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基于时频变换和卷积神经网络的结构损伤识别∗

李治甫 1， 康 帅 1， 王自法 1，2， 董正方 1， 赫中营 1
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摘要: 为了解决将单传感器时域数据直接作为卷积神经网络（CNN）的输入所引起的损伤识别精度不高的问题，提

出基于小波包变换（DWPT）和快速傅里叶变换（FFT）的卷积神经网络识别方法。以短钢梁桥现场试验测得的数

据集为例，将单传感器数据样本分别进行 DWPT 和 FFT 变换，使用变换后的特征训练 1D‐CNN 网络，训练好的网

络测试精度有明显的提升，其识别精度均高于多个传感器数据直接作为输入的识别精度。同时分析了对噪声样本

和异源（结构上未曾参与网络训练的传感器）数据的识别情况，结果表明对含噪声样本先进行时频变换再训练网络

能显著提升对噪声样本的识别精度，而且能改善训练好的网络难以对异源传感器数据进行识别的问题，最后通过

卡塔尔大学看台现场试验数据进一步论证上述结论。
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Abstract: To solve the problem of low accuracy in damage identification caused by using single sensor 
time-domain data directly as input for a convolutional neural network， a convolutional neural network 
identification method based on wavelet packet transform and fast Fourier transform is proposed. Tak‐
ing the dataset measured in the field experiment on a short steel bridge as an example， single sensor 
data samples are transformed using DWPT and FFT respectively， and the transformed data are used 
to train the 1D-CNN network. The test accuracy of the trained network is obviously improved， and its 
recognition accuracy is higher than that of multiple sensor data directly as input. At the same time， the 
recognition of noise samples and data from sensors that have not participated in network training in 
structure is analyzed. The results show that the time-frequency transformation of noise samples before 
training the network can significantly improve the recognition accuracy of noise samples， and can im‐
prove the problem that the trained network is difficult to identify data from the sensor that have not par‐
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ticipated in network training. Finally， the above conclusions are further demonstrated by test data 
from the grandstand of Qatar University.
Keywords: damage identification； fast Fourier transform； wavelet packet transform； deep learning； 

