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基于压缩感知和深度学习的结构损伤识别

赵雄鹰，任宜春

（长沙理工大学 土木工程学院，湖南 长沙 ４１０１１４）

摘要：针对目前结构健康监测采集数据时间长、海量数据占用内存高、运输成本高以及数据利用率低的问题，文章

提出了将压缩感知技术和深度学习网络相结合的结构损伤识别方法，对有限元模拟得到的加速度响应信号用压

缩感知技术进行处理，得到了压缩信号和重构信号；针对传统重构方法重构效果不佳的问题，提出一种基于全变

分正则化（ＴＶ，ＴｏｔａｌＶａｒｉａｔｉｏｎ）的交替方向乘子重构算法（ＡＤＭＭ）来改善重构性能，建立了基于卷积神经网络

（ＣＮＮ）的简单损伤识别模型和基于此在这个模型上同时引入了数据增强技术和多头自注意力机制（Ｍｕｌｔｉ－Ｈｅａｄ

Ａｔｔｅｎｔｉｏｎ）的ＭＨＡ－ＣＮＮ＋模型。结果表明：信号重构中，ＴＶ－ＡＤＭＭ算法能以很高的精确率重构出原始信号；在

损伤识别任务中，原始信号和重构信号在ＣＮＮ模型上都能够以非常高的精确率完成损伤识别任务，但对于压缩信

号则表现不佳，而压缩信号在ＭＨＡ－ＣＮＮ＋模型上则能以很高准确完成损伤识别任务。
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　　随着土建工程的使用时间增加，各种结构部
位都会出现不同程度的损伤。当这些损伤累积到

一定程度，结构可能会发生倒塌或断裂，从而严

重威胁到人们的生命和财产安全。考虑到这一点，

对大型结构进行健康监测显得尤为重要。针对结

构健康监测所产生的大量数据，传统损伤识别方
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法在数据利用效率和识别精度上均存在不足。作

