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基于注意力机制和多标签 CNN 的桥梁损伤识别
∗
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摘要  为解决结构多位置损伤识别中准确率低、抗噪性弱的问题，提出一种基于注意力机制（attention mechanism，

简称 AM）和多标签卷积神经网络（convolutional neural network，简称 CNN）的结构多位置损伤识别方法。首先，以

不同损伤工况之间公共损伤位置的相关性，引入注意力机制针对性地筛选数据，降低噪声对损伤识别准确率的影

响，提升损伤识别准确率；其次，开展简支钢桁梁桥模型试验，设置单位置损伤、多位置损伤和混合位置损伤工况；最

后，对比所提方法与传统多类别分类方法的损伤识别效果。结果表明：在多类别分类方法中，注意力机制对于损伤

识别准确率最大提升 2.08%；在融合注意力机制的基础上，相较于多类别分类，多标签分类方法对于两损伤、三损伤

以及多位置混合损伤的识别准确率分别提升 3.16%、4.58% 和 12.09%。所提方法具备较好的抗噪性，能有效提升

多位置损伤识别的准确率。
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引  言

作为重要的交通枢纽，桥梁结构的运营关系着

人民群众的生命财产安全，及时识别桥梁结构损伤

并进行提前干预，是保障桥梁安全运营的重要举

措［1］。目前，桥梁结构损伤识别可分为模型驱动和

数据驱动两类方法。数据驱动方法［2］可避免建立复

杂的有限元模型，通过深入挖掘数据中隐含的结构

损伤信息，感知结构损伤。随着机器学习和深度学

习技术的快速发展，数据驱动方法的优势愈发显著，

已成为结构健康监测和损伤识别的重要方向［3］。卷

积神经网络等深度学习算法能够针对海量数据进行

持续不断地学习，构建输出状态的估计概率模型，利

用若干损伤特征信息，构建结构损伤特征与损伤状

态之间的映射关系，实现结构损伤识别［4‑5］。

实际工程结构的损伤具有随机性，可能在结构

多个位置同时发生损伤，传统结构损伤识别方法难

以识别结构多位置损伤。目前，多位置结构损伤识

别主要采用多类别分类（multi‑class classification， 
简称 MCC）方法，该方法将每种损伤工况作为一个

单独的类别。文献［6］以模态应变差作为特征输入

CNN，通过多类别分类方法实现结构单位置和两位

置的损伤定位。文献［7］针对多位置损伤识别工况

数急剧增加的问题，将每一个损伤位置和特定损伤

程度的组合标记为一个单独的类别，搭建多个并行

的 CNN 模型进行训练并识别多位置损伤。Zhang
等［8］指出，多类别分类方法忽略了不同损伤类别之

间公共损伤位置的内在相关性，导致多位置损伤识

别的准确率较低。例如，2 种损伤类别存在公共位

置损伤时，其公共位置损伤可能具有共同特征，合理

地利用共同特征有助于提高损伤识别准确率。多位

置损伤识别本质上是多标签分类（multi‑label classi‑
fication， 简称 MLC）问题，其中每个损伤样本包含

反映结构多个损伤位置状态的各种信息。多标签分

类方法已广泛应用于计算机视觉和自然语言处理等

领域［9］，能够解决包含多种属性的样本分类问题，其

中单个样本对应多个标签。

除了多位置损伤之间的共同特征外，影响多位

置结构损伤识别准确率的另一个因素是噪声。目

前，针对噪声的处理方法有 2 类：①对原始数据进行

降噪［10］；②聚焦于 CNN 等深度学习框架自身抗噪能

力，在提取损伤特征时降低噪声影响［11］。然而，前者

在处理原始数据时可能会导致损伤特征丢失；后者

降噪效果有限，特别是对于多源异构数据，其噪声来

源较多，从算法本身角度难以剔除噪声影响。注意

力机制在自然语言处理、语音识别及图像识别等方
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面得到了广泛应用［12］，其核心原理是筛选对当前任

