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强噪声小样本条件下基于图卷积
神经网络的结构损伤识别
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（1. 福建农林大学 交通与土木工程学院，福建 福州 350108； 2. 福建省结构工程与防灾重点实验室（华侨大学）， 福建 厦门 361021；
3. 数字福建智能交通技术物联网实验室，福建 福州 350108； 4. 中南大学 土木工程学院，湖南 长沙 410075）

摘 要：基于深度学习的结构损伤识别主要通过捕捉数据特征及内部规律来实现。 训练样本不足、
噪声干扰均可能导致有效特征及内部规律的挖掘失败。 从数据中尽可能挖掘更多的信息用于识别

损伤尤为重要。 文中提出了基于图卷积神经网络的结构损伤识别方法。 首先，为了能够提取更多特

征，即同时考虑不同位置传感器之间的相关性和各个传感器数据的自身特性，通过图构造方法将一

维振动数据转换为图数据。 然后采用图卷积神经网络提取图样本的数据特征并实现快速分类，完成

损伤识别的目的。 采用卡塔尔大学看台结构模型来验证所提方法的可行性及可靠性，并探讨噪声程

度、样本个数、构图方式及相关图卷积网络参数对识别结果的影响。 结果表明：与一维卷积神经网络

相比，图卷积神经网络模型在强噪声、小样本的情况下具有较高的损伤识别精度。 构图方式及图池

化方法对识别结果有一定的影响，Path构图方式与 Topk 池化的识别结果较为稳定且高于其他组合

形式。
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Structural damage identification based on graph convolutional neural
network under strong noise and small sample conditions
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Abstract： Structural damage identification based on deep learning are mainly realized by capturing the characteristics
and internal rules of data. Insufficient training samples and noise interference may lead to the failure of mining
effective features and internal laws. It is particularly important to mine information as much as possible from the data
for damage identification. To solve these problems， a structural damage identification method based on graph
convolutional network （GCN） is proposed. In order to extract more features， considering the correlation between
different position sensors and the characteristics of each sensor data， one-dimensional vibration data was converted
into graph data by the graph construction method. Subsequently， GCN was used to extract the data features of the
graph samples and achieve rapid classification to achieve the purpose of damage identification. The feasibility and
reliability of the proposed method were verified by the Qatar University grandstand simulator structure， and the
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effects of noise level， number of samples， the method of graph construction and convolutional network parameters
on the recognition results were discussed. The results show that， compared with 1 dimensional convolutional neural
network， the GCN model has higher damage identification accuracy in the case of strong noise and small samples.
The method of graph construction and pooling have certain influence on the identification results. The identification
results of Path graph and Topk pooling are stable and higher than those of other combination forms.
Key words： structural health monitoring； damage identification； vibration response； deep learning； graph
convolutional neural network

0 引言

土木工程结构在外部荷载、自然环境等因素的作用下不可避免地会出现一定程度的损伤，导致承载能力

下降，影响正常服役功能[1]。 因此，对既有结构进行实时健康监测尤为重要[2]。 损伤识别是结构健康监测

的关键组成部分，受到学者的广泛关注，特别是基于深度学习的结构损伤识别方法[3]。 其中卷积神经网络

是深度学习在损伤识别应用较为广泛的模型之一。 ABDELJABER 等[4-5]、AVCI 等[6]将一维卷积神经网络

（1 dimensional convolutional neural network， 1D-CNN）用于结构损伤识别。 研究表明，与传统的小波变换、经
验模式分解法等理论相比，1D-CNN 能够更有效地提取损伤特征，识别精度较高。 ZHANG 等[7] 证明了

1D-CNN对实际结构的微小状态变化具有高度敏感性。 张健飞等[8]利用多尺度 CNN模型提取结构振动响应

的多尺度特征，该模型能够有效识别特征相近的损伤样本，且辨识能力优于单尺度 CNN。 从以往的研究可

以看出结构响应的潜在特征的挖掘效果直接影响损伤识别精度。 受测试误差、传感器性能退化和环境因素

等的影响，现场采集的数据往往存在较大噪声等问题。 传统深度学习方法从采集的信号中提取时间特征，忽
视了样本或多个传感器之间的空间特征[9]，可能导致模型无法捕获到足够多的响应特征来完成较高精度的

