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利用单传感器数据基于GAF⁃CNN的结构损伤识别
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摘要 为了减少损伤识别所需传感器数量，降低监测系统造价及海量数据的处理成本，提出了基于单传感器数据结

合格拉姆角场（Gramian angular field，简称GAF）和卷积神经网络（convolutional neural networks，简称 CNN）的结构

损伤识别方法。采用 GAF理论将原始振动信号分别转换为格拉姆角和场（Gramian angular summation field，简称

GASF）和格拉姆角差场（Gramian angular difference field，简称 GADF）二维图像，以转换后的 GASF和 GADF两类

图像数据集为输入，基于 LeNet⁃5结构下的浅层卷积神经网络模型，训练最优二维 CNN模型用于结构损伤识别。

以国际桥梁维护和安全协会提出的结构健康监测基准模型结构及一榀钢框架结构为例，研究振动信号转化为二维

图像算法、卷积神经网络模型参数、传感器布置位置及测量噪声对识别结果的影响。结果表明：所提算法仅需单个

传感器数据即可实现损伤识别的目的，数值模拟及模型试验的损伤识别准确率均为 100%，单条样本测试时间为

8.5 ms左右，满足结构健康监测在线损伤识别的需求，且受传感器布置位置和噪声程度影响较小；GADF图较

GASF图收敛效率更高，震荡幅度更小，受局部最优值影响较小，在样本数量规模一致的状态下，更易训练生成最优

二维 CNN模型。
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引 言

损伤识别作为结构健康监测的核心技术，已取

得一定的成果，特别是基于动力特性的结构损伤识

别方法［1⁃4］。现有的结构健康监测系统价格昂贵，其

主要成本集中在大量的传感器上，在取得结构精细

的响应数据的同时，也导致了数据的海量存储与自

动处理的问题。在这样的背景下，如何使用少量传

感器，降低成本，完成基本的健康监测任务有着非常

重大的意义［5］。

卷积神经网络作为实现深度学习理论的重要算

法之一，在各类模式识别问题中均展现出了优异的

性能［6⁃7］，其局部感知的特性使其相比于深度神经网

络适应能力更强。相关研究亦证明，结合 CNN进行

结构损伤识别是可行的。Abdeljaber等［8］采用一维

CNN模型成功识别了国际结构控制协会与美国土

木工程学会提出的结构健康监测基准模型中的 9种
损伤工况，展现出了一维 CNN良好的损伤识别效

果。Lin等［9］以信号小波能量作为特征向量输入到

一维 CNN模型中实现损伤诊断的目的。李雪松

等［10］使用卷积神经网络提取结构特征来识别损伤，

并与小波包频带能量特征、前五阶本征模态函数能

量特征做同分类器准确率对比，证明了卷积神经网

络在自动提取特征方面的优势。李书进等［11］以多层

框架结构模型为例，从输入数据样本类别、训练时

间、预测准确率、浅层与深层卷积神经网络以及对不

同损伤程度的影响等方面对卷积神经网络在结构损

伤诊断的应用进行了研究。相对于利用数据矩阵进

行信息提取的二维 CNN损伤识别方法，RGB彩色

图像可使二维 CNN从多通道分析数据特征，相关学

者在实现振动信号转换为 RGB彩色图像的工作中

已取得一定成效。何浩祥等［12］将车载耦合振动下的

原始结构响应信号经递归分析转化为递归图，采用

二维 CNN进行特征提取，实现对桥梁结构损伤程度

和损伤定位的精准识别。

综上可知，一维时间序列和二维图像均可作为
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数据集输入至 CNN执行损伤识别任务。由于卷积