务目标更具影响力的信息，并对这些信息针对性地

进行加权学习。Zhang 等［13］采用一种融合多级注意

力机制的卷积神经网络，对利用无人机构建的道路

损伤数据库进行损伤识别，能够高精度地识别出各

种道路损伤状况。Wang 等［14］提出一种融合注意力

机制的细化网络模型，对铁路高架桥图像数据集进

行损伤识别，可精确地识别铁路高架桥的损伤构

件。因此，通过将注意力机制引入到结构损伤识别

中，对结构振动响应信号中不同部分的重要性进行

自适应调整，重点关注与损伤相关的信息，能够进一

步提升结构损伤识别方法的鲁棒性和准确性。

为解决结构多位置损伤识别准确率和抗噪性问

题，本研究考虑了多个位置损伤的共同特征，引入注

意力机制，降低噪声对损伤识别精度的影响，提升多

位置结构损伤识别准确率。在介绍 CNN 和注意力

机制基本理论的基础上，提出融合注意力机制的多

标签 CNN 结构损伤识别方法，开展简支钢桁架桥模

型试验，并验证所提方法的有效性。

1 理论基础

1.1　卷积神经网络　

CNN 通过权值共享和局部连接可减少模型参

数，提高计算效率，并能有效地提取数据中的特

征［15］。一维卷积运算表示为

yt = ∑
k= 0

K‑1

x t‑k wk + b （1）

其中：x为输入序列；w为卷积核；b为偏置项；K为

卷积核的长度；yt为卷积后得到的特征图中的第 t个

元素。

激活层能够增强神经网络表达和处理复杂非线

性数据的能力，常用的激活函数有 Sigmoid 函数和

ReLU 函数，分别表示为

Sigmoid( x )= 1
1 + e-x

（2）

ReLU ( x )= max ( 0， x ) （3）
池化层能减小数据和参数数量，降低计算量和

过拟合风险。批归一化层对神经网络每一层的输入

进行归一化处理，可提升网络训练速度，缩短收敛过

程，防止过拟合，降低参数初始化的要求，并简化网

络参数调整过程。针对一个小训练批次数据 B=
{ x 1， x2， ⋯ ， xi， ⋯ xn }，批归一化层的计算公式为

x̂ i =
xi - μA

σ 2
A + ξ

（4）

ŷ i = γx̂i + β （5）
其中：μA、σ 2

A分别为 B的均值与方差；ξ为非零微小常

量，以避免方差为零的情况；x̂ i为归一化后的数据；

γ、β分别为通过学习获得的参数，以增强神经网络

的表达能力。

全连接层通过将上一层的所有节点连接到当前

层的所有节点，实现输入与输出特征的全连接，学习

特征权重并转化为预测结果。使用 Adam 算法进行

损失函数优化，该算法使用不同的学习率参数来改

进网络的训练，并且能够自动适应正在优化的损失

函数。上述计算过程可表示为

θn+ 1 = θn - αmn

vn + ε
（6）

mn = β1mn- 1 + ( 1 - β1 ) ∇J ( θn ) （7）

vn = β2vn- 1 + ( 1 - β2 ) [ ∇J ( θn ) ] 2
（8）

其中：n为迭代次数；α为学习率；θ为参数向量；

J ( θn ) 为损失函数；ε为防止分母为零的安全系数；

β1、β2 为移动平均线的衰减率。

1.2　注意力机制　

结构健康监测系统在加速度响应信号采集过程

中，由于易受到环境扰动、设备精度不足等因素的影

响，实际采集的数据会存在噪声，这些噪声信号在一

定程度上对结构振动信号的分析和解释产生干扰，

从而掩盖可能存在的结构损伤特征信息，会影响结

构损伤识别的准确性。注意力机制［16］的核心原理是

筛选对当前任务目标更具影响力的信息，并对这些

信息针对性地进行加权学习。因此，将注意力机制

引入到结构损伤识别中，对结构振动响应信号中不

同部分的重要性进行自适应调整，重点关注与损伤

相关的重要信息，以提升结构损伤识别方法的鲁棒

性和准确性。注意力机制的实现流程如下：首先，对

卷积层所提取的特征进行全局平均池化操作，将其

压缩成一维数据；其次，通过全连接层对该数据进行

映射和处理，得到每个通道的重要性权重；最后，将

权重应用于原始特征中，通过加权每个通道的特征，

提高深度学习模型的效果。注意力机制的计算如下

V j =
1
Nj

∑
i

Z i
j （9）

d j = ReLU (W 1，V j ) （10）
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Q j = Sigmoid (W2， d j ) （11）

