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基于数字孪生和深度学习的结构损伤识别
唐和生,王泽宇,陈嘉缘

（同济大学  土木工程学院，上海  200092）

摘 要：土木工程实际结构损伤状态的时间跨度通常只占总生命周期的一小部分。为解决传统基

于数据驱动的结构损伤识别方法缺乏足够多的损伤训练数据的问题，提出结合数字孪生和深度学

习的结构损伤识别方法，并应用于实际工程。该方法利用数值仿真模型和在线监测数据构建结构

的数字孪生，以获得不同损伤工况下结构动力响应的“大数据”；为了摆脱对外激励信息的依赖，应

用经验模态分解法和传递率函数对得到的数据进行预处理；将预处理后的固有模态传递率函数数

据作为深度学习的输入进行训练，实现结构的损伤识别。为验证方法的有效性，对实际结构未经

训练的监测数据进行分析，结果表明，该方法泛化能力良好，能够有效识别结构损伤状况。通过数

字孪生技术解决了传统方法数据匮乏的问题，不需要任何地震信息，利用固有模态传递率函数数

据训练的深度神经网络仍能保持较高的损伤识别准确率，二者结合可以使工程结构健康监测更为

主动、可靠、高效。
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Structural damage identification based on digital twin and
 deep learning

TANG Hesheng， WANG Zeyu， CHEN Jiayuan
(College of Civil Engineering, Tongji University, Shanghai 200092, P. R. China)

Abstract: The time span of the civil engineering structural damage state usually accounts for a small part of the 
total life cycle. In order to solve the problem that traditional data-driven structural damage identification methods 
lack enough damage state data for training, a structural damage identification method based on digital twins and 
deep learning is proposed in this paper for practical application. Firstly, the digital twin is constructed by using 
the numerical simulation model and online monitoring data to obtain the “big data” of the structural dynamic 
response under different damage conditions. Secondly, to get rid of the dependence on the external excitation, 
the empirical mode decomposition method and transmissibility function are used to preprocess the obtained data. 
Then, the damage identification is realized by using deep learning. To verify the effectiveness of this method, 
untrained monitoring data of structures are analyzed. The results show that the method has good generalization 
ability and can identify the structural damage condition effectively. The problem of data hunger is solved by 
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digital twin technology, and the deep neural network trained by the intrinsic mode vibration transmissibility 
function data sets can still maintain a high accuracy of damage identification without any seismic information. 
The combination of the two methods can make structural health monitoring more active, reliable and efficient.
Keywords: digital twin； deep learning； intrinsic mode vibration transmissibility function； damage identification； 
structural health monitoring

