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摘 要：桥梁拉索动力响应监测数据中存在大量低质量数据，现有的监测数据检测研究集中于时

域波形异常的明显异常数据，然而监测数据中还存在时域波形正常但频域特征混乱的数据，这类

数据无法准确地反映桥梁拉索动力特性。针对该问题，将现有的异常数据检测拓展为数据质量评

价，同时对明显异常数据和频域混乱数据进行检测。采用卷积神经网络（CNN）和数据频域特征建

立桥梁拉索动力响应监测数据质量评价方法，实施流程包括：采用快速傅里叶变换（FFT）将时域

数据序列转化为功率谱密度函数（PSDF），利用格拉姆角场（GAF）方法对 PSDF 序列进行可视化，

进而搭建 CNN 模型，对监测数据质量进行自动化评价。以某斜拉桥的拉索加速度监测数据为例

开展应用研究，结果表明，与时域序列检测方法相比，PSDF 序列检测方法能够更好地区分正常与

频域混乱数据，评价准确率更高；利用两个传感器监测数据建立的 CNN 模型对所有 26 个传感器监

测数据质量评价准确率均在 94% 以上；此外，将该评价模型应用于另一座类似桥梁的监测数据质

量评价中，准确率也达到 95%。
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The existing data detection research focuses on obviously abnormal data with abnormal time-domain 
waveforms. However, there is chaotic data in frequency-domain characteristics with normal time-domain 
waveforms in the monitoring data, which can’t accurately reflect the dynamic characteristics of bridge cables. 
Aiming at this problem, the existing abnormal data detection is extended to data quality evaluation, and obvious 
abnormal data and frequency-domain chaotic data are detected at the same time. The data quality evaluation 
method of bridge cable dynamic response monitoring is established by using a convolutional neural network 
(CNN) and data frequency-domain features. The implementation process includes: the time-domain data 
sequence is transformed into a power spectral density function (PSDF) by fast Fourier transform (FFT); the 
Gramian angular field (GAF) method is used to visualize the PSDF sequence, and a CNN model is built to 
evaluate the data quality automatically. Taking the cable acceleration monitoring data of a cable-stayed bridge as 
an example, the proposed method is validated. The results show that compared with the time-domain sequence 
detection method, the PSDF sequence detection method can better distinguish normal and pseudo-normal data, 
and has a higher evaluation accuracy; the accuracy of the CNN model, established by using the monitoring data 
of two sensors, to evaluate the quality of all 26 sensor monitoring data is above 94%. In addition, the evaluation 
model, established by this method, is applied to the monitoring data quality evaluation of another similar bridge 
with an accuracy of 95%.
Keywords: bridge health monitoring； data quality evaluation； convolutional neural network； machine vision