ZJ = Qj ⋅ Zj （12）
其中：V j为第 j个通道压缩产生的特征信息向量；Z i

j

为第 j个通道映射对应的第 i个初始数据向量；Nj为

单个通道的初始数据尺寸；W1为第 1 个全连接层的

参数权重矩阵；d j为第 1 个全连接层的输出信息向

量；W2为第 2 个全连接层的参数权重矩阵；Q j为产

生的特征通道权重向量；Zj为初始输入特征矩阵；ZJ
为依据权重向量相应生成的新特征矩阵。

图 1 为注意力机制的特征通道权重调整示意

图。其中：C为特征的通道数；L为相应特征通道的

特征尺寸长度。

1.3　多标签分类卷积神经网络　

结构损伤识别问题可以转化为分类任务。首

先，将待识别的结构离散成若干个部位，收集各部位

的信息特征并将其标记为不同的结构损伤类型，以

建立训练数据集；其次，通过使用经过训练的 CNN
模型针对待识别损伤案例的相关信息特征进行分

类，以实现结构损伤识别；最后，通过多标签 CNN 模

型将结构损伤特征与损伤状态进行解耦，采用深度

学习中的卷积神经网络自动化生成多个子示例，并

进行多标签分类。图 2 为基于卷积神经网络的多类

别分类和多标签分类示意图。所对应的标签为

Y= {Y 1， Y 2，  ... ， Yi }   (  i= 1， 2， … ， K ) （13）
其中：K为结构损伤位置的数量。

针对多标签分类问题，采用 Sigmoid 交叉熵损

失函数，即

Loss i = - 1
K ∑

j= 1

K

yij log ( ŷ ij )+( 1 - yij ) log ( 1 - ŷ ij )

（14）
其中：yij为第 i个样本的第 j个标签的真实值；ŷ ij为

第 i个样本的第 j个标签的预测值。

2 结构多位置损伤识别方法

2.1　基本思路　

针对当前损伤识别方法抗噪性能较弱的问题，

本研究提出一种基于注意力机制和多标签卷积神经

网络的结构损伤识别方法。融合注意力机制的多标

签卷积神经网络基本架构如图 3 所示。针对传统多

类别分类方法对于多位置损伤识别准确率较低的问

题，该方法将结构损伤识别视为多标签分类问题，利

用不同损伤工况之间公共损伤位置的相关性，提升

了结构损伤识别的准确率，是一种智能且准确的结

构损伤识别方法。

基于 Pytorch 深度学习框架，分别建立 MCC 模

型、AM‑MCC 模型和 AM‑MLC 模型。MCC 模型基

本架构为：输入的原始数据依次经过 3 组不同的卷

积层、池化层和批归一化层，然后展平成一维数组，

再通过 2 个全连接层，最终输出结构损伤识别结果。

AM‑MCC 模型的主体架构与 MCC 模型一致，区别

在于该模型会额外在每个批归一化层后加入注意力

机制模块。2 种模型的卷积核大小均取为 3，池化层

采用最大池化，在全连接层 2 中使用 Softmax 函数，

其余层均使用 ReLU 函数。每个注意力机制模块中

包含 2 个全连接层，第 1 个采用 ReLU 激活函数，第 2
个采用 Sigmoid 激活函数。AM‑MLC 模型的基本

架构与 AM‑MCC 模型一致，区别在于全连接层 2 中

图 1　注意力机制的特征通道权重调整示意图

Fig.1　Schematic diagram of feature channel weight adjust‑
ment of attention mechanism

图 2　基于卷积神经网络的多类别分类和多标签分类示意图

Fig.2　Schematic diagram of multi‑class classification and 
multi‑label classification based on convolutional neural 
network

图 3　融合注意力机制的多标签卷积神经网络基本架构

Fig.3　Basic architecture of multi‑label convolution neural 
network with attention mechanism
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使用 Sigmoid 激活函数。上述 3 种卷积神经网络均