结构物在建成使用后，由于长期暴露于操作荷

载、环境影响及各种意外事件中，不可避免地会受

到一些破坏。大型工程结构的性能退化作为大部

分突发性灾难事故的导火索，使得采用科学的方法

对大型工程结构进行健康监测的重要性不断提

升 [1]。结构损伤识别是结构健康监测系统的核心，

是健康监测领域具有挑战性的课题 [2]。随着大数据

技术的发展，基于数据驱动的结构损伤识别方法逐

渐成为研究热点。在基于数据的结构损伤识别领

域中，机器学习由于其卓越的数据处理能力，为许

多研究者所青睐 [3]。如邵会辰 [4]选取平面单元模态

应变能变化率作为识别指标，应用径向基神经网络

和广义回归神经网络识别 4 层框架模型的损伤状

态，识别误差率在 5% 左右，验证了该方法的有效

性。骆勇鹏等 [5]提出采用单传感器数据结合格拉姆

角场和卷积神经网络的结构损伤识别方法，对一榀

钢框架结构完成损伤识别任务，在测试样本上的准

确率达 100%。Dang 等 [6]通过将多个加速度传感器

采集到的数据作为输入，分别训练多层感知器、长

短记忆神经网络和卷积神经网络，实现了地震动下

二维钢框架的损伤识别，其中，卷积神经网络方法

相较于前两者展示了极高的可靠性。

然而，缺乏足够庞大的标签数据来训练和测试

模型成了限制基于数据驱动机器学习的损伤识别

方法应用于实际工程的一个关键因素。虽然得益

于传感器的发展，来自结构健康监测系统的数据量

正在增长，但也只是数据规模的一小部分。在结构

的全生命周期中，有 85%~90% 的时间是处正常工

作运营状态，特别缺少极端条件下出现损伤模式的

信息特征 [7]。此外，通过人工直接从实体模型中获

取数据的成本高昂、耗时，且获取的数据集质量直

接影响着识别准确率。随着第 4 次工业革命的开

展，人工智能、物联网等技术快速发展 [8]，数字孪生

成为实现智慧建造的重要途径，为解决上述问题提

供了新的范式，为工程系统开发数字孪生以用于健

康监测的兴趣正在迅速增长 [9]。Karve 等 [10]开发了

一个包括损伤诊断、损伤预测和任务优化的数字孪

生智能规划方法，利用数字孪生进行 GP 模型训练

后误差为 1. 19%，证明了该方法可以成功用于执行

任务优化，在保证安全的前提下实现预期系统性能

的目标。Kapteyn 等 [11]利用实际飞机部件和传感器

数据构建了该飞机结构的数字孪生，说明了基于数

据驱动的数字孪生使得飞机能够动态地重新规划

安全任务，以监测结构损伤和退化情况。Gardner
等 [12]通过本构关系构建 3 层剪切钢框架的初始验证

模型作为数字孪生数值模型，来预测结构每层的加

速度响应，构建好的数字孪生模型各层加速度响应

与实际加速度响应的均方误差为 {0. 260, 2. 428, 
2. 939},实现了对加速度响应的预测。

数字孪生的概念模型最早出现于 2003 年，由

Gieves教授在美国密歇根大学的产品全生命周期管

理课程上提出，并在 2010 年由美国国家航空航天局

（National Aeronautics and Space Administration, 
NASA）在太空技术路线图中首次引入。自此以后，

数字孪生便迸发出生机与活力 [13]。虽然数字孪生的

定义没有被明确下来，但研究者们一致认为，数字

孪生的优势在于它作为物理实体的虚拟表示，能够

反映物理实体的服役情况，使得工程师能够远程监

控其运行状态，提供了实时反馈和预测潜在故障的

能力。不难看出，数字孪生与传统基于物理实体构

建的有限元模型不同，后者在建模过程中会受到相

当大不确定因素的影响，例如，参数取值不确定、物

理过程不明确等，即传统有限元模型难以拟合物理

实体全生命周期的表现，导致无法使用基于物理模

型输出的数据来完成结构健康监测任务。而数字

孪生则通过从物理角度收集的实测数据来连接孪

生体和物理部分，从而对基于物理模型进行校准，

提高模型对物理实体的表示能力。以此构建的数

字孪生模型在确保了物理可解释性的同时，能够输

出结构在各种工况下的大量可靠数据，解决了基于

机器学习的损伤识别方法数据匮乏的问题。目前，

许多研究都瞩目于将数字孪生技术与机器学习结

合，Xu 等 [14]提出了基于深度迁移学习和数字孪生的

故障诊断方法，以某汽车车身侧部生产线为例，验

证了该方法相较于传统的损伤识别方法能够获得

更大的数据集和更可靠的识别准确率。Ritto 等 [9]通

过建立 6 个自由度的离散数值模型来构建悬臂梁的

数字孪生模型，并将其与支持向量机、K 近邻、二次

判别器等结合应用于悬臂梁健康监测中，以选择结

合数字孪生后识别准确率更高的机器学习算法。
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张胜文等 [15]构建了全生命周期的离心泵机数字孪生