损伤识别。 如何进一步考虑传感器之间相关性，尽可能地用较少的传感器完成结构损伤识别是需要进一步

解决的问题。
图谱理论中的图数据包含了节点自身特征以及节点之间的关系，相对其他数据类型能够提供更多的信

息[10]。 然而传统的神经网络模型对图数据的信息挖掘存在一定的困难。 SCARSELLI 等[11]提出了图神经网

络，可实现对图数据的特征提取，随后广泛地应用于机械故障诊断、推荐系统等领域。 在故障诊断领域，LI
等[12]建立了基于图卷积神经网络（graph convolutional neural network， GCN）的智能故障诊断框架，通过不同

的图构造方法将振动信号构造为图数据，最后输入模型进行故障诊断，结果证明了 GCN 模型有较好的泛化

能力。 YU等[13]对风电机组变速箱的原始振动信号进行小波包分解，引入 GCN 来提取图样本的特征信息，
实现风电机组的故障诊断。 YANG等[14]提出了基于多通道图卷积神经网络的旋转机械诊断模型，该模型使

用多通道 GCN来学习图的特征并进行多通道特征融合，提高故障诊断精度，但是存在计算成本较大的问题。
ZHOU等[15]构建了用于旋转机械诊断的动态图数据处理框架，使用有限的训练样本获得优异的诊断结果，
但在图的构建中只考虑了节点信息，忽略了边缘信息。 XIE 等[16]提出了半监督多尺度注意感知 GCN网络，
将可用的标记数据与未标记数据转换为图，并构建节点之间的连接关系，证明了 GCN 在低标记率数据下的

有效性。 工程结构损伤识别与机械故障诊断具有一定的共通性，图卷积神经网络应该也可以较好地完成结

构的损伤识别，然而该方法在土木工程领域的应用还较少。 DANG 等[17]提出了基于 GCN 的结构损伤识别

基本框架，通过在每个节点构建图卷积网络形成网络群组来实现多损伤工况的识别，通过 3 个案例证明了

GCN网络相较于 CNN、长短时记忆网络（ long short-term memory network， LSTM）等网络具有较高的识别精

度。 但是对于网络模型参数（图的构造方式、池化方式等）、噪声程度和数据集要求等方面还未展开讨论。
为此，本文提出强噪声小样本条件下基于图卷积神经网络的结构损伤识别方法，并采用卡塔尔大学的看台结

构模型来验证所提方法的可行性及可靠性，分析了 GCN模型参数、信号噪声程度、数据集大小、传感器的数

据质量、数量、位置等因素对模型损伤识别性能的影响。

1 基于图卷积神经网络的结构损伤识别

首先对不同状态下的结构振动信号进行数据预处理，将时间序列（加速度时程响应）转换为图数据，构
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造数据集。 其次训练 GCN模型实现损伤识别。 该算法主要涉及 4个步骤：数据采集、数据集准备、图卷积神

经网络模型训练和损伤识别，具体计算流程如图 1所示。

图 1 基于图卷积神经网络的结构损伤识别流程

Fig. 1 Flowchart of structural damage identification by GCN

1.1 加速度时程数据转化为图数据

在计算机科学中，图是一种通用的数据表示形式，通常表示为 G （V， E， W），其中 V为图 G 中节点的集

合，E为图 G中节点之间边的集合，W为 2个节点之间边的权重[18]。 传感器网络中的每个传感器都可看作

是图的 1个节点，传感器之间的关系可以通过节点和节点之间的边来描述。 转化为图数据后，图结构中每个

节点都有自己的特征，节点间的关系又可以反映出图结构（传感器网络）的结构信息。 GCN模型可以同时学

习传感器网络的结构信息以及单个传感器的属性信息，结构信息和属性信息有很好的互补关系，属性信息的

补充可以很好地提高模型学习的质量，并且结构信息蕴含着属性信息中所没有的知识[19]。
常见的构图方法有路径图 （Path graph） [12]、K-最近邻图（K-nearest neighbor， KNN） [14]和半径图（Radius

