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基于深度残差收缩网络的超声混凝土应力识别
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摘　 要　 为研究混凝土梁应力的无损检测方法,提出一种基于深度残差收缩网络(deep residual shrinkage network,DRSN)的混

凝土超声尾波应力识别算法(coda wave-DRSN,C-DRSN)。 根据超声信号向量的高维特性,通过引入残差收缩块,使用软阈值

函数和注意力机制,降低信号噪声对测量应力精度的干扰,实现自适应识别并提取信号中应力特征,提高了识别准确率;对提

取的信号特征进行可视化分析,从而建立特征与应力的映射关系。 为验证所提方法的应力识别能力,分别采集混凝土工字梁

在三点弯曲和偏心受压荷载作用下的超声尾波信号。 结果表明:两种加载模式下,识别率均可达 99% ,表明该方法在超声混

凝土梁应力识别方面具有可行性,与尾波干涉法相比,所提方法的准确率更高。
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Ultrasonic Concrete Stress Recognition Based on Deep Residual
Shrinkage Network
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[Abstract]　 In order to study a non-destructive testing method for concrete beam stress, a ultrasonic tail stress identification algorithm
coda wave-deep residual shrinkage network (C-DRSN) based on deep residual shrinkage network(DRSN) was proposed. According to
the high-dimensional characteristics of the tail wave signal vector, the interference of signal noise to the measurement stress accuracy
was reduced by introducing residual contraction block, using soft threshold function and attention mechanism, and the adaptive
recognition and extraction of stress features in the signal were realized, and the recognition accuracy was improved. The characteristics
were visually analyzed, and the mapping relationship between the tail wave sign and the stress was established. In order to verify the
model􀆳s ability of stress recognition, ultrasonic tail wave signals of concrete I-beams under three-point bending and eccentric
compression loads were collected respectively. The results show that the recognition rate can reach 99% under both loading modes,
indicating that the proposed method is feasible in the stress recognition of concrete beams, and the accuracy of the proposed method is
higher than that of the tail wave interference method.
[Keywords]　 nondestructive testing; ultrasonic coda wave; stress recognition; concrete; deep residual shrinkage network (DRSN)

　 　 超声波在非匀质介质中传播时,会发生多次散
射后形成尾波[1],与直达波相比,尾波具有更长的
传播路径,包含更多的介质信息,对介质状态的微
小变化极为敏感,从而可以对介质应力进行精确
测量[2]。

众多学者开展了利用尾波测量混凝土结构应

力的研究工作,结果表明,尾波波速和波幅与混凝
土应力存在相关性[2-9]。 Snider 等[5] 首次提出尾波
干涉法( coda wave interferometry, CWI),利用尾波
对介质状态变化的高度敏感性,以波速的变化量化
了温度效应。 Larose 等[7]利用尾波干涉法对混凝土
标准试件进行应力测试,得到了相对波速变化率和
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应力变化的函数关系,应力识别的分辨率达到 0. 01 ~
0. 1 MPa。 Payan 等[8] 使用尾波干涉法研究了相对
波速变化率与应力之间的关系,并提取了混凝土材
料的三阶非线性系数。 Hafiz 等[9] 提出尾波比较法
(coda wave comparison, CWC),得出混凝土结构应
力与整段尾波波形具有相关性。 Liu 等[10]基于尾波
干涉发展出泰勒级数展开法,提高了计算效率。
Stahler 等[11]首次在实桥施工过程中上应用尾波干
涉法,对混凝土进行加卸载式的应力测量,实际测
量结果与有限元模型结果一致,证明了超声尾波测
量混凝土结构应力具有可行性。

上述算法均是利用尾波信号的某一特定参数
建立与应力的关系,如波速变化率。 而在实际工程
中,由于尾波信号对介质变化的高度灵敏性,极易
受到温湿度变化和环境噪声干扰[12]。 CWI 在分析
尾波波速时,由于随机噪声干扰,波速不能被准确
计算,导致测量精度降低。 针对这一类问题,在超
声尾波应力检测技术中引入深度学习算法,利用其
强大的特征提取能力,对高维时间序列进行特征提
取、分类和预测[13-15]。