采用 Adam 优化算法，学习率取为 0.001。

2.2　损伤识别评价指标　

损伤识别方法的分类性能可以使用以下 4 个指

标进行评估［17］：准确率（FAcc）、查准率（FPr e）、查全率

（FRec）与 F1分数（FF 1）。准确率表示模型正确预测的

样本数量占样本总数量的比例；查准率是指模型预

测结果归类到某一类的样品中，实际类别是该类样

品所占的比重；查全率是指全部实际类别属于某一

类的样品中，正确归类到这一类样品所占的比重；F1

分数为查准率与查全率之间的调和平均值，可对每

个类别的分类性能进行全面的评估，F1分数越接近

于 1，表明模型的分类质量越高。4 个指标的计算公

式分别为

FAcc = NTP + NTN

NTP + NTP + NFP + NFN
（15）

FPre = NTP

NTP + NFP
（16）

FRec = NTP

NTP + NFN
（17）

FF1 = 2 FPreFRec

FPre +FRec
（18）

其中：NTP 为被分类器正确分类为该类别的样本数

量；NTN 为被分类器正确分类为非该类别的样本数

量；NFP 为被分类器错误分类为该类别的样本数量；

NFN 为被分类器错误分类为非该类别的样本数量。

2.3　结构损伤识别流程　

基于注意力机制和多标签分类卷积神经网络进

行结构损伤识别，主要步骤如下：

1） 通过结构健康监测系统、无损检测或人工检

测获得结构不同损伤工况下的加速度响应数据；

2） 利用加速度响应构造多标签数据集，每个样

本中包含加速度响应数据和对应的结构损伤状态，

按照指定比例将数据集划分成训练集、验证集和测

试集；

3） 基于 Pytorch 深度学习框架建立融合注意力

机制的多标签分类卷积神经网络模型，通过训练集

数据训练卷积神经网络，在训练过程中使用优化算

法进行损失函数优化，不断缩小模型输出与标签之

间的差距；

4） 利用验证集对模型进行评估和调整，根据验

证集的准确率、损失值及收敛速度等因素，对 CNN
中的超参数进行调整，获得 CNN 的最优模型；

5） 将测试集中待识别的数据输入到最优模型

中进行预测，从而获得结构损伤识别的结果。

3 模型试验

3.1　模型概况　

图 4 为传感器布置示意图。图 5 为试验梁立面

图。钢桁架桥模型采用 304 不锈钢制作。该模型的

计算跨度为 2.4 m，将钢梁分成 8 个节间，每个节间

长度为 0.3 m，主桁架高度为 0.4 m，主桁中心距为

0.4 m。上下弦杆采用等边角钢 30 mm×30 mm×
2 mm，腹杆选用扁钢 20 mm×1 mm。各类杆件之

间采用节点板和螺栓进行连接，所有螺栓孔直径均

为 5 mm，螺栓直径为 4 mm。模型底部的一端采用

铰支座，另一端采用滑动支座。

试验设备包括加速度传感器和动态采集仪。加

速度传感器型号为 1A202E，是一种低频压电式加

速度传感器，其轴向灵敏度为 100 mV/（m·s2），量程

为 ±5g，分 辨 率 为 3×10-6g，频 率 响 应 为 0.2~
1 500 Hz，采样频率为 200 Hz。在结构特定位置布

加速度传感器，共计 8 个测点，采集结构在环境激励

下每个指定位置处的水平加速度响应值。以上试验

图 5　试验梁立面图  （单位：mm）

Fig.5　Elevation of test beam (unit:mm)

图 4　传感器布置示意图

Fig.4　Schematic diagram of sensor layout
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设备能够准确采集结构在外部激励下的振动响应数

