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摘要：提出了结合随机振动响应互相关函数、小波包分解和支持向量机（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的结构损伤识别
方法，计算了相邻测点响应的互相关函数幅值．采用小波包对得到的幅值进行分解，得到各个频带上的总能量；利用各频

带上能量值存在的差异性作为输入到分类器的特征向量，训练ＳＶＭ 模型并对结构的损伤进行识别．应用该方法对

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ模型结构进行损伤判别，实验通过对比其他基于ＳＶＭ的方法，结果表明该方法具有较好的识别精度．
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　　建筑物在长期使用过程中，经历老化或是受到地
震、台风等因素的影响，结构会受到不同程度的损伤．
近年来，基于振动测试的结构损伤识别的研究取得了
飞快的发展［１－２］，很多数据挖掘的方法被应用到该领
域，其中主要有神经网络、遗传算法和支持向量机
（ｓｕｐｐｏｒｔ　ｖｅｃｔｏｒ　ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）等机器学习算法［３－９］．
根据结构动力学理论可知，结构损伤的存在必然

会影响到结构本身的动态特性，通过分析损伤对结构
动力学参数（包括模态参数和结构参数）的改变就可以
识别损伤．利用结构随机振动的动力实测数据进行损
伤检测是一种有效的方法，而基于随机振动响应的互
相关分析能有效避免测试噪声对响应信号的污染．在
损伤识别中，提取敏感信号有利于提高识别的精度，而
传统的信号处理方法难以提取对损伤敏感的特征．小
波分析是一种全新的时频分析方法，对非平稳信号具
有宽频响应的特点，在低频处有较高的频率分辨率，在
高频处有较高的时间分辨率，适合分析非平稳信
号［１０］．而小波包分解技术是从小波分析延伸出来的一
种对信号进行更加细致的分析和重构的方法，它将频
带进行多层次划分，对多分辨分析没有细分的高频部
分进一步分解，这些分解频带信号都具有一定的能量，
不同损伤的频带能量分布不同，所以用能量的相对变
换可以反映损伤类型．Ｖａｐｎｉｋ等［１１］提出的ＳＶＭ 算法
是一种基于统计学习理论的机器学习算法，通过寻求

结构风险最小化来实现实际风险最小化，从而在样本
量较少的情况下亦能获得很好的学习效果．由于ＳＶＭ
算法是一个二次优化问题，所以所得到的解就是全局
最优，避免了人工神经网络等方法的网络结构难于确
定、过学习、欠学习以及局部极小化等问题．
本文将随机振动响应互相关函数、小波包分解和

ＳＶＭ相结合，应用到损伤识别，并对Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ模型
结构进行损伤诊断．

１　互相关函数幅值的定义［１２］

互相关函数描述了随机振动过程中２个样本函数
在不同瞬时幅值之间的依赖关系，它可以反映２条随
机振动信号波形随时间坐标移动时相互关联的紧密

性．结构在随机振动下（如地震、风作用、交通荷载及其
他随机激励），两相邻测点的响应可视为２个实平稳随
机过程ｘ１ 和ｘ２，它们之间的互相关函数为

φｘ１ｘ２（τ）＝Ｅ［ｘ１（ｔ）ｘ２（ｔ＋τ）］＝

　　　∫
∞

－∞∫
∞

－∞
ｘ１ｘ２ｐ（ｘ１，ｘ２）ｄｘ１ｄｘ２． （１）

假定随机振动响应满足各态历经性，互相关函数
可用单个样本的时间历程来平均，即

φｘ１ｘ２（τ）＝ｌｉｍＴ→∞
１
Ｔ∫

Ｔ

０
ｘ１（ｔ）ｘ２（ｔ＋τ）ｄｔ． （２）

试验中各测点响应是一系列不连续的时间序列，
相关函数不能用数学式表达，则积分式可用有限求和
式来代替，将样本函数用时间间隔Δｔ分成一系列不连

续的离散值，设采样时间为Ｔ，则样点数为Ｎ＝ＴΔｔ＋

１，互相关函数可以表示为
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φｘ１ｘ２（ｋ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ－ｋ