拉索作为缆索承重体系桥梁中的关键构件，在

外界环境因素激励下易产生振动。拉索的大幅振

动会引起其保护层脱落、拉索梁锚固区出现疲劳裂

纹等病害 [1-2]，大大降低了其使用寿命。因此，需要

对拉索的振动及状态进行监测，获取其响应特征，

为拉索健康状态的准确评估和安全预警提供科学

依据。

由于电源故障、电磁干扰等因素的影响，传感

器不可避免地产生大量低质量或异常监测数据 [3-5]，

严重影响结构健康监测系统的准确性。因此，有必

要对监测系统产生的海量数据进行质量评估，从而

将低质量数据从监测系统数据库中剔除，避免在结

构健康监测过程中对结构损伤预警的错报和状态

评估的误判。以桥梁拉索动力响应为例，低质量监

测数据主要包括以下两类：1）数据的时域波形明显

不同于正常数据，通常表现为平波、漂移、方波

等 [6-7]，可以视为明显异常数据，根据时域波形就可

以识别，学者们对此做了大量研究 [6-10]；2）从数据的

时域波形看不出明显异常，但其频域特征混乱，称

为频域混乱数据。受环境因素影响，这类数据无法

清晰地识别桥梁拉索的动力特性，如模态频率和阻

尼比等，所以是无意义和无用的。因此，在现有异

常数据检测识别的基础上，进一步开展桥梁拉索监

测数据的质量评价。

高斯模型是异常监测数据检测的常用方法。

在模型训练阶段，通常使用最大似然估计方法来估

计高斯分布的均值和方差；在测试阶段，采用一些

统计测试方法，如均方根误差等。Yang 等 [11]提出了

一种基于全局最优高斯混合模型的无监督离群点

检测方法，将每个数据点的离群因子定义为混合比

例的加权和，权重表示与其他数据点的相似性，从

而检测数据的离群点。为了提高异常数据检测的

准确性，Tang 等 [12]提出了一种基于子空间学习和高

斯混合模型（GMM）的异常数据检测方法，利用子

空间学习的局部保持投影（LPP）来有效保持邻域结

构，该方法提高了检测结果的真阳性率。然而，在

处理结构健康监测系统产生的大数据样本时，这些

基于统计模型的方法适用性可能较差 [13]，在数据量

较大的情况下很难获取数据统计特征和精确的模

型参数。

随着人工智能技术的发展，深度学习和机器视

觉已被应用到结构异常监测数据检测中。Bao 等 [6]

提出了一种基于深度学习的异常监测数据检测方

法，通过对数据序列图像进行标记并训练深度神经

网络（DNN）模型来识别异常数据。作为一种具有

卷积计算和深层结构的前馈神经网络 [14]，卷积神经

网络（CNN）也被用于结构异常监测数据的检测中。

高照明 [15]将时域数据序列可视化后输入 CNN 中，进

行异常数据的分类和检测。Tang 等 [7]进一步堆叠桥

梁加速度数据的时域图像和频域图像，并通过多次

信息输入提高了 CNN 对异常数据图像的识别精

度。为了解决不平衡训练集的问题，Mao 等 [16]提出

了一种基于无监督学习的深层神经网络方法，该方

法结合了生成对抗网络和自动编码器，虽然避免了

不平衡训练集的问题，并且不需要为数据标记标

签，但模型采用二分类，不能关注不同类型异常数
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据的特征。