据，并为结构损伤识别方法提供充足的数据支持。

3.2　损伤设置　

除上下弦杆外，钢桁架桥试验模型的其余杆件

均 采 用 A、B 两 种 类 型 的 杆 件 ，A 型 杆 件 长 为

433 mm，宽为 20 mm，厚度为 1 mm，作为主桁节间

的斜向连接；B 型杆件长为 350 mm，宽为 20 mm，厚

度为 1 mm，作为主桁架间的横向连接与竖向连接。

试验中，结构损伤杆件位置如图 6 所示。为模拟真

实结构的损伤情况，采取截面削弱的方式降低杆件

的刚度，设计 C、D 两种类型的杆件作为损伤杆件，

以便于后续损伤工况模拟和替换。

在试验中，采集的加速度信号是获取结构损伤

状态信息的重要依据。每个损伤工况测量时间至少

持续 480 s，但由于试验过程中需要人工更换损伤杆

件等因素，测量初始阶段结构可能会受到人为扰动

的影响。因此，为了保证数据质量和可靠性，试验截

去原始测量数据前 180 s 的数据，并选取后续 300 s
内的实测数据作为样本，每个通道共计 60 000 个数

据点。采用数据增强技术获取不同损伤工况下的多

个样本，通过滑动窗口技术将一段信号划分成若干

样本，其中窗长 H为 1 000，步长 S为 500，划分得到

的样本个数M为 119，即每个损伤工况最终能划分

为 119 个样本。通过数据增强技术扩充结构损伤数

据库，单个样本的数据尺寸为 8×1 000。
图 7 为加速度传感器信号。图中为测点 1、2 处

在同一时间段所采集到的信号，由于通过这些无规

律的数据信号较难人工识别结构的损伤，因此本研

究将深度学习技术应用于结构损伤识别。数据集大

小分布见表 1。

3.3　结果讨论与分析　

3.3.1　单损伤识别　

当结构单个位置发生损伤时，损伤类别数仅有

6 种，对应 6 根杆件位置。 3 种方法的单位置损伤

识别结果 F1 分数如图 8 所示。由图可知：MCC 方

法共有 4 个测试样本出现误判，其整体 F1 分数为

0.965 1，对 应 的 损 伤 识 别 准 确 率 为 96.53%；

AM‑MCC 方法整体平均 F1 分数提升至 0.986 0，对
应的损伤识别准确率为 98.61%；AM‑MLC 方法的

单 损 伤 识 别 结 果 整 体 平 均 F1 分 数 和 准 确 率 与

AM‑MCC 方法持平。结果表明，AM‑MCC 方法的

损伤识别准确率比 MCC 方法提升了 2.08%，融合注

意力机制的结构损伤识别方法能更加有效地提取出

结构损伤相关特征，提高了损伤识别的准确率。

图 7　加速度传感器信号

Fig.7　Accelerometer signal
图 6　结构损伤杆件位置

Fig.6　The position of structural damage members

表 1　数据集大小分布

Tab.1　Dataset size distribution

损伤状况

单损伤

两损伤

三损伤

训练集数量

426
1 065
1 420

验证集数量

144
360
480

测试集数量

144
360
480

图 8　3 种方法的单位置损伤识别结果 F1分数

Fig.8　F1‑score of single‑position damage identification 
results of 3 methods
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3.3.2　两损伤识别　

