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具有复杂边界条件的拉索索力机器视觉识别方法
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摘要: 为准确识别具有复杂边界条件的拉索索力，提出了基于机器视觉和广义回归神经网络（generalized regression neural net‑
work，GRNN）的索力识别方法。采用基于相位的运动放大算法和亚像素边缘定位等机器视觉技术，通过拉索振动视频提取振

动位移时程并识别频率，实现拉索振动变形的多点非接触同步测量；利用有限差分法生成样本数据集，通过麻雀搜索算法

（sparrow search algorithm，SSA）寻找 GRNN 最优光滑因子，构建 SSA‑GRNN 索力识别模型以建立复杂边界条件下频率与索

力的对应关系，将获取的频率信息输入模型中进行索力识别。以单根拉索为例，开展了复杂边界下拉索的数值模拟和人工激

励状况下的拉索试验。结果表明，基于机器视觉和 GRNN 的索力识别方法可以通过振动视频准确识别频率，提高了对具有复

杂边界条件的拉索索力的识别精度。
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Abstract: In order to accurately identify cable force in complex boundary conditions， a new method of cable force identification us‑
ing machine vision and generalized regression neural network （GRNN） is proposed. Machine vision technologies， such as the 
phase-based motion amplification algorithm and sub-pixel edge detection algorithm， are used to extract the vibration displacement 
time history data and identify the frequency through the cable vibration video to realize multi-point non-contact synchronous mea‑
surement of cable vibration deformation. A sample dataset is generated using the finite difference method. The smoothing factor of 
GRNN is obtained by the sparrow search algorithm （SSA）， and a SSA-GRNN cable force prediction model is constructed， estab‑
lishing the correspondence between frequencies and cable force under complex boundary conditions. The obtained frequency infor‑
mation is input into the model for cable force recognition. Taking a single cable as an example， the numerical simulation of the ca‑
ble in complex boundary conditions and the cable test under artificial excitation condition are carried out. The results show that the 
cable force identification using machine vision and GRNN can accurately identify frequencies through vibration video， and improve 
the recognition accuracy of the cable force in complex boundary conditions.

Keywords: cable force identification； vibration frequency method； complex boundary conditions； machine vision； GRNN

拉索结构，主要承受轴向荷载。典型的有斜拉

桥斜拉索、悬索桥垂直吊杆等。在桥梁运营阶段，拉

索易因腐蚀和振动等原因而受到损害，进而影响桥

梁结构安全，因此准确识别索力对桥梁结构的健康

监测具有重要意义。在对运营阶段桥梁进行索力测

试时，振动频率法因其测量精度高、操作简单、设备
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携带方便及可重复性使用等优点而被广泛应用［1］。

