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I 

 

摘  要 

以国家鸟巢体育场馆、天津市国家会展中心等为代表的空间结构是现代建筑

重要组成部分，这些建筑不仅具有自身的功能性，而且具有重大的经济、文化、

政治意义。而结构健康监测（structural health monitoring，简称 SHM）技术是确

保建筑结构在施工以及运营阶段结构安全评估的重要手段，而由于空间结构自身

具有杆件众多、结构复杂等特点，针对该类结构的 SHM 技术较少，而且实施难

度较大。因此针对空间结构开展 SHM 研究具有重要的实际意义。 

对于空间结构的健康监测相关研究表明，常见的数据驱动的损伤识别方法中

常用的损伤指标往往很难通过实测的信号数据进行获取，而且对于数据分析方法

的精确度、鲁棒性、泛化性要求较高。基于以上原因，本文提出了一种基于

Learning Active Learning 与 AdaBoost 相结合的智能算法（LAL-AdaBoost）的空

间网架损伤识别框架，包括了对于数据的预处理与异常识别、损伤指标特征提取、

损伤分析三部分内容，具体工作如下： 

提出了一种基于 LAL-AdaBoost 算法框架的数据异常识别方法，针对结构健

康监测中常见的五种数据异常类型，通过一个网架实验采集数据进行验证其有效

性，并对分类精度、主动学习算法的拟合速度等方面进行了分析；提出了一个基

于加速度信号频域分析并结合传感器布置的损伤指标，作为机器学习算法的输入

使用；对空间网架实验结构使用 ANSYS 进行有限元建模，并模拟出了六种不同

位置、不同程度的损伤，使用上述的损伤指标作为 LAL-AdaBoost 算法的输入，

分别进行了四种监测场景的验证：结构出现单一损伤时进行损伤检测、结构出现

微小损伤时验证模型灵敏度、多种损伤程度同时存在时模型对于损伤程度判别、

不同位置处出现了损伤情况后的损伤定位。结果显示，所提出的损伤识别框架在

该网架结构中具有较高的精度与拟合效率。通过在模拟的数据中加入高斯白噪声

验证了算法的抗噪性能。最后，通过天津一中预应力网架监测项目的数值模拟算

例对本文提出的损伤识别框架进一步验证泛化性与有效性。 

 

关键词：结构健康监测，网架结构，主动学习算法，数据异常识别，损伤识别 
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ABSTRACT 

The spatial structures, represented by the National Stadium (the Bird Nest) and 

Tianjin National Convention and Exhibition Center, play an important part of modern 

architectures. These buildings not only have their own functionality, but also have great 

economic, cultural and political significance. Structural health monitoring (SHM) 

technology is an important means to ensure the structural safety of building structures 

during the construction and operation stages. Due to the characteristics of spatial 

structures, SHM technology for such structures is usually unapplicable. Therefore, it is 

of great practical significance to carry out SHM research on spatial structures. 

For the SHM of spatial structures, the relevant research shows that the commonly 

used damage indexes in the data-driven damage identification methods often fail to be 

obtained through the in-situ tests, and the data analysis methods have high requirements 

for accuracy and robustness. Based on the above reasons, this thesis proposed a damage 

identification framework especially for spatial structures based on a novel LAL-

AdaBoost algorithm, including data preprocessing and anomaly detection, damage 

features extraction and damage analysis. 

Firstly, a data anomaly detection method based on LAL-AdaBoost algorithm was 

proposed, aiming at detecting five common data anomaly patterns in SHM scenarios, 

and was verified by dataset collected from a grid experiment. The results showed that 

the proposed algorithm could perform excellently with high accuracies and fast 

converging speed. Secondly, a damage index based on frequency-domain analysis 

considering accelerometers displacement was proposed as the input of machine 

learning algorithm; ANSYS was used for finite element modeling of the grid 

experimental structure, and six different damaged scenarios were simulated. Using the 

above damage indexes as the input for LAL-AdaBoost algorithm, four monitoring 

scenarios are verified respectively: single damage degrees detection; minor damage 

degree detection; multiple damage degrees detection; damage location. The results 

turned out to be accurate for each monitoring scenario. Last, the robustness of the 

algorithm was verified through anti-noise tests. The proposed framework was then 

further verified on a SHM project of Tianjin No.1 High School Stadium and the results 

showed the feasibility of the approach in this paper. 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景 

空间结构是近 20 年来世界范围内发展最快的一种结构类型，其设计建造往

往是衡量一个国家或地区的经济水平与建筑工程技术水平的标准[1]。近年来，随

着经济发展与建筑技术的进步，我国建成了一大批知名的大跨空间结构作为国际

性的会场、场馆，如国家体育场“鸟巢”，国家游泳中心“水立方”，老山自行车

馆，天津文化中心等。这些建筑不仅具有自身的功能性，而且往往会成为各地区

甚至全国的地标性建筑，具有重大的经济、文化、政治意义。中国地震局于 2018

年 7 月提出实施《国家地震科技创新工程》，其中“韧性城乡”计划要求城市具有

“韧性”，即震后快速恢复能力[2]。以体育馆、航站楼等作为代表的大跨空间结构

在震后作为快速安置点、交通枢纽，在“韧性城乡”体系中发挥着重要作用。因

此，保障大跨空间结构的安全，加强其日常运行维护具有重要意义[3]。 

 

 

图 1-1 天津一中预应力空间网架结构[3] 

 

结构的损伤导致的失效会对生命、财产带来严重威胁，因此需要工程人员对

结构的运营状况进行及时的评估以及判断[4]。结构健康监测（structural health 

monitoring，简称 SHM）技术是确保大型复杂工程结构安全建造和健康运营的一

个重要保障手段。SHM 是指利用传感器对结构的损伤、老化进行判断，对结构

整体情况进行实时监测，并对结构的可靠性、耐久性进行综合评估，在结构状态
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异常时发出预警，为结构的运营维护提供参考参考[5,6]。而常见的空间结构（如网

壳结构、网架结构、悬索结构、膜结构等）具有体型复杂、覆盖面积大、构件众

多等特点，这其实对 SHM 系统的设计提出了很高的要求。理论上，为了获取最

全面的结构响应信息，应给空间结构安装大量的传感器，以最大程度的获取所有

节点位置的响应信息来对结构可能出现的损伤进行分析；但这也往往伴随着庞大

的数据量所带来的巨大的数据处理与分析压力。尤其是在长期监测过程中，如何

基于这些监测数据对结构的状态进行分析以及如何合理妥善的处理监测数据成

为 SHM 研究的核心内容[6,7]。在有限的监测条件下，合理利用传感器采集的信息

进行结构分析以及损伤识别，是对于空间结构的 SHM 亟待解决的课题。 

1.2 国内外研究现状 

1.2.1 空间结构的损伤识别研究现状 

结构健康监测在土木工程领域的发展己经有了几十年的历史，但是由于土木

结构和机械结构不同，其损伤发生的频率相比于机械结构要低很多，而且土木工

程结构由于自身的特殊性一般允许结构带有轻微损伤时继续工作，不像机械结构

那样对损伤的判断那么界限分明，所以土木工程领域的结构健康监测和损伤识别

最初发展十分缓慢。在上世纪四十和五十年代，结构损伤识别主要注重于损伤的

修复，而损伤监测方面主要依靠目测，这样只能解决一些破坏程度比较大、损伤

面积较为明显的损害，其作用有限，不能及时诊断出结构内部出现的一系列损伤；

到二十世纪六十和七十年代，对于土木工程以及基础设施结构的 SHM 技术开始

重视现场监测，有很多监测方法运用到了施工现场或建成结构的损伤检测中；八

十年代以来，结构健康监测领域开始慢慢地完善起来，针对于损伤检测相继制定

了各种规范，如抗震设计规范中的最大层间位移角、爆破规程里的地表峰值振速

等损伤判据，为结构状态判断提供了参考。过去的三十年中，使用振动监测数据

进行的损伤评估一直备受关注，有学者已经开发出通过动力监测的加速度数据来

定位损坏并评估结构的严重性[4,8]。 

然而，由于空间结构自身的特殊性（体型复杂，覆盖面积大，构件众多、数

据传输压力大、模态振型密集、模型分析较为复杂等方面的难题），特别针对于

空间结构的损伤识别定位方法较少，而且损伤定位通常比较难度大。目前对于空

间结构的 SHM 解决方案可分为基于模型的与数据驱动的损伤识别两条思路，在

下文中作者将分别介绍。 

基于模型的 SHM 技术的核心在于基于有限元模型的结构分析过程。结构损
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伤监测与有限元分析的结合在近十几年得到了迅速地发展，因为这种方法具有无

损检测的优点，而且有限元模型的分析在土木工程领域得到了充分的认可。这种

基于模型的分析方法不但可以利用在现场利用检测工具与设备对结构进行监测

分析数据，而且还可以结合计算机有限元分析对结构的损伤情况进行更加细致的

分析评估，这样可以发现现场检测中无法发现的损伤[9]。借助有限元模型来模拟

加速度响应，可以对其他结构中常用的损伤识别方法在大跨度结构中的优缺点进

行讨论，如增强坐标模态，损伤指标方法，模态曲率方法和模态柔韧性指标方法

的四种不同的损伤识别方法[10]。 

虽然借助有限元模型的方法可以预测目标结构的静动力响应并分析其在不

同情况下的力学行为，但再精确的有限元模型与原结构总会存在差异，这主要是

由于数值模型和实际结构在材料、几何特性以及边界条件等方面存在误差。因此

需要对有限元模型进行修正和更新，这其实是一个求解反问题的过程。近年来关

于有限元模型更新的方法主要有运用环境振动测试结果更新模型[11,12]、模态柔度

矩阵更新模型[13]、基于贝叶斯理论的模型更新法[14]等。虽然借助有限元更新的方

法可以直观的会对结构损伤进行定位以及量化损伤的程度，但是在实际过程中，

有限元模型的分辨率受有限元网格密度定义，更新后的信息受实验结果控制；同

时，模型的参数受到诸多理论假设限制。因此，需要建立更精密的有限元模型[11,15]，

合理的设置分辨率[12]，贴近结构工作状态的模型实验[13]，借助高性能的传感器，

利用更加先进的增强、更新算法，限制逆问题求解设置中的未知数与方程的比率，

并防止算法对优化参数施加不切实际的假设，在统计模式识别方法的帮助下处理

模型输出数据[16]。 

相比较有限元模型而言，实际工程应用中，使用数据驱动下的损伤识别方法，

即利用数据分析的方法对模型精度要求更低，因此更易实现与操作。数据驱动的

损伤识别方法需要从结构的监测数据中提取出对于损伤较为敏感的一系列指标

来进行分析，其中频域参数以及模态参数已被广泛用于损伤检测，例如固有频率、

模态振型、应变模态、频率响应函数、局部模态刚度、模态阻尼等。模态参数的

特点是对结构损伤有较高的灵敏性，往往可以较为准确地反映损伤的产生。以模

态柔度为例，Pandey 等最先提出了运用模态柔度差作为损伤指标[17]；之后学者

提出了识别精度更高的模态柔度改变率和振型曲率改变率[18]、MFC（模态柔度曲

率差）[19,20]等；但是这些指标在复杂的框架结构尤其是多跨框架结构的损伤识别

中表现不够精确，因此不能直接适用于大跨建筑结构；在二维、三维结构的损伤

识别上，使用模态柔度差曲率精度更高，可以有效识桁架组成的网架体系损伤[21]。 

然而这些模态指标在实际工程中大多都不方便测得，易受环境影响，鲁棒性

较差。文献[17-19]中涉及的基于模态信息的指标仅仅在理想的有限元算例基础上做
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了初步的验证，即使加入了一定的白噪声依然缺乏可信性以及实用性。为了考虑

环境温度影响，黄江等提出了基于振动模态参数与突变指数结合的损伤识别方法

[22]。也有学者采用小波包变换和希尔伯特-黄变换等方法滤波[23-25]，或主成分分

析 [26,27]的技术，一定程度上消除了环境和操作对模态特征的影响，仅在响应测量

的基础上提取了对损伤敏感的特征，从而无需直接测量环境参数。当环境参数能

够测量时，可以通过构建基于多项式混沌扩展的方法，以建立用于损伤检测的鲁

棒状态指示器[27]。将多项式混沌扩展与独立成分分析算法相结合，可用于获得输

入（即环境参数）和输出（即自然频率特征）输入之间的直接关系或数值模型（例

如，AR 自回归模型）的参数化表示的训练过程。在进一步的相关工作中，文献

[28]发现能够使用神经网络模拟温度对梁桥的模态频率和形状的影响。与模态形状

有关的广泛使用的度量标准包括使用 MSC（模态形状曲率）。Shokrani 等[29]介绍

了一个在环境和操作参数可变的情况下检测和定位损坏的框架。该方法在模拟的

四跨桥模型上得到了验证。首先利用主成分分析将环境影响与结构破坏分开；其

中在第一阶段中，固有频率用作检测潜在损坏的特征，而在第二阶段中，MSC 用

于定位。但是，MSC 自身方法存在许多缺点，包括依赖于所考虑的模式数量，数

值微分问题以及需要用于确保准确性（特别是对于较高模式）的密集传感器网格。

土木工程结构自身较低的频率模式降低了损坏检测的分辨率，并且受到环境和操

作条件的严重影响，而自身较高的频率模式则更难提取且变化较大，因此检测损

坏的可靠性较差[30]。柔韧性矩阵同样属于模态特征，尽管与刚度矩阵的形式类似，

但是不一定能直接与损伤量化和局部化联系起来，因此应用相对较少[31]。类似地，

FRF（频率响应函数）能够根据现场测试数据确定不同严重程度的不同破坏情景；

然而，FRF 方法只能通过一定的传感器布局来检测损坏，这样的损伤检测方法降

低了所提出方法的可行性[32]，但在 2D 主成分分析方法的数据缩减技术以及人工

神经网络的帮助下，FRF 数据可以在 20%的噪声水平下正常工作[30,33]。 

下图总结了上述数据驱动的损伤识别的通用流程（图 1.2）。该流程主要包括

数据采集、特征提取、损伤识别三个步骤，近年来关于损伤识别方法的创新主要

集中在后两个步骤中。对 SHM 数据的预处理与异常检测过程确保了数据的可靠

性，为后续的分析过程打下基础；而损伤分析部分则侧重于提取对于损伤及其损

伤位置、程度敏感的特征（如上文提出的加速度信号的频域特征等），运用高效

的分析手段（有限元模型模拟响应、机器学习模型拟合结构响应变化规律等），

完成对于结构发生损伤后的预警系统的建立。 
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图 1-2 数据驱动的结构损伤识别流程图 

 

1.2.2 机器学习算法在 SHM 中的应用现状 

机器学习的研究方法在在结构健康监测数据处理于数据分析中也十分重要。

机器学习是一门多学科交叉专业，涵盖概率论、统计学知识，近似理论知识和复

杂算法知识，利用数值手段从现有数据中总结经验。目前机器学习在 SHM 中的

应用按照实现的检测功能可大致分为两种：基于机器学习方法的 SHM 数据处理

和基于机器学习算法的结构损伤监测。 

1.2.2.1 基于机器学习方法的 SHM 数据处理技术研究现状 

对于空间结构而言，为采集整体监测数据一般需要布置大量的多类型的传感

器。同时布置多种传感器系统可以提高 SHM 系统的鲁棒性，但也带来了数据处

理的难题。除优化布置传感器系统外，数据融合在一定程度上可以提高基于数据

的损伤识别的效率和精度[34]。目前，数据融合主要方法有贝叶斯理论的数据融合、

DS 证据（Dempster-Shafer evidence）理论、模糊理论的数据融合等[35]。相对于多

损伤定位保证标准法和频率改变损伤探测法，实验证明数据融合的方法对于结构

的多损伤识别效果更为出色[35,36]。此外，也有学者发现数据融合技术与香农熵结

合的损伤识别可以提高精度，无论是贝叶斯理论还是 DS 证据理论都提高了 SHM

系统的工作效率与精确度[37]。 

压缩采样（Compressive Sampling，简称 CS）方法通过根据数据信号密度来

确定采样频率的方式而不是以信号最高频率的两倍来采样数据，这种信号采样技

术能够显著减少数据量。CS 方法对于数据驱动的损伤识别的另一个应用是丢失

数据的恢复，尤其是在无线传感器网络中[38]。理论上只要监测数据具有一定的稀

疏化特征，CS 方法对其数据恢复精度较好。此外，运用机器学习方法[39]可以实

现压缩采样数据的高精度重组。除应用于对信号处理外，CS 技术也用于系统识

别任务，如结构模态识别、结构损伤识别和荷载识别。就其本质而言，压缩采样

方法可视为是主成分分析（Principal Component Analysis，简称 PCA）的一种，

只是具体算法不同于常见的 PCA 算法。对于结构模态识别，参照频谱分析的原

理，当采用合适的基底进行表达时，模态参数直接从压缩测量中识别；但是，对

数据采集 数据预处理

数据清洗

异常识别

特征提取 损伤分析传感器安装

步骤1：数据采集 步骤2：数据预处理 步骤3：损伤识别
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于结构损伤识别和载荷识别，结构损伤和载荷分布的空间稀疏性常被利用于解决