传统异常监测数据检测研究大多数关注了时

域波形异常的明显异常数据 [6-7,15-16]，但对于低质量

的频域混乱数据研究较少，并未特别重视。大跨桥

梁拉索动力响应监测数据异常特征较复杂，建立高

精度的预测模型较困难，同时，为了提高模型的泛

化性，大量训练样本的分类和标记需要大量人力和

时间成本。为了克服上述缺点，进一步提高低质量

监测数据的识别精度，提出一种基于 CNN 的数据

质量评价方法，提取桥梁加速度监测数据的频域特

征，训练 CNN 模型，对低质量监测数据进行自动化

检测和分类。在此基础上，以国内某大型斜拉桥的

拉索加速度数据为例，验证该方法对于数据质量的

评价准确性，并进行跨桥梁对象应用，使用已建立

的 CNN 模型对另一座斜拉桥的加速度数据进行质

量评价。与传统的异常监测数据检测方法相比，本

文提出的数据质量评价方法通过增强数据图像特

征，提高 CNN 模型对数据质量的评价精度，解决传

统的时域序列检测方法不能评价频域混乱数据的

问题，在跨桥梁对象的应用中具有良好的泛化能力

和鲁棒性。

1　监测数据质量评价方法

1. 1　方法流程概述

现有的异常监测数据检测常采用高斯模型，然

而这种基于统计模型的方法在处理结构健康监测

系统产生的大数据样本时可能适用性较差，在数据

量较大的情况下，很难获取数据统计特征和精确的

模型参数。本文针对桥梁拉索动力响应开展监测

数据质量评价方法研究，利用桥梁拉索加速度监测

数据的频域特征，构造监测数据的二维表达式，增

强各类型数据的质量特征，利用机器视觉技术对各

类型低质量监测数据进行自动化检测与分类，具有

较高的精确度和较好的泛化能力。监测数据质量

评价方法如图 1 所示。具体步骤为：1）通过短时滑

动窗口将桥梁拉索响应的长期监测数据划分为较

短 的 时 域 数 据 序 列 。 2）通 过 快 速 傅 里 叶 变 换

（FFT）将每个划分的时域数据序列转化为功率谱

密度函数（PSDF），基于 PSDF 序列中包含的频域

特征来判断每个划分的时域数据序列的数据质量

类型。3）每个划分的 PSDF 序列通过格拉姆角场

（GAF）方法转换为 GAF 图像 [17]，根据上述判断的

数据质量类型对 GAF 图像进行分类和标注。4）建

立包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层

的卷积神经网络（CNN）模型，用于对划分的时域数

据序列进行数据质量评价。CNN 模型在训练过程

中提取 GAF 图像特征并学习分类。5）将训练后的

CNN 模型用于自动评价桥梁拉索动力响应监测数

据质量。

1. 2　GAF图像转化

为了充分利用 CNN 在机器视觉和图像分类方

面的优势，将分割后的 PSDF 数据序列转换为格拉

姆角场（GAF）图像，然后将图像输入 CNN 模型进

行训练和分类。GAF 在极坐标系中对数据序列进

行编码，在 Gramian 矩阵中的每个值都是角度的三

角函数值。给定数据序列 S= ( s1,s2⋯sd)，对数据序

列进行归一化，使所有值都落在区间 [ - 1,1]之间，

并获得归一化序列
~
S= (~s 1,~s 2⋯ ~s d)。根据式（1）、式

（2），将归一化的数值编码为角度的余弦值，时间戳

编码为半径，以极坐标表示时间序列
~
S。

ϕ= arccos (~s h),-1 ≤ ~s h ≤ 1,~s h ∈~S （1）

r= th
D

,th ∈ D （2）

式中：~s h 为
~
S中的数值；th 为对应于 ~s h 的时间戳；D为

时间戳的总长度；ϕ为极角；r为极径。一维数据序

列的 Gramian 矩阵G定义为

G=
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         （3）

在矩阵 G中，对角线由缩放的原始序列值组

成，时间随着对角线从左上角向右下角移动，因此，

时间维度也被编码到矩阵 G中。GAF 方法可以保

留数值之间的时间依赖性，得到的矩阵 G为双射映

射，转换方法如图 2 所示。利用上述特点将 PSDF
数据序列转换成 GAF 图像，基于 GAF 进行数据转

换后，各种质量数据具有明显的图像特征，有利于

CNN 模型的学习和识别。选择一个短时间窗口来

划分数据序列，包括 1 200 个数据样本点，每个 GAF
图像具有 24 位灰度。为了降低模型训练成本，对图

像像素进行压缩，将图像分辨率降低到 100 × 100。

图 1　桥梁拉索动力响应监测数据质量评价方法

Fig. 1　Quality evaluation method of monitoring data for 
dynamic response of bridge cables
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1. 3　卷积神经网络模型

