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摘要 提出了一种基于异常识别和多传感器关联分析的桥梁数据复合诊断方法。该方法利用超球面一类支持向量

机对传感器数据特征进行异常识别，通过 犡支持向量回归机对多传感器测量值进行位置关联分析，从而判定该传

感器数据异常是由外部荷载还是传感器自身故障引起。通过江阴大桥主梁加速度传感器的相关测量数据，表明了

该方法的有效性。
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引 言

随着桥梁建设的快速发展，大量结构复杂的大

跨度桥梁相继投入使用，桥梁状态监测与健康评价

技术成为当前一大研究热点［１］
。在实际环境中，桥梁

结构经常受到某些外部荷载，比如地震、船撞、大风、

雨雪等的作用，这些特殊事件往往会影响结构，甚至

可能对桥梁结构产生严重破坏。所以，通过桥梁传感

器数据监测这些事件引起的异常，对于桥梁结构的

安全和大桥管理部门的正常维护具有重大意义。但

是，由于结构本身的劣化和设备的老化损害可能导

致传感器以及监测系统出现故障异常，从而严重影

响了监测数据的准确性，直接影响桥梁的安全监测。

笔者研究了桥梁外部特殊事件和传感器故障引起的

异常识别问题。

桥梁结构特殊事件和传感器故障的数据异常诊

断大都针对桥梁损伤异常诊断进行研究［２４］
，主要涉

及基于特征的模式分类方法和基于模型的方法。在

实际桥梁监测系统中，外部荷载异常或传感器故障

样本很难获得，对桥梁系统进行建模精度有限，所以

缺乏具体桥梁异常和传感器故障的先验知识是有效

数据异常诊断的最大困难。尽管如此，桥梁健康监测

系统可以获得整个桥梁的大量数据，为建立桥梁正

常状态的模型提供了充分依据。桥梁结构异常和传

感器故障是小概率事件，所以可以利用一类模式识

别方法拟合正常样本的空间分布，从而识别数据异

常。同时，为了排除传感器故障引起的异常，需要进

一步区分外部荷载和传感器故障异常，而多传感器

关联分析是一种有效识别传感器故障的方法。

针对桥梁数据异常诊断问题，笔者提出了一种

基于异常识别和多传感器关联分析的桥梁数据复合

诊断方法。首先，利用超球面一类支持向量机对数据

特征进行异常模式识别；然后，通过 犡支持向量回归

机对多传感器进行位置关联分析，从而判定该传感

器数据异常是由结构还是传感器自身故障所引起。

 基于异常识别和多传感器关联分析

的桥梁数据复合诊断方法原理

数据复合诊断方法是桥梁结构状态监测与故障

诊断中的关键环节，通过分析各种传感器及仪器输

出数据，结合数据挖掘、神经网络等理论与技术，识

别数据异常，并利用多传感器数据关联分析和融合

技术，探索数据失真的原因及其规律，从而实现对桥

梁结构安全的监测。其原理如图 １所示。

图 １ 桥梁数据复合诊断方法原理框图
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 基于超球面一类支持向量机的异常识别原理

