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基于自训练半监督神经网络的结构损伤识别

秦世强，杨 睿，苏 晟
（武汉理工大学 土木工程与建筑学院，湖北 武汉 430070）

摘 要：为解决结构损伤识别中标签样本不足的问题，提出一种基于自训练半监督神经网络

（self-training semi-supervised neural networks，SSNN）的结构损伤识别框架，该框架利用自训练半监督

方法对多层感知机（multilayer perceptron，MLP）神经网络进行训练，从无标签样本中挑选置信度高的

样本标注伪标签，扩大样本训练集，并采用归一化频率变化率和损伤特征指数作为输入特征，用于识

别结构损伤。 首先，介绍自训练半监督学习的基本理论和方法；其次，从神经网络构建、损伤特征提

取、分类器评估等方面，给出结构损伤识别流程；最后，通过空间桁架的数值案例及 3 层框架的试验

数据，验证所提出的损伤识别方法。 结果表明：自训练半监督学习能够从无标签样本中选取置信度

较高的样本，为损伤识别提供更充足的有标签样本；在标记样本不足的条件下，SSNN比 MLP 神经网

络的损伤识别效果更好；相较于 MLP 神经网络，SSNN 在单一位置损伤工况下，识别准确率提升约

4%，2个位置损伤识别准确率提升约 9%。
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Structural damage identification based on self-training
semi-supervised neural network

QIN Shiqiang， YANG Rui， SU Sheng
（School of Civil Engineering and Architecture， Wuhan University of Technology， Wuhan 430070， China）

Abstract： A structural damage recognition framework based on a self-training semi-supervised neural network
（SSNN） is proposed to solve the problem of insufficient labeled data in structural damage identification. The
framework utilizes the multilayer perceptron （MLP） neural network for semi-supervised training by the self-training
method. The data samples with high confidence are selected from the unlabeled data to make pseudo labels，
expanding the training set. Normalized frequency change ratio and damage signature index are employed as input
features of neural networks to identify structural damage. Firstly， the theory fundamentals of semi-supervised
self-training learning are introduced. Secondly， the procedure of structural damage identification based on self-training
semi-supervised learning， including neural network construction， damage characteristic extraction， and classifier
evaluation， is introduced. Finally， the proposed damage identification method is illustrated by numerical simulation
of a spatial truss and experimental data of a three-story frame. The results show that the self-training semi-
supervised method can expand the labeled sample data by selecting samples with higher confidence from unlabeled
data， thus providing sufficient labeled data for damage identification. Under the insufficient labeled data conditions，
the SSNN performs better than MLP. Compared with MLP， SSNN increases the identification accuracy by 4% and
9% under the single and two positions damage locations， respectively.
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0 引言

近年来，因工程结构事故导致人员伤亡和经济损失的案例屡见不鲜。 2016 年，江西省泰和老大桥在施

工作业时发生垮塌，造成 3人遇难，5人受伤[1]；2018年 3 月 15 日，美国佛罗里达州立大学附近一座正在施

工的人行天桥发生倒塌，直接造成的经济损失约 1 420万美元。 因此，采用科学的方法对工程结构进行健康

监测，从而及时掌握工程结构的性能损伤，防止突发性事故的发生，就尤为必要[2]。 结构损伤识别是结构健

康监测的核心技术。 近十年，随着机器学习和人工智能理论的不断发展与应用，基于机器学习的结构损伤识

别成为当前结构健康监测方向的研究热点[3]，并取得了大量成果。 文献[4-5]综述了基于机器学习的结构

损伤识别方法。
目前，按照是否利用已知样本数据的标签信息，可以将机器学习分为监督学习和无监督学习两大

类[6-7]。 监督学习通过学习有标签样本的信息，建立输入数据特征和标签信息的映射关系，用以预测新的样

本数据。 基于监督学习的结构损伤识别已有大量研究成果。 徐菁等[8]提出基于时间序列自回归模型和浅

层 BP 神经网络的损伤识别方法，以网壳结构为研究对象，研究表明：该损伤识别方法具有较高的准确性。
SATPAL等[9]基于一阶模态振型，结合支持向量机对悬臂梁以及两端固支梁进行损伤识别，通过对比平均误

