用子结构分析的方法将整体结构拆分

成独立的子结构ꎬ将复杂的整体结构问题转

化为多个相对简单的子问题ꎬ从而更容易进

行计算分析ꎬ由于子结构的尺寸小于整体结

构ꎬ将耗时较多的计算和分析限制在局部子

结构内ꎬ这有助于避免对整体结构进行运

算ꎬ减少模型分析时间ꎬ保证损伤识别高精

度的同时提高损伤识别的效率ꎮ 故采取分

步损伤识别法判断结构的损伤情况ꎬ具体步

骤如下ꎮ
第一步ꎬ为了定位损伤所在的区域ꎬ将结

构划分成多个子结构ꎬ在建立 ＬＳＴＭ 神经网

络模型后ꎬ将结构损伤后的残余力作为神经

网络的输入ꎬ输出即为不同的分类标签ꎮ 其

中向量中每一元素对应一个子结构ꎬ当元素

值为 １ 时ꎬ即表示该子结构内可能存在损伤

单元ꎻ当元素值为 ０ 时ꎬ表示该子结构内无

损伤单元ꎬ即(１ꎬ０ꎬ０ꎬ０ꎬ０)表示第一个子结

构内存在损伤ꎬ其分类标签记为 １ꎮ
第二步ꎬ在确定损伤所在子结构后ꎬ进一

步确定损伤单元的具体信息ꎮ 由于受损单元

已经确定ꎬ避免了从整个结构中搜索的操作ꎬ
从而可以在一定程度上减轻神经网络的训练

负担ꎬ这一步仍以结构损伤后的残余力作为

输入ꎬ输出的数据即为单元的实际损伤程度ꎮ
最后ꎬ将全部子结构组合成一个完整结

构ꎬ从而得出整体结构的识别结果ꎮ

２　 损伤识别验证

２􀆰 １　 简支梁数值模拟

图 ２ 为模拟的简支梁结构示意图ꎮ 梁长

６ ｍꎬ梁横截面积为 ０􀆰 １５ ｍ２ꎬ弹性模量为

２００ ＧＰａꎬ体积密度为 ７ ８６０ ｋｇ / ｍ３ꎮ 将整梁

划分为 ２０ 个单元ꎬ预设损伤单元在 ２ ~ １９ 单

元ꎬ采用刚度折减的方式来模拟损伤情况ꎬ定
义刚度减小量 ５％ 、１０％ 、１５％分别对应单处

损伤、两处损伤、三处损伤时的损伤程度ꎬ共
３５０ 组数据ꎮ 子结构划分如下:单元 １ 到 ４
为子结构 １ꎬ单元 ５ 到 ８ 为子结构 ２ꎬ单元 ９
到 １２ 为子结构 ３ꎬ单元 １３ 到 １６ 为子结构 ４ꎬ
单元 １７ 到 ２０ 为子结构 ５ꎮ

图 ２　 简支梁模型示意图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｂｅａｍ

　 　 为了避免模型的记忆功能影响训练效

果ꎬ将通过模态分析计算得到的 ３５０ 组训练样

本进行乱序处理ꎮ 随机选取损伤位置(单
元)ꎬ并在这个单元上随机赋予损伤程度ꎬ每种

损伤程度各设 ３ 组ꎬ共 ９ 组损伤工况ꎬ用来测

试训练好的神经网络的识别能力(见表 １)ꎮ
２􀆰 １􀆰 １　 简支梁损伤位置确定

在训练完损伤定位网络后ꎬ测试网络的

性能ꎮ 首先将以上待识别工况的模态信息转

换成残余力输入到网络中ꎬ以分类标签为输

出ꎬ通过标签来确定具体的损伤子结构ꎮ 其

中单处损伤的分类标签为１ ~ ５ꎻ两处损伤分

表 １　 简支梁损伤测试工况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｔｅｓｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｂｅａｍ

损伤工况 损伤位置(单元) 损伤程度(刚度减小)

１ ５ ５％
２ １０ １０％
３ １５ １５％
４ ５ꎬ１０ ５％ ꎬ１０％
５ ８ꎬ１５ １０％ ꎬ１５％
６ １０ꎬ１５ ５％ ꎬ１５％
７ ４ꎬ７ꎬ１０ ５％ ꎬ１０％ ꎬ１５％
８ ７ꎬ１０ꎬ１６ １５％ ꎬ１５％ ꎬ１０％
９ ６ꎬ１３ꎬ１７ １０％ ꎬ１５％ ꎬ１５％