作为前馈神经网络的主要代表，卷积神经网络

（CNN）在图像分析中具有局部接受域、权值共享和

空间域子采样的特点 [18]。所选择 CNN 模型 [19]的结

构和相关参数如表 1 所示，第 1 层为尺寸为 100 ×
100 的输入层图像；第 2 层为第 1 卷积层，图像尺寸

为 94 × 94 × 6，包括 6 个用于卷积运算的卷积核，

尺寸为 7 × 7；第 3 层采用最大池化层，子采样尺寸

为 2 × 2；第 4 层为第 2 卷积层，图像尺寸降低到

42 × 42 × 9，包括 9 个用于卷积运算的卷积核，尺寸

为 6 × 6；第 5 层 为 最 大 池 化 层 ，子 采 样 尺 寸 为

3 × 3；第 6 层是全连接层；第 7 层是一个尺寸为 6 ×
1 的 分 类 器 ，用 于 对 各 种 类 型 的 数 据 质 量 进 行

分类。

2　实例验证：斜拉桥拉索加速度监测数据

为了验证提出的数据质量评价方法的准确性，

提取了某斜拉桥的拉索加速度监测数据。如图 3 所

示，该桥是一座空间四索面独塔斜拉桥，拉索加速

度监测系统包含 26 个加速度传感器通道，加速度传

感器的采样频率为 50 Hz，各通道的安装位置和编

号如图 3 所示。

滑动窗口的序列长度设置为 1 200，利用时间滑

动窗口将加速度监测数据划分为长度为 1 200 的短

时段时域数据序列，利用 FFT 得到分割后时域数据

序列的 PSDF 序列。根据上述方法，将 PSDF 数据

序列转换为 GAF 图像，经过压缩和调整后，GAF 图

像分辨率为 100 × 100。
2. 1　CNN模型训练样本

使用传感器通道 7 和 21 的监测数据构建 CNN

模型的数据样本，表 2 给出了桥梁拉索监测数据中 6
种典型数据类型（正常、频域混乱、漂移、倾斜、方波

和平波）、各数据类型时域数据序列、相应数据类型

的 PSDF 数据序列和转换后的 GAF 图像。如表 2
所示，频域混乱数据的时域波形正常，根据时域波

形的特征可被视为正常数据，但由于频域特征混

乱，这类数据无法识别桥梁拉索的模态频率。频域

混乱数据和明显异常数据共同构成了桥梁拉索的

低质量数据，其中，明显异常数据包括漂移、倾斜、

方波和平波 4 种类型。

2. 2　CNN模型训练和测试

在分类任务的统计分析中，精确率、召回率和

F1 分数是衡量分类结果准确性的常用指标 [20],其计

算公式为

P= tp
tp + fp

（4）

R= tp
tp + fn

（5）

F 1 = 2
1 P+ 1 R × 100% （6）

式中：P为精确率；R为召回率；tp 为真阳性，表示每

种类型数据正确分类的样本数量；fp为假阳性，表示

模型将其他类型图像分类为本类型图像的样本数

量；fn为假阴性，表示从本类图像分类到其他类别图

像的样本数量；F1分数为精确率与召回率的调和均

值。精确率针对预测结果，表示预测为某一类别的

图像样本中有多少真正属于这一类别的图像样本。

召回率针对真实样本，表示有多少真实图像样本被

正确预测。在对分类结果进行评价时，利用 F1分数

对分类效果进行综合评价。

选择 2020 年 5 月 1 日至 2 日传感器通道 7 和 21
的加速度监测数据进行 CNN 模型训练，将数据转

化为 GAF 图像并对图像进行标记。研究中通过不

断地增加训练样本数量使 CNN 模型达到较高且稳

定的分类准确率。在所有类型的数据中,共提取了

图 3　斜拉桥拉索加速度监测系统

Fig. 3　Cable acceleration monitoring system of a
cable-stayed bridge

图 2　GAF映射说明

Fig. 2　Illustration of the encoding map of GAF

表 1　CNN模型参数

Table 1　CNN model parameters

层数

1
2
3
4
5
6
7

网络层

输入层

卷积层 1
最大池化层 1

卷积层 2
最大池化层 2
全连接层

输出层

尺寸（像素）

100×100
94×94×6
47×47×6
42×42×9
14×14×9
1 764×1

6×1

操作

卷积核 1
子采样 1
卷积核 2
子采样 2

尺寸（像素）

7×7
2×2
6×6
3×3
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7 200个样本图像，其中 4 800个用于模型训练，2 400
个用于模型测试。

对于 CNN 模型的分类任务，平衡的训练样本

集对于 CNN 模型学习不同数据类型的特征非常重

要 [7]。为了避免训练样本不平衡的问题，将每种质

量数据类型的样本数量限制在相同比例。为了验

证本方法的有效性，将该方法与时域数据序列直接

转换为 GAF 图像的方法进行比较。

图 4 给出了 CNN 模型对于两种图像转化方法

的测试样本分类结果混淆矩阵。从图 4（a）可以看

出，CNN 模型对于 PSDF 数据序列转化的 GAF 图

像具有较高的识别精度，平波、倾斜和漂移的召回

表 2　时域数据序列和 PSDF数据序列转换为 GAF图像

Table 2　Converting time-domain data sequences and PSDF data sequences into GAF images

类型

正常

频域

混乱

漂移

倾斜

方波

平波

时域数据

时域数据序列 描述

时域波形正

常 ，数 值 在

正常范围内

时域波形正

常 ，数 值 在

正 常 范 围

内 ，频 率 特

性无法确定

数据具有随

机漂移的非

平稳性

数据在时域

中具有明显

的趋势

数据波形呈

方形

数据为常值

或空值

GAF 图像

PSDF 序列

PSDF 数据序列 描述

拉 索 的 模

态 频 率 可

以 在 频 域

中 清 晰 地

识别

无 法 在 频

域 中 识 别

模态频率

PSDF 序列

波动较大，

然 后 变 成

平波

PSDF 序列

从 较 高 的

初 始 值 迅

速下降，随

后 出 现 一

些小波动

PSDF 序列

起 初 波 动

较大，然后

波动减小

PSDF 序列

从 较 高 的

初 始 值 迅

速减小，然

后 变 成 平

波

GAF 图像
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率达到 100%，方波的精确率达到 100%，这表明明

