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常亮亮1，姜文恺2，杨汉青3，孙 星4，何 伟3

（1. 许昌市建设投资有限责任公司，河南 许昌 461000； 2. 中铁第四勘察设计院集团有限公司，湖北 武汉 430063；
3. 华北水利水电大学 土木与交通学院，河南 郑州 450045； 4. 中铁十六局集团有限公司， 北京 100018）

摘 要：为了高效准确地识别结构损伤，将机器学习和智能算法相结合，提出一种基于结构动力特性

的结构损伤深度置信网络分层识别方法，分层依次识别损伤位置与损伤程度。 为识别损伤位置，利
用结构前 3阶竖向振动频率和单节点 3阶模态位移建立六元向量，以此六元向量作为输入参数，通
过深度置信网络识别损伤位置；为识别损伤程度，分别采用前 3 阶竖向振动固有频率和模态位移或

6节点模态曲率差为参数输入深度置信网络识别损伤程度，并以简支梁为模型进行验证。 结果表明：
识别损伤位置时，即使噪声程度达到 10%，仍可准确识别损伤位置；识别损伤程度时，基于 6 节点模

态曲率差的深度置信网络抗噪性强，在 15%噪声水平下对损伤程度预测最大相对误差不超过5.08%，
均方差为 0.487 8。 与 BP 神经网络相比，无噪声时，BP 神经网络的预测能力优于深度置信网络；相同

噪声水平下，深度置信网络的预测能力明显优于 BP 神经网络，体现了基于结构动力特性的结构损伤

深度置信网络分层识别方法鲁棒性强，识别结果精度高。
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Research on hierarchical identification of structural damage based on
dynamic characteristics by deep belief networks
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Abstract： To identify structural damage efficiently and accurately， a hierarchical identification method of structural
damage based on structural dynamic characteristics and deep belief network is proposed by combining machine
learning with intelligent algorithm， and the damage position and degree are identified in turn. In order to identify
the damage location， a 6-element vector is established by using the first three vertical vibration frequencies of the
structure and the third modal displacement of a single node， and the damage location is identified by using the
6-element vector as input parameters. To identify the damage degree， the first three natural frequencies and modal
displacements of vertical vibration or the 6 nodes modal curvature differences are used as parameters to input the
depth confidence network to identify the damage degree. A simple-supported beam is taken as a model to verify it.
It is shown that the damage position recognition accuracy can reach 100% even if the noise level reaches 10%.
When identifying the damage degree， the deep belief network based on six-node modal curvature difference has
strong noise resistance. The maximum relative error of damage degree prediction is less than 5.08% and the mean
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square error is 0.4878 under the noise of 15%. Compared with BP neural network， the prediction ability of BP neural
network is better than that of deep belief network when there is no noise. Under the same noise level， the prediction
ability of depth belief network is obviously better than that of BP neural network， which shows that the hierarchical
identification method of structural damage based on structural dynamic characteristics and deep belief networks has
strong robustness and high accuracy of identification results.
Key words： deep belief networks（DBN）； damage identification； noise immunity； BP neural network

0 引言

目前绝大多数结构损伤识别方法都是基于振动理论开展的，通过计算结构固有频率[1-2]和振型[3-5]等与

结构自身特性有关的参数，比较结构损伤前后振动特性的差异，判定和识别结构的损伤情况[6]。 随着对结

构损伤识别研究的逐渐深入，人们认识到仅使用结构振动信息的缺陷与局限[7]。 随着由人工神经网络发展

而带来的深度学习和人工智能技术的进步，越来越多的学者将结构的振动特性与其结合，对梁结构的损伤情

况进行识别。 MASRI等[8]，WU等[9]将神经网络与结构振动特性结合，研究了人工神经网络对有损伤结构

的识别能力，该方法存在所需样本数量过多及当样本数量不足时，神经网络不能正常工作的问题。 罗超[10]