识别中涉及的优化问题[25,40]。 

机器学习算法在 SHM 监测数据的异常处理技术上也有诸多应用。对于空间

结构而言，庞大的传感器系统带来了大量的监测数据，其中出现的诸多数据异常

很大程度上对于后续的数据分析以及损伤识别过程带来了严重的干扰。为了解决

这一问题，Bao[41]等人提出了使用计算机视觉的方法来对数据异常类型进行分类

研究，通过学习某一悬索桥监测数据来训练一个卷积神经网络（Convolutional 

Neural Network）；Tang[42]等人通过时频域特征提取的方法分析了异常数据与正常

数据的特征，并使用了深度学习的方法对异常模式进行分类；面对如此庞大的数

据集，有学者[43]进一步提出了使用数据压缩的方法进行快速识别，在保证精度的

前提下提高数据异常识别的效率。 

1.2.2.2 基于机器学习算法的结构损伤监测研究现状 

对于空间结构的健康监测而言，其杆件众多且体型复杂，在有限的预算下，

选择大跨空间结构较为关键的构件进行监测尤为重要。一般来说，无论是传统的

壳体结构、网架结构，还是较为特殊的悬索结构、充气结构等，建筑主体大多由

钢结构构件组成，因此对于大跨空间结构的局部构件健康监测可以参考钢结构健

康监测的方法与对象。而对于钢结构而言，其连接部位一旦出现损伤就会对相邻

构件甚至整个结构造成安全隐患。以大跨空间结构中常用的螺栓球节点为例，一

般工程上可以用扭矩扳手法或电阻应变片测试法来解决螺栓的松动和预应力损

失等问题[44]，但对于大跨空间结构而言此类传统方法显得过于繁琐，在实际应用

中受到诸多限制。近年来一些新兴的无损探伤技术被引入到了 SHM 中，比如超

声导波检测方法具有无损性、敏感性、检测速度快、传播距离远且能量衰减小等

优点[45]，一定程度上适用于大跨结构的螺栓群监测，因为采集到的声信号可以使

用以迁移学习为代表的机器学习算法进行拟合与处理，从而实现对于损伤的预测

工作[46,47]；运用小波包分解法和短时傅里叶变换可以对螺栓的扭矩进行不同层次

的能量表征，从而实现对螺栓群的健康检测[48]；此外，声发射技术（Acoustic 

Emission, 简称 AE 技术）也广泛应用于大跨空间结构结构的损伤识别中，其不

仅应用于混凝土结构的探伤[49]，在钢结构中 AE 技术也可以通过机器学习的手段

提取对损伤敏感的动力时频数据进行识别（如功率谱密度函数等指标），如螺栓

松动、锈蚀等破坏。这些技术都具有无损性特点，即检测损伤过程中结构仍可以

继续正常工作，且不会对原结构造成不可逆的破坏。 

除了对于钢结构节点的监测，也有诸多学者对其他关键构件进行了监测研究，

如基于机器学习的状态分析法可以确定荷载作用下拉索的拉应力比率[50]等。近年
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来，也有学者提出使用计算机视觉的方法对于大跨空间结构的表观损伤进行识别

工作：Yeum 等[33]提出了一种基于视觉的桥梁裂缝自动检测方法，利用目标检测

和分组技术提取可能损坏区域的图像；Zauri 等[51]提出了一种基于视频图像和常

规传感器网络数据的监视系统，以识别在美国佛罗里达州的可移动钢梁桥上可能

造成的损坏；Valenca[52]提出了一种基于图像处理和激光扫描的混凝土桥梁裂缝

自动检测方法，利用地面激光扫描技术捕获桥梁的几何信息，对从桥梁采集的图

像进行校正；Lin 等[53]提出了一种基于深度卷积神经网络的深度学习方法，以在

仿真中实现对简单支撑梁的损伤检测，并在单损伤与多损失状态下均取得了较好

的识表现。这种图像识别的方法更适合于结合无人机、监控摄像头、智能手机等

设备辅助拍摄采集数据[54]，而不适用于对于结构整体的监测。而且对于空间结构

来说，其自身体量较大，要获取完整的数据集需要对于图像拍摄角度、拍摄距离、

覆盖面积等提出较高的要求。因此基于动力测试的损伤指标被提出来用于进行空

间结构的损伤监测，而空间结构自身的结构特点决定了这些损伤指标不仅需要对

于损伤敏感，而且对定位、程度都要有对应的映射关系来描述损伤。 

1.2.2.3 主动学习与集成学习算法的应用现状 

作者在以上几个小节总结的机器学习算法之所以可以在 SHM 中成功应用，

归结于机器学习算法自身的优秀性能。高效的机器学习算法不但可以保证精确度，

而且在运算时可以保证效率。近年来，诸多新型算法逐渐被开发出来并被应用到

了各个领域中进行模式识别、状态识别、结构优化等工作。其中，主动学习与集

成学习的提出从算法结构上颠覆了传统的监督学习流程，通过优化迭代结构将分

类器的性能进行提升。 

主动学习（Active Learning，简称 AL）算法的核心思想是从数据样本的特性

入手，通过特定的质询策略在样本中筛选出有价值的数据点进行质询标签的过程，

从而达到节省时间与节约算力的目标。目前对于主动学习的创新性研究主要集中

在质询策略的选择上，如随机选取样本、基于不确定性的质询方法、投票委员会

方法[55]、基于图密度方法的质询策略[56]、考虑等级权重的多种质询混合方法[57]

等，然而这些新型的主动学习算法大多都没有被应用于土木结构的健康监测领域

进行模式识别等验证有效性。然而与此同时，AL 算法已经被广泛地应用于机械

结构领域的健康监测中。Bull 等[58]提出了将 AL 算法用于半监督的结构健康监测

中，通过基于聚类算法的质询策略对某个飞机机翼结构的损伤监测数据进行分析，

取得了较为理想的精度；之后 Bull 等[59]又将不确定性原理加入到了主动学习框

架中，形成了一个基于贝叶斯理论的损伤识别框架并通过 Z24 桥梁数据集、某铸

钢构件的声发射检测数据集验证了分类效果；Hughes 等人[60,61]对于 Bull 等提出
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的主动学习框架进行了改进，引入了风险决策算法；Zhao 等[62]运用高斯混合模

型进行主动学习算法创新，相比较其他常见的质询策略效果更好。主动学习由于

其优秀的性能和创新性的样本筛选模式，在未来将被广泛地应用于各个领域的数

据挖掘与数据处理中。 

集成学习算法是一种将多个分类器整合于一体的元算法，作为一种非常成熟

的判别式算法，其历史要远比主动学习更悠久。集成学习旨在将多个弱分类器整

合成一个强分类器，取长补短，从而达到更优秀的分类或回归结果。最常使用的

几种集成学习算法包括随机森林算法、AdaBoost 算法、XGBoost 算法、Stacking

算法、Blending 算法等。尽管结构不一致，但是这些集成学习算法的目的是一致

的——集成弱分类器减弱残差并提高整体分类器的分类精度。其中，AdaBoost 算

法[63]由于其精炼巧妙的结构被广泛地应用到了各个领域，如车辆识别[64]、预测山

体滑坡[65]等。在 SHM 领域，AdaBoost 算法也已经有了一定的应用：Furuta 等[66]

最先提出使用 AdaBoost 算法来进行结构结构响应的拟合过程，从而弱化对于有

限元模型的依赖性；随后该学者又进一步提出可以使用 AdaBoost 算法进行桥梁

监测，通过使用模糊神经网络作为弱分类器构造的 AdaBoost 算法可以拟合车辆

荷载等环境输入从而预测结构的响应以及安全状态[67]。由于 AdaBoost 算法自身

具有对样本的适应性，可以在不同样本集上进行高效率拟合而避免常见的过拟合

与欠拟合过程。从目前来说，该算法在 SHM 中的应用较少，仍具有较大的潜力

为 SHM 数据挖掘做出突破性的成果。 

1.2.3 现有研究存在的主要问题 

经过数十年的发展历程，土木工程结构的 SHM 技术取得了较大的发展。然

而，对于空间结构而言，其 SHM 技术的应用还比较受限制，缺乏具有针对性的

方法来进行损伤识别技术。针对目前的研究现状，可以归纳出以下三点主要存在

的痛点问题： 

(1) 对于大跨空间结构而言，复杂的传感器系统带来的庞大数据需要一个快

速的异常诊断框架来剔除掉其对后续结构分析的影响。目前针对该方面的研究主

要采用了深度学习的方法，虽然精度较高，但是需要先对数据集进行人工手动贴

标签来标定样本的异常类型，而且训练时间长，缺乏泛用性。 

(2) 之前学者提出了诸多基于时频域的损伤指标，并在多种结构类型上实现

了有效性的验证。然而，空间结构体型复杂，特征维度高，缺少一种考虑传感器

空间分布的损伤指标用于损伤分析。 

(3) 计算机视觉与深度学习已经广泛地应用于结构表面损伤识别，但是要想
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发掘结构内部出现的损伤，仍需将结构作为一个整体来进行研究，并形成一个完

整的损伤识别框架。此外，深度学习算法在进行拟合过程中由于神经元数量多、

结构复杂，容易出现过拟合的现象，而且参数控制难度大，泛用性较差。 

1.3 本文主要研究内容 

本文针对现有研究的现状，本文以空间网架结构为研究对象，结合了

Learning Active Learning 主动学习框架与 AdaBoost 分类器（称为 LAL-AdaBoost

算法）构造了一个完整的结构损伤识别框架，包括了健康监测中关于数据预处理

部分，并提出了一个适用于空间网架结构的损伤指标辅以损伤识别过程。通过使

用 LAL-AdaBoost 算法对 SHM 分类问题中的优化，不但有效地节省了赋予样本

标签的繁琐工作，而且有效地避免了不均衡的数据集对于分类问题产生的偏差。 

本论文主要内容如下： 

1. 将 Learning Active Learning 主动学习框架与 AdaBoost 分类器进行结合，

构造出了一个具有优秀性能的分类器模型，并用于后续研究。 

2. 对健康监测数据的预处理及异常识别研究：(1) 通过小波包分解将时域信

号各个频段的小波包能量提取出来并归一化为能量占比特征向量，结合 LAL-

AdaBoost 算法构造出了一个数据异常识别框架；(2) 设计了一个空间网架实验结

构并进行动力测试数据的采集工作，并通过随机函数的方法使用实测数据构造出

了一批具有五种加速度时域异常的数据库，用于后续的数据异常验证工作；(3) 

在空间网架异常数据集上验证了提出的数据异常识别框架的可行性，通过对比实

验验证了该算法对于不均衡数据集的有效性。 

3. 损伤指标与损伤识别算法：(1) 根据数据的时频域分析结合传感器布置构

造出了一种针对于空间结构的损伤指标，可转化为一维向量的形式作为 LAL-

AdaBoost 算法的输入；(2) 使用 ANSYS 对空间网架实验结构进行有限元建模，

以高斯白噪声作为输入模拟出了包含 6 种工况的数据集，并分别将某个单元内的

随机杆件进行一定程度的截面刚度折减来模拟可能出现的损伤工况；(3) 分别分

析了四种结构损伤情况下 LAL-AdaBoost 算法的识别精度与拟合速度，单一程度

损伤监测、微小程度损伤的判断、多种损伤程度、损伤定位研究；(4) 时域数据

中加入了高斯白噪声验证算法的抗噪性。(5) 通过天津一中预应力网架监测项目

的数值模拟算例对本文提出的损伤识别框架进一步验证泛化性与有效性。 
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图 1-3 本文研究技术路线图 

  

数据预处理与数据清洗 损伤指标与损伤识别 算例研究

实现通过SHM动力监测对复杂的空间结构的损伤识别

时域数据

小波包分解 小波包能量

传感器网络 频域特性

损伤指标特征矩阵

LAL框架

数据异常诊断与异常识别

训练集

LAL框架 回归器

特征矩阵

测试集

损伤诊断与损伤定位

网架实验

数据采集

结构设计

结构施工

损伤诊断与损伤定位

数据异常诊断

AdaBoost 学习状态

训练集 测试集

AdaBoost

回归器

学习状态

二分类、多分类问题

异常值

有限元模型

LAL-AdaBoost分类器

训练

通过使用LAL-AdaBoost算法进行数据预处理与损伤分类

损伤指标
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第 2 章 主动学习理论与集成学习算法 

在本章中，作者将介绍本论文使用的主要核心算法和计算模型框架。2.1 节

主要对主动学习的框架做详细介绍，并介绍了包括本文所用的 Learning Active 

Learning 算法等几个较为常用的主动学习质询策略，这些策略将在之后的章节中

分别进行对比实验效果；2.2 节主要对于集成学习算法进行简要介绍，并针对本

论文使用到的集成学习算法 AdaBoost 详细介绍，引出了改进的多分类

AdaBoost.SAMME 算法并与传统的 AdaBoost 做了对比。最后，作者对于将

Learning Active Learning 算法与 AdaBoost.SAMME 算法相结合的分类器框架在

SHM 中应用潜力进行了简要分析。 

2.1 LAL 主动学习算法 

2.1.1 主动学习概述 

在计算科学领域中，根据机器学习模型对于样本标签（labels）的依赖性，可

以将机器学习算法分为有监督、半监督和无监督的机器学习算法三类。其中，无

监督学习算法（聚类算法，超像素分割算法等）可以在未知样本标签的情况下实

现样本的分类或回归运算；而有监督的机器学习算法充分考虑了样本所属的标签

后可以优化目标函数，因此一般认为其性能优于无监督的机器学习算法。近几十

年许多性能优秀的有监督学习算法被应用在各个研究领域中，如 SVM（支持向

量机）、CNN（卷积神经网络）、Decision Tree（决策树）以及以 AdaBoost、XGBoost

等为代表的集成学习等。但是这些算法的性能很大程度上依赖于样本的标签，对

于缺失部分标签或者样本中存在有噪声标签的情况，这些机器学习算法无法发挥

出理想的性能。对于大部分实际问题而言，给庞大的样本赋予精确而全面的标签

往往是非常不现实的，尤其是对于大型、复杂的结构而言，健康监测的时间一般

上百甚至上千小时，是无法对于每个时间段的数据进行分析并贴上标签的。事实

上，出于控制成本的考虑，大部分的健康监测数据集中都不包含标签，因为标签

的获取对于结构工程师和专家的精力和经验都要求较高。 

为了解决样本标签有限的问题，有学者提出了主动学习的框架，通过特定的

质询策略来训练一个高效率、高精度的机器学习模型，在有标签样本数量十分有

限的情况下实现分类或回归任务。通常来说，一个完整的主动学习框架包含以下

5 个实现步骤： 
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(1) 通过特定的质询准则或策略，在现有的无标签样本中筛选出有价值的样

本或对于后续分类判定最模糊的样本； 

(2) 将筛选出来的样本发送给专家（oracle & annotator）进行诊断并赋予标签，

反馈给原始数据库； 

(3) 使用这一批有了新标签的样本和原本样本库中含原始标签的样本进行

混合，共同作为机器学习分类器模型的输入； 

(4) 训练模型； 

(5) 将剩余样本作为测试集和验证集，带入训练好的模型输出最终结果。 

 

 

图 2-1 主动学习流程框图 

 

可以从该流程框架中得知，一个高效率、高精度的主动学习框架主要取决于

两个关键因素：合理的质询策略、高性能的分类器。其中，作者将在 2.1.2 中介

绍几种较为常见的质询策略，对于本文采用的分类器则将在 2.2 中详细介绍。 

2.1.2 主动学习质询策略 

所有的主动学习算法都需要对于未标记标签的样本集进行评估其信息量，这

些实例可以从新生成，也可以从给定分布中采样。许多学者在文献中已经提出了

许多较为常见的策略。本小节中，作者将介绍两种最为常见的质询策略的运算原

理，分别为较为常用的不确定采样（Uncertainty Sampling，简称 US）策略以及学

习主动学习（Learning Active Learning，简称 LAL）策略。对于一个主动学习模

型，其目标是使用人工智能算法选取特定的数据点来进行质询并贴标签，相比较

传统的机器学习需要人工全部判定数据所属标签的方法要更加经济、省时省力。

不同的主动学习模型之间的差别主要在于其质询算法的不同，下面为了介绍分类

算法的流程，不妨以一个最简单的二分类问题为例来阐述其原理： 

(1) 假设目标数据集为 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NZ x y x y x y= L ，其中 ( )0,1, ,ix i N= L

含标签的
样本库

质询策略

无标签的
样本库

专家系统（Oracle）

赋予标签

机器学习模型
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是一组维度为 d 的特征向量， ( )0,1, ,iy i N= L 定义为每一组特征向量对应的标签，

