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不平衡数据集下导管架平台结构损伤识别研究
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摘要  针对导管架平台结构损伤识别中数据不平衡问题，提出了一种基于一维条件生成对抗网络（one⁃dimensional 
conditional generative adversarial network，简称 1D⁃CGAN）与长短时记忆（long short⁃term memory，简称 LSTM）网

络结合的导管架平台结构损伤识别方法。该方法将采集的一维损伤数据直接输入条件生成对抗网络（conditional 
generative adversarial network，简称 CGAN），通过在判别器和生成器中添加标签信息构建 1D⁃CGAN，利用标签信

息控制其生成特定的新损伤样本，从而与完好状态样本组成平衡样本集。在此基础上，将划分的训练集输入到

LSTM 进行模型训练和损伤识别。实验结果表明：随着不平衡程度降低，所提出方法的识别准确率不断提高，当数

据集达到平衡时，识别准确率能够达到 92.5%；与其他方法相比，所提出方法的识别准确率和精确率均有明显的提

高。该方法提高了模型的分类性能，为不平衡数据下海洋结构损伤识别提供了一种新思路。
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引  言

海洋导管架平台作为海洋资源开发的基础性设

施，是海上生产和生活的基地，世界上已建成的固定

式海洋平台中大多数已进入平台结构设计使用寿命

的后期，面临超期服役的问题。为保障这些平台的

安全运行，急需发展延寿评估技术。结构健康监

测［1］（structural health monitoring，简称 SHM）是一种

评估结构完整性和剩余寿命的重要工具，结构损伤

识别是 SHM 的基础科学问题。

深度学习方法［2］具有强大的特征提取能力，在

结构损伤识别领域应用广泛。该方法需要大量高质

量数据进行训练，而获取平台损伤数据较为困难，损

伤数据的匮乏将严重影响深度学习模型的识别精

度。因此，解决导管架平台损伤识别过程中由于缺

乏损伤数据导致的数据集不平衡问题非常必要。

目前，针对不平衡数据分类问题的方法主要有

欠采样法、随机过采样法（random oversampling，简
称 ROS）、合成少数过采样技术（synthetic minority 
oversampling technique，简称 SMOTE）和深度学习

方法等。欠采样方法通过丢弃大样本中的一些数

据，使不同类别的数据样本达到平衡。孟东霞等［3］

提出了一种基于 k 近邻中心偏移因子对多数类样本

欠采样的数据处理方法。Arefeen 等［4］提出了基于

神经网络的欠采样方法，但造成模型偏差较大。

ROS 从少数类样本中反复抽取若干样本进行复制，

并与多数类样本合并构成平衡数据集。该方法只是

采取简单复制样本的策略来增加少数类样本，容易

产生模型过拟合的问题。SMOTE 通过找到少数类

样本数据的近邻进行合成，摆脱了对样本的简单重

复。韩志艳等［5］通过引入邻域的概念，提出了加权

合成少数类过采样技术，在一定程度上提升了传统

SMOTE 方法的性能。严远亭等［6］提出了基于构造

性覆盖算法的过采样技术，并在 12 个典型数据集上

取得了良好效果。Wei 等［7］提出了一种改进的随机

合成少数类过采样技术（improved random synthesis 
minority class oversampling technique， 简 称

IR⁃SMOTE），该方法虽然可以避免对少数类样本

的单纯重复，但无法克服非平衡数据集的数据分布

问题，容易产生分布边缘化。随着深度学习技术的

发 展 ，生 成 对 抗 网 络（generative adversarial net⁃
works，简称 GAN）［8］通过生成器与判别器的对抗，

可以生成多样性更强的高质量样本。GAN 及其变

体结构在海洋及其他土木结构领域得到了初步应
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用。金禄渊［8］提出非线性系统 GAN，将深度学习方

