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基于递归图和BP神经网络的桥梁损伤识别研究
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摘　要：为研究递归图和多层前馈（BP）神经网络在桥梁损伤识别方面的应用，以某大跨斜拉桥为例，采用ABAQUS
有限元软件建立其三维模型，通过动力分析提取该三维模型的加速度曲线并进行递归图处理和BP神经网络分析。

研究结果表明：递归图方法能够初步地识别主梁的损伤位置和损伤程度；BP神经网络分析能够精确识别主梁损伤

的具体位置和损伤程度值，且识别准确率均大于85.0%。该方法可为类似桥梁工程的损伤识别提供借鉴。
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Research on bridge damage identification based on recurrence plot and 

BP neural network
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Abstract：To study the damage identification of bridges using recursive graphs and BP neural 

networks， taking a certain large cable-stayed bridge as an example， a three-dimensional model was 

established using ABAQUS finite element software. The acceleration curve of this three-dimensional 

model was extracted through dynamic analysis and subjected to recursive graph processing and BP 

neural network analysis. The research results indicate that the recursive graph method can preliminarily 

identify the location and extent of damage to the main beam. The BP neural network analysis can 

accurately identify the specific location of damage to the main beam and the degree of damage， with an 

identification accuracy above 85.0%. This method can provide a reference for damage identification in 

similar bridge engineering projects.
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损伤识别对于桥梁结构安全具有重要意义［1-2］，

