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摘 要：目前，绝大多数基于深度学习的结构损伤识别方法依靠深度神经网络自动提取结

构的损伤敏感特征，并通过损伤状态之间特征的差异实现模式分类识别 .然而，这些方法面临

着损伤量化难度大的挑战，并且需要大量的模型训练数据 . 本文提出基于模型嵌入循环神经

网络（Model-Embedding Recurrent Neural Network，MERNN）的损伤识别方法 . 首先，通过数据

驱动的卷积神经网络（Convolutional Neural Network，CNN）建立荷载-响应之间的映射关系，然

后，利用龙格库塔法改进传统的循环神经网络，建立基于循环神经网络架构的数值计算单元 .
最后，基于结构响应计算值与实测响应残差构成的损失函数与神经网络的自动微分机制来实

现结构刚度参数的更新，进而实现结构损伤识别 .数值模拟框架与实验室的 3层剪切型框架的

损伤识别结果表明，本文提出的方法能基于少量响应数据准确量化结构损伤 .
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Abstract：Currently， the majority of structure damage identification methods based on deep learning rely on 
deep neural networks to automatically extract damage-sensitive features of structures and achieve pattern 
classification recognition through the differences in features between damage states. However， these methods face 
challenges in the accurate quantification of damage and require a large amount of data for model training. This article 
proposes a damage detection method based on a model-embedding recurrent neural network （MERNN）. Firstly， a 
data-driven convolutional neural network was used to establish the mapping relationship between load and response. 
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Then， the traditional recurrent neural network was improved using the Runge-Kutta method to create a numerical 
computing unit based on the recurrent neural network architecture. Finally， based on the loss function composed of 
the residual errors between measured responses and computed responses， the structural stiffness parameters were 
updated with the automatic differentiation mechanism of the neural network to achieve structural damage 
identification. Damage identification results of a numerical three-layer frame and a laboratory-scale shear-type 
frame indicate that the proposed method can accurately quantify structural damage based on the limited amount of 
response datas.
  Key words：recurrent neural network； Runge-Kutta method； damage detection