法融入海洋平台损伤识别中。 Dunphy 等［9］利用

GAN 生成水泥结构表面损伤图片。在 GAN 变体结

构中，CGAN 在结构损伤识别与故障诊断领域应用

广泛。Rastin 等［10］利用 CGAN 的判别器识别桥梁结

构损伤位置。Luo 等［11］利用 CGAN 生成齿轮故障状

态下的频域信号，利用卷积神经网络完成对齿轮的

故障诊断。在损伤识别领域，大多通过训练 GAN 的

过程训练 GAN 的判别器，将 GAN 达到纳什均衡后

的判别器作为分类器，或者通过 GAN 生成结构损伤

表面的照片来扩充损伤样本集。但这 2 种方式都有

缺陷，前者易导致 GAN 在训练过程中失去平衡，难

以对判别器的训练效果做出评估；后者需要预先知

道大致损伤区域，且要求检测人员能够接近待检测

部位，不适用于导管架平台这类大型结构的损伤

识别［12］。

笔者在 CGAN 基础上，直接将采集的一维振动

数据引入 CGAN 中，提出 1D⁃CGAN 和 LSTM 网络

结合的海油导管架平台结构损伤识别方法。该方法

不但能快速处理获取的数据，还能生成新的损伤样

本，同时利用 LSTM 能更好地解决长振动数据序列

在训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问题。

1 基于 1D‑CGAN与 LSTM 的导管架

平台结构损伤识别方法

1.1　生成对抗网络　

GAN 主要包含生成器和判别器 2 个部分。图 1
为 GAN 结构示意图。生成器通过生成与真实样本 x

相似的样本G（z）来欺骗判别器，直到判别器无法区分

真实样本与生成样本。通常假设随机噪声 z服从高斯

分布。

在 GAN 训练过程中，生成器和判别器交替更

新其模型参数，直到达到纳什均衡。判别器无法判

断生成器的输入数据是真是假，对于给定数据预测

为真的概率稳定在 0.5。该过程可以表示为关于价

值函数最大化和最小化的非合作博弈，其优化目标

函数为

minG maxDV ( D，G )= E x~pdata ( x ) [ logD ( x ) ]+
            E z~pz ( z ) [ log ( 1 - D (G ( z ) ) ) ] （1）
其中：V（D，G）为判别器和生成器之间的价值函数，

反映了判别器正确判断数据真假的概率；E代表数

学期望；x为真实数据；z为随机噪声；G（z）为生成

数据；Pdata（x）为真实数据 x的分布；x~Pdata表示从真

实数据中抽样；D（x）为判别器网络将真实样本判定

为真的概率；Pz（z）为噪声向量 z的先验分布；z~Pz（z）

代表从 Pz（z）中获取抽样；D（G（z））为判别器网络将

生成样本判定为真的概率。

1.2　一维条件生成对抗网络　

1D⁃CGAN 在判别器和生成器中都添加了标签

信息 y，可以通过 y控制 1D⁃CGAN 生成特定的损伤

样本。优化目标函数可表示为

minG maxDV ( D，G )= E x~p
data

( x ) [ logD ( x|y ) ]+
          E z~pz ( z ) [ log ( 1 - D (G ( z|y ) ) ) ] （2）

本研究中生成器和判别器分别采用与深度卷积

生成对抗网络（deep convolutional generative adver⁃
sarial network，简称 DCGAN）类似的转置卷积和卷

积结构。在判别器中，卷积降低数据样本的尺寸，增

加样本维度，从而提取数据样本特征。转置卷积为

卷积过程的逆运算，通过降低样本维度，增加样本尺

寸实现新样本生成。首先，生成器可以根据输入的

振动信号样本生成新样本，并将生成样本与原始样

本一起输入到判别器中进行真伪判别；然后，以真实

性标签误差和类别标签误差作为损失函数，交替迭

代训练生成器和判别器，通过生成器和判别器不断

对抗训练，最终生成满足质量要求的损伤样本。为

了观察 1D⁃CGAN 是否收敛以及评估生成样本质

量，笔者引进生成器和判别器损失得分。生成器损

失得分公式为

LGenerator = -mean ( log (ŶGenerated ) ) （3）
其中：ŶGenerated 为判别器将生成数据判定为真实数据

的概率。

判别器损失得分公式为

LDiscriminator = -mean ( log (ŶReal ))-

                         mean ( log (1 - ŶGenerated) ) （4）

其中：ŶReal 为判别器将真实数据判定为生成数据的

概率。

图 1　GAN 结构示意图

Fig.1　The schematic diagram of GAN structure
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1.3　长短时记忆网络　