一类支持向量机（ｏｎｅｃｌａｓｓｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａ

ｃｈｉｎｅ）是一种无监督学习方法，它利用原点作为负

类的代表，通过最大化原点和目标数据间的最小欧

式距离来寻找最优超平面，使超平面尽量远离原点，

从而最小化大部分目标数据所在的正半空间［５］
。

Ｔａｘ在此基础上提出了利用超球体作为分界面的方

法，通过寻找一个包含正常数据的最小超球来降低

ＶＣ维以提高分类器性能
［６］
。他们的思想都是通过

获得大部分正常数据，寻找一个覆盖 爞（╂）来拟合该

正常数据的分布区域，那些落在区域之外的点视为

异常点。所以，只要找到 爞（╂）的边界曲线 牊（╂），就

可以对任意特征向量 ╂进行判别

牊（╂）≤ ０，╂∈ 爞（╂）； 牊（╂）＞ ０，牨 爞（╂）

将落在 爞（╂）之内的样本判决为正常状态，否则

判决为异常状态。

下面给出笔者采用的超球面一类支持向量机的

原理。对于满足一般分布的样本集合｛╂牏，牏＝１，２，

…，爫｝，假设存在映射 犎：┢
牔
→┢

牆
，将｛╂牏｝映射为 ┢

牆

上的球状分布 犎（╂牏），即爞（╂）为┢
牆上的超球体的情

况。假定其半径为 爲，球心位于 ┫，则判别函数为

牊（╂）＝ ‖犎（╂）－ ┫‖
２
－ 爲

２
（１）

爞（╂）的覆盖误差定义为：若样本 ╂牏的象 犎（╂牏）

落在 爞（╂）之内则误差为 ０；落在 爞（╂）之外，则误差

为 犎（╂牏）与球面之间的距离，即

犪牏＝
０ （犎（╂牏）∈ 爞（╂））

‖犎（╂）－ ┫‖ － 爲 （犎（╂牏
烅
烄

烆 ） 爞（╂））

显然，误报和漏报概率尽可能小，意味着 爞（╂）

应该覆盖样本尽可能多而体积尽可能小，将这条件

表述为一个约束优化问题，得到

ｍｉｎ爲
２
＋ 牅∑

爫

牏＝１

犪牏

ｓ．ｔ．‖犎（╂牏）－ ┫‖
２
≤ 爲

２
＋ 犪

烅

烄

烆 牏

（２）

（犪牏≥ ０，牏＝ １，２，…，爫）

其中：∑ 犪牏为学习误差；常数 牅用于权衡判决区域

体积与学习误差之间的关系。

通过式（２）可以得到约束优化问题的拉格郎日

函数，引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子犜＝［犜１，犜２，…，犜爫］
Ｔ
，对

爲，犜，犪求导得到 ＫＫＴ条件（ｋａｒｕｓｈｋｕｈｎｔｕｃｋｅｒ条

件），代入式（１），并将象空间的内积运算用满足

Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数代替，即 牑（╂，╃）＝〈犎（╂），

犎（╃）〉，称为核函数（ｋｅｒｎｅｌｆｕｎｃｔｉｏｎ），得到优化问

题的对偶形式

ｍｉｎ－∑
爫

牏＝１

犜牏牑（╂牏，╂牏）＋∑
爫

牏＝１
∑
爫

牐＝１

犜牏犜牐牑（╂牏，╂牐）

ｓ．ｔ．∑
爫

牏＝１

犜牏

烅

烄

烆 ＝ １

（３）

（０≤ 犜牏≤ 牅，牏＝ １，２，…，爫）

若犎（╂牘）∈｛犎（╂牏）｝所对应的 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子满

足 ０＜犜牘≤牅，则犎（╂牘）恰好位于球面上，所有这样的

样本形成了 爞（╂）的支撑，因此称为 爞（╂）的“支持向

量集”，记作犎（╂牘）。

可以证明，爞（╂）的球心 牃和 爲半径分别为

┫＝∑
爫

牏＝１

犜牏犎（╂牏）， 爲＝ ‖ 犎（牨牘）－ ┫‖ （４）

将式（４）带入式（１）可得判决函数为

牊（╂）＝［牑（╂，╂）－ 牑（╂牘，╂牘）］－

２∑
爫

牏＝１

犜牏［牑（╂，╂牏）－ 牑（╂牘，╂牏）］ （５）

犎（╂牘）为 ┢
牆上的支持向量，由此得到的 爞（╂）为

┢
牆上的超球体，而它在 ┢

牔上的原象的形状取决于

核函数 牑（╂，╃）的性质。

不同核函数可以得到不同性质的判决函数，常

用的核函数有径向基函数、多项式函数和 Ｓｉｇｍｏｉｄ

函数等。

 基于犡支持向量回归机的多传感器关联分析

原理

桥梁是一个复杂的结构系统，当受到外部激励

时，结构各个测点之间的测量参数在时间和空间上都

存在一定的相关性。一般来说，测试点之间的关联性