映射模型，应用深度双向长短时记忆网络完成故障

诊断过程的数字化、自动化和智能化。将数字孪生

和机器学习共同赋能于结构健康监测，无疑可以推

动工程领域向更高效的方向发展。

笔者以一栋装有长期健康监测系统的 8 层油阻

尼器钢框架结构为研究对象（物理孪生体），结合数

字孪生概念和深度学习技术，建立对大型土木工程

结构损伤识别的新方法。首先，根据结构设计参数

建立有限元模型，然后利用在线监测数据进行结构

模型参数更新，构建该结构的数字孪生。依据该数

字孪生模型构建结构不同损伤工况下的“大”数据。

考虑到实际工程应用，避免依赖外激励信息，将对

此数字孪生数据和部分监测数据进行预处理后再

来训练深度学习，实现损伤分类。最后，利用结构

真实损伤情况下的数据进行验证。

1　数字孪生框架

数字孪生理论发展至今，共整合得出了 13 个主

要特征 [16]。结合实际工程情况，将其中最为重要的

5 个特征列在表 1 中。

在这 5 个特征中，“状态”彰显了数字孪生与物

理孪生之间的紧密联系：数字孪生相较于传统基于

物理构建的计算模型，能够使用从物理角度收集的

数据来校准自身，即数字孪生为模型和数据相融合

所形成的虚拟副本，从而度量计算模型由于参数取

值的不确定、物理过程不明确等不确定因素，以提

高其对物理孪生的表示能力，拟合物理孪生在物理

环境下的表现。因此，有限元建模、模型参数更新、

贝叶斯统计推断等技术都可以应用在数字孪生理

念内，并将彼此进行协调共同构建数字孪生，以提

供支持特定物理孪生目标决策、提高预测能力。

如上所述，建立数字孪生需要一个发挥功用的

计算模型并使用物理孪生测量的数据对其进行校

准。而后，可以利用构建好的数字孪生进行诸多操

作，这些操作可能由于成本高昂等因素难以在物理

环境中完成。对于结构损伤识别的目标，则通过在

计算机上人为破坏数字孪生的构件模型，生成多种

结构损伤工况，以提供大量结构损伤状况下的可靠

数据，补充健康监测数据库中损伤信息的缺乏，解

决了传统基于数据驱动的损伤识别方法受限于数

据集的大小和质量的问题。对于数据库中“大”数

据的处理，则非常适合将其与机器学习相结合，利

用机器学习优秀的特征处理能力，为结构损伤识别

赋能，补充健康监测系统对结构的监控能力，针对

性地指出损伤的发生，指导研究人员对两个孪生体

针对性地做出更新。图 1 展示了基于数字孪生和机

器学习的结构损伤识别框架，以最大程度地发挥数

字孪生和机器学习的效用。

2　数字孪生的构建

2. 1　物理孪生

以一栋油阻尼器钢框架建筑结构为研究对象

（图 2）。该结构东西向长 48 m，南北向宽 9. 6 m，总

高度 34. 2 m。其中，底层为挑空层，包含了层高为 4 m
的 1 层和 2 层，形成了结构高度 8 m 的底部大空间，

在后文中称为第 1 层，其余各层的结构高度均为

3. 8 m。为提高抗震性能，在结构在长短边方向均

布置了阻尼器，共计 56 组，安装的油阻尼器包括两

种型号，第 1 层采用同一型号的阻尼器，后文称

Model Ⅰ ，3 至 8 层采用另一型号阻尼器，后文称

ModelⅡ。健康监测系统在第 1、4、8 层布置了双向

加速度计（共 3 个），并于 2016 年 9 月完成了监测系

统外部装置监视器的安装。图 3、图 4 分别为加速度

计与油阻尼器在结构中的布置图和油阻尼器实景

图，图 5 为该建筑健康监测系统的监测界面。

在 2011 年 3 月 11 日日本大地震的作用下（后文

简称 311 大地震），位于结构 1 层的 8 组油阻尼器被

完全破坏；位于 3 层和 4 层的油阻尼器虽然没有完

全破坏，但油液已发生了泄漏，无法再提供阻尼恢

复力；5~8 层的阻尼器仍处于正常工作状态，保持

良好。由于地震当时全楼的电力系统失效，计算机

没有记录下该结构的地震数据。图 6 给出了一组采

集于 2011 年 3 月 9 日（311 大地震前震）的结构东西

向实测的加速度响应数据及其傅里叶幅值谱。在

此次地震下，结构属于完好状态，使用该组数据来

更新计算模型 ，用以构建结构的初始状态数字

孪生。

表 1　数字孪生的主要特征

Table 1　Key features of digital twin

特征

物理孪生

数字孪生

物理环境

虚拟环境

状态

描述

在物理环境中客观存在的物理实体（如：实体框架结构）

在虚拟环境中存在的虚拟实体（如：有限元模型）

物理孪生存在的环境

数字孪生存在的环境

从各环境和孪生体测得的数据，是某一时间点两孪生

体的精确表示
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2. 2　有限元模型构建

首先构建油阻尼器钢框架结构的计算模型，而

后利用 311 大地震前震的实测数据进行校准。图 7
为利用 SAP2000 软件创建的结构初始有限元模型，

梁柱定义为线单元中的框架单元，楼板定义为面单

元中的壳单元，阻尼器定义为连接单元，各构件的

尺寸与材料性能参数均按照标准设计参数定义。

图 4　油阻尼器实景图

Fig. 4　Reality images of oil dampers

图 1　基于数字孪生和机器学习损伤识别框架示意图

Fig. 1　Framework of structural damage identification based on digital twin and deep learning