显异常的低质量数据转换到频域后仍保持了明显

的异常特征；对于正常和频域混乱数据，虽然分类

精确率低于其他类型，但精确率和召回率均达到

96% 以上，表明 CNN 对频域混乱数据也具有良好

的识别和分类效果。图 4（b）给出了将时域数据序

列直接转换为 GAF 图像的分类结果，从图中可以看

出，CNN 模型在正常数据和频域混乱数据之间存在

严重混淆，无法准确评价这两种数据类型。同时，

因为明显异常数据在时域序列中具有明确的数据

类型特征，CNN 模型可以较好地对其进行评价，明

显异常数据分类结果的精确率和召回率均达到

92% 以上。

图 5 给出了两种方法对不同类型数据分类结果

的 F1分数对比。在频域混乱数据的评价中，时域数

据序列检测方法对正常和频域混乱数据分类结果

的 F1分数分别为 70% 和 62%，PSDF 序列检测方法

对这两类数据分类结果的 F1 分数达到 97%。在对

明显异常数据的评价中，PSDF 数据序列检测方法

也具有相同或更高的 F1分数。以上结果表明，CNN
模型无法通过时域数据序列准确评价频域混乱数

据，而 PSDF 序列检测方法对各种数据的分类精度

都优于时域数据序列检测方法。此外，时域数据序

列检测方法对于方波数据的分类精确率和召回率

明显低于其他明显异常数据，而 PSDF 序列检测方

法在很大程度上弥补了这一点。

2. 3　训练样本数量的影响

为了进一步验证该方法在少量训练样本下的

分类精度，分别利用时域序列和 PSDF 序列的 GAF
图像对两个 CNN 模型进行分类精度测试，研究训

练样本数量对分类精度的影响。随机选取每种数

据类型的图像 400 张，共 2 400 张图像来构建测试样

本集，并在每种数据类型训练样本 100~800 张的情

况下测试两个 CNN 模型对 2 400 幅图像的分类精

度，分类结果的 F 1 分数如图 6 所示。从图 6 中可以

看出，在相同的训练样本数下，CNN 模型对于时域

序列转化的 GAF 图像分类精度明显低于 PSDF 序

图 5　两种分类方法 F1分数对比

Fig. 5　Comparison of F1 scores of the two classification 
methods

（a） PSDF 序列转化的 GAF 图像

（b） 时域序列转化的 GAF 图像

图 4　分类结果混淆矩阵

Fig. 4　Confusion matrices of classification results

（a） PSDF 序列转化的 GAF 图像

（b） 时域序列转化的 GAF 图像

图 6　不同训练样本数量下的 F1分数

Fig. 6　The F1 scores under different numbers of 
training samples
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列，当每种数据训练样本图像为 600 张时，4 种明显