为一种基于多层人工神经网络的方法，深度学习

具有自动学习和提取数据中特征与模式的能力。

在结构健康监测与损伤识别方面，深度学习网络

可以充分挖掘这些数据，从而有效地捕获结构中

的复杂非线性损伤特征。压缩感知是一种革命性

的数据采集技术。与传统的奈奎斯特采样定理相

对，后者要求采样频率至少为信号最高频率的两

倍，实际应用中的采样率往往会超过此要求，导

致数据存在较大冗余［１］。相较之下，压缩感知能

够以远低于传统方法的采样率进行数据采集，并

在采集过程中实现数据压缩。

结合深度学习的需求，压缩感知为其提供了

极大便利。由于深度学习需要大量数据，采用压

缩感知技术可以有效提高数据采集的效率，从而

节省数据采集、储存和传输的时间和成本。此外，

压缩感知还能显著地降低数据维度，这为加速深

度学习网络的训练时间提供了可能。

基于深度学习的结构损伤识别研究是当前研

究的热点。传统的机器学习方法通常需要手动提

取特征，这一过程既耗时，又可能因缺乏专业知

识而不够准确。深度学习算法在处理大量复杂数

据方面具有显著优势，能够自动提取和学习数据

的深层特征，从而提高损伤识别的准确性和效率。

ＡＢＤＥＬＩＡＢＥＲ等［２］首次尝试基于ＣＮＮ的方法应用
于振动的结构损伤检测，利用一维 ＣＮＮ从原始加
速度数据中自动学习提取最优特征，实现了基于

振动的损伤检测和损伤定位。ＤＡＮＧ等［３］开发了

一个实用的端到端框架，利用原始数据中嵌入的

物理特征和精心设计的混合深度学习模型，通过

涉及实验和合成数据集的３个案例研究，证明了
所提出的方法实现了高度准确的损伤检测，与二

维ＣＮＮ一样准确，而时间和内存复杂度更低。
本文采用压缩感知方法对有限元分析得到的

加速度响应原始数据进行模拟采样。将原始数据、

压缩数据和重构数据作为不同深度学习模型的输

入，进行结构损伤的识别。经研究验证，利用压

缩感知处理的数据不仅大大减轻了数据存储和传

输的负担，而且其在损伤识别上的准确性和鲁棒

性与直接使用原始数据相差无几。

１　数值算例

１１　数据生成与预处理
传统的张弦梁结构因其冗余度较低，容易受

到意外荷载的影响。若拉索的任一截面遭受损伤，

结构可能会完全垮塌［４，５］。针对这一问题，本研究

采用了蒋友宝等［６］提出的改进张弦梁结构模型进

行数值模拟，以获取损伤数据。此改进结构不仅

具有强大的抗连续倒塌能力，其结构配置也更为

复杂。利用ＡＮＳＹＳ软件建立了该改进结构的有限
元模型。这一张弦梁模型的跨度为５２５ｍ，包括
上弦杆、下弦杆、上撑杆、下撑杆、边撑杆和下

拉索。具体模型尺寸和细节如图１所示。
为了模拟结构在实际情境下的损伤情况，本

研究通过降低弹性模量的方法来模拟损伤。根据

不同的损伤位置和程度，共设计了８种损伤工况，
详细情况如表１所示。在完成改进构型张弦梁的有
限元模型构建后，选择在上弦杆的随机位置（除两

端外）施加５～２００Ｎ的随机脉冲激励，以获取加速
度响应信号。信号的采样频率设置为１００Ｈｚ，每次采
样持续０５ｓ。为了确保信号采集的准确性，在结
构上布置了 ８个传感器，具体分布如图 ２所示。
在每种损伤工况下，获得了１００个损伤样本，总
计８００个样本，其中每个样本的大小为５００×８。

图１　改进构型张弦梁模型
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所有这些样本组成了原始数据集Ｄａｔａ。
表１　损伤工况设置

损伤工况号 损伤部位 损伤程度／％

１（无损工况） — —

２ ＳＸＧ１ １０

３ ＳＸＧ１ ５０

４ ＳＣＧ６ ５０

５ ＸＣＧ２ ５０

６ ＸＸＧ１ ５０

７ ＳＸＧ１，ＳＸＧ２ ５０

８ ＳＸＧ１，ＳＸＧ２，ＳＸＧ３ ５０

图２　传感器分布

　　 为了模拟真实情况下环境噪声的干扰，在样
本中分别加入了噪声水平为５％和１５％的高斯白
噪声。加入噪声后的数据集分别命名为 Ｄａｔａ－ｎ５
和Ｄａｔａ－ｎ１５。
１２　基于ＴＶ－ＡＤＭＭ的压缩感知信号重构

为了实现信号的精准重构，要求信号变换到

稀疏域中的稀疏表示越稀疏越好。常见的变换方

法由小波变换、傅里叶变换、余弦变换。总结不

同信号特征的稀疏表示方法如表２所示。文中的
加速度响应样本的矩阵大小都为５００×８，其中一
个传感器对应的时域图如图３所示。从图中可以
看出来该信号带有局部周期性，表中的 ＤＣＴ最适
宜该特征信号。

