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摘要  针对于损伤识别的安全性和精确度问题，提出一种利用一维加速度时域信号对锈蚀混凝土梁进行损伤识别

的方法，将时间卷积网络（temporal convolutional network，简称 TCN）与长短期记忆（long short term memory，简称

LSTM）神经网络相结合，并引入通道注意力机制（squeeze⁃and⁃excitation，简称 SE），提出一种深度卷积时序网络长

短期记忆模型，即 SE⁃TCN⁃LSTM。首先，依据火灾后的锈蚀混凝土梁构件建立初始有限元模型（finite element 
model，简称 FEM），收集火灾后的加速度时域信号及静力折减系数，构建用于模型修正及损伤识别网络训练的数据

集；其次，采用深度学习方法，利用两种修正方式对有限元模型的待修正物理参数进行修正，结果表明，采用依次修

正物理参数的方法误差较低、精度较高；最后，利用更新后的 FEM 模型获取火灾后锈蚀梁的刚度折减系数及承载力

折减系数。结果发现，基于一维加速度信号的数据集训练时间较短，且具有较高的识别精度，在模型更新及损伤识

别工作中的误差均控制在 10% 以内。
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0 引  言

火灾是导致建筑结构失效的主要灾害之一［1］，

混凝土结构在火灾作用下通常会出现显著的静力性

能退化，导致其力学性能和稳定性大幅降低。对于

沿海建筑而言，钢筋锈蚀因素会进一步加剧这种性

能退化，使得结构损伤评估更为复杂。近年来，随着

振动测试的健康诊断技术的发展，与固有频率、模态

振型及其导数、阻尼值和刚度变化相关的损伤成为

主要研究内容［2⁃3］。LSTM 网络因其较强的时间依

赖性建模能力，被广泛应用于结构振动信号分析与

损伤识别的研究中。然而，LSTM 在处理长序列信

号时仍存在计算复杂度高、训练时间长以及对远程

依赖捕捉不足等问题［4］。理论上，时域信号特征提

取能够直接反映结构在外界荷载作用下的动态响应

规律，通过对加速度、速度及位移信号的时程分析，

可揭示结构刚度退化与损伤演化过程。然而，网络

对噪声的敏感性导致其难以有效捕捉非线性特征。

随着数值模拟与神经网络技术的发展，二者在结构

响应分析与特征识别中的融合优势逐渐凸显。数值

模拟可提供高质量响应数据，TCN 凭借并行计算和

高效特征提取能力，可实现模拟与实测信号的深层

融合［5］。

数值模型的更新任务是近年来的研究热点，在

结构的模态分析、损伤识别等方面已有报道。有限

元模型的准确性对结构监测和识别结果具有决定性

影响［6］。在模型精度提升方面，刘才玮等［7］通过分步

修正算法精简神经网络结构，利用精简后的神经网

络对螺栓球节点网络结构进行有限元模型修正。张

皓等［8］证明细化单元网格能有效减小有限元模型的

阶次误差。

目前，基于时域信号的损伤识别与数值模拟更

新方法在复杂工况下仍存在精度与稳定性不足等问

题。同时，在数值模拟更新与损伤识别过程中往往

依赖线性假设与理想边界条件，难以准确表征火灾

后锈蚀梁等非线性结构在多因素耦合作用下的真实

响应特征。此外，传统数值模型更新过程存在计算

量大、参数耦合性强及收敛稳定性差等问题，对初始

模型依赖性较高。针对上述问题，笔者通过特征权

重自适应分配与时序多尺度建模，实现了损伤识别
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与数值模拟结果的深度融合，有效提高了损伤识别