将加速度响应作为卷积神经网络的输入参数，对有损伤钢梁的单损伤和多损伤工况进行了模拟识别，有较高

的识别精度。 但是该方法需要预先设定损伤函数大小阈值，且损伤识别结果的精确性与获取训练样本数据

的模型精度相关，因此非高精度有限元模型可能导致较大的识别结果偏差。 谢祥辉[11]以加速度和曲率模态

为指标，使用堆栈降噪自动编码器对简支梁和连续梁进行了损伤识别。 该方法的缺点在于进行训练时，需要

对无噪音信号添加噪声以得到损伤信号再输入网络，增加了模型的处理时间，降低了计算效率，影响了识别

精度。 李帛书[12]使用径向基于神经网络（radial basis function，RBF）开展了斜拉桥损伤识别研究，建立有限

元模型，以低阶曲率模态作为参数输入 RBF网络，识别出主梁和拉索的损伤。 GUO等[13]以模态曲率差作为

输入参数，分别构造 3个受限玻尔兹曼机进行预训练，随后以一座连续梁桥作为研究对象，使用深度置信网

络（deep belief network， DBN）识别其损伤情况，取得了良好的效果。 因此，基于曲率模态与神经网络识别损

伤方法是可行的，但由于实际工程中结构曲率模态无法直接测试得到，因而影响了方法的应用。 徐秀丽

等[14]将声发射技术与深度置信网络结合，以声发射信号作为网络的输入参数，揭示了结构的损伤演化过程，
识别了损伤程度。 TENG等[15]提出了一种使用深度学习算法和数字图像相关性的结构损伤识别方法，使用数

字图像相关性方法获取兴趣点（point of interest，POI），将其与卷积神经网络结合，准确识别了结构损伤，计算性

能和准确率高于 BP 神经网络。 可以看出，现有研究显示运用机器学习或智能算法进行结构损伤识别的优势，
但较少研究综合运用结构动力特性与深度置信网络的结构损伤识别方法。

本文将机器学习和智能算法相结合，提出基于结构动力特性的结构损伤深度置信网络分层识别方法，探
讨深度置信网络在结构损伤识别方面的应用。

1 深度置信网络简介

深度置信网络[16]是一种由人工神经网络发展而来的，以受限玻尔兹曼机（ restricted Boltzman machine，
RBM）为基本组成结构的一种深度神经网络。

图 1 RBM结构模型图

Fig. 1 RBM structural model diagram

1.1 受限玻尔兹曼机

受限波尔兹曼机[17]是在波尔兹曼机的基础上提出

的一 种 随 机 神 经 网 络，结 构 模 型 如 图 1 所 示。
RBM有可见层和隐藏层 2 层神经元，每个神经元随机

取二进制数据 0或 1，分别表示神经元的未激活与激活

状态，由概率统计法则确定。 由图 1可知，RBM同一层

神经元之间无连接，可见层和隐藏层的神经元之间全连

接，其连接方式使得 RBM 具有良好的性质[18]，当可见
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层神经元的激活状态确定时，隐藏层各个神经元的激活状态相互独立，反之亦然。 RBM 是典型的无监督学

习，在 DBN中被当做特征提取器使用，被用来提取特征，对可见层进行重构。
图 1中，v和 h分别为可见层和隐藏层； m为可见层 v中神经元的数量；n 为隐藏层 h 中神经元的数量；

v1，v2，…，vm 为可见层中的神经元； h1，h2，…，hn 为隐藏层中的神经元，激活时取 1，未激活时取 0； b 和 c 分
别为可见层和隐藏层的偏置值；分别用向量 b=（b1，b2，…，b1，…，bm） T， c=（c1，c2，…，cj，…，cn） T 来表示可见

层和隐藏层中神经元的偏置值。 W表示可见层和隐藏层之间的连接权重矩阵，具体表示形式如式（1）所示：

W=

w11 w12 … w1i … w1m
w21 w22 … w2i … w2m
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮
w j1 w j2 … w ji … w jm
⋮ ⋮ ⋱ ⋮ ⋱ ⋮
wn1 wn2 … wni … wnm
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]
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（1）

RBM模型是一个基于能量的模型，任何一种状态都对应一个能量。 对图 1 所示模型，若可见层 v 和隐

藏层 h的状态都确定，那么对于这样一个由 v和 h共同组成的状态，RBM模型所具有的能量 E为

E（v，h | θ） = -∑
m

i = 1
aivi -∑

n

j = 1
b jh j -∑

m

i = 1
∑
n

j = 1
h jw jtvi （2）

式中：θ为模型中的 b， c，W这 3个参数；向量 v=（v1，v2，…，vi，…，vm）T；向量 h=（h1，h2，…，hj，…，hn）T。
由统计力学可知，式（2）表示的状态的联合分布的概率为