LSTM 网络是循环神经网络（recurrent neural 
network，简称 RNN）的一个主要分支，在时间信息

处理方面应用广泛。相比于 RNN，LSTM 网络引入

了门单元来控制不同时刻的状态和输出，可以更好

地解决长序列训练过程中的梯度消失和梯度爆炸问

题。LSTM 网络的门单元主要有遗忘门、输入门和

输出门 3 种。

1.3.1　遗忘门　

遗忘门的主要任务是通过 sigmoid 函数层接受

上一个模块传递的输出并决定需要过滤掉哪些信

息，输出公式为

f t = σ (W f [ h t- 1，x t ]+ b f ) （5）
其 中 ：σ 为 sigmoid 函 数 ，表 示 为 sigmoid( x )=
1/( 1 + e-x )；ht-1为前一个单元模块的输出；xt为当前

输入；W f为权重；bf为偏置项。

1.3.2　输入门　

输入门的主要任务是通过 sigmoid 函数层决定

哪些信息需要更新以及通过正切函数层创建一个新

的状态向量 C͂ t，生成候选记忆，并通过旧状态向量

Ct-1 乘以 ft，将一些不想保留的信息过滤掉，然后加

上输入的 i t*C͂ t形成新的状态向量 Ct，输出公式为

i t = σ (W i [ h t- 1，x t ]+ b i ) （6）
C͂ t = tanh (WC [ h t- 1，x t ]+ b c ) （7）
C t = f t∗C t- 1 + i t∗C͂ t （8）

其中：W i和W c为权重；bi和 bc为偏置项。

1.3.3　输出门　

输出门通过 sigmoid 函数层决定 Ct的输出信息，

随后与正切函数层处理后的 Ct相乘，得到最后的输

出公式为

o t = σ (W o [ h t- 1，x t ]+ bo ) （9）
其中：Wo为权重；bo为偏差项；ht为该单元模块最后输

出结果，h t = o t∗ tanh (C t )；*为元素乘积；ot为经过 sig⁃
moid函数层后的输出。

1.4 导管架平台结构损伤识别框架　

针对实际导管架平台结构损伤样本不足的问题，

提出了基于 1D⁃CGAN 和 LSTM 网络的导管架平台

结构损伤识别方法，其框架如图 2所示，具体步骤如下：

1） 通过电动伺服装置对导管架平台施加激励，

利用加速度传感器采集正常工况及不同损伤工况下

的原始振动数据；

2） 利用采集的原始振动数据构建包含损伤和

正常样本的不平衡样本集；

3） 从不平衡样本集选一定数量的损伤样本输

入 1D⁃CGAN 进行训练，生成新的样本集；

4） 通过原始不平衡样本和新生成的样本构建

平衡样本集，并按一定比例分为训练集和测试集；

5） 采用训练集学习 LSTM 模型；

6） 利用训练好的 LSTM 模型对测试集进行分

类，获得结构损伤识别结果。

2 实例研究

2.1　导管架平台简介　

为验证所提方法的性能和有效性，将其用于导

管架平台结构损伤识别。导管架平台损伤位置及测

点布置如图 3 所示，主要由 8 根桩腿、若干斜撑与横

撑以及上部组块组成。导管架平台模型底层长度为

1 735 mm、宽度为 1 390 mm、总高度为 3 383 mm，

总质量为 285 kg，每根斜撑壁厚为 3 mm，每根桩腿

采用 4 个螺栓固定于底座。

2.2　损伤工况设置与振动数据获取　

通过拆除不同位置处的斜撑来模拟不同损伤位

置，更换不同壁厚的斜撑来模拟相同位置不同损伤

图 2　基于 1D⁃CGAN 和 LSTM 的导管架平台结构损伤识别

框架

Fig.2　Structural damage identification framework of offshore 
jacket platform based on 1D⁃CGAN and LSTM
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程度，损伤位置分别处于第 2~5 层。导管架平台模

