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基于粒子群优化支持向量机的
斜拉桥主梁损伤识别研究

赵世英， 李延强

( 石家庄铁道大学 工程力学系，河北 石家庄 050043)

摘要: 为了能够更加准确地判断结构损伤位置和程度，本文提出了基于粒子群优化支持向

量机( PSO-SVM) 方法对斜拉桥主梁进行损伤识别的新方法。该方法以最敏感索张力指标作为

损伤识别指标，利用粒子群( PSO) 算法寻找支持向量机( SVM) 最优参数，建立 SVM 预测模型，以

不同位置、不同损伤程度下最敏感索的张力指标作为 SVM 的训练和测试输入，由 SVM 的输出确

定损伤位置。通过对实验室的模型斜拉桥的主梁损伤进行了仿真验证，结果表明: 采用 PSO 算

法很好地解决了采用 SVM 方法进行损伤识别时的参数选择随机性难题，实现了对 SVM 模型参

数的自动优化，基于 PSO-SVM 的损伤识别方法对斜拉桥主梁不同程度的损伤均有很高的识别

率。
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大型土木工程结构在其长达数十年、甚至上百年的服役期内，必然会产生不同程度的损伤，损伤的积

累最终会导致结构的局部破坏以至突然失效。因此，对结构进行损伤识别已经成为目前研究的热点问

题。从信息技术角度看，结构损伤识别通常可以看作是模式识别问题［1］。支持向量机算法( SVM) ［2］是一

种基于统计学习理论的机器学习算法，通过最优分类面实现结构风险最小化，由于支持向量机算法是一

个二次优化问题，所以能保证所得到的解就是全局最优解。鉴于其出色的学习能力，支持向量机已广泛

应用于信息处理和模式识别等领域。为了能够准确地识别结构的损伤，目前已有研究人员利用支持向量

机结合结构振动特性对结构进行损伤识别研究，并已成功应用于桁架［3］、悬臂梁［4］、简支梁［5］、拱桥［6］等

结构中。
由于支持向量机将求解问题最终转换为一个二次优化问题，而这个二次优化问题的解就是支持向量

机的最优参数。但对于训练样本规模较大的问题，求解二次优化问题非常困难，因此研究人员引入许多

智能算法来求解该二次优化问题［7-10］。在众多智能方法中，粒子群算法( PSO) ［11］源于对鸟群捕食这种生

物种群行为特性的研究，通过个体间的协作和竞争来确定复杂问题的最优解，其概念简单、容易实现，基

于 PSO 的 SVM 参数选择方法［12-13］，已在 SVM 参数优化问题中取得了很好的效果。
斜拉桥由于其造型美观，跨越能力大，在我国分布广泛。但由于结构本身的复杂性，使得斜拉桥结构

的损伤识别问题更加困难。近年来，一些学者利用斜拉桥主梁损伤会引起恒载内力重分布从而引起斜拉

索张力的变化这一原理，提出利用索张力变化来进行斜拉桥的损伤识别的新方法。孙宗光 等［14］首次探

讨了斜拉索张力指标和神经网络技术结合对桥面损伤的定位方法，该方法仅需少量斜拉索( 12 根) 的张力

指标，便实现了良好的识别效果。但该方法是根据事先假定的损伤位置来选择斜拉索，由于实际情况中

损伤是未知的，无法据此选择斜拉索，因此使得该方法在实际应用中存在一定的盲目性和不确定性。
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有鉴于此，现提出了利用粒子群优化支持向量机方法( PSO-SVM) 结合最敏感斜拉索张力指标对斜拉

