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基于动力指纹和 Ｂａｙｅｓ 数据融合的桥梁损伤识别

孙　 爽ꎬ 梁　 力ꎬ 李　 明ꎬ 李　 鑫
(东北大学 资源与土木工程学院ꎬ 辽宁 沈阳　 １１０８１９)

摘　 　 　 要: 受测量噪声的影响ꎬ采用单一指标评价桥梁安全容易产生误判ꎬ因此提出一种基于 Ｂａｙｅｓ 理论

的桥梁损伤识别方法. 该方法将识别过程分解为损伤定位识别与损伤定量识别两部分ꎬ首先采用 Ｂａｙｅｓ 公式

融合归一化的动力指纹ꎬ进行损伤位置识别ꎬ进而提取损伤处的动力指纹构建 Ｂａｙｅｓ 网络ꎬ计算各节点的条件

概率ꎬ从而识别损伤程度. 通过简支梁数值模拟验证了该方法具有良好的抗噪性ꎬ尤其能够对小损伤准确定

位ꎬ对程度差别小的损伤准确分类.
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　 　 及早发现桥梁损伤ꎬ选择合适的桥梁修补方

案对延长桥梁的使用寿命ꎬ保护人民的生命财产

安全有重大意义. 基于频率、振型的动力指纹指标

有模态柔度差曲率 ＭＦＣ、模态曲率差 ＣＭＳＤ、均
匀荷载面曲率差 ＵＬＳＣＤ[１]、模态应变能 ＭＳＥ[２]

等ꎻ但在实际应用中单一使用其中某个指标ꎬ则损

伤识别方法的抗噪性较差ꎬ特别是对结构早期出

现的小损伤很难发现ꎬ对损伤程度的估计也难以

做到精确定量. 近年来数据融合方法被应用于损

伤识别中ꎬ该方法通过对多传感器数据进行提炼

融合ꎬ避免了仅凭单一指标对结果产生误判的现

象ꎬ且具有较强的抗噪性. 目前研究比较广泛的数

据融合方法有神经网络法[３]、Ｂａｙｅｓ 理论[４] 及
Ｄ － Ｓ证据理论[５]、模糊集理论[６]、支持向量机[７]

等. 本文将损伤识别分解为损伤定位和损伤程度

定量两部分ꎬ并建立简支梁模型ꎬ计算其低阶模态

结构的动力指纹. 应用 Ｂａｙｅｓ 理论将各指纹数据

融合ꎬ能够在有噪声的条件下对小损伤进行准确

定位ꎬ然后应用 Ｂａｙｅｓ 网络分类算法建立不同损



　 　

伤工况下的样本ꎬ测试结果比较理想ꎬ即使差别很

小的损伤也能够很好地区分.

１　 桥梁损伤评价指标

桥梁结构的动力参数(频率、振型等)是结构

物理参数的函数ꎬ当结构产生损伤时其物理参数

发生变化ꎬ从而导致结构的动力参数发生改变. 因
此ꎬ结构动力参数的改变可以用于识别结构的损

伤ꎬ本文选取模态柔度差曲率 ＭＦＣ、模态曲率差

ＣＭＳＤ、均匀荷载面曲率差 ＵＬＳＣＤ 作为评价指

标[１] .
１􀆰 １　 模态柔度差曲率 ＭＦＣ

结构的模态柔度矩阵为

Ｆ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝ １

１
ω２

ｉ
ϕｉϕＴ

ｉ . (１)

式中:ωｉ 为结构第 ｉ 阶模态频率ꎻϕｉ 为结构第 ｉ 阶
模态振型向量ꎻｍ 为结构自由度数.

模态柔度差是结构损伤前后的柔度矩阵

差值:
ΔＦ ＝ Ｆｕ － Ｆｄ . (２)

式中:Ｆｕ 为未损结构的模态柔度矩阵ꎻＦｄ 为损伤

结构的模态柔度矩阵. ｕ 和 ｄ 分别表示未损结构

和损伤结构ꎬ下同.
取 ΔＦ 中每一列绝对值最大的元素组成列矩

阵ꎬ采用列元素进行差分ꎬ得到模态柔度差曲

率值:

ＭＦＣ ＝
ｆ( ｊ ＋ １) － ２ｆｊ ＋ ｆ( ｊ － １)

２ｌｊ( ｊ ＋ １) ｌ( ｊ － １) ｊ
. (３)