的灵敏度与模型修正的精度。

笔者分析了火灾后锈蚀梁的损伤机理及力学响应

特征，提出一种融合动静力信息的SE⁃TCN⁃LSTM 混

合神经网络识别方法。首先，建立精细化有限元模

型，通过动态灵敏度分析确定关键参数；其次，构建

多工况参数⁃响应数据集，实现动静力信息融合；最

后，将数据输入 SE⁃TCN⁃LSTM，通过特征加权、时

间卷积与时序建模完成模型修正与损伤识别。试验

结果表明，该方法的识别误差控制在 10% 以内，较

修正前降低了 0~40%，为火灾后锈蚀结构的快速

评估与智能诊断提供了有效路径。

1 理论背景

1.1　时间卷积网络　

TCN 是一种利用卷积机制处理时间序列数据的

深度学习模型。该网络通过因果卷积、扩张卷积以

及残差连接等设计，克服了传统循环神经网络（recur⁃
rent neural network，简称 RNN）在长序列建模中易出

现的梯度消失和计算效率低的问题。为了提取不同

时间尺度的特征，TCN 在卷积层中引入膨胀因子，在

不增加网络深度的情况下扩大卷积核的感受野，从

而增强模型对长时间依赖的捕获能力。TCN 网络架

构如图 1所示。当 TCN 包含两层隐藏层且膨胀因子

设置为 1、2和 4时，其感受野R可表示为

R= 1 +( k- 1 ) ∑
l= 0

L- 1

dl （1）

其中：k为卷积核的大小；dl为第 l层的膨胀率。

1.2　长短期记忆神经网络　

LSTM 作为 RNN 的改进形式，能够缓解训练阶

段的梯度消失与梯度爆炸问题。其门控结构可动态

调节信息的记忆与更新，使模型具备较强的长期依

赖建模能力。LSTM 的基本单元由遗忘门、输入门

和输出门组成，分别负责动态调节单元状态的更新

与隐藏状态的输出。LSTM 网络架构如图 2所示。

1.3　注意力机制　

SE 模块包含压缩和激励两个操作，通过这两个

操作增强特征表达能力，以更好地提取特征信息。

在压缩阶段，对输入的特征图进行全局池化操作，最

终将其压缩成通道描述符。在激励阶段，通过全连

接层和激活函数生成各个通道的权重。该机制利用

自适应权重分配来区分通道的重要性，从而提高对

核心特征的捕获效果，增强特征表示的有效性。

1.4　SE‑TCN‑LSTM　

笔者提出一种 SE⁃TCN⁃LSTM 新型网络架构，

用于处理时序数据。TCN 通过多个卷积层并利用

扩张卷积（扩张因子 d分别为 4、2 和 1）捕捉时序序

列的特征，通过逐层缩小扩张因子，在扩展感受野的

同时捕获长时序依赖关系，并结合 SE 注意力机制

以强化特征信息。利用压缩和激励两种方式对各个

通道进行注意力加权：通过全局池化生成各个通道

的信息，再通过全连接层计算加权系数。利用生成

的加权系数对 TCN 的输出进行重新标定，放大有利

的特征信息，抑制干扰信息，从而提升特征的提取能

力，进一步捕捉序列中的长期依赖，使网络能够学习

重要的上下文信息。SE⁃TCN⁃LSTM 网络架构如

图 3 所示。

1.5　网络训练与评价　

笔者采用有监督学习训练 SE⁃TCN⁃LSTM 网

络，通过最小化预测输出与实际标签之间的误差来

优化模型参数。为增强泛化能力，引入迁移学习策

略，以提升火灾后锈蚀混凝土梁损伤识别的学习效

果。在训练过程中采用 Adam 优化算法，其自适应

学习率调整机制有助于提高收敛速度并稳定训练。

图 1　TCN 网络架构

Fig.1　TCN network architecture

图 2　LSTM 网络架构

Fig.2　LSTM neural network architecture
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数据采用小批量输入（批次大小为 8），训练轮次设

为 100，初始学习率为 0.001。考虑到模型复杂性和

计算资源限制，采用分批训练策略，并结合数据增强

技术提升泛化能力。为防止过拟合，引入正则化、退

出机制及早停策略。

为了从多个角度准确衡量深度学习网络模型在

回归与预测任务中的表现，笔者采用了一系列典型

的性能评价指标，包括均方误差（mean squared er⁃
ror， 简称 MSE）、平均绝对误差（mean absolute er⁃
ror， 简称 MAE），其表达式分别为