满足 { }0,1iy Î ； 

(2) 定义一个任意的机器学习分类器算法 f 用于训练样本以及预测测试集

的样本工作，即 ( ) ˆ
i if x y= ； 

(3) 在进行迭代之前将数据按照 7：3 的比例划分为训练集 D 与测试集D¢，

并在 D 中进一步划分初始标记的样本集 tL 以及无标签的样本集 tU 使得

t tL U DÈ = 始终成立，其中 t 为迭代次数，此处由于循环未开始，设 0t = ； 

下面分别介绍 US 策略以及 LAL 策略的计算原理。 

2.1.2.1 US 策略 

基于 US 策略的主动学习方法是在文献中最为常见的策略之一[68]。该方法基

本构想是将对于该分类器而言最没把握的样本进行筛选而质询。比如说，对于一

个基于概率估计模型的二分类问题，当某一个样本的后验阳性概率接近 0.5 时，

可以认为该样本是具有质询价值的。US 策略的核心在于对于不确定程度的测量，

较为常见的指标主要有最小可信度（Least Confidence）、间隔法（Margin）、熵方

法（Entropy）等。 

以最小可信度方法（简称为 LC 法）为例，假设一个分类问题中的样本存在

满足下式的点： 

 ( ) ( )* ˆ ˆarg min | arg max 1 |LC f f
x x

x P y x P y xé ù é ù= = -ê ú ê úë û ë û (2-1) 

即，该点在机器学习模型 f 中的后验概率达到最小，通俗的讲机器学习对于

该点错分的概率最大，即最无把握。我们可以认为满足上式条件的样本点一般位

于两类样本交汇处，通过选择边界处的样本点可以达到划定不同类别样本的界限，

从而达到仅标记少部分样本的情况下达到一个较好的分类效果。 

但是在一些特殊情况下，US 方法会存在一定的局限性。由上式得知，US 方

法倾向于选择分类器最没把握的样本点用于质询，当两类或者多类的样本点数量

相对均衡时，该方法效果较好，可以精确地锁定分类边界。但是当样本数量不均

衡时，该方法会存在一定的偏向性。Konyushkova 等[69]在相关研究中列举了两个

最简单的二分类模型来解释这一现象。在第一个二分类模型中，随机生成了两组

二维高斯云分布的数据样本，记为 Z ，这两类的样本数量一致，且具有不同的均

值相同的方差；第二个实验则生成了两组数量不相等的高斯云分布样本集Z¢，其

中一类样本的数量是另一类样本的两倍，方差与均值设置为与第一个实验一致。

实验结果如下图所示，在第一个实验中 US 方法表现良好，而在第二个实验中则

出现了较大的偏差。 
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(a) 均衡分布的样本集 (b) 不均衡分布的样本集 

图 2-2 二分类实验。 

 

具体的计算过程如下： 

(1) 在初始过程中，首先使用已经具有标签的数据集
0L 训练一个初始的分类

器，该分类器可记为 0f ，对应的损失函数记为 0l ； 

(2) 在无标签数据集 0U 中分别抽出一个新样本点 x 并赋予其标签 y ，并形成

新的数据集 { }0 ,xL L x y= È ； 

(3) 使用新数据集 xL 重新训练分类器，得到 xf 及其对应的损失函数 xl ，对比

质询前后的两个分类器损伤函数从而得到损失缩减值 0x xl ld = - ； 

(4) 有放回地重复步骤(3)，可以得到完整的样本点损失缩减的后验概率分布

情况，可以将 xd 与 0-1 损失函数的形式相结合起来研究 US 方法的有效性： 

 ( )( )
( )

( )

1,    
,

0,    

y f x
L y f x

y f x

ì =ïï= í
ï ¹ïî

 (2-2) 

如此重复实验，可以得到预测样本点的标签的概率函数 ( )p x ，表示对于某一个样

本点 x 而言其在被分类器判定为 1y = 的概率值； 

(5) 最后将 xd 与 ( )p x 绘制在同一个坐标系下，观察结果。 
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(a) 均衡数据集结果 (b) 不均衡数据集结果 

图 2-3 US 方法预测曲线。（左：两类样本数量一致，右：两类样本数量不一致） 

 

可以在图中看出，在第一组实验中， xd 的峰值与 0 0.5p = 的样本点基本重合，

可以解释为：US 方法会自动选择后验概率介于两类标签之前的样本点，并认为

其对于整体错误率的降低最为有利，而对于数据样本比例均衡的数据集 Z 而言，

其预测错误率减少最为明显的样本点恰好也是后验概率接近于两者之间的样本

点，从而达到了有效质询样本点的效果。然而反观第二组实验，US 算法依然会

选择后验概率介于两类标签之前的样本点，即 ( ) 0.5p x ® ，然而我们通过重复实

验可知，这些样本点并不是最佳选择。由于不均衡样本集 Z¢中分布情况不对称，

0 类样本数量是 1 类样本数量的两倍，分类器会受影响而忽略弱势样本点对于整

体精度的影响，可以认为错误分类 1 类样本的代价相比较于错误分类 0 类样本要

小。这时，主动学习质询算法的引导作用将会被体现出来，这里先抛开分类器自

身的分类性能不谈，如果质询算法可以自动选取偏向于 1 类样本的数据点而适当

削弱 0 类样本在监督学习中的主导作用，那么分类错误率的降低值将会提升明

显。显然，US 方法在此过程中无法自动选择出合适的样本点，抑或是合适的样

本边界进行质询，从而导致分类器存在偏差。 

因此，我们在进行主动学习质询过程时，需要有一个可以预测未来迭代过程

中可能产生的错误率降低值（即 xd ）的运算，从而对于质询样本点的策略进行及

时引导和修缮。基于此思想，一种可以在每次迭代时通过运算学习过程中产生的

特征参数来预测下一次迭代选取样本点时的错误率减小值，从而产生一个可以自

适应的质询策略的方法。LAL 算法的核心便是分类阶段特征提取和回归器的训

练过程，在 2.1.2.2 节中将详细讲述其原理。 

2.1.2.2 LAL 策略 

本文中将要介绍的 LAL算法是 Konyushkova[69]提出的 LAL-Interactive算法。
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在介绍其原理前，作者需先介绍一下两个基础前置算法：基于蒙特卡洛方法的数

据分类特征提取过程，以及 LAL-Independent 算法。 

用数据集 tL 训练出一个分类器模型 tf ，并对其在测试集D¢上的表现做评估，

得到分类损失为 tl ；进而计算分类器状态参数集合 { }1 2, , , K

t t t tf f f f= L ，这些参数

的选择取决于具体分类器的类型并且对于训练集的样本发生变化较为敏感，例如，

如果 tf 为随机森林等集成学习算法时，每棵树的最大深度会被认为是有效的参

数之一；接下来，随机地从 tU 中选择一个样本点 x，这个样本点可以用一个特征

参数矩阵来描述，即 { }1 2, , , R

x x x xy y y y= L ，这些特征主要包括了该点与样本中具有

标签的数据点的欧式距离等；在加入了新样本点 x 后，新的有标签样本集

{ }x tL L x= È 可以用来再次训练分类器从而得到新的映射函数 xf 及其在测试集

D¢的分类损失 xl ，那么将这两次的分类损失作差可以得到新参数 x t xl ld = - ；经过

上述过程后得到的两个参数 集合 可以写成同一个参数向量中，即
1 2 1 2          x K R K R

t t t t t t tx f f f y y y +é ù= Îê úë û
L L ¡ ，可以用来描述主动学习过程中每一次迭

代的状态以及所选取的数据点的价值；最后经过M 次迭代后可以得到返回值分

别为学习状态矩阵 ( )M K R´ +
XÎ ¡ 与损失改变量矩阵 MD Î ¡ 。 

在 LAL-Independent 算法中，我们假设质询次数为Q 次，那么上述的基于蒙

特卡洛方法的数据分类特征提取过程也将被重复Q 次。基于这些得到的数据，可

以做出假设并认为分类器的学习状态与所选择的质询样本点对于分类器的表现

是有一定关联的，从这个角度来说，可以通过一个回归器函数来预测在某一个分

类器的学习状态下质询某一个特定样本点时对于整体分类错误率的降低潜力，从

而合理地选择出有价值的、可以使得分类器快速收敛的质询样本点。因此，这里

可以寻找一个映射关系 :g x d® ，即对于每一个特定的学习状态下选择每一个质

询样本点都会对应一个损失减少的预测值。这样，LAL-Independent 算法就可以

贪婪地选择具有最大程度上减少损失潜力的样本点，使用数学符号表示为： 

 ( )* arg max
tx U

x g
Î

= X  (2-3) 

然而，从上述 LAL 过程中可以看到每次迭代过程中算法都会随机地将数据

集划分为 tL 与 tU 来进行蒙特卡洛数据特征提取过程而无法真正意义上的根据每

次学习状态来更新质询策略。为此，学者提出了 LAL-Interactive 算法来解决这个

问题。具体实现的方法如下： 

(1) 按照 7:3 的比例初始化训练集 D 与测试集D¢，定义一个初始化的随机划

分函数SPLIT； 

(2) 在第 t 次迭代时，对数据进行Q 次蒙特卡洛方法的数据分类特征提取过

程，得到第 t 次迭代时的特征数据 tX 和 tD ，并使用这些数据训练一个独立的回归
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器 :t t tg x d® ；再根据回归器预测结果可以得到一个新的质询策略 ( )tA g 用来更

新上一步迭代的划分函数SPLIT，即 ( )SPLIT tA g¬ ； 

(3) 在第( )1t + 次迭代时，使用更新的划分函数SPLIT重复蒙特卡洛方法对数

据进行处理与计算，并重复步骤(2)的过程。 

上述过程可以以流程框的形式展现。由上述的过程可以发现，在每次迭代的

数据筛选过程中 LAL 算法的质询策略会根据实际样本的分类特性而发生改变，

从而达到自适应的效果。研究表明，上述介绍的两个 LAL 的算法（LAL-

Independent 与 LAL-Interactive）在计算步骤上的不同导致了两种方法在运算速度

上的差异。一般来说，LAL-Interactive 算法需要训练若干个小回归器，相对来说

比较耗费时间。通常的做法是下载比较成熟且已经训练好的回归器模型，以节约

算力。 

 

 

图 2-4 LAL-Independent 算法流程框图 
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初始化:训练集 ,测试集 ,   
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图 2-5 LAL-Interactive 算法流程框图 

2.2 AdaBoost 算法 

2.2.1 集成学习算法 

2.2.1.1 集成学习概述 

在训练机器学习模型时，通常认为获得一个能够很好地处理多维特征的完美

分类器是几乎不可能实现的，特别是对于包含一定数量的噪声干扰的结构健康监

测数据而言，很难权衡不同的样本对于分类效果的准确性。一方面来说，对于从

健康监测数据中提取的特征来说，他们对于结构响应的敏感性是不同的。以损伤

识别问题为例，某些结构特征对于结构损伤较为敏感，因此对于分类问题的贡献

较大；而另外一些特征对于结构损伤较为迟钝，一定程度上对增加模型拟合和收

敛的速度和难度。另一方面，许多机器学习模型对于分类结果都有一定的偏向性，

一些在分类迭代过程中较为弱势的特征往往无法收到足够的重视，导致分类结果

具有偏向性。这对于结构健康监测问题而言往往是较为致命的，以损伤识别为例，

一个偏向于忽略损伤的分类器会被认为是一个失败的机器学习模型。目前，为了

解决这些问题，集成学习算法被提出并广泛应用于数据挖掘等领域。该算法在处

理大型数据集时表现良好，往往显示出了更高的精度和更快的处理速度。 

Yes

开始

初始化:训练集 ,测试集 ,   
最大迭代次数

D D¢

maxi

初始化随机划分函数: SPLIT

分类器: f

学习状态参数:   ，iX iD数据蒙特卡洛过程

回归器:   ig当前学习状态参数:

预测损失减少值:     

x

d

maxi i<

选择新样本点质询

返回值：LAL-Interactive策略

结束

No

1i i= +

更新划分函数：SPLIT 
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集成学习的基本思路是将多个机器学习算法模型通过一定的策略进行整合，

达到提升最终效果的目的。这些弱分类器模型或许无法实现全局的最优分类效果，

但是通过整合可以达到优势互补的效果。诸多学者的研究和实验表明，集成多个

分类器（相比较于单个分类器）可以显著提高模型的泛化能力和训练精度。集成

学习最早来自于 PAC（Probably Approximately Correct，简称 PAC）学习模型，该

模型提出了强学习和弱学习的概念：识别准确率比随机猜测高的学习算法定义为

弱学习模型，而识别准确率较高且能在多项式时间内完成的学习算法定义为强学

习模型。集成学习的任务就是将若干个弱学习模型整合为一个强学习模型的过程。

根据不同的集成策略的选择，可以大致将集成学习算法分类为Bagging、Boosting、

Stacking 等，这些策略都是通过不同的迭代方式将单个弱分类器的分类残差作为

先验知识来改进分类效果。 

2.2.1.2 集成策略 

Bagging 算法是最简单、直接的集成策略。Bagging 方法的步骤大致分为以

下几部分：1）在总样本量为 N的数据中进行有放回的抽样 M次数据（每次抽取

数据数量小于等于 N）；2）每次抽样所得新数据集对应一个弱分类器进行训练（共

形成 M个弱分类器）；3）将 M个弱分类器的分类结果进行集成，对于分类问题

而言，集成方法为投票委员会法，即对 M 个模型结果进行投票决定分类判定值，

票数多的选作结果，票数一致则随机决定。根据概率论中 Booststrap 的思想，由

于小样本的不确定性，可以重复计算来提升小样本的精度。随机森林算法

（Random Forest）是该方法最普遍的代表性算法，其在构造样本时随机选取特征

并为每一个数据集建立一个完全分裂的决策树。 

Boosting 算法的主要思路根据每一次模型训练所得结果来调整和指导数据

集样本分布，然后再生成下一个模型，最终集成所有的弱分类器。与 Bagging 不

同的是，该算法具有不同的集成方式，比较常见的方法是针对每个弱分类器的表

现给分类器赋予不同的权重，以增大或减小其在运算最终结果时的“话语权”。

AdaBoost 是 Boosting 算法中的代表性算法，该算法认为每个弱学习器应通过权

值的方法来改变其对集成结果的影响。Gradient Tree 也是另外一种应用了

Boosting 思想的集成学习算法，其核心思想为将损失函数梯度下降的方向作为优

化的目标，常见的算法包括 XGBoost 算法、GBDT 算法等。 

总结来说，Boosting 算法通过计算样本权值和分类器权值分别评估了样本对

于分类的贡献程度和分类器的表现，从而通过不断迭代来改进分类效果。相比较

于 Bagging 算法，虽然二者都采用了重采样，但是由于 Boosting 引入了权重强分

类的概念，理论上会取得更优的分类效果。从下图中可以看出 Bagging 算法和
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Boosting 算法最核心的不同在于弱分类器模型之间的关系，Bagging 是并行而生，

而 Boosting 则是串行集成。 

 

 
(a) Bagging 算法原理图 

 

(b) Boosting 算法原理图 

图 2-6 Bagging 与 Boosting 算法原理对比 

 

而 Stacking 的集成方法思想为通过训练集训练多个模型并称之为“一层”，

并使用这一层的模型预测的结果作为输入，来训练下一层的机器学习模型，最终

通过多层的叠加得到一个较好的预测结果，并得到一个强学习的分类器。一般来

说，组合器模型通常采用逻辑回归，也可以使用神经网络等复杂算法，如 ANN、

CNN、DNN 等。 

2.2.1.3 基分类器 

在集成学习算法中，基分类器的选取的重要性仅次于集成策略的选择。按照

基分类器之间的种类关系可以把集成学习方法划分为异态集成学习和同态集成

学习两种：（1）异态集成学习：使用各种不同的分类器进行集成，异态集成学习

的两个主要代表是叠加法（Stack Generalization）和元学习法（Meta Learning）。 

同态集成学习：集成的基本分类器都是同一种分类器，只是这些基本分类器之间

的参数有所不同；（2）同态集成的分类器包括有朴素贝叶斯集成、决策树集成、

人工神经网络集成、K-近邻集成等。 

在本文使用的 AdaBoost 算法使用了决策树分类器（Decision Tree Classifier）

集成的同态集成方法，主要控制了以下变量。具体算法原理将在下一节具体阐述。 

分类器 1

分类器 2

分类器 3

分类器 n

训练集
数据库 …

预测结果 1

预测结果 2

预测结果 3

预测结果 n
…

子抽样 1

子抽样 2

子抽样 3

子抽样 n

…

输出结果
投票综合

分类器 1

分类器 2

分类器 3

分类器 n

训练集
数据库

…

预测结果 1

预测结果 2

预测结果 3

预测结果 n

…

初始权重

数据权重 2

数据权重 3

数据权重 n

…

输出结果
综合
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表 2-1 决策树主要参数 

参数 描述 取值范围 

max_depth  树的最大深度 整数 

min_samples_split  产生分支的最小样本数 整数或浮点数，默认为 2 

max_features  寻找分裂点考虑的特征数 小于特征维度的整数 

2.2.2 AdaBoost 算法 

2.2.2.1 AdaBoost 算法概述 

根据 2.2.1.2 小节中关于 Boosting 算法的介绍中可知，基于 Boosting 的机器

学习算法主要考虑了两方面问题来提升分类器精度：1）在每一轮选取的数据样

本如何分配其权值或概率分布；2）在集成时如何赋予每个弱分类器权值或概率

分布来将它们组成一个强分类器。在本节中，作者将介绍 AdaBoost 算法对于这

两个步骤的计算原理与方法。 

AdaBoost算法是 Boosting 的最普遍的应用之一，该算法由 Freund 和 Schapire

在 1997 年创造并测试[70]。“Ada”是“Adaptive”的缩写，意为自适应。下图阐

述了 AdaBoost 框架的大致流程： 

 

.  