graph） [12]3种。 路径图是将不同传感器样本按顺序连接（例如，1号传感器连接着 2 号传感器），设置每 2 个

相邻传感器的样本之间连接着一条边，通过式（1）和式（2）来计算相邻样本间的边的权重为

D（xhi ，xhj ） = ∑
s

m = 1
（xhim - xhjm） 2 （1）

w ij = exp -
D （xhi ，xhj ） 2

2σ2
 

 
(

 

 
( （2）

式中： xhim， xhjm分别为归一化后的传感器 i 和 j 在 h 时段的第 m 个数据点；s 为每条样本中数据点的个数；
w ij为样本xhi 和样本 xhj 之间的权重； σ为高斯函数的带宽方差。

构图方式如图 2（a）所示。 K-最近邻图则利用式（1）比较所有节点的相似性进而来选择节点的邻居，若
2个样本存在连接，连接的权重可根据式（2）确定，具体构图方式如图 2（b）所示。 半径图是利用余弦相似度

来估测样本之间的距离，当样本之间的余弦相似度大于给定阈值 β 时，则 2 个样本之间存在关联，邻居样本

的权重设为 1，具体构图方式如图 2（c）所示。

图 2 不同构图方法示意图

Fig. 2 Schematic diagram of different composition methods
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此外，为了获取足够的数据用于训练集和测试集的构造，对归一化后长度为 l 的传感器信号进行切割，
分别利用一个长度为 d的窗口对数据进行切割（窗口不重叠），即可得到 h个子样本（h= l / d），从而得到传感

器的子样本数据集。 根据上述构图方式即可得到 h张图，如图 1中数据集准备部分所示。
1.2 图卷积神经网络模型构建

所用的 GCN模型主要包括 2个图卷积层，2个批归一化层，2个图池化层，2个图读出层以及 2个全连接

层。 其中图卷积层主要用于图中节点与边的特征提取，该层主要基于谱域图卷积理论来实现，具体描述可参

考文献[20]。 谱域图卷积被定义为滤波器 gθ =diag（θ）与图信号 f在谱域的乘积，可以表示为

gθ∗f=UgθUTf （3）
式中：∗为图卷积算子；θ=[θ1，θ2，...，θn]为需要学习的参数，n 为图中的节点个数；U 为图拉普拉斯矩阵 L
的特征向量组成的矩阵。

由式（3）可知，完成每一次前向传播都需要计算 U、 gθ、UT三者的乘积，计算代价较大。 在面对大型图数

据时，卷积计算将变得十分复杂。 为了降低谱图卷积的计算复杂度，文献[21]提出可以利用切比雪夫多项

式来近似卷积核 gθ，如式（4）所示：

gθ ≈∑
K-1

k = 0
θkTk（Λ

~ ） （4）

式中： Λ~ = 2Λ / λmax-IN，Λ为 L 的特征值组成的对角矩阵，λmax为 L 的最大特征值，IN 为单位矩阵；θk 为切比

雪夫系数向量；Tk 为切比雪夫多项式的递归计算，K 阶切比雪夫多项式通过递归计算得到，递归表达式为

Tk（ f）= 2fTk-1（ f）-Tk-2（ f），其中 T0（ f）= 1，T1（ f）= f。 因此，式（3）可以重新表示为

gθ∗f≈∑
K-1

k = 0
θkTk（ L

~ ） f （5）

式中，L~ = 2L / λmax-IN，利用切比雪夫多项式参数化卷积核，实现谱卷积神经网络，避免了拉普拉斯矩阵 L 的

特征分解[22]，因此切比雪夫网络大大降低了计算的复杂度以及运算成本。
图池化层是对节点特征进行汇总，生成能够捕获整个图信息的高层特征。 常用的池化方式有基于边收