因为即使是局部的微小损伤都有可能给整座桥梁

安全运营带来一系列的问题［3-4］。但桥梁的微小损

伤往往无法识别或者发生损伤的位置不易被发

现［5］，因而难以在损伤发生时及时进行处治。因此，

许多学者针对无损快速识别桥梁损伤的方法进行

了研究。目前，通过桥梁健康监测系统也难以采集

到平稳的响应信号，大多数情况下采集到的信号都

是不平稳的，这就需要一种能够处理非平稳信号的

方法［6］。而递归图是一种以图形的形式呈现信号在

时间序列上的不平稳性和相关性的方法，具有识别

信号序列中隐含规律的能力。因其具有的这一良

好性能，已经被用于处理一些混沌系统中的非平稳

信 号［7-8］，也 在 许 多 工 程 领 域 被 广 泛 应 用 。

MATASSINI等［9］将递归图应用于处理声音信号所产

生的干扰噪声。NICHOLS 等［10］将递归图方法应用

于板结构的损伤识别中，成功提取并获得结构损伤

的特征向量。何浩祥等［11］将卷积神经网络用于车

桥耦合振动下原始结构响应信号的识别中，对损伤

特征向量进行小波包滤波和重构，并将递归图作为

新型的损伤特征图像，作为卷积神经网络的输入。

但目前在这些应用中存在识别效率低、速度慢等不

足，需要进一步的研究。

多层前馈（BP）神经网络是一种通过模拟生物

的神经系统，搭建一定数量的人工神经元，组成具

有适应性的简单神经元并行互连的网络，依靠搭建

的网络对数据进行分析和运算，具有自适应、联想

记忆和并行性等优点［12］。ELKORDY 等［13］使用 BP
神经网络成功地对存在人工损伤的多层钢框架结构

的损伤状态进行了识别，并验证了所搭建的BP神经

网络模型具有较好的抗噪性能，且该BP神经网络在训

练数据存在部分缺失或者不准确的情况下仍然具备一

定的识别结构损伤的能力。高东岳［14］依据神经网络

理论，构造了基于随机森林的结构健康监测系统，为

复合材料的损伤识别提供了新的方法。薛强等［15］

为了能够识别框架梁端节点的破坏程度，提出了一

种基于神经网络的损伤识别方法，研究结果表明：在

对框架结构损伤程度的识别中以曲率模态为损伤指

标获得的效果较好。因难以通过神经网络对连续的

损伤数值展开研究，徐鹏［16］提出了基于卷积神经网

络的高层特征提取方法，将损伤值适度地进行粒度

离散化，从而有效地简化问题。这些研究还未能有

效应用于桥梁结构领域。因此，本研究基于递归图

和BP神经网络，拟以某大跨斜拉桥为工程依托，建立

ABAQUS有限元三维模型，通过动力分析，提取其加

速度曲线进行递归图处理，再用BP神经网络进行分

析，准确识别桥梁的损伤位置和损伤程度，以期为智

能识别桥梁损伤位置和损伤程度提供借鉴。

1　递归图

TAKENS［17］提出的对非平稳信号时间序列进行

相空间重构的方法，是对信号进行递归图分析的第

一步。相空间重构基本原理就是将时间序列投影

到相空间，将相应维数的时间序列与相空间中的坐

标一一对应，从而利用这些相空间中的数据获取那

些用传统方法获取不到的特征。采用坐标延迟法

对时间序列进行相空间重构，其表达式为：

X ( )i = { }x ( )i ，x ( )i + τ ，…，x ( )i + ( )m - 1 τ  （1）
式中：τ为时间延迟；m为嵌入维度。

由式（1）可知，相空间重构需要确定嵌入维数

和延迟时间这两个关键参数。目前，对于这两个参

数的确定方式可分为：① 认为两者之间没有任何关

联性，先根据时间序列的特性确定好延迟时间，然

后再确定嵌入维数；② 认为嵌入维数和延迟时间之

间具有一定的关联性，在对信号相空间进行重构

时，需要综合考虑这两个参数。本研究中的时间延

迟 τ采用互信息法计算，嵌入维度m，则用虚假临近

点法确定［18］。在参数 τ和m确定后，随即根据式（1）
进行相空间重构，重构后的矩阵为：
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x1 ⋯ x1 + τ ⋯ x1 + (m - 1)τ
x2 ⋯ x2 + τ ⋯ x2 + (m - 1)τ⋮ ⋮ ⋮ ⋮ ⋮
xn ⋯ xn + τ ⋯ xn + (m - 1)τ

（2）

式中：n为信号个数。

重构完后，递归图中递归点的值的计算式为：

Ri，j = θ ( )ε -  X i - X j    i，j = 1，2，…，n （3）
式中： X i - X j 为相空间中两向量X i 和X j 的接近程

度； · 为范数；ɛ 为预先设定的临界距离；θ ( )· 为

Heaviside函数，其表达式为：θ ( )r = {1      r ≥ 0
0     r < 0

通过重构得到的递归矩阵计算 Ri，j 的值就可以
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得到递归图。如：对于有阈值的递归图，当 Ri，j = 0
时在坐标 ( )i，j 的位置上绘制一个黑点，当Ri，j = 1时

则在坐标 ( )i，j 的位置上绘制一个白点。递归图的

横轴和纵轴代表的都是时间轴。根据定义，递归图

中主对角线上点的取值总为 1，即有一条黑色的主

对角线。

以信号 x = cos ( )2πt + cos ( )2 2 πt（其波形如

图 1所示）为例，对其进行递归图分析得到如图 2所

示有阈值的递归图。与图 1相比，该递归图可明显

表征出原信号中的规律性和非线性特征。

2.0
1.5
1.0
0.5
0.0

-0.5
-1.0
-1.5
-2.00      2          4      6          8     10         12     14