差百分比与相对误差百分比来判断支持向量机的识别效果。 基于监督学习的损伤识别方法的一大挑战是缺

乏有标签的样本数据，导致训练的模型预测精度不高[10-11]。 无监督学习仅使用无标签数据，从样本数据特

征出发，达到聚类或降维的效果。 它能在一定程度上避免有标签样本难以获得的问题，在结构损伤识别领域

也得到一定的关注。 例如，WORDEN等[12]和 MANSON 等[13]采用无监督的方法识别机翼可能潜在的损伤，
该方法将结构损伤识别简化为离群值检测问题。 然而，该方法仅区分受损状态和未损坏状态，未能进一步确

定损伤发生位置。 为了对损伤进行更准确的定位，研究者将聚类的思想引入损伤识别中，将具有相同或相似

特征的样本划分为同一类别。 XU等[14]提出一种基于波形聚类的复合材料损伤识别方法，通过聚类结果能

够得出各种损伤模式的特征。 MAHARAJ等[15]和 DA SILVA 等[16]将模糊聚类分析方法引入到损伤识别当

中，使用模糊 C均值聚类算法对损伤进行归类，这种基于模糊聚类分析的损伤识别方法比非模糊聚类的算

法具有更好的适用性。 然而，上述基于聚类的无监督方法对于数据的分布类型有较高的要求，获取聚类特征

也较为困难。 综上所述，基于监督和无监督机器学习的结构损伤识别均已取得一系列成果。 然而，基于监督

学习的结构损伤识别，难以获得数量充足且能够满足模型训练要求的有标签样本数据[17-18]。 对于无监督学

习，尽管在模型的训练和测试阶段中不需要已知损伤类别的样本作为模型的输入，但由于缺乏损伤类别的先

验知识的引导，无监督机器学习的建模准确性难以保证[19]。
实际工程问题中，相较于数量庞大的无标签样本，有标签样本难以获取。 这主要是由于人工标记样本的

成本十分高昂[6，20]。 为更好地利用这些数据，半监督学习近年来受到广泛关注。 在损伤识别领域中，SHIM
等[18]提出采用半监督学习的方法来识别结构损伤。 半监督学习（semi-supervised learning，SSL）是一种能够

有效利用无标签样本信息辅助训练的机器学习模型，通过同时使用无标签样本和有标签样本，可有效提高模

型的精度和泛化性能[21]。 SHIM等[18]应用半监督学习的思想，使用生成对抗神经网络来提高训练图像的分

辨率，用于路面的损伤识别，获得更准确的结果。 然而，上述方法仅输出损伤面积，没有对损伤具体位置进行

进一步研究。 BOUZENAD等[22]采用 K-means聚类的方法来识别管道损伤，引入半监督学习的方式，利用有

标签样本和无标签样本信息计算聚类中心和半径，来确定损伤预警阈值，获得较好的识别效果。 然而，该方

法本质上仍属于无监督聚类方法，仅识别管道是否损伤，并不能对损伤进行准确定位。
针对上述问题，为有效地利用无标签样本，提高模型预测精度，准确地定位损伤，本文以自训练半监督学

习为模型整体训练框架，采用多层感知机（multilayer perceptron，MLP）神经网络为分类器，提出一种基于自训

练半监督神经网络（self-training semi-supervised neural network，SSNN）的结构损伤识别模型。 自训练方法是

一种适应性强且简单的半监督学习方法[23-24]，它通过在训练中使用带有伪标记的高置信度样本来提高性

能。 本文通过数值模拟和试验数据，验证该方法在损伤识别中的可行性和有效性。
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1 自训练半监督神经网络的损伤识别方法