振动频率法通过获取拉索在环境激励或人工激励状

况下的振动信号，识别拉索自振频率，从而根据频率

与索力的关系间接得到索力。

国内外学者们针对振动频率法进行了相关研

究。ZUI 等［2］提出了两端固支梁模型索力计算公

式。MEHRABI 等［3］利用有限差分原理，计算出了

抗弯刚度、垂度及阻尼影响下的索力数值解。任伟

新等［4］考虑抗弯刚度和垂度的影响，在能量法求解

的基础上，提出了两端固支条件下的索力计算公式。

袁俊桃［5］和万磊［6］利用有限元模拟数据对 BP 神经

网络索力预测模型进行训练，但未能实现考虑复杂

边界条件影响的索力识别。盖彤彤等［7］基于三种典

型边界条件下的拉索开展了神经网络预测模型研

究。针对复杂边界条件，DAN 等［8］将超越方程的求

根问题转化为参数识别与优化问题，提出了基于粒

子群算法的索力识别方法。CHEN 等［9］推导了复杂

边界条件下的拉索振动方程和模态振型函数，通过

振型的有效长度来识别索力。ZHANG 等［10］构建了

复杂边界条件下的拉索振动非线性数学模型，并采

用基于频率的灵敏度更新算法对拉索进行多参数识

别。LE 等［11］提出了基于 BP 神经网络的索力预测模

型，该模型适用于拉索参数信息受限的情况。

索力计算公式仅适用于特定边界条件，而在对

具有复杂边界条件的拉索进行索力识别时，现有研

究往往涉及迭代计算，过程复杂。相较于其他方法，

神经网络凭借其强大的映射能力，在建立频率与索

力的关系上展现出显著优势。但是，人工神经网络

须人工构建，且其识别精度依赖于网络结构的选取，

易陷入局部最优，所以有必要寻找更为适合的神经

网络模型。GRNN 具有良好的非线性映射能力和

较强的鲁棒性，收敛速度快，且只需确定光滑因子，

可以用来建立复杂边界条件下频率与索力的非线性

关系。

同时，对于具有复杂边界条件的拉索，通过某一

个测点位置处的频率很难准确识别索力，而传统索

力识别方法难以获取多点同步振动响应。因此，有

学者利用机器视觉方法同步获测多点振动响应，提

高索力识别精度。WADHWA 等［12］提出基于相位

的运动放大算法，提高了微小运动放大效果。晏班

夫等［13］将机器视觉测量技术与振动频率法相结合，

开展了基于运动目标图像跟踪法的索力测试方法研

究。TIAN 等［14］通过无人机捕获拉索振动视频，结

合线段检测器和匹配算法提取位移，最后利用频率

差进行索力识别。WANGCHUK 等［15］利用基于相

位的运动放大算法实现了拉索非接触、远距离的模

态分析和索力识别。

为准确识别具有复杂边界条件的拉索索力，提

出了基于机器视觉和 GRNN 的索力识别方法。该

方法采用基于相位的运动放大算法放大拉索微小振

动，并结合亚像素边缘定位算法进一步提高拉索位

移提取和频率识别的精度，实现拉索振动变形的多

点非接触同步测量。同时，利用 GRNN 建立复杂边

界条件下频率与索力的非线性关系，完成索力识别。

1　基于机器视觉和 GRNN 的索力识别

流程

基于机器视觉和 GRNN 的索力识别流程如图 1
所示。首先，通过机器视觉技术识别视频中拉索的

振动频率。采用基于相位的运动放大算法放大拉索

微小振动，利用考虑局部效应的亚像素边缘定位算

法获取拉索的亚像素级边界点，追踪边界点以提取

拉索振动位移时程并识别频率。

其次，利用 SSA 寻找最优光滑因子，进一步构

建 SSA‑GRNN 索力识别模型。将拉索参数分为已

知参数和未知参数，并确定未知参数的生成范围。

根据以上数据，采用有限差分法求解拉索模态方程

以生成样本数据集，通过 SSA 寻找最优光滑因子，

最大程度发挥 GRNN 识别效果，从而建立复杂边界

条件下频率与索力的关系。

最 后 ，将 已 知 参 数 和 获 取 的 频 率 信 息 输 入

SSA‑GRNN 索力识别模型中进行索力识别。

2　基于机器视觉的拉索位移提取及频率

识别

2. 1　基于相位的运动放大算法

由于拉索振动幅度很小，在视频中可能仅产生

图 1 基于机器视觉和 GRNN 的索力识别流程图

Fig. 1 Flow chart of cable force identification using machine 
vision and GRNN
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1 pixel的变化，很难准确测量。因此，运动放大算法是