MSE = 1
n ∑

i= 1

n

( yi - y i )2 （2）

MAE = 1
n ∑

i= 1

n

|| yi - y i （3）

其中：n为样本数量；yi为第 i个样本的真实值；y i为
第 i个样本的预测值。

2 锈蚀钢筋混凝土梁有限元模型修正

2.1　火灾与动、静力试验　

2.1.1　锈蚀构件的设计　

锈蚀钢筋混凝土梁构件如图 4 所示，具体的构

件设计见文献［9］。根据美国材料与试验协会标

准［10］中提出的方法，先用盐酸溶液清洗钢筋，再用小

锤进一步清洗，去除附着在钢筋上的残余腐蚀产物，

最后称重，确定总的重量损失。

质量锈蚀率的计算公式为

ηs =
m 0 - m
m 0

（4）

其中：m0为钢筋在锈蚀前的质量；m为钢筋在锈蚀后

的质量。

表 1 为受拉钢筋锈蚀结果。可以看出，测得的

钢筋锈蚀率与目标锈蚀率的偏差维持在较小范围

内，满足试验精度要求。

2.1.2　火灾与动力试验　

为了研究火灾损伤后锈蚀构件的静力和动力性

能，进行了火灾试验和振动试验。火灾试验采用

ISO 834 标准升温曲线进行升温，利用惠普安捷伦

34980A 型温度采集仪以 60 s 为间隔监测构件温度。

当试件达到设定的受火温度阈值后，燃烧控制系统

图 3　SE-TCN-LSTM 网络架构

Fig.3　SE-TCN-LSTM network architecture

表 1　受拉钢筋锈蚀结果

Tab.1　Corrosion results of tensile steel bars

编号

B⁃D05C20T0
B⁃D05C20T60
B⁃D05C20T120
B⁃D10C20T0
B⁃D10C20T60
B⁃D15C20T0
B⁃D15C20T60
B⁃D15C20T120
B⁃D20C20T0
B⁃D20C20T60

保护层厚度/mm
20
20
20
20
20
20
20
20
20
20

纵筋锈蚀率

0.05
0.05
0.05
0.10
0.10
0.15
0.15
0.15
0.20
0.20

实际锈蚀率

0.049
0.056
0.062
0.069
0.091
0.110
0.100
0.135
0.141
0.144

图 4 锈蚀钢筋混凝土梁构件（单位：mm）

Fig.4　Rusted reinforced concrete beam components（unit: mm）
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自动关闭喷火口。随后，对锈蚀混凝土梁进行火灾