1.1 自训练半监督学习

半监督学习的目的是联合使用有标签数据集和无标签数据集，获得一个稳定的机器学习模型。 自训练

算法具有结构简单、预测精度高、应用范围广等优点，是典型的半监督机器学习模式。 自训练半监督学习算

法的基本思路如下：首先用初始有标签数据集训练初始分类器，对无标签样本进行分类；然后根据伪标签选

择策略将置信度较高的样本挑选加入有标签数据集，扩大训练样本数据并重新训练分类器；最后继续重复上

述训练分类、标注选择及扩充再训练的过程，直至有标签数据集不再扩大，即无法再选择出伪标签样本；此时

获得更为精确稳定的分类器，并对测试集样本进行预测与评估。
挑选高置信度的伪标签样本是半监督学习流程的关键步骤，自训练算法利用基本分类器的概率估计来

选择高置信度样本，以神经网络为例简要介绍本文的伪标签选择策略。 当采用神经网络作为算法的基本分

类器时，神经网络的输出层通过 Softmax函数，将多个输出限定在[0，1]之间，并且满足概率之和为 1；Softmax
函数可以表示为

Softmax（ zi） =
ezi

∑
N

n = 1
ezn

（1）

式中： zi 为输出层第 i个节点的输出值；n为输出层中节点个数，即分类的类别个数。 式（1）计算值为神经网

络对每个分类输出的概率值。
通过 Softmax函数计算可得某样本数据 x对应在每个分类上的概率 （p1，p2，…，pn） ，以此作为置信度的

评价标准，即
pm = max（p1，p2，…，pn） ≥ θ （2）

式中： p1，p2，…，pn为对应在 1~ n分类每个类别的概率值；m为概率最大值所对应的分类类别； θ为置信度阈

值，一般取为 0.75；该阈值在半监督学习中已得到验证[24]。 自训练算法利用模型自身的置信预测，当训练过

程中 pm≥θ时，为未标记的数据生成伪标签，并添加至有标签样本集，从而实现训练集的扩充。
1.2 神经网络的构建

为更好地利用自训练算法来提升损伤识别的效果，需要选择表现优秀的机器学习模型作为自训练算法的

基本分类器。 神经网络已经广泛应用于损伤识别领域，它是由大量的、简单的处理单元（称为神经元）广泛地互

相连接而形成的复杂网络系统，它反映人脑功能的许多基本特征，是一个高度复杂的非线性动力学习系统。
本文以 MLP 神经网络作为基分类器，MLP 在单层神经网络的基础上引入一到多个隐藏层。 隐藏层位

于输入层和输出层之间，在 MLP 中通过大量的自适应学习可产生高度非线性的输入、输出对应关系。 MLP
的输出节点表达式为

y j =∑
n

i-1
w ijyi （3）

式中： yi 与 y j 分别为输入节点和输出节点； w ij 为输入层中节点 i与隐含层中节点 j的连接权值。 w ij 随学习进

度变化的表达式为

Δw ij（k + 1） = φδ j + βΔw ij（k） （4）
式中： k为迭代次数； δ j 为隐含层中节点 j的局部梯度； φ为学习率参数； β为动量常数。

神经网络隐藏层所采用的激活函数是修正线性单元（rectified linear unit，ReLU）函数，其表达式为

f（x）= max（0，x） （5）
ReLU函数是一种神经网络中常用的激活函数，相较于传统激活函数有计算简便、实际收敛速度较快、

有效避免梯度消失等优点。 神经网络的梯度优化器采用自适应矩估计（adaptive moment estimation，ADAM），
ADAM算法是对随机目标函数执行一阶梯度优化的算法，该算法基于适应性低阶矩估计。

ADAM算法与传统随机梯度下降不同。 其不同于传统随机梯度下降以单一的学习率更新所有权重，而
是通过计算梯度的一阶矩估计和二阶矩估计，为不同的参数设置相应的自适应学习率，从而减少误差，提高

优化效率。 ADAM算法公式为
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mt = β1mt -1 + （1 - β1）gt
vt = β2vt -1 + （1 - β2）g2t

（6）

式中： gt 为随机目标函数的梯度； mt 为梯度的一阶矩估计量； vt 为梯度的二阶矩估计量； β1、 β2 为超参数。
ADAM 算法中常给定超参数 β1 = 0.9、 β2 = 0.999。

对变量 mt 和 vt 进行修正：

■mt =
mt
1 - βt1

■vt =
vt

1 - βt2

（7）

使用以上偏差修正后的变量 ■mt 和 ■vt ，将模型参数中每个元素的学习率按元素运算重新调整后，使目标

函数自变量中每个元素都分别拥有自己的学习率。
ADAM的参数更新公式为

θt = θt -1 -
α ■mt
■vt + ε

（8）

式中： α为学习率； ε为了维持数值稳定性而添加的常数，通常取 10-8。
1.3 损伤指标

结构损伤特征的提取和选择是结构损伤识别的关键步骤。 因此，选取敏感的结构损伤特征，能够准确、
高效地进行损伤诊断。 固有频率和振型等模态特性已被广泛应用于基于数据驱动的结构损伤识别。
ADAMS等[25]首次使用频率变化来检测结构损伤；随后，CAWLEY 等[26]对其进行了改进和扩展。 由于固有