基于机器视觉的拉索位移提取及频率识别的关键

步骤。

基于相位的运动放大算法，利用复可控金字塔

对输入的数字图像进行空间域滤波，提取局部幅值

和局部相位，采用一定的频率范围对图像序列进行

滤波以提取运动信号的相位差，进一步放大该相位

差，并通过复可控金字塔重建实现微小运动放大。

该算法将像素亮度值视为时间与空间位置的函

数，以一维图像为例阐述该算法原理。设 f（p）为一

维图像亮度函数，经过时间 t后，目标位移为 δ（p，t），

则 t 时刻图像亮度为 f（p+ δ（p，t）），分别对 f（p）和

f（p+δ（p，t））进行傅里叶变换，如下式所示：

f ( p )= ∑
ζ = -∞

∞

A ζ eiζp （1）

f ( p + δ ( p，t ) )= ∑
ζ = -∞

∞

A ζ eiζ [ ]p + δ ( x，t ) （2）

式中，p 为像素坐标；ζ为谐波频率；Aζ为谐波振幅。

对于某一谐波频率 ζ，f（p）和 f（p+δ（p，t））的谐

波分量相位差 φζ（t）可表示为：

φζ ( t )= ζδ ( p，t ) （3）
此相位差与运动信号 δ（p，t）直接相关，包含了

运动信息。将 φζ（t）放大 q 倍，利用调整后的谐波分

量重构图像亮度函数，如下式所示：

f ( p +( 1 + q ) δ ( p，t ) )= ∑
ζ = -∞

∞

A ζ eiζ [ ]p +( 1 + q ) δ ( p，t ) （4）

通过对比函数 f（p）和 f（p+（1+q）δ（p，t））获取

放大的运动信号（1+q）δ（p，t）。其中，为了放大某

个频率范围内的运动信号，式（3）中的 δ（p，t）实际上

是经过时域滤波的。

基于相位的运动放大算法具有较强的鲁棒性，

能有效放大拉索微小振动而不会放大噪声，为后续边

缘检测等一系列步骤的开展创造了良好条件，从而

更准确地识别拉索频率，进一步提高索力识别精度。

2. 2　亚像素边缘检测

边缘，即图像中亮度突变的位置，不随外界变化

而产生巨大变化，是人眼区分识别不同物体的基

础［16］。像素级边缘检测技术，如 CANNY［17］，难以满

足振动频率法所需的精度要求；亚像素检测技术主

要分为三类，即基于矩、基于最小二乘误差和基于差

值的亚像素检测技术。然而传统亚像素边缘检测的

梯度大小和方向定义与实际边缘不相符，因此采用

考虑局部面积效应的亚像素边缘定位方法［18］，可以

定位边缘的位置、角度以及曲线边缘。

假设边缘信号是不连续的，在图像采集过程中

产生了局部面积效应。以单个像素与边缘相互作用

的模型为例，具体步骤如下所示：在被分析像素（红

色部分）的周围选取 3×5 的邻域作为研究对象，如

图 2 所示。

根据图 2 中的空间几何关系和灰度分布，分别

计算 L、M 和 R 三列像素中 5 个像素的灰度值之和

SGL、SGM和 SGR，则有：

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

A = SGR - SGL

2( gmax - gmin )

B = 2SGM - 5( gmax - gmin )
2( gmax - gmin )

（5）

式中，A 为边缘的斜率；B 为边缘的亚像素距离；gmax

和 gmin分别为实际图像中边缘法线指向角点区域的

3 个像素值的最大值和最小值，即图 2 中绿色部分。

当 0<A<1 时，根据斜率可计算出包含幅值和

方向边缘的边缘法向量N，如下式所示：

N= ( gmax - gmin )
1 + A2

( A，1 ) （6）

2. 3　拉索位移提取及频率识别

为避免视频中其他物体边缘对拉索边缘识别造

成影响，在放大后的视频中选定多个待追踪位移的

拉索局部图像作为感兴趣区域（region of interest，
ROI），通过边缘定位算法获取 ROI中拉索边界亚像

素级位置。确定视频中拉索的运动方向，通过计算

后续帧拉索边界相对于初始帧的距离获取拉索的振

动位移时程。对该位移时程进行快速傅里叶变换，

峰值点位置即为拉索的自振频率。

对各 ROI 重复上述步骤，识别一根拉索不同区

域的频率，实现多点同步测量，从而提高对具有复杂

边界条件的拉索索力的识别精度。

3　GRNN 索力识别模型

3. 1　GRNN

GRNN 是基于径向基函数引申而来的前馈式

图 2 理想边缘模型示意图

Fig. 2 Schematic diagram of an ideal edge model
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神经网络模型［19］，具有很高的学习速度、良好的非线

性映射性能以及很强的鲁棒性和容错能力。GRNN
共 4 层网络，分别为输入层、模式层、求和层和输出

层，网络拓扑结构如图 3 所示［20］。图 3 中，Zm 为输入

向量，其中 m 为维数；O j为输出向量，其中 j为维数；r

为样本数据的个数；Gr为模式层中神经元 r的传递函

数；SNj为模式层数据的加权求和；SD为模式层所有数

据的算法求和。相比径向基函数网络，其训练更为

方便。

GRNN 是一个基于核估计理论的强大工具［21］，

通过 Parzen 窗口估计样本数据中自变量和因变量之

间的概率密度函数［22］，之后计算因变量对自变量的

回归值，如下式所示：

Ô=
∑
i = 1

r

O i exp é
ë
êêêê ù

û
úúúú-( )Ẑ- Z i

T ( )Ẑ- Z i ( )2σ 2

∑
i = 1

r

exp é
ë
êêêê ù

û
úúúú-( )Ẑ- Z i

T ( )Ẑ- Z i ( )2σ 2
（7）

式中，σ 为光滑因子；Zi 和 Oi 分别为第 i 个样本的输

入和输出；Ô为输入变量 Z为 Ẑ时的O的识别输出。

由式（7）可知，除样本数据外，GRNN 只需要确

定光滑因子，且光滑因子对 GRNN 的识别效果影响

较大［23］，若其取值过大，会导致识别结果偏向于所有

样本数据输出量的均值，造成欠拟合现象；若其取值

过小，会导致识别结果偏向于最接近的某一样本数

据，造成过拟合现象。

GRNN 的训练过程本质上是光滑因子的寻优

过程。光滑因子的传统寻找方法是遍历法，但这种

方法操作不够便捷，容易错过最优值。麻雀搜索算

法［24］是一种基于麻雀种群捕食和反捕食行为的群智

能优化算法，寻优能力强，求解效率高。该算法模型

模拟了麻雀种群觅食及躲避天敌的行为，将麻雀种

群分为三类群体，分别为发现者、跟随者和预警者，

通过不断更新麻雀位置，实现局部最优解的跳脱，从

而 获 得 较 好 的 全 局 搜 索 能 力 ，具 体 流 程 如 图 4
所示。

因此，为提高 GRNN 识别效果，利用麻雀搜索

算法优化GRNN的光滑因子，进一步构建SSA‑GRNN
索力识别模型。

3. 2　拉索模态方程的有限差分形式

拉索平面内自由振动微分方程［25］如下式所示：

EI
∂4 v ( x，t )