ｉ＝１
ｘ１（ｉ）ｘ２（ｉ＋ｋ），（ｋ＝０，１，…，Ｎ）．

（３）
定义两相邻测点间的互相关函数幅值为

ｒｉ，ｉ＋１ ＝｜φｘｉｘｉ＋１（τ）｜＝｜φｘｉｘｉ＋１（ｋ）｜． （４）

２　小波包分解

小波包具有多维多分辨率分析的特点．通过把频
带进行多层次划分，可对多分辨分析中没有细分的高
频部分进一步分解，并可根据被分析信号的特征，自适
应地选择相应频段，使之与信号频谱相匹配，从而提高
时频分辨率．记

　　 μ
０（ｔ）＝φ（ｔ），

μ１（ｔ）＝ψ（ｔ
烅
烄

烆 ），
（５）

其中，φ（ｔ）为尺度函数，ψ（ｔ）为小波函数．小波包定义
为由正交尺度函数确定的函数簇

　　
μ２　ｍ（ｔ）＝∑

ｋ
ｈｋμｍ（２ｔ－ｋ）

μ２　ｍ＋１（ｔ）＝∑
ｋ
ｇｋμｍ（２ｔ－ｋ

烅

烄

烆
）
ｍ∈Ｚ， （６）

其中，ｈｋ、ｇｋ 分别为低通滤波器与高通滤波器系数．小
波包分解和重构递增公式为

　　

ｄ２　ｍｋ ＝ １２∑Ｌ ｄ
ｍ
ＬｈＬ－２ｋ，

ｄ２　ｍ＋１ｋ ＝ １２∑Ｌ ｄ
ｍ
ＬｇＬ－２ｋ

烅

烄

烆
，

（７）

　　ｄｍｋ ＝∑
Ｌ
ｄ２　ｍＬ ｈｋ－２Ｌ ＋∑

Ｌ
ｄ２　ｍ＋１Ｌ ｇｋ－２Ｌ． （８）

这样，对信号的高、低频分量都实施了相同的分
解，对数字信号而言，可以直接定义ｄ１＝｛ｄ１ｋ｝为待分
解信号，分解和重构方式达到了完全离散化．
对信号进行Ｎ 层小波包分解时，得到从低频到高

频２　Ｎ 个频带成分的特征信号ＤＮｊ，ｊ＝１，２，３，…，２　Ｎ．
对小波包分解系数进行重构，提取各频带范围的信号，

计算各频带信号的能量．各频带信号的能量为

　　ＥＮｊ ＝∫｜ＤＮｊ（ｔ）｜２ｄｔ＝∑
ｎ

ｋ＝１
｜ｄｊｋ｜２， （９）

式中ｄｊｋ为重构信号ＤＮｊ的第ｋ个离散点的幅值，ｎ表
示重构信号ＤＮｊ的离散点的个数ｊ＝０，１，…，２　Ｎ－１，ｋ
＝１，２，…，ｎ．

３　ＳＶＭ

考虑训练样本集ｓ＝｛＜ｘｉ，ｙｉ＞｝，ｉ＝１，２，…，ｎ，

其中ｘｉ∈Ｒｎ 为第ｉ个样本的特征向量，ｙｉ 为ｘｉ 的类
标．对于二分类问题有ｙｉ∈｛－１，１｝，而多分类问题中

ｙｉ∈｛１，２，…，ｋ｝，其中ｋ为类别数．
ＳＶＭ是从线性可分情况下的最优分类超平面发
展而来的，所谓最优分类超平面就是以最大间隔将两
类正确分开的超平面．ＳＶＭ 的线性决策规则为ｆ（ｘ）