表２　稀疏变换方法对比

稀疏变换方法（简称） 适用的信号特征

离散傅里叶变换（ＦＦＴ） 平稳信号

脊波变换（Ｒｉｄｇｅｌｅｔ） 直线边缘

小线变换（Ｂｅａｍｌｅｔ） 奇异变换

曲波变换（Ｃｕｒｖｅｌｅｔ） 曲线结构、多方向线状变化等

轮廓波变换（Ｃｏｎｔｏｕｒｌｅｔ） 轮廓特征和方向性原理

剪切波变换（Ｓｈｅａｒｌｅｔ） 光滑曲线、各向异性结构

非抽取小波变换（ＵＷＴ） 各向同性边缘

离散余弦变换（ＤＣＴ） 局部周期性

　　独立同分布的高斯随机观测矩阵和ＤＣＴ是不相
关的，是良好的观测矩阵，本文采样率取３０％、５０％
和８０％，即每一列的观测数为１５０、２５０和４００，观测

后的矩阵大小为１５０×８、２５０×８和４００×８。

图３　加速度响应时序

１２１　基于总变分（ＴＶ）正则化的ＡＤＭＭ方法
总变分正则化是一种常用于图像处理和计算

机视觉的技术，主要思想是对图像的梯度进行限

制。在本方法中，引入总变分正则化能保持信号

的局部平滑性，可以在捕获信号的粗略特性的同

时，保留其细节部分。本文将引入总变分正则化

的 ＡＤＭＭ方法为 ＴＶ－ＡＤＭＭ。ＴＶ－ＡＤＭＭ的目
标是优化以下函数：

ｍｉｎ
ｘ

１
２‖Ａｘ－ｂ‖

２
２＋λ‖ｘ‖１＋λｔｖ‖Ｄｘ‖１ （１）

式中：Ｄ为差分矩阵；ｘ为重构信号；ｂ为原始信
号；λ１和 λｔｖ分别为 Ｌ１范数和总变分的正则化
参数。

为了引入 ＡＤＭＭ，在这里定义了两个辅助变
量ｚ１和ｚ２，然后将（１）式重写成下列式子：

ｍｉｎ
ｘ，ｚ１，ｚ２

１
２‖Ａｘ－ｂ‖

２
２＋λ‖ｚ１‖１＋λｔｖ‖Ｄｚ２‖１（２）

ｓｔｘ＝ｚ１ （３）
ｓｔｘ＝ｚ２ （４）
采用增广拉格朗日方法来处理这个约束，得

到一个增广拉格朗日函数如下。

Ｌ（ｘ，ｚ，ｕ１，ｕ２）＝
１
２‖Ａｘ－ｂ‖

２
２＋λ１‖ｚ１‖１＋

λｔｖ‖ｚ２‖１＋ｕ
Ｔ
１（ｘ－ｚ１）＋

ｐ
２‖ｘ－ｚ１‖

２
２＋ｕ

Ｔ
２（Ｄｘ－

ｚ２）＋
ｐ
２‖Ｄｘ－ｚ２‖

２
２ （５）

其中：λ１和λｔｖ分别为 Ｌ１范数和总变分的正则化
参数，ｐ为ＡＤＭＭ的参数，ｂ为测量信号，Ａ为重
构矩阵，ｘ为待重构信号，ｕ１和 ｕ２为拉格朗日乘
数。Ｄ为差分矩阵，用来计算信号的差异或变化，
从而得到信号的总变差。迭代过程如下：

（１）更新ｘ：固定了ｚ１、ｚ２、ｕ１和 ｕ２，然后根
据它们来更新ｘ。ｘ是唯一的未知数。

９
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（２）更新ｚ１和ｚ２：更新ｚ１时固定ｘ、ｚ２、ｕ１和 ｕ２，
使用软阈值函数对ｘ＋ｕ１进行处理。这一步是对Ｌ１
正则化项进行的优化。更新ｚ２时先通过Ｄ×ｘ计算
Ｄｘ，表示信号的差分，然后固定ｘ、ｚ１、ｕ１和 ｕ２，使用软
阈值函数对Ｄｘ＋ｕ２进行处理。然后求解增广拉格
朗日函数对ｚ的最小化问题，这一步是对ＴＶ正则化
项进行的优化。通过软阈值操作可以有效地将一些

系数设为０，从而实现特征选择以及使结果更稀疏。
（３）更新ｕ１和ｕ２：基于ｘ和ｚ１的差异更新拉

格朗日乘子ｕ１；基于Ｄｘ和ｚ２的差异更新拉格朗日
乘子ｕ２，确保在ＴＶ－ＡＤＭＭ中约束条件得到满足。
最后迭代到最大次数的ｘ即为重构的最终输出。
１２２　ＴＶ－ＡＤＭＭ的重构效果