P（v，h | θ） = 1
Z（θ）

e -E（v，h| θ） （3）

式中 Z =∑
v，h
e -E（v，h） 。

对式（3）取边缘分布可以得到可见层 v和隐藏层 h的概率分布，其表达式为

P（v | θ）= 1
Z（θ）

∑
h
e-E（v，h | θ） （4）

P（h | θ）= 1
Z（θ）

∑
v
e-E（v，h | θ） （5）

式（4）、式（5）称为似然函数，式（4）表示输入样本的概率分布。
由上述 RBM的性质可知，若可见层中所有的神经元状态已知，则隐藏层中神经元 h j 的激活概率为

P（h j = 1 | v，θ） = S（cj +∑
m

i
w jivi） （6）

同理，当隐藏层中的所有神经元的状态已知时，则可见层中某个神经元 vi 的激活概率为

P（vi = 1 | h，θ） = S（bi +∑
n

j
w jihi） （7）

式（6）、式（7）中的 S为 Sigmoid函数，其表达式为

Sigmoid（x）= 1
1+e-x

（8）

对 RBM进行训练，确定 θ中的 3个参数，以便对训练数据实现拟合，即使式（4）所表示的概率分布可以

最大程度地表示输入样本。 设有 N 个训练样本，样本集合为 S = （S1，S2，…，Sk，…，SN），每个样本都含有 m
个数据，样本之间符合独立同分布，式（4）可以表示为

L =∏
N

k = 1
P（Sk） （9）

对式（9）等式两边取对数得到对数似然函数，联立式（4）且对 θ 求偏导，应用链式求导法则和贝叶斯公

式可得

Əln（L）
Əθ

=∑
N

k = 1
-∑

h
P（h | Sk）

ƏE（Sk，h）
Əθ

+∑
v，h
P（v，h） ƏE（v，h）

Əθ
 

 
(

 

 
( （10）
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对式（10），将 θ分别取为 b、c、W，计算可得