前后的动力测试，以获取动力信息。利用配备弹性

装置的 DFC⁃2 中型力锤，对试验梁跨中两侧的加载

点进行精准敲击，有效激发并记录构件产生的加速度

信号。采用 DHDAS 动态信号采集系统获取火灾后

锈蚀混凝土梁的动力信息。图 5为火灾炉示意图。

2.1.3　火灾后静力试验　

静载试验加载设备采用 500 kN 电液伺服万能

试验机，通过分配梁对试件实施加载。试验采用分

级加载方式。在正式加载前，先进行 3 次预加载，预

加载水平设定为理论弯曲开裂荷载的 30%。静载

试验初期采用力控制方式进行加载，每级荷载增量

为极限荷载的 5%，即 6 kN。当钢筋进入屈服阶段

后，加载方式切换为位移控制，每次加载的跨中挠度

增加约 3 mm，直至构件破坏为止。数据采集方法参

见文献［9］。同时，在试件跨中、加载点及支座处分

别布置千分表，用来监测挠度变化。

2.2　火灾后锈蚀梁的初始有限元模型　

2.2.1　模型参数设置　

锈蚀梁构件采用 ABAQUS 独立建模，混凝土

和垫片使用 C3D8R 单元，钢筋采用 T3D2 单元。弹

簧单元刚度如图 6 所示。为准确反映结构状态，选

择表 1 中列出的参数。钢筋⁃混凝土黏结及支撑约

束由弹簧单元模拟［11］，其中：SPRING1 单元用于支

座约束（刚度 K2、K3）；SPRING2 单元用于钢筋⁃混凝

土黏结（291×3 个弹簧，分配三向刚度）。钢筋锈蚀

导致黏结强度降低，通过调整 SPRING2 刚度表示，

水平方向刚度（Kx）依据林红威等［12］提出的本构关

系设定，考虑外部约束和锈蚀速率 Ky、Kz取最大值

以防止滑动。此外，锈蚀还会减小钢筋横截面积，最

终建立锈蚀钢筋的有限元模型。

2.2.2　温度场模拟及动力数据采集　

为模拟火灾真实环境，对初始有限元模型施加

温度场，模型待修正物理参数及取值范围如表 2 所

示。升温环境采用 ISO834 标准升温曲线，详见参考

文献［9］。模型参数设定时，非受火面温度固定为

-273 ℃ ，并 采 用 斯 蒂 芬⁃玻 尔 兹 曼 常 数 5.67×
108 W/（m²·K⁴）进行精确计算。

在动力学分析阶段，模型的基础配置与弹簧单

元分析保持一致。模型单元类型由热传导单元调整

为传力单元。为了模拟实际环境振动，在数值模拟

软件 ABAQUS 的荷载模块中施加白噪声激励，白

噪声信号的采样频率为 100 Hz，持续时间为 5 s，作
用方向垂直于梁顶面。最终，通过脚本从计算结果

中提取加速度时域数据。

2.3　有限元模型修正　

2.3.1　修正策略　

笔者选用修正物理参数的方法修正初始有限元

模型。首先，根据边界条件及损伤工况建立合理的

初始有限元模型，在预设的特殊位置上提取时域信

号；其次，将初始有限元模型高灵敏度的物理参数及

提取的时域信号作为模型修正的数据集，修正有限

元模型的关键物理参数；最后，利用验证集验证模型

修正方法的可行性。

图 6　弹簧单元刚度

Fig.6　Spring unit stiffness

图 5　火灾炉示意图

Fig.5　Schematic diagram of a fire furnace
表 2　模型待修正物理参数及取值范围

Tab.2　Physical parameters and range of values to 
be corrected

参数

混凝土弹性模量 E/(1010 N·m-2)
混凝土密度DS/(103 kg·m-3)
左侧支座偏移D1/m
右侧支座偏移D2/m
黏结弹簧刚度Ks/(106 N·m-1)
左侧支座竖向刚度K2/(1010 N·m-1)
右侧支座竖向刚度K3/(1010 N·m-1)
受火时间 T/min

初始值

3.2
2.4
0.1
0.1
6.0
1.5
1.5
60

取值范围

(2.4，3.6)
(2.0，3.0)
(0.05，0.15)
(0.05，0.15)
(5.0, 7.0)
(0.6, 2.5)
(0.6, 2.5)
(0，120)

764



第  4 期 王大龙，等：融合时域信息与 SE⁃TCN⁃LSTM 的火灾后锈蚀梁损伤识别

2.3.2　数据集构建

笔者采用正交试验设计方法，在待修正参数的

取值范围内进行均匀插值，共建立 375 个损伤工况。

通过数值模拟，提取得到加速度时域信号共计 5×
5×5×4×5×25=62 500 条，各损伤工况参数取值

如表 3 所示。将获取的时域信号输入已建立的深度

学习模型中进行分析。时域分析结果表明，不同损

伤工况下锈蚀混凝土梁的加速度响应差异明显。

图 7 为不同工况下的加速度时域图，具体数据

集工况编号如表 4 所示。试验参数变化在加速度时

域信号中均有显著反映，说明该信号可作为模型参

数 修 正 与 损 伤 识 别 的 有 效 特 征 。 具 体 而 言 ，如

图 7（b）所示，随着受火时间的延长，梁的加速度响

应幅值呈上升趋势；在常温工况下（受火时间为

0 min，如图 7（a）所示），梁的加速度幅值基本保持在

0.045 mm/s²以内，当受火时间增加到 120 min 时，幅

值显著增大至约 0.10 mm/s²。图 7（c）的结果表明，

混 凝 土 密 度 增 加 会 导 致 加 速 度 幅 值 降 低（小 于

0.04 mm/s²）。此外，分析还发现，提高混凝土弹性

模量同样会引起加速度响应幅值的减小。为了进一

步说明上述时域结果在频域上的表现，对 D1E1K1
T1 工况进行了三阶频域分析，如图 8 所示。其中：

振幅为量纲一的量。

为增强深度学习模型对数据内部结构特征的捕

获能力，并减小训练过程中的不稳定性，对提取的数

据进行归一化处理，处理公式为

xnom = x- xmin

xmax - xmin
（5）

图 8 D1E1K1T1 三阶频域分析

Fig.8　Three-stage frequency domain analysis of D1E1K1T1

表 3　各损伤工况参数取值

Tab.3　The value of each damage condition setting

参数

混凝土弹性模量 E/(1010 N·m-2)
混凝土密度DS/(103 kg·m-3)
黏结弹簧刚度Ks/(106 N·m-1)
受火时间 T/min

取值范围

(2.4，3.6)
(2.0，3.0)
(5.0，7.0)
(0.0，120.0)