型损伤工况如表 1 所示。

给如图 4所示的电动伺服装置施加大小为 1 kN、

频率为 1 Hz的正弦载荷，用于模拟平台受到的波浪载

荷。根据有效独立法确定加速度传感器数量为 3，布
设点位置见图 3，分别位于甲板的 3个顶点处。传感器

选择力平衡拾振器，型号为 991B，并将其设置成加速

度档，采集 x和 y方向的加速度信号。根据采样定理

及平台结构模态参数，采样频率设为 263 Hz。

图 5 为工况 1 与工况 2 的时域信号。可见，通过

时域信号无法区分 2 类信号。

2.3　1D‑CGAN 结构超参数设置与生成样本质量

评估　

采用滑动窗口法对采集到的每个测点 y方向振

动信号进行采样，其中：信号长度为 512，步长为

256，训练集包含的正常工况样本数为 3 000，每种损

伤工况的样本数各为 300，损伤样本全部用于训练

1D⁃CGAN；测试集全部由原始样本组成，每种工况

各 1 000；所有样本的维数均为 512×3。
模型的超参数对于 GAN 的稳定性以及生成样

本的质量至关重要，笔者设计的 1D⁃CGAN 生成器

部分主要由 5 个转置卷积层和 4 个 Relu 激活函数层

组成；判别器部分主要由 5 个卷积层和 4 个 Leaky 
Relu 激活函数层组成。1D⁃CGAN 的主要超参数如

表 2 所示。为提高模型性能，在设计生成器和判别

器时采用如下策略：①为了更有利于模型收敛，将判

别 器 的 学 习 率 设 为 0.000 2，生 成 器 学 习 率 设 为

0.000 1；②为防止过拟合，在判别器前 4 个卷积层后

面添加比率为 0.3 的丢弃层。

图 6 为生成器与判别器损失值得分曲线。可以

看出，得分在训练初期出现大幅震荡，随后判别器损

失值得分逐渐减小，生成器损失值得分逐渐增大，经

过 2 500 次迭代后收敛至 0.5 附近。这说明网络已

经学习了原始样本的特征分布，且生成的损伤样本

特征分布能够接近原始样本。由于生成器和判别器

之间的对抗学习，因此观察到这 2 个网络在训练过

程中存在一定的波动。

表 1　导管架平台模型损伤工况

Tab.1　Damage condition of jacket platform model

工况
1
2
3
4
5

位置
完好

拆除位置 1 处斜撑
拆除位置 2 处斜撑

位置 1 更换 2 mm 钢管
位置 1 更换 1.5 mm 钢管

标签
1
2
3
4
5

图 5　工况 1 与工况 2 的时域信号

Fig.5　The time domain signals of the first and second 
condition

图 4　电动伺服装置

Fig.4　Electric servo device

图 3　导管架平台损伤位置及测点布置

Fig.3　Damage location and measuring point layout of jacket 
platform
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图 7为工况 2原始样本与生成样本时域波形。可

以看出，生成样本与原始样本大体相似，但并不完全等

同，这说明生成的样本避免了对原始样本的简单复制，

可以增强模型的鲁棒性，并提高模型的泛化能力。

为进一步评估原始损伤样本与生成样本的相似

性 ，t⁃分 布 随 机 邻 域 嵌 入（t⁃distributed stochastic 
neighbor embedding， 简称 t⁃SNE）聚类图如图 8 所