现提出一种基于深度残差收缩网络( deep re-
sidual shrinkage network,DRSN)的混凝土超声尾波
应力识别算法( coda wave-DRSN,C-DRSN),用于
检测和识别混凝土结构的应力状态。 与尾波干涉
法相比,C-DRSN 结合了软阈值和注意机制,可有
效去除噪声对尾波信号的干扰,并提取用于分类
的关键特征,实现应力的高效识别。 以期为施工
监控、健康监测等提供一种有效和准确的应力测
量方法。

1　 问题的提出

现有方法通过理论计算或现场实测确定混凝
土桥梁结构的永存应力,但由于混凝土徐变、预应
力损失等不可控因素,实际应力与理论分析结果存
在差异,可能导致安全误判或低效的维修方案[16]。
现场实测技术基于胡克定律,通过应变测量计算应
力,但由于传感器寿命有限、造价高、过程复杂,难
以大范围应用。 因此,探索非加卸载式的应力测量
方法具有重要工程意义。

超声尾波应力测量技术是一种运用无损检测
的方式确定混凝土的应力状态的新方法。 可设想
如下场景:在混凝土桥梁运营期间,当桥梁不承受
活载时,结构的应力主要由恒载引起。 恒载作用下
的结构应力可归结为拉、压、弯、剪这 4 种简单荷载
的叠加,结构应力的变化仅与这几种荷载和环境因
素有关。 该技术首先对混凝土结构的初始应力状

态进行标定,然后通过分析尾波声学特征的变化,
建立超声尾波声学特征与混凝土桥梁既有应力的
映射关系。

目前,超声尾波应力测试技术尚处于初始探索
阶段。 本次研究旨在温湿度波动范围较小且环境
噪声较小的室内环境下,探索深度学习方法解决超
声尾波应力识别问题的可行性。 尾波信号实际属
于一种高维时间序列,利用超声波测试混凝土结构
的荷载等级(应力状态)也可视为时间序列的分类
问题。 随着人工智能技术的发展,深度学习方法不
断应用于时间序列分类研究。 由于尾波信号特征
与荷载等级(应力状态)具有非线性相关性,深度学
习方法能够从数据中提取这种非线性相关性,提供
更高的识别准确率[17]。 因此,该方法为推动超声尾
波应力测量技术的应用提供了一条新途径。

2　 试验系统

试验系统由混凝土工字试验梁、超声测试系
统、三点弯曲加载系统、偏心受压加载系统组成,对
20 个荷载等级下的梁进行超声测试。 总体布置示
意图如图 1 所示。

图 1　 试验系统示意图

Fig. 1　 Test system diagram

2. 1　 试验梁
用于试验的钢筋混凝土工字梁的设计尺寸及

配筋构造如图 2 所示,混凝土的强度等级为 C30,配
合比如表 1 所示。

表 1　 混凝土配合比

Table1　 proportions of concrete mix

水泥 细骨料 粗骨料 水 粉煤灰 矿物

1. 00 2. 5 3. 85 0. 55 0. 22 0. 16
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图 2　 试验梁配筋图

Fig. 2　 Test beam reinforcement diagram

　 　 细骨料细度模数 2. 7,亚甲蓝(MB)值(MB 值用
以评价细集料的洁净程度)为 1. 1;粗骨料为 0. 5 ~
1 cm的碎石,含泥量为 0. 3% 。 两片试验梁为同一
批次浇筑而成。
2. 2　 超声测试系统

超声波检测仪、换能器、导线和耦合剂共同组
成了本试验的超声测试系统,超声波检测仪参数设
置如表 2 所示,设置原因详见文献[18]。

换能器采用中岩科技 JHP01 型压电换能器,直
径 4 cm,中心频率 50 kHz。 使用环氧树脂耦合剂将
换能器固定在梁两端横截面中性轴处,一端发射一
端接收,如图 3 所示。