桥主梁进行损伤识别研究的新方法。该方法在已修正的有限元模型的基础上，首先利用敏感性分析确定

对斜拉桥主梁损伤最敏感的斜拉索; 然后根据主梁不同位置、不同程度的损伤工况仿真，采集各种损伤工

况下最敏感索的张力数据，计算其张力指标，并以此最敏感索张力指标作为损伤识别指标，采用 PSO-SVM
方法对主梁损伤进行识别。通过数值模拟验证了该方法的有效性。

1 支持向量机分类算法

支持向量机的主要思想为: 给定训练样本，支持向量机建立一个最优超平面作为决策平面，使得正例

和反例之间的分离边缘被最大化。
非线性支持向量机首先通过非线性映射 ( x) 将输入变量变换到高维特征空间，然后在高维特征空

间中构建最优分类超平面。给定样本集{ ( xi，yi ) } i = 1
N，其中 xi∈ Ｒd 为训练样本，xi∈ { 1 － 1} 为对应的

模式类，分类超平面为;〈w·( x) 〉+ b = 0 ，SVM 通过求解一个有约束条件的二次规划问题来获得最优

分类超平面，该二次规划问题的数学描述为

min
w，b

1
2 ＜ w·w ＞ + C∑

m

i = 1
ξi

subject to yi ( ω( xi ) + b) ≥ 1 － ξi，ξi ≥ 0 i = 1，…，m ( 1)

通过拉格朗日乘子求解得到其对偶形式为

min
α

1
2∑

m

i = 1
∑
m

j = 1
αiαj yiyjK( xi，xj ) －∑

m

j = 1
αj

subject to ∑
m

i = 1
αi yi = 0 0 ≤ αi ≤ C，i = 1，…，m ( 2)

式中，K( xi，xj ) 为核函数，目前采用最广泛的核函数有线性核函数、多项式核函数和 ＲBF 函数，由于 ＲBF
核函数可以逼近任意非线性函数，所以，本文采用 ＲBF 核函数作为核函数。其表示为

K( u，v) = exp( － ‖u － v‖2 /σ2 ) ( 3)

由上可知，在支持向量机回归算法中，惩罚系数、核函数的类型和核函数的参数对于 SVM 的学习能力和泛

化能力有很大影响，因此有必要对这些参数进行优化选择。

2 PSO-SVM 理论

2． 1 粒子群算法

粒子群算法( Particle Swarm Optimization，简称为 PSO) 最早是由 Eberhart 和 Kennedy 于 1995 年提出，

它是一种群体智能的优化算法。像进化算法一样，PSO 算法利用不断迭代更新的粒子群在解空间上搜索

最优解。在 PSO 中，每个优化问题的潜在解都可以想象成解空间上的一个点，称之为“粒子”( Particle) ，

每一个粒子都有一个被适应度函数决定的适应度值( Fitness Value) ，每个粒子还有一个速度决定他们移

动的方向和距离。然后粒子们就追随当前的最优粒子在解空间中搜索。第 i 个粒子在 D 维空间中的第 t
次计算时的位置可以表示为 Xi

t = { xi1
t，xi2

t，…，xiD
t} T，同样其速度表示为 Vi

t = { vi1
t，vi2

t，…，viD
t} T，粒子 i

经过 t 次迭代计算后得到的个体极值表示为 Pi
t = { pi1

t，pi2
t，…，piD

t} T，从个体极值中得到的群体极值表示

为 Pg
t = { pg1

t，pg2
t，…，pgD

t} T 。为了搜索最优解，粒子通过追踪个体极值和群体极值按下面公式来改变自

身的速度

vid
t+1 = ωvid

t + c1 r1 ( Pid
t － xid

t ) + c2 r2 ( Pgd
t － xid

t ) d = 1，2，…，D ( 4)

式中，ω为粒子保持原来速度的系数，称为惯性权重; c1 从是粒子跟踪自己历史最优值的权重系数，它表示

粒子自身的认识，所以叫认知学习因子; c2 是粒子跟踪群体最优值的权重系数，它表示粒子对整个群体知

识的认识，所以叫做社会学习因子; r1 和 r2 是［0，1］区间内均匀分布的随机数。然后每个粒子按公式( 5)

更新自己的位置，移动到下一个潜在解的位置

xid
t+1 = xid

t + vid d = 1，2，…，D ( 5)
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2． 2 基于 PSO 算法 SVM 参数选择

