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基于移动车辆荷载作用下锚固点振动响应结合
机器学习的斜拉索损伤识别研究

曾有艺，杜家锐，张家滨，王金昊，樊继荣

（长沙理工大学  土木与环境工程学院，湖南  长沙  410114）

摘要：移动车辆荷载作用下采集的桥面振动响应数据，包含了很多桥梁的几何参数信息，能有效地对结构损伤进行识

别。机器学习算法能够挖掘响应数据中的关键信息，捕捉其中线性关系。该文以韶州大桥为背景，建立斜拉桥有限元

模型，将多种不同车辆参数的两轴货车荷载作用在不同斜拉索小损伤工况下的斜拉桥模型上，模拟计算移动荷载作用

下斜拉桥模型的振动响应。采用主成分分析（PCA）技术对加速度数据降维压缩，并结合贝叶斯优化后的最小二乘法

支持向量机模型（BO‑LSSVM），开展不同荷载组合下斜拉索的损伤定位与定量分析。针对多根拉索损伤预测不准确

的情况，提出了将定位标签整合到损伤数据中的方法。结果表明：基于大量的损伤响应数据，BO‑LSSVM 模型能寻找

到最佳的超参数组合，有效分析复杂响应数据，利用移动车辆荷载实现拉索损伤程度的监测分析。利用 PCA 对加速

度响应数据进行降维压缩，在保证预测精准度的同时，提高了机器学习的计算效率，节约了计算资源。且在多损伤数

据特征数据中添加定位标签方法有效提高了损伤识别的准确性。该研究为实际工程中的损伤实时监测提供了模型参

考与技术理论基础。
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Identification of Cable-Stayed Bridge Damage Based on Anchor Point Vibrations 

Caused by Moving Vehicle Loads and Through Machine Learning 

ZENG Youyi，DU Jiarui，ZHANG Jiabin，WANG Jinhao，FAN Jirong

(School of Civil and Environmental Engineering, Changsha University of Science & Technology, Changsha, Hunan 410114, China)

Abstract: The vibration response data on the bridge deck under the load of moving vehicles contains a wealth 

of information about the geometric parameters of the bridge, enabling effective identification of structural 

damage. Machine learning can extract key information from the response data and capture linear relationships 

within it. Taking the Shaozhou Bridge as the research background, this study established a finite element model 

for a cable-stayed bridge and applied loads from two-axle trucks with various vehicle parameters to the cable-

stayed bridge model under different small damage conditions to simulate the vibration response of the cable-

stayed bridge model under moving load. Principal component analysis (PCA) was employed for dimensionality 

reduction and compression of acceleration data, and Bayesian-optimized least squares support vector machine 

(BO-LSSVM) was used to analyze both damage localization and quantification of the cable-stayed bridge under 

different load combinations. Additionally, in response to inaccuracies in predicting damage for multiple cables, 

a method was proposed to integrate localization labels into the damage data. The results indicate that, through a 

substantial amount of damage response data, the BO-LSSVM model can identify the optimal hyperparameter 

combinations, effectively analyzing complex response data and monitoring cable damage levels using moving 

vehicle loads. Utilizing PCA for dimensionality reduction and compression of acceleration response data 

maintains predictive accuracy while enhancing the computational efficiency of machine learning, thus 

conserving computational resources. Furthermore, the method of adding localization labels to multiple damage 
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feature data can improve damage identification accuracy. This study provides a model reference and theoretical 

basis for real-time monitoring of damage in practical engineering.

Keywords: cable-stayed bridge; vehicle-bridge coupling; vibration response; data compression; Bayesian 