频率的全局性，它并不是损伤定位的最佳特征。 有研究表明，损伤状态与健康状态下的频率变化率是关于损

伤位置的函数[27]。 因此，以归一化频率变化率（normalized frequency change ratio，NFCR）和振型损伤特征指

数（damage signature index，DSI）作为损伤特征（X） [28]进行损伤识别，损伤特征 X可表示为

X= NFCR， DSI{ } （9）
式中，NFCR为由频率变化率（fractional frequency change，FFC）计算而来，其表达式为

NFCRi =
FFC i

∑
N

j = 1
FFC j

（10）

式中，N为固有频率的模态阶数；第 i阶的 FFC表示为

FFC i =
fui - fdi
fui

（11）

式中， fui 和 fdi 为结构未损伤和损伤状态下的第 i阶模态频率。
模态振型包含的结构空间信息对损伤定位很有价值，而且不容易受到环境影响[29]。 因此，引入 DSI 作

为损伤识别的特征向量。 DSI是一种由振型和频率组成的复合损伤特征；研究表明，它与损伤位置有关[29]，
定义为

DSIi =
Φui-Φdi
f2ui-f2di

（12）

式中， Φui和 Φdi为结构未损伤和损伤状态下的第 i阶模态振型向量。
1.4 分类评价

为评价机器学习分类器的效果，引入 F1-Score（F1 分数）作为评价指标。 在分类问题中，对某一类别的

查准率定义为正确预测为该类别的样本数量占全部预测为该类别的样本数量的比值，查全率是正确预测为

该类别的样本数量占全部真实标签为该类别的样本数量的比值，查准率 P和查全率 R可分别定义为

P =
Ntp

Ntp + Nfp
（13）

R =
Ntp

Ntp + Nfn
（14）
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式中： Ntp为某一类别被正确预测的样本数量； Nfp为错误预测为某一类别的样本数量；Nfn为某一类别被错误

预测的样本数量。
查准率和查全率是一对矛盾的度量。 一般来说，查准率高时，查全率往往偏低；而查全率高时，查准率往

往偏低。 例如，当 Ntp 一定时，P 越大，根据式（13），则 Nfp 越小；由于样本总数为定值，故 Nfn 越大，根据

式（14）可知，R就越小。 理想状态下的分类模型有较好查准率的同时也有较好查全率，因此更常用的度量

分类器质量的评价指标是 F1分数。 F1分数又称平衡 F分数，其定义为查准率和查全率的调和平均数，具体

计算公式为

F1-Score = 2
×P×R
P+R

（15）

根据 F1分数的定义可知，每个类别的 F1分数均是一个取值为[0，1]区间的数值，类别的 F1 分数越大，
分类器在该类别上的分类效果越好。 对于多分类问题，可以对每个类别计算 F1 分数，进而将所有类的 F1
分数合并起来考虑，引入宏平均 F1（Macro-F1），即将所有类别计算所得的 F1分数取平均值。 本研究中采用

分类的准确率和 Macro-F1来评估损伤识别分类的效果。
1.5 损伤识别流程

已有研究表明增加神经网络的深度有助于提升神经网络的效果[18]。 因此，设计 5 层神经网络，包含输

入层、输出层和 3个隐藏层；3个隐藏层的神经元数量分别设计为[25，50，25]，对于输入以及输出层的神经

元数量，分别由训练输入样本的特征向量维数和分类的类别数目决定。 选择 ReLU 函数作为每个隐藏层的

激活函数；同时，采用 ADAM 算法作为对模型参数进行梯度下降的优化器。 采用上述的 5 层神经网络作为

自训练半监督学习的基分类器，基于 SSNN的结构损伤流程如图 1所示，其基本步骤如下。

图 1 基于 SSNN的结构损伤识别流程图

Fig. 1 Structural damage identification flow chart based on SSNN
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1）对结构损伤的原始数据进行处理，通过工作模态分析提取模态频率及振型向量，并且按照式（10） ~
式（12）计算损伤敏感特征 NFCR和 DSI。