在Ｐｙｔｈｏｎ平台上，构建了压缩感知模型。在
此模型中，选择ＤＣＴ作为稀疏基，而高斯随机测
量矩阵被选为观测矩阵。为了重构信号，采用了

ＴＶ－ＡＤＭＭ算法，其中 Ｌ１正则化参数设置为
００５，ＴＶ正则化参数为１。模型的迭代次数定为
１０００次，而采样率有 ３个选项：３０％、５０％和
８０％。值得注意的是，这两个正则化参数是基于
对模型的网格搜索得到的最优值。此外，还构建

了一个采用ＡＤＭＭ的压缩感知模型，经过网格搜
索，确定了最佳的Ｌ１正则化参数为１０。

图４展示了在Ｄａｔａ数据集中随机选取的一个
样本在不同采样率下使用ＴＶ－ＡＤＭＭ重构算法得
到的第一个传感器的响应信号与原始信号的可视

化对比。作为对比，图５展示了使用 ＡＤＭＭ重构
算法对同一样本在不同采率的第一个传感器的响

应信号与原始信号的对比

如图４所示，采用ＴＶ－ＡＤＭＭ算法进行的信
号重构与原始信号之间的差异在 ８０％采样率和
５０％采样率的时候微乎其微。图 ５展示了使用
ＡＤＭＭ算法进行信号重构时，在不同采样率下存
在较大的差异，尤其是在低采样率下。尽管在高

采样率下，其重构效果尚可，但在低采样率下，

效果明显不佳。通过这些可视化对比，可以清楚

地看到，经过改进的ＴＶ－ＡＤＭＭ算法在信号重构
方面的性能显著超越了传统的ＡＤＭＭ算法。

如图４所示，采用ＴＶ－ＡＤＭＭ算法进行的信
号重构与原始信号之间的差异在 ８０％采样率和
５０％采样率的时候微乎其微。图 ５展示了使用
ＡＤＭＭ算法进行信号重构时，在不同采样率下存

采样率／％：（ａ）３０；（ｂ）５０；（ｃ）８０

１—原始信号；２—使用ＴＶ－ＡＤＭＭ重构信号。

图４　ＴＶ－ＡＤＭＭ算法下不同采样率的重构对比

采样率／％：（ａ）３０；（ｂ）５０；（ｃ）８０

１—原始信号；２—使用ＡＤＭＭ的重构信号。

图５　ＡＤＭＭ算法下不同采样率的重构对比
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在较大的差异，尤其是在低采样率下。尽管在高

采样率下，其重构效果尚可，但在低采样率下，

效果明显不佳。通过可视化对比可以清楚看到，

经过改进的ＴＶ－ＡＤＭＭ算法在信号重构方面的性
能显著超越了传统的ＡＤＭＭ算法。

表３和表４展示了在Ｄａｔａ数据集中１０％的样本
采用ＴＶ－ＡＤＭＭ重构算法、ＡＤＭＭ重构算法、正
交匹配追踪算法（ＯＭＰ）以及快速迭代收缩阈值算法
（ＦＩＳＴＡ）时的重构误差和均方误差（ＭＳＥ）。表５和
表６展示了在Ｄａｔａ－ｎ１５％数据集中１０％的样本采
用ＴＶ－ＡＤＭＭ重构算法、ＡＤＭＭ重构算法、正交
匹配追踪算法（ＯＭＰ）以及快速迭代收缩阈值算法
（ＦＩＳＴＡ）时的重构误差和均方误差（ＭＳＥ）通过表中
的数据，可以明显地观察到，在各种采样率下，ＴＶ－
ＡＤＭＭ算法的重构性能显著地超过了其他算法。