optimization; least squares support vector machine; damage identification

0　引言

斜拉桥拉索刚度的监测可及时发现索缆是否存

在拉伸不均匀、腐蚀、断裂等问题。这些问题不及时

发现，可能导致索缆受力不均匀、失效或破坏，从而

影响桥梁的安全性［1-2］。因此，有效的拉索刚度监测

可以帮助发现潜在的问题并及时修复，从而延长斜

拉桥的使用寿命，减缓桥梁结构的老化速度，保持其

良好的运行状态。

拉索刚度与桥梁的振动特性直接相关［3-5］。当拉

索刚度发生变化时，桥梁的振动特性也会相应地发生

变化。通过对动态振动数据进行分析和处理，可以提

取出桥梁结构的振动特征，包括自然频率、振型等信

息。将这些信息与数值模拟结果进行对比和验证，能

有效评估桥梁结构的健康状态，识别拉索刚度的变化

情况［6-9］。

然而，响应信息复杂，影响因素较多。普通的人

工分析具有很高的难度，不同车重、车速下的数据差

异性较大，大部分方法在识别过程中容易出现截断

性误差、抗噪能力差，且很难从中提取有效的指标函

数分析结构损伤。所以结合机器学习的方法进行响

应数据的分析很有必要。近年来，机器学习的使用

体现在各个领域［10‑13］，在结构工程中的信号处理和结

构健康监测方面的应用已十分广泛。 Santaniello
等 [14]、Hajializadeh[15‑16]、Song 等［17］将收集损伤模拟后

的加速度信号数据预处理后，转换为三维 RGB 格式

图像，放入不同方式优化下的 CNN 神经网络中进行

训练，最终实现桥梁在不同损伤场景下的损伤识别；

Sarwar 等［18］收集多个不同的车辆在不同时间通过四

跨钢筋混凝土箱梁结构时的车速和垂直加速度数

据，提出了 Kullback-Leibler 散度作为损伤指标评估

损伤程度，采用一维卷积神经网络和长短时记忆递

归神经网络的架构构建了深度编码器进行损伤预

测；Marafini［19］基于振动监测方法理论的成熟性提出

了考虑损伤层级、提取特征类型、损伤指标度量和模

型构建的损伤分类框架；Li 等［20-21］、Lan 等［22］利用梅

尔频率倒谱系数（MFCCs）对采集到的过桥车辆的振

动数据频率响应从赫兹刻度投影到梅尔刻度上，有

效降低了输入数据的维度；随后又针对原始信号进

行了主成分分析（PCA），发现 PCA 和 MFCCs 可以

很好地解决信号降维问题；李延强等［23］以索梁锚固

点的加速度时程响应的小波包能量变化率作为支持

向量机的输入参数，识别出了斜拉桥损伤情况；蒋雍

建等［24］统计了随机车流作用下不同拉索损伤工况下

应变响应数据，采用应变响应差值，并结合随机森林

和梯度提升决策树等机器学习的方式进行损伤定位

与定量评估。

机器学习模型在经过大量数据训练后，能够高

效、准确地进行数据回归预测。然而，在实际工程

中，由于行车安全、成本等因素，损伤试验难以在斜

拉桥上实施。因此，需要建立精细化的模型，模拟工

程实际状况储存损伤数据。以往的文献中，作用在

斜拉桥上的车辆荷载参数单一，不能够实现车辆荷

载的多样化，得到的振动响应数据不够复杂。对桥

梁的损伤模拟基本是高程度损伤，而实际工程中，在

恶劣条件影响下的损伤程度并不高，大部分只会产

生细微的小程度损伤，这些小损伤的积累是导致桥

梁结构损坏的重要原因。此外，面对复杂、庞大的振

动响应数据量，如何在压缩数据减小机器学习数据

量的同时，又能够不失去原始信号的特征性是非常

重要的。因此，模拟不同车辆参数的移动荷载，将其

作用在小程度损伤的斜拉桥模型上，以获取桥梁测

点的振动响应，进而寻找一种能代表数据复杂性的

特征值指标，并结合机器学习方法，构建一套完整的

桥梁健康检测系统具有重要意义。

基于上述研究思路，本文以车桥耦合作用下

桥梁多测点位置的振动响应为已知信息，以贝叶

斯 优 化后的最小二乘法支持向量机模型（Bayesian 
Optimization for Least Squares Support Vector 
Machine，BO-LSSVM）为核心算法，开展斜拉索的损

伤定位与定量分析。通过数值模拟，将多种不同车

辆参数的两轴货车荷载作用在不同斜拉索小损伤工

况下的斜拉桥模型上，模拟计算移动荷载作用下斜

拉桥模型的加速度响应。随后，对主跨 10 个位置测

点数据进行 PCA 降维处理，提取 11 个主成分进行数

据压缩。采用训练集压缩数据样本，结合贝叶斯寻
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找最优超参数，建立性能最优的最小二乘支持向量