图 3　加速度计与油阻尼器布置图

Fig. 3　Figure of accelerators and oil dampers, distribution

（a） 地震发生时监测系统界面

（b） 地震发生时地震情报界面

图 5　健康监测系统监测界面

Fig. 5　The interface of structural health
monitoring system

图 2　油阻尼器钢框架建筑结构

Fig. 2　A steel-framed building structure with oil dampers
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由于量测的结构加速度响应数据仅与平动模

态相关，且初始有限元模型模态分析表明结构的平

动和转动模态相互分离，故可将初始有限元模型简

化处理为平面模型 [17]，在保证计算模型有效性的同

时便于后续的更新操作。忽略构件的竖向变形，考

虑模型侧向变形及节点转动，并假定楼板为刚性 [18]，

以此简化的有限元模型仅包含 7 个自由度，与结构

楼层相对应，简化模型的质量矩阵（单位：t）和刚度

矩阵（单位：MN/mm）分别为

M a = diag{491 , 383 , 371 , 367 , 361 , 357 , 343}

K a =

é
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ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

ú

ú

ú-1.07 -1.08 -0.29 -0.05 -0.01 -0.00 -0.00
-1.08 -1.89 -1.16 -0.31 -0.05 -0.01 -0.00
-0.29 -1.16 -1.73 -1.10 -0.29 -0.05 -0.01
-0.05 -0.31 -1.10 -1.65 -1.05 -0.27 -0.04
-0.01 -0.05 -0.29 -1.05 -1.57 -0.96 -0.20
-0.00 -0.01 -0.05 -0.27 -0.96 -1.36 -0.62
-0.00 -0.00 -0.01 -0.04 -0.20 -0.62 -0.45

结 构 阻 尼 考 虑 经 典 的 阻 尼 模 型 ，阻 尼 比 为

0. 02。阻尼器计算模型基于文献 [17]的识别结果，

采用 Maxwell模型，其参数如表 2 所示。

采用 Newmark-β 法预测简化有限元模型的各

层加速度响应，图 8 为简化有限元模型预测与实际

监测数据（311 大地震前震）在强震阶段（30~60 s）
的加速度时域及频域的对比。可以发现，结构简化

有限元模型不能准确模拟结构真实的动力行为，存

在较大的误差，无法作为可操作的数字孪生体为后

续损伤识别提供“大”数据，需要对简化有限元模型

进行修正以获取更精确的响应预测。

2. 3　不确定性度量

将不确定性考量为结构参数的不确定性。考

虑到简化模型具有较少的自由度，采用模型修正方

法识别结构模态参数 [18]，使得修正后的简化有限元

模型响应可以很好拟合实际结构响应，完成对计算

模型的不确定性分析。

采用文献[18]中 Berman-Baruch 法，假设结构的

真实质量矩阵和刚度矩阵为

{M = M a + M a,Δ

K = K a + K a,Δ
（1）

式中：M a ∈ Rn × n 为结构简化模型的质量矩阵（R为

实数集；n 为模型自由度个数，下同）；K a ∈ Rn × n 为刚

度矩阵；M a,Δ ∈ Rn × n、K a,Δ ∈ Rn × n 分别为质量矩阵和

刚度矩阵的未知误差矩阵，用以表征建模误差。

模型修正方法即在获取结构模态参数的实测

值的基础上依次修正质量和刚度矩阵：首先，利用

311 大地震前震的监测数据获取结构系统的模态参

（a） 楼层加速度 （b） 傅里叶幅值谱

图 6　东西向加速度数据及其傅里叶幅值谱

Fig. 6　Acceleration measurements and Fourier amplitude spectrum of east-west

图 7　SAP2000有限元模型

Fig. 7　Finite element model constructed by SAP2000

表 2　计算模型各层阻尼器参数取值

Table 2　Damper parameters of the computational model

阻尼器型号

Model I
Model II

c/（kN·s/mm）

1. 15
0. 43

k/（kN/mm）

3. 64
1. 88
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数，对于估计振型的不完整问题，采用经典振型扩