类标签为 ６ ~ １５ꎻ三处损伤分类标签为 １６ ~
２５ꎬ共有 ２５ 个分类标签ꎮ 图 ３ 为简支梁损伤
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定位结果ꎮ 从图 ３ 中看出ꎬ除第 ８ 组工况外ꎬ
其余 ８ 组工况的神经网络实际输出与期望输

出一致ꎬ第 ８ 组工况所识别的结果为第 ２、３、
５ 子结构ꎬ实际的损伤为第 ２、３、４ 子结构ꎬ除
了第三处损伤位置判断错误外ꎬ前两处都与

实际损伤位置一致ꎮ

图 ３　 简支梁损伤定位结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ

ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｂｅａｍ

　 　 图 ４ 为损伤定位网络训练进度变化结

果ꎮ 从图 ４ 中可以看出ꎬ所设计网络的预测

分类准确度为 ９７％ ꎬ基本可以正确识别出损

伤所在的子结构ꎬ可以判断该网络对定位结

损伤所在的子结构是有效的ꎮ

图 ４　 损伤定位网络训练进度图
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ｏｆ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ

ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２􀆰 １􀆰 ２　 简支梁损伤程度预测

仍以结构损伤后的残余力作为网络的输

入ꎬ与损伤定位不同ꎬ损伤程度中的残余力是

损伤定位识别出的子结构的残余力ꎬ输出结

果为结构的具体损伤程度ꎬ将每组损伤工况

组合成一个完整结构ꎮ 图 ５ 为简支梁损伤

程度预测结果ꎮ

图 ５　 简支梁损伤程度预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｓｉｍｐｌｅ ｂｅａｍ
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　 　 图 ５ 中ꎬ以百分比的形式表示损伤程度ꎬ
可以看出预测结果较为准确ꎮ 经计算ꎬ最大

误差为 ３􀆰 ７％ ꎬ第 ８ 组工况的预测结果在数

值上与实际情况较为接近ꎬ但预测的第三处

损伤位置位于 １７ 单元ꎬ实际损伤位置位于

１６ 单元ꎮ 除了对第 ８ 组工况的损伤位置进

行了误判之外ꎬ其余损伤工况预测结果与实

际情况十分接近ꎮ
　 　 图 ６ 为损伤程度预测网络训练结果ꎮ 从

图 ６ 可以看出ꎬ最终的均方根误差(ＲＭＳＥ)
值为 ０􀆰 ６４ꎬＬＳＴＭ 神经网络对损伤程度的判

断结果与真实值较为接近ꎬ确定该网络可以

准确识别损伤程度ꎮ

图 ６　 损伤程度预测网络训练进度图

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｔｈｅ ｉｍｐａｉｒｍｅｎｔ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

２􀆰 ２　 噪声影响

在实际测量过程中会有外界因素的干

扰ꎬ在真实环境中ꎬ噪声很复杂ꎬ来源不同ꎬ且
复合叠加ꎬ具有随机性以及正态分布的特性ꎬ
所以在数值模拟中将外界因素的影响视为正

态分布的高斯白噪声ꎮ 在实际测量中发现ꎬ外
界因素的噪声水平一般在 ５％ ~ １７％ [１７ － １８]ꎬ
故噪声水平分别取 ５％ ꎬ１０％ ꎬ１５％ ꎬ２０％ ꎮ 对

所测数据添加一定水平的高斯白噪声ꎬ来模拟

噪声的影响ꎬ将处理后的模拟数据作为神经网

络输入参数ꎬ同时考虑不同噪声水平对结果的

影响ꎬ得到:
ϕｎ

ｉｕ ＝ϕｎ
ｉ × (１ ＋ εＳｎ) . (１０)

式中:ϕｎ
ｉ 为损伤后的第 ｎ 阶振型ꎻϕｎ

ｉｕ为添加

白噪声后的第 ｎ 阶振型ꎻＳｎ 为第 ｎ 阶振型噪

声元素ꎻε 为噪声水平的大小ꎬ分别取 ５％ ꎬ
１０％ ꎬ１５％ ꎬ２０％ ꎮ

图 ７ 为噪声影响下损伤定位结果ꎮ

图 ７　 噪声影响下损伤定位结果

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｕｎｄｅｒ
ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ

　 　 从图 ７ 中可以看出ꎬ在噪声水平为 ５％
和 １０％时ꎬ定位结果并未受到明显影响ꎬ都
对工况 ８ 的损伤情况进行了错误地判断ꎮ 这

说明在较低水平噪声的影响下ꎬ神经网络的

定位仍保持准确ꎻ当噪声水平为 １５％ 时ꎬ多
损伤情况下的工况 ５、工况 ８ 和工况 ９ 都被

错误地定位ꎻ在噪声水平达到 ２０％ 时ꎬ多损

伤情况下的工况 ４、工况 ６、工况 ８ 和工况 ９
均被误判ꎮ 这表明随着噪声水平的上升ꎬ特
别是在存在多个损伤情况下ꎬ损伤定位的准

确性开始下降ꎮ

随着噪声水平的增强和损伤位置的增

多ꎬ损伤定位的效果进一步降低ꎮ 尽管在高

噪声环境下和多损伤情况下ꎬ损伤定位的效

果有所降低ꎬ但对于单一损伤的情况仍然能

够准确判断ꎮ 这表明神经网络在单处损伤识

别方面具有一定的抗噪性能ꎮ
图 ８ 为不同程度噪声影响下的各测试工

况识别结果与实际情况的对比图ꎮ 从图 ８ 的

分析中可以得出以下结果:在噪声水平为

５％和 １０％的情况下ꎬ神经网络仍然能够准

确判断损伤的程度ꎮ 经过计算ꎬ最大误差仅
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为 ６􀆰 ８％ ꎬ在一定程度的噪声下ꎬ神经网络的

识别能力仍然可靠ꎮ 当噪声水平增加到

１５％时ꎬ尽管神经网络能够正确定位损伤所

在的子结构ꎬ但是在具体损伤位置和程度方

面存在一定的差距ꎮ 通过计算ꎬ可以得出最

大误差为 ２１􀆰 ４％ ꎮ 这表明随着噪声的增加ꎬ
神经网络的精确性受到了一定程度的影响ꎮ
当噪声水平达到 ２０％ 时ꎬ神经网络对损伤所

在的子结构判断变得不再准确ꎬ不仅在损伤

位置方面存在更多误判ꎬ而且对损伤程度的

识别误差也进一步扩大ꎬ在识别位置与实际

损伤位置一致的前提下ꎬ 最大误差高达

３５􀆰 ７％ ꎮ 这清楚地表明了随着噪声水平的加

大ꎬ神经网络的识别能力逐渐下降ꎮ
综合分析可得ꎬ当噪声水平在 １５％及以

下时ꎬ所设计的神经网络仍然能够对单处损伤

状况做出相对准确的判断ꎬ最大误差为

９􀆰 ４％ ꎮ 然而ꎬ当结构出现多个损伤位置时ꎬ噪
声的干扰影响变得更加显著ꎬ导致无法准确地

判断出损伤位置和损伤程度ꎮ 这进一步表明

了噪声对于多损伤情况下损伤识别的不利影

响ꎮ 这需要在实际应用中加以考虑ꎬ要进一步

的对神经网络进行优化以提高其鲁棒性ꎮ

图 ８　 噪声影响下损伤程度预测结果

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ

３　 结　 论

(１)将结构受损后的残余力作为损伤识

别指标ꎬ具有一定的敏感性ꎬ结合 ＬＳＴＭ 神

经网络可对结构的损伤位置以及损伤程度进

行精准识别ꎮ
(２)在样本数为 ３５０ 组的情况下选取 ９

种工况并对其添加噪声进行测试ꎬ损伤子结

构的预测分类准确率达 ９７％ ꎬ均方根误差为

０􀆰 ６４ꎬ最大预测误差仅为 ３􀆰 ７％ ꎬ在噪声水平



第 ５ 期 宋福春等:基于 ＬＳＴＭ 神经网络和残余力向量法的结构损伤识别 ８７９　　

低于 １０％时适用性强ꎬ能准确判断损伤位置

和程度ꎬ最大误差 ６􀆰 ８％ ꎬ具备一定鲁棒性和

抗噪性ꎬ针对误判单元可采取增加训练样本

方法以减少误判率ꎮ
(３)将该方法应用到结构损伤识别领域

效果较好ꎬ可推广到类似研究领域ꎬ具有一定

的工程应用潜力ꎬ可以降低人力成本和维修

成本ꎮ
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２０１５ꎬ３(８):１ － ７. )