机模型，利用该模型处理测试集样本数据，实现单根

或多根拉索同时损伤情况下的损伤识别。本文提出

了一种将定位标签整合到损伤数据特征样本的方

法，以提高机器学习在结构损伤预测中的精度。最

后以韶州大桥的有限元模型为案例，验证了该方法

的有效性。

1　车桥耦合训练模型

1.1　车辆模型

本文将车辆简化为两轴车力学模型，采用弹簧

阻尼系统模拟车体与车轮之间的连接及车轮与桥面

的相互作用，其刚度系数与阻尼系数如图 1 所示。各

参数的物理意义如表 1 所示。

该模型包含 8 个自由度，包括车体质心处位移及

转角 yc、θ，车体两端的位移 y3、y4，车轮竖向位移 y1、

y2，车轮与桥面接触的位移Yv1、Yv2。将车体等效为刚

体，根据几何关系，可将 yc、θ表示为：

yc = y3 l1 - y4 l2

l
，θ= y3 - y4

l
（1）

1.2　桥梁模型

本文以广东省韶州市的一座拱形独塔双索面混

合梁斜拉桥为背景进行数值模拟，韶州大桥从北到

南跨径组合为：33 m（混凝土梁段）+102 m（钢箱梁

段）+183 m（钢箱梁段），斜拉索在主塔两侧分别有

13 对索共 52 根，其中混凝土段斜拉索共 7 对，间距为

6 m，其余钢箱梁段的斜拉索间距为 12 m，主塔上斜

拉索间距为 2 m。假设南侧上游斜拉索编号依次为

E1~E13，南侧下游斜拉索编号依次为 W14~W26，
具体桥梁布置如图 2 所示。

考虑到车桥耦合模型计算复杂，长时间大样本

计算耗时较长，文中建立一个有限元简化模型，进行

分 析 计 算 ，该 模 型 动 力 特 性 与 实 桥 近 似 。 桥 梁

Ansys 有限元模型如图 3 所示。其中：主梁、主塔采

用 Beam 188 单元模拟，拉索采用 Link 180 单元模

拟，全桥共有 3 784 个节点，3 519 个单元。桥面不平

顺等级采用三角级数叠加法模拟，分为 5 个等级，本

文采取的路面等级为“极好”。桥梁结构的结构阻尼

根据 Rayleigh 阻尼假设设定［25］，拉索损伤通过刚度折

减法模拟。针对拉索损伤程度在 0~10% 内的不同

损伤工况，建立了相应的桥梁模型。最后选择拉索

与主梁的锚固点为模拟测点，从 Ansys 中导出该点在

不同位置拉索、不同损伤工况下的振动响应数据。

北 南

下
游

上
游 E1~E13

W14~E26

加速度响
应传感器

图 2　桥梁立面布置图

Figure 2　Bridge elevation layout
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图 1　车辆模型图

Figure 1　Vehicle model

表 1　车辆模型参数及其物理意义

Table 1　Vehicle model parameters and their physical 
significance

车辆

参数

m1

m2

k1

k2

k3

k4

l1

单位

kg

kg

kN/m

kN/m

kN/m

kN/m

m

物理意义

后轮质量

前轮质量

刚度系数

后轴与质

心距离

车辆

参数

m3

J

c1

c2

c3

c4

l2

单位

kg

kg ⋅ m2

kN ⋅ s/m

kN ⋅ s/m

kN ⋅ s/m

kN ⋅ s/m

m

物理意义

车体质量

车体转动惯量

阻尼系数

前轴与质心距离

x
y

z

图 3　桥梁有限元模型

Figure 3　Finite element model of bridge
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1.3　车辆激励下的桥梁振动响应求解与验证