主要是从物理位置来考虑，如将桥梁结构同一截面上

测试点的传感器认为是关联的［７］
。如果某一个传感器

有故障，那么它的测量参数和周围的正常传感器的测

量参数相关性变低，从而可以识别出传感器故障。

笔者采用回归方法拟合空间位置相近的传感器

投影到某一平面上的坐标位置所对应的测点参数曲

面，通过传感器实测值与对应曲面上的拟合值的误

差判别传感器之间的关联性，从而识别传感器故障。

所使用的支持向量回归机是一种非参数方法，对拟

合模型的形式没有限制，同时对样本点的位置也没

有严格要求，因此对于复杂过程拟合具有明显的优

势。同时，根据结构风险最小化原则可以使模型在拟

合性能与模型复杂程度之间取得折衷，从而保证了

学习性能和泛化能力。下面给出笔者选取的 ε支持

向量回归机的简单原理［８９］
。

假定一个样本集合｛（牨１，牫１），…，（牨爧，牫爧）｝，其

中╂牏∈爲
牕是输入，牫牏∈爲为目标输出。假设所有训练

数据在精度 犡下，允许拟合误差 犪，犪
下用非线性回
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归函数 牊（╂）＝╁
Ｔ
犎（╂）＋牄拟合，根据结构风险最小

化理论［１０］
，可等价于优化问题

ｍｉｎ
牥，牄，犪，犪



１

２
╁
Ｔ
╁＋ 牅∑

爧

牏＝１

（犪牏＋ 犪

牏）

ｓ．ｔ．╁
Ｔ
犎（╂牏）＋ 牄－ 牫牏≤ 犡＋ 犪牏

牫牏－ ╁
Ｔ
犎（╂牏）－ 牄≤ 犡＋ 犪

烅

烄

烆 
牏

（６）

（犪牏，犪

牏 ≥ ０，牏＝ １，…，爧）

类似于超球面一类支持向量机，由约束优化问题

的拉格郎日函数得到 ＫＫＴ条件，获得其对偶形式

ｍｉｎ
犜，犜


１

２∑
爧

牏＝１
∑
爧

牐＝１

（犜牏＋ 犜

牏）（犜牐－ 犜


牐）牑（╂牏，╂牐）＋

犡∑
爧

牏＝１

（犜牏＋ 犜

牏）＋∑

爧

牏＝１

牫牏（犜牏－ 犜

牏）

ｓ．ｔ．∑
爧

牏＝１

（犜牏－ 犜

牏

烅

烄

烆 ）＝ ０

（７）

（０≤ 犜牏，犜

牏 ≤ 牅，牏＝ １，…，爧）

求解优化问题，获得 犜牏，犜

牏，其中不为 ０的对应

样本就是支持向量，所以回归函数为

牊（╂）＝∑
爧

牏＝１

（－ 犜牏＋ 犜

牏）牑（╂牏，╂）＋ 牄 （８）

其中核函数的选择方式与超球面一类支持向量机

相同。

 实际数据验证

 江阴大桥在线监测系统

江阴大桥是一座钢箱梁悬索桥，其在线监测系

统包含 ３８个加速度传感器、８０个光栅光纤应变、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
［１１］
。笔者以主梁钢板上的传

感器信号监测外部荷载引起的结构异常和传感器自

身异常为例，说明桥梁数据异常复合诊断问题。选用

主梁钢板上的加速度传感器 ＡＤ５ＷＶ，通过对它进

行一类识别和与其他 １４个传感器进行关联分析来

区分特殊事件和传感器故障引起的数据异常。该桥

结构及传感器分布如图 ２所示。每个加速度传感器

通道以 ５０Ｈｚ采样率采集数据，主梁加速度反映了

桥梁在动态荷载作用下的结构竖向振动响应，荷载

来自车辆或者台风、船撞等。图３是桥梁加速度信号

波形及其功率谱，从加速度的功率谱可以看出，桥梁

的竖向振动主频集中在 ５Ｈｚ以下。

 预处理

笔者采用的加速度数据来自江阴大桥 １９ｈ的

监测数据。首先，利用ＭＡＴＬＡＢ软件对数据进行小

波阈值去噪处理；然后，对数据进行分段、加窗处理。

通过加速度的时域波形可知，该信号具有周期性和

平稳性。根据动力试验，该桥自振特性属于低频振

动，从功率谱分析可知主梁振动主频应为 ０２１Ｈｚ，

对应周期的 ３倍大约为 １５ｓ，所以每小时信号可以

分成 ２４０段进行处理，每段 ７５０点作为一个数据样

本，共选用 １６８０个样本。

 特征向量的获取

笔者选择振动信号分析时常用的域、频域和

ＡＲ模型系数特征
［１２］
，时域包括均值、方差、偏斜、峰

度、直方图上下界、有效值、波形因数和振幅因数；频

图 ２ 江阴大桥主梁加速度传感器分布示意图
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图 ３ 加速度信号