神经网络对图像的分类识别能力强大，且大多数已

知的 CNN架构需要输入图像才能充分发挥该算法

的性能，因此如何将原始时序信号特征转换成能够

表征结构损伤状态的图像型特征，并充分利用 CNN
的优势，是一个值得关注的问题。格拉姆角场时间

序列编码方式通过数据维度转换及转换计算保留原

始信号的时序特征，便于 CNN模型进行特征学习。

为此，笔者将 GAF理论引入到结构损伤识别领域，

提出采用单传感器数据基于GAF⁃CNN的结构损伤

识别方法。利用 GAF理论对原始加速度信号进行

数据重构及升维，输入二维 CNN模型实现结构损伤

识别。采用数值算例和模型试验来验证所提方法的

可行性并探讨模型参数设置、噪声程度及传感器布

置位置对损伤识别结果的影响。

1 基于GAF⁃CNN的结构损伤识别

1.1 基于GAF的一维信号转换图像算法

GAF理论选用极坐标系来表示时间序列并对

给定信号进行缩放序列、特定内积运算、稀疏表示以

生成GAF值密度分布图［13］，最大程度地保留其时序

相关特征。

通过对目标结构进行动力测试，利用传感器获

取目标 n号节点处的加速度时程曲线，裁取长度为

m的时程响应片段，整理得到对应传感器所采集的

原始时间序列 Xn=｛x1，x2，…，xi，…，xm｝，其中：xi
为各采集点处位移值。结合式（1），将 Xn进行归一

化并缩放至［-1，1］区间。GAF表示保留时间序列

中时间轴与对应值的相关性，经式（2）转换为角度 θi
与半径 ri之间的映射关系。

x͂ i=
( xi-max ( X ) )+( xi+min ( X ) )

max ( X )- min ( X )
（1）

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

θι= arccos ( x͂ i ) (-1≤ x͂ i≤ 1；x͂ i∈ X͂n )

ri=
i
m

（2）

原始时间序列经由上述变换获取角度及半径 2
个变量，根据角度和半径的双射关系生成（ri，θi）的

组合，代入 GASF和 GADF，基于 2类矩阵将（ri，θi）

进行升维并图像编码转换，得到 GAF值密度分布

图。其中，GASF和GADF的定义为
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cos ( θ1 + θ1 ) ⋯ cos ( θ1 + θi ) ⋯ cos ( θ1 + θm )
⋮ ⋮ ⋮

cos ( θi+ θ1 ) ⋯ cos ( θi+ θi ) ⋯ cos ( θi+ θm )
⋮ ⋮ ⋮

cos ( θm+ θ1 ) ⋯ cos ( θm+ θi ) ⋯ cos ( θm+ θm )
（3）
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sin ( θ1 - θ1 ) ⋯ sin ( θ1 - θi ) ⋯ sin ( θ1 - θm )
⋮ ⋮ ⋮

sin ( θi- θ1 ) ⋯ sin ( θi- θi ) ⋯ sin ( θi- θm )
⋮ ⋮ ⋮

sin ( θm- θ1 ) ⋯ sin ( θm- θi ) ⋯ sin ( θm- θm )
（4）

由式（3）和式（4）可知，原始时间序列 Xn=｛x1，
x2，…，xi，…，xm｝信号随 θi变化自左上角到右下角

逐步转换，该转换顺序进一步保证了信号的时间依

赖性，将振动信号完整映射到二维图像中，实现一维

信号到二维图像的高精度转换。

1.2 面向损伤识别的二维卷积神经网络建立

卷积神经网络的主要结构层为卷积层、池化层

和全连接层。基于三者的组合将输入图片进行卷积

计算，并采用含多通道的卷积核对原始图像进行扫

描，其中各通道相互独立，借此提升模型性能。

1.2.1 卷积核感知

为感知输入图像，机器将所输入图像打碎重新

构筑生成像素矩阵，并将各像素转换为［0，255］的

颜色码存于原始位置，对该像素矩阵设立卷积核开

始进行滑动扫描及内积运算。卷积核感知过程如

图 1所示。在各卷积层中，二维 CNN利用同一卷积

核遍历矩阵，考虑卷积核与图像的接触范围内信息

常与该视野内像素距离相关，将卷积核内权值计算

后数值保留于各接触视野中心，建立局部连接和权

图 1 卷积核感知过程

Fig.1 The perceptual process of convolution kernel
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值共享。该方式通过缩小矩阵尺寸来大幅降低计算

所需参数，提升计算效率，在一定程度上解决了过拟

合现象。

1.2.2 激活计算

激活函数作为 CNN处理非线性映射的关键因

素，在 CNN基于所训练数据进行有监督学习时提供

了不同效能的非线性建模能力。Krizhevsky等［14］通

过测试，验证了 ReLU函数相比 Sigmod函数和 tanh
函数具备更优性能，有效缓解了模型因为训练参数

更新缓慢以及更新停滞造成梯度消失的现象。

鉴于 ReLU函数的优异计算效率，笔者将其加

入各隐含层，使所构建的浅层二维卷积神经网络具

备更强的非线性映射学习能力。该激活函数的表达

式为

FReLU ( x )=
ì
í
î

x ( x≥ 0 )
0 ( x< 0 )