根据车桥耦合理论［26］，并假设车辆与桥面始终

接触，建立车桥耦合振动方程：

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúM bb 0

0 M vv

ì
í
î

ü
ý
þ

Ÿ b

Ÿ v

+ é
ë
êêêê ù

û
úúúúC bb C bv

C vb C vv

ì
í
î

ü
ý
þ

Ẏ b

Ẏ v

+

é
ë
êêêê ù

û
úúúúK bb K bv

K vb K vv
{ }Y b

Y v
={ }F b

F v
（2）

式中：M、C、K 分别表示质量、阻尼和刚度矩阵 ；

Ÿ、Ẏ、Y表示节点加速度、速度、位移向量；F表示节

点力向量；下标 v 代表车辆；下标 b 代表桥梁。

采用 Newmark-β积分法求解每个时刻前后车轮

的竖向位移和桥面的竖向位移。计算得到车轮与桥

面之间的相互作用力后，将其作用在 Ansys 桥梁模型

的车道上，通过瞬态分析模态叠加法求解拉索锚固

点的振动响应。

为验证模型的准确性，将模拟结果与现场实测

数据进行对比。如图 4~6 所示，现场测试依托韶州

大桥上的健康监测系统，使用索振动加速度计、高速

动态地秤等设备，采集一辆实际车重为 20 t、车辆速

度为 20 km/h、30 km/h 的货车的过桥响应数据。同

时，选择近似同等车辆参数的货车模型，以相同速度

在有限元模型的第 7 车道上行驶，并收集相应测点

位置中的加速度信号。韶州大桥 E4 锚固点模拟获得

的加速度数据与实测的加速度响应曲线对比如图 7
所示。

由图 7 可以看出：车桥耦合模拟下的振动响应曲

线与实测的振动响应曲线吻合较好。以此模型为基

础，通过不断的模型修正无限地向工程实际靠拢，从

而为建立大规模损伤数据库，最终实现基于实时监

测数据的损伤识别与预警提供支持。

2　基 于 BO-LSSVM 的 损 伤 识 别 模 型

构建

2.1　数据压缩

车桥耦合模型的分析是长时间的振动响应时间

历程，数据规模较大，庞大的数据量放入机器学习模

型中会减慢学习效率且识别精度不佳。通过对数据

的压缩，提取数据有效样本，可以极大地减小目标数

据量。本文结合 PCA 降维技术对每个测点的加速度

数据进行降维，主成分分析是一种有效的统计方法，

它通过衡量标准化后数据集各个数据特征之间的协

方差矩阵，评估出最有价值主要成分方向，捕捉数据

中最显著的特征。本文生成 11 个主成分，它们累计

解释了 91.156 7% 的方差。

图 8 为车重 15 t、车速 60 km/h 条件下，E7 拉索

发生不同损伤时，测点 E1 加速度数据经 PCA 降维

后的压缩数据随损伤程度的变化趋势。由图 8 可知：

① 对于单损伤数据集，经过 PCA 降维压缩后，特征

数据与损伤程度大致呈线性关系；② 对于多损伤特

征数据，由于存在两个损伤变量关系，在经过 PCA 降

维后的压缩指标与各拉索的损伤程度之间呈现复杂

的非线性关系，因此，很难将损伤程度与压缩指标进

行耦合。

2.2　BO-LSSVM 模型构建

由数据压缩样本可知，振动响应特征值随损伤

程度和车速的变化十分复杂。人工寻找其关系需要

耗费很大的精力，利用振动响应数据反推刚度的折

减程度也极为困难。因此，需要结合机器学习，输入

图 4　加速度传感器现场安装示意图

Figure 4　Field installation of acceleration sensor

图 5　高速动态地秤系统

Figure 5　High-speed dynamic weighing system

图 6　实际车辆测试现场

Figure 6　Actual vehicle test site
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足够的拉索锚固点振动响应样本，以探索其中的非

线性映射关系。

2.2.1　LSSVM 模型构建

最 小 二 乘 支 持 向 量 机（Least Squares Support 
Vector Machine，LSSVM）是 支 持 向 量 机（Support 

Vector Machine，SVM）的一种变体，旨在利用训练集

找到合适的拟合函数去预测数据。与 SVM 采用二

次规划求解不同，LSSVM 通过构造最小二乘损失函

数，并将不等式约束转换为等式约束，极大地简化了

求解过程。这一改进使其在数据回归任务中计算更

高效，尤其擅长处理非线性问题，同时对异常值也具

有良好的鲁棒性。在构建过程中，本文选择径向基

函数作为核函数构建 LSSVM，该函数将数据映射到

高维空间中的高斯分布特征空间，更好地捕捉数据

之间的非线性关系。通过调整高斯带宽，并最小化

一个包括数据拟合项和正则化项的目标函数求解，

使其得到更好的拟合关系。

2.2.2　结合贝叶斯优化 LSSVM 模型

最小二乘支持向量机是一种强大的机器学习算

法，在算法中核函数参数 g和惩罚函数参数 c这两个

重要的超参数控制了模型的核函数类型以及对训练

误差和模型复杂度的平衡。需要调整后才能展现出

最佳的学习状态。贝叶斯优化是一种强大的优化方

法，它的融合可以自动找到最佳的超参数配置，从而

提高了 LSSVM 模型的性能。相比于传统的网格搜

索或随机搜索方法可能需要大量的计算资源和时间

来搜索超参数空间，贝叶斯优化的高斯过程在搜索

中考虑了之前的结果，可以更快地收敛到最佳超参
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图 7　E4锚固点模拟与实测振动加速度响应曲线对比