Əln（L）
Əbi

=∑
N

k = 1
（Ski -∑

v
P（v）vi） （11）

Əln（L）
Əcj

=∑
N

k = 1
（P（h j = 1 | Sk） -∑

v
P（v）P（h j = 1 | v）） （12）

Əln（L）
Əw ji

=∑
N

k = 1
（P（h j = 1 | Sk）Ski -∑

v
P（v）P（h j = 1 | v）vi） （13）

式中，Ski为第 k个样本中的第 i个数据。

对于式（11） ~式（13）中的∑
v
P（v）P（h j = 1 | v） ，采用 Gibbs采样和 CD-K算法[19]（K= 1）可以得到其近

似值，分别如式（14） ~式（16）所示：
Əln（L）
Əbi

≈∑
N

k = 1
（S0ki - S1ki） （14）

Əln（L）
Əci

≈∑
N

k = 1
（P（h j = 1 | S0k） - P（h j = 1 | S1k）） （15）

Əln（L）
Əw ji

≈∑
N

k = 1
（P（h j = 1 | S0k）S0ki - P（h j = 1 | S1k）S1ki） （16）

式中：S0k 为某 1个样本，上标 0为此样本的初始值，下标 k为此样本是第 k个样本；S0ki中的下标 ki为第 k个样

本中的第 i个数据；S1k 为第 k样本经过 CD-K（K= 1）算法后可见层的第一次重构值。
至此 RBM完成对输入数据特征提取。

1.2 深度置信网络结构模型

图 2 DBN结构模型图

Fig. 2 DBN structure model diagram

  目前常用的深度置信网络结构模型如图 2所示。
深度置信网络由数个 RBM堆叠而成，根据具体问题

的不同改变最后一层的激活函数以及神经元的个数，
可以分别实现分类和预测问题。 图 2所示的模型中

最后一层为 Softmax 激活函数，且输出层单元多于

1个，基于该模型可解决分类问题。
DBN的训练过程分为两步，首先需要对底层的

RBM进行预训练，预训练是逐层贪婪无监督训练，其
目的是得到神经元之间的连接权重和偏置值，使得在

训练好的权重和偏置下，RBM可以更准确、更高精度

地提取出训练样本的特征。 随后将底层 RBM的隐藏

层作为下一个 RBM的可见层逐个对 RBM进行训练，
直至完成所有 RBM 的预训练。 第二步是在 DBN 的

最后一层添加反向传播神经网络，以对整个 DBN 网

络进行微调，微调阶段属于有监督学习。

2 结构损伤位置的识别

结构动力特性包括固有频率和振型等。 当结构损伤时，其动力特性也会发生相应的变化。 本文采用结

构的固有频率和振型的组合作为深度置信网络的输入，以损伤位置作为对应的输出，识别结构的损伤位置。
2.1 模型的建立

以长 6 m的 10号工字钢简支梁为例验证本文提出方法的可行性。 钢梁横截面如图 3所示，其弹性模量

取 2.11×105 MPa，密度取 7 800 kg / m3，泊松比取 0.3。 采用有限元软件 ANSYS 建立钢梁有限元模型，选用

Beam188单元模拟钢梁，共划分为 20个单元，单元和节点分布如图 4、图 5所示。
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图 3 10号工字钢横截面

Fig. 3 Cross section of No.10 I-beam

图 4 单元分布图

Fig. 4 Elements distribution diagram

图 5 节点分布图

Fig. 5 Nodes distribution diagram

采用对单元的弹性模量进行折减的方式依次模拟每个单元的损伤。 假设某个单元的原始弹性模量为

Eu，损伤后的弹性模量为 Ed，则该单元的损伤程度为 1-Ed / Eu。
2.2 样本选取与参数设定

限于篇幅，以梁跨 1 / 6、2 / 6、3 / 6、4 / 6、5 / 6这 5个位置处的单元为例进行说明，分别对应为 3、6、10、14、17
号单元。 损伤程度从 1%~25%，以 1%为增量，则本例共有 125 种损伤工况，每种工况对应一个样本。 样本

的输入 X按式（17）所示形式构造六元向量：
X=[ f1， f2， f3， y（9）1 ， y（9）2 ， y（9）3 ] （17）

式中， f和 y分别为结构的固有频率和节点模态位移，下标为结构竖向振动的阶数，上标为选取的节点号。
样本的输出 Y为一个 1×5的由 0、1 组成的单位列阵。 其中 1 对应相应的损伤单元。 损伤单元与标签

的对应情况如表 1所示，样本的部分数据如表 2所示。

表 1 损伤单元与损伤位置标签

Table 1 Labels of damage elements and damage locations

损伤单元号 3 6 10 14 17

输出 Y （1，0，0，0，0） （0，1，0，0，0） （0，0，1，0，0） （0，0，0，1，0） （0，0，0，0，1）

标签号 1 2 3 4 5

表 2 部分样本数据

Table 2 Partial sample data

样本
输入 X

一阶频率 二阶频率 三阶频率 一阶模态位移 二阶模态位移 三阶模态位移
标签号

1 9.361 7 37.177 83.557 0.889 46 0.768 41 0.086 96 5
2 9.386 4 37.452 84.276 0.890 40 0.776 86 0.096 25 5
3 9.313 0 37.255 84.704 0.887 34 -0.786 00 -0.101 80 4
4 9.398 4 37.587 84.639 0.890 85 0.781 16 0.100 94 5
5 9.258 9 37.607 83.608 0.886 86 -0.777 40 0.095 08 3

以 2号样本为例，Y表示标签 5对应的单元有损伤，即第 17 号单元有损伤。 由于数据之间数值差异较

大，为避免数值“淹没”，可以对输入 X按式（18）进行归一化处理[8]：

56



地 震 工 程 与 工 程 振 动 第 44卷

x=
xp-xmin
xmax-xmin

（18）

将上述 125个样本划分为 100个训练样本和 25个测试样本，对 RBM的预训练与拓展为 BP 神经网络后

的 DBN训练参数分别如表 3和表 4所示。
表 3 RBM训练参数

Table 3 RBM training parameters

迭代次数 批处理数目 学习率 动量 激活函数 输入层单元数 RBM层数 隐层神经元数目

1 000 1 0.01 0.01 Sigmoid 6 1 20

表 4 DBN训练参数

Table 4 DBN training parameters

迭代次数 批处理数目 学习率 动量 激活函数 输出层神经元数目

1 000 1 0.1 0.05 Softmax 5

2.3 结果分析与评价

首先使用 100个训练样本对网络进行训练，然后将 25 个测试样本输入经过训练的网络可以得到预测

值，表 5中的预测值表示在该样本输入下，预测各个单元的损伤概率，将概率最大值对应的单元作为预测的

损伤单元；期望值表示样本的实际输出值，即期望网络对该样本的输出值。 对比预测值与期望值判断预测结

果正确性。 以第一个样本为例，预测的 5 个单元各自损伤的概率分别为（0. 000 19，0. 000 25，0. 000 00，
0.999 55），由此可判断第 5个单元发生损伤。