两损伤工况种类见表 2。表中列出了两位置损

伤时可能出现的 15 种情况，此时损伤类别数相比于

单损伤明显增加。3 种方法的两位置损伤识别结果

F1分数如图 9 所示。由图可知：MCC 方法的整体 F1

分数为 0.858 0，对应的损伤识别准确率为 86.11%；

AM‑MCC 方法在 11 种损伤类别上的识别 F1分数优

于 MCC 方法，在 2 种损伤类别上的 F1 分数与 MCC
方法持平，整体平均 F1 分数提升至 0.876 4，对应的

损伤识别准确率为 88.06%；AM‑MLC 方法在 8 种

损伤类别上的损伤识别 F1 分数优于 AM‑MCC 方

法，在 5 种损伤类别上的 F1分数与 AM‑MCC 方法持

平，整体平均 F1 分数为 0.912 2，对应的损伤识别准

确率为 91.22%。针对 d205（1#和 6#损伤）、d214（4#和

6#损伤）和 d215（5#和 6#损伤）损伤工况，采用 MCC
方法和 AM‑MCC 方法的误判情况较为严重，而

AM‑MLC 方法能有效改善相关误判。结果表明，对

于两位置损伤识别，AM‑MCC 方法的损伤识别准确

率比 MCC 方法提升了 1.95%，融合注意力机制的方

法能有效提升结构损伤识别的准确率。此外，多标签

分类方法在结构两位置损伤识别方面具有明显优势，

AM‑MLC 方法的损伤识别准确率比 AM‑MCC 方法

提升了 3.16%，能有效利用不同损伤工况之间公共损

伤位置的相关性，以提升结构损伤识别的准确率。

3.3.3　三损伤识别　

三损伤工况种类见表 3。表中列出了三位置损

伤时可能出现的 20 种情形。3 种方法的三位置损伤

识别结果 F1 分数如图 10 所示。由图可知：MCC 方

法的整体平均 F1分数为 0.815 0，对应的损伤识别准

确率为 83.33%；AM‑MCC 方法在 14 种损伤类别上

的损伤识别 F1分数优于 MCC 方法，在 3 种损伤类别

上的 F1 分数与 MCC 方法持平，其整体平均 F1 分数

提升至 0.840 8，对应的损伤识别准确率为 85.21%；

AM‑MLC 方法在 16 种损伤类别上的损伤识别 F1分

数优于 AM‑MCC 方法，整体平均 F1分数为 0.897 2，
对应的损伤识别准确率为 89.79%。可以看出，采用

MCC 方法和 AM‑MCC 方法对于 d301（1#、2#、3#损

伤）和 d313（2#、3#、6#损伤）损伤类别的误判情况较

为严重，而 AM‑MLC 方法能有效改善相关误判。

3 种方法的损伤识别效果对比见表 4。对于三

位置损伤识别，AM‑MCC 方法的损伤识别准确率比

MCC 方法提升了 1.88%，融合注意力机制的结构损

伤识别方法能有效提升损伤识别的准确率。

表 2　两损伤工况种类

Tab.2　Types of two‑position damage conditions

类别

编号

d201

d202

d203

d204

d205

损伤

位置

1#、2#
1#、3#
1#、4#
1#、5#
1#、6#

杆件

型号

C、C
C、D
C、C
C、C
C、D

类别

编号

d206

d207

d208

d209

d210

损伤

位置

2#、3#
2#、4#
2#、5#
2#、6#
3#、4#

杆件

型号

C、D
C、C
C、C
C、D
D、C

类别

编号

d211

d212

d213

d214

d215

损伤

位置

3#、5#
3#、6#
4#、5#
4#、6#
5#、6#

杆件

型号

D、C
D、D
C、C
C、D
C、D

表 3　三损伤工况种类

Tab.3　Types of three‑position damage conditions

类别

编号

d301

d302

d303

d304

d305

d306

d307

d308

d309

d310

损伤位置

1#、2#、3#
1#、2#、4#
1#、2#、5#
1#、2#、6#
1#、3#、4#
1#、3#、5#
1#、3#、6#
1#、4#、5#
1#、4#、6#
1#、5#、6#

杆件

型号

C、C、D
C、C、C
C、C、D
C、C、D
C、D、C
C、D、C
C、D、D
C、C、C
C、C、D
C、C、D

类别

编号

d311

d312

d313

d314

d315

d316

d317

d318

d319

d320

损伤位置

2#、3#、4#
2#、3#、5#
2#、3#、6#
2#、4#、5#
2#、4#、6#
2#、5#、6#
3#、4#、5#
3#、4#、6#
3#、5#、6#
4#、5#、6#

杆件

型号

C、D、C
C、D、C
C、D、D
C、C、C
C、C、D
C、C、D
D、C、C
D、C、D
D、C、D
C、C、C

图 10　3 种方法的三位置损伤识别结果 F1分数

Fig.10　F1‑score of three‑position damage identification 
results of 3 methods

图 9　3 种方法的两位置损伤识别结果 F1分数

Fig.9　F1-score of two-position damage identification results 
of 3 methods
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多标签分类方法在结构三位置损伤识别方面的