缩（Edge池化）的机制[23]和基于 Topk[24]的图池化机制。 基于 Topk 的池化机制是一个不断丢弃节点的过

程，在特征矩阵更新的过程中利用节点的重要度对节点特征做了一次变换，强化了对于重要度高的节点的梯度

学习[20]。 首先设置一个全局基向量 p，将节点特征在 p 上的投影当作重要度 y，随后设置表示池化率的参数

q，q∈（0，1]，在本模拟中 q取 0.5，学习出一个表示节点重要度的值并进行降排序，具体操作如式（6）所示：

y= Qp
p
， a= top-rank（y， q） （6）

式中：‖∗‖为 L2范数；Q为图的特征矩阵。 随后将图中 n个节点下采样至 qn个节点，最后可以得到池化后

的图，池化后的图矩阵表示变化如式（7）、式（8）所示：
Q′=（Q☉ tan h（y）） aj： （7）

A′=Aa，a （8）
式中：Q′和 A′分别为池化后的特征矩阵和邻接矩阵；a j：为按照向量 a 的值对特征矩阵在相应的位置采取行

切片；☉为哈达玛乘积，表示 2个维度相同的向量进行相对应位置的逐个元素的乘积运算；A 为图的邻接矩

阵；Aa，a为按照向量 a的值对邻接矩阵同时采取行切片与列切片。
图读出层的作用是将所有节点的特征聚合在一起，通过对图中所有节点求平均值，将得到的值作为整个

图的特征表示[25]。 通过上述图卷积、图池化和图读出等操作，信号数据被映射到隐层特征空间，网络模型已

经获得了含相关特征的输出矩阵，再通过全连接层将输出矩阵整合在一起，矩阵中的元素与激活函数耦合后

将会得到新的矩阵，最后将矩阵代入输出层获得判别结果[26]。

2 卡塔尔大学的看台结构模型验证

2.1 模型概况

以卡塔尔大学的看台结构 （Qatar University grandstand simulator， QUGS） [6]数据集验证所提方法的可行
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图 3 卡塔尔大学看台结构[6]

Fig. 3 Qatar University grandstand simulator[6]

性及可靠性，数据集可 在 http： / / onur-avci. com /
benchmark / qugs /下载。 该数据集包括了 31 种不同

工况的加速度时程数据，即 1 种健康工况（工况 1）
和 30种单节点损伤工况（工况 2 ~工况 31）。 损伤

工况主要通过分别松动梁与梁之间的部分螺栓来模

拟。 看台结构的具体情况如图 3所示。
对原始数据集的每条信号数据进行切片处理，

利用一个长度为 1 024 的窗口来截断原始信号（窗
口不重叠）构造模型训练所需要的训练集和测试

集。 1号传感器在不同工况的加速度时程数据如

图 4所示。 为了考虑样本个数对识别结果的影响，
分别设置窗口滑动次数为 10、15、20、30次，即每个工况的样本个数为 10、15、20、30个，构造了总样本数分别