阶技术扩展振型，而后通过施加模态正交性和特征

方程的约束，利用拉格朗日乘子算法，得到质量矩

阵和刚度矩阵的最优解，Berman 方法给出的质量矩

阵修正表达式为

M = M a + M a Φm-1
a ( Ι - m a ) m-1

a ΦT M a （2）
式 中 ：I∈ Rm × m 为 对 角 单 位 矩 阵 ；ma = ФФTMaФФ∈ 

Rm × m；m 为实测模态个数；ФФ = [ϕ1… ϕm]∈ Rm × m 为

实测完备振型矩阵。

基于式（2）修正质量矩阵后，亦采用 Baruch 方

法修正结构刚度矩阵，即

K = K a + 1
2 MΦ ( ΦT K a Φ + Ω ) ΦT M - K a ΦΦT M

（3）
式 中 ：Ω = diag { ω 1,ω 2⋯⋯ωm } ∈ Rm × m 为 实 测 频 率

矩阵。

图 9 给出了在强震阶段模型修正后的预测和实

测加速度响应对比及频域对比。表 3 给出了实测、

初始模型和 Berman-Baruch 法修正模型的前两阶模

态参数。可以发现，经修正后的模型预测响应与实

际监测数据的拟合程度很好。由此，针对实体结构

的原始状态数字孪生构建完成。

对实际监测和有限元模型预测数据的对比说

明仅依靠有限元模型不能满足数字孪生的需要。

在辅以模型修正方法后，修正后的有限元模型可以

很好地拟合物理孪生在物理环境下的表现，由此利

用构建好的数字孪生拟合结构不同损伤工况，可以

提供不同损伤状态的“大”数据集，补充健康监测数

据库中损伤信息的缺乏，为机器学习提供“大”数据

支撑。

3　基于数字孪生和深度学习的损伤识别

3. 1　损伤工况的定义

根据 311 大地震对实际结构的破坏情况，基于

以下假设，将实际结构损伤情况分为如表 4 所示

的 4 类。

假设 1：由 311 大地震后对结构实际的检修结果

表明，实际结构仅发生首 3 层油阻尼器油液泄露的

情况，未产生刚度损伤，因此，仅考虑阻尼器损坏的

（a） 实际监测和模型预测时域对比

（b） 实际监测和模型预频域对比

图 8　实际监测和模型预测响应数据对比

Fig. 8　Comparison of measured and predicted 
responses by simplify finite element model

（a） 实际监测和修正后模型预测时域对比

（b） 实际监测和修正后模型预测频域对比

图 9　实际监测和修正后模型预测响应数据对比

Fig. 9　Comparison of measured and predicted 
responses by updated finite element model

