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基于格拉姆角场和
卷积神经网络的斜拉索损伤识别研究

李延强，　韩家浩

（石家庄铁道大学 工程力学系，河北 石家庄　０５００４３）

　　摘要：斜拉索是斜拉桥的重要受力构件，也是易损构件，针对此提出了一种基于格拉姆角场
和卷积神经网络（ＧＡＦ－ＣＮＮ）的斜拉索损伤识别方法。首先，利用格拉姆角场对斜拉索进行特
征提取，将斜拉索的加速度信号转化为二维图像，构建ＧＡＦ图像数据集；然后，基于迁移学习构
建适用于斜拉索损伤识别的ＣＮＮ网络并进行训练。数值仿真结果表明，该方法能够有效识别
斜拉索损伤，具有较高的准确率和良好的抗噪性能。
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斜拉桥因其跨越能力大、建筑高度小、结构受力合理、外形美观等优点而备受青睐，而斜拉索是斜拉
桥最为重要的受力构件之一，其安全性也越来越受到人们的重视。但同时斜拉索也是最易损伤的构件之
一，因此能够及时发现斜拉索的损伤具有十分重要的意义。

斜拉索损伤识别技术现阶段主要有３种：基于静力方法［１］、基于动力方法［２－３］和基于人工智能方
法［４－７］。基于静力方法的结构损伤识别技术测试时间长、工序较为复杂、测试得到的参数较少、经济性较
差；基于动力方法的斜拉索损伤识别技术相关学科发展不完善、技术要求高、应用场景少。近些年人工智
能发展迅速，传统指标与智能算法结合将会是斜拉索损伤识别技术发展的方向，其中深度学习技术最受
关注。

在众多深度学习算法中，卷积神经网络（ＣＮＮ）发展最快、应用最广而且技术已经相对成熟。熊炘
等［８］对于一维卷积神经网络（１ＤＣＮＮ）进行改进并成功运用于齿轮箱的损伤识别；ＡＢＤＥＬＪＡＢＥＲ　ｅｔ　ａｌ［９］

以结构振动信号作为特征输入到１ＤＣＮＮ中，实现了损伤识别的功能。因为损伤识别需要的原始信号多
是一维时间序列，所以以上模型都是基于１ＤＣＮＮ建立的，但是由于ＣＮＮ本身的特性就决定了其更适合
处理二维数据，因此将原始时序信号转换成为能表征损伤状态的二维图形可以更加充分地发挥ＣＮＮ的
性能［１０］。

时间序列分类和图像分类有很多相似之处，其本质都是从数据之中提取特征，然后再根据提取到的
特征进行分类。正是由于这些相似性，使得将时间序列转换成为二维图像成为可能。张弘斌等［１１］采用连
续小波变换提取信号的时频特征构建二维图像。ＨＯＡＮＧ　ｅｔ　ａｌ［１２］对信号的振幅进行了归一化处理，将处
理后的振幅作为相应图像中的像素值。这些方法虽然都成功将一维信号转换成为了二维图像，但是也存
在着一些缺陷：转换成的二维图像多是灰度图，包含信息较少；转换技术复杂，工作量巨大；不能很好地保
留信号对时间的依赖性。格拉姆角场（ＧＡＦ）图像编码技术［１３］就可以克服这些缺陷，但目前尚未有文献报
道此种技术应用于斜拉索损伤研究中。

鉴于此，提出了一种基于 ＧＡＦ图像编码技术和ＣＮＮ（ＧＡＦ－ＣＮＮ）的斜拉索损伤识别方法。利
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用ＧＡＦ方法将斜拉索加速度信号转换为二维彩色图像，构建斜拉索信号的 ＧＡＦ图像库，通过迁移
学习作为ＣＮＮ网络输入，构建适用于斜拉索损伤识别的ＧＡＦ－ＣＮＮ网络，实现斜拉索的损伤识别。

１　ＧＡＦ图像编码技术

ＧＡＦ是利用坐标变化和格拉姆矩阵，实现将时间序列变化成为二维图像的一种图像编码技术，能够
最大程度地保留给定信号的时序特征。斜拉索的加速度响应是典型的一维时间序列，通常在直角坐标系
下，其横轴表示时间，纵坐标则代表了每一个时间点所对应的加速度大小。通过ＧＡＦ将加速度响应转换
为图形数据，实现过程如下：

步骤１，假定传感器采集加速度数据为Ｘ＝｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｎ－１，ｘｎ｝，按照式（１）将其进行归一化处理
并缩放至［－１，１］。