工况取值间隔

0.275
0.25
0.5
60

图 7 不同工况下的加速度时域图

Fig.7　Time domain graph of acceleration under different 
operating conditions

表 4　数据集工况编号

Tab.4　Dataset operating condition IDs

编号

D1E1K1T1
D1E1K1T3
D2E1K1T1

混凝土

密度DS/
(103 kg·m-3)

2
2

2.25

混凝土弹性

模量 E/
(1010 N·m-2)

2.4
2.4
2.4

黏结弹簧

刚度Ks/
(106 N·m-1)

2.4
2.4
2.4

受火

时间

T/min
0

120
0
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其中：xmax为数据最大值；xmin为数据最小值。

针对获取的完整数据集，按训练集：验证集：测

试集=7∶2∶1的比例进行划分，用于评估模型的泛化

性能。采用五折交叉验证替代单一测试集划分，以

减少随机划分带来的偏差，提高模型评估的稳定性。

2.4　结果与分析　

灵敏度分析用于评估物理参数对模型结构响应

的影响［13］，并通过此分析方法确定待修正参数。

图 9 为灵敏度分析归一化结果。其中：横坐标灵敏

度为量纲一的量。可以看出，混凝土密度、弹性模量

和受火时间对静态和动态载荷响应影响显著。

有限元模型修正采用工作站进行网络训练。工

作站配置为：CPU 为 2*128GB RAM Intel Xeon （R） 
E5 2699 v3 @ 2.30G Hz；显卡为 1*24GB Nvidia Ge⁃
Force RTX 3090；编译环境为 PyCharm IDE；深度学

习框架为 TensorFlow2.0。训练时，以 ABAQUS 提

取的锈蚀梁加速度时域信号作为输入，待修正参数

为输出目标。笔者在修正过程中对比了 2 种修正流

程。不同输入方式的输出结果如图 10 所示。从

图 10（a）可以看出，一次性修正参数的误差较大，其

中混凝土密度的预测误差超过 50%。因此，改用逐

一输出参数的训练方式，精度显著提升，误差大幅减

小。最终，在锈蚀混凝土梁火灾后的识别任务中，同

样采用分步输出方法以确保预测的准确性和有

效性。

为了检验所提出 SE⁃TCN⁃LSTM 网络的泛化

能力和修正效果，从超过 50 组独立测试数据中选取

3 组代表性工况。验证集试件模型参数如表 5 所示。

这些数据未在训练阶段出现，用于独立评估模型在

真实工况下的预测精度与稳定性。

将试验梁的加速度信号输入网络模型，并以物

理参数作为输出。为了验证模型的修正效果，利用

训练完成的网络输出参数结果。SE⁃TCN⁃LSTM
输出部分参数值如图 11 所示。结果表明，修正后模

图 11 SE-TCN-LSTM 输出部分参数值

Fig.11　SE-TCN-LSTM output parameter values

图 10 不同输入方式的输出结果

Fig.10　Output results from different input methods

图 9　灵敏度分析归一化结果

Fig.9　Normalized sensitivity analysis results

表 5　验证集试件模型参数

Tab. 5　 Model parameters for the validation specimens

工况

1
2
3

E/(1010 N·m-2)
2.34
2.67
3.13

Ds(103 kg·m-3)
2.01
2.32
2.31

Ks(106 N·m-1)
5.43
5.69
6.25

T/min
61.5
93.2

110.2
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型的参数误差明显减小，工况 1 梁的弹性模量由