在上述样本划分、输入特征的选取和参数设定下，DBN对于 25个预测样本的识别正确率为 100%。
表 5 部分样本预测结果与期望值

Table 5 Prediction results and expected values of some samples

样本
预测值

单元 1 单元 2 单元 3 单元 4 单元 5

期望值

单元 1 单元 2 单元 3 单元 4 单元 5
标签

1 0.000 19 0.000 25 0.000 00 0.000 00 0.999 55 0 0 0 0 1 5
2 0.000 00 0.000 00 1.000 00 0.000 00 0.000 00 0 0 1 0 0 3
3 0.000 00 0.000 03 0.000 00 0.999 96 0.000 00 0 0 0 1 0 4
4 0.000 01 0.000 08 0.000 01 0.999 90 0.000 00 0 0 0 1 0 4
5 0.000 00 0.000 00 1.000 00 0.000 00 0.000 00 0 0 1 0 0 3

2.4 抗噪性研究

在实际工程中进行数据采集时往往会受到噪声的干扰，导致数据失真，因此需要探讨 DBN的抗噪性。
对于上述样本划分，使用无噪声添加的 100 个训练样本对网络进行训练，在 25 个预测样本中，以

式（19）所示形式对式（17）中的参数添加噪声为
■Z=Z（1+εR） （19）

式中： Z为式（17）中的 6个参数与无损伤时对应数据的差值；ε为噪声水平；R 为区间[0，1]之间的随机数；
■Z为添加噪声后的输入参数。

在噪声程度为 10%时，其中 5个样本的预测值与期望值的具体数值如表 6 所在，对于 25 个预测样本，
DBN对于损伤位置的预测正确率为 100%，表明该方法具有好的抗噪性。

表 6 10%噪声下部分预测值与期望值

Table 6 Partial predicted values and expected values under 10% noise

样本
预测值

单元 1 单元 2 单元 3 单元 4 单元 5

期望值

单元 1 单元 2 单元 3 单元 4 单元 5
标签

1 0.000 16 0.000 10 0.000 03 0.000 00 0.999 71 0 0 0 0 1 5
2 0.999 52 0.000 00 0.000 03 0.000 00 0.000 44 1 0 0 0 0 1
3 0.000 00 0.999 86 0.000 00 0.000 12 0.000 02 0 1 0 0 0 2
4 0.000 19 0.000 07 0.000 03 0.000 00 0.999 72 0 0 0 0 1 5
5 0.000 00 0.000 00 0.000 00 1.000 00 0.000 00 0 0 0 1 0 4

66



第 2期 常亮亮，等：基于结构动力特性的结构损伤深度置信网络分层识别研究

3 结构损伤程度的识别

为识别损伤程度，分别采用前 3阶竖向振动固有频率和模态位移或 6个节点模态曲率差构建六元向量，
作为深度置信网络的输入，实际损伤程度作为对应的输出来预测结构的损伤程度。
3.1 样本选取与参数设定

对于上节所述工字钢梁模型，对梁跨中（10 号）单元模拟损伤，损伤程度区间取为从 0.2% ~ 25%，以
0.2%为增量，共 125个样本，对应 125种损伤工况。

对损伤程度的预测属于回归问题，故样本由输入 X和标签 Y两部分组成。
对每个工况提取所需节点第一阶竖向模态位移，经过 2 次差分得到曲率。 深度置信网络的样本输入参

数 X分别按照式（17）和式（20）所示形式构造：
X=[Δθ1， Δθ2， Δθ3， Δθ4， Δθ5， Δθ6] （20）

式中， Δθ为有损伤工况与无损伤工况的曲率模态差，下标表示取 6 个节点曲率数据，由工字钢梁上除两端

节点外等距离选取任意 6个节点的模态位移得到。
以式（17）和式（20）所示参数分别作为网络的输入时，部分样本数据如表 7 和表 8 所示，样本标签 Y 为

X所对应的实际损伤程度。
将 125个样本随机划分为 100个训练样本和 25个预测样本，训练参数的设定如表 9和表 10所示。

表 7 基于式(17)网络样本数据输入与输出

Table 7 Input and output of network sample data based on formula (17)