图 2-7 AdaBoost 原理与迭代流程图 

 

首先假设原始数据集包含 N 个样本，其中 ( , ), 1,2, ,i ix y i N= L 代表第 i 个样

本点的特征量与对应的标签值。那么，由这些样本所构成的数据集T 可以用下式

表达： 

数据 D1 G1 (x)

α1 D2 G2 (x)

…… …… ……

αi-1 Di Gi (x)

…… …… ……

αM-1 DM GM (x)

集成强分类器: 

G (x)

分类器权重 样本权重 弱分类器
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 ( ) ( ) ( ){ }1 1 2 2, , , , , ,N NT x y x y x y= L  (2-4) 

其中，具有 n个维度特征的实例
n

ix XÎ Í ¡ ，标签值 iy YÎ 。在进入迭代之

前需要初始化样本权重 1D 和分类器权重 1a ，使得前者中的每一项 1,iw 均为1/ N ，

后者的每一项均为 0。在第m次迭代时，得到一个弱分类器对于样本集的映射函

数，记为 ( )mG X ，其分类表现可用下式表示： 

 ( ):mG X X Y®  (2-5) 

该弱分类器在训练集样本上的表现可以用错分率 me 来表示，即错误分类的

样本占总样本数的比例。通过 me 可以进一步得到一个评价弱分类器分类效率的

指标，即弱分类器的权重 ma ： 

 
11

ln
2

m
m

m

e

e
a

æ ö- ÷ç ÷= ç ÷ç ÷÷çè ø
 (2-6) 

在进行下一步迭代之前，将本次迭代中使用的样本权重 mD 进行更新，计算

过程见下式： 

 ( )1 1,1 1,2 1, 1,, , , , ,m m m m i m ND w w w w+ + + + += L L  (2-7) 

 ( ),

1, exp , 1,2, ,
m i

m i m m m i

m

y G x i N
Z

w
w a+

é ù= - =ë û L  (2-8) 

其中， mZ 为规范化因子，使得 1mD + 成为一个概率分布： 

 ( ),

1

exp , 1,2, ,
N

m m i m i m i

i

Z y G x i Nw a
=

é ù= - =ë ûå L  (2-9) 

最后，将每次迭代中的弱分类器进行整合集成为一个最终的强分类器： 

 ( ) ( )
1

sign
M

m m

m

G x G xa
=

é ù
ê ú=
ê úë û
å  (2-10) 

总结来说，AdaBoost 算法主要使用两个关键运算来提高分类器的效率：首先

通过提高上一轮分类器错分的样权重本、降低上一轮正确分类的样本权重来强化

分类器对于数据的学习；再通过分析每个弱分类器的错分率来调整其权重，表现

越好的分类器在最终表决时的话语权就越大，最终集成一个强分类器。文献表明，

AdaBoost 分类器算法在诸多数据集中表现出较快的拟合速度以及较高的分类精

度。 
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2.2.2.2 AdaBoost.SAMME 算法 

上一小节介绍的传统的 AdaBoost 算法在进行二分类问题时效果较好，但是

Freund 等人提出的该算法存在以下缺陷：为了使每次迭代的效果进行提升，每次

得到的错分率参数 me 必须要小于 0.5，否则由式(2.6)计算得出的弱分类器权重 ma

将为一个负值，这会使得样本权重计算时出现反向迭代（错分的样本权重反而降

低）。这个问题在 AdaBoost 进行多分类问题时更加凸显出来，因为当Y 的维度K

大于 2 时，分类器的初始迭代错分率往往很难小于 0.5；而相比之下，分类器的

分类效果却可以较容易地达到随机猜测的精度，即1/ K 。 

基于以上问题，Ji Zhu 等人[63]提出了一种改进的 AdaBoost 算法——SAMME

（Stagewise Additive Modeling using a Multi-class Exponential loss Function）。该算

法主要流程如下。 

(1) 初始化样本权重 1D 和分类器权重 1a ，使得前者中的每一项 1,iw 均为

1/ N ，后者的每一项均为 0; 

(2) 在第m次迭代中，使用样本权重 mD 得到一个弱分类器对于样本集的映

射函数，记为 ( )mG X ； 

(3) 计算出误差率 me ： 

 

( )( )
1

1

N

i i m i

i
m N

i

i

y G x

e

w

w

=

=

Õ ¹

=
å

å
 (2-11) 

(4) 计算分类器权重参数 ma ： 

 ( )
1

log log 1m
m

m

e
K

e
a

-
= + -  (2-12) 

(5) 更新样本权重 mD 中的每一项 ,m iw ： 

 ( )( ),

1, exp , 1,2, ,
m i

m i m i m i

m

y G x i N
Z

w
w a+

é ù= Õ ¹ =ê úë û
L  (2-13) 

其中，其中， mZ 为规范化因子，形式类似于式(2.9)。 

(6) 输出最终的强分类器： 

 ( ) ( )
1

arg max
M

m m

m

G X G X ka
=

é ù= ×Õ =ë ûå  (2-14) 

可以看到 AdaBoost.SAMME 算法和传统的 AdaBoost 算法相比，最大的不同

在于计算样本权重时不再依赖于 me 必须要小于 0.5 的先行条件了。对于多分类问
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题，为了保证分类器权重 ma 为正值，仅需满足( )1 1/me K- > ，即保证每个弱分类

器的预测结果正确率大于随机猜测的猜对概率。即使 me 大于 0.5，也可以保证 ma

为正值，从而对提升算法的更新方向做了调整导向。而且，相比较而言，SAMME

算法在错分样本上增加的权重实际上大于 AdaBoost 算法。此外，当 K=2 时，

SAMME 算法会退化为普通的 AdaBoost 算法。由于 AdaBoost.SAMME 算法本身

属于对于 AdaBoost 算法的改进，为了便于书写，在之后的章节中统一简化为

AdaBoost 算法进行二分类与多分类问题。 

2.3 LAL-AdaBoost 算法 

在本文的研究工作中，作者将 AdaBoost 算法与 LAL 主动学习框架相结合，

形成了一个高效的分类器算法 LAL-AdaBoost，该算法不但具有较高的分类精度，

而且在处理大量数据时具有较强的优势。在每次的质询环节中通过 LAL 框架学

习 AdaBoost 算法的分类学习状态来预测误差减少来产生全新的适应性的质询策

略以筛选样本，并重新训练 AdaBoost 算法，以此形成一个良性的循环，在节省

标记样本的工作量的同时可以很大程度上提高机器学习模型的效率与精度。 

LAL 主动学习框架的回归器算法主要学习的 AdaBoost 学习状态参数大体可

以分为两类：集成参数信息与弱分类器参数信息。对于以决策树算法作为弱分类

器的 AdaBoost 分类器来说，其主要学习状态参数如下表所示。其中有些参数值

不是浮点数，在进行运算时先通过独热编码进行处理后再作为回归器的输入变量

来进行运算。 

表 2-1 AdaBoost 分类器学习状态参数 

类别 参数名称 参数意义 

集成参数 

n_estimators 弱分类器精度收敛时的数量 

learning_rate 学习率，即在每次提升迭代中的分类权重 

algorithm 计算算法，在本文中选用“SAMME”算法 

train_accuracy AdaBoost 算法在训练集上的正确率 

sample_weight AdaBoost 算法在迭代结束后的样本权重 

estimater_weight AdaBoost 算法在迭代结束后的弱分类器权重 

   

弱分类器参数 
criterion 

计算决策树划分枝叶的判据，本文中选用基尼不

纯度(gini impurity) 

max_depth 决策树精度收敛时的平均最大深度 
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2.3 本章小结 

在本章中，作者主要介绍了主动学习理论以及集成学习算法相关的内容，主

要可以总结为以下几点： 

1. 首先作者对于主动学习理论进行了简单介绍，并分析了两种主动学习策

略 Learning Active Learning(LAL)以及 Uncertainty Sampling(US)。通过一个二分

类的分类任务对比了两种算法的特性，展现出了 US 算法在对于均衡数据集与不

均衡数据集中的差异性质询表现，并证明了 LAL 算法在对样本不均衡问题时表

现更好，可以通过对于样本损失减少的预测来避免不均衡数据集的误分类问题。 

2. 介绍了集成学习的相关理论，以及两种常见的集成策略 Bagging 以及

Boosting，并对比了两种算法的异同。二者在进行迭代的过程中，前者中的弱分

类器通过又放回的采样过程进行独立的训练，最后通过投票生成最终的强分类器；

后者则通过每次迭代中弱分类器的表现来对样本进行样本权重的更新，从而最后

整合为一个强分类器。 

3. 介绍了基本的 AdaBoost 算法的基本计算迭代流程，并引申出了本课题使

用的高效分类器 AdaBoost.SAMME 算法。该算法基于传统 AdaBoost 算法进行了

改进，在多分类问题上表现更为出色，在进行样本权重分配时避免了反向迭代的

问题；而对于二分类的情形，AdaBoost.SAMME 算法则退化为传统的 AdaBoost

算法。 

4. 介绍了 LAL-AdaBoost 算法的基本思想以及其在 SHM 中的应用潜能，并

详细列举了 LAL 过程中使用的 AdaBoost 学习状态参数信息。 
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第 3 章 健康监测数据预处理与异常识别 

在本章中，作者将主要介绍对于结构健康检测的加速度数据异常识别的内容。

首先作者整理了较为常见的信号处理方法，包括快速傅里叶变换、小波包分解等

方法，并针对这些方法进行了对比；基于上述理论，作者提出了一个基于 LAL-

AdaBoost 算法的数据异常识别框架；同时为了验证该数据一场识别框架的有效

性，作者设计了一个空间网架实验用于采集一批加速度数据，首先通过随机函数

等方法生成一批具有异常的加速度数据序列并分析了这些异常值产生的原因以

及在时域上的异常形态，包括离群值、基线漂移、矩形波、数据缺失、幅值过小

等；分类结果显示，本文所提出的数据异常识别框架效率较高，可以较为准确地

识别出可能的异常类型，并且具有较好的鲁棒性与抗干扰性，尤其是当数据样本

不均衡时该算法可以依然准确地识别出异常类型，对于实际工程问题来说更具有

实用价值；作者同时使用了另外一种更为常见的主动学习算法 US-AdaBoost 作

为对比试验，体现出本文提出的 LAL-AdaBoost 方法的质询策略对于不均衡样本

而言具有更好的拟合效果。 

3.1 信号频域分析方法介绍 

3.1.1 快速傅里叶变换 

傅里叶变换是工程上常用的时频分析方法。而快速傅里叶变换（Fast Fourier 

Transform，简称 FFT）的本质是将长序列的信号分解为短序列进行离散傅里叶变

换（Discrete Fourier Transform，简称 DFT）计算。DFT 的复指数形式通用表达式

可以写为： 

 ( ) ( )
21

0

, 0,1, , 1
N

j kn
N

n

X k x n e k N
p-

-

=

= = -å g L  (3-1) 

其中， ( )x n 为原始时域序列，k 为离散谱序列的序号；N 为时间序列长度； j 为

虚数单位。下面介绍当 N 为偶数时，如何将长度为 N 的序列转换为 / 2N 长度的

序列进行 DFT 运算。 

首先按照偶数和奇数项将序列划分为两个长度为 / 2N 的时间序列，不妨分

别记为 ( )1x r 与 ( )2x r ，它们的表达式可以按照下式表示： 
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那么，为了简便计算过程，可以令

2
j

N
NW e

p
-

= ，

2
j kn

nk N
NW e

p
-

= ，则由(3-1)可推导

得到下式： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
1

1 2

0

, 0,1, , 1
2

N
nk nk

N N

n

N
X k x n W X k W X k k

-

=

= = + = -å L  (3-3) 

由上式可知，对于长度为 N 的序列进行 DFT 运算，实际上可以分解为两个

/ 2N 长度的序列分别进行 DFT 运算。由于系数
nk

NW 具有周期性，可以根据该性

质对上述结果继续化简，即： 

 ( ) ( ) ( ) ( )
/2 1 /2 1

/2

1 1 /2 1 /2 1

0 02

N N
r k N rk

N N

r r

N
X k x r W x r W X k

- -
+

= =

æ ö
÷ç + = = =÷ç ÷çè ø
å å  (3-4) 

同理可得偶数序列的简化表达式，即： 

 ( )2 2
2

N
X k X k

æ ö
÷ç + =÷ç ÷çè ø

 (3-5) 

从公式(3-4)、(3-5)中不难得出结论：以时间序列的第( )/ 2 1N - 个点为分界线，

前后两部分序列的 DFT 运算结果其实是完全相等的。按照这个性质，可以推算

出对于任意一个长度为 N 的时间序列的 DFT 简化运算公式： 

 
( ) ( ) ( )

( ) ( ) ( )
1 2

1 2

,0 1
/ 2 2

k

n

k

n

X k X k W X k N
k

X k N X k W X k

ìï = +ï £ £ -í
ï + = -ïî

 (3-6) 

式(3-6)即为快速傅里叶变换（FFT）的最基本形式。总结来说，FFT 是在 DFT

的基础上进行理论推导及简化步骤，在工程上具有更高的利用价值，因为其运算

时由于因子
nk

NW 的存在可以节省非常多的乘法运算。但是进行 FFT 运算时，也需

要注意以下几点基本要求： 

(1) 离散信号必须遵循香侬奈奎斯特采样定理，即采样频率为奈奎斯特频率； 

(2) 信号长度 N 为 2 的整数次幂； 

(3) 数据长度足够长来拟合稳定信号。 

3.1.2 小波包分解 

上一节介绍的快速傅里叶变换的基函数为三角函数（或指数函数），而三角

函数（或指数函数）是无限长的信号，不具有局部性。对于大多数的平稳信号而

言，傅里叶变换可以得到较为精确的频谱。但是对于大多数的结构健康监测数据
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而言，信号具有非平稳性，局部可能会发生突变，而且信号的衰减过程往往伴随

着诸多环境噪声。此时如果使用 FFT 进行处理，并不能得到各个频率的信号在

时域上的分布情况。实际上，当两段在时域上相差很大的信号在总体上包含相同

几个频率的成分时，通过 FFT 方法得到的频谱图可能会高度一致。因此，我们在

对一段非平稳信号进行时频分析过程中，我们不仅希望知道这段信号包含哪些频

率成分，而且还想知道信号频率随时间变化的情况。 

而小波变换则可以很大程度上从原理上解决这个问题。相比于傅里叶变换使

用的三角函数基，小波变换使用的是小波函数基，其最主要的特点是正交性、且

在时域迅速衰减。这种小波函数基包含两个变量：尺度变量 a 和平移变量 t 。尺

度变量通过控制伸缩来控制小波的频率，而平移变量反应的是小波在时域中出现

的位置，对于一个小波变换函数： 

 ( ) ( )
1

WT ,
t

f t dt
t

a t j
aa

¥

- ¥

æ ö- ÷ç= ÷ç ÷çè øò g  (3-7) 

从上式可以看出，傅里叶变换的变量只有频率w ，小波变换的变量则包括尺度变

量a 和平移变量 t ，前者对应于某段时域数据的频率，后者对应于该频段在时域

上发生的时间。由此计算可以同时得到该信号存在什么样的频率成分，同时也可

以知道它在时域上的具体位置。 

 

  

(a) 小波分解 (b) 小波包分解 

图 3-1 小波分解与小波包分解示意图（以 3 层运算为例） 

 

而上述小波变换的弊端在于其只能在低频段的信号中有较高的分辨率，而在

高频段上分辨率较差。小波包分解则可以解决这一问题，它可以认为是小波变换

的精细化方法，可以同时在低频段与高频段进行时频分析，其原理图如上图所示。

基于小波包分解的方法可以对每一层的节点提取出相对应的信号能量，从而实现

对于多尺度空间能量特征的提取过程，将这些能量值按照尺度函数（即频率值的

大小）进行排序，可以作为特征向量进行分析。对于第 j 层的第 i 个节点，其能量

值的计算如下： 

 ( ) ( )
2

, , ,s

k Z

E i j p n j k
Î

é ù= ë ûå  (3-8) 

原始信号

SSS
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第1层
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原始信号
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SS1 SS2 dS1 dS2
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第1层

第2层
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其中， sp 为小波包变换系数，n为每个小波包能量值排序（ 10 1 2 jn -= L，，， ）。然

而在实际的基于小波包能量值的特征提取过程中，我们只关注不同节点能量的占

比，而不关心每个节点具体的能量值大小，因此往往会做归一化处理而求得每个

节点的小波包能量占比用于特征向量的构造。 

为了对比本小节提出的几种信号频域分析处理的方法，作者在下表中进行了

总结。总体来说，当采集的信号为平稳信号时，可以使用快速傅里叶变换（FFT）

进行处理；当采集信号为非平稳信号，即在特定时间段内出现了较为明显的突变

时，小波包变换（WPT）表现更为出色，因为它不仅可以确定组成不同频率参数，

同时可以进行定位运算。 

 