为 310、465、620、930个的数据集，分别称为数据集 1 ~数据集 4。 在每一个数据集中，训练集和测试集分别

占数据集总数的 80%、20%。

图 4 加速度数据切片示意图

Fig. 4 Schematic diagram of acceleration data slice

2.2 模型参数设置

GCN模型的优化器为随机梯度下降法（stochastic gradient descent， SGD），学习率为 0.006，学习率衰减系

数为 0.000 5，迭代次数为 100，批次大小为 64，激活函数为 Relu 函数，网络参数如表 1 所示。 为保证试验结

果的准确性，后续实验均重复执行 5次，取测试集识别结果的均值作为最终结果。

表 1 网络结构参数表

Table 1 Parameters of network structure

网络层（类型） 参数设置

输入层 —

1#图卷积层 1 024×2 048

1#批归一化层 2 048

1#Relu层 —

1#图池化层 2 048

1#图读出层 平均池化

2#图卷积层 2 048×2 048

网络层（类型） 参数设置

2#批归一化层 2 048

2#Relu层 —

2#图池化层 2 048

2#图读出层 平均池化

1#全连接层 2 048×1 024

Dropout 层 0.2

2#全连接层 1 024×C

以数据集 4为研究对象，探讨构图方式、池化方式及切比雪夫多项式中阶数 K 的取值对损伤识别结果

的影响。 其中构图方式分别采用 Path构图、KNN构图和 Radius 构图，池化方式分别采用 Topk 池化和 Edge
池化，共计组成 6种网络模型进行对比，结果如图 5所示。 由图可知，在不同构图方式和池化方式组合下，随
着 K值的增加，模型的性能先上升后下降，在 K值取 3时，识别准确率达到最高。 综上可知，K值选取对模型

性能有一定的影响，当 K取值小于 3时，模型可能无法充分利用远离目标节点的特征信息，导致模型无法有

效地捕捉到全局信息；当 K取值大于 3 时，可能会导致网络过于全局化，难以捕捉图中的局部特征，从而限
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制了网络的性能。 此外，根据目标任务不同、数据集类型不同等差异，构图方式和池化方式的选用仍需要根

据具体情况进行调整。 在面对该结构的数据集时，Path 构图与 Topk 池化的组合识别准确率最高，达到

99.67%，该组合可以一定程度上降低计算复杂度，减少过拟合的风险，并且可以帮助模型提取更具有区分度

的特征，展现了较强的特征提取能力。 为此，在后续分析中，构图方式采用 Path 构图，池化机制采用 Topk 池

化，阶数 K的取值为 3。

图 5 各组合模型在不同阶数 K下的识别结果

Fig. 5 Identification results of combined models under different order K

2.3 模型识别性能分析

1）噪声对损伤识别结果的影响

以数据集 4为例，探讨测试噪声对损伤识别结果的影响。 分别在数据集 4 的基础上分别加入 30% ~
60%噪声水平的高斯白噪声，具体加噪方式如式（9）所示：

■xi = xi（1+aζ） （9）

式中： ■xi 为第 i个传感器加噪后的信号；xi 为第 i个传感器的原始信号；a 为加入的噪声水平；ζ 为标准正态

分布随机数。
不同噪声水平下的识别结果如表 2 所示。 由表可知，GCN 模型的识别结果随着噪声的增加逐步降低，

但是在高噪声水平（60%噪声水平）的识别准确率仍然达到 98.39%。 表 2 也给出了 1D-CNN 的识别结果，
1D-CNN模型的具体训练参数设置为：6个卷积层、3个池化层、1 个 Dropout 层以及 1 个全连接层，编译时设

置优化函数为 SGD，学习率为0.000 2，训练批尺寸大小为 64，总训练批次为 100。 由表 2 可知，与 1D-CNN模

型相比而言，在面对噪声数据时 GCN模型体现了较强的鲁棒性，各个噪声水平下的 GCN的识别准确率均高

于 1D-CNN模型。 由此也证明将时间序列转化为图数据，采用 GCN进行特征提取可有效地挖掘传感器自身

特征及传感器网络的整体特征，能够进一步提高模型的损伤识别精度。

表 2 GCN与 1D-CNN在不同噪声条件下的识别精度

Table 2 Identification accuracy of GCN and 1D-CNN under different noise conditions %