优势更为显著，AM‑MLC 方法的损伤识别准确率比

AM‑MCC 方法提升了 4.58%，能够有效利用结构多

位置损伤样本之间的相互联系，助力解决分类过程

的混淆问题，并且随着结构损伤位置的增加，其对于

损伤识别准确性的提升越显著。

3.3.4　多位置混合损伤识别　

为了更好地适应实际工程应用，本研究考虑到

结构发生损伤的位置数量具有随机性，将结构损伤

数据库中的单位置损伤、两位置损伤及三位置损伤

样本混合，在此基础上构建多位置损伤工况数据集，

结构损伤位置种类共计有 41 种损伤类别。

基于 AM‑MCC 方法的多位置混合损伤识别效

果如图 11 所示。由图可知：该方法在单损伤识别方

面的平均 F1分数达到 0.897 4，对应的损伤识别准确

率达到 90.28%；当结构发生两位置损伤时，其损伤

识别的 F1分数平均值为 0.785 6，对应的损伤识别准

确率为 79.17%；当结构发生三位置损伤时，其损伤

识别的 F1分数平均值降低至 0.720 8，对应的损伤识

别准确率为 72.50%。3 种损伤情形下的分类效果

差异表明，不同损伤位置样本之间的相互联系混淆

了分类器的训练过程，导致分类器的准确性下降。

基于 AM‑MLC 方法的多位置混合损伤识别效

果如图 12 所示。该方法对于单位置损伤、两位置损

伤 和 三 位 置 损 伤 的 识 别 准 确 率 分 别 为 96.53%、

88.89% 和 88.13%。AM‑MCC 方法和 AM‑MLC 方

法对于多位置混合损伤的整体识别准确率分别为

77.54% 和 89.63%。结果表明：AM‑MLC 方法通用

性强，能够有效利用不同损伤工况之间公共损伤位

置的相关性，提升结构损伤识别的准确率，识别出结

构多种类型的损伤。

在钢桁架桥模型试验中，AM‑MCC 方法对于单

损伤、两损伤和三损伤的损伤识别准确率相比 MCC
方 法 分 别 提 升 了 2.08%、1.95% 和 1.88%；

AM‑MLC 对于两损伤、三损伤和多位置混合损伤的

损伤识别准确率相比 AM‑MCC 方法分别提升了

3.16%、4.58% 和 12.09%。结果表明，融合注意力

机制的结构损伤识别方法能够有效提升损伤识别的

准确率。在此基础上采用多标签分类方法，能够利

用不同损伤工况之间公共损伤位置的相关性，解决

分类过程中的混淆问题，进一步提升结构损伤识别

的准确率，所提方法具备良好的鲁棒性和泛化性能。

4 结  论

1） 融合注意力机制的结构损伤识别方法能够

有针对性地筛选与结构损伤相关的特征，提升结构

损伤识别的准确率。试验结果表明，引入注意力机

制后，单损伤、两损伤和三损伤的损伤识别准确率分

别提升了 2.08%、1.95% 和 1.88%。

2） 在融合注意力机制的基础上采用多标签分

类方法，能够利用不同损伤工况之间公共损伤位置

的相关性，进一步提升损伤识别准确率。试验结果

表明，多标签方法对于两损伤、三损伤和多位置混合

损伤的损伤识别准确率相比多类别方法分别提升了

3.16%、4.58% 和 12.09%。

3） 针对结构多位置损伤特点，所提融合注意力

机制和多标签 CNN 的损伤识别方法，能够建立公共

表 4　3种方法的损伤识别效果对比

Tab.4　Comparison of damage identification effects of 3 
methods

方法

MCC
AM‑MCC
AM‑MLC

单损伤

F1分数

0.965 1
0.986 0
0.986 0

准确

率/%
96.53
98.61
98.61

两损伤

F1分数

0.858 0
0.876 4
0.912 2

准确

率/%
86.11
88.06
91.22

三损伤

F1分数

0.815 0
0.840 8
0.897 2

准确

率/%
83.33
85.21
89.79

图 11　基于 AM‑MCC 方法的多位置混合损伤识别效果

Fig.11　Effect of multi‑position mixed damage identification 
based on AM‑MCC method

图 12　基于 AM‑MLC 方法的多位置混合损伤识别效果

Fig.12　Effect of multi‑position mixed damage identification 
based on AM‑MLC method
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损伤位置的联系，降低噪声影响，提升结构损伤识别

精度，具备良好的鲁棒性和泛化性能。
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