∂4 x
+ m

∂2 v ( x，t )
∂2 t

- T
∂2 v ( x，t )

∂2 x
-

h ( t ) d2 y ( x )
dx2 = 0 （8）

式中，x 为拉索截面坐标；EI 为抗弯刚度；v（x，t）为

索 的 位 移 ；m 为 单 位 长 度 索 的 质 量 ；T 为 索 力 ；

y（x）为由索的自重引起的静挠度；h（t）表示由振动

引起的额外索力。

采用分离变量法，用时间相关和时间无关两部

分来描述 v（x，t）和 h（t），如下式所示：

v ( x，t )= v̂ ( x ) eiωt （9）
h ( t )= ĥeiωt （10）

式中，v̂ ( x )为索的模态振型；ĥ 为与时间无关的附加

弦张力；ω 为无阻尼固有圆频率。

将式（9）和（10）代入（8）中，得到拉索模态方

程为：

EI
d4 v̂ ( x )

dx4 - T
d2 v̂ ( x )

dx2 - mω2 v̂ ( x )+ ĥ
d2 y ( x )

dx2 = 0

（11）

式中 ，ĥ =∫
0

l d2 y ( x )
dx2 v̂ ( x ) dx/∫

0

l

é
ë
êêêê

ù
û
úúúú( dy

dx
)2 + 1

3
2

EA
，其

中，l为拉索长度，EA 为抗拉刚度。

拉索两端边界条件为：

ì
í
î

v̂ ( 0 )= 0，Kr v̂' ( 0 )= EIv̂'' ( 0 )
v̂ ( l )= 0，Kr v̂' ( l )= EIv̂'' ( l )

（12）

式中，Kr为旋转约束刚度。

通过 Kr模拟复杂边界条件，Kr=0 时表示铰支，

Kr趋近无穷大时表示固支。

图 3 GRNN 网络拓扑结构

Fig. 3 GRNN network topology

图 4 SSA 流程图

Fig. 4 Flow chart of SSA
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采用有限差分法对式（11）进行离散化［11］，将索

沿弦线方向离散为 n 个内部节点，n+1 个长度为 a
的网格，如图 5 所示。

离散方程的矩阵形式为：

Kv- ω2Mv= 0 （13）
式中，K= K 1 + K 2 为刚度矩阵 ；M=diag｛m1   m2   
 …   mn｝为质量矩阵，其中 mn为拉索第 n 个内部节点

的质量；vT ={v1    v2    …    vn}为节点位移矩阵，其

中 vn为拉索第 n 个内部节点的位移。

线性刚度矩阵K1如下式所示：

K 1 = T
a2 ξ 2 =

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç
çç
ç

ç

ç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷
Q U W 0 0 0 0
U S U W 0 0 0
W U S U W 0 0
⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
0 0 W U S U W
0 0 0 W U S U
0 0 0 0 W U Q

n × n

（14）
式中 ，Q = αn2 + 2ξ 2；U = -4n2 - ξ 2；W = n2；S =

6n2 + 2ξ 2；ξ = l T ( )EI 为拉索抗弯刚度的无量纲

参数；α =
ξ 2[ ]Kr ( )aT ( a l )2 - 2

ξ 2[ ]Kr ( )aT ( a l )2 + 2
+ 6 为边界条件

参数，当 α=5 或 α=7 时，拉索端部为铰支或固支。

非线性刚度矩阵K2，如下式所示：

K 2 = diag{r1 s1，r2 s2，…，rn sn} （15）
其中：

si = yi + 1 - 2yi + yi - 1

a2 ，

ri = si

∑
i = 1

n

[ ( yi + 1 - yi - 1

2a
)2 + 1 ]