2）按照损伤类别均匀划分初始训练集（有标签样本 Dl）、扩充训练集（无标签样本 Du）及测试集（T）。
3）利用初始训练集对 MLP 神经网络模型进行训练，得到初始分类模型。
4）利用训练得到的初始分类模型对扩充训练集中的无标签样本进行分类，从分类结果中选择置信度较

高（pm≥θ）的样本作为伪标签样本加入初始训练集，并再次对 MLP 神经网络模型进行训练。
5）重复上述训练模型、对无标签样本添加伪标签、选择伪标签样本及重新训练模型的过程，直至通过

pm≥ θ挑选出的伪标签样本集 Dis 为空集∅，即有标签的训练集不再扩大，可得训练后的最终分类模型。
6）利用最终分类模型对测试集中的样本进行分类并评估分类器效果。

2 数值案例

2.1 基本信息

图 2 空间桁架结构示意图

Fig. 2 Schematic diagram of space truss structure

  为验证本文提出的基于 SSNN 的损伤识别方

法，采用空间桁架进行数值分析，如图 2所示。 空间

桁架总跨度 8 m，主桁间距和高度均为 1 m，桁架材

料密度为 7.85×103 kg / m3，所有杆件均采用圆形截

面，截面面积为0.002 m2。 桁架杆件弹性模量的初

始值为 2.1×105 MPa，采用 ANSYS 建立空间桁架的

有限元模型，桁架由 102个单元和 32节点组成。 经

计算，桁架前 3 阶固有频率分别为 19.836、29.791、
53.587 Hz。 将空间桁架分为 5 个子结构，通过改变

子结构的弹性模量（E1 ~ E5），模拟结构不同位置的

损伤，如图 2所示。
2.2 单一位置损伤识别

表 1 空间桁架的单一位置损伤工况设置

Table 1 Single position damage setting of space truss

损伤工况 损伤位置 损伤程度 样本数量 /个

D1 1# （10%~90%）E1 100

D2 2# （10%~90%）E2 100

D3 3# （10%~90%）E3 100

D4 4# （10%~90%）E4 100

D5 5# （10%~90%）E5 100

  对于单一位置损伤识别问题，设置 5 个损伤工

况，每个损伤工况各模拟 100个损伤样本，各样本损

伤程度在（10% ~ 90%）E 之间随机折减，如表 1 所

示。 利用前 3 阶模态频率和振型，按照式（10） ~
式（12）计算损伤指标，构建数据集。

样本数据集以 5%∶5%∶ 90%的比例划分为初始

训练集、扩充训练集（无标签数据）以及测试集，以
此模拟现实中缺乏有标签样本进行网络训练的情

况。 训练集和扩充训练集的数据均匀分布在 5个损

伤类别之中。 具体而言，采用 25个有标签的训练样本，25个无标签的扩充训练样本进行 SSNN的训练，使用

训练后的模型对 450个测试样本进行分类并计算测试准确率来评估分类器效果。 同时，采用 25个有标签样

本训练 MLP 神经网络作为对比，2种方法在训练时采用相同的超参数，根据机器学习中的常用取值，分别取

学习率为0.002，正则化项权重为 0.000 2。 为避免机器学习算法的随机性和偶然性，2 种方法均进行 100 次

重复训练。 同时，为加快收敛速度，在输入神经网络时采用 Z-Score标准化对原始数据集进行预处理。
MLP 神经网络和 SSNN方法对空间桁架的损伤定位结果如图 3 所示。 图中，x 轴表示一阶频率的归一

化频率变化率 NFCR1，y轴表示特征 DSI1。 D1~D5表示不同位置的损伤工况（实心圆），错误表示识别错误

的损伤样本。 由图 3可知，MLP 神经网络和 SSNN方法在空间桁架损伤数据集上重复训练 100 次的平均分

类准确率分别为 94%和 98%，即 SSNN准确率提升 4%；此外，MLP 神经网络将部分工况 D2的样本错误标记

为工况 D4，其原因是 D2与 D4属于对称位置的损伤工况，在训练样本较少的情况下更易混淆。 然而，同样

的损伤样本在 SSNN中被更好地区分和定位，这说明 SSNN方法通过自训练半监督的方式扩大训练样本量，
可以更好地识别损伤样本。
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图 3 空间桁架的单位置损伤定位结果