结构健康监测系统在结构服役过程中积累了大

量监测数据，基于监测数据的结构损伤识别和状态

评估方法得到越来越多的关注 . 深度学习方法作为

一种有效的数据特征提取方法，在结构损伤识别领

域取得了丰富的成果 . 2017 年，Lin 等［1］首次采用卷

积神经网络自动提取结构响应中反映结构损伤的因

子，基于提取的因子判断结构损伤对应的位置 . 
Modarres 等［2］利用卷积神经网络强大的图像识别能

力，通过识别蜂窝夹层板结构表面损伤的形状来实

现损伤的分类 . Shu等［3］利用计算机视觉获得的结构

位移结合 CNN网络进行结构损伤的定位，并根据损

伤定位的结果进行结构局部的有限元模型修正，从

而得到结构的损伤程度 . 除此之外，为了考虑结构间

差异并能充分利用训练的模型来识别无标签样本的

损伤类型，许多研究者研究了基于模型迁移学习的

结构损伤识别，如 Teng 等［4］基于卷积神经网络提出

了桥梁缩尺模型与实桥之间迁移的损伤识别算法 . 
李佐强等［5］提出了一种基于领域自适应支持向量机

的跨域损伤识别方法，通过最小化源域与目标域之

间的边缘概率分布和联合概率分布，保证了损伤分

类模型在多个域上均具有良好效果 . 现有基于深度

学习的结构损伤识别方法主要是利用损伤敏感特征

进行分类决策，但大多仅限于判断结构是否损伤或

进行小范围的损伤定位，无法直接实现端到端的高

效损伤量化 .
以有限元模型修正为代表的损伤识别方法具有

有效量化损伤的能力 . Zhu等［6］提出了一种基于结构

动力响应的荷载识别和损伤识别方法，并推导了结

构参数和荷载参数对结构响应的灵敏度，用于指示

相关参数的优化方向 . Chen等［7］基于稀疏贝叶斯方

法，提出了一种考虑损伤和荷载识别过程中不确定

性的荷载和损伤同步识别方法，在此方法中，将未知

的激励视作切比雪夫多项式的组合，通过动力响应

对损伤和荷载参数的灵敏度进行未知参数的更新以

实现损伤量化和未知荷载识别 . 上述示例已经表明

在有限元模型修正方法的优化过程中加入模型约束

如灵敏度条件，可以有效提升模型修正的效率和性

能［6］. Guo等［8］将结构频率与刚度参数之间的映射关

系加入多层神经网络模型的损失函数中，在样本量

较少的情况下，提出的物理约束神经网络可以有效

识别结构参数 . 通过在数据驱动方法中引入基于有

限元模型的约束，并利用神经网络的误差反向传播

机制进行模型训练，以及充分利用深度学习强大的

非线性拟合能力，结合物理意义明确的有限元模型

修正方法，构建基于物理约束的深度学习方法，在样

本量少的情况下进行损伤量化 .
现有基于时域响应的损伤量化方法大多需要外

荷载的先验知识如荷载形式等，且完成荷载识别过

程时间长，无法直接从测得的结构响应中捕捉损伤-
荷载-响应之间的关联性，存在计算效率低、参数多

的问题 . 深度学习方法具有强大的非线性拟合和高

维特征提取能力，可以直接从监测数据中捕捉荷载

时间序列与响应时间序列的联系，实现不基于结构

参数的荷载识别 . 卷积神经网络的参数共享机制，对

提取多维特征向量中的相似特征并减少操作中的参

数非常有利，被广泛用于响应重构、荷载识别等时间

序列建模中 . Li等［9］通过卷积神经网络和U-net架构

建立多类结构响应之间的联系，并在一个实验室缩
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尺模型上验证了提出的方法对响应重构任务的有效

性 . Lei 等［10］基于卷积神经网络和生成对抗网络架

构，通过引入一个判别网络来评估响应重构的效果 . 
Rosafalco等［11］通过卷积神经网络和U-net架构，利用

结构响应进行荷载识别，取得了较好的识别效果 . 这
些研究表明数据驱动的卷积神经网络可以成功完成

荷载识别任务 .
本文提出了一种基于模型嵌入循环神经网络

MERNN的结构损伤识别方法 . 利用卷积神经网络建

立多种结构响应与荷载之间的联系，然后建立基于

循环神经网络架构的数值计算单元 . 构建基于计算

响应与实测响应残差的损失函数，通过神经网络的

误差反向传播和自动微分机制来进行基准模型参数

的更新，通过更新前后 0 参数的变化来实现结构损

伤识别 . 数值模拟框架与实验室的 3 层剪切型框架

的损伤识别结果表明，本文提出的方法能基于少量

响应数据准确量化结构损伤 .

1   基于MERNN的损伤识别方法

线性动力学系统的动力响应方程可表示为如下

形式：

Mÿ + Cẏ + Ky = F （1）
ÿ = M-1 (F - Cẏ - Ky ) （2）

式中：M、C、K分别为结构的质量矩阵、阻尼矩阵和

刚 度 矩 阵 ，瑞 利 阻 尼 通 常 可 以 表 示 为

C = α1M + α2K，其中 α1 和 α2 为瑞利阻尼系数；

y、ẏ、ÿ分别为结构的位移、速度和加速度响应；F为

结构上作用的荷载 .
实际中，作用在结构上的外荷载往往为未知状

态 . 因此要按式（2）计算结构响应，需要先进行荷载

识别，但由于结构损伤的存在，按基于模型的方法计

算出的结构响应势必会与真实情况有一定的偏差，

为了解决荷载-损伤相互耦合的问题，本文利用纯数

据驱动的卷积神经网络来进行荷载解耦 .
1.1   基于卷积神经网络的动力荷载识别

为了识别未知的动力荷载的时程 f ( t )，本文采

取传统的包含多层 2D卷积层、池化层和全连接层的

CNN架构来构建测得的结构响应 y ( t ) 与外荷载之间

的映射关系，根据估计的荷载 f ̂ ( t ) 和荷载的真实值

f true ( t ) 之间的差异计算荷载估计误差，利用误差更新

网络的权重参数 . 本文通过估计荷载和荷载真实值

之间的均方误差来构建 CNN 荷载识别网络的损伤

函数L load.
L load = 1

n∑
i = 1

n

[ ]f ̂ ( i ) - f true ( i ) 2
（3）

1.2   基于龙格库塔法改进的循环神经网络单元

通过卷积神经网络获得结构上作用的未知荷载

参数后，使用常见的显式积分求解方法如Newmark-
β法或四阶龙格库塔法对数值微分方程［式（1）和    
式（2）］进行求解，得到结构的动力响应 . 由于龙格库