3
2 / ( )EA

，

式中，y = K 1
-1Mg cos θ，g 为 重 力 加 速 度 ，θ 为 拉

索倾角。

将完成后的刚度矩阵和质量矩阵代入求解

式（13），以确定 k 阶固有圆频率 ωk，则拉索的 k 阶频

率 fk=ωk/（2π）。

在有限差分法中，求解精度与网格密切相关，随

着网格划分数量的增加，计算结果逐渐趋于真实解。

以一组拉索参数为例，其频率与拉索内部离散节点

数量的关系如图 6 所示。1 阶频率与 2 阶频率变化

趋势相同，当离散节点数量大于 50 时，频率开始收

敛；当离散节点数量为 300 时，频率变化已趋于稳

定。因此，本文将拉索离散为 300 个内部节点，以保

证有限差分结果的准确性。

3. 3　SSA⁃GRNN 索力识别方法

SSA‑GRNN 索力识别方法具体步骤如下：

（1）采用有限差分法生成样本数据集。一般情

况下，拉索长度 l、线密度 m 等参数获取简单，且精度

较高，因此可设为已知参数，而索力 T、抗拉刚度

EA、抗弯刚度 EI、倾角 θ 以及转动约束刚度 Kr等参

数获取困难，故设为未知参数，在应用中可根据实际

情况适当调整。针对每一个未知参数设置一个合适

的取值范围，在该范围内随机生成 r 个数，不同参数

结合建立 r 组数据，形式为（l，m，T，EA，EI，θ，Kr）。

每组数据代表不同种拉索，将各组数据代入式（13）
中，求解每组拉索前 k阶频率（f1，f2，…，fk）。

（2）SSA 寻找最优光滑因子。生成数据集后，

将（l，m，f1，f2，…，fk）作为 GRNN 的输入，输出为索力

T，并进行归一化处理。根据交叉验证理论，按一定

比例将样本数据划分为训练集和测试集。在采用

SSA 优化光滑因子的过程中，麻雀位置为光滑因

子，适应度函数为目标索力与识别索力之间的均方

误差（mean squared error，MSE），如下式所示：

MSE = 1
r ∑

i = 1

r

(T targ，i - T pred，i) 2
（16）

式中，Tpred，i为识别索力，通过 GRNN 依据输入（l，m，

f1，f2，…，fk）识别得到；Ttarg，i为目标索力，是样本数据

的真实索力。MSE 越小，表明识别数据和样本数据

重合度越高。

SSA 目标是最小化适应度函数，即寻找一个能

使 MSE 最小的光滑因子，并将其输入 GRNN 中以

构建 SSA‑GRNN 索力识别模型。

（3）分析模型识别效果。通过计算测试集的误

差统计指标来分析该模型的识别效果，误差统计指

标选择相关系数 R 和平均绝对百分误差（mean ab‑
solute percentage error，MAPE），如下式所示：

图 6 频率与拉索内部离散节点数量的关系

Fig. 6 The relationship between frequency and the number 
of discrete nodes in the cable

图 5 拉索离散化模型

Fig. 5 Model of a discretized cable
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R =
∑
i = 1

r

( T pred，i - T̄ pred ) ( T targ，i - T̄ targ )