Figure 7　Comparison of simulated and measured vibration acceleration response curves at E4 anchorage point
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（b） E7、E10 损伤下压缩指标随 E7 损伤程度的变化趋势

图 8　第 1、7主成分下的压缩指标随损伤程度的变化趋势

Figure 8　Variation trend of compression index with damage 
degree under 1st and 7th principal components
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数配置［27］。LSSVM 模型算法流程图如图 9 所示。

（1） 超参数优化准备

鉴于超参数 g、c对 LSSVM 模型性能至关重要，

本文设定了其搜索范围，以寻找最优参数组合。优

化目标是使模型的预测结果尽可能接近真实值。为

此，选取了预测损伤程度与真实损伤程度之间误差

的均方根值作为目标函数，并通过优化算法寻找该

函数值最小的超参数，实现最精准的损伤程度预测。

（2） 概率代理模型

为建立一个初始的目标函数输出和超参数之间

的关系。首先针对 LSSVM 模型中的超参数在指定

的参数范围内随机采样，通过采样集 DInitial 中的数据

xInitial 及其误差均方根值结果 fInitial 对目标函数拟合曲

线的大致分布趋势作出多种预测。随后根据初始化

过程中随机采样点及其结果对目标函数拟合曲线的

多种预测结果，建立一个如式（3）所示包括均值函数

和协方差函数的高斯过程模型：

f ( x ) ~Ν ( μ ( x )，σ 2 ( x ) ) （3）
式中：μ（x）为输入超参数 x处的目标函数均值即对目

标函数在超参数为 x处的预测，估计了目标函数的大

致分布曲线；σ2（x）为超参数 x处的目标函数方差，它

提供了目标函数在不同输入点处的不确定性估计，

方差越大即预测越不确定。它是一个不固定参数数

量的非参数代理模型。

（3） 采集函数

结合采集函数能够选择下一个具有潜力的评估

点，指导下一个最有希望的超参数配置的选择，以便

最大化优化目标函数的可能性。本文选用置信下限

（Lower Confidence Bound，LCB）作为采集函数，该算

法的核心思想是在不确定性和已知信息之间寻找平

衡，在尽量减小不确定性的同时，最大化得到期望数

值。如式（4）所示：

LCB ( x )= μ ( x )- κσ ( x ) （4）
式中：μ（x）为候选点 x的均值估计，表示已知数据中

目标函数在 x处的平均值；σ（x）为代表目标函数在 x

点处的预测标准差，这是模型对于目标函数在该点

的不确定性的一种度量；κ为一个用户定义的调整参

数，它控制了对不确定性的重视程度，本文根据迭代

次数自适应地调整 κ的取值。

选择具有最大 LCB 的候选点作为下一个评估点：

xnext = argmaxx LCB ( x )，并获得其目标函数值 fnext，将

最佳评估点 ( x next，fnext )添加到采样集 D Initial 中，构造新

的高斯过程模型，更好拟合目标函数的分布曲线。

重复上述工作，设定迭代次数为 1 000 次时停止

模型更新，输出最佳的超参数值，将超参数组合代入

机器学习模型中，建立最优模型。

3　模型训练与预测

3.1　数据集来源

本文对主跨拉索进行了损伤模拟，为确保研究

结果的普适性，选择 E1、E2、E4、E5、E6、E7、E9、E10、
E12、E13、W15、W18、W21、W24 这 14 根拉索进行损

伤模拟。选择这些位置是为了涵盖易受损伤的拉索

位置，并能够判别相邻损伤位置拉索的损伤情况，具

有良好的位置覆盖性。选取车速在 40 km/h、50 km/h、
60 km/h，车重在 15 t、17.5 t的 6 种车辆参数下的车辆

行驶在桥梁模型的第 7 车道上。

损伤组合如表 2 所示，在单根索的损伤识别研究

中对每根斜拉索分别模拟损伤，共计 14 种损伤情况。

在多根索的损伤研究中，对 E1、E4、E7、E10、E13、
W15、W18、W21、W24 这 9 根作了随机两两组合的形

式选取损伤拉索共 36 种不相邻损伤情况，又选择了

E1 和 E2，E5 和 E6，E9 和 E10，E12 和 E13 两两一组共

4 种的相邻损伤，共计 40 种拉索损伤组合。通过刚度

折减的方式进行损伤模拟，每种车辆参数下模拟了

90 种 0~10% 损伤程度内的损伤工况。收集 E1、E4、
E7、E10、E13、W14、W17、W20、W23、W26 这 10 个测

点在每个损伤工况下的振动响应数据，如表 3 所示，

单根拉索损伤的损伤数据共计模拟了 75 600 组加速

度数据。多损伤情况共计模拟了 216 000 组加速度

数据。均按照 9∶1 的比例划分训练集和测试集，训练

开始

设定目标函数

设定优化核函数参数与惩罚
参数范围并进行随机采样

形成采样集

建立高斯过程模型

利用 LCB 函数采
集下一个评估点

是否达到迭代次数

最佳超参数组合

是

否

更新

训练集

数据归一化

训练模型

最小二乘找到拟合曲
线最佳权重和偏置

最佳拟合曲线 测试集

最佳预测结果

图 9　BO-LSSVM 算法流程图

Figure 9　Flowchart of BO-LSSVM algorithm
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集的损伤程度在 Matlab 中采用 0~10% 内随机数的