表３　Ｄａｔａ重构误差

重构算法
采样率／％

３０ ５０ ８０

ＡＤＭＭ ３５４８００ ２２５８７２ １１０１０３

ＦＩＳＴＡ ８６８８１４ ６７４５０８ ３３８８３２

ＯＭＰ ８７０５４４ ４４２４９０ ３２５６８０

ＴＶ－ＡＤＭＭ １３８１８６ ４７８４６ １１４８８

表４　Ｄａｔａ均方误差

重构算法
采样率／％

３０ ５０ ８０

ＡＤＭＭ ３１４０１ １２７５５ ０３０３１

ＦＩＳＴＡ ３２７３７ ２０８４８ ０５８２０

ＯＭＰ １８４５６ ０５９３０ ０４２６４

ＴＶ－ＡＤＭＭ ０４７７４ ００５７２ ０００３３

表５　Ｄａｔａ－ｎ１５％重构误差

重构算法
采样率／％

３０ ５０ ８０

ＡＤＭＭ ５６６１０３ ４００６３９ ２１２６５２

ＦＩＳＴＡ ８９６８５６ ６９８２４１ ３７０８１１

ＯＭＰ ７７９８９１ ５５２０２３ ３５９７１８

ＴＶ－ＡＤＭＭ １４１４８１ ７８２８５ ３９２４３

　　重构误差和均方误差是用来衡量重构效果的两
个常用指标。ｘ为原始信号，ｘ＾为重构信号，重构误
差和均方误差的计算定义分别为（６）式和（７）式：

重构误差＝‖ｘ－ｘ＾‖２ （６）

表６　ｄａｔａ－ｎ１５％均方误差

重构算法
采样率／％

３０ ５０ ８０

ＡＤＭＭ １２８９６ ０６４０８ ０１７９６

ＦＩＳＴＡ ３４７０６ ２２００２ ０６６８６

ＯＭＰ ２４６５８ １２２３７ ０５１４９

ＴＶ－ＡＤＭＭ ０５０３０ ０１５３２ ００３４４

　　均方误差＝１Ｎ∑
ｎ
ｉ＝１（ｘｉ－ｘ

＾
ｉ）
２ （７）

１３　基于深度学习的结构损伤识别
１３１　建立数据集

通过有限元分析模拟获得张弦梁结构在不同

损伤工况下的加速度响应信号。这些信号经过压

缩感知技术处理，得到压缩信号和通过 ＴＶ－
ＡＤＭＭ算法重构的信号。为模拟真实情况，还在
信号中加入了不同水平的噪声。因此，涉及的数

据集有：原始数据集 Ｄａｔａ、噪声集 Ｄａｔａ＿ｎ１５、噪
声集 Ｄａｔａ＿ｎ５以及前两者经过不同采样率压缩感
知处理后得到的数据集，每个数据集的维度为８×
１０００×５００×８，其中，从左到右的维度分别代表
工况类目、每种工况的样本数量、时间步数以及

传感器数目。为了分类，每种工况都被赋予一个

从０－７的数字标签。此外，所有数据按照７∶２∶１
的比例被划分为训练集、验证集和测试集。

１３２　建立深度学习损伤识别分类模型
输入一个样本（加速度响应信号），经过分类模

型会返回一个可能性最高的标签，这个标签如果与

这个样本自带的标签一致，则说明该样本识别正

确，不同数据集都会执行该任务，但是目的不同。

训练集是用来训练模型的数据集，目的是使模型能

够识别训练数据的特征，并从中学习到通用的规

律，以便在未见过的数据上做出准确的预测。验证

集用于调整模型的超参数，例如学习率、正则化参

数等，目的是评估模型在未见过的数据上的表现，

避免过拟合。测试集是用来评估模型性能的数据

集，可以作为结构损伤识别的真实预测。训练、验

证、测试准确率是指在各自数据集上计算得到的模

型预测正确的样本比例，也就是损伤识别分类正确

的样本数占总样本数比例。值得注意的是，在输入

信号进入模型之前，需要读取样本为二维ＮｕｍＰｙ数
组，然后再利用 “ｔｏｒｃｈｆｒｏｍ＿ｎｕｍｐｙ（）”函数转换
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为张量形式的数据，只有张量才能被模型处理。