样本
输入 X

一阶频率 二阶频率 三阶频率 一阶模态位移 二阶模态位移 三阶模态位移
输出 Y

1 9.325 37.619 84.134 0.888 76 -0.779 80 -0.098 64 14.4

2 9.353 37.624 84.362 0.889 58 -0.780 83 -0.100 07 9.6

3 9.367 37.626 84.469 0.889 96 -0.781 31 -0.100 73 7.2

4 9.375 37.628 84.538 0.890 21 -0.781 62 -0.101 15 5.6

5 9.294 37.613 83.884 0.887 86 -0.778 66 -0.097 07 19.2

表 8 基于式(20)网络样本数据输入与输出

Table 8 Input and output of network sample data based on formula (20)

样本
输入 X

节点 1 节点 2 节点 3 节点 4 节点 5 节点 6
输出 Y

1 0.002 662 0.002 869 -0.009 998 -0.009 963 0.002 891 0.002 869 8.8

2 0.006 439 0.006 869 -0.023 887 -0.023 963 0.007 002 0.007 091 19.0

3 0.003 439 0.003 646 -0.012 554 -0.012 519 0.003 668 0.003 646 10.8

4 0.005 550 0.005 980 -0.020 776 -0.021 074 0.006 224 0.006 091 17.0

5 0.008 995 0.009 646 -0.033 443 -0.033 852 0.010 113 0.009 646 25.0

表 9 RBM训练参数

Table 9 RBM training parameters

迭代次数 批处理数目 学习率 动量 激活函数 输入层单元数 RBM层数 隐层神经元数目

1 000 1 0.001 0.001 Sigmoid 6 1 30

表 10 DBN训练参数

Table 10 DBN training parameters

迭代次数 批处理数目 学习率 动量 激活函数 输出层神经元数目

1 000 1 0.1 0 Linear 1

3.2 结果分析与评价

与损伤位置的识别相同，首先使用 100个训练样本训练网络，随后将 25个预测样本输入网络进行预测。
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以式（17）和式（20）分别作为输入参数式，25 个样本的预测结果如图 6 和图 7 所示，均方差分别为

0.010 5和 0.007 2，可以看出，以上述 2种参数作为 DBN的输入均能对损伤程度进行精确地预测。

图 6 基于式(17)样本预测结果

Fig. 6 Sample prediction results based on formula (17)
   图 7 基于式(20)样本预测结果

   Fig. 7 Sample prediction results based on formula (20)

以图 7中前 5个样本的具体数据及其误差为例，对预测效果进行进一步说明。
由表 11可知，以式（20）作为输入参数时，预测绝对误差最大仅为 0.38%，但除样本 3 外，相对误差最大

为-0.435%。 样本 3相对误差较大，一方面是由于该样本实际损伤程度小，仅为 0.2%，另一方面是该样本所

对应的实际损伤程度为样本区间的下限。
表 11 部分样本预测值、期望值及其误差

Table 11 Predicted values， expected values and errors of partial samples %

样本 预测值 期望值 绝对误差 相对误差

1 22.00 22.00 0.00 -0.00
2 19.07 19.00 0.07 0.39
3 0.58 0.20 0.38 191.05
4 24.10 24.20 -0.10 -0.43
5 12.44 12.40 0.04 0.29

3.3 抗噪性研究

在上述研究的基础上，对输入参数按式（19）添加噪声，与损伤位置的识别中的抗噪性研究相同，仅在预

测样本上添加噪声。
当以式（17）作为输入参数时，在其中频率和模态位移上分别施加 0.1%和 1%程度的噪声，预测结果如

图（8）所示。
图 8所示的均方差为 94.239 8，可以看出，在极小程度的噪声下，该参数就已经无法对损伤程度进行准

确的预测。 说明考虑噪音影响时，基于结构振动频率与模态位移的深度置信网络不能识别结构损伤程度。
在式（20）所示参数上施加噪声，噪声水平 ε依次取为 5%、10%、15%，预测结果分别如图 9、图 10、图 11

所示，均方差分别为 0.055 9、0.164 0、0.487 8。

    图 8 含噪声时基于式(17)样本预测结果            图 9 5%噪声下 DBN的预测值与期望值

    Fig. 8 Sample prediction results based on            Fig. 9 Predicted values and expected values
       formula(17) in noise condition                 of DBN in 5% noise condition
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    图 10 10%噪声下 DBN的预测值与期望值          图 11 15%噪声下 DBN的预测值与期望值