表 3-1 本节介绍的信号处理方法对比 

方法 描述 适用范围 

离散傅里叶变换

（DFT） 
对于离散时域数据进行的全局变换 平稳信号 

快速傅里叶变换

（FFT） 
对于 DFT 的改进变换，减少乘法运算工作量 平稳信号 

小波分解（WD） 
时频局部分析方法，对于高频段分辨率较差，在低

频段分辨率较高 
非平稳信号 

小波包变换

（WPT） 

在小波分解的基础上对于频带多层次划分，提高了

全频段上的视频分辨率 
非平稳信号 

3.2 数据异常检测方法 

3.2.1 常见时域加速度数据异常类型 

对于加速度信号而言，最常见的几种数据异常包括：离群值过多、数据幅值

偏小、矩形波、基线漂移、数据缺失等。在本节，作者主要对于这几种数据异常

的波形特征进行汇总，并根据相关资料总结了出现该异常的原因。 

(1) 离群值：数据串中出现较多的数据点的幅值远高于正常数据的平均幅值。

一般认为如果数据中超过 5‰的点为离群值点，那么这些离群值点将给这一时域

序列的分析过程带来较大偏差。离群值的产生有很多种原因，较为常见的有传感

器底座与结构未固定牢靠、传输电缆损坏、设备电路故障等。 

(2) 基线漂移：数据点的基准线呈现某种趋势，一般认为趋势为特定斜率的

一次函数或毫无规律的抖动。这种数据异常情况通常是由于数据采集正式开始之
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前未将采集设备校准所引起的，示波过程中电信号无法在原点上下波动，而在采

集过程中，由于加速度幅值的逐渐增大，基线可能会进一步偏移。这种现象也有

可能是加速度传感器自身出现了故障所导致的，亦或者当加速度传感器底座与结

构固定不稳固的时候，结构振动幅度较大，传感器与结构接触面之前出现了相对

滑动，在时域上往往会表现为一个逐渐增大或衰减的动态加速度值，使得结构的

基线出现漂移。 

(3) 矩形波：加速度数据在时域上呈现矩形波状。矩形波一般认为是由两个

二进制（2 级）是从逻辑电路中产生的。由于逻辑电路是同步操作的，严格规定

的时间间隔，使方波快速转换和定时参考信号适当“时钟”被使用。在加速度传

感器中产生此类波形一般认为是接线或者传感器与采集仪之间的接线出现了故

障，误将闭合电路的电磁脉冲电流显示成了加速度信号进行采集。若示波采样环

节出现此类错误，应当检查传感器的连接是否正常以及采集设备是否出现了短路。 

(4) 部分数据缺失：数据缺失主要分为两种情形，第一种是个别数据点的缺

失，这一般是由于采集设备设置的传感器灵敏度错误导致采样频率相对于传感器

的参数而言过高而导致部分数据无法采样；另一种是某一段的数据点均为 0 或固

定值或在采集仪中显示为 NaN 值（Not a Number）。 

(5) 幅值过小：所采集的数据点的幅值相对于正常的加速度值偏小，导致时

域分析时各个统计指标（均值、峰峰值、均方差等）出现异常，影响特征提取。

这种数据异常情形一般是由于采集设备在初始化时参数设置错误导致电信号转

换为加速度值时出现错误。也存在加速度传感器与结构接触不良，或者安装位置

处有缓冲结构或材料，加速度值变小。 

在下表中，展示了五种常见的数据信号的异常情形的举例。相对于正常数据

而言，这几种数据异常情形在时域上均有较为明显的图形特征。 

 

表 3-2 正常与异常加速度时域数据示例 

类型 时域加速度数据波形示例 

正常数据 

 

（下页续表）  

采样序列

加
速
度

/m
(s
)
-2
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（接上页续表）  

类型 时域加速度数据波形示例 

离群值过多 

 

基线漂移 

 

矩形波状 

 

部分数据缺失 

 

幅值过小 
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3.2.2 基于 LAL-AdaBoost 算法的数据异常识别框架 

作者基于第 2 章所提出的主动学习框架以及集成学习算法，结合本章所述信

号处理方法以及常见的时域数据异常类型，在本节中提出了一个数据异常识别框

架。该框架主要分为三个部分：数据预处理与特征提取、LAL-AdaBoost 质询与

训练、结果验证。 

第一部分：预处理与特征提取。由于 NaN 值无法进行小波包分解的运算，

因此首先剔除包含缺失值的样本段；对于时域加速度数据进行小波包变换，得到

从低频到高频的各段数据；这里小波包的层数可以依据具体的数据实例而定，一

般来说，层数越多分析的越细致，所提取的特征更全面，但是对于机器学习算法

的精度要求越高；之后提取出每一频段数据的小波包能量，并作归一化处理，得

到小波包占比作为特征向量，用于后续的分析。 

第二部分：LAL 训练过程。这里首先将上一步得到的特征向量按照 7:3 的比

例划分为训练集和测试集，其中测试集将直接用于第三部分的验证阶段作为输入；

训练集随机地挑选出 5%作为初始标记样本用于训练 AdaBoost 分类器，剩余的

95%用作后续的筛选样本集；每次迭代都会训练一个回归器来根据学习状态参数

对样本进行预测从而作为样本筛选的依据，这里用的 LAL 算法可以是第 2 章介

绍的 LAL-Independent 算法或 LAL-Interactive 算法，可以依照具体数据而定，一

般来说，为了节省计算时间建议优先选用 LAL-Independent 算法；在经过预先设

定好的迭代次数后，可以得到一个最终的 AdaBoost 算法。 

第三部分：验证。训练集作为输入来验证第二部分中得到的 AdaBoost 算法

的精度，最终根据 AdaBoost 算法的分类结果得出报告，来验证整个框架的有效

性；这里一般用到的指标包括混淆矩阵、 1F 值等。 
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图 3-2 数据异常识别框架 

3.3 基于 LAL-AdaBoost 算法的空间网架数据异常识别研究 

为了验证 3.2.2 节中提出的数据异常识别框架，在本节中介绍了一个空间网

架实验的数据采集方案与过程，用于分析数据异常识别的主要过程以及验证该框

架的可行性。 
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3.3.1 实验设计与数据采集 

 
图 3-3 空间网架实验设计平面图与立面图（单位：mm） 

 

该实验对象为一 5.4m×5.4m 正放四角锥空间网架，共包含 9 个单元，每个

单元尺寸为 1.8×1.8m，高 0.5m。八根工字钢柱子使用 C30 混凝土固定在地面，

网架下弦节点距离地面 1m。网架整体结构采用 Q235 钢材，节点采用螺栓球节

点，支撑采用 250×125×5mm 的工字钢柱子。主要构件的尺寸见下表： 

 

表 3-3 主要构件明细表 

序号 类型 规格 数量 

1 螺栓球 φ100×4 25 

2 螺栓 M10 144 

3 圆钢管 φ48×3.5 72 

4 套筒 21×25 144 

5 封板 48×12 144 

 

具体设计方案介绍如下： 

（1）节点尺寸：螺栓球节点采用 φ100，切削量为 4mm，螺栓型号为 M12，

根据所在位置的不同共设计了 6 种螺栓球节点（仅开孔位置不一样），具体分布

位置如下图所示，分别编号为 A1、A2、A3、A4、A5、A6。 

（2）杆件尺寸：上、下弦杆和斜腹杆均采用φ48×3.5 圆钢管，弦杆与腹杆

理论长度和下料长度有所差异，数量上分别都为 36 根（共 72 根）。杆件端部由
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螺栓套筒和销钉组成，可通过扳手旋转固定在节点上。 

（3）支座设计：支座整体主要由底板、螺栓垫板、双面肋板、单面肋板组

成。其中地板尺寸为 250×250mm，支座高 300mm。螺栓球通过点焊方式固定在

支座上，焊接之前确保 8 个支座位于同一高度上，尽量减少误差。 

（4）实验场地：实验场地位于天津市津南区北闸口镇前进村某一院落内，

实验场地四面有 2 米高挡板维护，网架上方无任何遮挡。其中室内放置采集仪、

计算机等相关设备，通过线缆与布置在网架上的传感器进行连接。 

 

 

图 3-4 实验场地实拍图 

 

（5）数据采集：采集数据所使用的设备型号以及规格如下表所示。 

 

表 3-4 主要硬件设备明细表 

类别 型号 规格 数量 

激励设备 

激振器 YE-5 最大激振力 50N 1 

信号发生器 YE5871A 2~20kHz 1 

功率放大器 YE1311 阈值 28V 8.4A 1 

采集设备 

加速度传感器 众晟 ZS-AI202C 
灵敏度:2V/g,量程:±2.5g,

频响:0.2Hz-1kHz 
15 

采集仪 东方所动态采集仪 16 通道 1 

计算机 惠普工作站 cpu: i7-6x 1 

 

激励方式采用激振器对正中央单元的下弦节点进行激励。信号发生器可以产

生高斯白噪声（频带 2Hz~20kHz），通过功率放大器将放大的信号源输入激振器，
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产生稳定的激励。激振器作用点位置坐标位于途中红箭头指向处。共 15 个 z 向

加速度传感器布置在网架上弦、下弦节点上，支座处不布置加速度传感器。所有

加速度传感器均通过线缆与室内的采集仪连接。具体布置方案如下图所示。 

 

 

(a) 加速度传感器布置图 

 

(b) 加速度传感器布置实拍图 

图 3-5 加速度传感器 

 

本次实验采集方式为每隔一个小时采集 3 次数据，每次采集时间为 2 分钟，

采样频率统一为 500Hz，每次采集到的数据长度为 30000。本次实验共采集了两

周共计 14 天的时间，为了便于后续的存储与读取，将数据存储结构设计为“日

期-时间-采集次数-传感器”的格式，如下图所示。 
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图 3-6 数据结构图 

3.3.2 构造异常数据类型与方法 

在本节中，主要介绍人造异常数据的构造方法，主要运用到了 python 自带

random 等函数包。具体的函数介绍如下表所示。 

 

表 3-5 构造异常数据所用函数介绍 

函数名 实现功能 

( )1 2randint ,x x  在( )1 2,x x 的范围内随机抽取 1 个随机整数。 

( )1 2uniform ,x x  在( )1 2,x x 的范围内随机抽取 1 个 float64 编码的浮点数。 

( )append x  在 list 格式的数据中加入新元素 x。 

3.3.2.1 离群值 

当离群值达到总样本数据点的 5‰时，可以认为该样本集中出现了较多的离

群值。具体应用随机函数实现数据异常构造伪代码如下： 

 

>> Begin 

>> 新建离群值数据点的指针列表 rand  

>> for 每个指针 in rand : 

>>     每个指针 = randint (0,数据总长度)   # 数据中随机抽取样本点 

>>     End 

>> for 每个离群点 in 原数据串: 

>>     放大每个数据为uniform (3,8)倍数   # 离群值点幅值随机扩大 3~8 倍 

>>     End 

>> End 

2021-5-18 Hour 00

Hour 01

Hour 02

Hour 23

Test 1

Test 2

Test 3

Sensor 01

Sensor 02

Sensor 03

Sensor 15

… … …

2021-5-19

2021-5-20

2021-5-31

数据集

采集日期 采集时间 测试编号 传感器编号
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3.3.2.2 基线漂移 

为了模拟真实工程状况中出现的基线漂移情形，在整成数据中加入一个随机

斜率的一次函数的趋势，来模拟因为设备故障而出现的异常数据情况。具体实现

的伪代码如下： 

 

>> Begin  

>> # 首先构造一次函数 

>> 斜率 k  = uniform (-2,2) / 数据总长度 

>> 截距b  = uniform (-2,2) 

>> 一次离散函数表达式 0y kx b= +  

>> # 生成一个带有高斯白噪声的一次函数序列 

>> for 每个数据点 in 0y : 

>>     加入噪声 0y y¢= + uniform (-0.1,0.1) 

>>     End 

>> # 最后将原始数据和包含噪声的一次函数进行叠加 

>> for 每个数据点 in 原数据: 

>>     漂移数据 y¢¢ = 原数据 y  + y¢ 

>>     End 

>> End 

3.3.2.3 矩形波状 

因未知设备电路的相关信息，故在本文中生成随机步长的矩形波，循环周期

数由数据总长度与步长的比值确定，数据上下阈值定为±0.1m/s2。具体地，可以

通过在一个二维数组中循环添加周期数据来实现矩形波的构造，伪代码如下： 

 

>> Begin 

>> 新建一个空白的序列 s  

>> 定义上下阈值 0 1,y y ，以及周期长度 unitx 与周期占比 ratio  

>> for 每个矩形波单元 in 总数据长度: 

>>     s中添加初始 x值和 y 值( )0 0,x y  

>>     定义中间值m = 初始值 0x + 周期长度 unitx * 周期占比 ratio  

>>     s 中继续添加带上限阈值的新样本点( )0,m y 和( )1,m y  

>>     定义ed  = 初始值 0x  + 周期长度 unitx  

>>     s 中最后添加带上限阈值的新样本点( )1,ed y  
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>>     End 

>> End 

3.3.2.4 部分数据缺失 

假设当超过样本数据总长度 30%的数据点缺失时，视为异常情况。随机在总

数居长度中选取两个间隔超过 30%数据总长的时间节点进行截取，将这一范围内

的数据点替换为 NaN 值。具体实现的伪代码如下所示： 

 

>> Begin 

>> # 设置缺失数据段的开始以及结束节点 

>> 定义缺失长度范围 30%range length= ´ , length 为数据总长度 

>> 定义缺失开始节点 ( )1 randint 0,time range=  

>> 定义缺失结束节点 ( )2 randint 0.3 ,time range length length= +  

>> for 数据点 in 范围( )1 2,time time : 

>>     del(数据点) 

>>     数据点位置 append(NaN) 

>>     End 

>> End 

3.3.2.5 幅值过小 

对于幅值过小的异常情形，只需将单位制等比例缩小即可，这里采用随机函

数对每个数据点的加速度值进行 2 至 5 倍的缩小。具体实现过程如下： 

 

>> Begin 

>> # 设置缺失数据段的开始以及结束节点 

>> for 数据点 in 范围( )1 2,time time : 

>>     数据点 / uniform (2,5) 

>>     End 

>> End 

3.3.3 分类结果与讨论 

在本小节中，生成的异常数据将和正常的数据一起形成两组数据集作为对照

试验。第一种数据集包含正常数据以及五种异常数据，且每一类的数据量均为500；
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第二类数据同样包含正常数据以及物种异常数据类型，但其中正常数据占 50%，

其余五种异常数据类型各占 10%。一般来说，第二种不均衡的数据集类型更加符

合真实的 SHM 数据库类型，正常数据占据主体，出现异常数据属于小概率事件。

然而不均衡的数据集会给分类器带来挑战，往往会造成训练出一个带有偏向性的

分类器。在本小节的实验中，每次进行试验时会将数据集随机地按照 7：3 的比

例划分为训练集和测试集，并且将讨论三种分类器分别对于均衡数据集和不均衡

数据集的情况进行讨论分类效果，其主要参数信息如下表所示： 

 

表 3-6 三种分类器参数信息 

名称 主动学习 质询策略 分类器 标记样本比例 

LAL-AdaBoost 是 LAL AdaBoost 10% 

US-AdaBoost 是 US AdaBoost 10% 

AdaBoost 否 无 AdaBoost 100% 

 

前两种算法分别为使用主动学习框架下的 AdaBoost 算法，根据质询策略的

不同记为 LAL-AdaBoost 与 US-AdaBoost；第三种分类器使用基础的 AdaBoost 算

法，不涉及任何主动学习框架，用于对照实验。对于样本标签的数量，初始训练

集含标签的样本占总数据 2%，通过质询策略进行迭代后每次质询一个样本点进

贴标签的工作，直到含标签样本占总训练集比例达到 10%就停止质询并结束训练

过程。AdaBoost 算法的具体参数如下表所示： 

 

表 3-7 AdaBoost 分类器参数设置 

集成方式参数 弱分类器（决策树算法）参数设置 

分类器数量 学习率 最大层数 分裂样本数 分裂准则 

50 0.5 10 2 Gini Impurity 

 

特别地，对于 LAL 算法中使用到的回归器的算法进行介绍。随机森林回归

器算法（Random Forest Regressor，简称 RFR）由多个决策树算法（Decision Tree，

简称 DT）组成，通过投票委员会进行整合。该算法对于多维度特征的拟合具有

较好的表现。在本算例中，采用 50 个最大深度为 40 层的 DT 组成 RFR 算法进

行对于学习参数的回归过程。 

最终的分类效果通过总体正确率 accuracy 和 1F 值进行评判。这两个指标的

具体推导过程如下： 

假设一类样本的标签值为 y ，那么非该类样本的标签值记为 y¢且满足
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y y Y¢È = 。对于任意一个分类器在测试集上对于标签为 y 的样本的分类结果可

以分为以下四种可能性：（1）真阳性 tp：对于真实值为 y 的标签预测值为 y ；

（2）真阴性 tf ：对于真实值为 y¢的标签预测值为 y¢；（3）假阳性 fp ：对于真

实值为 y¢的标签预测值为 y ；（3）假阴性 fn ：对于真实值为 y 的标签预测值为

y¢。由此可以引出精确度(precision)和召回率(recall)的概念，其表达式如下： 

 
tp

precision
tp fp

=
+

 (3-9) 

 
tp

recall
tp fn

=
+

 (3-10) 