塔法具有良好的数值稳定性，并且仅需要一阶导数

信息，易于编程实现，故在本文中主要采取四阶龙格

库塔法进行结构动力响应的求解，原理如下：
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式中：xn、x
n + 1

2
、xn + 1 分别代表第 n个、第 n+ 12 个和第

n+1个时间点；yn、yn + 1分别表示第n个时间点与第n+
1个时间点的结构响应；K1~K4 为龙格库塔法的数值

计算点间的斜率；h为步长 .
在给定初始状态后，显式迭代运算可以得到结

构在每个时刻的位移等响应 .
为了嵌入结构响应计算方法，本文中选择使用

四阶龙格库塔法代替循环神经网络的内部计算流

程 . LSTM 单元是经典的循环神经网络单元，通过遗

忘门、输入门和输出门控制状态向量和输出向量在

网络中的流动，解决了梯度消失问题 .
MERNN 单元首先基于每个时刻的初位移和初

速度向量按式（2）计算结构的加速度向量，按式（5）
和式（6）计算下一个时间子步下结构的位移和速度

向量 .
yk ( i ) = y ( i - 1) + A [ k ] × ẏk ( i - 1) × Δt （5）
ẏk ( i ) = ẏ ( i - 1) + A [ k ] × ÿk ( i - 1) × Δt （6）

式中：k ∈ [1，2，3，4 ]；yk ( i )、ẏk ( i )、ÿk ( i ) 分别为第 i个
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时间点与第 i+1个时间点上第 k个子步的位移、速度

和加速度；y ( i - 1)、ẏ ( i - 1) 分别为第 i-1 个时间点

的位移和速度；A = [ 0，1
2，

1
2，1]；Δt为时间间隔 .

计算出两个时间点内四个子步的位移、速度和

加速度向量后，如式（7）所示使用一求和算子来获取

数值计算单元的输出：

R ( i ) = R ( i - 1) + B × R ( i ) T × Δt （7）
式中：R ( i ) 可表示为结构的位移、速度或加速度向

量，R = [ R1 ( i )，R2 ( i )，R3 ( i )，R4 ( i ) ]；B为一系数矩阵，

B = [ 1
6，

1
3，

1
3，

1
6 ].

传统的长短时记忆网络或循环神经网络可以表

示一种显式迭代计算过程，因此可以使用显式的四

阶龙格库塔法即式（5）~式（7）中的计算来替代神经

网络内部的数据计算过程 . 通过上述的方式将传统

的响应计算方法引入作为有限元模型约束，使循环

神经网络层转化为结构响应计算层，传统LSTM单元

与提出的基于循环神经网络架构的 MERNN 单元的

对比和MERNN层的计算流程如图1所示 .