＝ｓｇｎ｛ｗ·ｘ＋ｂ｝，其中ｗ为权值向量，ｂ为偏置值．
ＳＶＭ的主要思想就是找出最优分类超平面．
标准的ＳＶＭ模型为

　　ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ξ

１
２ｗ

Ｔｗ＋Ｃ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｉ，

　　ｓ．ｔ． ｙｉ（ｗＴ·ｘｉ＋ｂ）≥１－ξｉ，

　　 ξｉ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ． （１０）

其中ξｉ是松弛变量，参数Ｃ＞０是一个常数，它控制对
错分样本惩罚的程度．该模型的对偶形式为

　　ｍａｘ ∑
ｌ

ｉ＝１
αｉ－１２∑

ｌ

ｉ＝１
∑
ｌ

ｊ＝１
αｉαｊｙｉｙｊ（ｘｉ·ｘｊ），

　　ｓ．ｔ．　∑
ｌ

ｉ＝１
ｙｉαｉ ＝０，

　　　０≤αｉ≤Ｃ，ｉ＝１，２，…，ｌ． （１１）

上述的ＳＶＭ 可以解决线性可分问题，为了解决

线性不可分问题，将优化问题中目标函数的内积（ｘｉ·

ｘｊ）用核函数ｋ（ｘｉ，ｘｊ）代替，从而将低维特征空间中线
性不可分问题映射到高维特征空间中转换成线性可分

问题来解决．
ＳＶＭ本质上是二分类问题提出的，如何将其扩展
到多分类问题是一个研究的重点．一对多方法（ｏｎｅ－
ｖｅｒｓｕｓ－ｒｅｓｔ，１－ｖ－ｒ）和一对一方法（ｏｎｅ－ｖｅｒｓｕｓ－ｏｎｅ，１－ｖ－
１）是２种基本的将二分类问题扩展到多分类问题的方
法．对于ｋ分类问题这２种方法分别需要构造ｋ和

ｋ（ｋ－１）／２个子分类器．由于类别较多，本文选取一对
多的方法．该方法对ｋ个类别的样本集构造ｋ个ＳＶＭ
子分类器，在构造第ｉ个分类器ｆｉ 时，将训练样本中
属于第ｉ类的样本标示为“＋１”，不属于第ｉ类的其余

ｋ－１类样本全部标记为“－１”，这样，依据不同的样本
划分进行训练，就可以构造出ｋ个不同的ＳＶＭ 子分
类器．例如，第ｊ类ＳＶＭ解决如下问题：

　　 ｍｉｎ
ｗｊ，ｂｊ，ξ

ｊ

１
２‖ｗ

ｊ‖２＋Ｃ ∑
ｌ

ｉ＝１
ξｊ［ ］ｉ ，

　　（ｗｊ·ｘｉ）＋ｂｊ－１＋ξｊｉ ≥０，　ｙｉ＝ｊ，

　　（ｗｊ·ｘｉ）＋ｂｊ－１＋ξｊｉ ＜０，　ｙｉ≠ｊ，

　　　ξｊｉ ≥０，ｉ＝１，２，…，ｌ． （１２）

用这种方法进行多分类时我们解其对偶问题，最
终得到ｋ个决策函数ｆｊ（ｘ），对于未知类别属性的样

·８５·
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本ｘ进行测试时，有的采用多数投票法，大部分还是
采取 ＭａｘＷｉｎ策略，即对测试样本分别计算ｋ个子分
类器的判别函数值，并选取最大的判别函数值所对应
的类别作为测试数据的类别：

　　ｘｌａｂｅｌ≡ａｒｇ　ｍａｘｊ＝１，２，…，ｍｆｊ（ｘ）， （１３）

其中ａｒｇ表示ｆｊ（ｘ）取最大值时的下标ｊ的值．

４　结构的损伤诊断

４．１　Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ模型［１３］

Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ模型（简图见图１）由 Ｖｅｎｔｕｒａ等在

ＵＢＣ（Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ　ｏｆ　Ｂｒｉｔｉｓｈ　Ｃｏｌｕｍｂｉａ）建造，该模型为

１／３缩尺的４层２×２跨钢框架结构，每层平面尺寸为

２．５ｍ×２．５ｍ，层高０．９ｍ，每层各有８根斜撑，根据
各层楼板处放置的钢板位置及质量，结构体系可分为
对称和非对称两类．图１显示了数据输出时每层柱的
编号和传感器的位置，例如传感器１，５，９，１３安放在２
号柱上．本文采用Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ模型第Ⅱ阶段的研究，

损伤情况如表１所示．

表１　各种损伤模式位置及程度

Ｔａｂ．１　Ｔｙｐｅｓ　ｏｆ　ｄａｍａｇｅ　ｍｏｄｅｌ　ｐｏｓｉｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｄｅｇｒｅｅ

损伤模式 具体情况

ＲＢ 完全斜撑框架、无损伤

ＤＰ１Ｂ 完全斜撑框架、第１层框架在ｘ方向上的两
道斜撑各缺失一根斜撑杆，该层ｘ方向斜撑
提供的侧向刚度损失５０％

ＤＰ２Ｂ 损伤位置与ＤＰ１Ｂ相同，但仅其中一道斜撑
缺失一根斜撑杆，该层ｘ方向斜撑提供的侧
向刚度损失２５％

ＤＰ３Ｂ 同ＤＰ１Ｂ，另外第３层中ｘ方向上的其中一
道斜撑缺失一根斜撑杆，该层ｘ方向斜撑提
供的侧向刚度损失２５％

ＲＵ 完全无斜撑框架、无损伤

ＤＰ１Ｕ ｘ方向上的两榀框架中第１层的３个梁柱节
点和第２层的２个梁柱节点发生转动刚度
减小的损伤

ＤＰ２Ｕ ｘ方向上的两榀框架中第１层的２个梁柱节
点发生转动刚度减小的损伤

４．２　损伤特征提取
损伤特征提取的步骤为：

１）利用互相关函数计算同一柱上两相邻传感器
所得到的加速度响应信号的幅值．例如传感器１和传
感器５为同一柱上相邻的２个传感器，传感器２和传
感器６为同一柱上相邻的２个传感器等等．由此方法

图１　柱编号及传感器位置
Ｆｉｇ．１ Ｎｕｍｂｅｒ　ｏｆ　ｃｏｌｕｍｎ　ａｎｄ　ｌｏｃａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｅｎｓｏｒ

可将１６个原始信号转换为１２个新的互相关信号．依
次编号１（１，５），２（２，６），３（３，７），４（４，８），５（５，９），６（６，

１０），７（７，１１），８（８，１２），９（９，１３），１０（１０，１４），１１（１１，

１５），１２（１２，１６），其中１（１，５）指的是传感器１和传感
器５进行互相关后得到的信号．
２）利用正交小波作为小波基函数，将第一步得到
的互相关信号进行４阶小波包分解，分别得到从低频
到高频１６个频率成分的信号特征．
３）根据公式（９）计算各频带的能量，利用各频带
的能量为元素构造一个特征向量Ｓ：

　　Ｓ＝ ［Ｅ４，０，Ｅ４，１，…，Ｅ４，ｊ，…，Ｅ４，１５］，
分别对每一个互相关信号数据得到的特征向量进行归

一化处理，作为训练和测试分类器性能的损伤样本．
由传感器１和传感器５得到的互相关信号的７种

损伤状况的小波包能量分布如图２所示．
从图２中可以看出在不同的损伤状况下，同一个

互相关信号经过小波包分解后，各频带的能量大小和
分布不同，而且差异较明显．由此说明互相关信号经过
小波包分解得到的特征向量对损伤信号敏感，有利于
分类器对损伤情况的识别．
４．３　损伤识别
每一个互相关信号的能量特征向量有６３个样本，

包含７种损伤情况，每种损伤有９个样本．实验时，对
每一个互相关数据，每次随机选取每种损伤情况的６
个样本作为训练ＳＶＭ 的数据，剩下的３个作为测试
数据．在ＳＶＭ 中，核函数采用高斯径向基核函数，Ｃ
和ｇａｍｍａ通过１０折交叉验证获得．对１２个互相关信
号全部做训练和测试，测试准确率取１０次平均．图３

·９５·
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图２　７种损伤情况下小波包相对能量分布
Ｆｉｇ．２ Ｗａｖｅｌｅｔ　ｐａｃｋｅｔ　ｒｅｌａｔｉｖｅ　ｅｎｅｒｇｙ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｓｅｖｅｎ　ｄａｍａｇｅｓ