CNN

0 引  言

工程结构在服役过程中，由于长期受到外荷载

的影响，内部损伤累计到一定程度往往会造成结构

的破坏。结构损伤检测的目的就是能尽早识别出

结构的异常状态，继而为后续的维修工作提供充足

时间，从而把结构损伤所带来的损失降至最低。结

构物理参数的改变直接影响结构的振动特性，进而

影响测得的振动响应［1］，基于振动的损伤识别通过

分析结构的振动响应来识别结构的损伤，是当下土

木工程损伤识别领域的研究热点［2］。但在实际应用

中，结构的自振频率容易受到环境因素的影响，相

关研究人员会产生经验偏差等问题都会影响到损

伤识别的准确性。

随着人工智能和大数据逐渐成为各领域的应

用热点，土木工程学科的发展也有了新的机遇［3］。

深度学习模型由于具有较好的泛化能力和适应性，

能更好地处理工程中庞大的数据量。其中卷积神

经网络（Convolutional Neural Networks， CNN ）［4］

是当前深度学习领域中应用最为广泛的网络模型

之一。O.Abdeljaber 等［5］提出一种基于自适应 CNN
的结构损伤识别方法，该方法可以对损伤进行实时

的识别和定位。Q.H.Han 等［6］提出了一种基于时域

数据和 CNN 网络的三步识别空间结构螺栓松动位

置和严重程度的方法，并使用单层预制网架穹顶验

证了该方法的有效性。S.Teng 等［7］使用卷积神经

网络和基于数字图像相关测量技术进行损伤识别，

实现了较为精准的识别效果。罗雨舟等［8］对 CNN
提取特征时的抗噪性和鲁棒性进行分析，发现在不

同噪声强度下  CNN 均能取得良好的识别效果。骆

勇鹏等［9］依据简支梁数值模型使用 1D‐CNN 网络进

行了结构损伤识别研究，并采用 IABMAS BHM 
Benchmark 数值模型验证了 CNN 识别结构损伤位

置和程度的有效性。骆剑彬等［10］考虑多传感器的

数据融合，将分帧数据作为 CNN 的输入，该方法能

对损伤位置和损伤程度进行精准识别。上述基于

卷积神经网络的损伤识别研究都是将原始加速度

响应作为网络的输入，但网络的性能与训练样本形

式有着必然的联系，原始加速度响应为时域特征，

而将振动的频域特征作为网络输入的损伤识别研

究还较少。李书进等［11］以多层框架结构的振动时

域信号和频域信号分别作为 CNN 输入，发现频域

数据作为训练样本能使 CNN 收敛更快、更稳定。

B.J.Zou 等［12］提出基于 CNN 的加筋板冲击损伤的识

别方法，将冲击信号的 FFT 变换特征作为输入，可

以快速准确的识别出损伤的位置和程度。

本文提出基于 DWPT 和 FFT 的时频变换来提

高 1D‐CNN 识别精度的方法，先将加速度样本进行

DWPT 变换和 FFT 变换，使用变换后的数据特征

训练 1D‐CNN 网络，对时域和频域两种样本形式作

为网络输入的识别效果进行对比。并分析了基于

时频变换的 CNN 识别方法的抗噪性及对异源（同

一结构上未曾参与网络训练的传感器）数据样本的

识别效果。

1 深度学习理论

1.1 卷积神经网络模型结构

卷积神经网络模型是一种多层非线性前馈神

经网络 ，最初被用于复杂图像的特征识别和提

取［13］，具有较好的非线性表达能力，已被广泛应用

于语音识别、人脸识别、图像处理、人工智能［14］。卷

积神经网络模型的网络结构如图 1 所示，主要包括

输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层。

卷积层具有局部感知和参数共享的特点，可以

有效降低网络模型的学习复杂度［15］，保证网络计算

的稀疏性，大幅度提高计算效率。

卷积层运算如图 2 所示，输出公式如下所示：

yout = f i [ b i,j + Conv ( y in,w i,j ) ] （1）

图 1　卷积神经网络示意

Fig.1　Convolutional neural network diagram
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式中，y in，yout 为卷积层的输入和输出；w i，j 为第 i层的

第 j个卷积核；b i，j 为第 i层的第 j个偏置项；f i 为第 i

层的激活函数；Conv 为卷积运算函数。

池化层具有汇合信息和降维采样的作用，能有

效减小参数量，常用的池化方式有最大池化、均值池

化和范数池化［17］等。图 3为最大池化运算示意图，最

大池化运算直接在感受野窗口内返回最大值。

全连接层可以整合卷积层或者池化层中具有

类别区分性的局部信息［16］，卷积、池化层等将原始

数据特征投射到隐层特征空间后，全连接层则将上

层输出的分布式特征映射到样本标记空间。

2 基于 1D‑CNN的损伤识别研究

2.1 数据集介绍

数据集采用由日本北见工业大学理工学院的

Y.Zhang等［18］进行现场测试实验得到的数据，测量的

结 构 为 一 座 铁 路 钢 梁 桥 ，桥 长  l=6.45 m，宽  
b=1.994 m，高  h=0.775 m。在桥上 5 个不同位置

处固定附加质量块来模拟实际工程中桥梁结构微小

的质量或刚度改变，并在桥的主梁上翼缘表面安装

15个加速度计来测量结构的振动信号。实验通过锤

击桥梁施加冲击荷载，共有 14个激励位置，具体布置

情况如图 4 所示。每次激励时加速度计采集 0.6 s的
自由振动的加速度响应，采样频率为 10 kHz，因此每

次激励从每个加速度计采集到的样本长度为 6 000。
共构造了 6 种结构状态，状态 0 为结构未附加质量

块，对应桥梁的无损伤状态，状态 1~5分别为不同位

置固定附加质量块，对应不同位置的损伤状态。每

个结构状态下激励的次数见表 1，共记录 8 595 次激

励的数据，每次激励得到 15个加速度计记录的样本，

因此共得到 128 925个样本。

2.2 基于单传感器和多传感器的损伤识别

本文构建的一维卷积神经网络层设置见表 2，
第一、二层卷积核数量设置分别为 8 和 16，并在其后

设置一层神经元个数为 300 的全连接层。为加快网

图 3　池化运算过程

Fig.3　Pooling operation process

图 2　一维卷积运算过程

Fig.2　One-dimensional convolution operation process

图 4　短钢梁桥测试布置

Fig.4　Test layout of the short steel bridge

表 2 1D‑CNN网络层设置

Table 2 Settings of the 1D‑CNN Network Layer

网络层

输入层

卷积层

池化层

卷积层

池化层

全连接层

全连接层

输出层

参数

6 000×1
5×1*8

2×1
5×1*16

2×1
300

6
1

表 1 数据集

Table 1 Dataset

状态

State0
State1
State2
State3
State4
State5
合计

激励次数

2 073
1 279
1 414
1 362
1 286
1 181
8 595

样本数

31 095
19 185
21 210
20 430
19 290
17 715

128 925
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络收敛，在卷积层后加入 BN （Batch Normalization）
层，选用 ReLu 函数作为激活函数。Batchsize 设置