（5）

其中：x为卷积核内积运算后所获权重。

激活函数 ReLU对输入权重矩阵中具体权重进

行选择性归 0，使该权重在后续隐含层中的激活函

数计算值恒为 0，即使该处权重位置代表的神经元

失活，减少模型参数数量，提高收敛速度。

1.2.3 搭建二维卷积神经网络

基于 LeNet⁃5框架进行相关试验，图 2为 LeNet
⁃5构筑图。其作为有监督学习的深度学习经典框

架，需要对经人工标记的一定规模数据集进行监督

学习，得到用于结构损伤识别的最优模型。同时，鉴

于 LeNet⁃5为双卷积层构成的浅层 CNN模型，为满

足模型输入端要求，将GAF转化的具有信号特征的

图片进行压缩，以适配 LeNet⁃5中 32×32×3的图像

输入规格。

1.3 基于GAF和二维CNN的结构损伤识别流程

基于 GAF⁃CNN的结构损伤识别流程如图 3所

示。首先，采集结构某节点处的加速度响应数据；其

次，以 GASF和 GADF两类转换方式为基础，对采

集数据进行图像转换并进行人工标记，构建一定规

模数据集，利用二维 CNN获取图像数据的非线性映

射能力，用于结构损伤识别的最优模型；最后，经由

所得模型对 GAF图像转换后的结构异常振动响应

进行检测，实现结构损伤识别。

2 桥梁结构健康监测基准结构验证

2.1 模型概况

以国际桥梁维护和安全协会提出的桥梁结构健

康监测基准模型为例验证所提算法的可行性，图 4
为试验装置示意图。试验原型为两跨连续梁，结构

参数如表 1所示。结构各构件分别采用简支、较支、

固定和半固定 4种方式进行连接及约束，通过控制

边界条件、支撑处弹性系数变化及放松连接板等模

拟各类型损伤。损伤工况设置如表 2所示。

图 2 LeNet-5构筑图

Fig.2 Construction diagram of LeNet-5

图 3 损伤识别流程图

Fig.3 The flow chart of the proposed damage identification
method

图 4 试验装置示意图

Fig.4 The diagram of test device
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利用Caicedo等［15］基于Matlab软件开发建立的数