表 3　实测、初始模型、修正模型的模态参数

Table 3　Model parameters of monitored, finite element 
model and updated model

阶次

ω1

ω2

模态参数/ Hz
实测

0. 833 2
2. 718 1

初始模型

0. 876 1
2. 539 3

修正模型

0. 833 2
2. 718 1
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工况。

假设 2：对于安装在同一层的阻尼器，假定所有

阻尼器工作时的位移、速度均相同，且所有阻尼器

本身的属性也完全一致。因此，如果某层的单个阻

尼器已经破坏，则其余的阻尼器也均考虑遭受了

破坏。

假设 3：对于一般的结构，阻尼器安装的层数越

低，其发挥的效用也越大，并考虑安装在高层的阻

尼器发挥的阻滞作用有限。

假设 4：基于假设 3，考虑除了 1、2、3 层的阻尼

器被完全破坏，4 层及以上的阻尼器工作状态安全

无虞。

3. 2　数据预处理

结构动力响应时频信息包含了丰富的结构状

态特征 [19]，同时考虑到实际工程应用，将采用经验模

态分解时频信息和振动传递率函数，构建不依赖于

外激励的深度学习训练数据集。

3. 2. 1　经验模态分解

结构的振动信号千变万化，其中，大部分信号

为非平稳、非高斯分布和非线性的随机信号，如地

震动信号等。并且当工程结构出现损伤时上述情

况显得更为突出。而基于傅里叶变换的谱分析方

法主要适用于平稳信号（时不变信号），对非平稳信

号进行傅里叶变换只能分别给出时域或频域的统

计平均结果，无法满足结构损伤识别的要求。经验

模态分解（Empirical Mode Decomposition，EMD）作

为一种自适应的信号处理方法，能把复杂的信号分

解为有限的固有模态函数（Intrinsic Mode Function，
IMF）之和，非常适合处理非线性和非平稳信号 [20]。

信号 x(t)经 EMD 分解后可以表示为

x ( t )= ∑
i = 1

n

ci + rn （4）

式中：ci 为第 i 个固有模态函数；rn 为残余函数。

c1,c2⋯cn 分别包含了信号从高到低不同频率段的成

分，每个 IMF 分量(ci)都反映了分析信号在一个时间

尺度上内在的模态特性。综上，可以首先对数字孪

生输出的加速度信号进行 EMD 分解，而后基于文

献[19]和文献[20]的研究，选取对损伤程度敏感且更

能体现原信号趋势走向的高阶 IMF 分量进行后续

分析。

3. 2. 2　传递率函数

传递率函数的概念来源于自动控制理论，其实

质上是用零初始条件下的输入信号的拉普拉斯变

换和输出信号的额拉普拉斯变换作比，对系统本身

的固有属性进行描述。传递率函数囊括了系统的

诸多信息，又与输入信号本身无关，因此，对于系统

本身的变化具有很好的描述性。

对于一般的 n 自由度结构，其运动微分方程可

以表达为

Mẍ ( t )+ Cẋ ( t )+ Kx ( t ) = f ( t ) （5）
式中：x(t)为 n 维的位移向量；M 为 n 维质量矩阵；C

为 n 维阻尼矩阵；K 为 n 维刚度矩阵；f ( t )为 n 维外

力激励向量，均为实对称矩阵。

运用傅里叶变换，式（5）变化为

X ( ω ) = H ( ω ) F ( ω ) （6）
式中：

H ( ω ) = ( K - ω2 M + iωC )-1 （7）
称为振动系统的频响函数矩阵。

加速度列阵为

A ( ω ) = -ω2 H ( ω ) F ( ω ) （8）
设外部激励产生的加速度响应由 i 处向 j 处传

递，定义加速度传递率函数为两处响应的比值

T ij ( ω ) =
A i ( ω )

A j ( ω )
= -ω2 H ik ( ω ) F k ( ω )

-ω2 H jk ( ω ) F k ( ω )
= H ik ( ω )

H jk ( ω )
（9）

式中：H k ( ω ) 是 H ( ω ) 的第 k列;F k ( ω ) 同理。

根据式 (9)可以发现，振动传递率函数是频响函

数的函数，在反映结构动力学特性的同时，地震激

励只作为动力源而没有参与运算，从而避免了在未

来应用中对其进行量测。研究关注的是监测楼层

之间的传递率函数，因此，可以通过监测楼层之间

的频域相应比值来获取结构响应传递率函数。

3. 2. 3　IMF与传递率函数的结合

基于经验模态分解和传递率函数在结构响应

信号处理时的优点 [19]，采用将固有模态函数和传递

率函数相结合的方法来构建数据集。首先求解结

构监测楼层加速度响应信号经 EMD 分解后的固有

模态函数 IMF，然后取每层的前 3 个 IMF 分量进行

时频变换，最后按 IMF 分量的顺序，依次求得在该

IMF 分量下结构各相邻层的 IMF 传递率函数。具

体求解流程如下。

1）在地震波的作用下，结构监测楼层（1、4、8
层）的加速度时域响应为

A( t )= [ a1 ( t )  a4 ( t )  a8 ( t )] T
（10）

2）对加速度响应信号进行 EMD 分解，并取其

前 3 个 IMF 分量

表 4　损伤工况定义

Table 4　Definition of damage conditions

损伤类型

Ⅰ类

Ⅱ类

Ⅲ类

Ⅳ类

描述

结构完好，无损伤发生

1 层阻尼器全部破坏

1、2 层阻尼器全部破坏

1、2、3 层阻尼器全部破坏

注：由于篇幅限制，仅对 311 大地震后结构实际发生的损伤工况进行

定义。在实际应用中，可以对数字孪生模型进行针对性处理，以模

拟可能出现的多种损伤情况。
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IMF i ( t )= [ ]IMF i
1 ( t )   IMF i

4 ( t )   IMF i
8 ( t ) T  （11）

式中:i=1、2、3。
3）对 IMFi ( t )做时频变换，得到

IMF i ( ω )=[ ]IMF i
1 ( ω )   IMF i

2 ( ω )   IMF i
3 ( ω ) T

（12）

式中，i =1、2、3。
4）基于式（9）和式 (12)，得到 IMF 传递率函数

T i ( ω )