示。图中，标签为 6、7、8、9 的样本分别代表类别标

签 为 2、3、4、5 样 本 的 生 成 样 本 。 可 以 看 出 ，

1D⁃CGAN 生成的损伤样本和原始损伤样本的特征

都能够聚合在一起，这表明生成样本的关键特征与

原始样本具有相似的分布。因此，1D⁃CGAN 能够

生成与原始样本相似的样本。

2.4　结构损伤识别结果　

为验证笔者所提方法的有效性，定义不平衡率

为 i r = Nminority /Nmajority，其中：Nminority 为每一类损伤样

本数量；Nmajority 为正常样本数量。不平衡率的数值

在 0~1 之间，越接近 1，则不平衡程度越小。首先，

设置原始数据集不平衡率为 1∶10，即每一类损伤样

本与正常样本的数量比例为 1∶10，将原始训练集中

表 2　1D‑CGAN的主要超参数

Tab.2　The main hyperparameters of 1D‑CGAN

项目名称

生成器

判别器

网络层

转置卷积层 1
转置卷积层 2
转置卷积层 3
转置卷积层 4
转置卷积层 5

卷积层 1
卷积层 2
卷积层 3
卷积层 4
卷积层 5

卷积核大小

5×1
11×1
13×1
12×1
5×1
8×1
9×1

10×1
9×1
8×1

卷积核数量

512
256
128
64
1

512
256
128
64
1

步长

0
3
4
4
3
4
4
3
3
1

裁剪

0
(1,0)
(1,0)
(2,0)
(1,0)
—

—

—

—

—

填充

—

—

—

—

—

0
(1,0)
(1,0)

0
0

激活函数

ReLU
ReLU
ReLU
ReLU
—

Leaky ReLU
Leaky ReLU
Leaky ReLU
Leaky ReLU

—

图 6　生成器与判别器损失值得分曲线

Fig.6　The score curve of generator and discriminator
图 7　工况 2 原始样本与生成样本时域波形

Fig.7　The time domain waveform of the original sample and 
the generated sample of the second working condition

图 8　t⁃SNE 聚类图

Fig.8　T⁃SNE clustering diagram
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所有损伤样本进行 1D⁃CGAN 训练，获得生成损伤

样本；其次，向原始数据集添加生成的损伤样本，得

到不平衡率分别为 1∶4、1∶2 和 1∶1 的数据集；最后，

使用不同不平衡率的训练集训练 LSTM 网络，并用

测试集评估所提出方法的识别效果。不平衡率达到

1∶1 时，平衡数据集下准确率变化曲线如图 9 所示。

基于 1D⁃CGAN 和 LSTM 的识别准确率如表 3
所示。可以看出：①当不平衡率为 1∶10 时，所提出

方法几乎无法学习到损伤样本的特征，识别准确率

很低；②当不平衡率为 1∶4 和 1∶2 时，识别准确率都

有了较大幅度的提升；③当达到平衡状态时，识别准

确率达到了 92.5%。可见，所提出方法对于损伤位

置和损伤程度均具有良好的识别效果。

3 方法对比

3.1　与其他不平衡方法对比　

为 体 现 笔 者 所 提 出 方 法 的 优 越 性 ，将 基 于

1D⁃CGAN的损伤识别方法与 ROS、SMOTE、一维瓦

瑟斯坦生成对抗网络（one⁃dimensional Wasserstein 
generative adversarial network，简称 1D⁃WGAN）和