    Fig. 10 Predicted values and expected values          Fig. 11 Predicted values and expected values
       of DBN in 10% noise condition                of DBN in 15% noise condition

由图 9~图 11可知，预测值与期望值之间规律一致，吻合较好。 但随着噪声水平的逐渐增加，预测值与

期望值之间的偏差逐渐增大。
由表 12可知，对于损伤程度为 12%的样本，随着噪声程度的增加，绝对误差和相对误差均随之增大，在

10%的噪声下，相对误差为-1.00%，由此可见，使用 DBN 对损伤程度进行预测时，具有很好的抗噪能力，即
使在 15%噪声水平下预测样本对损伤程度预测最大相对误差不超过5.08%，说明考虑噪声影响时，基于测点

曲率模态差的深度置信网络也能较好地识别结构损伤程度，鲁棒性好。

表 12 12%损伤程度在不同水平噪声下预测结果

Table 12 Prediction results of 12% damage degree under different levels of noise %

噪声水平 预测值 绝对误差 相对误差

无噪声 11.98 -0.02 -0.17

5 12.05 0.05 0.42

10 11.89 -0.12 -1.00

15 12.61 0.61 5.08

3.4 DBN与 BP神经网络对比

图 12 5%噪声下 BP神经网络的预测值与期望值

Fig. 12 Predicted values and expected values of
BP neural network in 5% noise condition

  以式（12）作为 DBN 的输入参数，在与 DBN 相同

的参数设置下，使用 BP 神经网络对结构的损伤程度

进行预测，在不同噪声水平下的预测结果如图 12 ~
图 14所示，以全体预测样本的均方差作为预测能力的

评价标准，DBN和 BP 神经网络对损伤程度的预测结

果对比如表 13所示。
分别将图 9 ~图 11 和图 12 ~图 14 做比较，结合

表 13可以看出，在无噪声时，对于 25个预测样本，BP 神

经网络的预测能力要优于深度置信网络，其均方差为

0.0003，而在应用深度置信网络时均方差为 0.007 2。 但

当存在噪声时，在相同噪声水平下，深度置信网络的预

测能力要明显优于 BP 神经网络，随着噪声水平的增

加，BP 神经网络的预测精度明显降低，当噪声水平为

10%时，BP 神经网络的均方差为 0.653 7，DBN的均方差为 0.164，而使用 DBN 时噪声程度为 15%时均方差为

0.4878。 当噪声水平为 15%时，BP 神经网络的均方差为 1.158 6，DBN 的均方差为 0.487 8。 考虑噪声影响时

DBN识别结果稳定性更好。
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  图 13 10%噪声下 BP神经网络的预测值与期望值       图 14 15%噪声下 BP神经网络的预测值与期望值

   Fig. 13 Predicted values and expected values of         Fig. 14 Predicted values and expected values of
    BP neural network in 10% noise condition             BP neural network in 15% noise condition

表 13 DBN与 BP神经网络预测结果

Table 13 Prediction results of DBN and BP neural networks

噪声水平 / %
均方差

BP 神经网络 DBN

无噪声 0.000 3 0.007 2

5 0.173 5 0.055 9

10 0.653 7 0.164 0

15 1.158 6 0.487 8

4 结论

本文将机器学习和智能算法相结合，提出了一种根据结构动力特性及其变化的基于深度置信网络的结

构损伤分层识别方法。 以工字钢梁为例验证了该方法的可行性，主要结论如下：
1）以结构前 3阶竖向振动频率和单节点 3阶模态位移作为 DBN的输入参数时，该方法能准确识别结构

的损伤位置；即使添加 10%程度的噪声，依然能准确识别损伤位置。
2）以结构前 3阶竖向振动频率和位移模态的组合参数作为输入，在无噪声时能够精确预测损伤程度；

在考虑噪声影响时预测损伤程度精度较低。
3）以 6节点曲率模态差作为深度置信网络的输入，无噪声时可以精确预测结构的损伤程度；在噪声程

度达到 15%时仍可以准确预测结构损伤程度。 与 BP 神经网络相比，基于结构动力特性的结构损伤深度置

信网络分层识别方法识别精度高、抗噪性强、鲁棒性好。
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