T i ( ω )= é

ë
ê
êê
ê IMF i

4 ( ω )
IMF i

1 ( ω )
 IMF i

8 ( ω )
IMF i

4 ( ω )
 IMF i

8 ( ω )
IMF i

1 ( ω )
ù

û
úúúú

T

     （13）

式中:i =1、2、3。
至此，完成数字孪生输出的结构监测楼层加速

度响应数据的预处理。

3. 3　训练数据集构建

为了在天然地震波的基础上得到更多组训练

数据来充分训练后文的机器学习分类器，采用对天

然地震波人工加噪的数据增强方法，以此法共生成

的 42 条地震波作为不同的地震激励进行输入，如表

5 所示。

对于表 5 中每一条地震波输入，均模拟表 4 中

的 4 种工况，计算每种情况下的 IMF 传递率函数，最

终可以得到 168 组 IMF 传递率函数矩阵。考虑到地

震波的频率分量较低，造成的结构响应也多为低频

振动，因此，仅保留 IMF 传递率函数的 0~10 Hz 段。

图 10 是在 0309AccEW 激励下 1、2、3 层阻尼器均被

表 5　42条地震波及其描述

Table 5　34 seismic waves and their descriptions

地震波名称

0309AccEW
0309AccEW+WGN×1% 至 0309AccEW+ WGN×20%

0309AccEW-2
0309AccEW-2+ WGN×1% 至 0309AccEW-2+ WGN×20%

描述

3 月 9 日地震东西方向地震波

0309AccEW 基础上每隔 1% 添加不同噪声水平的高斯白噪声

3 月 9 日地震中 4 层记录的东西方向加速度响应

0309AccEW-2 基础每隔 1% 添加不同噪声水平的高斯白噪声

              

（a） 第 1 个 IMF 传递率函数                                    （b）第 2 个 IMF 传递率函数

（c） 第 3 个 IMF 传递率函数

图 10　IMF传递率函数矩阵图

Fig. 10　Figures of intrinsic mode function vibration transmissibility
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完全破坏情况下的传递率函数矩阵。