其中 MERNN 层中的 MERNN 单元将 CNN 模型

识别到的荷载F作为输入，将结构响应作为输出 . 在
数值计算单元中，此时荷载Fi项等效于LSTM单元中

的单元输入，由结构的位移和速度组成的状态向量

y i等效于LSTM单元中的记忆向量，改进后的循环神

经网络可以用于结构响应的计算 .
1.3   结构损伤识别方法

改进的MERNN层和常规的神经网络层一样，可

以在内部设置可训练的参数，故首先将未损伤结构

的质量矩阵、刚度矩阵和阻尼矩阵作为基准模型参

数引入网络，在模型训练的过程中基于卷积神经网

络预测出的荷载与结构参数计算出结构响应，与真

实的结构响应进行对比，根据时域响应之间的差异

对结构的刚度参数进行更新 . 基于计算响应与真实

响应之间的误差构建 MERNN 网络的损失函数

L response，如式（8）所示 . 依据损失函数利用误差反向传

播算法，更新网络中的可训练参数如框架结构的侧

向刚度，对比更新后的刚度参数与基准模型的刚度

参数即可确定结构的损伤位置与损伤程度DI.
L response = 1

n∑
i = 1

n

[ ]Xmeasure ( i ) - Xupdated ( i ) 2
（8）

gki = ∂L response∂ki = ∂( [ Xmeasure - Xupdated ]2 )
∂ki （9）

k̂ = k - α × gk （10）
DI = k̂ - k

k
（11）

式中：Xmeasure 和 Xupdated 分别为实测响应和计算响应；

k、k̂分别为参数更新前刚度、参数更新后刚度；gki表

示第 i个参数的梯度；α代表使用的学习率 .
通过上述的方式即可在神经网络中建立可训练

的结构局部刚度参数，利用误差反向传播算法对由

于损伤引起的结构刚度变化进行量化，实现损伤识

别，整体的损伤识别流程如图2所示 .
首先，基于结构实测响应结合卷积神经网络进

行荷载识别，之后基于无损结构的刚度、质量、阻尼

矩阵对MERNN进行初始化，其中部分结构刚度参数

作为网络中的可训练参数，网络结合荷载估计值可

以计算出结构响应，利用计算结构响应和实测结构

响应的差异对可训练参数进行更新，通过更新前后

刚度参数的对比即可实现结构损伤量化 .

2   数值模拟

采用一个3层剪切型钢框架来验证提出的方法，

每一层柱的高度为 600 mm，柱的几何尺寸为 4 mm×
50 mm，横梁的长度为 800 mm，横梁的几何尺寸为

40 mm×50 mm，框架的钢材的弹性模量为 190 GPa，
密度为 7 850 kg/m3，泊松比为 0.3，柱的侧向刚度为

2.815 kN/m，经计算结构的前 3 阶频率分别为：f1 =
1.633 Hz；f2 = 3.045 Hz；f3 = 4.201 Hz

为了验证提出的方法对不同类型的荷载均有良

好的效果，按照荷载形式的不同设置了两种不同的

图1   基于循环神经网络架构的响应计算单元

Fig.1   Response calculation cell based on RNN architecture
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工况，具体的工况形式如下：

1）工况一（周期荷载工况）：对底层柱的侧向刚

度 k1 折减 40%来模拟损伤，即有 k'1 = 0.6k1，在第 3层

梁柱节点处施加周期荷载F1 = c sin (dπt )，采样频率

为 100 Hz，采样时间取 10 s，为生成网络训练用的数

据集，通过改变周期荷载的幅值和频率来生成数据，

荷 载 相 关 参 数 满 足 c ∈ [11，12，⋯，100 ]，
d ∈ [10，20，30，40，50 ]. 使用第 2 层和第 3 层框架节

点的位移响应和外荷载时程作为训练数据，共有 450
个训练样本 .

2）工况二（冲击荷载工况）：结构损伤状态与工

况一相同，荷载施加位置相同，荷载的大小满足

F impact = c sin (20πt )，冲击荷载的作用时间为第 a秒

到第a+0.05秒，采样频率为100 Hz，采样时间为10 s，
通过改变冲击荷载的大小和作用时间生成数据，荷

载相关参数满足 c ∈［11，12，…，100］，a ∈［0，0.1，0.2，
0.3，04］. 共有 500个训练样本，每一条时间序列包含

1 000个数据点 .
通过卷积神经网络可以充分捕捉荷载和结构响

应之间的映射关系，对周期荷载和冲击荷载均具有

良好的识别效果 . 周期荷载均方估计误差为 0.009，
冲击荷载的均方估计误差为0.005.