表 2　 非金属超声波检测仪参数

Table 2　 Non-metal ultrasonic detector
触发延时 /

μs
采样间隔 /

μs
脉宽 /
μs

增益 /
dB

采样点数

9 999 8 5 200 1 024

D 为换能器直径

图 3　 换能器布置图

Fig. 3　 Transducer layout

2. 3　 加载系统
2. 3. 1　 三点弯曲加载系统

通过设置梁底支座和跨中砝码实现三点弯曲
加载。 加载砝码采用 Q235 普通碳素结构钢制成,

每块尺寸为 40 cm(长) × 30 cm(宽) × 3 cm(高)质
量为(27. 5 ± 0. 4) kg,共计 20 块。 布置于梁顶中心
位置,如图 4 所示。 支座采用 C30 素混凝土长方体
(55 cm ×15 cm ×15 cm),如图 5 所示。 三点弯曲试
验现场加载如图 6 所示。

图 4　 砝码布置图

Fig. 4　 Weight layout

图 5　 支座布置图

Fig. 5　 Support layout

图 6　 三点弯曲试验现场加载示意图

Fig. 6　 Site loading diagram of three point bending test

2. 3. 2　 偏心受压加载系统

通过反力架和液压千斤顶的共同作用,将荷载
施加到工字梁上,加载位置设置在中性轴下部截面
的 1 / 4 处,加载系统如图 7 所示,支座布置与三点弯

曲梁一致。 偏心受压试验现场加载如图 8 所示。

3　 试验过程与数据采集

一期完整的试验工况由连续的 20 d 超声测试
组成,一共进行 3 个工况试验,每天记录单级荷载下
9 个时段的原始数据。 每时段重复采集 100 条尾波
信号,每条尾波信号包含 1 024 个点。 试验过程时
环境温湿度波动范围为 5 ℃,相对湿度波动范围为
30% ,如图 9 所示。
3. 1　 试验过程

根据课题组以往的经验,为保障所获得的超声
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图 7　 偏心受压加载系统示意图

Fig. 7　 Eccentric compression loading system diagram

图 8　 偏心受压试验现场加载示意图

Fig. 8　 Field loading diagram of eccentric compression test

图 9　 超声测试期间某一天试验室温湿度变换

Fig. 9　 Indoor ambient temperature and humidity on a
certain day during the test

数据的稳定,在正式开展一个工况的试验前,需将
在空载状态下的试验梁静置 1 d;在每日加载开始前
需对测试仪器进行约 1 h 的预热,确保超声测试仪
器的稳定。
3. 1. 1　 三点弯曲加载过程

试验开始前对每块砝码按照加载顺序进行编
号处理。 在试验梁的跨中处放置第 1 块砝码
(0. 27 kN),该加载状态记为三点弯曲梁的荷载等

级 1,并进行 9 个时段的超声测试,每个时段完成
100 次的重复采集,测试结束后,加载状态维持至
第 2 天;在第 1 块砝码位置上加载第 2 块砝码
(0. 54 kN),进行与荷载等级 1 相同的超声测试;
重复以上步骤直至加载到 20 块砝码(5. 67 kN)即
完成一个工况的超声测试,累计完成 3 个工况的
超声测试试验。
3. 1. 2　 偏心受压加载过程

在梁的两侧使用液压千斤顶对试验梁施加1 kN
偏心压力,进行该荷载状态下的超声测试,记为偏
心受压梁的荷载等级 1,试验环境和时间与三点弯
曲一致。 每增加 1 kN 偏心压力对应一个荷载等级,
一个工况共计增加 20 次偏心压力,累计完成3 个工
况的超声测试试验。 加载制式与过程示意图如
图 10所示。