域包括频率中心、均方根频率和根方差频率；自回归

模型包括 ５阶系数。总共得到 １７个特征，于是可得

到 １７维的特征向量，所以将江阴大桥该加速度的状

态映射到一个 １７维特征空间上。

由于存在随机因素，从大量数据样本得到的特

征向量集在特征空间上形成一定形式的分布。一类

学习的目的，就是要找到这个分布。

 基于主成分分析的特征提取

通过前面对样本的特征选择与计算，可以得到

１７维的特征向量，如果直接对这些数据进行识别处

理会碰到很多困难，比如计算量大、特征间相关性

高、特征的可分性不好以及不宜设计出性能优良的

分类器等问题，因此分类前有必要进行特征提取，获

取关键特征。

这里应用主成分分析对样本集数据进行处理。

主成分分析是一种典型的统计学分析方法，其目的

是在 牕维空间中通过线性变换得到一组正交基，从

而使产生的新分量相关性为零，忽略那些方差小的

变量，可以得到数据的一个低维空间表示，它保留了

原始数据的绝大部分信息［１３１５］
。应用主成分分析方

法对 １７维特征空间进行特征提取，第一主成分的贡

献率为 ６６９５％，前 ４个主成分的累积贡献率为

９９２２％，贡献率比较集中。如果将累积贡献率阈值

牉取为 ９８％，则可以将输入空间数据的维数降为 ４

维，不失太多原始信息。

 基于超球面一类支持向量机的异常识别

笔者使用 ＭＴＬＡＢ软件，将主成分分析和超球

面一类支持向量机结合起来对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

选择和主成分分析压缩后得到 ４维特征库，共 １６８０

个样本，其中有 １５３８个正常样本和 １４２个异常样

本，异常样本包括传感器短路故障、船撞事件、台风

和车载共振异常。下面利用超球面一类支持向量机

进行异常识别。

按照通常的做法，随机选择 ８０％的正常样本作

为训练样本，剩余 ２０％的正常样本和异常样本作为

测试样本，采用 ５折交叉校验。

试验中采用错误率为中心的指标，即正常类错

分为异常类的个数占测试样本的比例为 ＦＮ，异常

类错分为正常类的个数占测试样本的比例为 ＦＰ，定

义异常分类结果的平均错误率 牋ｍｅａｎ＝（ＦＰ＋ＦＮ）燉

２，则平均准确率为 犡ｍｅａｎ＝１－牋ｍｅａｎ。

试验中，核函 数为 常用高斯核 牑（牨，牪）＝

ｅ
－‖牨－牪‖

２
燉２犲
２

。核宽 犲和参数 牅均通过网格式搜索得

到。根据式（６）的约束条件可知，１燉爫≤牅≤１。核宽分

别选择 犲＝犝０燉３，犝０燉２，犝０，２犝０，３犝０
［１６］
。表 １给出了不

同参数对下的异常分类结果的错误率。从表中可见，

犲越大，牅对错误率的影响越大。同时，犲过大或过小

都会提高错误率。当 犲＝犝０，牅＝０３时，错误率达到

最小，为 ００１３７，将它作为最终的选择参数。

表  不同参数对（┭，熷）对应的异常分类错误率

牋ｍｅａｎ 犲＝犝０燉３ 犲＝犝０燉２ 犲＝犝０ 犲＝２犝０ 犲＝３犝０

牅＝０１ ００４２１ ００２８４ ００１７９ ００２８４ ００３２６

牅＝０３ ００４２１ ００２７４ ００１３７ ００２４２ ００２１１

牅＝０５ ００４２１ ００２７４ ００１３７ ００２４２ ００２００

牅＝０８ ００４２１ ００２７４ ００１３７ ００２４２ ００２００

牅＝１０ ００４２１ ００２７４ ００１３７ ００２４２ ００２００

用上述同样的方法可以得到超平面一类支持向

量机的参数和平均准确率，与超球面一类支持向量

机对比结果见表 ２。从表中可见，超球面一类支持向

量机的平均准确率优于超平面一类支持向量机，可

以更好地识别异常，防止误报漏报的发生。
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表  两种方法的分类性能