由此可以给出正确率 accuracy 和
1F 值的计算公式： 

 
tp tn

accuracy
tp tn fp fn

+
=

+ + +
 (3-11) 

 1 2
precision recall

F
precision recall

×
=

+
 (3-12) 

其中，对于数据异常识别问题而言，我们比较关注的指标为召回率、正确率

以及 1F 值；由于相较于误判正常样本为异常值，遗漏数据异常的代价是更大的，

因此我们不期望任何包含异常的样本数据被分类器错分类为正常样本。 

3.3.3.1 均衡数据集分类表现 

为了避免实验的偶然性对实验记过的干扰，在每组实验时对样本集进行 10

次随机划分训练集和测试集分别进行实验。在均衡数据集上，三个分类器的表现

非常接近。理论上来说，AdaBoost 算法由于充分考虑了整个训练集的分布情况，

在测试集上的表现应该最佳。对于主动学习框架下的机器学习算法而言，其质询

策略决定了对于样本偏向性的捕捉，如果一个质询算法无法准确质询到易被错分

类的样本，那么加入训练集的样本往往会扩大分类器对于某一类标签样本的错分

率。 

下图展示了 LAL-AdaBoost 与 US-AdaBoost 算法的分类曲线。起始点对应的

分类状态是 AdaBoost 通过最初给予的标签训练集数据学习模型在测试集上的精

度，可以看到两种方法的起始精度均偏低。但是随着质询次数逐渐增加，分类器

的精度也随之增大。黑色虚线代表的是 AdaBoost 的分类正确率，在经过 80 次质

询后，LAL-AdaBoost 与 US-AdaBoost 的精度均与之接近。这说明两种主动学习

的方法都可以准确地筛选出具有价值的质询样本点，使得分类器的精度最大程度
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上与AdaBoost靠拢。在拟合速度上，LAL-AdaBoost表现要略微优于 US-AdaBoost。

最终三种分类器总体正确率都可以达到 96%左右，基本认为可以较为准确地识别

出正常与异常数据。 

 

 

图 3-7 三种分类器对于均衡数据集的分类曲线 

 

为了分析三种分类模型对于各类样本的偏向性，计算出三组实验模型对于每

一类标签数据的 1F 值进行分析。在此图中各数据异常类型为便于展示，用英文简

写表示（normal：正常数据、trend：基线漂移数据、outlier：离群值过多数据、

minor：幅值偏小数据、square：矩形波状数据、missing：部分缺失数据）。可以

从图中看出三组分类器表现十分接近，对于每一类标签的数据没有体现出较为明

显的趋向性，分类效果较好。对于标签为 normal 和 outlier 的样本，三组分类器

的 1F 值均达到了 0.95 左右；而对于其他四种样本，三组分类器的 1F 值均接近于

1.00，说明分类效果趋近于完美。 

 

图 3-8 三种分类器对于每一类样本的 1F 值 
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图 3-9 不均衡数据集各标签的数据量对比 

 

3.3.3.2 不均衡数据集分类表现 

对于不均衡数据集，三种分类器的分类结果表现出了较大的差距。不均衡数

据集中各标签的数据量比例如图 3-9 所示。在实际工程中，此种数据不均衡情况

较为常见，而且往往会对分类效果产生不利影响，因为分类器为了满足分类总体

的精度值而牺牲掉少数类别标签的样本。一般的做法为对于数据本身进行改造与

处理，例如过采样和降采样的方法，然而这些方法的局限性体现在无法充分利用

数据和其中的特征进行训练模型。LAL 主动学习的算法在这方面的做法是通过

训练出一个回归器来预测可能出现的分类结果，从而筛选出可以尽量减少偏差的

样本点。然而，主动学习的质询策略如果无法合理地判断所要质询的样本点，将

会对分类器的偏差进行进一步地放大从而对不同标签的数据产生更加悬殊的分

类效果。 

从分类结果来看，LAL-AdaBoost 表现最为稳定，表现出了较高的总体分类

正确率（约 93%，与 AdaBoost 类似）。LAL-AdaBoost 在拟合速度上也明显优于

US-AdaBoost 算法，前者在质询 50 次时已经趋于稳定，后者则在质询达到 100

次时才开始收敛。质询停止时，LAL-AdaBoost 的分类正确率明显高于 US-

AdaBoost，具体来说，前者在少数标签的样本上表现更为出色，这一点可以在 1F

值上看出（图 3-11）。在对于标签为 outlier 的样本集上，LAL-AdaBoost 达到了
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0.89 的 1F 值，遥遥领先了 US-AdaBoost 的 0.73，甚至比 AdaBoost 的 0.86 还要

略高。这说明在质询过程中LAL-AdaBoost可以准确预测出可能的样本分布情况，

使得分类器效果往克服偏向性的分类结果靠拢。此外，在其他标签的分类对比中

可以发现 AdaBoost 对于 minor 标签的数据分类效果欠佳，原因是 minor 数据很

容易和 outlier 数据混淆，因为在小波包能量分布上二者有一定的相同之处。而基

于 LAL 主动学习框架的分类器则可以克服这一缺点，避免一些干扰分类的数据

混入训练集中，从而提升分类精度。 

 

 

图 3-10 三种分类器对于不均衡数据集的分类曲线 

 

 

图 3-11 三种分类器对于每一类样本的 1F 值 

 

为了更直观地分析出实验数据样本对于分类结果的影响，在下图中以混淆矩

阵的形式绘制出了分类结果展示，并在特定的分类框内挑选了具有代表性的一段
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或几段数据进行展示。矩阵的纵列代表 LAL-AdaBoost 的预测值，矩阵的横行代

表数据样本的真实标签。可以从该矩阵中进行以下分析来解释分类结果： 

(1) 对于真实标签为 Normal 类的样本而言，整体召回率较高，仅有少部分

样本被错误分类为了 Trend、Outlier 与 Minor 类。 

(2) 对于真实标签为 Trend 类的样本而言，整体来说分类效果较好，少数样

本由于趋势不明显容易被忽略，但在实际工程中，微小的基线漂移情况不会很大

程度上影响数据的分析过程。 

(3) 对于真实标签为 Outlier 类的样本而言，召回率相较于其他类样本偏低。

主要的原因是某些样本中离群值的比例较低，或部分离群点的幅值较低，导致识

别不出 Outlier 样本。大多数被错误分类的该类样本的预测值为 Normal，二者在

时域与频域上的特征较为接近，其小波包能量占比分布规律类似，故易出错。 

(4) 对于真实标签为 Minor 类的样本而言，少数样本的幅值缩小比例不足以

与 Normal 类样本体现出差距，因此被错分。在频域上，其小波包能量占比与

Normal 类数据也比较类似。 

(5) 对于真实标签为 Square 与 Missing 类的样本而言，总体来说错分的标签

较少，除了少数 Missing 类样本由于缺失段长度较短，去除 NaN值后数据依然具

有完整性，因此被错误分类为 Normal。 
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3.4 本章小结 

在本章中，作者主要介绍了关于结构健康检测数据预处理与异常识别的相关

研究，并将 LAL-AdaBoost 算法引入到了空间网架检测数据分析中。具体工作内

容如下： 

1. 介绍了两种常见的数据异常处理的方法：快速傅里叶变换（FFT）和小波
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包分解（WPT）。二者都可以对时域信号进行频域分析，但是前者侧重于对于数

据总体的频域分析，而后者则适用于突变信号的频域分析。 

2. 提出了基于 LAL-AdaBoost 算法的数据异常识别框架，包含了包括特征提

取、LAL 训练过程、验证结果三个主要部分。通过对于时域数据的小波包变换得

到小波包能量占比进行归一化处理的特征向量作为 LAL-AdaBoost 的输入，用于

训练 LAL-AdaBoost 算法来进行质询过程以及训练过程，最后通过输出 F1 值以

及分类曲线来对结果进行验证以及分析。 

3. 设计了一个空间网架实验并构造出了数据集：首先介绍了空间网架结构

设计方案以及数据采集过程；通过随机函数等方法构造出了一批包含五种异常类

型的加速度时域数据集用于后续研究，并将数据集分为两组，第一组为均衡数据，

而第二组为不均衡的数据集，即正常数据占据大部分。 

4. 分别使用均衡数据集与不均衡数据集进行验证 LAL-AdaBoost 数据异常

识别框架，在经过 10%样本的质询后输出最终分类结果，从分类曲线与 F1 指标

的计算结果中可以看出 LAL-AdaBoost 不仅在均衡数据集上表现较好，而且在数

据集样本不均衡时也可以避免干扰而获得较好的分类结果。  
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第 4 章 损伤指标与损伤识别方法研究 

在本章中，作者提出了一个全新的损伤识别方法，通过基于动力测试的损伤

指标并通过 AdaBoost 算法来研究指标对于损伤的敏感性进行判定；具体的损伤

识别框架在网架结构实验上进行了验证。首先，通过有限元模拟，可以得到网架

结构的各损伤工况的加速度时域数据集，利用这些数据来训练一个高精度的

LAL-AdaBoost 分类器模型用于捕捉结构损伤的信息；具体地，作者评估了损伤

识别框架的鲁棒性以及泛化性分别被加以验证；同时，为了体现出 LAL-AdaBoost

算法的优越性，US 算法同时被用于对比实验。 

4.1 基于动力测试的损伤指标 

对于损伤识别流程来说，能否从原始数据中提取出关键敏感的损伤指标决定

了后续数据分析工作能否顺利进行。基于动力测试的健康检测中，较为常见的损

伤指标一般为时域或频域的相关信息，常见的指标有峰峰值、峰值因子、脉冲因

子、裕度因子、基本频率、重心频率、频率均方根、频率标准差等。这些指标在

统计学上具有一定的数学意义，可以反映出一段加速度信号在时域上的波形以及

其在频域上的频段分布情况。研究表明，对于长期动力监测的数据分析而言，这

些指标是有效的，而且原理较为简单，提取指标的过程也比较容易。然而，上述

基于统计学的时域与频域指标只能反映单个传感器的信号特征，各个传感器采集

数据之间存在独立性；而对于复杂的空间结构而言，多个传感器形成的传感器网

络（Sensor Network）内部存在极高的关联度，对于分析损伤具有重要的意义，

不应该被忽略。 

在本文中，提出了一个全新的考虑传感器网络互相关性的损伤指标，用于作

为损伤定位研究的输入变量。该指标的核心为计算两段同时采集的序列的互相关

系数，计算过程如下： 

(1) 首先选择某一个位置的传感器位置的传为参考点，该传感器在某段时间

内采集的长度为 l的数据可以写作 [ ]1 2 3, , , ,R R R R RlX x x x x= L ；同时另一处传感器采

集的长度为 l的数据可以写作 [ ]1 2 3, , , , lX x x x x= L 。假设两个加速度传感器为同向

采集的传感器。 

(2) 按照下式分别计算两个序列 RX 与 X 的均差值（Deviation Mean，简称

DM），其中m为序列的均值。 

 ( ) [ ]1 2, , , lDM X x m x m x m= - - -L  (4-1) 
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(3) 求出相关性系数。首先定义函数 ( )1 2dot ,X X 为两个序列每一项乘积的和，

即： 

 ( ) ( )1 2 1 2

1

dot ,
l

i i

i

X X x x
=

= å g  (4-2) 

按照下式求出相关性系数： 

 ( )
( )dot ,

cov ,
R

R

X X
X X

l
=  (4-3) 

根据上述计算理论，首先考虑两个布置在同一个结构上不同位置的传感器 i

与传感器 j，其在同一时间段内采集到的时域数据流分别命名为 id 与 jd 。由于在

本实验中，为了模拟自然状态下的结构响应主要采用的是白噪声激励方式，同时

考虑到两端序列在时间上会存在延迟，因此在这里主要关注数据的频域特性。通

过快速傅里叶变换（3.1.1 节），可以分别得到 id 与 jd 的频谱，下面计算他们的互

相关系数： 

 ( ) ( )cov FFT ,FFTij i jf d dé ù= ê úë û
 (4-4) 

将上式推广到包含 n 个传感器的网络中，充分考虑每一个传感器与其他 1n-

个传感器之间的相互关系，该指标可以用一个n n´ 的矩阵的形式来表达（ n 表

示传感器总数量）： 

 

11 12 13 1

22 23 2

33 3F

n

n

n

nn

f f f f

f f f

f f

f

é ù
ê ú
ê ú
ê ú
ê ú= ê ú
ê ú
ê ú
ê ú
ê úë û

L

L

L

O M

 (4-5) 

式(4.5)中的矩阵是一个对角元素均为 1 的上三角矩阵，然而其中包含了有效

信息的项的数量为 ( )1 2n n- 。因此该特征矩阵可以展开写作一维形式作为简化

处理，用下式表达： 

 
( )12 1 23 2 34 3 1

F , , , , , , , , , ,n n n n n
f f f f f f f

-
é ù= ê úë û

L L L L  (4-6) 

4.2 基于 LAL-AdaBoost 算法的损伤识别框架 

在本节中，作者主要总结了本课题中进行损伤识别研究的技术路线图。本课

题中的损伤识别框架旨在通过LAL-AdaBoost算法去拟合所提出的损伤指标与对

应损伤发生事件的深层映射关系，并为后续的空间结构的长期监测打下理论与模
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型基础。本算例中仅考虑 6 种损伤工况，然而对于实际结构而言，往往不止于此；

因此其需要更多的实验数据进行拟合，分类样本的类别较多，这对于机器学习算

法而言无疑是加重了其训练成本，并且训练结果也不无得到保障。而本研究框架

所使用的 LAL-AdaBoost 则可以显著减少训练样本的数量，通过筛选样本减少训

练所需时间，从而提高机器学习算法的训练效率。同时，由于主动学习框架带来

的训练样本量的减少，机器学习训练的时间也得到了缩减，可以更快地拟合出高

精度的分类曲线。 

在本课题提出的损伤识别框架中，训练样本所使用的数据库源自于有限元模

拟，由此建立各工况下结构的响应信息；损伤识别任务被分为了两部分，分别是

损伤检测与损伤定位，其中前者是对于结构中是否存在损伤进行判断，属于一个

二分类问题；而后者则是基于前者的判断后进一步确定损伤发生所在的单元号。

通过LAL-AdaBoost算法，可以捕捉到结构自身对于损伤发生后产生的响应变化，

从而对损伤进行识别。 

 

 

图 4-1 损伤识别框架 

 

为了保证 LAL 主动学习算法不被划分标签样本集与无标签样本集的偶然性

影响，在每次进行实验时，将数据集重复随机划分十次，分别进行分类实验。这

十次实验所得到的分类结果后，通过求均值而得到可以评判主动学习算法以及分

类器性能的混淆矩阵、分类曲线、F1值等有效指标。 
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图 4-2 主动学习实验流程 

 

4.3 基于 LAL-AdaBoost 算法的空间网架结构损伤识别研究 

4.3.1 健康与损伤数据库建立 

在空间网架结构中，杆件较多而且往往具有对称性，为了实现广义上的损伤

识别研究，不能局限于个别杆件的损伤工况作为研究对象；而且在实际结构中，

受到监测环境与监测成本的限制，往往不能均布传感器，因此复杂的空间结构的

动力数据不可能完整获取。基于上述原因，作者在本课题中以每个正放四角锥单

元为一个损伤单元进行定位研究，通过建立有限元模型并折减单元内的杆件的刚

度来模拟实际工况中可能出现的损伤情况。具体做法为：若某正方四角锥单元内

出现了某种程度的损伤，那么可以从组成该单元的四根上弦杆与四根腹杆中随机

地选取两根杆件的截面刚度进行一定比例的折减，从而构造出相对应工况的损伤，

模拟出类似于现实中结构可能出现的损伤类型。 

由于本课题的空间网架实验结构具有双轴对称的特性，在本论文中主要讨论

其中四个独立单元的损伤工况（共计九个单元）。由于实际结构的损伤监测数据

一般难以获得，而且也往往无法得到全部工况的数据进行对比分析，因此针对损

伤识别的研究一般会基于有限元模型进行训练数据的获取与特征提取过程。 

通过 ANSYS Mechanical APDL 软件进行有限元模型的建立，基本建模信息

如下表所示。由于支座处球节点为完全焊接节点，而且工字钢柱子的截面刚度较

结构本身刚度而言较大，因此可以假设节点为完全刚性节点；具体构件建模信息

如表 4-1 所示；输入荷载使用 MATLAB 生成伪随机高斯白噪声作用在中心下弦

节点模拟激振器激励，激振频率为 500Hz；最后使用 post26 进行后处理，并输出

网架结构各节点 z 向加速度时程数据。 

有标签训练集1
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图 4-3 损伤模拟示意图 

 

表 4-1 有限元建模信息 

构件 单元 参数信息 

杆件 BEAM188 
泊松比 0.3，弹性模量 206Gpa，CTUBE 子类型，并保持

截面尺寸与实际结构一致 

损伤杆件 BEAM188 将 CTUBE 定义截面尺寸进行一定程度的缩减 

支座 COMBIN14 x，y，z 三个方向加刚度极大的弹簧约束 

 

 

图 4-4 有限元模拟输入荷载（10s） 
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表 4-2 有限元模型模拟数据与实测数据前三阶频率对比 

阶数 实测数据 有限元模拟 相对误差 

1 25.4Hz 32.7Hz 28.7% 

2 42.5Hz 50.2Hz 18.1% 

3 72.2Hz 64.8Hz 11.4% 

 

  
(a) 正方四角锥单元编号图 (b) 杆件编号图 

图 4-5 构件及单元编号图 

 

表 4-3 损伤工况设计 

工况 损伤杆件号 截面刚度折减比例 样本数量 研究内容 

0 无损伤 0% 
每组数量均

为 90 组，每

组包含 10s

的 动 力 数

据，采样频

率 500Hz 

对照组 

1 5,8,18,19,41,50,59,68 10% 
研究损伤程

度识别 
2 5,8,18,19,41,50,59,68 30% 

3 5,8,18,19,41,50,59,68 50% 

4 8,11,22,23,4,53,62,71 50% 
研究损伤位

置识别 
5 9,12,23,24,45,54,63,72 50% 

6 6,9,19,20,42,51,60,69 50% 

 

通过对于有限元模拟与实测数据所得的结构前三阶频率的对比（表 4-2）可

以基本认为有限元模型的动力响应与实测结构较为接近。在本次模拟实验中，共

设计了一种基准健康状态工况和六种损伤工况，具体设计情况如上表所示。由于

有限元模型按照圆形管状单元进行建模，因此通过缩减圆管截面尺寸可以模拟出

截面刚度的缩减。对于损伤程度的研究工作，选取 5 号正方四角锥单元为例进行

单元1 单元2 单元3

单元4 单元5 单元6

单元7 单元8 单元9

1 2 3

4 5 6

7 8 9

10 11 12

13
14 15

1625 26

31 32

17
18 19

20

21
22 23

24

27 28

29 30

33

34 3635

37 46

55 64

38 47

56 65

39 48

57 66

40 49

58 67

41 50

59 68

42 51

60 69

43 52

61 70

44 53

62 71

45 54

63 72



Fout! Gebruik het tabblad Start om 标题 1,章标题 toe te passen op de tekst die u hier wilt 

weergeven. 