异常数据类型的 F1分数都达到 91% 以上；时域数据

序列检测方法在任何训练样本数下都无法有效地

对正常数据和频域混乱数据进行分类，而 PSDF 数

据序列检测方法解决了这一问题，可以对频域混乱

数据进行有效分类；在明显异常数据评价中，PSDF
数据序列检测方法在样本较少的情况下具有更高

分类精度。

2. 4　大规模测试

构建包含所有传感器通道数据的训练样本可

以使 CNN 模型具有良好的泛化能力和鲁棒性，但

需耗费大量人力和时间成本，并且会面临训练样本

不平衡问题。如果网络模型可以用少量传感器通

道的数据样本进行训练，并且在所有通道中都能获

得较好的分类精度，那么上述问题就可以得到解

决。因此，仍然使用 2. 2 节中训练的 CNN 模型来测

试所有传感器通道的加速度数据。为了滤除之前

模型训练和测试中的数据样本，选择 2020 年 7 月 21
日拉索加速度传感器 12 h 的监测数据，以测试所有

26 个加速度传感器通道产生的监测数据，包括

5 616 000 个数据样本点和 46 800 个转换后的 GAF
样本图像。

利用 7 号和 21 号两个传感器通道的数据构建

训练样本集，对所有传感器通道的加速度监测数据

进行评价。26 个通道大致分为 5 组：通道 1~4、5~
6、7~18、19~21 和 22~26，图 7 给出了每个加速度

传感器通道各种数据类型的数量和比例。从图 7 中

可以看出，相邻通道之间的数据质量分布相互影

响，集群模式出现时间较长，可能是因为传感器受

到外部环境的干扰，相邻传感器会产生类似的异常

反应；单个传感器的低质量数据有时会出现，这可

能是由传感器自身故障或小的外部干扰造成的；1、
2、4 组有大量明显异常数据，特别是第 2 组，出现了

10 h 以上的明显异常数据，可能主要受到方波数据

的影响。第 1 组和第 4 组的明显异常数据也达到了

1. 5 h 左右，可能主要受到平波和倾斜数据的影响。

表明 3 组传感器长期受到干扰，产生了较多的明显

异常数据；漂移数据的产生通常是偶然的，分散在

每个通道中；频域混乱数据存在于所有通道中，尤

其是通道 11 和 15 中，出现时间超过 9 h，这些频域混

乱数据不能用来获取拉索的动态特性，缺乏使用

价值。

为了验证测试结果中各种数据类型的分类准

确性，图 8 给出了大规模测试的分类结果混淆矩阵。

从图 8 中可以看出，所有 6 种数据类型都得到了很

好 的 识 别 ，精 确 率 为 84. 8%~98. 6%，召 回 率 为

92. 4%~97. 3%，整 个 分 类 结 果 的 准 确 率 为

96. 6%。表明当使用少量通道数据作为训练样本

时，该方法可以评价所有通道的数据质量；在明显

异常数据中，平波、方波和倾斜的分类精度最高，精

确率和召回率均达到 95% 以上；在大规模测试中，

漂移类数据的精确率和召回率显著降低，这可能是

因为不同通道中的漂移数据特征有较大差异，并且

模型对不同通道中漂移数据的泛化能力相对较低；

CNN 模型对频域混乱数据的精确率和召回率均在

92% 以上，表明该方法能有效评价频域混乱数据。

结果表明，CNN 模型对大规模测试的分类保持了较

高准确性。Tang 等 [7]发现，不平衡的训练样本会严

重影响 CNN 模型分类的准确性，尤其是漂移数据，

大规模测试下漂移数据的分类精度降低到 57%，大

量倾斜数据被错误地归类为漂移，而本文提出的通

过少量通道数据构造平衡训练样本的方法可以避

免上述问题，提高 CNN 模型的分类精度。

为了测试 CNN 模型对不同通道的数据质量评

价准确性，验证模型的泛化能力，提取了所有通道

分类结果的准确率。图 9 给出了每个通道 CNN 模

型分类准确率的分布，从图中 9 可以看出，通道 7 和

通道 21 的模型分类准确率最高，分别达到 98. 2%
和 97. 3%。这是因为使用这两个通道的传感器数

据进行了 CNN 模型训练，该模型对这两个通道的

图 8　大规模测试的分类结果混淆矩阵

Fig. 8　Confusion matrix of large-scale test 
classification results

图 7　各通道数据质量统计

Fig. 7　Data quality statistics of each channel
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数据特征具有较高的分类准确率；与通道 7 和通道

