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摘要 针对实际桥梁健康监测系统的数据异常识别和诊断问题，提出了一种异常数据特征库的构建方法。首先，对

监测数据进行去噪处理，选取统计信号的时域、频域以及ＡＲ模型系数特征；然后，利用核主元分析的方法进行特征

提取，建立包括传感器短路、拍波和船撞等异常数据的特征库；最后，通过ＢＰ神经网络方法识别桥梁监测系统的异

常状态，以验证特征库构建的有效性。江阴长江大桥主梁振动监测数据的分析表明，桥梁异常数据特征库构建方法

能够用于诊断桥梁振动。
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引 言

随着交通网络的迅速发展，桥梁建设更加复杂

多样化。建桥在国民经济发展中的重要作用，使得桥

梁安全评估工作受到重视。近年来，测量、通信和计

算机硬件技术的发展，高精度数据采集、数值通信和

实时计算软件技术的发展以及结构分析理论的进

步，为桥梁结构的在线健康监测创造了条件。目前，

国内的香港青马大桥、虎门大桥、徐浦大桥、苏通大

桥、江阴长江大桥和润扬大桥等在施工阶段已安装

健康监测用的传感设备，以备运营期间的实时监测。

由于真实桥梁结构尺寸大、质量重，结构响应极

易受到环境以及非结构构件等因素的影响。目前的

桥梁健康监测系统大多能够实现数据的自动采集和

传输，但实际工程条件导致了桥梁结构的劣化和健

康监测系统的性能退化，系统监测数据变异性较大，

给损伤识别和状态评估带来了困难。笔者着重研究

基于桥梁健康监测数据的异常特征库构建，用于监

测和识别桥梁结构异常和监测系统本身的异常。

目前针对实际桥梁健康监测系统的数据异常识

别与诊断的研究报道较少，相关工作多集中在桥梁

整体结构损伤的特征选择和识别研究上［１５］
，文献

［２］分别讨论了在桥路结构损伤状态监测中利用时

频域系统辨识方法选择模型特征，从而识别结构损

伤；文献［３］利用相似系数，使用修正的欧式距离方

法对桥路运营结构状态进行监测；文献［４］利用动

态参数模型残差法提取结构损伤特征，进而通过统

计方法进行异常识别。大致可分为无模型方法与有

模型方法两大类：无模型方法不需要结构自身的有

限元等数值模型，而从监测信号的直接处理入手发

现数据中的异常特征并对异常情况进行分析与评

估；有模型方法则需要借助数值模型建立结构损伤

与结构响应变化之间的联系，通过监测数据分析结

构响应的变化，获得特征信息进而找出损伤部位与

程度。

考虑到健康监测系统自身异常的诊断，选择无

模型的基于信号处理的特征选择提取方法。针对桥

梁健康监测数据的异常状态识别问题，提出了一种

基于时频域特征、ＡＲ模型系数以及核主元分析的

异常状态特征库建立方法。首先，对监测数据进行去

噪处理，选取统计信号的时域、频域以及ＡＲ模型系

数特征；然后，利用核主元分析的方法进行特征提

取，建立异常状态特征库；最后，通过ＢＰ神经网络来

识别桥梁结构或者监测系统异常，以验证特征库建

立方法的有效性。

 江阴长江大桥结构健康监测系统

以江阴长江大桥及其结构健康监测系统为对
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象，通过构建异常状态数据的特征库，识别、诊断大