式中: ｆｊ 为结构 ｊ 节点的振型值ꎻｌ 为两节点间的

距离.
１􀆰 ２　 模态曲率差 ＣＭＳＤ

模态曲率 ＣＭＳ 是模态振型相对于位置的二

阶导数:

ＣＭＳ ＝
ϕ( ｊ ＋ １)ꎬｉ － ２ϕｊꎬｉ ＋ ϕ( ｊ － １)ꎬｉ

ｌｊ( ｊ ＋ １) ｌ( ｊ － １) ｊ
. (４)

式中:ϕｊꎬｉ为结构第 ｉ 阶振型 ｊ 节点的振型值ꎻｌ 为
两节点间的距离.

结构第 ｉ 阶振型的模态曲率差为

ＣＭＳＤ ＝ ＣＭＳｕ － ＣＭＳｄ . (５)
１􀆰 ３　 均匀荷载面曲率差 ＵＬＳＣＤ

模态柔度矩阵在单位均布力作用下的挠度向

量 ｆ 称为均匀荷载面:

ｆ ＝ ＦＩ ＝

ｆ１ꎬ１ ｆ１ꎬ２ 􀆺 ｆ１ꎬｎ
ｆ２ꎬ１ ｆ２ꎬ２ 􀆺 ｆ２ꎬｎ
⋮ ⋮ ⋮
ｆｎꎬ１ ｆｎꎬ２ 􀆺 ｆｎꎬｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

１
１
⋮
１
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ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ (６)

ｆ ＝ ∑
ｍ

ｉ ＝１

ϕｉ∑ ｎ

ｊ ＝１
ϕｊꎬｉ

ω２
ｉ

. (７)

式中:Ｆ 为结构柔度矩阵ꎻｋ 为模态阶次ꎻ ｊ 为节

点号.
基于二阶差分原理和 ｆꎬ可以计算得到均匀

荷载面曲率值 ＵＬＳＣ:

ＵＬＳＣ ＝
ｆ( ｊ ＋ １) ＋ ｆ( ｊ － １) － ２ｆｊ

ｌｊ( ｊ ＋ １) ｌ( ｊ － １) ｊ
. (８)

结构在损伤前后的均匀荷载面曲率差:
ＵＬＳＣＤ ＝ＵＬＳＣｕ －ＵＬＳＣｄ . (９)

２　 基于 Ｂａｙｅｓ 数据融合的损伤识别
方法

２􀆰 １　 Ｂａｙｅｓ 数据融合方法

Ｂａｙｅｓ 方法用于数据融合时可以这样表示:
Ｏ１ꎬＯ２ꎬ􀆺ꎬＯｍ 为 ｍ 个识别目标ꎬＤ ＝ {Ｄ１ꎬＤ２ꎬ􀆺ꎬ
Ｄｎ}为 ｎ 个传感器ꎬ设先验概率 Ｐ(Ｏｉ)为已知ꎬ通
过 ｎ 个传感器可以得到如下条件概率矩阵[８]:
Ｐ(Ｄ１ ｜Ｏ１)　 Ｐ(Ｄ１ ｜Ｏ２) 􀆺 Ｐ(Ｄ１ ｜Ｏｍ)
Ｐ(Ｄ２ ｜Ｏ１) Ｐ(Ｄ２ ｜Ｏ２) 􀆺 Ｐ(Ｄ２ ｜Ｏｍ)

⋮ ⋮ ⋮
Ｐ(Ｄｎ ｜Ｏ１) Ｐ(Ｄｎ ｜Ｏ２) 􀆺 Ｐ(Ｄｎ ｜Ｏｍ)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

ꎬ

则目标 Ｏｉ 的识别概率为

Ｐ(Ｏｉ ｜ Ｄ) ＝
Ｐ(Ｄ ｜ Ｏｉ)Ｐ(Ｏｉ)

∑
ｍ

ｉ ＝１
Ｐ(Ｄ ｜ Ｏｉ)Ｐ(Ｏｉ)

＝

∏
ｎ

ｊ ＝１
Ｐ(Ｄｊ ｜ Ｏｉ)Ｐ(Ｏｉ)

∑
ｍ

ｉ ＝１
[∏

ｍ

ｊ ＝１
Ｐ(Ｄｊ ｜ Ｏｉ)Ｐ(Ｏｉ)]

. (１０)