[ ２ ]　 朱宏平ꎬ余璟ꎬ张俊兵. 结构损伤动力检测与
健康监测研究现状与展望 [Ｊ] . 工程力学ꎬ
２０１１ꎬ２８(２):１ － １１.
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ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ [Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ２０１１ꎬ２８(２):１ － １１. )

[ ３ ]　 赵一男ꎬ公茂盛ꎬ杨游. 结构损伤识别方法研究
综述[Ｊ].世界地震工程ꎬ２０２０ꎬ３６(２):７３ －８４.
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ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ [Ｊ] . Ｗｏｒｌｄ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２０２０ꎬ３６(２):７３ － ８４. )
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文)ꎬ２０２１(增刊 １):１２９ － １３４.
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ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ [Ｊ] . ＡＩＡＡ ｊｏｕｒｎａｌꎬ
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[ ７ ]　 杜德润ꎬ仇德伦ꎬ李爱群ꎬ等. 神经网络技术在
土木结构健康监测中的应用[Ｊ] . 无损检测ꎬ
２００４ꎬ２６(８):３８３ － ３８７.
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ｏｆ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ
ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ｉｎ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ [Ｊ]. Ｎｏｎｄｅｓｔｒｕｃｔｉｖｅ
ｔｅｓｔｉｎｇꎬ２００４ꎬ２６(８):３８３ － ３８７. )

[ ８ ]　 徐长哲ꎬ余庆林ꎬ杨青松. 基于 ＢＰ 神经网络
的结构损伤识别技术[Ｊ] . 应用科技ꎬ２０２０ꎬ４７
(３):６３ － ６８.
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Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [Ｊ] . Ａｐｐｌｉｅｄ
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[ ９ ]　 李雪松ꎬ马宏伟ꎬ林逸洲. 基于卷积神经网络
的结构损伤识别[Ｊ] . 振动与冲击ꎬ２０１９ꎬ３８
(１):１５９ － １６７.
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ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ
ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ [Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｓｈｏｃｋꎬ２０１９ꎬ３８(１):１５９ － １６７. )

[１０] ＮＯＢＡＨＡＲＩ ＭꎬＧＨＡＳＥＭＩ Ｍ Ｒ. ꎬＳＨＡＢＡＫＨＴＹ
Ｎ. Ｔｒｕｓｓ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｏｒｃｅ ｖｅｃｔｏｒ ａｎｄ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
[Ｊ] . Ｓｔｅｅｌ ＆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ２０１７ꎬ ２５
(４):４８５ － ４９６.
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ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｓｔａｔｉｃ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ [Ｊ]. Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆
ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ２０１７ꎬ６３(２):２５１ － ２５７.

[１２] 刘济科ꎬ杨秋伟. 基于残余力向量的结构损伤
识别两步法[Ｊ] . 中山大学学报(自然科学
版)ꎬ２００４ꎬ４３(４):１ － ４.
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ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｏｒｃｅ ｖｅｃｔｏｒ [Ｊ] . Ａｃｔａ ｓｃｉｅｎｔｉａｒｕｍ
ｎａｔｕｒａｌｉｕｍ ｕｎｉｖｅｒｓｉｔａｔｉｓ ｓｕｎｙａｔｓｅｎｉꎬ ２００４ꎬ ４３
(４):１ － ４. )

[１３] 杨秋伟ꎬ刘济科. 损伤识别一种改进的残余力
向量法 [Ｊ] . 固体力学学报ꎬ２００６ꎬ２７ (１):
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　 (ＹＡＮＧ ＱｉｕｗｅｉꎬＬＩＵ Ｊｉｋｅ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｏｒｃｅ ｖｅｃｔｏｒ [Ｊ] . Ａｃｔａ ｍｅｃｈａｎｉｃａ
ｓｏｌｉｄａ ｓｉｎｉｃａꎬ２００６ꎬ２７(１):８３ － ８５. )

[１４] 韦灼彬ꎬ吴森.基于残余力向量法的结构损伤位
置识别[Ｊ].中外公路ꎬ２０１１ꎬ３１(１)１７７ －１８０.
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ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｆｏｒｃｅ ｖｅｃｔｏｒ
[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｃｈｉｎａ ａｎｄ ｆｏｒｅｉｇｎ ｈｉｇｈｗａｙꎬ
２０１１ꎬ３１(１)１７７ － １８０. )

[１５] 张增军ꎬ张猛ꎬ张子富. 利用残余力概念进行
结构损伤识别[Ｊ] . 中国铁道科学ꎬ２００６ꎬ２７
(４):６８ － ７０.
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