方法 核函数 参数 犡ｍｅａｎ燉％

超球面一类

支持向量机
高斯核 犲＝１０６７５，牅＝０３ ９８６３

超平面一类

支持向量机
高斯核 犲＝１０６７５，牤＝０１ ９６３２

最后，给出主成分分析对异常识别的影响。在

表 ３中，分别给出利用主成分分析降维为 ２，４以及

不使用主成分分析降维 ３种情况下按照交叉校验方

法获得的异常识别率，不难看出，降维的识别率并非

总比不降维效果好，当降维后的主元贡献率为 ４时，

有较好的可分性，可以达到好的识别效果。

表  主成分分析对异常识别的影响

主成分分析 超球面一类支持向量机

维数
主元贡

献率燉％
核类型 核参数

犡ｍｅａｎ燉％

２ ９３８０ 高斯核 犲＝２６６６２，牅＝０５ ９３２６

４ ９９２２ 高斯核 犲＝１０６７５，牅＝０３ ９８６３

１７ １００ 高斯核 犲＝３６６９２，牅＝０１ ９３７９

 基于犡支持向量回归机的多传感器关联分析

为了分析传感器 ＡＤ５ＷＶ和其周围 １４个传感

器位置关联度，在主梁上建立坐标系，如图 ２所示。

对传感器 ＡＤ５ＷＶ每 １５ｓ的数据进行分析，当超球

面一类支持向量机发现异常时，利用周围 １４个传感

器的对应 １５ｓ的加速度数据平均值关于坐标位置

进行曲面拟合，预测主梁平面在区间 牨［１３８５ｍ，

１１０８ｍ］，牪［６７６ｍ，２７０４ｍ］内的各个位置对应

的加速度分布曲面。其中，选择径向基核作为核函

数，核宽 犲＝０１２９１，正则化常数 牅＝０５，误差 犡＝

０００１。

根据 ＡＤ５ＷＶ位置（１８１６ｍ，９０９９ｍ）处的拟

合值和 ＡＤ５ＷＶ实测 １５ｓ的均值的差的绝对值 犠，

判定传感器是否出现故障。统计 １２００个样本数据

可知，当 犠≥００５５时，该传感器出现故障；否则，认

为传感器没有故障，这时如果出现数据异常，则认为

是结构引起的异常。试验结果见图 ４，其中“”对应

传感器ＡＤ５ＷＶ的实测值。从图中不难看出，在正常

情况下，传感器实测值与拟合值误差犠为００１６６，小

于 ００５５；当传感器出现短路故障时，犠为 ３４１７４，

超过阈值 ００５５；对于船撞引起的结构异常，因为各

个传感器的信号都有变化，在传感器不出现故障的情

况下，依然保持好的关联性，犠为 ００１６４，而台风和

车载共振异常的 犠分别为 ００２８８，００３６２。

纵上所述，基于 犡支持向量回归机的多传感器

关联分析可以有效识别单个传感器故障，从传感器

获得可信数据，准确识别一些外部荷载的异常。对于

多个传感器同时故障的情况，如果故障传感器的数

量远少于总的传感器数目，利用该方法可以实现多

传感器故障的识别。
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图 ４ ５种情况下的加速度分布曲面

 结束语

提出了一种基于异常识别和多传感器关联分析

的桥梁数据复合诊断方法，通过江阴大桥主梁加速

度传感器的相关测量数据表明，该方法可以较好地

识别桥梁结构响应中的一些特殊异常事件，排除传

感器故障干扰，对桥梁的维护管理具有一定意义。
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