∑
i = 1

r

( T pred，i - T̄ pred )2 ∑
i = 1

r

( T targ，i - T̄ targ )2

（17）

MAPE = 100
r ∑

i = 1

r |

|

|
||
||

|

|
||
| T targ，i - T pred，i

T targ，i
（18）

式中，T̄pred 和 T̄targ 分别为识别索力和目标索力的平

均值。

（4）索力识别。创建一个训练完成、识别良好的

SSA‑GRNN 索力识别模型，即创建输入和输出之间

的非线性关系。将已知参数索长、线密度以及基于

机器视觉识别的频率信息输入 SSA‑GRNN 索力识

别模型中，即可完成索力识别。

4　数值模拟

4. 1　SSA⁃GRNN 索力识别模型的构建

为验证 SSA‑GRNN 索力识别模型的可行性，

并探究其精度和适用范围，本节选取某钢绞线作为

试验拉索，进行数值模拟。

拉 索 具 体 参 数 如 下 ：长 度 为 3 m，线 密 度 为

0.123 kg/m，弹 性 模 量 为 1.95×105 MPa，直 径 为

5 mm。在生成神经网络的样本数据集时，EI、EA、θ
等未知参数均可根据实际情况、图纸等选择生成范

围，但旋转约束刚度 Kr的范围难以确定。因此选取

一组拉索的近似参数，以探究 Kr 对频率的影响，如

图 7 所示。

拉索前 2 阶频率变化趋势相同，当 100<Kr<104

时，随着 Kr的增大，频率逐渐增大，增长率先增大后

减小；当 Kr>104时，频率趋于稳定。因此 Kr的范围

选择为［100，104］，即可包含该拉索的简支、弹性和固

支三种边界条件。

在工程实际应用中，高阶频率的获取受到一定

限制，如视频帧率，采集频率等，因此本文选择前 3
阶频率作为神经网络模型的输入。根据该拉索性

质，共建立 2000 组样本数据集，各项参数取值范围

如表 1 所示，将各组数据代入式（13）中，获取前 3 阶

频率（f1，f2，f3）。

GRNN 的输入为（l，m，f1，f2，f3），输出为索力 T。

训练集和测试集的比例为 4∶1，即 1600 组数据用于

训练，400 组数据用于测试。

在利用 SSA 寻找最优光滑因子时，SSA 参数设

置如下：种群数为 30，最大迭代次数为 30，下边界为

0.001，上 边 界 为 1，安 全 值 为 0.6，发 现 者 占 比 为

70%，跟随者占比为 30%，预警者占比为 20%。适

应度函数为 GRNN 训练后的 MSE。

SSA 迭代过程中的适应度函数曲线如图 8 所

示。迭代 9 次后，寻找到适应度函数最小值，即麻雀

最佳适应度值，为 1.6701×10−4；进一步推算该值对

应的麻雀位置，即光滑因子，为 0.0019。将该光滑因

子代入 GRNN 构建索力识别模型，SSA‑GRNN 索

力识别模型对测试集的识别结果如图 9 所示。

图 8 迭代收敛曲线

Fig. 8 Iterative convergence curve
图 7 拉索频率与 Kr的关系

Fig. 7 The relationship between cable frequency and Kr

表 1 拉索参数取值范围

Tab. 1 The value range of cable parameters

参数

l

m

T

EI

EA

θ

Kr

单位

m
kg/m

N
N·m2

N
°

N∙m/rad

取值

3
0.123

[300,900]
[3,9]

[2×106,6×106]
[0,10]

[100,104]

图 9 GRNN 回归拟合图

Fig. 9 Regression fitting graph of GRNN
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通过式（17）和（18）计算误差统计指标，其中相

关 系 数 R 为 0.99904，MAPE 为 0.7708%，表 明 该

SSA‑GRNN 索力识别模型的识别效果良好，可以进

一步应用于实际索力识别。

4. 2　弹性边界条件下不同索力的识别

为探究 SSA‑GRNN 索力识别模型针对不同索

力的识别效果，选取除索力外其他参数完全相同的

7 根拉索，其中，Kr=103 N·m/rad，EI=6 N·m2，拉索

频率如表 2 所示。

该弹性边界接近于固支，因此选取 ZUI 等［2］、任

伟新等［4］、陈淮等［26］提出的索力计算实用公式与本

方法同时识别索力，结果如表 3 所示。不同方法的

识别误差如图 10 所示。与经典索力识别方法对比，

本文提出的 SSA‑GRNN 索力识别模型识别精度更

高，识别效果更好。

在生成神经网络的样本数据集时，索力的参数

范围为［300， 900］ N。由表 3 可知，3~5 号拉索索

力处于索力范围中心位置，索力识别误差较小，最大

误差仅为 0.3%；1~2 号和 6~7 号拉索索力处于索

力范围边缘，误差相对较大，最大误差为 1.1%，最小

误差为 0.5%。随着待测索力不断接近索力生成范

围的中心，索力误差逐渐降低。当索力超出一定范

围后，GRNN 依然能识别索力，具有一定的泛化能

力，但随着待测索力偏离生成范围程度的增加，误差

会变大。因此，在生成样本数据集时，应尽量保证待

测索力处于索力范围中心位置，避免超出索力范围，

有利于提高索力识别精度。

4. 3　相同索力下不同边界条件的识别

为探究 SSA‑GRNN 索力识别模型针对不同边

界的识别效果，选取除边界条件外其他参数完全相

同的 7 根拉索，其中拉索索力均为 600 N，结果如表 4
所示。

由表 4 可知，GRNN 对铰支边界的索力识别误

差为 8.4%，对固支边界的索力识别误差较小，仅为

0.1%。随着 Kr 的增加，误差逐渐减小。实际工程

中，拉索边界基本不存在铰支，即使存在铰支，由于

铰支与其他边界相比易于区分，可以针对铰支边

界缩小边界范围，从而达到提高精度的目的。将

边界 Kr 的范围改为 0~50 N·m/rad，生成 1000 组样

本数据，生成 SSA‑GRNN 索力识别模型，再次对 1
和 2 号拉索进行索力识别，结果分别为 568.9 和

602.4 N，误差分别为5.2%和0.4%。因此，SSA‑GRNN
索力识别模型针对具有复杂边界条件的拉索索力识

别精度较高。

表 3 不同索力识别方法的识别结果

Tab. 3 Prediction results of different cable force 
identification methods

编号

1
2
3
4
5
6
7

Ttarg/N
300
400
550
600
650
800
900

TZUI/N
329.6
415.8
555.4
603

651.1
796.5
894.1

T 任伟新/N
329.4
415

553.8
601.2
649

793.7
890.9

T 陈淮/N
326.2
412

551.1
598.7
646.5
791.5
888.9

TGRNN/N
302.9
395.9
551.7
601.3
652.1
796.4
894.1

图 10 不同索力识别方法的误差对比

Fig. 10 Comparison of error of different cable force 
identification methods

表 4 相同索力下不同边界条件的识别

Tab. 4 Prediction of different boundary conditions under 
the same cable force

编号

1
2
3
4
5
6
7

Kr/
(N·m·rad−1)