21 相邻的传感器分类准确率较高，但准确率随空间

距离的增加而降低，因此，相邻传感器通道通常具

有相似的数据质量特征，训练后的 CNN 模型对相

邻传感器具有较高的分类精度；利用通道 7 和通道

21 的数据作为训练集的 CNN 模型，对所有通道的

分类准确率均达到了 94% 以上。结果表明，训练后

的 CNN 模型具有较强的泛化能力和鲁棒性，进一

步验证了该方法的数据质量评价准确性。

3　跨桥梁对象应用

由于各桥梁拉索振动监测数据的质量特征存

在差异，同时，对不同桥梁对象分别建立数据质量

评价模型需要大量人力和时间成本，当前对于桥梁

拉索异常数据检测的研究较少涉及将已建立桥梁

拉索模型应用到其他类似桥梁拉索数据检测中。

利用某斜拉桥两根拉索的加速度监测数据对

本文所提出方法进行跨桥梁对象的应用，测试跨对

象应用的效果。如图 10 所示，该斜拉桥是一座双塔

钢箱梁斜拉桥，总跨度 1 150 m，桥塔高度 163 m，拉

索的加速度监测频率为 50 Hz。提取该斜拉桥从

2020 年 7 月 1 日至 7 日两根拉索传感器 AS-1 和 AS-

2 的监测数据，根据本文所提出方法，利用 2. 2 节中

建立的 CNN 模型对该桥加速度监测数据质量进行

评价。

图 11（a）给出了该斜拉桥加速度监测数据质量

评价结果，图 11（b）给出了该斜拉桥的实际数据质

量分布，可以看出，CNN 模型的分类结果与实际数

据质量分布一致性较好。

为了进一步定量分析 CNN 模型的跨桥梁对象

应用效果，图 12 给出了 CNN 模型的分类结果混淆

矩阵，从图 12 中可以看出，该桥梁两个拉索加速度

监测数据中不存在明显异常的监测数据；频域混乱

数据中分别有 21 张图片被错误分类为方波，3 张被

错误分类为漂移；正常与频域混乱两种类型数据的

精确率和召回率均达到 84% 以上；相比原桥本身的

准确率，CNN 模型分类结果虽然出现了下降，但依

然达到 95% 以上。因此，该方法可被应用于跨桥梁

对象，具有良好的泛化能力和鲁棒性。

4　结论

未经数据质量评价就直接进行结构状态评估

时，在结构健康监测系统中的海量监测数据中，大

图 12　跨桥梁对象的分类结果混淆矩阵

Fig. 12　Confusion matrix for the classification results of 
the cross-bridge object

图 9　各通道分类准确率

Fig. 9　Classification accuracy of each channel

图 10　斜拉桥

Fig. 10　The cable-stayed bridge

（a） CNN 模型评价数据质量分布

（b） 实际数据质量分布

图 11　数据质量时空分布

Fig. 11　Temporal and spatial distribution of data 
quality
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量低质量数据会对评估结果的准确性产生较大影

响，甚至导致工程结构事故的漏报和错报。因此，

通过对监测数据评价和分类后，识别和剔除低质量

数据，提取准确有效的数据对结构状态进行评估。

提出了一种基于 CNN 和频域特征的数据质量评价

方法，利用 CNN 在机器视觉和分类任务中的优势，

训练了一个 CNN 模型，该模型可用于自动化评价

桥梁拉索动力响应监测数据质量。所提出方法具

有以下优点：

1）提出的桥梁拉索健康监测系统中的低质量

数据包括明显异常和频域混乱数据，但现有时域数

据序列检测方法不能有效评价频域混乱数据。该

方法通过 FFT 将时域数据序列转换为 PSDF 序列，

并通过格拉姆角场法将 PSDF 序列转换为 GAF 图

像，增强了各种数据的质量特征，解决了时域序列

检测方法无法评价频域混乱数据的问题。

2）比较了不同训练样本数量时 CNN 模型对

PSDF 序列图像和时域序列图像分类准确性的影

响。在相同数量的训练样本下，时域数据序列检测

方法的分类准确性明显低于 PSDF 序列检测方法，

且在训练样本数量较少的情况下，PSDF 序列检测

方法依然具有较好的分类准确性。

3）使用少量通道的监测数据训练 CNN 模型，

并对所有通道数据质量进行评价，每个通道的低质

量数据分布不均衡，呈现集群模式，相邻传感器通

道的数据特征相似。大规模数据质量评价表明，分

类精度随距离的增加而降低，但该方法仍保持了较

高的分类准确率。

4）利用某斜拉桥的拉索加速度监测数据对所

提出方法进行跨桥梁对象应用，准确率达到 95% 以

上。该方法不仅适用于大跨桥梁拉索动力响应监

测数据质量的自动化评价，也适用于结构健康监测

的其他振动信号的质量评估，可根据所需评估的桥

梁振动信号监测数据来训练数据，评价 CNN 模型，

并对其振动信号的数据类型进行检测和分类。该

方法可以准确区分正常数据、明显异常数据和频域

混乱数据，从而将低质量数据从监测系统数据库中

剔除，同时，在跨对象应用方面，具有较好的泛化能

力，减少了大量训练样本的分类和标记需要的人力

和时间成本。
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