值仿真模型进行动力测试。在结构跨中位置施加垂

直方向瞬时激励，分别采集不同工况下节点 1，4，7，8，
11和 14处的竖向加速度数据，采样频率为 512 Hz。

此外，为探讨该损伤识别方法在环境噪声下的

识别能力，在加速度数据中添加噪声水平分别为

5%~35%的高斯白噪声用于构造模型训练及测试

的数据集。数据集按 6∶2∶2的比例划分为训练集、

验证集及验证集。加速度时程曲线片段及转换结果

如图 5所示。

2.2 模型参数对识别精度的影响

利用 TensorFlow框架，基于 Python语言构建

LeNet⁃5模型。为保证识别准确率和运算速率，在模

型基本结构不变的前提下针对影响模型收敛速度的

学习率、迭代样本尺寸及循环次数 3个核心参数进行

对比分析。采用 Adam默认学习率 0.001，循环次数

分别为 25，50和 100，迭代样本尺寸分别为 16，32，64
为例对节点 1处采集的噪声 5%水平数据集进行首

次试算，提取各状态下模型交叉验证准确率进行对

比试验，如表 3所示。模型验证集准确率可以在试算

过程中初步反应模型泛化能力，而通过观察模型收

敛过程中所获得的 Loss值是否持续下降可以判断该

模型是否还在持续学习或收敛完毕。由表 3可知，当

基于 LeNet⁃5的浅层网络结构进行训练时，整体模型

收敛速度快，在循环 100批次状态下，模型准确率基

本趋于稳定。同时，由于受迭代样本尺寸过小的影

响，模型在收敛过程中产生一定震荡，导致模型易受

局部最优点影响，模型训练过程参数变化如图 6所
示。通过对比可知，经一轮试算初步确定循环次数

为 100，迭代样本尺寸为 32。

表 1 结构参数

Tab.1 Structural parameter

部位

主梁

次梁

桥墩

长/m
5.49
1.83
1.07

宽/cm
5.92
5.92
16.48

高/cm
8.57
7.62
31.04

厚/cm
0.43
0.43
0.58

单位质量/(kg·m-1)
14.67
13.99
63.81

表 2 损伤工况

Tab.2 Damage cases

工况

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

损伤模型

健康

释放 3号点主矩

释放 3号点主矩及节点连接板

释放 2号和 10号点主矩及节点连接板

10号点铰结变为固结

9号和 10号铰结变为固结

支撑处弹簧系数降低 10%
支撑处弹簧系数降低 20%
支撑处弹簧系数降低 30%
3种损伤类别随机组合

损伤类型

-

主次梁

连接损伤

主梁与桥墩

连接损伤

桥墩冲刷

损伤

-

图 5 加速度时程曲线片段及转换结果

Fig.5 Fragments of acceleration time history curves and con⁃
version results

表 3 参数对比试验

Tab.3 The contrastive test of parameter

循环

次数

25
25
25
50
50
50
100
100
100

样本

尺寸

16
32
64
16
32
64
16
32
64

GASF
验证集

准确率/%
91.25
78.75
89.50
99.25
81.50
99.75
99.75
100.00
97.00

训练

时间/s
19.96
14.27
13.50
27.11
28.10
25.87
55.68
55.98
51.40

GADF
验证集

准确率/%
97.50
90.00
100.00
100.00
98.00
100.00
97.75
100.00
100.00

训练

时间/s
14.23
14.50
13.38
27.67
28.41
26.07
55.69
54.96
51.63

图 6 模型训练过程参数变化情况

Fig.6 Parameter variation in the training process of the model
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以一轮试算所确定的参数为基础，设立 0.01，
0.001，0.000 1这 3个数量级的学习率并进行二轮试

算，学习率对比试验结果如表 4所示。

模型训练收敛过程中相关参数变化情况如图 7

所示，由图 7（a），（b）可知，在学习率为 0.001时，训

练所得模型在收敛后其交叉验证集仍出现较大震

荡。鉴于所建训练数据集本身规模较小，因此通过

继续减小学习率来加强模型特征拾取能力。在学习

率为 0.000 1时，模型训练震荡减小，但在循环次数

为 100时，Loss值仍缓慢下降，故增大循环次数至

200获取最终识别模型。通过对比图 7（c），（d），判

断其训练过程震荡减小且保持较好的准确率。综

上，选取循环次数为 200、迭代样本尺寸为 32及学习

率为 0.000 1用于本次损伤识别任务的模型参数。

此外，通过对比发现 GADF图较 GASF图收敛效率

更高，震荡幅度更小，受局部最优值影响较小，在样

本数量规模一致的状态下，更易训练生成最优二维

CNN模型。

2.3 传感器布置位置对损伤识别结果的影响

在噪声水平为 5%情况下，分别以节点 1，4，7，
8，11和 14处的竖向加速度数据作为输入进行损伤

识别，各传感器处模型识别准确率变化如图 8所示。

从图 8可以看出，随着训练批次的增加，验证集准确

率逐步提高，模型逐渐收敛，但各传感器处下模型收

敛能力不同且振荡情况有所变化。由于 GADF及

GASF的编码方式差异造成图像输出角度及边界均

有所不同，因此两者在 CNN输入端分别提供了不同

的信息粒度并导致了收敛效率差异。由图 8可发

现，结合 GADF图进行训练仍维持较快的收敛速

度，循环次数为 50后，交叉验证准确率趋于 100%，

且与 GASF图相比，模型收敛后的验证集准确率波

动更小。

为验证所训练模型对于未知样本的识别能力，

采集各点位 400张图像分辨率为 512×512的GASF
图及 GADF图作为测试集对训练完成的损伤识别

表 4 学习率对比试验结果

Tab.4 The contrast test of learning rate

循环

次数

100
100
100
200

学习率

0.010 0
0.001 0
0.000 1
0.000 1

GASF

验证集

准确率/%

10.00
100.00
89.75
98.00

训练

时间/s

57.38
55.98
55.06
113.13

GADF

验证集

准确率/%

10.00
100.00
100.00
100.00

训练

时间/s

53.52
54.96
55.01
111.74

图 7 模型训练过程的参数变化情况

Fig.7 Parameter variation in the training process of the model
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模型进行测试，结果表明，测试集准确率均达到