3. 4　基于卷积神经网络的损伤识别

机器学习发展至今，深度学习展现出了优异的

对样本数据内在规律的学习性能，与支持向量机、

决策树等传统的机器学习方法相比，在语音、图像

识别等方面的效果得到了很大的提升。在深度学

习中，卷积神经网络（Convolutional Neural Network，
CNN）更是成为研究的热点，最常用于分析视觉图

像。选用 AlexNet网络进行 IMF 传递率函数矩阵图

的分类，完成损伤识别的目的。

AlexNet 网络由 8 层组成，包括 5 层卷积层和 3
层全连接层（图 11）。首先，在输入层将 IMF 传递率

函数矩阵图归一化至 227×227×3 像素大小，然后

在第 1 个卷积层使用 96 个卷积核提取边缘特征，并

将卷积层得到的特征图放入激活函数层，激活函数

选用 ReLU 函数进行非线性映射。然后将 ReLU 层

的输出输入进池化层，池化层通过最大池化算法提

取显著特征。这些步骤在以下 4 个具有不同内核和

填充大小的卷积层中重复执行。随着卷积层数的

增加，提取的特征数量也显著增加。之后，将特征

图连接到全连接层。Dropout 层以 50% 的概率将神

经元从网络中移除，从而避免过拟合的发生。在输

出层使用 Softmax 函数对每个分类的可能性进行归

一化，得到分类结果。

3. 5　训练过程与结果

将 168 组 IMF 传递率函数矩阵数据集分为 4 类

混 合 输 入 到 AlexNet 网 络 中 ，设 置 学 习 速 率 为

0. 001，共设置 120 个 epoch。在每个 epoch 中，图像

被随机分成训练集和验证集，其中训练集占总图像

的 70%，验证集占总图像的 30%（图 12）。

随着迭代次数的增加，预测精度也在逐步提

高，当迭代次数超过 300 次时，预测精度接近恒定

值。图 13 展示了这一训练过程。在验证集的表现

上，图 14 展示了在验证集上分类的混淆矩阵。混淆

矩阵中的每一列代表了分类器预测样本的类别，每

一行代表了样本的真实归属类别。其中，绿色色块

表示真实样本被分类器正确预测，红色色块表示真

实样本被分类器错误预测。混淆矩阵右下角为识

别准确率，表示所有预测正确的样本占所有样本的

比例。混淆矩阵最底部的行表示精确率，最右侧的

列表示召回率。图 14 展示了最终识别准确率达

92. 3%，其中，Ⅰ类的精确率和召回率最高，其次为

Ⅱ、Ⅳ类，Ⅲ类的精确率和召回率均较低。造成上

述结果的可能原因为：首先，I 类为未损伤工况，Ⅱ、

Ⅲ、Ⅳ类均为损伤工况，因此，分类器对于 I 类的分

类效果最好；其次，Ⅲ类损伤程度介于Ⅱ类和Ⅳ类

之间，会出现将Ⅲ类误分类为Ⅱ类和Ⅳ类，或将Ⅱ
类和Ⅳ类误分类为Ⅲ类两种情况。又因为对于一

般结构，阻尼器安装的层数越低，其发挥的效用也

越大，且结构第 1层为 8 m 大空间，其余各层均为 3. 8 
m。综上，分类器将Ⅲ类误分类为Ⅱ类和Ⅳ类，造成

了Ⅲ类的精确率和召回率均较低的分类结果。

3. 6　实际工程结构验证

为评价分类器的泛化能力，验证方法的有效

性，将未训练过的实际结构响应数据经数据预处理

后构建测试集，输入至已训练好的深度学习分类器

中。用于构建测试集的实际结构响应数据描述如

图 11　AlexNet网络架构

Fig. 11　Architecture of the AlexNet network

图 12　训练集与验证集的划分

Fig. 12　Distribution of training and validation datasets
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表 6 所 示 。 由 于 篇 幅 限 制 ，仅 展 示 在 地 震 波

record20100613 作用下，结构第 1、4、8 层加速度响应

数据（图 15）。

图 16 为根据表 6 构建的测试集的训练结果混淆

矩阵，在测试集中，深度学习分类器准确识别出了实

际结构的损伤情况，测试集上识别准确率为 100%。

展现该深度学习分类器良好的泛化能力，验证了该方

法在实际结构进行实时损伤识别的有效性。

结合实际结构发生的损伤对构建的数字孪生

定义 4 种损伤工况，并对 4 种损伤工况下输出的数

据集进行基于 IMF 振动传递率函数的数据预处理，

处理好的数据集输入到卷积神经网络中进行训练，

最终在验证集上识别准确率达 92. 3%。通过对未

训练过的数据构建测试集，验证了基于 IMF 振动传

递率函数的数据预处理方法可以摆脱对激励信息

的依赖，深度学习分类器泛化能力良好，将二者结

表 6　用于构建测试集的实测响应数据

Table 6　Measured responses for testing datasets

地震波

record20030526

record20050816

record20100613

record20110324

record20110407

描述

311 地震发生前响应数据

311 地震发生前响应数据

311 地震发生前响应数据

311 地震发生后响应数据

311 地震发生后响应数据

类别

Ⅰ类

Ⅰ类

Ⅰ类

Ⅳ类

Ⅳ类

注：根据实际结构情况，311 地震发生前油阻尼器未发生破坏，故为

Ⅰ类；311 地震发生后，3 月 24 日及 4 月 7 日油阻尼器还未得到及时

修复，故为Ⅳ类。

图 15　地震波 record20100613作用下东西向实测加速度

Fig. 15　Acceleration measurements of east-west under 
record20100613 earthquake

图 14　验证集混淆矩阵

Fig. 14　Confusion matrix of the validation dataset

图 13　训练进度

Fig. 13　Training process

图 16　测试集混淆矩阵

Fig. 16　Confusion matrix of the testing dataset
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合可以满足对实际工程损伤识别的需要。

4　结论

数字孪生作为健康监测、故障诊断的新范式，

使得工程结构的监测和管理更为主动、可靠、高效。

提出了将数字孪生和深度学习相结合的结构

损伤识别方法，并将其应用到土木工程大型结构

中。主要结论如下：

1）数字孪生技术可以充分利用物理模型、健康

监测系统传感器数据更新、运行历史等数据，在虚

拟空间中实现物理实体结构的映射。利用此技术，

可以通过仿真获取物理实体结构不同服役状态的

“大”数据。该技术突破了传统基于数据驱动的结

构损伤识别方法中数据缺乏的瓶颈，使数字孪生和

深度学习的结合更广泛地在实际工程结构损伤识

别中的应用成为可能。

2）采用基于 IMF 的传递率函数构建的深度学

习训练集数据可以有效摆脱对激励信息的依赖，适

合实际工程应用。以此数据训练好的卷积神经网

络鲁棒性良好，面对未知地震激励时仍能给出准确

的识别结果。
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