２􀆰 ２　 Ｂａｙｅｓ 网络分类器

桥梁损伤程度识别采用 Ｂａｙｅｓ 网络分类算

法ꎬ若某一位置确定的损伤ꎬ其分类特征值为

Ｘ ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬ 􀆺ꎬｘｎ)ꎬ则损伤程度属于类别 Ｃｉ 的概

率 Ｐ(Ｃｉ ｜Ｘ)( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ 􀆺ꎬｍ)应满足下式:
　 Ｐ(Ｃｉ ｜Ｘ) ＝ｍａｘ{Ｐ(Ｃ１ ｜Ｘ)ꎬ Ｐ(Ｃ２ ｜Ｘ)ꎬ

􀆺ꎬＰ(Ｃｍ ｜Ｘ)} . (１１)
应用 Ｂａｙｅｓ 网络进行损伤程度识别首先是

Ｂａｙｅｓ 网络分类器的学习. 损伤处的动力指纹数

据作为特征值集合ꎬ损伤的程度为类集合ꎬ通过对

样本的结构学习和 ＣＰＴ 学习构造分类器ꎬ完成对

测试样本的分类[９]ꎬ桥梁损伤识别的计算流程如

图 １ 所示.
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图 １　 结构损伤识别流程图
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

３　 基于 Ｂａｙｅｓ 数据融合的损伤识别
数值算例

３􀆰 １　 简支梁单损伤模型

在 ＡＮＳＹＳ 中建立一简支梁结构的有限元计

算模型ꎬ其材料参数为:弹性模量 Ｅ ＝ ３􀆰 ２５ ×
１０４ ＭＰａꎬ密度 ρ ＝ ２ ６００ ｋｇ / ｍ３ꎬ泊松比 μ ＝ ０􀆰 １６７ꎬ
梁跨度 ｌ ＝ ２０ ｍꎬ断面尺寸 ｂ × ｈ ＝ ０􀆰 ８ｍ × １􀆰 ７ｍ.
单元类型取 ｂｅａｍ３ꎬ全桥共划分为 ２０ 个单元、２１
个节点ꎬ结构损伤通过单元刚度折减来实现[１]ꎬ
损伤位置为 １０ 号单元用 ＡＮＳＹＳ 中的 Ｌａｎｃｚｏｓ 模

态分析方法提取前 ３ 阶竖弯模态的频率和质量归

一化振型数据.
３􀆰 １􀆰 １　 噪声的添加与数据前处理

在实际工程中ꎬ频率指标通常测得较为准确ꎬ
而振型指标却受到测试环境的很大影响. 本文将

测量设备产生的噪声统一假设为符合高斯分布的

白噪声. 根据文献[１０]ꎬ对于质量归一化振型ꎬ噪
声的添加方式为

ϕ~ ｊꎬｉ ＝ ϕｊꎬｉ(１ ＋ γｊｐϕｍａｘꎬｉ / １００) . (１２)

式中:ϕｊꎬｉꎬϕ
~
ｊꎬｉ分别为加噪声前后的第 ｉ 振型第 ｊ 个分

量ꎻγｊ 为均值为 ０、均方差为 １ 的随机数ꎻϕｍａｘꎬｉ为第 ｉ
振型 ϕｉ 绝对值最大的分量ꎻｐ 为噪声水平.

数据的预处理采用对 １０ 组含噪声的振型值

取算术平均值的方法降低噪声的影响.
３􀆰 １􀆰 ２　 损伤位置识别

取噪声水平为 ５％ ꎬ１０ 号单元损伤程度为

５％ ꎬ按照式(３)、式(５)和式(９)计算出每个位置

的 ＭＦＣ、前 ３ 阶的 ＣＭＳＤ 和 ＵＬＳＣＤꎬ损伤位置识

别结果分别见图 ２ ~图 ５ꎬ将 ５ 组动力指纹数据转

化为归一化的概率表达形式如表 １ 所示ꎬ得到

Ｂａｙｅｓ 融合需要的 ５ 组源数据. 假设各个单元

Ｅ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ ２ꎬ 􀆺ꎬ １０ ) 的损伤先验概率相等ꎬ 即

Ｐ(Ｅ ｉ) ＝ １ / １０ ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬ１０) . 融合后的损伤位

置识别结果见图 ６.