将卷积神经网络识别的荷载和实测结构响应

Xmeasure 一起作为后续 MERNN 损伤识别网络的输入， 

3层框架模型的柱的侧向刚度 k1、k2、k3 作为 MERNN
中可训练的参数，以无损情况下的 3 层框架基准模

型的刚度、质量、阻尼矩阵作为网络的初始化参数，

结合荷载估计值，损伤识别网络通过对比基准模型

计算的响应和实测响应，对神经网络中可训练的柱

侧向刚度参数进行更新 .
图3（b）和3（e）分别展示了结构在进行参数更新

前后两类荷载作用下的位移响应情况，在刚度参数

更新前，无损结构响应与实测响应之间存在明显的

差异，随着参数的更新，损失函数值逐渐减小，计算

响应与实测响应之间的差异逐渐变小 .通过余弦相

似度 SI来衡量网络训练前后的计算响应与实测响应

数据之间的相似度，对工况一而言结构响应相似度

SI从训练前的 15.67%提升到 95.62%，对工况二而言

相似度 SI从 1.2% 提升到 97.01%，最终 MERNN 网络

中可训练的 3个参数值即为识别到的真实响应对应

的结构刚度参数，通过比较基准模型刚度参数与识

别的刚度参数值，按式（11）可计算结构的损伤程度 .
由图 3（c）和图 3（f）结果可知，识别到的一层柱

的侧向刚度相对于基准模型分别折减了 36% 和

38%，其余各层柱的侧向刚度与基准模型的差异均

小于 5%，与实际底层柱损伤 40% 的情况较为吻合，

可知 MERNN 可以利用结构时域响应数据有效进行

损伤量化 .

图2   整体架构图

Fig.2   Overall framework of proposed method
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3   3层框架试验

为了进一步验证提出方法的有效性，利用实验

室的 3层钢框架进行研究 .如图 4所示，框架层高为

0.6 m，跨度为 0.6 m，柱截面宽度为 50 mm，厚度为        
3 mm，梁单元宽为 50 mm，厚度为 8 mm，钢密度为    
7 850 kg/m3，钢的初始弹性模量假设为 200 GPa，试

（a）工况一周期荷载识别结果

（b）工况一参数更新前后的第3层节点位移响应对比

（c）工况一结构损伤识别结果

（d）工况二冲击荷载识别结果

（e）工况二参数更新前后的第3层节点位移响应对比

（f）工况二损伤识别结果

（g）工况一中损失函数的变化情况

图3   3层剪切型框架荷载和损伤识别结果

Fig.3   Identification results of load and damage detection of 
three-story frame
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验中利用加速度传感器测量第 3层、第 2层梁柱节点

在锤击下的加速度响应，利用视频结合视觉分析［12］

获得结构的位移响应 .

由于初始模型与试验模型存在一定程度的误

差，直接进行基于时域数据的模型修正和损伤识别

困难较大，故此处先基于采集到的加速度响应进行

基于频域的模型修正，通过敲击框架第 3 层右侧梁

柱节点，得到的加速度响应如图 5所示 . 利用随机子

空间法对获取的加速度数据进行分析，获取结构多

阶频率和振型，试验测得的前三阶频率如表 1所示，

将柱的各层刚度作为修正参数，对框架的各层柱侧

向刚度进行修正 .

修正前各层柱的侧向刚度均为 1.287 5 kN/m，修

正后从上到下的侧向刚度分别为 0.907 6 kN/m、

1.281 7 kN/m和 1.409 0 kN/m. 如表 1所示，修正后模

型的前三阶频率与试验测试值的最大误差仅为

1.55%，修正后模型能较好地反映结构的频域特征 .
损伤工况设置在底层柱处，如图 4所示，利用打

磨机将单元切口，柱每侧切口深度为 1 cm，切口高度

为层高的 20%，根据单元截面惯性矩计算公式 I =
bh3 /12可知，截面惯性矩与受弯方向的宽度成正比，

损伤后的单元截面惯性矩为未损时的 60%. 此处不

考虑结构损伤前后弹性模量的变化，同时为了简化

模型，将结构的损伤分配到整个底层左柱上 . 已有的

研究表明，可以通过最小化损伤均摊前后局部结构

刚度矩阵对应的特征值残差来实现刚度的等效［13］，

即以式（12）建立目标函数来进行逐步优化 . 将损伤

分配后，底层左柱的等效宽度为 45.6 mm，即底层左

柱的侧向刚度为 k̄1 = 0.912k1.
b' = minarg { b' } [ eig (∑

i = 1

5
kei_before ) - eig (∑

i = 1

5
kei_after ) ] （12）

式中：b'为等效宽度；eig (⋅)为矩阵的特征值；kei_before 与

kei_after分别为等效前后的单元刚度矩阵 .