形式进行选取，单损伤测试集的损伤程度选取 1%、

2%、3%、4%、5%、6%、7%、8%、9% 共 9 种损伤程度

进行模拟计算。多损伤测试集损伤 1 号和 2 号拉索

的损伤程度选取为 1% 和 9%、2% 和 8%、3% 和 7%、

4% 和 6%、5% 和 5%、6% 和 4%、7% 和 3%、8% 和

2%、9% 和 1%9 种损伤组合。

结合 2.1中的内容介绍针对加速度数据建立 PCA
压缩数据样本，10个测点每个主成分下的数据集作为

机器学习的输入，拉索的损伤位置、损伤程度作为输

出。选择其中第 1、3、5、7、9、11这 6个主成分展开研究。

3.2　单损伤识别

3.2.1　损伤定位

为对斜拉桥主跨部分拉索的损伤进行精准定

位，建立了 BO-LSSVM 分类模型。按照表 2 中单根

损伤拉索组合的损伤情况分为 14 种类别，类别 1 代

表斜拉索 E1 损伤类别，2 代表斜拉索 E2 损伤，以此类

推，直到类别 14 代表斜拉索 W24 损伤。10 个测点加

速度响应 PCA 压缩数据样本作为输入集，损伤种类

作为输出。经过贝叶斯优化后核函数参数与惩罚参

数的最佳参数组合如表 4 所示。由表 4 可知：在单损

伤识别中，每个主成分压缩样本下核函数参数的最

优值分布于 1×105~1×106，惩罚参数的最优值分布

于 1×10-6~1×10-4。这表明贝叶斯优化能够在极

大的寻优范围内找到最具有价值的评估点，使得预

测效果达到最佳。损伤定位准确率结果如表 4 和图

10 所示，在最佳超参数组合下，机器学习结合损伤数

据的定位识别准确率均达到了 100%。

3.2.2　损伤预测

构造单输出的 BO-LSSVM 数据回归模型，针对

每个成分下的数据集，经过贝叶斯优化后得到的核

函数参数与惩罚参数的最佳参数组合如表 5 所示，由

表 5 可知：在经过 1 000 次寻优后，算法能够在区间内

找到最佳超参数组合。单损伤识别中每个主成分压

缩样本下核函数参数的最优值分布于 1×1010~1×
1012，惩罚参数的最优值分布于 1~100，为实际工程

中单损伤预测更快速地找到最佳超参数组合提供了

基础。6 个主成分下的单根拉索损伤预测均方根值

误差如表 5 所示。结果表明：基于足够损伤工况的拉

索锚固点的加速度响应数据，结合机器学习进行小

程度的损伤识别是可行的。PCA 降维后的数据巧妙

地保留了原始信号的关键特征，LSSVM 模型在预测

表 2　拉索损伤组合

Table 2　Cable damage combinations

单根拉索损伤位置

E1

E5

E9

E13

W21

E2

E6

E10

W15

W24

E4

E7

E12

W18

多根拉索损伤位置组合

E1，E4

E4，E7

E7，E13

E10，W21

W15，W24

E1，E7

E4，E10

E7，W15

E10，W24

W18，W21

E1，E10

E4，E13

E7，W18

E13，W15

W18，W24

E1，E13

E4，W15

E7，W21

E13，W18

W21，W24

E1，W15

E4，W18

E7，W24

E13，W21

E1，E2

E1，W18

E4，W21

E10，E13

E13，W24

E5，E6

E1，W21

E4，W24

E10，W15

W15，W18

E9，E10

E1，W24

E7，E10

E10，W18

W15，W21

E12，E13

表 3　拉索损伤数据集组成

Table 3　Composition of cable damage dataset

损伤工况

单根拉索损伤

多根拉索损伤

训练集数据

81×6×14×10=68 400

81×6×40×10=194 400

测试集数据

9×6×14×10=7 560

9×6×40×10=21 600

合计

90×6×14×10=75 600

90×6×40×10=216 000

表 4　单损伤模式下各主成分训练集的最优超参数与该最优参数下测试集定位准确率

Table 4　Optimal hyperparameters of training set for each principal component under single damage mode and 
localization accuracy of test set under these optimal parameters

项目

核函数参数 g

惩罚参数 c

损伤程度

寻优区间

[1×103,1×1012]

[0,100]

准确率/%

各主成分下的超参数值