�ｘｉ＝
ｘｉ－ｍａｘ　Ｘ＋ｘｉ－ｍｉｎ　Ｘ

ｍａｘ　Ｘ－ｍｉｎ　Ｘ
（１）

步骤２，将步骤１中缩放后的加速度时间序列转换成为极坐标。在极坐标上进行编码，将缩放之后的
加速度值用角余弦进行编码，值在［０，π］之间。将其对应的时间戳编码成为半径，公式为

θ＝ａｒｃｃｏｓ（�ｘｉ）　　－１≤�ｘｉ≤１，�ｘｉ∈
�
Ｘ

ｒｉ＝
ｔｉ■

■

■ Ｍ
（２）

式中，ｔｉ为ｘｉ对应的时间戳；Ｍ 为归一化因子。
步骤３，对格拉姆角场进行定义，基于不同的算式可以生成２种不同的图像，分别是格拉姆角和场

（Ｇｒａｍｉａｎ　Ａｎｇｕｌａｒ　Ｓｕｍｍａｔｉｏｎ　Ｆｉｅｌｄ，ＧＡＳＦ）和格拉姆角差场（Ｇｒａｍｉａｎ　Ａｎｇｕｌａｒ　Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ　Ｆｉｅｌｄ，

ＧＡＤＦ），其表达式分别为式（３）和式（４）。由２个公式可知，随着时间的增加位置从左上角一直运动到右
下角，所以时间维度就通过ＧＡＦ编码到了矩阵的几何结构中，从而实现了从一维时间序列数据到二维彩
色图像的高精度转换。

ＡＧＡＳＦ（ｉ，ｊ）＝［ｃｏｓ（θｉ＋θｊ）］＝

ｃｏｓ（θ１＋θ１） … ｃｏｓ（θ１＋θｊ）

ｃｏｓ（θ２＋θ１） … ｃｏｓ（θ２＋θｊ）
 

ｃｏｓ（θｉ＋θ１） … ｃｏｓ（θｉ＋θｊ

■

■

■

■）

（３）

ＡＧＡＤＦ（ｉ，ｊ）＝［ｓｉｎ（θｉ－θｊ）］＝

ｓｉｎ（θ１－θ１） … ｓｉｎ（θ１－θｊ）

ｓｉｎ（θ２－θ１） … ｓｉｎ（θ２－θｊ）
 

ｓｉｎ（θｉ－θ１） … ｓｉｎ（θｉ－θｊ

■

■

■

■）

（４）

GASF

GADF

图１　ＧＡＦ映射说明

为了进一步说明ＧＡＦ编码过程，以图１为例进行说明。
在某斜拉索加速度时程波形中存在着３个较为明显的波峰，
其中第１个波峰要小于后两者。在转化后的二维图像中，同
样出现了３个交叉特征，波峰较小的颜色也更浅，从左上角到
右下角与加速度时程波形一一对应，说明加速度信号通过

ＧＡＤＦ和ＧＡＳＦ转化后的二维图像相应位置处以点、线、颜
色等不同的特征形式进行了完整映射。

２　面向斜拉索损伤识别的二维ＣＮＮ构建

２．１　残差网络
为了解决网络退化问题，有学者提出了深度残差网络（ＲｅｓＮｅｔ）［１４］。ＲｅｓＮｅｔ与普通直连神经网络

的区别就在于多了残差块，这也是它解决退化问题的关键所在，其结构示意图如图２所示。当特征ｘ
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图２　残差块示意图

输入到残差块中，进行复制，其中一个输入到参数网络层中，输出结果为Ｆ（ｘ）；
另一个作为分支结构（也被称为捷径），依然输出ｘ，最后将两者进行叠加，即

Ｆ（ｘ）＋ｘ，再通过激活函数最终输出 Ｈ（ｘ）。输入ｘ期望输出 Ｈ（ｘ），普通直连
神经网络的学习目标是Ｆ（ｘ）＝Ｈ（ｘ）；而残差网络的学习目标则变成了Ｆ（ｘ）＝
Ｈ（ｘ）－ｘ，即残差。残差块存在捷径连接，使得某一层的输出可以跨越几层作
为后面某一层的输入，改变了传统网络只能一层一层传递的情况，因此可以大
大加深网络的层数。

采用原始的ＲｅｓＮｅｔ３４网络架构，并结合迁移学习的方式对网络进行改造。

２．２　迁移学习
在深度学习的训练中，数据集的数量与质量往往决定了网络模型的准确性与

可靠性。通常斜拉索加速度数据集较小，这就导致建立的深度残差网络模型识别
率较低、泛化性较差。为了解决这个问题，引入迁移学习的方式。迁移学习是一种机器学习技术，它利用
在一个任务上学到的知识来帮助另一个任务。这种技术可以加速学习过程，避免数据稀缺的问题，并提
高模型的准确性。