用于训练的显卡为 ＧｅＦｏｒｃｅＲＴＸ３０６０，在
Ｐｙｔｈｏｎ平台利用ＰｙＴｏｒｃｈ深度学习框架搭建本研究
的二维卷积神经网络模型，包括两个卷积层、两

个标准化层、两个池化层、一个正则化层和两个

全连接层。此模型采用交叉熵损失函数。为增强

性能和稳定性，模型引入了 Ａｄａｍ优化器和学习
率调度器。Ａｄａｍ优化器依据梯度的一阶和二阶矩
自适应调整学习率。学习率调度器使用步骤衰减

策略，每１０个周期乘以０９５，以加速初期收敛并
在后期维持稳定。模型参数设置为：批次大小６４，
迭代１００次，初始学习率０００１。
１３３　损伤识别效果

图６展示了模型在原始数据集、５％噪声水平
数据集和１５％噪声水平数据集上的训练曲线。从这
些曲线中，可以明显观察到，无论噪声水平如何，

ＣＮＮ模型的训练准确率都能迅速迭代至１００％。
如图７和图８所示，展示了在不同数据集上经

过压缩感知处理后数据的训练情况。从图中可以明

显观察到，在各种噪声水平下，重构数据的训练准

确率都能迅速迭代至接近１００％，这间接证明了重
构的高准确性。然而，对于压缩数据集，即使经过

１００次迭代，训练准确率仍然不尽人意。其中，不加
噪声的数据集的效果稍好于加噪声的数据集。推测

这种现象的原因可能是样本量不足和模型深度不

够。为了解决这一问题，对ＣＮＮ模型进行了进一步
的优化。为扩大样本量，考虑将每个传感器的时间

序列单独作为一个输入，这意味着原来的１×５００×８
的输入样本可以转换为８×５００×１，从而将总样本数
量从８０００个增加到６４０００个。

与原始信号相比，压缩信号去除了部分冗余信

息，但同时也可能丢失了对分类有益的信息。因此，简

化的ＣＮＮ模型可能难以从压缩数据中提取有效特征。
为了增强模型的表达能力，在第一个池化层后加入了

多头注意力机制层。图９展示了在５０％采样率的压
缩原始数据上，不同ＣＮＮ模型变种的表现：包括基础
的ＣＮＮ模型、数据增强的ＣＮＮ模型（ＣＮＮ＋）、仅加入
多头注意力机制的ＣＮＮ模型（ＭＨＡ－ＣＮＮ）以及结合
多头注意力机制和数据增强的 ＣＮＮ模型（ＭＨＡ－
ＣＮＮ＋）。结果显示，ＣＮＮ模型的训练准确率和验证
准确率均不超过６０％。相较于ＣＮＮ，ＣＮＮ＋的训练准
确率变动不大，但其验证准确率却显著提升，超过

７０％。尽管数据样本量已经满足要求，但模型的深度
不足，即它缺乏足够的能力来提取和识别关键特征。

在ＭＨＡ－ＣＮＮ模型中，虽然训练准确率达到了
８０％，但其验证准确率不足３０％，这明确地展现了
过拟合的问题，这可能是由于样本数量不足导致的。

然而，当使用ＭＨＡ－ＣＮＮ＋模型时，训练和验证准确
率均迅速收敛到１００％，这证明了将两种改进方法结
合使用可以有效地克服单一方法的局限性。

１—原始数据；２—５％噪声水平；３—１５％噪声水平。
图６　简单ＣＮＮ分类模型在不同噪声水平下的训练情况

采样率／％：１—３０；２—５０；３—８０。
图７　原始信号在不同压缩感知采样率下的训练情况
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采样率／％：１—３０；２—５０；３—８０。

图８　１５％噪声水平信号在不同压缩感知采样率下训练情况

１—ＣＮＮ；２—ＣＮＮ＋；３—ＭＨＡ－ＣＮＮ；４—ＭＨＡ－ＣＮＮ＋。

图９　原始信号在压缩感知５０％采样率下压缩信号的训练情况

　　如图１０所示，ＭＨＡ－ＣＮＮ＋模型在１５％噪声
水平数据集上，在不同采样率下的训练曲线均表现

出色。不论采样率高低，模型都能有效地收敛。尤

其在采样率为３０％的数据集上，模型也能迅速实现
１００％的准确率。另外，训练曲线与验证曲线几乎
重合，证明模型既没有过拟合，也未出现欠拟合。

在模型训练完成后，使用测试集评估模型识别

分类的性能。表７详细展示了在ＣＮＮ模型上各个测
试集的表现，其中括号内的数字表示在 ＭＨＡ－
ＣＮＮ＋模型上的准确率。从表７中可以看出，无论是
原始数据、带噪声的数据还是重构数据，简单的ＣＮＮ