Fig. 3 Single position damage location results of space truss

2种分类模型在测试集上的分类结果的混淆矩阵如图 4 所示。 混淆矩阵的每一列代表预测类别标签，
每一行代表数据的真实类别标签。 由于空间桁架案例设置 5种单损伤工况，即 5个分类问题，在测试集上每

个类别的样本数量均为 90。 由混淆矩阵的定义可知，矩阵的主对角线元素值均为 90 时，分类效果达到最

佳，因此混淆矩阵的分类元素值越向着对角线集中，代表分类效果越好。 由图 4 可知，SSNN 方法在工况 D2
与 D3上分类正确的样本数量相较于 MLP 有明显的提升。 以工况 D3 为例，MLP 将其中的 9 个样本错误预

测为 D5，而在 SSNN方法中这些错误分类被很好地预测。

图 4 空间桁架单位置损伤识别的混淆矩阵

Fig. 4 Confusion matrix for single position damage of space truss

  图 5 空间桁架单位置损伤识别 F1分数

  Fig. 5 F1 score for damage detection of space
  truss with single position damage

为进一步评估损伤识别分类器的效果，图 5 绘制了

按式（15）计算得到每个损伤工况类别的 F1 分数和总体

的 F1分数。 图中 x轴表示 5 种损伤工况以及所有工况

的宏平均，y轴表示对应工况分类的 F1 分数，MLP 和 ST
分别表示 MLP 神经网络和 SSNN方法。 由图 5 可知，在
工况 D2~D5下，SSNN方法分类的 F1 分数高于 MLP 神

经网络的 F1分数，这表明 SSNN 方法在工况 D2 ~ D5 上

的识别效果优于 MLP 神经网络。 此外，SSNN 方法的宏

平均 F1分数相较于 MLP 神经网络也要更高，即 SSNN
方法在测试集上损伤分类的整体效果优于 MLP 神经网

络。 这是因为，与 MLP 方法相比，SSNN方法通过不断挑

选高置信度的伪标签样本加入训练集中，充分利用在 MLP 方法中未使用到的无标签数据集的信息，使得

SSNN方法获得更好地预测效果。
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  图 6 空间桁架单位置损伤识别误差变化

  Fig. 6 Variations in error for damage detection
  of space truss with single damage

  为考查模态参数测试误差对所提方法的影响，在模

态参数识别时添加不同比例的白噪声作为误差。 采用不

同噪声水平下的模态识别结果制作数据集，采用 SSNN
方法识别结构损伤；同时，采用 MLP 神经网络识别结果

作为对比。 图 6 绘制了在不同模态识别误差下，2 种方

法在空间桁架单一位置损伤识别的准确率变化趋势图。
由图 6可知，随着模态识别误差不断增大，2 种方法的准

确率均不断降低，分别从 93%和 97%降至 82%和 89%，
这表明模态识别的误差对 2种方法识别结构损伤具有一

定的影响。 同时可以看出，在不同的误差水平下，SSNN
方法相较于 MLP 神经网络均处于较高的损伤识别率；并
且随着误差百分比的增大，SSNN 方法相对于 MLP 神经