时间/ s

幅
值
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图1　典型周期信号

Fig. 1　Typical periodic signals

除了可以得到如图 2 所示的有阈值的递归图，

还可以得到无阈值递归图，此类递归图的特点是不

设阈值，操作简单方便，将信号信息在递归图上以点

的形式体现，图3为采用该方法计算后形成的无阈值

递归图。与图2相比，图3中递归点保留了更多的信

号信息。从图 3可以看出，与有阈值的递归图相比，

无阈值递归图可对信号进行更多的细节描述和处理。

图2　典型周期信号有阈值的递归图

Fig. 2　Recurrence plot of typical periodic signals with 

threshold

图3　典型周期信号无阈值的彩色递归图

Fig. 3　Color recurrence plot of typical periodic signals 

without threshold

2　BP神经网络

BP神经网络通常是由输入层、隐含层和输出层

组成的，它属于多层前向反馈神经网络的一种，存

在正向传播和反向传播两种方式反复交替传播的

现象［19-20］。对于正向传播，只有相邻的神经元之间

才会有一定联系，间隔的神经元之间并没有任何联

系。在信号传播时，信号从输入层输入，经过隐含

层的计算后得到一个信号，最后将得到的信号经过

输出层输出。但是，当信号不能满足要求时就会进

行反向传播。为了通过误差函数不断地修正权值

和阈值使正向传播的输出信号达到预期的效果，反

向传播将输出层看作输入层，信号由输出层输入，

通过隐含层，然后进入输入层。在反向传播的整个

过程中，每一层神经元的权值和阈值是会根据误差

的变化而被修改的。通过不断的正向传播和反向

传播，找到最优的权值和阈值，使网络输出与期望

值之间的误差达到最小，以满足预期的输出结果。

神经网络中信号的正向传播和误差的反向传播的

典型结构如图4所示。

对该典型神经网络结构进行公式推导：

将 信 号 以 输 入 向 量 的 形 式 记 为

X = ( )x1，x2，…，xj，…，xn

T
；隐 含 层 输 出 记 为

Y = ( )y1，y2，…，yj，…，ym

T
；输 出 向 量 记 为

O = ( )O1，O2，…，Ok，…，Ol

T
；期 望 输 出 向 量 记 为

T = ( )t1，t2，…，tk，…，tl

T
；输入层到隐含层间的权值

矩阵 V = ( )v1，v2，…，vi，…，vm

T
，隐含层到输出层间
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的权值矩阵 W = ( )w1，w2，…，wj，…，wl

T
，b 为偏置

量，η ∈ ( )0，1 为比例系数。

根据定义，隐含层节点输出为：

yi = f ( )∑
i = 0

n

vij xi - bi   （4）
输出层节点输出为：

Ol = f ( )∑
i = 0

n

wij xi - bl   （5）
将输出节点的误差定义为：

E = 1
2 ∑

k = 1

l

( )tk - Ok

2
（6）

则输出节点的权值修正为：

Δwij = -η ∂E
∂wij

    （7）
Δvij = -η ∂E

∂vij
    （8）

在正向传播和反向传播反复迭代的过程中，通

过式（6）～（8）对权值矩阵不断修正，使最终的输出

信号能够达到期望的效果。

3　算例分析

3.1　工程背景

本研究以某大跨斜拉桥的损伤识别为研究对

象。该桥结构形式为双塔双索面、塔梁分离的半漂浮

体系斜拉桥。主梁桥跨组合为（102+210+102） m，

全桥长 414 m，总宽 20 m，桥塔高 80 m，设有两道横

梁，主梁采用钢箱梁截面，桥面板为混凝土，塔两侧

对称布置 10对斜拉索，每对间距 10 m，总共 80根斜

拉索。具体尺寸和布置分别如图5～6所示。

10 200

70 50

10 20021 000

图5　桥跨布置（单位：cm）

Fig. 5　The layout of bridge span （unit： cm）

2 000

180 80

1 300

2% 2%

图6　主梁横断面（单位：cm）

Fig. 6　The cross section of main girder （unit： cm）

3.2　有限元模型的建立

采用 ABAQUS 有限元软件建立该斜拉桥的三

维模型。在该模型中，主梁和桥塔采用 Beam 单元

的 B33 来模拟，斜拉索采用 Truss 单元的 T3D2 来模

拟，材料参数见表 1。斜拉索是桁架单元，以每根索

为一个单元，无需再单独进行布种并划分单元。由

于该桥为半漂浮体系斜拉桥，主梁和桥塔之间由支

座连接传力，斜拉索的锚固点为梁单元的自然节

点，通过刚性连杆连接梁单元节点和索节点，两点

间的约束关系为主从约束，从而使得刚性连杆只出

现 刚 体 转 动 。 软 件 约 束 模 块 中 的 MPC 和

ELEMENT-LINK 可以被用来模拟索节点与梁单元

节点之间的约束，它们能够方便地形成两个节点之

间的刚臂［21］。

表1　模型主要材料参数表

Table 1　Main material parameters of the model

部位

桥塔

主梁

斜拉索

材料

C40

钢材

Strand1860

弹性模量/ 
（1010 Pa）

3.0

2.0

2.0

泊松比

0.2

0.3

0.3

本模型计算分析方式为动力显式，为确保仿真

计算的精确度，将时间步长设为 0.01 s，总时间为 25 
s，采样点数为 1 000。利用该有限元软件自带的子

x1

x2

xn

v1

vm

y1

ym

w1

wl

O1

O2

Ol

E

⋮
⋮

⋮⋮

图4　典型神经网络结构

Fig. 4　Typical neural network structure
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程序 VDLOAD 进行添加车辆荷载。车辆以 60 km/h
的速度在车道中央匀速行驶，提取需要获取的数据