36.75% 降至 1.28%，误差降低了约 35.47%。

3 火灾后锈蚀梁损伤识别

3.1　静力折减系数　

为验证本识别方法的实用性，笔者对火灾后锈

蚀梁的静力性能折减进行预测与分析。采用抗弯承

载力折减系数 γc和抗弯刚度折减系数 γB，来表征火

灾后锈蚀混凝土梁在受火和锈蚀双重作用下的整体

承载能力及刚度退化程度，即

γc =Mc M 0 （6）
其中：Mc为锈蚀与火灾后的简支梁抗弯承载力；M0

为未锈蚀简支梁的抗弯承载力。

B= s
Ml 2

0

f
（7）

其中：B为简支梁的刚度；M为试验梁的残余承载

力；s为挠度系数；f为跨中挠度；l0为计算跨度。

γB = Bc B 0 （8）
其中：Bc为锈蚀和受火共同作用下简支梁的抗弯刚

度；B0为未锈蚀、未受火简支梁的抗弯刚度。

3.2　构建损伤识别数据集　

为确保静载信息模型与动态数值模型的参数一

致性，将载荷施加到更新后的有限元模型。在梁跨

1/3 处施加位移载荷，并在加载点放置 2 个钢垫块以

避免应力集中。参考点 RP⁃1 和 RP⁃2 与钢垫块耦

合，载荷方式为位移和转动，加载方向垂直向下。

有限元模型提取的静态信息用于训练数据集。

采用预定义温度场方法，导入 ISO⁃834 标准升温曲

线下的温度数据至静力分析模型。同时，以 100 Hz
的采样频率、5 秒的持续时间施加白噪声信号，计算

相同参数下的残余承载力。为确保数据集充足，划

分了 480 组不同损伤工况。损伤工况设定如表 6 所

示。从各损伤场景中提取加速度信号作为识别网络

的输入，相应的残余刚度折减系数作为输出。表 7
为损伤工况编号的说明。

3.3　消融试验　

3.3.1　不同主干网络试验分析　

为体现所提出模型在损伤诊断任务中的效果，

笔 者 将 LSTM、MobileNetV2、VGG16、ResNet50、
Transformer 等神经网络模型用于静力折减系数的

损伤识别任务中。其中：VGG16 为标准卷积神经网

络 结 构 ；MobileNetV3、ResNet50 为 轻 量 化 模 型 ；

LSTM 为时序特征提取模型，具有较强的时间依赖

建模能力。

不同骨干网络的消融试验结果如表 8 所示，其

中损伤工况编号说明见表 7。可以看出，LSTM 模
型在各项指标上表现良好，其相对误差和 MSE 均取

得了较好的效果。与 ResNet50 相比，LSTM 的平均

相 对 误 差 降 低 约 0.22%，MSE 减 小 0.000 1；与

VGG16 相比，LSTM 的平均相对误差降低约 2.3%，

MSE 减小 0.002 1。同时，由识别结果可知，锈蚀率

大于 10% 且受火时间大于 60 min 的工况识别误差

相对较大。这可能是由于复杂工况干扰了构件动力

信息采集的稳定性，使修正后的 FEM 与真实构件产

生差异，从而导致后续折减系数识别工作的误差

较高。

表 9 为参数量与训练时间的对比结果。相比

表 7　损伤工况编号的说明

Tab.7　Description of damage condition numbers

编号

B⁃D00C20T60
B⁃D00C20T120
B⁃D05C20T60
B⁃D05C20T120

锈蚀率/%

0
0
5
5

保护层

厚度/mm
20
20
20
20

受火

时间/min
60

120
60

120

表 8　不同骨干网络的消融试验结果

Tab.8　The ablation test results of different backbone 
networks

模型

LSTM
Mobile⁃
NetV2
VGG16
ResNet50
Trans⁃
former

相对误差/%
B⁃D00

C20T60
-2.51

-3.42

-4.85
-2.73

-2.15

B⁃D00
C20T120

3.00

4.10

5.32
3.65

2.96

B⁃D05
C20T60
-3.52

-4.25

-6.10
-3.55

-2.72

B⁃D05
C20T120

2.10

3.27

4.76
2.88

2.04

MSE

2.7×10-3

3.4×10-3

4.8×10-3

2.8×10-3

2.3×10-3

表 6　损伤工况设定

Tab.6　Damage condition setting

损伤参数

钢筋锈蚀率/%
受火时间/min

取值范围

(0.0，20.0)
(0.0，120.0)

取值间隔

1
5
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MobileNetV2，所提出模型的参数量减少约 26.5%，