为 300，Epochs设置为 50，初始学习率为 0.001。
首先将 15 个加速度计的原始数据并行输入到

1D‐CNN 中，每个传感器的每个样本作为 1D‐CNN
网络每个通道的输入。训练集、验证集和测试集分

别为 6 195、1 200、1 200。网络的输入层样本数据形

式为 6 000×1×15，分别代表样本的长度、深度和通

道个数，15 个传感器全部作为输入训练的网络识别

结果为 99.08%，识别效果较为精确。再以单传感器

数据分别训练神经网络并测试效果，比较单传感器

数据输入和多传感器数据输入的识别效果。单传

感器 CNN 的输入层样本数据形式为 6 000×1×1，训
练集、验证集、测试集的划分同上。表 3 为单传感器

数据单独作为输入的识别结果，15 个单传感器数据

单独训练的网络平均测试精度为 97.97%，低于 15
个传感器全部作为输入的识别精度。

结果表明将 15 个传感器数据全部作为网络输

入的识别精度较单传感器输入的高。传感器较为

均匀的分布在桥梁上，融合 15 个传感器的振动信号

能较完整地反映出振动信号中结构的状态信息，因

此将全部传感器数据作为网络输入的识别效果一

般较单传感器作为输入的好。但布置太多传感器

所需成本较高，且通道个数太多会使参数量成倍增

加，使训练效率降低。在实际工程应用中不仅要保

证损伤识别的高效率和高精度还要保证损伤识别

的经济性，因此有必要对基于单传感器的识别精度

的提升方法进行探讨，下文将基于单传感器的 CNN
网络进行研究。

3 小波包分解和 FFT变换

3.1 时频变换方法

相关文献［11］表明：频域信息更能直接反映出结

构刚度的变化，依据频域数据训练的 CNN 收敛更

快、更稳定。为对比将加速度样本的时域和频域特

征作为输入的 CNN 在结构损伤识别中的效果，分

别对加速度样本进行 DWPT（小波包变换，Multi‐
signal 1‐D wavelet packet transform）和 FFT（快速傅

里叶变换，Fast Fourier Transform）变换，将变换后

的数据特征输入到 1D‐CNN 中。在上文识别实验

中 13 号加速度计数据的识别结果最差，下文的识别

实验将基于 13 号加速度数据进行研究。

（1）小波包分解

小波变换具有多尺度的特点，可以由粗到细地

逐步观察信号，但由于其对高频信号不进行分解，

导致其频率分辨率随频率升高而降低［19］。而小波

包变换对信号高频部分也进行分解，是一种更精细

的信号变换方式，变换后的信号特征具有更高的频

率分辨率，图 5 所示为小波包三级分解的流程图。

小波的选取原则有对称性、消失矩、正则性、相似性

等，但本文将分解后系数输入到 CNN 网络来进行

损伤的分类识别，因此通过 CNN 的识别效果来选

取小波类型和确定分解层级，限于篇幅选取过程不

进行展开说明。本文采用 sym16 小波对振动信号进

行 n = floor ( log2N ) 级 DWPT 变换，得到的分解系

数长度为 2n。

（2）快速傅里叶变换

快速傅里叶变换是离散傅里叶变换（Discrete 
Fourier Transform， DFT）的快速算法。FFT 将 N
点 DFT 分解成较小点数的 DFT，从而将时域信号

快速转换为频域信号，能将信号中蕴含的时域和频

图 5　小波包分解树

Fig.5　Wavelet packet decomposition process

表 3 单传感器数据识别精度

Table 3 Recognition accuracy of single sensor data

传感器位置

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15

识别精度/%
98.17
96.33
98.50
97.67
98.58
98.25
98.67
98.08
99.17
97.92
98.83
97.58
96.25
98.67
96.92
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域信息最大化地反映出来。在计算中 N 点的选取