进行动力分析。为了保证本研究具有可操作性，车

辆荷载以桥梁试验中常见的东风牌三轴货车为例，

其简图如图 7所示。相关参数见表 2，该模型如图 8
所示。

表2　车辆参数

Table 2　Vehicle parameters

车辆部位

前轴

中轴

后轴

轴重/ kN

70

140

140

刚度/ （N∙mm-1）

2 800

3 390

3 390

3.5

1.8

1.4

图7　东风牌三轴货车（单位：m）

Fig. 7　A sketch of Dongfeng three-axis truck （unit： m）

z

x
y

图8　3D有限元模型

Fig. 8　3D finite element model

3.3　损伤工况的设置

较常见的结构损伤的模拟方法是以刚度的折

减进行模拟的，而刚度的折减主要包括减小构件截

面面积和弹性模量两种。弹性模量折减是一种相

对比较好的损伤模拟方法。所以本研究通过材料

的弹性模量折减来模拟构件的损伤，其折减计算

式为：

α = E0 - Ed
E0

（9）
式中：α 为构件损伤程度指数，若弹性模量折减

30%，则α=0.3；E0为完好结构的弹性模量；Ed为损伤

构件的弹性模量。

为更贴近实际工况，构件损伤程度指数不宜过

大。构件损伤程度指数过大会影响结构使用性能，

养护人员会提前发现并对结构进行维修或者更换，

所以本研究仅考虑损伤程度指数不超过 30% 的工

况。模拟损伤的单元编号如图9所示。

A1
主梁损伤编号
传感器测点编号

A3A2

图9　主梁损伤单元编号和传感器测点布置

Fig. 9　Main beam damage unit number and sensor measuring 

point layout diagram

因该桥为左右对称结构，所以取左半幅为研究

对象。以单元编号和弹性模量的折减设置主梁的

损伤工况，如：主梁1号单元记为ZL01，若损伤10%，

则记为 ZL0110，同理，主梁 5 号单元损伤 20% 记为

ZL0520。在搭建的 BP神经网络中以主梁损伤单元

编号作为损伤识别位置的输出，以构件损伤程度指

数作为损伤程度的输出。损伤工况见表3～4。
表3　损伤位置工况

Table 3　Damage location conditions

无损伤

工况1

工况2

工况3

工况4

工况5

工况6

工况7

ZL0000

ZL0110

ZL0210

ZL0310

ZL0410

ZL0510

ZL0610

ZL0710

E0

0.9E0

0.9E0

0.9E0

0.9E0

0.9E0

0.9E0

0.9E0

0

1

2

3

4

5

6

7

工况 损伤单元编号 弹性模量 期望输出
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工况8

工况9
工况10

ZL0810

ZL0910
ZL1010

0.9E0

0.9E0

0.9E0

8

9
10

工况 损伤单元编号 弹性模量 期望输出

表4　损伤程度工况

Table 4　Damage degree conditions

工况

工况11

工况12

工况13

损伤单元编号

ZL0110
ZL0120
ZL0130
ZL0510
ZL0520
ZL0530
ZL1010
ZL1020
ZL1030

弹性模量

0.9E0

0.8E0

0.7E0

0.9E0

0.8E0

0.7E0

0.9E0

0.8E0

0.7E0

期望输出

0.1
0.2
0.3
0.1
0.2