图 10　 加载制式与过程示意图

Fig. 10　 Loading system and process diagram

3. 2　 数据采集
在 2. 1 节试验过程中,接收端的每次读数均可

得到一条超声尾波信号,每条信号有 1 024 个点,每
个时段可采集 100 条信号,每级荷载采集 9 个时段
重复试验,一共有 20 个荷载等级,故在一个工况下,
两种加载方式下的混凝土工字梁,均可采集到一个
数据结构为 1 024 × 100 × 20 × 9 的信号矩阵,每片
梁信号矩阵如表 3 所示。

表 3　 信号矩阵

Table 3　 Signal matrix

加载方式 工况 数据结构 加载顺序

偏心受压

工况 1 1 024 × 100 × 20 × 9 1 ~ 20
工况 2 1 024 × 100 × 20 × 9 1 ~ 20
工况 3 1 024 × 100 × 20 × 9 1 ~ 20

三点弯曲

工况 1 1 024 × 100 × 20 × 9 1 ~ 20
工况 2 1 024 × 100 × 20 × 9 1 ~ 20
工况 3 1 024 × 100 × 20 × 9 1 ~ 20
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4　 应力识别算法

根据超声尾波信号的高维特性,将 DRSN[19]

中的残差收缩块作为特征提取器,引入应力识别
模型,提出一种基于深度残差收缩的混凝土超声
尾波应力识别算法(C-DRSN)。 旨在使用深度学
习方法对超声尾波进行特征提取、分类和识别。
相较于非深度学习方法,有两个优势:一方面,降
低了环境温湿度和噪声对应力测量精度的干扰;
另一方面,实现了尾波信号中应力特征提取和自
适应识别。

C-DRSN 由输入层、卷积层(convolutional layer,
Conv)、多个残差收缩块( residual shrinkage building
unit,RSBU)和全连接层( fully connected layer, FC)
组成,其网络结构如图 11 所示。

图 11　 C-DRSN 网络结构

Fig. 11　 C-DRSN network structure

残差收缩块作为 C-DRSN 的基本结构,在残差
块[20]基础上融入注意力机制[21] 和软阈值函数[22],
作用是从含噪声的尾波信号中自适应提取应力相
关特征。 残差收缩块结构如图 12 所示。

软阈值函数是信号处理中常用的降噪方法[22]。
其本质是为信号设置阈值,从而达到对信号去除噪
声的目的。 软阈值在网络模型的作用如式 (1 )
所示。

y =
x - τ, x > τ
0, - τ ≤ x ≤ τ
1, x < - τ

{ (1)

式(1)中: x 为输入特征; y 为输出特征; τ 为阈值。

∂y
∂x =

1, x > τ
0, - τ ≤ x ≤ τ
1, x < - τ

{ (2)

软阈值化函数的导数为 0 或者 1,在训练中使
用软阈值函数可以避免梯度消失和梯度爆炸,显著
增加模型在噪声数据中提取特征的能力。

在 C-DRSN 中,应用 SENet 作为注意力机制算
法,与残差模块集成,并将其中的特征通道加权替换
为特征通道的软阈值化,使得每个信号样本都能自适
应得到阈值,从而最大化保留信号样本应力特征。

在信号特征被充分提取后,使用具有全连接网
络(fully connected network,FC)的分类器,对特征进
行准确分类和精确预测。 如图 13 所示,分类器由一
个隐藏层组成,其输出层包含 20 个神经元,分别对
应 20 个荷载等级,最终输出一个 1 × 20 的特征向
量,并使用 SoftMax 函数将输出转换为每个应力状
态所对应的概率。 C-DRSN 超参数如表 4 所示。

K 为卷积层中卷积核的个数;C 为特征图的通道维度;M 为

FC 网络中的神经元数量;z 和 α 为通过 Sigmoid 函数输出

的阈值缩放因子

图 12　 残差收缩块

Fig. 12　 Residual shrink block

C-DRSN 应力识别算法流程如图 14 所示。 首
先,按照预定的比例将预处理后的原始信号随机划
分成训练集和测试集;其次,利用算法对训练集进
行学习,并使用反向传播算法自动更新网络参数,
直至算法达到收敛;最后,保留训练集的最优权重,
对测试集进行预测,得到测试集的分类结果。