图 ２　 ＭＣＦ识别结果
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＭＣＦ

图 ３　 第 １ 阶和第 ２ 阶 ＣＭＳＤ识别结果
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ １ｓｔ ａｎｄ ２ｎｄ ＣＭＳＤ

图 ４　 第 ３ 阶 ＣＭＳＤ识别结果
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ３ｒｄ ＣＭＳＤ

从图表中结果可知ꎬ当噪声水平达到 ５％ 时ꎬ
使用单一的动力指纹识别结果存在较多干扰ꎬ无
法正确判断出损伤的具体位置. 其中模态曲率差

的第 ３ 阶识别结果明显好于前 ２ 阶ꎬ第 １ 阶、第 ２
阶的 ＣＭＳＤ 损伤识别指标呈现振荡离散趋势ꎬ抗
噪性更弱. ５ 组动力指纹数据经 Ｂａｙｅｓ 融合后ꎬ损
伤位置的识别结果比融合前要好很多ꎬ非损伤区
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图 ５　 ＵＬＳＣＤ识别结果
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ＵＬＳＣＤ

图 ６　 Ｂａｙｅｓ融合方法识别结果
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｂｙ ｔｈｅ Ｂａｙｅｓ ｆｕｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ

表 １　 动力指纹的 Ｂａｙｅｓ融合结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ｆｕｓｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｉｎｇｅｒｐｒｉｎｔｓ ｂｙ Ｂａｙｅｓ ｍｅｔｈｏｄ

节点号 ＭＦＣ ＣＭＳＤ１ ＣＭＳＤ２ ＣＭＳＤ３ ＵＬＳＣＤ 融合后概率

１ ０ ０ ０ ０ ０ ０
２ ０􀆰 ００４ ６０５ ０􀆰 ０１１ ０２６ ０􀆰 ００２ ６７８ ０􀆰 ０１５ １３８ ０􀆰 ００４ ５６１ ６􀆰 ９８Ｅ － ０８
３ ０􀆰 ０２５ ９６４ ０􀆰 ０３９ ３７８ ０􀆰 ０９４ ３７８ ０􀆰 ０１６ １８７ ０􀆰 ０２６ １５８ ３􀆰 ０４Ｅ － ０４
４ ０􀆰 ０２２ ４４２ ０􀆰 ００８ ３００ ０􀆰 ０２９ ８１１ ０􀆰 ００２ ８４４ ０􀆰 ０２７ ３１３ ３􀆰 ２１Ｅ － ０６
５ ０􀆰 ０２５ ８２５ ０􀆰 ０５２ ５４５ ０􀆰 ０２０ ３５１ ０􀆰 ０２２ ３７６ ０􀆰 ０２８ ２４２ １􀆰 ３０Ｅ － ０４
６ ０􀆰 ０４４ ７５４ ０􀆰 ０２０ ９９８ ０􀆰 ００３ ６９９ ０􀆰 ０２４ ６０４ ０􀆰 ０４９ ９１３ ３􀆰 １７Ｅ － ０５
７ ０􀆰 ０３４ ４１０ ０􀆰 ００３ １４８ ０􀆰 １３０ ９４１ ０􀆰 ０３８ ５１７ ０􀆰 ０３６ ３５６ １􀆰 ４８Ｅ － ０４
８ ０􀆰 ０６８ ９０２ ０􀆰 １１４ ４２１ ０􀆰 ０５１ １５５ ０􀆰 ０５８ ９４７ ０􀆰 ０７６ ２９８ １􀆰 ３５Ｅ － ０２
９ ０􀆰 ０６７ ３６６ ０􀆰 ０３０ ３４３ ０􀆰 ０８２ ９９６ ０􀆰 ０７９ ７０３ ０􀆰 ０６８ ４５６ ６􀆰 ８８Ｅ － ０３
１０ ０􀆰 １５４ ３２ ０􀆰 ０９８ ２４２ ０􀆰 １６２ ７８４ ０􀆰 １６０ ２２３ ０􀆰 １３０ ５１ ０􀆰 ３８３ ６３
１１ ０􀆰 ２２４ ０５１ ０􀆰 １７０ ９９５ ０􀆰 ０５５ ２６９ ０􀆰 １７７ １３１ ０􀆰 ２０２ ５７５ ０􀆰 ５６４ ８２
１２ ０􀆰 ０１４ ３４１ ０􀆰 ０６０ ２３９ ０􀆰 ００５ ５８５ ０􀆰 ０９４ ２６６ ０􀆰 ０１８ ９６５ ６􀆰 ４１Ｅ － ０５
１３ ０􀆰 ０９１ ０２４ ０􀆰 ０５６ ６３５ ０􀆰 ０３５ ８９２ ０􀆰 ０８３ ４１７ ６ ０􀆰 ０９５ ７２４ １􀆰 １０Ｅ － ０２
１４ ０􀆰 ０９６ １１６ ０􀆰 １４２ ９０４ ０􀆰 ０１７ ２３４ ０􀆰 ０５３ ０３１ ０􀆰 １０３ ８８６ ９􀆰 ６９Ｅ － ０３
１５ ０􀆰 ０７９ ３７６ ０􀆰 ０５２ ８４２ ０􀆰 １１７ ３１４ ０􀆰 ０３０ ３９ ０􀆰 ０８６ １９４ ９􀆰 ５８Ｅ － ０３
１６ ０􀆰 ０３７ ０１０ ０􀆰 ０６９ １８７ ０􀆰 ０８３ １６７ ０􀆰 ００４ ５７６ ０􀆰 ０３８ ４７ ２􀆰 ７９Ｅ － ０４
１７ ０􀆰 ００３ ８７９ ０􀆰 ０２８ ６０１ ０􀆰 ００５ ０９９ ０􀆰 ０３７ ０４５ ０􀆰 ００３ ８７ ６􀆰 ０３Ｅ － ０７
１８ ０􀆰 ００１ ６１４ ０􀆰 ０１９ ８５４ ０􀆰 ０４７ ７３７ ０􀆰 ０４１ ５４８ ０􀆰 ０００ ７９６ ３􀆰 ７６Ｅ － ０７
１９ ０􀆰 ００２ ８１１ ０􀆰 ０１４ ６１６ ０􀆰 ０２８ １１７ ０􀆰 ０２８ ２８ ０􀆰 ００１ ２１５ ２􀆰 ９５Ｅ － ０７
２０ ０􀆰 ００１ １９０ ０􀆰 ００５ ７２６ ０􀆰 ０２５ ７９２ ０􀆰 ０３２ ０１８ ０􀆰 ０００ ４９８ ２􀆰 ０８Ｅ － ０８
２１ ０ ０ ０ ０ ０ ０