模型均能有效完成损伤分类任务。然而，对于压缩

数据，简单的ＣＮＮ模型的表现并不理想。但当采用
改进后的 ＭＨＡ－ＣＮＮ＋模型时，其分类任务的表现
则显著提升。结果表明，无论是在原始数据集还是

经过噪声处理和压缩感知处理的数据集上，模型都

能以非常高的准确率完成损伤识别任务。

为了进一步验证 ＭＨＡ－ＣＮＮ＋的优越性，选取
ＣＮＮ中有代表性的残差神经网络（ＲｅｓＮｅｔ）作为对
比，同样用采样率为５０％的压缩信号作为输入数
据，分别选取 ＲｅｓＮｅｔ５０和 ＲｅｓＮｅｔ１５２作为训练模
型，图１１可以看出网络深度远大于ＭＨＡ－ＣＮＮ＋的

采样率／％：１—３０；２—５０；３—８０。

图１０　１５％噪声水平下不同压缩感知采样率的压缩信号在ＭＨＡ－ＣＮＮ＋上的训练情况

表７　不同信号集在ＣＮＮ和ＭＨＡ－ＣＮＮ＋上的测试准确率 ％

数据集 未采样

采样率／％

３０ ５０ ８０

压缩数据 重构数据 压缩数据 重构数据 压缩数据 重构数据

Ｄａｔａ １０００ ６０５（９６０） ９７５ ５５２（９８３） １０００ ４１４（９９１） １０００

Ｄａｔａ－ｎ１５ １０００ ３８４（９６４） ９６３ ４２１（９５９） ９９２ ４８１（９９８） ９９９

３１
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１—ＭＨＡ－ＣＮＮ＋；２—ＲｅｓＮｅｔｌ５２；３—ＲｅｓＮｅｔ５０。

图１１　５０％采样率的压缩信号在不同ＣＮＮ模型上的训练情况

ＲｅｓＮｅｔ５０和 ＲｅｓＮｅｔ１５２在迭代收敛方面有优势，
但仍存在过拟合现象。同时模型网络的深度也增

加了模型训练的时间，在本文的硬件条件下，

ＲｅｓＮｅｔ５０和 ＲｅｓＮｅｔ１５２迭代 １００轮用时分别为
９２０１ｓ和３０１５ｓ，而ＭＨＡ－ＣＮＮ＋仅用时９０３ｓ。

２　结　论

（１）采用压缩感知理论，在远低于奈奎斯特
采样定理要求的采样率下模拟采集了张弦梁结构

模型的加速度响应信号。基于采集得到的压缩信

号，精确地重构出原始信号。然后，使用基于

ＣＮＮ的损伤识别分类模型对压缩信号进行损伤识
别，实验结果表明该方法效果显著。

（２）文章提出了一种新颖的ＴＶ－ＡＤＭＭ重构
优化算法，其性能在重构效果上显著超越了

ＡＤＭＭ、ＦＩＳＴＡ、ＯＭＰ等传统方法。
（３）对于原始信号、加入噪声的信号及重构

信号，构建的简单ＣＮＮ模型已经能够出色地完成
损伤识别分类任务。而针对压缩信号，本文进一

步提出了 ＭＨＡ－ＣＮＮ＋模型。该模型集成了数据
增强技术和多头注意力机制，实验证明它能有效

地处理压缩信号的损伤分类任务。

无论是本文提出的ＴＶ－ＡＤＭＭ重构优化算法
还是 ＭＨＡ－ＣＮＮ＋损伤识别分类模型，它们都展

现出对噪声的良好鲁棒性。但研究也存在着不足，

只对一个张弦梁结构进行了研究，对于其他结构

效果如何还有待进一步研究。
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