5　 预处理及样本标签制作

5. 1　 归一化和去均值
由于仪器性能以及混凝土介质声阻抗的影响,
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图 13　 具有全连接网络(FC)的分类器

Fig. 13　 Classifier with fully connected network (FC)

表 4　 C-DRSN 超参数

Table 4　 C-DRSN hyperparameters
组件数 输出大小 层名称(卷积核,通道数,步长)

1 1 × 1 024 × 1 输入层
1 8 × 512 × 1 Conv (8, 3, / 2)
1 8 × 256 × 1 RSB (8, 3, / 2)
3 8 × 256 × 1 RSB (8, 3)
1 16 × 128 × 1 RSB (16, 3, / 2)
3 16 × 128 × 1 RSBU (16, 3)
1 32 × 64 × 1 RSBU (32, 3, / 2)
3 32 × 64 × 1 RSBU (32, 3)
1 32 BN, ReLU, GAP

　 注:“ / 2”表示以 2 的步长移动卷积核。

会使信号的振幅发生变化,从而导致信号的各种特
征尺度有较大的差异,使模型不能快速找到最优
解。 因此,根据进行线性变化,将信号归一至[0,1]
区间。

f∗ = f - min
max - min (3)

式(3)中: f∗ 为归一化后的振幅; f 为归一化前的振
幅;max 为最大振幅;min 为最小振幅。

去均值化是为了使更好拟合。 因此,为了减少算
法的训练时间,使其能达到更好的拟合效果,需要将
归一化后的信号根据式(4)进行去均值化处理。

f∗∗ = f∗ - average( f∗) (4)
式(4)中: f∗∗为去均值化的信号; average( f∗) 为计
算信号振幅的均值。
5. 2　 样本标签制作

根据静态荷载等级的不同,分别将两片梁的荷
载划分为 20 个等级。 信号样本标签根据梁的不同

图 14　 C-DRSN 应力识别流程

Fig. 14　 C-DRSN Stress identification process

荷载等级设定为 1 ~ 20,并转化为独热编码形式,其
核心原理是使用 N 位状态寄存器对 N 个类别进行
编码,每个类别对应唯一的二进制序列,且任意类
别仅有一位为 1,其余为 0。 即仅有一个向量代表一
个荷载等级,转换函数可表示为

[1,2,…,n] 独热编码→

1 0 … 0
0 1 … 0
︙ ︙ ︙
0 0 … 1

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
n×n

(5)
式(5)中:n 为 20。

值得注意的是,研究实际是针对混凝土梁在
特定荷载作用下的等级识别,而荷载等级对应的
应力场可通过有限元方法计算得出。 为得到各荷
载等级所对应的应力场,利用 Abaqus 分别建立三
点弯曲和偏心受压加载模型,得到两片梁在第 1
荷载等级下的正应力云图,如图 15 所示。 在混凝
土梁的线弹性范围内,只需计算出前几级荷载下
的应力,即可推算出后续荷载等级下的应力。 给
出了前 5 个荷载等级的下翼缘跨中处的最大正应
力,如表 5 所示。
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图 15　 第 1 荷载等级下的正应力云图

Fig. 15　 Normal stress nephogram at load class 1

表 5　 不同荷载等级下的下翼缘跨中最大正应力

Table 5　 Maximum normal stress in span of lower
flange under different load classes

模型

应力 / MPa
荷载

等级 1
荷载

等级 2
荷载

等级 3
荷载

等级 4
荷载

等级 5
三点弯曲 0. 144 0. 169 0. 195 0. 221 0. 246
偏心受压 0. 096 0. 077 0. 058 0. 039 0. 020