网络的优势不断增大，从 4%扩大至 7%。 这表明 SSNN方法相较于 MLP 神经网络具有更高的抗噪性能和鲁

棒性。
2.3 2个位置损伤识别

实际工程结构的损伤通常是多个位置同时发生，为考查 SSNN方法在多位置损伤识别中的表现，数值算例

进一步研究 2个位置损伤识别问题。 对于 2个位置损伤问题，假定空间桁架的 5个位置产生 2个位置的随机损

伤，损伤程度在对应的位置弹性模量（10%~90%）E之间随机折减，表 2给出了具体损伤工况的设置。
表 2 空间桁架的 2个位置损伤工况设置

Table 2 Two position damage setting of space truss

损伤工况 损伤位置 样本数量 /个

S1 1#， 2# 80

S2 1#， 3# 80

S3 1#， 4# 80

S4 1#， 5# 80

S5 2#， 3# 80

损伤工况 损伤位置 样本数量 /个

S6 1#， 4# 80

S7 2#， 5# 80

S8 3#， 4# 80

S9 3#， 5# 80

S10 4#， 5# 80

空间桁架的 2个位置损伤共设置 10个分类，测试集中每一类的样本数量均为 20个，共计 200个测试样

本。 图 7展示了 2种方法在测试集上分类结果的混淆矩阵。 以工况 S10 为例，在 MLP 神经网络中，将 2 个

样本误判为工况 S7和 3个样本误判为工况 S9；这些错误在 SSNN方法中均被正确的识别。 同样的，SSNN方

法在工况 S1~工况 S3以及工况 S7~工况 S10上的损伤识别效果明显优于 MLP 神经网络。 进一步统计各工

况损伤识别结果可知，2种损伤识别方法在空间桁架 2 个损伤数据集的识别准确率分别为 82%和 91%；即
SSNN方法准确率比 MLP 神经网络提升 9%。

图 7 空间桁架 2个位置损伤识别的混淆矩阵

Fig. 7 Confusion matrix for two position damages of space truss
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  图 8 空间桁架 2个位置损伤识别 F1分数

  Fig. 8 F1 score for damage detection of
  space truss with two position damages

  图 8 绘制了每个损伤工况以及总体的 F1 分数，对
于大部分 2 个位置损伤工况，SSNN 方法在这些工况上

的 F1 分数高于 MLP 神经网络的 F1 分数。 此外，SSNN
方法和 MLP 神经网络方法的宏平均 F1分数分别为 0.91
和 0.82，表明 SSNN方法损伤定位效果更好。

空间桁架的损伤识别数值案例表明，在 2 个位置损

伤识别中，SSNN方法的识别准确率相较于 MLP 神经网

络有 9%的提升；而在单一位置损伤识别中，尽管 MLP 神

经网络已经达到较高的识别准确率（94%），采用 SSNN
方法仍有 4%的提升（达到 98%）。 因此，在相同条件下，
SSNN方法在损伤识别的效果优于 MLP 神经网络。 在损

伤位置的识别上，SSNN方法通过自训练半监督算法为无标签样本添加伪标签，筛选置信度高的样本并将其

添加到训练过程中，能够较明显的提升预测精度，从而更好地识别损伤位置。

3 试验验证

3.1 试验概况

为考查基于 SSNN的损伤识别方法在实测数据中的表现，使用 Los Alamos National Laboratory发布的3层
框架结构的试验数据进行研究[30]。 该 3层框架结构由铝柱和铝板通过螺栓连接而成如图 9 所示。 各层铝

板的结构尺寸为 305 mm×305 mm×25 mm，4根铝柱的结构尺寸为 177 mm×25 mm×6 mm。
采用电动激振器在基底层沿着结构中心线横向施加白噪声激励，并使用布置在每一层的加速度传感器

收集响应，采样间隔为 3.1ms，对应采样频率为 322.58Hz，如图 9所示。 对于每种结构损伤工况，考虑到激发

和结构性质的变化，进行 10次振动测试。 每次测试持续时间 25.3 s，得到的加速度响应可用于提取和计算

模态参数。
本文从 Figueredo的数据库[30]中选择 3层框架的 3种损伤工况，以验证 SSNN方法在损伤定位中的有效

性，如表 3所示。 试验中通过折减铝柱的刚度来模拟实际损伤，所选工况包括第一至三层柱刚度折减的结构

损伤（分别用 E1~E3表示）。 根据 ZHANG等[10]的计算，每种损伤类别包含 2 种损伤程度：①某层楼板的一

柱刚度降低 87.5%，即层间刚度 ki降低 22%（ i= 1，2，3）；②某层楼板两柱刚度降低 87.5%，即层间刚度 ki降低

44%（ i= 1，2，3）。

图 9 3层框架试验布置[30]

Fig. 9 Test layout of three-story frame[30]