以径向基核函数为例，利用 PSO 算法对惩罚系数 c 和核参数 g 进行优化，此时粒子由惩罚系数 c 和核

参数 组成。PSO 算法优化 SVM 主要步骤为: ( 1) 数据准备和构建 SVM 模型; ( 2) PSO 参数设置以及粒子

初始化。设置 PSO 算法的种群数量、最大迭代次数、惯性权重、认知学习因子、社会学习因子和适应度函

数，随机产生粒子的初始位置和速度; ( 3) 适应度的评价，选择 SVM 的分类误差来评价每个粒子的适应

度，更新粒子的个体极值; ( 4) 寻找群体极值并判断是否满足终止条件，如满足则进入下一步，否则按公式

和更新粒子的速度和位置，形成新的种群，重复第三步; ( 5) 结束搜索，输出参数 c 和 g 的最优值，在最优参

数的基础上建立 SVM 分类模型。

3 基于 PSO-SVM 的斜拉桥主梁损伤识别方法

3． 1 以最敏感索张力指标作为损伤识别指标

斜拉桥发生损伤时，伴随其刚度的改变，引起斜拉索张力发生改变。斜拉索张力的变化用张力指标

来反映

IndexT( i) = ( Ti
d － Ti

u ) /Ti
u ( 6)

式中，Ti
u 和 Ti

d 分别为损伤前后第 i 根斜拉索张力。
由于斜拉桥一般均包含有众多的斜拉索，因此选择哪些斜拉索的张力指标进行斜拉桥的损伤识别是

一难题。为此，以斜拉桥有限元基准模型为基础，通过敏感性分析，将斜拉索张力对主梁损伤最敏感的拉

索定义为最敏感索［15］，并利用式( 6) 计算出最敏感斜拉索的张力指标作为损伤识别指标。
3． 2 基于 PSO-SVM 的损伤位置识别步骤

图 1 基于 PSO-SVM 的损伤位置识别基本步骤

采用 台 湾 大 学 林 智 仁 等 老 师 编 制 的 开 源 程 序

LIBSVM 来实现 SVM 的分类程序，采用 LIBSVM 自带的

c-svc 算法作为支持向量机损伤定位的算法，选择推广

能力较好的径向基核函数作为核函数，最优参数( 惩罚

系数和核参数) 的选择通过 PSO 算法实现，在使用最优

参数建立的 SVM 测试模型基础上实现对斜拉桥主梁损

伤的定位，主要过程如图 1 所示。

4 数值模拟

为了验证本文提出的 PSO-SVM 方法的优越性和识

别精度，以实验室模型斜拉桥为研究对象，对其主梁的

损伤识别进行了数值模拟。试验模型桥桥跨布置为

2. 6 + 2． 6 m，主梁选用铝合金材料，箱型截面，分节段

栓接而成; 主塔选用 I 字钢，斜拉索共 9 组，每组 4 根，

共计 36 根，选用高强钢丝。
4． 1 有限元模型的建立

为能够准确模拟斜拉桥主梁的损伤，基于 ANSYS
有限元分析软件建立了板壳有限元分析模型。主梁和桥塔采用 SHELL63 单元模拟，斜拉索采用 LINK10
单元模拟。斜拉桥有限元初始模型共 6 733 个节点，6 955 个单元，有限元模型如图 2 所示。为使有限元

模型能充分反映模型斜拉桥结构的实际状态，结合模型斜拉桥试验数据，对初始板壳有限元模型进行了

修正［16］，对斜拉桥主梁损伤识别的数值模拟建立在修正后的有限元模型基础之上。
4． 2 最敏感索的确定

通过灵敏度分析，可得到对斜拉桥主梁损伤最敏感的斜拉索。从灵敏度的定义出发，用有限元方法

直接计算斜拉索张力对主梁刚度变化的灵敏度，结果如图 3 所示。由图 3 可知，13 ～ 16 号单元( 4#索) 对
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主梁的损伤最为敏感，因此选择 4#索为最敏感索，其张力指标为最敏感索张力指标。

图 2 全三维斜拉桥模型图 图 3 斜拉索张力指标敏感性分析

4． 3 损伤模拟和样本集准备

为了能够较真实地反映桥面的实际损伤，在主梁顶板距主塔 － 2． 53 m、－ 2． 34 m、－ 2． 1 m、－ 1． 86
m、－ 1． 62 m、－ 1． 38 m、－ 1． 14 m、－ 0． 9 m、－ 0． 66 m、－ 0． 42 m、－ 0． 15 m、0． 15 m、0． 42 m、0． 66 m、0． 9
m、1． 14 m、1． 38 m、1． 62 m、1． 86 m、2． 1 m、2． 34 m、2． 53 m 等 22 个位置模拟不同位置的损伤，每个位置上