ＩｍａｇｅＮｅｔ是一个大规模的图像数据库，其中包含超过１　４００万张图像，被广泛用于图像分类的训练
和评估。针对由斜拉索加速度转换的ＧＡＦ数据集的分类识别任务，虽然它与ＩｍａｇｅＮｅｔ数据集的内容
并不相同，但是图像的颜色、纹理等底层特征是相通的。因此可以将由ＩｍａｇｅＮｅｔ项目训练得到ＲｅｓＮｅｔ
模型看做一个通用的图形特征提取器，把提取到的图像底层特征作为网络的初始化参数迁移到斜拉索
损伤识别任务中去，使得即使在斜拉索加速度数据较少的情况下也能训练出高质量的斜拉索损伤识别
模型。

首先，基于斜拉索精细模型得到加速度数据，经过 ＧＡＦ转换得到 ＧＡＦ数据集；然后，利用在Ｉｍａ－
ｇｅＮｅｔ数据集中预训练的ＲｅｓＮｅｔ３４网络模型学习到的图像底层特征，对除全连接层以外的结构进行冻
结，迁移到新的网络中作为初始化参数，输入ＧＡＦ数据集进行训练；最后，将全连接层的输出改为训练集
中的类别数，并采用Ｓｏｆｔｍａｘ激活函数将神经网络的输出转换为概率分布，选择具有最高概率的类别作
为预测结果。斜拉索损伤识别改进ＲｅｓＮｅｔ３４迁移学习模型框架如图３所示。

斜拉索
精细模型

加速度
数据

GAF 转换

ImageNet
数据集

原始
ResNet34
网络模型

预训练完成
ResNet34
网络模型

损伤识别
结果

Softmax
分类器

全连接层

新添加层数

冻结

……

池化层

卷积层

迁移学习

GAF
数据集

图３　模型框架图
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图４　损伤识别方法流程图

２．３　基于ＧＡＦ－ＣＮＮ的斜拉索损伤识别方法
基于ＧＡＦ－ＣＮＮ进行斜拉索疲劳损伤识别

时，其具体流程主要分为４个步骤：加速度响应
的获取以及预处理；ＧＡＦ数据集的建立与划分；
模型的构建与训练；识别结果的分析，具体流程
如图４所示。

（１）加速度响应的获取以及预处理。根据
建立的斜拉索精细模型，通过修改材料弹性模
量的方法来考虑损伤材料的渐进劣化特性。根
据应变等效原则，材料损伤前后的弹性模量关
系如式（５）所示，改变斜拉索不同钢丝的弹性模
量，以此来模拟斜拉索不同的损伤位置，通过改
变弹性模量的大小来模拟不同的损伤程度。得
到加速度数据，对其进行预处理，取其倒数以此
来增加不同工况下的差距，便于更好地识别。

Ｅ′＝Ｅ０（１－Ｄ） （５）
式中，Ｅ′为损伤之后的材料弹性模量；Ｅ０ 为材料的初始弹性模量；Ｄ为损伤度。

（２）ＧＡＦ数据集的建立与划分。对于同一损伤工况的加速度数据通过ＧＡＦ转换成ＧＡＤＦ和ＧＡＳＦ
２种不同的图像。为了增加数据集的复杂性和多样性，采用滑动窗口采样的方式将每一工况下的加速度
信号分为１４７组，经ＧＡＦ转化后得到分辨率为５１２×５１２的ＧＡＤＦ和ＧＡＳＦ加速度信号时序图像，按照

５∶１∶１的比例分为训练集、验证集以及测试集。
（３）模型的构建与训练。通过迁移学习的方法，在深度学习框架Ｐｙｔｈｏｒｃｈ平台上构建了适用于斜拉

索损伤识别的ＲｅｓＮｅｔ３４模型，将训练集和验证集进行随机裁剪、角度调整和镜像等预处理成为２２４×
２２４，ＲＧＢ三通道的图像，将当批训练样数设置为１６，训练周期设置为１５０次，对模型进行训练以及验证，
并通过调整学习率等参数对网络进行优化，直至达到良好的识别效果。

（４）识别结果的分析。将测试集输入搭配已经训练好的网络中进行测试，通过各个工况的识别准确
率并分析损失值的变化来判断网络的好坏，验证此方法的可行性与有效性。

３　数值仿真

３．１　工程背景
以某矮塔斜拉桥作为工程背景，该桥跨径为（１１８．１＋２２４＋１１８．１）ｍ。斜拉索采用平行钢绞线索，结

构示意图如图５所示。

油脂层

热挤 PE 层

单丝涂覆环氧涂层
预应力钢绞线

图５　平行钢绞线索结构示意图

但是由于张拉顺序的不同，各根钢绞线之间也会存在着索力误差，基于此，建立了更为精细的斜拉索
模型，建立了斜拉索中的各根钢丝并考虑了索力不均匀的现象。模型两端采用全部固结的约束方式，采
用运动耦合的方式模拟各根钢丝之间的接触状态。精细模型如图６所示，模型验证参见文献［１５］。经瞬
态分析得到其加速度数据，如图７所示，以此为依据进行斜拉索的损伤识别。
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图６　斜拉索精细模型示意图
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图７　加速度响应图