0
10
102

103

104

105

∞

f1/Hz

11.815
11.920
12.298
12.569
12.614
12.619
12.619

f2/Hz

23.782
24.002
24.797
25.371
25.466
25.476
25.477

f3/Hz

36.595
36.917
38.125
39.030
39.182
39.198
39.200

Tpred/
N

549.8
567.7
582.6
601.3
601.3
600.4
600.3

误差/
%
8.4
5.4
2.9
0.2
0.2
0.1
0.1

表 2 弹性边界条件下不同索力的拉索频率

Tab. 2 Cable frequencies of different cable forces under 
elastic boundary condition

编号

1
2
3
4
5
6
7

Ttarg/N
300
400
550
600
650
800
900

f1/Hz
9.542

10.598
12.100
12.569
13.023
14.305
15.101

f2/Hz
18.857
21.266
24.413
25.371
26.292
28.869
30.461

f3/Hz
29.637
33.082
37.636
39.030
40.373
44.149
46.488
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5　试验验证

5. 1　试验方案

选取第 4节中的单根拉索进行试验，用弹簧夹约

束拉索两端以模拟复杂边界，采用加载重物的方式

提供索力，共设置三种工况，分别为 60、30、20 kg。
本次试验使用海康机器视觉相机 MV‑CA016‑10UM
记录拉索振动，视频采集格式为（1440×1080） pixel
分辨率，帧率为 100 fps。作为对照验证，在拉索左

端安装加速度计，以 200 kHz 的采样频率采集加速

度。其中，为了避免加速度计重量对拉索振动的影

响，将加速度计安装在钢绞线的末端。通过手动随

机锤击进行垂直激励，测量索的平面内自由振动，试

验装置如图 11 所示。

5. 2　试验数据分析

以工况一 60 kg 重物作用下拉索的振动视频为

例详细阐述本方法。首先对视频灰度变换，这有利

于提高机器视觉技术处理图像的效率。其次采用基

于相位的运动放大算法对预处理后的图像序列进行

分解、放大和重构处理，其中，为了针对拉索特定频

率范围内的运动进行放大，需要选择低频和高频截

止频率。合理的频率范围划分有利于在现场环境中

去除噪声，从而更准确地识别频率。根据第 4 节中

拉索的前 3 阶频率分布情况，选择 10~40 Hz 频率范

围进行运动放大。针对放大因子 q，需比较振动视频

在不同放大系数下的运动放大效果，如图 12所示。q

过小，则不能起到运动放大的作用；q过大，易造成图像

模糊，不利于后续拉索边界的亚像素定位。因此，为产

生足够的放大倍数，同时最大限度减少图像模糊，通

过对比放大后的效果，将放大因子 q 设置为 10。
通过基于相位的运动放大算法获取运动放大

视频后，在视频初始帧中选择 5 个 ROI 进行拉索的

亚像素边缘定位，如图 13 所示。对 ROI‑1 采用考

虑局部面积效应的亚像素边缘定位方法，效果如

图 14（a）所示。除拉索边界外，幕布的部分褶皱也

被识别，进一步通过边缘连续性、方向以及左右侧强

度等条件筛选出拉索边界点，筛选后效果如图 14
（b）所示。

针对 ROI‑1 中的拉索部分，获取视频各帧中

拉索边界点的坐标，通过坐标信息可以进一步获

取边界点位移，提取中间区域两组相邻上下边界

点位移，取算术平均值作为 ROI‑1 的拉索位移，如

图 15（a）所示。值得注意的是，提取的位移是视频

运动放大后的像素位移，并非拉索的真实位移。对

该位移时程进行快速傅里叶变换，如图 15（b）所

示。从位移时程的傅里叶谱峰中可以识别出拉索

图 14 拉索边界识别效果

Fig. 14 The identification effect of cable boundary

图 13 ROI示意图

Fig. 13 Schematic diagram of ROI
图 11 试验装置

Fig. 11 The experimental devices

图 12 基于相位的运动放大效果

Fig. 12 Motion magnification effect based on phase
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1 阶频率为 12.573 Hz，2 阶频率为 24.902 Hz，3 阶

频率为 36.792 Hz。工况一作用下拉索振动的加速

度计测量结果如图 16所示。该方法识别出的拉索前

3阶频率分别为 12.573、24.976和 36.816 Hz。将拉索

的已知参数和频率信息输入训练好的 SSA‑GRNN

索力识别模型中，即可完成索力识别。

针对工况二和三，分别构建不同索力范围的

SSA‑GRNN 识别模型以提高识别精度。重复上述

步骤，三种工况下拉索的索力识别结果如表 5 所示，

表中 Taver为 5 个 ROI的索力平均值。

图 15 ROI‑1 基于机器视觉的位移提取和频率识别

Fig. 15 Displacement extraction and frequency identification 
based on machine vision of ROI‑1