0.3
0.1
0.2
0.3

在表 3～4 中，为方便参数的赋值，在几何上将

主梁各段定义为互相独立的区域。根据建立的损

伤工况，分别赋予材料相应的弹性模量。

4　计算结果分析

4.1　递归图分析

通过建立的模型，提取车辆在桥上行驶的加速

度时程曲线，并对其进行损伤分析。各测点在斜拉

桥无损伤时的加速度时程曲线如图 10所示，存在损

伤时的部分加速度曲线如图 11所示。从图 11可以

看出，当主梁存在损伤时，加速度整体时程曲线的

幅值较无损伤工况时增大了，并且随着损伤程度的

增加，幅值也进一步增大，但是在加速度曲线中难

以准确识别。因此，采用递归图和BP神经网络方法

对数据进行处理，以确定损伤位置与损伤程度。先

对提取到的加速度数据进行递归图的处理。处理

后的递归图如图12所示。
0.2

0.1

0.0

-0.1

-0.20    5      10        15   20      25
时间/ s

加
速

度
/ （m

·s-2 ）

（a） A1测点

0.15
0.10
0.05
0.00

-0.05
-0.10
-0.150    5      10        15   20      25

时间/ s
加

速
度

/ （m
·s-2 ）

（b） A2测点

0.15
0.10
0.05
0.00

-0.05
-0.10
-0.150    5      10        15   20      25

时间/ s

加
速

度
/ （m

·s-2 ）

（c） A3测点

图10　无损伤工况加速度时程曲线

Fig. 10　Acceleration time history diagram of no damage 

condition

α为0.3
α为0.2
α为0.1

0.1

0.0

-0.1

-0.20   5    10      15        20 25
时间/ s

加
速

度
/ （m

·s-2 ）

图11　A3测点不同损伤程度下的加速度时程曲线

Fig. 11　Different damage degree figures at A3 measuring 

point

表3　（续）

Table 3　（Continued）
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（c） A3测点

图12　无阈值彩色递归图

Fig. 12　Color recurrence plot without threshold

从图 12 可以看出，递归图保留了很多的特征

点，具有明显的区分度。由于每个测点的递归图中

都具有各自保留的损伤信息，所以为了增加特征量

需放大损伤信息。将A1、A2、A3测点的加速度信号

首尾相连，形成多组数据的扩展递归图以加大特征

量，图 13～15是在不同损伤位置和不同损伤程度下

经扩展后的递归图。
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（c） α=0.3
图13　ZL01损伤递归图

Fig. 13　Recurrence plot of damage ZL01
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（c） α=0.3
图14　ZL05损伤递归图

Fig. 14　Recurrence plot of damage ZL05
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（c） α=0.3
图15　ZL10损伤递归图