100%。图 9为各传感器处模型测试速率。从图 9可
知，模型在测试速率上基本保持一致，其中单条测试

样本速率为 5.250~8.000 ms，在具备精准识别能力

的同时仍有较好的损伤识别速率。综上可知，采用

单传感器数据基于GAF⁃CNN的损伤识别不易受传

感器位置影响。

2.4 噪声对损伤识别结果的影响

所提卷积神经网络模型受节点变化影响较小，

故利用假定节点 1处传感器所采集的 5%，15%，

25%和 35%4种噪声水平下振动信号进行抗噪试

验。各噪声水平下信号转码如图 10所示。可见，同

工况振动信号经转码的图片未因噪声干扰产生明显

区别。利用卷积可视化工作对输入图片进行信息提

取，各网络层输出结果如图 11所示。从图 11可知，

图像分辨率为 32×32的输入样本经 2次卷积分别

生成 16×16及 8×8规格的特征图，各卷积层通过利

用多个卷积核对输入图片进行感知并从多角度进行

图片特征描述。同时，网络将自主提取并连接图片

特征输出预测结果，后经网络训练循环比较预测结

果优劣得到最终模型。

当训练完成各噪声环境下的识别模型，建立与

训练集比例为 3∶1的测试集并带入测试。经统计，

识别模型在测试集中准确率均达到 100%，各噪声

下模型测试速率如图 12所示。可见，GASF单条测

试样本延迟时间为 5.250~7.725 ms，GADF单条测

试样本延迟时间为 5.750~8.000 ms，具备收敛快、

识别精确度高及良好的抗噪能力等特点。综上可

知，所提方法识别结果受噪声干扰较小、具有较强的

鲁棒性，对于结构损伤类型能做到准确预测和及时

反馈。

图 8 各传感器处模型识别准确率变化

Fig.8 Variation of model accuracy at each sensor

图 9 各传感器处模型测试速率

Fig.9 Test rate of the model at each sensor

图 10 各噪声水平下信号转码图

Fig.10 Transcoding diagram of the signal at different noise
levels

图 11 各网络层输出结果

Fig.11 The output of each network layer

图 12 各噪声下模型测试速率

Fig.12 Test rate of model measurement under various noises
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3 一榀钢框架结构损伤识别试验

该试验框架由 6根柱子和 3根横梁通过角钢及

螺 栓 连 接 构 成 。 其 中 ，横 梁 尺 寸 为 350 mm×
30 mm×8 mm，6根纵梁尺寸为 250 mm×30 mm×
8 mm，钢材型号为Q235，质量密度 ρ=7 850 kg/m3，

弹性模量 E=210 GPa。框架结构试验照片如图 13
所示。

试验设计带切口横梁作为损伤构件，经健康及

损伤横梁位置组合构成 6类损伤工况，工况设置如表

5所示。在环境激励下，通过加速度传感器获取 2#横
梁与纵梁连接处附近的结构横向加速度数据。其

中：采样频率为 500 Hz；各工况下记录时间均为 6 s。

为模拟现场测试等因素的影响，对该传感器采

集数据进行随机切割后获取 2 994条长度为 500的
加速度片段，结合 GAF理论进行 GASF及 GADF
图像转码，得到图像分辨率为 500×500的GADF和

GASF值密度分布图。所得图片经由索引标记后生

成比例为 6∶2∶2的训练集、验证集及测试集。将训

练集及验证集代入 LeNet⁃5网络基本模型，经二轮

试算得到用于该实际框架的损伤识别模型网络参

数，确定模型在循坏次数为 50时已收敛完毕。

根据训练过程可以发现，6种工况在未代入模

型训练时归类状态混乱复杂，经 50次循环迭代后，

各工况均得到较好的识别效果，GAF⁃CNN模型归

类过程如图 14所示。此外，当采用 GASF和 GADF
两种类型转码图像作为卷积神经网络模型输入时，

模型在训练收敛及结构损伤识别效率方面均有较好

结果，训练时间分别为 41.60 s和 41.47 s。基于所训

练的GASF⁃CNN及GADF⁃CNN模型对数量为 599
的陌生测试样本进行识别性能测试，测试准确率均

达到 100%，测试时间分别为 4.23 s和 5.13 s，单条测

试样本延迟时间分别为 8.477 ms和 8.564 ms。

4 结 论

1）所提算法仅需单个传感器数据即可完成损

伤识别，具备良好的抗噪性能。此外，传感器布设位

置对损伤识别精度影响较小。

2）CNN模型在 GASF及 GADF两种编码方式

下具备快速收敛能力和计算速率，数值模拟算例及

试验算例的训练收敛时间分别在 114 s和 42 s以内，

单条样本测试时间在 10 ms以内，满足结构健康监

测在线损伤识别的需求。

3）基于GASF及GADF作为输入的 CNN模型

均有较好的损伤识别精度，但基于 GADF的 CNN
模型拥有更强的非线性拟合能力，在有限数据所构

成的数据集下，训练受样本局部最优值影响小，更易

生成用于结构损伤识别模型。
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