表 3 3层框架的试验损伤工况

Table 3 Test damage condition of three-story frame

损伤工况 编号 损伤等级 样本数量 /个

E1 1~10 -0.22k1 10

11~20 -0.44k1 10

E2 21~30 -0.22k2 10

31~40 -0.44k2 10

E3 41~50 -0.22k3 10

51~60 -0.44k3 10

利用随机子空间法识别结构模态参数，并进一步计算损伤特征值。 图 10比较了结构损伤前后的前 3 阶

模态振型。 图中，E0表示未损伤状态，研究时已排除由刚体运动引起的模态。 可以看出，在不同的损伤情况

下，每个振型都有明显的振型变化。 因此，振型变化信息可以用来评估结构的损伤。 由于样本数据较少，数
据分配为 20%的有标签数据作为初始训练集，20%的未标记数据作为扩充训练集，用于自训练半监督学习，
60%的数据作为测试集；同时采用 MLP 神经网络识别的损伤结果作为对比。
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图 10 不同损伤工况下 3层框架的前 3阶振型

Fig. 10 The first three modes of the three-story frame under different damage conditions

3.2 识别结果与讨论

图 11对比了 MLP 和 SSNN方法对 3层框架的损伤定位结果。 如图 11 所示，x 轴与 y 轴分别表示降维

后的特征一、特征二，E1~E3表示损伤类型，错误表示识别有误的损伤样本。 所有的损伤样本数据被绘制在

一个二维特征空间中，与损伤位置对应的损伤工况用不同颜色的实心圆标记。 由图 11 可知，训练好的神经

网分络分类器在工况 E2 的损伤定位错误结果，在 SSNN 方法中被准确定位，这说明在试验数据中 SSNN 方

法的性能优于 MLP 神经网络，具有实际意义。

图 11 3层框架损伤定位结果

Fig. 11 Damage localization results of three-story frame

图 12展示了 2种方法在 3 层框架公开数据集损伤识别的混淆矩阵。 由混淆矩阵的定义可知，图中

SSNN方法能够纠正在 MLP 神经网络中被误判为工况 E3的 2个损伤样本（实际为工况 E2）。 这表明 SSNN
方法在工况 E2、工况 E3的损伤识别上相较于 MLP 神经网络有着更优秀的效果。

图 12 3层框架损伤识别的混淆矩阵

Fig. 12 Confusion matrix for damage identification of three-story frame

74



地 震 工 程 与 工 程 振 动 第 44卷

根据 2种方法的分类结果，按照式（15）可以计算得到每个损伤工况类别的 F1 分数以及总体的宏平均

F1分数，其结果如图 13所示。 在工况 E2、工况 E3下，SSNN方法的 F1分数高于 MLP 神经网络的 F1 分数。
对于总体宏平均-F1 分数而言，SSNN 方法的宏平均-F1 分数相较于 MLP 神经网络也要更高，因此，SSNN 方

法在测试集上损伤分类的效果优于 MLP 神经网络。

图 13 3层框架损伤识别的 F1分数

Fig. 13 F1 score for damage identification of three-story frame

4 结论

本文提出基于 SSNN的结构损伤识别框架，利用 NFCR和 DSI作为损伤指标输入MLP 神经网络，并采用

自训练半监督的训练方式解决损伤识别中有标签样本不足的问题，用于结构损伤识别。 通过空间桁架的数

值案例和 3层框架的试验案例验证所提出 SSNN方法的有效性，得到以下结论：
1）采用 NFCR和 DSI作为损伤指标，能够准确地反映结构的损伤位置，将其用于训练 MLP 神经网络的

输入特征，能够取得较好的损伤定位效果。
2）基于 SSNN的损伤识别方法能在有标签样本较少的情况下，取得较好的损伤识别效果。 在初始训练

集样本相同的情况下，相较于 MLP 神经网络，SSNN方法的损伤识别效果更好，单一位置损伤识别准确率提

升约 4%；2个位置损伤识别准确率提升约 9%。
3）SSNN方法为结构损伤识别的样本扩充提供新思路，并很好地解决损伤识别中有标签样本不足的问

题。 基于 SSNN的损伤识别方法相对于只采用有标签样本的 MLP 神经网络来说，能够利用无标签样本进行

辅助扩充训练，在有标签样本较少的条件下，可以提高分类模型预测精度和泛化性能。
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