6　 试验结果及对比分析

由 3. 2 节可知,两种加载方式下各采集 54 000 条
原始信号,包括不同时段、不同荷载等级的加载数
据。 随机将每片梁采集到的原始信号的 80% 划分
为训练集,20%划分为测试集,进行 50 次迭代训练。
采用有监督的方式对数据进行训练,在对尾波信号
进行训练之前,对应的荷载等级为每个信号注明真
实标签,再将不带有标签的信号数据输入算法,训
练过程中算法并不知道信号真实代表的荷载等级
(应力状态),算法会根据前面训练轮次的损失值自
动更新网络参数,直到预测的荷载等级与真实的荷
载等级一致。
6. 1　 特征可视化分析

为了更加清楚地展现模型对信号特征的提取
能力,采用 t-SNE[23] 算法对模型输出的特征数据进
行降维可视化,如图 16 所示。 其中不同颜色和数字
表示不同的荷载等级下的信号特征,横纵坐标轴表
示两个不同的维度。

从图 16 可以看出,两种加载方式采集的尾波信

图 16　 t-SNE 降维可视化结果

Fig. 16　 t-SNE dimensional reduction visualization results

号所提取的各级荷载信号特征分布显著集中。 表
明尾波信号与应力状态具有明显关联,且该方法对
尾波信号的特征提取能力和噪声抵抗能力较强,也
验证了本算法识别应力状态的可行性。
6. 2　 识别结果

分别将预处理以后的两种加载方式下所获得
的数据集分别输入 C-DRSN 进行 50 次迭代训练,训
练期间的准确率曲线和损失函数曲线如图 17 所示。
可以看出,随着迭代次数的增加,loss 值减小,准确
率增加。 测试集在 50 个训练周期后收敛,两片梁的
测试集综合分类准确率均达到了 99% 。

为展示对测试集中每个荷载等级的识别效果,
绘制了测试集识别结果的混淆矩阵,由于每个荷载
等级的样本信号均被准确识别,这里仅展示前 10 个
荷载等级的识别结果,如图 18 所示。 混淆矩阵详细
记录了每片梁在 10 个荷载等级作用下,采集的
5 400 条测试样本信号的分类结果,其纵坐标表示
信号样本的真实标签,横坐标表示信号样本的预测
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图 17　 训练曲线和损失曲线

Fig. 17　 Training curve and loss curve

标签,其主对角线代表模型预测正确的比例。 本文
方法在两种特定的加载模式下都具有很高的准确
率,每个荷载等级下的应力状态识别率均达到
99% ,验证了本文方法在应力状态识别技术研究上

图 18　 识别准确率的混淆矩阵

Fig. 18　 Identification accuracy of confusion matrix

的有效性和准确性。
6. 3　 对比方法验证

与 CWI 相 比, 三 点 弯 曲 梁 准 确 率 提 高 了
12. 8% ,偏心受压梁准确率提高了 14% ,如图 19 所

示。 对比结果表明,在室内自然环境下,C-DRSN 相
较于 CWI 拥有更强的特征提取能力,对三点弯曲梁

和偏心受压梁的应力具有更高的识别准确率。

7　 结论

在室内非控制条件下,为探索一种稳定的混凝

土应力无损检测方法,提出一种基于深度残差收缩

网络的混凝土超声应力识别方法,设计并实施混凝
土梁在三点弯曲和偏心受压等两种特定加载方式

下的超声尾波测试,验证了 C-DRSN 的有效性和准
确性,得出如下结论。

(1)提取特征的可视化结果表明,尾波信号与
荷载等级(应力状态)之间存在明显映射关系。
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CWI 采用拟合优度作为评价指标[11] ,将该评价指标与

C-DRSN 的评价指标视为具有相同的物理意义,并且

统一称为分类准确率

图 19　 CWI 与 C-DRSN 比较

Fig. 19　 Comparison between CWI and C-DRSN

(2)在偏心受压和三点弯曲两种特定加载方式
下,测试集识别准确率均达到 99% ,验证了 C-DRSN
在本次试验条件下具有可行性。

(3)与尾波干涉法相比,三点弯曲梁准确率提
高了 12. 8% ,偏心受压梁准确率提高了 14% ,表明
C-DRSN 对温湿度变化、环境噪声抵抗能力较经典
的尾波干涉法有显著提高。
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