55 

 

研究，分别计算了以下几种损伤程度的结构加速度响应：0%（基准工况）、10%、

30%、50%。一般来说，真实结构可能存在的损伤一般不会出现刚度折减超过 50%

的情形，因为这往往意味着杆件失稳；对于复杂的空间结构而言，每个节点的超

静定次数较高，因此在本实验中仅考虑最多 50%的截面刚度折减比例。对于损伤

位置识别的研究，考虑了结构具有对称性，因此工况 3、4、5、6 分别针对于正

方四角锥单元 5、6、8、9 的损伤情形，目标为通过算法来识别定位损伤的单元

位置，这里仅考虑杆件单元截面刚度折减 50%的情形。以上的每种工况均分别进

行 90 次的采样，每次采样频率为 500Hz，采样时间为 10s，激励条件为带宽为

0.2Hz~2000Hz 的高斯白噪声。本算例所拟定的几种损伤程度，其研究重点在于

定性地判别不同程度的杆件刚度折减在进行损伤检测与损伤定位过程中对算法

分类效果的干扰，进而验证算法的鲁棒性。 

4.3.2 损伤诊断研究 

在本小节中，作者主要研究了 LAL-AdaBoost 算法对于结构损伤的判定，主

要分为以下几个研究内容：(1) 单一程度的损伤检测。当结构存在单一损伤程度

（50%）的损伤时，进行损伤检测的研究，输出为存在或不存在损伤；(2) 泛化

性研究。本数据库中仅包含几个特定损伤程度的监测数据，为了验证方法的泛化

性，可以先使用 50%损伤程度的数据训练模型，使用 10%和 30%损伤程度的数

据作为输入验证，研究模型是否可以发现较为轻微的损伤；(3) 鲁棒性研究。当

数据样本中存在多个损伤程度的样本时，探究模型是否可以将其区分。为了体现

出 LAL-AdaBoost 算法的有效性，同时使用了 US-AdaBoost 算法进行了对比研

究，分别比较二者的分类曲线以及分类结果。 

4.2.3.1 单一程度损伤检测 

对于一个损伤识别算法，最基本的功能为检测到结构是否出现了损伤，即损

伤检测。对于不同位置的损伤，通过计算 4.1 节中提出的损伤指标并借助机器学

习模型来分析该指标的改变，可以学习到损伤引起的损伤指标变化规律，从而用

于判定结构是否发生损伤。 

(1) 数据集组成：基准工况 0+损伤工况 3~6。其中，将标签设计为二分类问

题进行分类算法的训练，即： 

 
0,  if  = 

1,  if  = 
i

i
y

i

ìïï= í
ïïî

健康工况

损伤工况
 (4-7) 

(2) LAL-AdaBoost 训练过程：首先按照 4.2.2 节提出的损伤识别框架进行数
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据集的划分工作。为了节约训练成本，使用 LAL 算法进行数据的筛选过程。为

了防止随机划分样本的不确定性，将训练集随机地按照 initial_rate 的比例重复划

分 10 次，即参数 _split count =10，并且在每次划分时都确保数据集 0L 与 0U 均包

含标签为 0 或 1 的样本。具体地 LAL 算法的参数如下表所示。 

 

表 4-4 LAL 参数设置（单一程度损伤检测） 

参数名称 参数意义 参数取值 

initial_rate  初始迭代时 0L 占总样本的比例 0.05 

_test ratio  测试集占总样本的比例 0.3 

_split count  重复划分数据集的次数 10 

_stop criterion  停止迭代条件 ‘number of queries’=150 

_cls est  
用于运算分类器状态的随机森林回

归器的决策树的数量 
Default = 50 

_cls depth  决策树的最大深度 Default = 40 

_batch size  每次质询挑选的数据点的个数 1 

mode  
选择 LAL 算法（见 2.1 节），可选

LAL-Independent 或 LAL-Interactive 
Default = ‘LAL-Interactive’ 

 

(3) 分类结果讨论：对比 LAL 算法与 US 算法对于该数据集的分类表现，分

别绘制分类曲线（横坐标为质询次数，纵坐标为分类正确率 Accuracy，并保持两

个算法的 _batch size均为 1）。在质询次数达到 40 次之前，LAL 算法保持更高的

正确率；在 40~70 段二者精度类似，并同时处于较为平稳的阶段；而在 70 次之

后的质询过程中，LAL 算法明显优于 US 算法，后者在这段训练过程中精度维持

在 87%左右，并出现上下起伏；最后在质询次数达到 130 次左右时，二者几乎同

时收敛在 93%左右的精度上。综上所述，LAL-AdaBoost 算法在单一程度（50%）

的损伤检测中表现良好，不仅可以最终通过质询 30%左右的样本达到较为理想的

精度，而且在分类曲线上表现出了较快的拟合速度。 
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图 4-6 单一程度损伤检测算法分类曲线 

 

从 LAL-AdaBoost 的混淆矩阵的结果来看，分类效果总体效果较好。0 类样

本的召回率偏低，仅有 78.3%，这说明一部分健康工况的数据被误判为了损伤工

况，这说明该算法偏于保守；0 类样本的精确度较高，达到了 90.0%，说明该算

法可以有效地捕捉到结构内部出现的各种程度的损伤，可以做的有效的预警。 

 

 

图 4-7 单一程度损伤检测算法混淆矩阵 

4.2.3.2 微小程度的损伤检测 

在本小节中，作者进一步探究 LAL-AdaBoost 算法的泛化性能。假设以下损

伤识别情形：对于损伤程度较为严重的工况，往往模型可以较好的提取到敏感性

强的特征从而进行损伤诊断；然而实际中经常发生的是损伤程度较轻的微小损伤，

截面刚度折减比例相对来说较小，这就对于模型的泛化性提出了更高的要求。在

本小节中，作者使用损伤程度为 50%与 30%的模拟数据进行训练 LAL-AdaBoost

算法，使用 10%损伤程度的数据进行验证（该批数据不参与模型的训练过程），
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以验证机器学习模型的泛化性性能。 

(1) 数据集组成：基准工况 0+损伤工况 2~3（训练集）+损伤工况 1（测试

集）。其中，将标签设计为二分类问题进行分类算法的训练，与上一节一致（公

式 4.7）。 

(2) LAL 训练过程参数设定：如下表所示。 

 

表 4-5 LAL 参数设置（预测微小程度的损伤） 

参数名称 参数意义 参数取值 

initial_rate  初始迭代时 0L 占总样本的比例 0.05 

_split count  重复划分数据集的次数 10 

_stop criterion  停止迭代条件 ‘number of queries’=50 

_cls est  
用于运算分类器状态的随机森林回

归器的决策树的数量 
40 

_cls depth  决策树的最大深度 20 

_batch size  每次质询挑选的数据点的个数 1 

mode  
选择 LAL 算法（见 2.1 节），可选

LAL-Independent 或 LAL-Interactive 
Default = ‘LAL-Interactive’ 

 

由于此研究数据集数量相对较少，因此适当地简化了用于处理分类器状态参

数的随机森林回归算法：每个决策树的最大深度限制为 20 层，同时减少随机森

林中决策树的数量为 40 个，以防止过拟合现象发生，同时节约算力。此外，由

于数据集数量的相对减少，将停止迭代条件修改为“质询次数=50 次”，在确保

LAL 具有足够的性能的同时，提高学习的效率，并降低学习的成本。 

(3) 分类结果讨论：从分类曲线上看，两种算法在训练集上的拟合速度几乎

一致，拟合精度上 LAL-AdaBoost 算法有微弱优势。同样地，由于二者使用了相

同的基分类器算法 AdaBoost，二者在测试集上的表现也较为接近：LAL-AdaBoost

精度为 91.1%，US-AdaBoost 精度为 88.9%。这说明在结果出现微小损伤时，分

类器算法依然可以较为准确地识别出结构是否处于健康状态。 
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图 4-8 微小损伤检测算法分类曲线 

4.2.3.3 多种损伤程度的损伤检测及分类 

在本小节中，作者主要讨论 LAL-AdaBoost 对于损伤程度的回归问题研究。

针对于本节研究所使用的数据库，共有一种健康工况与三种损伤工况进行识别。

本研究的意义在于：将结构损伤粗略归一化到若干程度的损伤比例中，为结构的

安全评估做参考。因此，对于损伤程度估计的回归问题其实可以简化为多分类问

题就行研究。在进行多分类器研究中，能否将不同损伤对应的损伤指标之间的边

界划分是该研究的重点。 

(1) 数据集组成：基准工况 0+损伤工况 1~3。其中，将标签设计为多分类问

题进行分类算法的训练，即： 
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 (4-8) 

(2) LAL-AdaBoost 训练过程：数据集的划分工作与 4.2.3.2 节类似，这里不

做赘述。具体地 LAL 算法的参数如下表所示： 

 

表 4-6 LAL 参数设置（多损伤程度研究） 

参数名称 参数意义 参数取值 

initial_rate  初始迭代时 0L 占训练集的比例 0.05 

_test ratio  测试集占总样本的比例 0.3 

（下页续表） 
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（接上页续表） 

参数名称 参数意义 参数取值 

_split count  重复划分数据集的次数 10 

_stop criterion  停止迭代条件 ‘number of queries’=150 

_cls est  
用于运算分类器状态的随机森林回

归器的决策树的数量 
Default = 50 

_cls depth  决策树的最大深度 Default = 40 

_batch size  每次质询挑选的数据点的个数 1 

mode  
选择 LAL 算法（见 2.1 节），可选

LAL-Independent 或 LAL-Interactive 
Default = ‘LAL-Interactive’ 

 

(3) 分类结果讨论：分别使用 LAL-AdaBoost 算法与 US-AdaBoost 两种方法

进行对比实验。在拟合速度和精度上，二者表现类似，但是 LAL-AdaBoost 要略

优于 US-AdaBoost；相比较而言，LAL-AdaBoost 算法的分类曲线更加平稳，在

质询次数到达 60 次左右时，精度就已经达到了 85%左右，相比较于 US-AdaBoost

的 77%要领先较多；最终达到质询上限时，LAL-AdaBoost 精度仍然领先了 3%

左右，说明其效果较好，可以在复杂的多分类问题中有效地将结构损伤程度进行

分类。 

 

 
图 4-9 多种损伤程度分类算法分类曲线 

 

从混淆矩阵来分析，总体上各类样本的召回率与精确度都较高，说明该算法

的分类效果较好，在测试集中仅有少部分样本被错分。根据分类结果可以分别求
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出 LAL-AdaBoost 算法与 US-AdaBoost 算法对于各标签样本的 F1 值，从该指标

上来看，前者的总体 F1值要大于后者，尤其是样本标签为 0（即健康工况）时，

LAL 算法表现出了较为明显的优越性，领先了 8%。 

 

 

图 4-10 多种损伤程度分类算法混淆矩阵 

 

 

图 4-11 各标签样本的 F1值 
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4.3.3 损伤定位研究 

4.3.3.1 不同位置处的损伤分类 

在本小节中，作者主要探究关于损伤定位的模型训练及预测过程。 

(1) 数据集组成：基准工况 0+损伤工况 3~6。其中，将标签设计为多分类问

题进行分类算法的训练，即： 
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 (4-9) 

如此设计后，标签 y可以有效地反映出当前结构损伤出现的位置信息，保证机器

学习算法输出的值即为定位损伤的单元号。 

(2) LAL-AdaBoost 训练过程：数据集的初始划分保证随机性，重复十次分别

进行实验。具体地 LAL 算法的参数如下表所示： 

 

表 4-7 LAL 参数设置（损伤定位研究） 

参数名称 参数意义 参数取值 

initial_rate  初始迭代时 0L 占训练集的比例 0.1 

_test ratio  测试集占总样本的比例 0.3 

_split count  重复划分数据集的次数 10 

_stop criterion  停止迭代条件 ‘number of queries’=150 

_cls est  
用于运算分类器状态的随机森林回

归器的决策树的数量 
Default = 50 

_cls depth  决策树的最大深度 Default = 40 

_batch size  每次质询挑选的数据点的个数 1 

mode  
选择 LAL 算法（见 2.1 节），可选

LAL-Independent 或 LAL-Interactive 
Default = ‘LAL-Interactive’ 

 

(3) 分类结果：分类结果从混淆矩阵中可以看出，各标签样本的召回率(Recall)

以及精确度(Precision)均较高，最终总体正确率达到了 91.9%，结果较为理想。对

于预测值为 0 的样本，仅有少部分损伤位置的数据被误判，这说明该模型的鲁棒

性较强，在多个分类位置的损伤同时出现时，AdaBoost 算法依然可以有效地提
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取出分类边界。各个损伤位置样本在测试集上的召回率(Recall)均在 90%左右，

说明模型整体性能较强，可以充分学习到损伤指标在不同位置的损伤发生时所产

生的变化。 

 

 

图 4-12 损伤定位分类算法混淆矩阵 

4.3.3.2 损伤定位抗噪性分析 

为了进一步对该算法的鲁棒性进行验证，在本小节中作者对模拟的加速度时

域数据增加一定程度的高斯白噪声来模拟真实情境下出现的结构响应。在本次实

验中，作者设计了三组不同程度的噪声影响下 LAL-AdaBoost 算法对于损伤定位

分类的效果。 

为了定量控制加入到时域信号中的高斯白噪声，在这里引入信噪比（Signal 

Noise Ratio，用 b 表示）的概念，其表达式为： 
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其中 signalP 与 noiseP 分别代表了信号与噪声的功率。所谓信号的功率即为信号

的能量或强度，对于常见的连续（或离散）信号通过对序列的求平方后求得积分

（或求和）可以得到该指标。由公式（4-10）看出，信噪比b 值越大，其包含的

噪声越小。当信噪比 b 的单位为分贝（dB）时，上式可以改写为以下形式： 
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其中 s 为包含噪声的序列，x为原始序列。由于高斯白噪声均值为 0 且方差

为 1，可以得到最终的加噪声信号表达式： 

 ( ) ( )1010 N 0,1 rmss x x
b

-

= + g g  (4-12) 

在上式中，N(0,1)为服从标准正态分布的随机数，rms 函数为任意离散序列

的均方根计算过程。 

下图展示了在加入不同程度的噪声后加速度数据在时域和频域上的区别。可

以看到噪声的加入对于加速度序列的时频域转换处理上会产生影响，加入了高斯

白噪声后可以有效地模拟实际工程中采集信号可能会发生的情形。随着噪声等级

的增加，加速度数据时域上波动变大，在功率谱上表现出较大的差异。下图中展

示了在加入控制信噪比为 10dB 的高斯白噪声前后加速度时域与频域的变化。可

以看出在频域上，加入噪声后的功率谱密度函数明显出现了较大的随机波动，峰

值出现了轻微偏移，属于实测条件下常见的情形（灰色部分为两功率谱重叠部分）。 

 

 

(a) 加速度原始数据时域图 
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(b) b =10dB 的高斯白噪声数据 

 

(c) 加入b =10dB 高斯白噪声后的加速度时域数据 

 