桥结构和系统的异常状态。该桥是我国２０世纪末建

成的特大钢箱梁悬索桥，２００４年升级改造后的结构

健康监测系统包含３８个加速度传感器、８０个光栅光

纤应变传感器、３６个光栅光纤温度传感器、９个ＧＰＳ

传感器、４个位移传感器、２个风速传感器、２个温湿

度大气压传感器和１个大气气压传感器。该桥的结

构示意及加速度传感器分布如图１所示。

图１ 江阴长江大桥及主梁加速度传感器分布示意图

以主梁加速度传感器监测外部载荷引起的结构

异常和监测系统自身异常为例说明桥梁异常数据特

征库的构建过程，选用主梁３号监测站连接的加速

度传感器，其信号波形及其功率谱如图２所示。从功

率谱中可见，该信号为线谱，它反应了桥梁结构在

风、车辆等荷载作用下的模态频率。每个加速度传感

器通道以５０Ｈｚ采样率采集数据。实际工程条件使

得该健康监测系统的监测数据耦合了环境和测量噪

声，因此首先需要对数据进行去噪处理，采用小波阈

值去噪处理方法［２］
，滤除掉一些不重要的信息以及

噪声，然后对数据进行分段和加窗处理。为了构建特

征库并检验其有效性，选取２３４７段样本数据，其中

２２９９个正常数据和 ４８个异常数据，异常样本包括

２０个传感器开路数据、５个船撞事件数据和２３个车

载共振异常数据。

 异常数据的特征选择

 时域统计特征

将监测数据近似看成服从高斯分布的随机信

号，对时域信号数据分析，可以得到监测数据的某些

统计特征。统计参数特征可供多种处理，例如，对信

号进行整形、滤波，计算数据的均值、绝对值积分平

均值（ＩＡＶ）、幅值的直方图、过零次数（ＺＣ）、均方根

（ＲＭＳ）、方差（ＶＡＲ）、３阶原点矩的绝对值、４阶原

点矩、波形因数、振幅因数和自相关函数等作为特征

量。其中，工程应用得最多的统计特征是矩函数，其

计算表达式为

图２ 主梁加速度监测信号

牔牕＝ 爠｛牨
牕
｝＝

１

爫∑
爫

牏＝１

牨
牕
牏 （１）

当牕＝１，２，３和４时，即分别选取监测信号的均

值、方差、偏度和峭度特征。如果桥梁结构和监测系

统状态的变化导致了信号概率密度函数的变化，矩

函数也可能变化，因此矩函数可作为异常数据特征

选择的时域统计特征。
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 频域特征

频域分析是将监测数据转换为频域信号，对其

进行频谱或功率谱分析，将监测数据由随时间变化

的幅值转变为随频率变化的功率，可以直接观察其

频段的分布与变化情况。这里的频域分析主要应用

功率谱估计方法，主要特征参数有频率中心牊ＦＣ、均

方根频率牊ＲＭＳＦ和根方差频率牊ＲＦＶ，分别表征了信号

主频位置、主频变化和功率谱的集中程度。对信号进

行频域分析之前，先对信号进行 ＦＦＴ变换，得到

牀（牊），然后再求功率谱爳（牊）。它是用牀（牊）的幅值二

次方来表示的，即爳（牊）＝燏牀（牊）燏
２
，从而有

牊ＦＣ＝∫
＋∞

０
牊爳（牊）ｄ牊∫

＋∞

０
爳（牊）ｄ牊

牊ＲＭＳＦ＝ ∫
＋∞

０
牊
２
爳（牊）ｄ牊∫

＋∞

０［ ］爳（牊）ｄ牊
１燉２

牊ＲＶＦ＝ ∫
＋∞

０
（牊－ 牊ＦＣ）

２
爳（牊）ｄ牊∫

＋∞

０［ ］爳（牊）ｄ牊

烅

烄

烆

１燉２

（２）

 自回归﹢模型参数特征

ＡＲ模型是一种时间序列分析方法，其模型参

数凝聚了系统状态的重要信息，准确的ＡＲ模型能

够深刻、集中地表达动态系统的客观规律。研究表

明，ＡＲ模型的自回归参数对状态变化规律反映最