方法
准确率

30%噪声 40%噪声 50%噪声 60%噪声

GCN 99.46 99.14 98.81 98.39

1D-CNN 88.70 86.02 84.96 84.04

2）数据集大小对损伤识别结果的影响

为进一步探讨数据集大小对模型识别精度的影响，分别以数据集 1~数据集 4（60%噪声水平）为输入进

行损伤识别。 在多类别分类问题中，为了更好地将模型的预测结果与真实标签进行对比，通常利用混淆矩阵

来评估分类模型性能，若模型的识别准确率越高则方块的颜色就越深。 以数据集 2 为输入的 GCN 模型与

1D-CNN模型的识别结果如图 6所示。 由图 6可知，GCN对 31种工况分类结果显著高于 1D-CNN的分类结

果。 不同数据集的识别结果如图 7所示。 由图 7可知，训练数据量较小的时候，1D-CNN 模型识别准确率较

低，5次运行结果的离散程度较大，其中数据集 1上的平均准确率仅为 55.48%。 而 GCN模型在不同数据集

下的识别结果均具有较高精度。 由此可知，在小样本情况下，GCN模型的精度较高且稳定性更强。

75



地 震 工 程 与 工 程 振 动 第 44卷

图 6 在 60%噪声水平下 GCN与 1D-CNN的混淆矩阵输出结果

Fig. 6 Output results of confusion matrixes of GCN and 1D-CNN under 60% noise condition

图 7 GCN与 1D-CNN在不同样本条件下的识别精度对比结果

Fig. 7 Comparison results of identification accuracy of GCN and 1D-CNN under different sample conditions

3）传感器数量、位置对损伤识别结果的影响

在实际工程结构损伤识别中，受监测系统造价的限制，往往需要在有限的传感器下完成损伤识别。 为此

探讨不同传感器布置方式下模型的损伤识别性能，共设计了 6 种传感器布置类型，重新构造数据集，其中设

置每类损伤 10个样本、噪声水平为 60%，具体识别结果如表 3 所示。 由表可知，传感器数量较少的情况下，
传感器布置位置和数量对模型损伤识别结果有一定的影响。 为了分析识别精度差异，输出了布置 3 和布

置 4下各个工况的具体判断结果，如图 8 所示。 由图可知，在布置 4 情况下，模型发生误判的工况往往发生

在对称节点（如节点 7损伤误判为节点 9 损伤）及相邻节点（如节点 22 损伤误判为节点 23 损伤）。 布置 4
仅用了中间列的传感器进行损伤识别，对称节点发生损伤引起第三列响应变化的差异较小，这可能是误判较

多的原因之一。 此外，也可能是传感器采集数据质量的问题，深度学习算法属于数据驱动，数据集的质量对

于识别结果有较大的影响。 但是总体而言，相较于 1D-CNN 网络而言，所提的 GCN 模型的识别精度仍保持

在 91.29%以上，满足工程精度要求。

表 3 不同传感器布置下的损伤识别情况

Table 3 Damage identification under different sensor arrangements %

方法

准确率

布置 1 布置 2 布置 3 布置 4 布置 5 布置 6

第二、三列传感器 第一、五列传感器 第一列传感器 第三列传感器
第一、三、五行

传感器
第二、四、六行

传感器

GCN 97.41 98.06 98.06 91.29 95.81 96.77

1D-CNN 66.78 67.77 31.61 37.74 50.97 48.39
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图 8 布置 3和布置 4情况模型损伤识别结果

Fig. 8 Identification results of models under arrangement 3 and arrangement 4

3 结论

提出一种适用于小样本强噪声条件下的结构损伤识别方法，并探讨噪声程度、数据集样本个数、构图方

式及传感器布置数量对模型识别结果的影响，得到以下结论：
1）构图方式、池化方机制和切比雪夫多项式的阶数 K对模型识别结果有一定的影响。 不同构图和池化

机制组合下，识别结果的准确率在 K取 3时达到最高。 此外，GCN模型采用 Path构图与 Topk池化时的识别

准确率最高，达到 99.67%。
2）GCN模型具有较高的抗噪性能，在高噪声水平（60%噪声水平）的识别准确率仍然达到 98.39%，识别

精度高于传统的 1D-CNN模型。
3）数据集样本大小对 GCN模型的识别精度影响较小，在小样本情况下仍然具备较高的识别精度。
4）传感器布置方式对 GCN模型的识别有一定的影响，但是相比于 1D-CNN，GCN 的模型的损伤仍然具

有较高的识别准确率，最低识别准确率为 91.29%。
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