至关重要，过小导致分辨率较低，过大产生额外的

计算量，且会导致频谱图畸变。本文将 FFT 的 N 点

设置为原始数据的长度，保证了频率分辨率和频谱

特 性 ，且 不 需 要 改 变 CNN 网 络 的 输 入 层 格 式 。

FFT 的表达式如下：

X ( n )= ∑
k= 0

N- 1

x0 ( k )W nk
N （2）

n= 0,1,…,N- 1

式中，WN = e
- j

2π
N；n为时域采样点的序列索引。

图 6 为本文所使用的原始加速度信号、DWPT
变换、FFT 变换后的数据特征。

3.2 识别结果对比

三种形式的数据样本训练 CNN 时的精度迭代

过程如图 7 所示，从图中可以看出，变换后的特征训

练网络时收敛速度也得到了提升。且识别精度也

有提升，其中小波包变换后特征作为输入的最终识

别精度达到了 99.67%，FFT 变换后的特征为作为

输入的最终识别精度为 100%，均高于 15 个传感器

数据全部作为输入的识别精度。

3.3 含噪声信号样本的识别研究

前述实验所使用的数据集都是在相对稳定的

情况下测得的，受外界的干扰较小。但在实际应用

中难免会受到外界影响，使测量的振动信号存在一

定的噪声，因此有必要对含噪声样本的识别情况进

行探讨。本文通过向信号中叠加不同强度的高斯

白噪声来模拟实际工程应用中外界因素对加速度

计的干扰，图 8 为添加不同强度噪声的样本特征，当

信噪比为 10 dB 时，噪声对信号的影响较小，当信噪

图 6 信号特征

Fig.6 Signal characteristics

图 8 含噪声样本特征

Fig.8 Characteristic diagram of noisy samples

图 7 训练精度

Fig.7 Training accuracy
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比为 1 dB 时噪声对信号特征的影响较为明显。

通过向原始加速度信号中添加信噪比分别为

10、5、2、1 dB 的噪声，用不同噪声水平的信号分别

训练并测试 1D‐CNN 研究噪声对识别效果的影响，

再将加入了不同噪声水平的样本进行 DWPT 和

FFT 变换再分别训练并测试 1D‐CNN 来研究两种

时频变换方法对识别精度的提升效果，并对两种变

换方法的识别效果进行对比。表 4 为 5 种噪声强度

影响下，3 种样本形式作为网络输入的识别精度，原

始加速度样本作为输入时，随着噪声强度的增长识

别精度下降较为明显。而 DWPT 和 FFT 变换后特

征作为输入的识别精度相比于变换前均有不同程

度的提升，当信噪比为 1 时，DWPT 变换的识别结

果为 95.92%，FFT 变换的识别结果为 98.42%，相

比 于 变 换 之 前 的 87.92%，分 别 提 升 了 8.00% 和

10.50%。图 9 为原始数据样本和两种时频变换后

的样本在不同噪声工况下的识别情况，随着噪声强

度的提高，识别精度呈现逐渐降低的趋势，但 DW ‐
PT 和 FFT 变换的识别精度下降趋势较为缓和。

图 10 为两种时频变换方法相比于原始加速度

样本对网络识别精度的提升效果，变换样本训练的

网络识别精度随着噪声强度的增长提升幅度越来

越大。从图 10 和图 11 可以更明显看出 DWPT 和

FFT 变换方法具有较强的抗噪性，且 FFT 变换特

征作为输入的抗噪性更强。

3.4 异源数据的识别

在以上分析中，训练集、验证集、测试集都是取

自同一传感器，但将训练好的网络对未曾参与训练

的传感器数据进行测试识别其效果却很差。图 11
（a）为使用 13 号加速度计数据训练的网络对 1 号加

速度计数据识别的混淆矩阵，混淆程度较高，识别

精度也只有 27.42%，这意味着训练好的网络只能对

参与网络训练的传感器数据进行识别。若能实现

训练好的网络对结构上任意位置的传感器数据的

识别，当实际损伤评估应用中某些位置传感器损伤

时，则可利用其它位置传感器数据作为补充，提升

了评估系统的安全性。

同一结构上不同位置处的加速度响应虽然有

较大差异，但结构各处的振动频率有较高的相似

性，因此可以考虑将加速度响应变换为频域特征作

为输入进行识别。通过 DWPT 和 FFT 变换后的频

域特征作为输入的识别精度都有较大幅度的提升，

其混淆矩阵见图 11（b）、（c），混淆程度得到了不同

程度的降低，识别结果分别为 56.25% 和 93.08%。

图 11 识别混淆矩阵

Fig.11 Confusion matrix for identification

图 9　识别精度

Fig.9　Recognition accuracy

表 4 噪声样本识别精度

Table 4 Recognition accuracy of noise samples

信噪比/dB
无噪声

10
5
2
1

原始样本/%
96.25
95.83
93.08
89.67
87.92

DWPT 样本/%
99.67
99.33
98.17
97.42
95.92

FFT 样本/%
100.00
100.00

99.42
99.00
98.42

图 10　识别精度提升效果

Fig.10　Improvement effect of recognition accuracy
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初步表明变换后的频域特征训练的网络对异源数