1

4.498 4×105

5.214 3×10-5

100

3

3.477 2×105

8.491 0×10-6

100

5

4.980 6×105

3.177 1×10-5

100

7

9.939 4×105

6.904 5×10-6

100

9

6.797 7×105

2.392 0×10-5

100

11

8.193 7×105

1.710 8×10-5

100
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任务中显现出卓越的准确性。 3.3　多损伤识别

3.3.1　损伤定位

构建 LSSVM 分类模型对斜拉桥主跨部分拉索

的损伤进行精准定位，同样按照表 2 中多根损伤拉索

组合的损伤情况分为 40 种类别，类别 1 代表斜拉索

E1、E4损伤，类别 2代表斜拉索 E1、E7损伤，以此类推

直到类别 40代表斜拉索 E12、E13损伤。结合 40种组

合下的 216 000 个 PCA 压缩数据样本进行分类，经过

贝叶斯优化后核函数参数与惩罚参数的最佳参数组

合如表 6 所示，损伤定位结果如表 6 和部分定位结果

混淆矩阵如图 11所示。结果表明：多损伤定位中每个

主成分压缩样本下核函数参数的最优值分布在 1×
106~1×107，惩罚参数的最优值分布在 0.001~0.01，
在最优超参数组合下基本可以做到无误差定位。

表 5　单损伤模式下各主成分训练集的最优超参数与该最优参数下测试集损伤定量均方根误差

Table 5　Optimal hyperparameters of training set for each principal component under single damage mode and 
root mean square error of damage quantification in test set under these optimal parameters

项目

核函数参数 g

惩罚参数 c

损伤程度

寻优区间

[1×103,1×1012]
[0，100]

均方根误差/%

各主成分下的最佳参数组合

1
9.998 5×1011

23.143
0.059 8

3
2.702 3×1011

10.379
0.055 4

5
4.518 2×1011

1.711 6
0.062 0

7
2.680 7×1011

1.007 4
0.060 1

9
1.186 3×1011

4.469 4
0.057 6

11
1.079 3×1010

5.511 9
0.055 6

表 6　多损伤模式下各主成分训练集的最优超参数与该最优参数下测试集定位准确率
Table 6　Optimal hyperparameters of training set for each principal component under multi-damage 

mode and localization accuracy of test set under these optimal parameters

项目

核函数参数 g

惩罚参数 c

损伤程度

寻优区间

[1×103,1×1012]
[0，100]

准确率/%

各主成分下最佳超参数组合

1
9.831 7×106

0.002 727
99.954

3
9.958 1×106

0.008 058 5
99.861

5
5.672 6×106

0.003 051
99.861

7
6.732 5×106

0.004 255
99.768

9
9.295 2×106

0.002 491
100.000

11
9.953 3×106

0.003 002
99.907
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图 11　第 5主成分下的部分多损伤定位混淆矩阵图

Figure 11　Partial multi-damage localization confusion matrix under 5th principal component
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图 10　第 5主成分下损伤定位混淆矩阵图

Figure 10　Damage localization confusion matrix under 

5th principal component
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3.3.2　损伤预测