图 16 加速度计测量结果

Fig. 16 Measurement results of accelerometer

表 5 索力识别结果

Tab. 5 The results of cable force identification

加载工况

工况一

工况二

工况三

加载物体质量/kg

60

30

20

测量方式

ROI‑1
ROI‑2
ROI‑3
ROI‑4
ROI‑5

加速度计

ROI‑1
ROI‑2
ROI‑3
ROI‑4
ROI‑5

加速度计

ROI‑1
ROI‑2
ROI‑3
ROI‑4
ROI‑5

加速度计

f1/Hz
12.573
12.573
12.573
12.573
12.573
12.573

9.375
9.375
9.375
9.375
9.375
9.375
7.617
7.617
7.617
7.617
7.617
7.617

f2/Hz
24.902
25.415
24.927
25.147
24.878
24.976
18.359
18.701
18.799
18.604
18.335
18.359
14.485
15.105
14.794
14.601
14.801
14.648

f3/Hz
36.792
37.598
37.500
37.769
36.792
36.816
27.779
28.125
28.101
27.881
28.027
27.148
21.532
22.218
21.831
21.659
21.763
21.680

Ttarg/N
570.1
589.3
584.3
589.3
570.1
570.1
282.2
293.4
297.6
291.5
288.0
284.1
183.4
197.3
192.1
185.6
189.7
187.2

Taver/N

580.6

570.1

290.5

284.1

189.6

187.2

误差/%

1.3

3.0

1.2

3.4

3.3

4.5
注：重力加速度 g 取为 9.8 m/s2。
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由表 5 可知，相较于机器视觉，加速度计识别的

频率普遍较低，造成此现象的原因是加速度计的附

加质量对拉索振动频率产生了一定影响。

由图 13 可知，ROI‑1 的位置与加速度计相距较

近，因此通过比较二者识别的频率来验证基于机器

视觉的频率识别方法的准确性。三种工况作用下，

二者识别的 1 阶频率高度一致，2 阶频率和 3 阶频率

存在一定误差，最大误差为 2.3%。结果表明，基于

机器视觉的频率识别方法对低阶频率的识别精度较

高，对高阶频率的识别精度可以满足工程要求。

由表 5 可知，同种工况条件下，将拉索不同 ROI
的频率识别情况进行对比，结果表明，各 ROI 识别

的 1 阶频率相同，但 2 阶频率和 3 阶频率存在一定差

异，最大相差 5.2%。加速度计法识别的索力误差为

4.5%，而综合基于机器视觉获取的 5 个 ROI 频率信

息识别的索力，误差相对较低，仅为 3.3%。

针对具有复杂边界条件的拉索，基于机器视觉

的多点同步测量方法，可以同时识别拉索多个区域

的频率，在此基础上识别的索力，误差低于传统接触

式加速度计的单点测量方法。

通过试验研究，进一步验证了所提方法的可行

性和准确性。本方法可以通过拉索振动视频识别频

率，同时依据待测拉索参数信息生成样本数据以构

建 SSA‑GRNN 索力识别模型，因此，可进一步应用

于实际工程，适用于两端边界条件复杂的拉索。

6　结  论

针对具有复杂边界条件的拉索，提出了一种基

于机器视觉和 GRNN 的索力识别方法。开展复杂

边界下拉索的数值模拟和人工激励状况下的拉索试

验，验证了所提方法的有效性和实用性。主要结论

如下：

（1） 在基于相位的运动放大算法中，频率范围

和放大系数应合理取值，放大系数过小，则不能起到

运动放大作用；放大系数过大，则图像产生模糊，不

利于拉索边界的亚像素定位。基于机器视觉的频率

识别方法对低阶频率的识别精度较高，对高阶频率

的识别精度可以满足工程要求。

（2） SSA‑GRNN 索力识别模型在训练过程中

通过有限差分法生成样本数据集，既保证了数据准

确性，又提高了数据生成效率。同时可以根据实际

已知参数情况调整数据范围，泛用性高，但应尽量避

免待测索力超出范围。训练完成后，该模型可以有

效识别具有复杂边界条件的拉索索力，且在特定边

界条件下的识别效果优于经典索力识别方法。

（3） 基于机器视觉和神经网络的索力识别方法

可以实现拉索振动变形的多点非接触同步测量，同

时避免接触式传感器附加质量的影响，有利于提高

对具有复杂边界条件的拉索索力的识别精度。该方

法也可以通过一个视频识别多根拉索索力，为传统

索力测试方法提供了一个可替代方案。
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