1D⁃DCGAN 的损伤识别方法进行对比分析，分类模

型均采用 LSTM，并采用准确率、精确率和召回率 3
个参数作为评价指标。基于不同不平衡方法的识别

准确率如表 4 所示。

针对平衡数据集（不平衡率为 1∶1），在不同不平衡

方法下混淆矩阵如图 10所示。混淆矩阵给出了每种工

况的精确率和召回率，其中：混淆矩阵最右侧的列为每

个工况的召回率；底部的行为每个工况的精确率。

可以看出，随着不平衡程度的降低，5 种方法的

识别准确率和精确率都有所提升。从整体看，基于

1D⁃CGAN 方法的识别准确率和精确率高于其他方

法。由于 1D⁃CGAN 采用对抗生成技术，生成样本

质量高于 ROS 和 SMOTE，因此基于 1D⁃CGAN 的

识别准确率高于其他方法。与 1D⁃CGAN 相比，由

于 1D⁃WGAN 处理利普希茨限制条件时直接采用

了“梯度裁剪”，容易出现梯度消失或梯度爆炸，从而

表 3　基于 1D‑CGAN和 LSTM 的识别准确率

Tab.3　The recognition accuracy based on 1D‑CGAN 
and LSTM

不平衡率

1∶10
1∶4
1∶2
1∶1

识别准确率/%
32.4
42.9
73.0
92.5

表 4　基于不同不平衡方法的识别准确率

Tab.4　Recognition accuracy based on different imbalance 
methods %

不平衡方法

1D⁃CGAN
1D⁃WGAN
1D⁃DCGAN
SMOTE
ROS

不平衡率
1∶10
32.4
31.6
24.9
30.0
28.6

1∶4
42.9
38.9
31.0
38.4
37.3

1∶2
73.0
69.5
60.0
68.4
67.3

1∶1
92.5
86.9
81.6
82.0
78.5

图 9　平衡数据集下准确率变化曲线

Fig.9　The change curve of accuracy under balanced dataset
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降低了生成样本的质量，因此基于 1D⁃CGAN 的识

别准确率高于 1D⁃WGAN。

3.2　与其他识别网络对比　

采用各不平衡率下的数据集分别训练一维信号分

类模型 LSTM、一维卷积神经网络（one⁃dimensional 
convolutional neural network，简称 1D⁃CNN）和反向

传播（back propagation，简称 BP）神经网络，并用测

试集评估模型性能。针对平衡数据集（不平衡率为

1∶1），不同识别网络下混淆矩阵如图 11 所示，其给

出了不同识别网络下每种工况的精确率和召回率。

表 5 为不同识别网络的结构损伤识别准确率。

可以看出：随着不平衡率的降低，LSTM 与

1D⁃CNN的识别准确率均有所上升，而BP神经网络的

准确率却几乎没有变化；基于 LSTM 的精确率和准确

图 10　不同不平衡方法下混淆矩阵

Fig.10　Confusion matrix under different unbalanced methods

图 11　不同识别网络下混淆矩阵

Fig.11　Confusion matrix under different recognition networks
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率均高于其他 2种方法。其原因是由于LSTM属于循

环神经网络，具有记忆功能，在一维信号分类任务中的

准确率高于 1D⁃CNN，而BP神经网络属于非深度学习

模型，在没有进行人工特征提取时其性能不佳。

4 结  论

1） 构建了基于 1D⁃CGAN 和 LSTM 网络的导管

架平台结构损伤识别方法，实验结果验证了该方法能

够较好地解决不平衡数据带来的损伤识别准确率低

的问题。

2） 通过 1D⁃CGAN 可以生成损伤样本，与导管

架平台结构完好状态样本构建平衡数据集，从而解

决了初始不平衡数据问题，实验结果也验证了该方

法优于其他方法。

3） 通过 LSTM 对构建的平衡数据集进行分类，

实验结果验证了采用 LSTM 能够更好地捕捉序列

数据中的长期依赖关系，在一维信号分类任务中具

有更高的准确率。

4） 本研究方法在一定程度上提高了不平衡数

据集下导管架平台损伤识别得准确率，但整体损伤

识别的准确率有待进一步很高。
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表 5　不同识别网络的结构损伤识别准确率

Tab.5　The recognition accuracy under various recogni‑
tion networks %

识别网络

LSTM
1D⁃CNN
BP 神经网络

不平衡率

1∶10
32.4
20.0
20.0

1∶4
42.9
32.5
21.0

1∶2
73.0
58.4
20.0

1∶1
92.5
60.0
20.0
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