敏感［５］
，反映了被测系统的固有特性。模型残差方差

与系统的输出特性密切相关，因此采用ＡＲ模型的

自回归参数作为特征向量分析系统的状态变化十分

有效。

ＡＲ模型可描述如下

牨（牠）＝∑
牕

牑＝１

犗牑牨（牠－ 牑）＋ 牉（牠） （３）

其中：犗牑为ＡＲ系数；牕为模型阶数；牉（牠）为残差白

噪声。

这里ＡＲ模型的阶次判定方法采用最终预测误

差（ＦＰＥ）法。

 基于核主成分分析的特征提取

时、频域分析和ＡＲ模型方法对健康监测数据

进行处理后，每一个监测信号的模式特征都可以用

一个特征向量表示，这里把由上述特征向量所组成

的空间称为特征空间。一般来说，通过时、频域分析

等特征选择方法直接获得的特征空间有比较高的维

数，将其直接作为系统状态识别的输入矢量，将会影

响识别率。为了提高系统异常状态的正确识别率、改

进系统状态分类器的泛化性能和方便分类器的设

计，特征空间维数降低显得尤为重要。

通过上述时域、频域和ＡＲ模型分析为每段信

号选取了包含１７个模式特征的特征向量，分别为均

值、方差、偏斜、峰度、直方图上下界、有效值、波形因

数、振幅因数、频率中心、均方根频率、根方差频率和

ＡＲ模型的４阶系数和残差。将江阴大桥主梁振动监

测的状态影射到一个１７维的特征空间上。采用核主

元分析方法对该特征空间进行降维处理，实现特征

提取和特征库的构建。

核主元分析（ＫＰＣＡ）
［６］是主元分析（ＰＣＡ）的非

线性推广，其基本思想是通过非线性变换犺（·）将样

本数据从输入空间映射到高维特征空间，然后在高

维特征空间利用ＰＣＡ进行特征提取。

假设╂是牕维随机向量，｛牨牏，牏＝１，２，…，爫｝是随

机向量╂的一个样本集，由非线性犎将输入数据从原

空间爲
牕映射到高维特征空间爲

牠
，然后在这个高维特

征空间中进行主成分分析。

假设犎（牨牏）已经去均值 ∑
爫

牏＝１

犎（牨牏）＝ ０，那么

犎（牨牏）的协方差矩阵 ┓为

┓＝
１

爫∑
爫

牏＝１

犎（牨牏）犎（牨牏）
Ｔ

（４）

式（４）特征值和特征向量为

犧牑╀牑＝ ┓╀牑 （５）

其中：特征值犧牑≥０，╀牑（牑＝１，２，…，牠）为特征向量。

将式（４）代入式（５）得

┓╀牑＝
１

爫∑
爫

牑＝１

犎（牨牑）＜ 犎（╂），╀牑＞＝ 犧牑╀牑 （６）

其中：内积＜犎（╂），╀牑＞犎（╂）
Ｔ
╀牑。

所有非零特征值 犧牑对应的特征向量 ╀牑在

｛犎（牨牏），牏＝１，２，…，爫｝张成的平面内，从而存在不

全为０的系数｛犜牏，牏＝１，２，…，爫｝，使得

╀牑＝∑
爫

牏＝１

犜牏犎（牨牏） （７）

由式（５）～式（７）可得

犧牑＜ 犎（牨牏），╀牑＞＝ 犧牑∑
爫

牐＝１

犜牐＜ 犎（牨牏），

犎（牨牐）＞＝＜ 犎（牨牏），爞╀牑＞＝

１

爫∑
爫

牞＝１

｛＜ 犎（牨牞），犎（牨牏）＞∑
爫

牐＝１

犜牐＜

犎（牨牞），犎（牨牐）＞｝ （８）

定义 爫×爫 矩阵 ┛牏牐＝牑（牨牏，牨牐）＝〈犎（牨牏），

犎（牨牐）〉，其中牑（牨牏，牨牐）是满足Ｍｅｒｃｅｒ定理的核函数，

可将式（８）化简为爫犧牑┛犜＝┛
２
犜，于是得

爫犧牑犜＝ ┛犜 （９）

其中：犜＝［犜１，犜２，…，犜爫］
Ｔ
。

由此┛的特征值和特征向量分别为爫犧牑和犜
牑
，
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牑＝１，２，…，爫。将特征值按照降序排列，根据前牔个