Fig. 15　Recurrence plot of damage ZL10

从图 13～15 可以看出，当损伤位置不同时，生

成的递归图中的条纹分布会存在较大的区别；而在

损伤程度指数不同时，递归图中条纹大致上相似，

差别主要体现在一部分区域明亮条纹的宽度上，且

随着损伤程度指数的增加，图像明亮条纹的宽度也

在增大。表明：无论是在识别损伤位置还是在识别

损伤程度时，递归图方法都具有较大优势，它可以

较为明显地区分人为设置的损伤位置和损伤程度，

但递归图方法不能实现精确的量化分析，所以单纯

依靠人工无法实现准确识别，需要运用神经网络对

其进行进一步处理。

4.2　神经网络分析

基于递归图方法的研究表明，使用递归图作为

结构损伤的表征工具具有明显优势，但人工识别递

归图的效率较低且准确率难以保证，而神经网络具

有较高的准确识别率。只有将递归图产生的特征

数据导入搭建好的神经网络模型中才能进行准确

识别。由于神经网络的训练需要有足够的数据才

能确保结果的准确性，现有工况提供的数据组并不

能满足要求。因此，在各工况产生的数据中加入高

斯白噪声，扩充训练数据集。

加入高斯白噪声的信噪比d的计算式为：

d = 10 lg ( )P
P噪声

（10）

P = 1
n ∑

k = 1

n

X 2
k  ，k = 1，2，⋯，n （11）

式中：P 为信号功率；P噪声 为噪声功率；k 为信号长

度；Xk为第 k个信号。

123



第 40卷交 通 科 学 与 工 程

投稿网址：https：//jtkxygc. csust. edu. cn/jtkxygc/home

同时，为避免加入的噪声过大对识别结果产生

不利影响，在各工况获得的信号数据中加入的高斯

白噪声的功率相对原信号的功率不超过 10%。在

损伤位置工况 1～10中分别随机加入 100次功率占

比为 1%、2%、3%、4%、5%、6%、7%、8%、9%、10% 的

高斯白噪声，使得数据扩充到1 000组。

将 1 000 组数据产生的 1 000 张递归图数据导

入 BP神经网络模型中进行损伤识别，这 1 000组数

据的 80%作为训练集，20%作为测试集，即 800组数

据用作训练，200 组数据用作测试。隐含层节点数

量对神经网络的训练效果影响较大，需要合理选

择，如果隐含层节点数过多，不仅会增加网络训练

时间，还会导致不能收敛；如果隐含层节点数过少，

则会使得网络的性能变差，训练结果容易陷入局部

最优。所以隐含层节点数量可根据经验公式确定，

其计算式为：

Q = g + h + a （12）
式中：Q为隐含层神经元数量；g为输入层神经元数

量；h为输出层神经元数量；a为整数，取值为1～10。
本试验对网络进行了反复测试，且对损伤识别

效果进行了对比，最终确定BP神经网络的隐含层节

点数为 12，设置学习率为 0.001。得到的训练结果

分别如图16～17所示。

从图 16可以看出，预测的损伤位置值在期望值

附近上下波动，误差在 0附近上下波动，且绝大多数

的点落在误差容许区域内。表明：搭建的BP神经网

络模型的训练效果较好，可以通过机器学习的方式

有效地识别出结构的损伤位置。

12
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图16　不同损伤位置BP神经网络模型训练结果

Fig. 16　The training results of BP neural network model at 

different damage locations

在损伤程度工况 11～13 中分别随机加入 100
次功率占比为 1%、2%、3%的高斯白噪声，使得数据

扩充为 300组。其他过程与损伤位置工况 1～10的

数据处理方式相同。

从图 17可以看出，预测的损伤程度值也在期望

值附近上下波动，误差在 0附近上下波动，且绝大多

数的点落在误差容许区域内。表明：搭建的BP神经

网络模型可以通过机器学习的方式有效地识别出

结构的损伤程度。
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图17　不同损伤程度BP神经网络模型训练结果

Fig. 17　Training results of BP neural network model with 

different damage degrees

为确定网络的识别效率，对测试结果的准确率

进行分析。对输出结果进行取值，并将其判断为准

确或者不准确。如：期望输出的损伤位置值为 5，预
测输出值为 5.4，将预测输出值取值为 5，判断为准

确；期望输出的损伤程度值为 0.20，预测输出值为

0.26，则将预测输出值取值为 0.30，判断为不准确。

同时，为了便于验证损伤位置判断是否准确，规定

损伤位置识别准确率λ为：

λ = n′
N （13）

式中：n′为损伤位置识别准确的样本数；N为待识别

的样本总数。

对训练结果进行识别准确率的统计，各工况的

损伤程度工况的识别准确率如图 18所示。从图 18
可以看出，各损伤位置工况的整体识别准确率可以

达到 86.5%，各损伤程度工况的整体识别准确率可

以达到85.0%，能够满足应用要求。

从图 18（b）可以看出，随着损伤程度 α的增大，

损伤程度工况的识别准确率也在提高。这是因为

当损伤程度越大的时候，结构反映出来的动力特性

差异与原结构相比也越大，这与实际情况相符。
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5　结论

以某大跨斜拉桥为研究背景，利用递归图和BP
神经网络对该斜拉桥的主梁进行了损伤识别研究，

得到结论为：

1） 随着损伤程度的增加，加速度整体时程曲线

的幅值呈增大趋势，表明：加速度时程曲线的幅值

越大，桥梁的损伤程度越大。

2） 损伤位置和损伤程度不同时，递归图的条纹

存在区别，因而递归图可以被用来进行初步的损伤

识别研究，但难以准确识别损伤位置、损伤程度。

3） 通过BP神经网络模型对递归图处理后的数

据进行分析，能够对该斜拉桥的损伤位置和损伤程

度进行识别，且识别准确率均大于85.0%。
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Fig. 18　Recognition accuracy of BP neural network
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