显示了７类损伤平均准确率．
由上述结果可以看出，１（１，５），３（３，７），５（５，９），

７（７，１１），９（９，１３），１１（１１，１５）６个信号上的准确率比
２（２，６），４（４，８），６（６，１０），８（８，１２），１０（１０，１４），１２（１２，
１６）６个信号上的准确率高出很多．这是由于所有的损
伤类别都发生在ｘ轴方向上，并且传感器１，３，５，７，９，
１１，１３，１５是安置在ｘ轴方向的柱上，因此它们对损伤
更加敏感，这些传感器得到的加速度响应在不同类别
的损伤之间有着更大的差异，这样就更加容易进行识
别分类．综上所述，对于这个模型仅需要选择ｘ轴方
向的信号来进行损伤识别，识别准确率如表２所示． 图３　平均准确率

Ｆｉｇ．３ Ａｖｅｒａｇｅ　ａｃｃｕｒａｃｙ
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表２　ｘ轴方向的识别准确率

Ｔａｂ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ　ａｃｃｕｒａｃｙ　ｏｎ　６　ｘ－ａｘｉｓ　ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ　ｓｉｇｎａｌｓ

损伤类别
测试集上的准确率／％

１（１，５） ３（３，７） ５（５，９） ７（７，１１） ９（９，１３） １１（１１，１５）
平均准确率／

％

ＲＢ　 １００．０　 １００．０　 １００．０　 １００．０　 １００．０　 １００．０　 １００．０

ＤＰ１Ｂ ９５．０　 ９５．０　 １００．０　 １００．０　 １００．０　 ９５．０　 ９７．５

ＤＰ２Ｂ ９６．７　 ９６．７　 ９６．７　 １００．０　 １００．０　 ９６．７　 ９７．８

ＤＰ３Ｂ ９７．５　 ９７．５　 ９５　 １００．０　 １００．０　 ９７．５　 ９７．９

ＲＵ　 ９６．７　 ９８．０　 ９２．０　 ９７．３　 ９４．７　 ９５．３　 ９５．７

ＤＰ１Ｕ ９７．２　 ９８．３　 ９３．３　 ９６．１　 ９５．６　 ９６．１　 ９６．１

ＤＰ２Ｕ ９４．３　 ９５．２　 ９２．９　 ９６．７　 ９６．２　 ９６．７　 ９５．３

　　此外，本文将提出的方法和其他常用的基于ＳＶＭ
的损伤识别方法进行了比较，结果如图４所示，其中

ＰＣＡ＋ＳＶＭ表示使用主成分分析从原始的加速度响
应里提取特征向量作为ＳＶＭ 的输入向量；ＷＰＤ＋
ＳＶＭ表示仅适用小波包分解从原始的加速度响应里
提取特征向量作为ＳＶＭ 的输入向量；ＣＣＦ＋ＷＰＤ＋
ＳＶＭ表示用本文提到的方法来进行识别，其中ＣＣＦ
指的是互相关函数．图５显示了３种识别方法在每类
损伤上的标准差．实验结果表明结合了互相关函数、小
波包分解和支持向量机的结构损伤识别方法可以有效

地识别多类损伤问题，并且比其他２种方法获得更好
的识别准确率和稳定性．

图４　３种识别方法的比较
Ｆｉｇ．４ Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ　ｃｏｍｐａｒｅ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ＳＶＭ－ｂａｓｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ

５　结　论

将相邻２个传感器得到的加速度响应信号进行互
相关后得到的信号可以消除测量过程中的一些特定的

噪声，并且比单个传感器得到的加速度响应信号有更
强的损伤表达能力．小波包分解将信号频带进行多层
次划分，对多分辨分析没有细分的高频部分进一步分

图５　３种识别方法的标准差
Ｆｉｇ．５ Ｓｔａｎｄａｒｄ　ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ＳＶＭ－ｂａｓｅ　ｍｅｔｈｏｄｓ

解，这些分解频带信号都具有一定的能量，不同损伤的
频带能量分布不同，所以用能量的相对变换可以反映
损伤类型．ＳＶＭ作为一种有效的分类算法，可以很好
地解决小样本问题．通过与其他两种基于ＳＶＭ 的识
别方法的比较，表明结合互相关函数、小波包分解和

ＳＶＭ的结构损伤识别方法在Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ模型上取得
很高的识别精度，证明了本文提出的方法具有很好的
结构损伤识别效果．
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