分别模拟损伤程度为 10%、20%、30%、40%、50%、60%、70%、75%、80%、90% 等 10 种不同程度的损伤

模式。
针对上述 22 个不同位置 10 中不同程度共计 220 种损伤工况，通过数值仿真模拟，提取并计算出最敏

感索( 4#索) 的张力指标构成样本集。
4． 4 识别结果分析

选择上述 22 个损伤位置在 10%、30%、50%、70%、90%损伤程度共 110 个损伤工况下 4#索的张力指

标为训练集。为检验识别效果，选择上述 22 个损伤位置在 20%、40%、60%、75%、80% 损伤程度共 110
个损伤工况下 4#索张力指标为测试集。采用 PSO 优化 SVM 进行损伤位置识别，以交叉检验下的平均分

类准确率作为适应度值，通过 200 次迭代，适应度值变化曲线如图 4 所示，当迭代到 143 次以后，最佳适应

度值稳定在 78． 2%。此时，对应的 c = 3 016． 909 8、g = 0． 659 22 为最优值。以得到的最优 c、g 参数建立

支持向量机预测模型，顶板 22 个损伤位置在 20%、40%、60%、75%、80% 损伤程度下的识别结果如图 5
所示。

由图 5 可以看出: 110 种损伤工况下，PSO-SVM 只有 5 个损伤工况未能正确识别，错误率仅为 4． 5%，

识别效果良好，且当损伤程度为 40%和 60%时正确识别率达到 100% ; 在损伤程度较低( 20%损伤) 时，损

伤位置 10、13 和 20，即距主塔 － 0． 42 m、0． 42 m、2． 1 m 这 3 处位置 PSO-SVM 识别结果出现异常，说明采

用该方法对斜拉桥主梁轻微损伤的识别还需要进一步研究。

图 4 PSO 优化 SVM 适应度曲线图 图 5 PSO-SVM 损伤位置识别结果

5 结论

本文提出了使用 PSO-SVM 方法结合最敏感索张力指标对斜拉桥主梁损伤进行识别的新方法，该方

法使用不同位置、不同损伤程度下最敏感索的张力指标作为 SVM 的训练和测试输入，通过对实验室模型
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斜拉桥的数值模拟发现: 在 PSO 算法搜索确定的最优参数的基础上建立的 SVM 预测模型能够有效识别

主梁的损伤位置，这表明基于 PSO 的 SVM 参数选择方法，很好地解决了 SVM 参数选择的随机性难题，提

高了 SVM 建模的效率，提升 SVM 的分类和回归性能，节约了网络学习时间，提高了识别精度。
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Ｒesearch on Damage Identification for the Girders of Cable-stayed Bridges
Based on Particle Swarm Optimization-support Vector Machine( PSO-SVM)

Zhao Shiying， Li Yanqiang
( Mechanics Engineering Department，Shijiazhuang Tiedao University，Shijiazhuang 050043，China)

Abstract: A new method of damage detection based on particle swarm optimization-support vector machine
( PSO-SVM) is proposed in this paper in order to identify the girder damage of the cable-stayed bridge more ac-
curately． The best kernel parameters for support vector machine( SVM) are obtained by particle swarm optimiza-
tion( PSO) and the testing model of SVM is established． Taking the most sensitivity cable tension indexes as in-
puts of SVM for both training and testing，damage locations of the main girder for cable-stayed bridge are indica-
ted by the outputs of SVM． A numerical example for a test model of a single-tower cable-stayed bridge is provid-
ed to verify the feasibility of the method． It is shown that the automatic optimization of the parameters for SVM
can be realized by PSO algorithm and different kinds of damage of the girder for cable-stayed bridge can be de-
tected and the identification efficiency is high．

Key words: cable-stayed bridge; damage detection; support vector machine; particle swarm optimization; ca-
ble tension index