３．２　识别结果分析
结合对损伤位置与损伤程度的识别，一共设置了９个工况，如表１所示。模型训练周期设置为１５０

次，优化算法采用Ａｄａｍ算法。加速度时程数据经ＧＡＦ转化后成为ＧＡＤＦ和ＧＡＳＦ２种样本，进行分别
训练。网络训练完成后，将测试集输入到网络中去，测试网络的准确性。识别结果如图８和图９所示。

表１　损伤工况设置和数据集划分

工况
损伤

位置

损伤

程度／％

训练

样本数

验证

样本数

测试

样本数
工况

损伤

位置
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程度／％

训练

样本数

验证

样本数

测试

样本数

１ — — １０５　 ２１　 ２１　 ６　 ５３　 ２０　 １０５　 ２１　 ２１

２　 １１　 １０　 １０５　 ２１　 ２１　 ７　 ５３　 ５０　 １０５　 ２１　 ２１

３　 ３７　 １０　 １０５　 ２１　 ２１　 ８　 ５３　 ８０　 １０５　 ２１　 ２１

４　 ５０　 １０　 １０５　 ２１　 ２１　 ９　 ５５　 １０　 １０５　 ２１　 ２１

５　 ５３　 １０　 １０５　 ２１　 ２１
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图９　验证集的准确率与损失值变化图
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　　从识别结果来看，ＲｅｓＮｅｔ３４模型在ＧＡＤＦ和ＧＡＳＦ２种编码方式下都取得了良好的准确率，但是基
于ＧＡＤＦ的ＲｅｓＮｅｔ３４模型具有更好的非线性拟合能力，当所训练样本有限时，训练受到局部最优值的影
响小，相较于基于ＧＡＳＦ的ＲｅｓＮｅｔ３４模型有更高的识别精度；两者收敛速度相当，在进行到第２０轮迭代
时就基本收敛完毕，网络具有良好的性能。

３．３　噪声的影响
在数据采集中不可避免有环境噪声的影响，通常对输入的原始数据通过增添噪声的方式来模拟环境

噪声对加速度响应数据的影响。在不同噪声水平下检验网络以此强化网络的学习能力，并检验网络的抗
噪性能是非常有必要的。根据应用场景的不同，选取了高斯噪声与椒盐噪声２种不同类型的噪声，研究

0 5 10 15 20
噪声水平/%

100
99
98
97
96
95
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93
92

识
别
准
确
率

/%

高斯噪声
椒盐噪声

图１０　噪声对识别结果准确率的影响

其对网络识别效果的影响。
根据之前的研究，选择了ＧＡＤＦ编码方式，传感器位置布置

在斜拉索中间位置，损伤工况设置和数据集划分依旧如表１所
示，２种噪声，噪声水平都设置为５％、１０％、１５％、２０％４个水
平。识别准确率随２种噪声水平的变化如图１０所示。

由图１０可知，随着噪声水平的提高，网络的识别准确性在
下降，当噪声达到２０％时，椒盐噪声的识别准确率能达到

９４．７１％，高斯噪声也能达到９２．５９％，识别准确率仍在９０％以
上，保持着较高的准确率，说明网络具有一定的抗噪性能。当噪
声水平处于较低水平时，椒盐噪声造成的影响要略大于高斯噪
声；而随着噪声水平的提高，高斯噪声识别准确率要低于同噪声
水平下的椒盐噪声，而且差距在逐步拉大，当噪声水平到达２０％，两者已经拉开了较大差距。

４　结论
（１）提出了一种基于ＧＡＦ－ＣＮＮ的斜拉索损伤识别办法，将斜拉索加速度信号通过ＧＡＦ图像编码技

术转换为二维图像，并将其作为ＲｅｓＮｅｔ３４网络的输入，可以大幅提高网络提取时间序列特征的能力，具
有良好的识别精度。

（２）ＲｅｓＮｅｔ３４网络在ＧＡＤＦ和 ＧＡＳＦ的２种编码方式下都有较好的识别精度，但是针对此网络，

ＧＡＤＦ的编码方式显然更适合，识别精度要优于ＧＡＳＦ。
（３）面对不同类型、不同水平的噪声，网络都能保持９０％以上的准确率，说明网络具有良好的抗噪

性能。
（４）利用回归的思想，针对未知类别的数据进行了识别，取得了良好的效果，对网络运用到实际场景

中更进了一步。
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