针 对 40 种 多 损 伤 组 合 下 的 压 缩 数 据 构 造

LSSVM 多 输 出 模 型 ，在 识 别 过 程 中 发 现 将 216 
000 个压缩数据输入机器学习模型中，识别结果如

图 11 所示，由于不同多根损伤拉索的振动响应之

间存在显著的相关性，且多根拉索同时受损包含

多个变量，数据呈现出复杂的非线性关系，最终使

得识别效果并不理想。因此提出结合定位标签整

合到压缩数据集中再定损的方法，结合 3.3.1 中的

损伤定位后的定位信息，将定位结果作为附加的

标签信息融入数据集中。这一步骤不仅丰富了数

据的特征空间，而且提供了损伤位置的关键信息，

使 LSSVM 能够更有效地区分不同类型和程度的

拉索损伤。每种主成分下的损伤预测结果如表 7
和图 12、13 所示，这种结合了定位信息标签的方

法在损伤识别中能够显著提升预测的准确性。每

个主成分压缩样本下，核函数参数的最优值分布

于 1×1010~1×1011，惩 罚 参 数 的 最 优 值 分 布 于

0.1~10，在最佳模型下结合数据实现了有效的损

伤程度预测。

表 7　多损伤模式下各主成分训练集的最优超参数与该最优参数下测试集损伤定量均方根误差

Table 7　Optimal hyperparameters of training set for each principal component under multi-damage mode 
and root mean square error of damage quantification in test set under these optimal parameters

项目

核函数参数 g

惩罚参数 c

L1*

L1

L2*

L2

寻优区间

[1×103,1×1012]

[0，100]

均方根误差/%

均方根误差/%

均方根误差/%

均方根误差/%

各主成分下最佳超参数组合

1

9.119 1
×1010

2.091 4

0.425 8

1.629 6

0.424 9

1.631 5

3

1.015 7
×1010

0.233 4

0.268 5

1.473 6

0.269 9

1.475 5

5

9.127 1
×1010

0.806 3

0.289 6

1.510 5

0.285 5

1.512 1

7

9.695 9
×1010

0.693 4

0.549 1

1.518 2

0.343 7

1.522 4

9

9.983 4
×1010

1.423 5

0.269 8

1.581 5

0.268 3

1.579 2

11

4.146 8
×1010

1.186 1

0.304 4

1.535 5

0.294 1

1.540 2

注：L 代表拉索，如 L1 代表损伤 1 号拉索，*代表添加定位标签数据。

图 13　损伤拉索 2在每个主成分下预测均方根误差图

Figure 13 　Root mean square error of prediction for 
damage cable 2 under each principal component

图 12　损伤拉索 1在每个主成分下预测均方根误差图

Figure 12　Root mean square error of prediction for 
damage cable 1 under each principal component
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4　结论

本文针对斜拉桥的重要构件——斜拉索的损伤

识别问题进行了研究，建立车桥耦合模型并进行车

辆激励下的斜拉桥响应计算分析，在完成大规模参

数的计算基础上，利用不同移动荷载作用下损伤斜

拉索锚固点振动响应数据，通过 PCA 降维技术压缩

加速度数据，获得数据压缩样本；基于 BO-LSSVM
方法进行损伤定位与损伤预测，最后通过一座斜拉

桥 算 例 验 证 了 该 方 法 的 可 行 性 。 得 到 以 下 主 要

结论：

（1） PCA 降维技术展现出卓越的数据压缩能力，

不仅成功地减少了特征维度，更重要的是在降维的

过程中保留了原始数据的关键信息，有效地捕获了
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数据内在的变化趋势。降维后的特征集能够充分代

表原始数据的特征，节约计算资源的同时实现了精

准预测。

（2） 在大规模的数据类型下，构建 LSSVM 模型

能够有效地解析复杂的压缩数据样本，提取响应数

据中所包含的几何信息，实现损伤斜拉索的损伤定

位与定量识别。贝叶斯优化能够自动帮助 LSSVM
寻找到最优核函数参数与惩罚参数的超参数组合，

提高 LSSVM 的预测精度，同时有效降低了调参复

杂性。

（3） 在损伤定位研究中，核函数参数的最优值为

1×105~1×107，惩罚参数的最优值小于 0.01。定量

的研究中，核函数参数的最优值为 1×1010~1×1012，

惩罚参数的最优值为 0.1~10。该结果为实际工程中

损伤识别更快速地找到最佳超参数组合提供了研究

基础。

（4） 在多根拉索损伤的损伤数据识别研究中，将

整组压缩后的数据放入机器学习中的训练效果并不

理想。因此，提出了结合定位标签作为机器学习中

的一组特征值的方法，定位标签的融入有效提高了

在 大 规 模 多 根 拉 索 损 伤 数 据 下 进 行 损 伤 预 测 的

精度。
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