据的识别效果比时域好，且基于 FFT 变换后的频域

特征识别效果最好。

4 基于卡塔尔大学看台模型的验证

4.1 实验介绍

图 12 为卡塔尔大学看台模型的现场装置，模

型［20］为 4.2 m×4.2 m 的钢框架，构造的 30 个损伤位

置已在图上一一标注。通过对接头螺栓进行松动

来模拟结构的损伤，如图 13 所示，并在每个关节处

同时设置加速度计测量结构的振动响应，加速度计

的采样率为 1 024 Hz。在每一种损伤工况下，对结

构施加白噪声激励，共采集 256 s 的信号，每个信号

长度为 262 144。选取 18 号节点的加速度计进行验

证研究，把每个损伤工况下的加速度信号划分为以

1 秒为单位的 256 个样本，30 个损伤工况共计得到

7 680 个样本。对数据集进行随机打乱再进行划分，

训练集、验证集和测试集的样本数量分别为 5 480、
1 100、1 100。

4.2 损伤识别结果分析

从 DWPT 变换和 FFT 变换后特征作为输入的

训练过程来看，频域特征训练网络时收敛速度更

快，迭代过程更稳定。图 14~16 为三种形式的数据

样本作为输入的识别精度图。

表 5 为识别结果，两种时频变换样本作为输入

的识别精度相比于原始数据作为输入的识别精度

有显著的提升，当信噪比为 1 dB 时，DWPT 和 FFT
变换作为输入的识别精度分别提高了 28.09% 和

29.00%。识别结果再次验证了 DWPT 和 FFT 变换

能改善网络训练效率，能明显提高网络识别精度。

4.3 异源数据的识别

选用 18 号加速度计数据训练网络，1 号加速度

计数据测试。分别使用原始加速度数据、DWPT 和

表 5 识别精度

Table 5 Recognition accuracy

信噪比/dB
无噪声

10
5
2
1

原始样本/%
98.27
94.09
84.00
75.00
70.36

DWPT 样本/%
100.00

99.91
99.73
99.55
98.45

FFT 样本/%
100.00
100.00

99.91
99.64
99.36

图 13　损伤构造方法

Fig.13　Damage construction method

图 16　FFT 变换

Fig.16　Fast Fourier transform data

图 12　看台模型试验布置

Fig.12　Test layout of the stand model

图 15　小波包变换

Fig.15　Wavelet packet transform data

图 14　原始数据

Fig.14　Original data
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FFT 变换特征作为输入，最终识别结果分别为

12.64%、63.45%、73.18%，识 别 混 淆 矩 阵 如 图 17
所示。

为了提升对异源数据的识别效果，从 6、8、10、
11、13、15、16、18、20 号 传 感 器 数 据 中 分 别 抽 取

2 000 个样本数据作为训练和验证集，训练集和验证

集数据分别为 15 000 和 3 000，再从 7、9、12、14、17、
19 号传感器数据中分别抽取 2 000 个样本依次测试

训练好的网络。分别对数据集进行 DWPT 和 FFT
变换，使用变换之后的数据重复上述方案。表 6 为

识别结果，DWPT 和 FFT 变换后特征训练的网络

对异源数据的识别精度提升较为明显，识别结果较

精确。再次验证了时频变换可以提升 CNN 对异源

数据识别的效果，且 FFT 变换识别效果最好。

5 结  论

为解决基于单传感器数据作为 CNN 输入识别

精度不高的问题，提出对加速度样本进行 DWPT 变

换和 FFT 变换再训练 CNN 的识别方法，依据一铁

路钢梁桥的振动试验数据进行了对比分析，最后用

卡塔尔看台模型数据对上述结果进行了验证。主

要得出以下结论；

（1）将单传感器测得的加速度数据进行 DWPT
和 FFT 变换，使用变换特征训练并测试 CNN 网络，

两种变换方法训练的网络识别精度均高于多传感

器数据作为输入训练的网络，且收敛速度更快。

（2）基于两种时频变换的 CNN 识别方法对含

噪声样本的识别精度提升更为明显，随着噪声强度

的增加识别精度的提升幅度越来越大，且 FFT 变换

特征作为输入的识别精度最高。

（3）原始加速度样本训练好的网络难以识别未

曾参与网络训练的传感器数据，识别效果较差，而

DWPT 变换和 FFT 变换特征训练的 CNN 能显著

改善这一问题，FFT 变换特征作为输入的网络对异

源数据的识别效果最好。

（4）通过增加训练集传感器数量以及对传感器

位置合理的布置，并使用 DWPT 和 FFT 变换后特

征训练网络能实现对异源数据精准的识别效果。
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