训练时间仅略增 5.6%。

3.3.2　TCN 模块优越性　

为解决 LSTM 网络在消融试验中表现不足和

训练时间过长的缺陷，笔者引入了 TCN 网络模块。

TCN 模块的消融试验结果如表 10 所示。相较于

LSTM 网络，TCN⁃LSTM 网络的相对误差与 MSE
分别降低了 1.02% 和 14.81%。

3.3.3　SE 注意力机制模块　

SE 注意力模块的消融试验结果如表 11 所示。

加 入 SE 注 意 力 模 块 后 ，与 TCN⁃LSTM 相 比 ，

SE⁃TCN⁃LSTM 方法在 MSE 与相对误差方面均有

明显降低。

训练损失曲线如图 12 所示。可以看出，加速收

敛效果较为明显，模型的预测精度逐步上升，这说明

该模型表现较为理想。

3.4　对比试验　

表 12 为所提出模型与其他模型在锈蚀梁火灾

静载试验数据集上的对比分析结果。对比模型包括

SE⁃TCN⁃LSTM、门 控 循 环 单 元（gated recurrent 
unit，简称 GRU）、卷积神经网络⁃长短期记忆网络

（convolutional neural network⁃long short term memo⁃
ry，简称 CNN⁃LSTM）及双向长短期记忆网络（bidi⁃
rectional long short term memory，简称 BiLSTM）。

由表 12 可以看出，笔者提出的方法在自制数据

集上的 MSE 为 2.1×10-3，表明模型具有优异的综

合性能。

4 结  论

1） 提出的 SE⁃TCN⁃LSTM 神经网络模型能够

有效融合火灾后锈蚀梁的动静力信息，通过一维加

速度时域信号实现了高精度的损伤识别。试验结果

表明，该方法在模型修正和损伤识别任务中的误差

均控制在 10% 以内，显著提升了传统方法的识别

精度。

2） 采用分步修正策略对有限元模型物理参数

进行依次修正，相较于一次性修正参数，可将关键参

数（如混凝土弹性模量）的预测误差降低 35% 以上，

表 9　各模型参数数量与训练时间对比

Tab.9　Comparison of parameter quantity and training 
time

模型

LSTM
MobileNetV2
VGG16
ResNet50
Transformer

参数数量

2.5×106

3.4×106

1.384×108

2.56×107

1.15×107

训练时间/s
190
180
890
210
230

表 10　TCN模块的消融试验结果

Tab.10　The ablation experiment results of the TCN 
module

模型

LSTM
TCN⁃
LSTM

相对误差/%
B⁃D00

C20T60
-2.51

-2.30

B⁃D00
C20T120

3.00

2.80

B⁃D05
C20T60
-3.52

-3.30

B⁃D05
C20T120

2.10

1.95

MSE

2.7×10-3

2.3×10-3

表 11　SE注意力模块的消融试验结果

Tab.11　The ablation experiment results of the SE 
attention module

模型

TCN⁃LSTM
SE⁃TCN⁃
LSTM

相对误差/%
B⁃D00C
20T60
-2.30

-2.20

B⁃D00C
20T120

2.80

2.70

B⁃D05C
20T60
-3.30

-3.10

B⁃D05C
20T120

1.95

1.85

MSE

2.3×10-3

2.1×10-3

表 12　模型对比分析结果

Tab.12　The results of the network comparison test

模型

SE⁃TCN⁃
LSTM
GRU
CNN⁃LSTM
BiLSTM

相对误差/%
B⁃D00C
20T60

-1.86

-2.10
-2.30
-2.50

B⁃D00C
20T120

2.71

3.00
3.20
3.30

B⁃D05C
20T60

-3.08

-3.20
-3.40
-3.50

B⁃D05C
20T120

1.82

2.05
2.10
2.20

MSE

2.1×10-3

2.3×10-3

2.5×10-3

2.7×10-3

图 12　训练损失曲线

Fig.12　Training loss curve
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验证了分步修正策略在提升模型精度方面的有

效性。

3） 笔者提出的方法在自制数据集上的 MSE 为

2.1×10-3，模型的综合性能优异。此外，消融试验

和对比试验的结果表明，所提出模型在不同骨干网

络及模块的消融试验中均展现出明显优势，尤其在

损伤识别任务的准确性和稳定性方面，优于其他传

统及现代神经网络模型。

4） 基于正交试验设计构建的损伤工况数据集

为模型训练提供了充分的数据支撑，为火灾后简支

锈蚀梁的损伤评估提供了可靠的技术手段。

5） 本研究的有限元模型及网络训练数据均基

于简支边界条件，尚未对连续梁、悬臂梁及复杂约束

体系进行验证，模型在不同支撑形式下的适用性仍

有待进一步研究。
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