特征值和占总特征值和的比值大于某阈值，如０９８，

确定主元个数为牔。

为了归一化特征向量╀牑，还需对犜规范化，犜
牑
＝

犜
牑
燉 犧槡牑，则可得测试样本牨在爲

牔空间中的第牑个主

向量╀牑上的投影，即第牑个非线性主成分

牠牑＝＜ ╀牑，犎（╂）＞＝∑
爫

牏＝１

犜
牑
牏┛（╂，牨牏） （１０）

如果∑犎（牨牏）≠０，数据需要在特征空间中心

化。这个工作可通过用┛取代┛来实现

┛＝ ┛－ 爧┛－ ┛爧＋ 爧┛爧 （１１）

其中：爧牏，牐＝１燉爫。

ＰＣＡ与ＫＰＣＡ方法进行对比，ＫＰＣＡ方法采用

如下两种核函数：

１）ＫＰＣＡ１为多项式核函数

牑（╂，牪）＝ （╂
Ｔ
牪＋ １）

牘
，牘＝ ５

２）ＫＰＣＡ２为高斯核函数

牑（╂，牪）＝ ｅ
－‖╂－牪‖

２
燉２犲
２

，犲＝ １０

由表１不难看出，利用ＰＣＡ和ＫＣＡ方法，贡献

率都比较集中。如果累积贡献率取９９％，那么３种方

法都可以将原始数据维数降低到４维。同时，ＰＣＡ与

ＫＰＣＡ２的降维效果相似。比较而言，ＫＰＣＡ１贡献

率更为集中，主要分散在第一主元上，所以选择ＫＰ

ＣＡ１作为本文降维方法。同时，为了尽可能保留原

始数据中的信息，将输入空间数据的维数降为３维。

图３为降维后得到的包括短路、拍波和船撞等异常

特征数据和正常数据的特征空间分布情况。

 主梁振动数据异常的状态识别

为了验证上述特征库构建方法的有效性，利用

ＢＰ神经网络对主梁加速度信号进行异常识别，通过

对前面江阴大桥实测数据的预处理、特征选择和核

主元分析压缩后得到３维特征库。

ＢＰ网络可看作是一个从输入到输出的高度非

线性映射，即可对系统实现由爲
牕空间（牕为输入节点

数）到爲
牔空间（牔为输出节点数）的高度非线性映

射，爡：爲
牕
→爲

牔
，牊（牀）＝牁。对于样本集合：输入牨牏（∈

爲
牕
）和输出牪牏（∈爲

牕
），可认为存在某一映射牋，使得

牋（牨牏）＝ 牪牏 （牏＝ １，２，…，牕） （１２）

根据Ｋｏｌｍｏｇｒｏｖ多层神经网络映射存在定理，

爩维单位立方体爠牔＝［０，１］中的任意一个连续函数

犎：爠牔→爲
牕
，犎（牨）＝牁，都可用一个３层神经网络精确

实现，并且该网络的输入层是牔个单元，中间隐层为

２牔＋１个单元，输出层为牕个单元。这一定理证明了

网络是可以实现任何映射关系。笔者采用ＢＰ网络因

其映射功能，可对实际桥梁健康监测系统的数据异

常状态进行识别，从而寻找出从系统监测响应数据

到短路、拍波和船撞等异常状态的映射关系。

表 样本集 ﹤﹢数据处理结果

特征值

序号

ＰＣＡ ＫＰＣＡ１（多项式核函数） ＫＰＣＡ２（高斯核函数）

特征值

犧牏

贡献

率燉％

累计

贡献率燉％

特征值

犧牏

贡献

率燉％

累计

贡献率燉％

特征值

犧牏

贡献

率燉％

累计

贡献率燉％

１ ０２２４９ ８１２８７３ ８１２８７３ ２０１８０２２８ ９５２９９８ ９５２９９８ ５５９８０ ８１２１９５ ８１２１９５

２ ００３１５ １１３８９４ ９２６７６７ ２１１０３８２ ００３１３ ９８４３２１ ０７９５８ １１５４５４ ９２７６５０

３ ００１４１ ５０８１４ ９７７５８１ ５４３１２２４ ０００９９ ９９４２８８ ０３２０４ ４６４８９ ９７４１３９

４ ０００６１ ２２０９７ ９９９６７７ ３９３３２４４ ０００２６ ９９６８５３ ０１５７２ ２２８０４ ９９６９４４

５ ００００１ ００１９２ ９９９８６９ １９０６１５０ ０００１９ ９９８７１０ ００１７９ ０２６００ ９９９５４４

图３ 正常数据和短路、拍波和船撞等异常特征的空间

分布

因为降维后的特征个数为３，有４种模式需要区

分，所以ＢＰ神经网络结构为３７３，ＢＰ的输出故障

模式见表２。隐层和输出层传输函数都采用Ｓ型函

数，采用后向传播梯度下降法进行训练。从样本集合

中取出４８个异常模式和１４个正常模式，从４种模式

表 ﹣神经网络输出模式

异常类型 神经网络输出模式

正常 ０ ０ １

短路 ０ １ ０

拍波 ０ １ １

船撞 １ ０ ０

０９２ 振 动、测 试 与 诊 断 第３２卷



中分别随机抽取４个样本进行训练，从其他样本中

抽取１０个进行测试，可以得到实际输出样本的正确

数为８，可知ＢＰ神经网络的分类正确率为８０％，神经

网络的输入输出结果如表３所示。

表 ﹣神经网络的测试结果

神经网络输入样本 神经网络输出

主特

征１

主特

征２

主特

征３

输出

分量１

输出

分量２

输出

分量３

－１８１６ －０１６１－０１０２００３３５ ０１８９０ ０８９５８

－１７８８ －０２２８－００９１００２７２ ０１８５３ ０９０６９

－１７６５ －０２９３－００８９００１３３ ０２４１９ ０９４４２

－１８１６ －０１６６－００９４００４４２ ０１６６３ ０８７３９

－１８００ －０２４６－００８５００１４０ ０２８３７ ０９４７２

－２５３２ １５２０－０１２７０９９８１ ００６３４ ０００２３

－２０４０ －００１７ ００８８０８３４５ ０１４１１ ０３２９５

－１９６０ －００６６ ００３１０６７０４ ０１０１３ ０４０１７

－１８４６ －０１４２－００５００３１２０ ００７２６ ０５５７２

－１９３８ －００３４－００３００２６８５ ０１７２８ ０６９４０

 结束语

针对江阴长江大桥振动数据的成因分析识别问

题，提出了一种基于时频域特征、ＡＲ模型系数以及

核主元分析的异常数据特征库的构建方法。该方法

利用核方法将数据中的非线性关系转换为线性关系

进行处理。首先，对原始信号进行小波阈值去噪；然

后，统计信号的时域、频域以及ＡＲ模型系数特征，

利用核主成分分析进行特征提取，得到非线性主元

特征库；最后，利用ＢＰ神经网络将特征数据非线性

映射到高维空间进行线性异常模式识别。江阴大桥

振动数据分析表明，该方法有较好的效果。
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