(d) 加入噪声前后加速度数据频域对比图 

图 4-13 b =10dB 时信号与原始信号在时频域对比图 
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了分类曲线与 F1 值，见图 4-13 与图 4-14。从分类曲线上来看，随着噪声增强，

算法拟合的爬升速度减慢，最后的精度相差 5%左右，各工况均在 85%以上；在

轻微噪声与中等噪声的影响下，分类精度提高的速率基本相同，最终完成迭代后

的精度大致均落在了 90%左右；而当信噪比为 10dB 时，分类精度明显下降，拟

合速度减慢，最终经过 150 次质询后精度达到越 97%。从 F1 值的计算结果上来

看，算法对于各类样本的分类精度均维持在较高的水平；当信噪比为 10dB 时，

LAL-AdaBoost 算法对于健康工况的样本分类效果略差，但对于损伤工况的位置

识别精度普遍较高。 

为了对比 LAL-AdaBoost 算法的抗噪性，将 US-AdaBoost 算法重复上述的实

验过程，在不同程度的噪声作用下得到其分类精度的对比如下表所示。通过对比

两种算法在噪声影响下的受干扰程度可以得出，本文提出的算法具有更高的抗噪

声性能。 

 

表 4-8 LAL-AdaBoost 与 US-AdaBoost 不同噪声下分类正确率对比 

噪声等级 LAL-AdaBoost US-AdaBoost 

无噪声 91.9% 91.2% 

40dB 89.9% (-2.0%) 90.2% (-1.0%) 

20dB 88.5% (-3.4%) 87.2% (-4.0%) 

10dB 86.8% (-5.1%) 85.4% (-5.8%) 

 

 

图 4-14 不同信噪比的噪声下 LAL-AdaBoost 算法分类曲线 
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图 4-15 不同信噪比的噪声下 LAL-AdaBoost 算法 F1指标 

4.4 泛化性研究：天津一中网架数值模型验证 

本文提出的损伤指标与损伤识别方法在本章 4.3节中介绍的空间网架结构上

进行了有效性的充分验证。然而，对于实际的网架监测项目而言，往往结构的体

型会更为复杂与庞大，而且传感器的布置通常不可能遍历到每个单元。为了进一

步验证本文提出方法的有效性与泛化性，在本节中作者将引入天津一中网架结构

健康监测项目的数值模型，通过设计四种不同位置的损伤工况分别进行损伤定位

的实验研究。 

4.4.1 工程概况 

 
图 4-16 天津一中预应力网架 
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本节算例为天津一中预应力网架结构健康监测项目，该项目主要对于天津一

中体育馆二层的羽毛球馆（图 4-16）进行长期动力监测，以确保其在运营期间内

所产生的网架损伤及时被诊断与修复[3]。该项目所研究网架结构由正方四角锥单

元组成，上弦杆件以混凝土肋梁代替，下弦杆件纵向设置了预应力拉索；结构纵

向总跨度为 18.6m，横向跨度为 13.8m，共包含 14×10=140 个单元；该网架结构

四周与钢筋混凝土结构进行耦合，可以视为上弦节点与结构主体设置为铰接支座

条件。 

该健康监测项目动力监测部分主要设计了 9 个加速度传感器测点（图 4-17），

在每个测点布置一个 z 向的加速度传感器进行长期采集，数据储存在采集仪中，

并通过无线网络上传至云端进行储存。传感器通过特质的夹具固定在结构的下弦

节点上（图 4-18），线缆延下弦杆件连接至二层地面的采集仪。 

 

 
图 4-17 传感器布置图 

 

 
图 4-18 传感器安装图 
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4.4.2 数值模型与工况模拟 

由于该网架在进行监测过程中还未出现损伤的情况，因此在本节中可以合理

假定目前监测条件作为基准工况使用 ANSYS 软件进行有限元建模。具体建模信

息可以参照文献[3]。 

由于此网架结构的跨度较大，在考虑损伤定位研究时主要选择接近跨中位置

的 4 个单元进行损伤的设置，如图 4-18 所示。在进行损伤的模拟时，通过与 4.3.1

节类似的方法，在某一特定单元内随机选取 2 根腹杆对其弹性模量缩减 30%来

模拟单元内可能会出现的损伤情况。具体的工况设计情况如表 4-9 所示，分别对

于不同位置单元损伤进行模拟，以探究本文提出的 LAL-AdaBoost 算法对于损伤

检测与损伤定位判别的精确性。模拟的采样频率为 50Hz，每组工况采集时间为

1000s，在进行特征提取之前将数据划分为以 10s 为一组的加速度数据。 

 

 

图 4-18 损伤杆件位置选取 

 

表 4-9 数值模拟工况设计 

工况号 损伤单元位置 研究内容 

0 无损伤 基准工况设定 

1 1#位置单元 

不同损伤位置的判定 
2 2#位置单元 

3 3#位置单元 

4 4#位置单元 

 

位置4# 位置1#

位置2#

位置3#

加速度传感器

损伤单元位置
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4.4.3 特征提取 

根据本章 4.1 节所提出的损伤指标计算方法可以得出概算例所布设的 9 个加

速度传感器之间的相关性指标，每个特征向量为 36 个浮点数组成的 list 结构。 

对于本算例所提取的损伤指标而言，不同传感器之间具有较强的相互关系。

为了减轻机器学习模型的训练负担并降低数据样本的冗杂度，这里采用了主成分

分析（principal component analysis，简称 PCA）的方法进行数据降维的工作，该

算法在现有的研究中被证明可以在结构动力分析的过程中有效降低数据冗杂度

对于损伤识别的影响[71]。下面简要介绍一下 PCA 的主要原理。 

PCA 是一种多元统计分析方法，其基本思想是降维，即在保证原始数据信息

损失较少的前提下，将高维相关变量转换为低维无关变量。新变量保留了原始变

量的大部分信息，即原始变量的主成分[72]。通过对高维空间中分布的样本点对低

维空间计算映射关系，可以实现数据的降维过程。以一个二维特征(x1,x2)样本为

例，样本点 A、B、C在二维坐标系的分布如图 4-19 所示。这里引入一个新坐标

轴 y1，设置为新的变量，并求得三个样本点在该坐标轴上的投影 A＇、B＇、C＇。

坐标值的平方和 OA＇2+OB＇2+OC＇2表示样本在该变量 y1 上的方差和。主成分

分析的目标即为求得在此坐标变换过程中得到的个样本方差和最大值，作为第一

主成分。从图 4-19 中不难推导得，主成分分析等价于在旋转变量坐标时选取距

离样本点距离平方和最小的轴作为第一主成分，而第二主成分则取与第一主成分

正交的轴选取，以此类推。 

 

 

图 4-19 主成分分析几何解释[71] 

 

在进行主成分分析的过程中，应注意确定主成分的个数的选取，过多的主成

分会导致数据降维效果差，而过少的主成分则会导致新特征的数据近似误差过大，

无法有效保留原数据所包含的信息。因此，一般研究中会采用 PCA 过程前后数

据的方差百分比 p来衡量主成分个数 k值的合理性，其表达式如下所示： 
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 (4-13) 

上式中，λj为对应于 PCA 过程中第 j个特征向量的特征值，n为特征向量的总数。

在本次算例中，将 pk值定为 0.90 进行降维过程，理论上最大程度上保留原始样

本的方差值。 

4.4.4 损伤识别研究 

在本节的损伤识别研究中，相关参数设定如下表所示。在此算例中样本数量

较为庞大，因此适当增加了回归器模型的复杂程度以高效拟合。 

 

表 4-10 LAL 参数设置 

参数名称 参数意义 参数取值 

initial_rate  初始迭代时 0L 占训练集的比例 0.1 

_test ratio  测试集占总样本的比例 0.3 

_split count  重复划分数据集的次数 10 

_stop criterion  停止迭代条件 ‘number of queries’=150 

_cls est  
用于运算分类器状态的随机森林回

归器的决策树的数量 
Default = 60 

_cls depth  决策树的最大深度 Default = 50 

_batch size  每次质询挑选的数据点的个数 1 

mode  
选择 LAL 算法（见 2.1 节），可选

LAL-Independent 或 LAL-Interactive 
Default = ‘LAL-Interactive’ 

 

在本节中主要进行两部分的研究，分别是损伤检测与损伤定位。前者属于较

为简单的二分类问题，后者属于多分类的判定问题。 

4.4.4.1 损伤检测 

在本小节中作者将探究本文提出的LAL-AdaBoost算法对于损伤检测的灵敏

度与精确度。在此分类问题中，将输出设置为 y=0 或 1，即对于结构是否出现了

损伤进行判定工作，使用 LAL-AdaBoost 算法与 US-AdaBoost 算法进行对比实

验，分别通过分类曲线与混淆矩阵的形式进行对比（图 4-20、表 4-11）。可以得
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出结论，两种算法的正确率比较接近，在进行损伤识别过程中均取得了较为理想

的结果，LAL-AdaBoost 算法在 F1值的对比中有微弱的优势。 

 

  

(a) 分类曲线图 (b) 混淆矩阵 

图 4-20 损伤检测分类结果 

 

表 4-11 F1值对比 

算法 健康标签 损伤标签 

LAL-AdaBoost 0.967 0.987 

US-AdaBoost 0.955 0.979 

 

4.4.4.2 损伤定位 

在本小节中作者将探究本文提出的LAL-AdaBoost算法对于损伤定位判定的

正确率，属于多分类问题。在本算例中，为了验证 4.4.3 节中所提出的基于 PCA

技术的特征提取过程的有效性，将经过 PCA 处理后的数据集（记为 1#数据集）

和计算出的原始损伤指标数据集（记为 2#数据集）进行对比，分别给出分类曲线

和混淆矩阵，对比二者差异。 

从分类曲线的结果中可以看出，LAL-AdaBoost 算法在 1#数据集上的表现要

明显优于 2#数据集。经过 150 次的迭代过程，算法在 1#数据集上的精度达到了

93%左右，而算法在 2#数据集上的精度仅为 40%左右，说明未经过 PCA 过程的

数据集所包含的结构响应信息被干扰。从混淆矩阵的结果可以得出，1#数据集的

分类结果在各标签值的分类召回率与精确度上效果都要更好。同样对比 LAL-

AdaBoost 与 US-AdaBoost 的分类曲线可得，前者的拟合速度与精度相较而言更

为理想。从训练时间上来看，1#数据集的拟合速度明显更为迅速，效率更高。综

合来看，在更复杂的结构上运用本文提出的损伤识别算法时通过合理运用 PCA

的数据处理方法可以有效地提高损伤识别的精确度与分类效率。 

 

70%

80%

90%

100%

0 50 100 150

正
确

率

质询次数

LAL

US

0 1 召回率

0
52

45.2%

1

0.9%

98.1%

1.9%

1
2

1.7%

60

52.2%

96.8%

3.2%

精确度
96.3%

3.7%

95.2%

4.8%

97.4%

6.4%



Fout! Gebruik het tabblad Start om 标题 1,章标题 toe te passen op de tekst die u hier wilt 

weergeven. 

73 

 

  

(a) 1#数据集分类曲线图 (b) 2#数据集分类曲线图 

 

(c) 1#数据集混淆矩阵(LAL-AdaBoost) 

 

(d) 2#数据集混淆矩阵(LAL-AdaBoost) 

图 4-21 损伤定位分类结果 
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表 4-12 1#数据集与 2#数据集测试集结果对比 

数据集 
正确率 训练时间 

LAL-AdaBoost US-AdaBoost LAL-AdaBoost US-AdaBoost 

1# 92.5% 90.2% 1256 s 984 s 

2# 41.2% 39.0% 3547 s 2897 s 

 

4.5 本章小结 

在本章中，作者主要探究了关于 LAL-AdaBoost 算法在进行空间结构损伤识

别研究中的应用，通过四个分类场景分别进行结果的分析：单一程度损伤检测、

微小程度的损伤检测、多种程度的损伤检测以及分类、损伤定位分类。主要分为

以下几部分工作内容： 

1. 结合传感器分布情况以及加速度信号频域分析的方法，提出了一个全新

的损伤指标，该指标利用相关性函数以及 FFT 频谱变换的技术描述了空间结构

中不同传感器之间的相互关系，在损伤发生时会产生相应的变换，从而捕捉到相

应的损伤敏感信息。 

2. 提出了一个基于 LAL-AdaBoost 算法的损伤识别框架，该框架通过结合对

实际结构的分析以及有限元模拟的数据进行损伤识别分析，从而对实际结构的动

力检测进行指导。 

3. 通过对一个空间网架结构进行有限元模拟建立了结构健康以及损伤工况

的数据库，并验证了所提出的损伤识别框架；主要进行了四组不同情景的实验：

单一程度的损伤检测、微小程度的损伤检测、多种损伤程度的损伤检测、损伤定

位检测等；结果表明LAL-AdaBoost算法的精度较高，而且具有较强的泛化能力，

可以完成较为复杂的分类任务。 

4. 为了进一步验证所提出的损伤识别框架对于噪声干扰的鲁棒性，设计了

一组不同信噪比的加速度数据用于对比试验，在信噪比为 40dB、20dB、10dB 的

高斯白噪声干扰下分析其分类曲线与 F1 值的大小，证明了所提出的方法在较强

噪声的干扰下依然可以较为准确地定位损伤。 

5. 通过天津一中预应力网架结构健康监测项目验证了本文提出方法的有效

性，首先将特征提取后的样本进行主成分分析，并分别进行损伤检测与损伤定位

的验证。结果显示，经过 PCA 处理过的数据样本具有更好的分类效果。 
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第 5 章 总结与展望 

5.1 全文工作总结 

本文提出了一种基于 LAL-AdaBoost 智能算法的空间网架损伤识别框架，包

含数据预处理与异常检测、损伤指标提取与损伤识别三部分主要内容，并通过一

个空间网架实验结构来验证了本文提出的方法的有效性。主要完成的工作内容总

结如下： 

1. 在数据预处理方法研究中，提出了一种基于 LAL-AdaBoost 算法框架的数

据异常识别方法，针对结构健康监测中常见的五种数据异常类型（离群值、基线

漂移、数据缺失、数据幅值过小、矩形波），采用了一种基于主动学习理论的分

类器模型用于在训练集中筛选出具有代表性的数据异常类型进行质询标签，并用

筛选出的数据训练 AdaBoost 分类器用于数据异常的分类任务。 

2. 为了验证提出的数据异常识别框架，设计了一个空间网架实验终于采集

加速度响应数据，并构造了包含五种异常类型的数据集，通过 LAL-AdaBoost 与

US-AdaBoost 进行了对比实验；结果显示，对于均衡数据集二者拟合速度与分类

精度类似；但当数据集不均衡时，LAL-AdaBoost 算法在拟合速度上明显优于 US-

AdaBoost 算法，而且最终得到了 93%的总体精度，领先后者 4%左右的正确率；

在 F1值的对比中，LAL-AdaBoost 算法对于少数样本的分类结果更理想，达到了

0.9 左右，说明该算法避免了有偏向性的分类结果，达到较高精度的同时避免了

欠拟合与过拟合问题的发生。 

3. 提出了一个基于加速度信号频域分析并结合传感器布置的损伤指标，从

而适用于空间结构的 SHM。该指标充分考虑了空间结构的自身特性与加速度信

号特征提取技术，可作为机器学习算法的输入使用。 

4. 对空间网架实验结构使用 ANSYS 进行有限元建模，并模拟出了六种不同

位置、不同程度的损伤，构造了健康与损伤数据库。使用上述的损伤指标作为

LAL-AdaBoost 算法的输入，分别进行了四种监测场景的验证：单一损伤程度检

测、微小损伤程度检测、多损伤程度分类、多损伤位置分类。通过与 US 主动学

习算法的对比试验的结果表明，从分类曲线、混淆矩阵、F1 值等分析中可以得出，

LAL 算法精度高且拟合速度较快，具有更优秀的分类效果，而且该算法对于数据

量的要求较低，因此在实际工程中更具有使用价值。通过抗噪性实验得出该 LAL-

AdaBoost 损伤识别框架具有较高的抗噪性与鲁棒性。最后，通过天津一中预应

力网架监测项目进行了模拟验证本文提出的损伤识别算法的有效性。 
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5.2 后续工作展望 

本文主要研究了于LAL-AdaBoost智能算法在数据驱动的网架损伤识别监测

中的应用。在未来的工作中，可以在以下几个方面展开更深入的研究工作： 

1. 本文研究的数据异常识别方法本身具有较强的泛化性，在未来的研究中

可以针对其他结构上采集的实测数据进行相应的验证工作，而不止局限于本文使

用的空间网架结构。同时出现多个一场模式的多标签分类问题。 

2. 本文提出的损伤指标在一个 9 单元的正方四角锥网架中效果较好，但对

于实际的大跨度空间结构而言，则需要充分考虑传感器的优化布置问题，确保可

以通过传感器之间的相关性找到对应损伤位置。 

3. 本文使用的有限元模型由于与实际结构不可避免地存在一定偏差，因此

动力响应可能会与实际结构存在部分不一致。在未来的研究中，可以讲有限元模

型更新的方法引入到损伤识别框架中，进行更加精确的研究。 
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