首先利用冲击荷载下的数值模型的位移响应加

上部分实测数据训练 CNN荷载识别网络，训练样本

生成方式与第 2 节类似，本例中采样频率取 30 Hz，
采样时间取为 20 s，网络的学习率取为 1×10-3，荷载

识别效果如图 7（a）所示，在本算例中，由于仅设置了

图4   试验结构与损伤位置

Fig.4   Experiment structure and damage location

图5   试验中测得的加速度响应

Fig.5   Acceleration response sampled from test

表1   模型修正后框架频率

Tab.1   Frequency of frame after model updating

模态阶数

1
2
3

实测频率/Hz
1.94
5.68
8.62

修正前频率/Hz
2.19
5.88
8.50

修正后频率/Hz
1.97
5.65
8.62

误差/%
1.55
0.53
0.00

图6   切口柱的等效侧向刚度

Fig.6   Equivalent lateral stiffness of column with cut
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单侧损伤，故相对于第 2节中的算例，此时将每个柱

的侧向刚度作为网络中可训练的参数，损伤识别结

果如图7（c）所示 .

由于识别到的荷载和真实荷载的差异、框架模

型简化带来的误差，模型参数更新后位移响应依旧

与实测响应存在一定的差异，但参数更新后，实测响

应与更新后位移响应的相位贴合程度提高，计算位

移响应与实测位移响应的相似度 SI 从 27.32% 增长

到97.1%. 损伤识别结果表明底层左柱的侧向刚度相

对于经过频域模型修正后的侧向刚度基准值折减了

8%，其他柱的刚度与基准值的差别均小于 4%，与底

层柱损伤均摊后的结果近似 . 由于CNN网络识别的

荷载与实际荷载之间的误差以及学习率等超参数未

精细调整等原因，参数更新后模型的响应与实测响

应并未完全对齐，因此在损伤识别中引入了部分误

差，但该方法仍能有效识别结构的损伤位置和程度 .
通过上述算例可知，利用卷积神经网络获得结

构的荷载信息后，基于MERNN的损伤识别网络构成

了一个基于时域数据的模型嵌入-数据驱动的有限

元模型修正模块 . 基于神经网络的误差反向传播机

制和Tensorflow中的自动微分机制，在模型训练的过

程中，会根据模型输出值和目标值显式计算时域响

应偏差关于模型可训练参数的梯度，根据式（9）、    
式（10）可知参数的梯度，可以有效指导模型参数修

正的方向，从而有效降低模型输出值的偏差，起到结

构响应灵敏度指示模型修正优化方向的效果 .

4   结 论

本文提出基于 MERNN 网络的结构损伤识别方

法，通过传统的卷积神经网络构建响应与外荷载之

间的联系，进而建立模型嵌入循环神经网络进行结

构局部刚度参数的更新，通过局部刚度参数的变化

来实现损伤量化 . 3 层剪切型框架损伤识别算例显

示，本文提出的方法对周期荷载和冲击荷载均有良

好的识别效果，面对结构损伤程度较大的工况，有着

良好的损伤识别效果 . 本文得到的主要结论如下：

1）本文提出的方法在荷载识别步中通过网络学

习结构响应与荷载之间的映射关系，无须明确的结

构参数，且有良好的抗噪性能，可以解决传统荷载识

别与损伤识别相互耦合的问题 .
2）基于 MERNN 的损伤识别网络本质上建立了

一种基于时域响应数据的局部刚度参数修正方法，

相对于传统基于优化算法和响应灵敏度结合的有限

元模型修正方法，该方法通过神经网络的误差反向

传播机制可以自动计算误差关于可训练参数的梯

度，通过梯度直接指示结构参数的优化方向，该方法

在一定程度上可以避免计算结构复杂的响应灵

（a）荷载识别结果

（b）参数更新前后结构响应对比图

（c）损伤程度识别结果

图7   荷载及损伤识别结果

Fig.7   Result of load and damage identification
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敏度 .
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