域基本没有突变ꎬ而损伤位置可以很明显地显现

出来ꎬ即使是 ５％ 这样的小损伤ꎬ也可以准确无误

地识别出来ꎬ从而有效地避免了使用单一指标而

出现的误判现象.
３􀆰 １􀆰 ３　 损伤程度识别

为了验证 Ｂａｙｅｓ 网络分类器在损伤程度识别

方面的有效性ꎬ噪声水平取 ２％ ꎬ５％ ꎬ１０％ ꎬ１５％ ꎬ
损伤工况为 ４ 种ꎬ即 １０ 号单元分别发生 ５％ ꎬ
８％ ꎬ１０％ ꎬ１２％ 的损伤ꎻ每种工况随机产生 ２００ 个

测量数据ꎬ前 １００ 个作为训练样本ꎬ后 １００ 个为测

试样本ꎬ每种噪声下 ４ 种工况共计产生 ４００ 个训

练样本和 ４００ 个测试样本.
　 　 噪声的添加和处理与识别损伤位置所采用的

方法一样ꎬ但样本中特征因子的提取方式不同. 如
果经前一步损伤位置识别后确定 １０ 号单元发生

损伤ꎬ则仅提取 １０ 号、１１ 号节点的 ＭＦＣꎬ前 ３ 阶

的 ＣＭＳＤ 和 ＵＬＳＣＤ 值ꎬ共计 １０ 个属性ꎬ构建

Ｂａｙｅｓ 网络分类器如图 ７ 所示. 样本数据的离散

化方法采用ｋ￣ｍｅａｎｓ 聚类分析ꎬ将数据聚为 ４ 簇ꎬ
用数据所属的簇编号代替原样本中的属性值.
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图 ７　 用于损伤程度识别的 Ｂａｙｅｓ网络分类器
Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ ｆｏｒ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ

　 　 损伤程度识别结果见表 ２:当噪声水平不大

于 ５％ 时ꎬ桥梁的损伤程度几乎可以达到精确定

量ꎬ在噪声不断增加的情况下ꎬ识别准确率有所下

降ꎻ噪声水平为 １０％ 时ꎬ工况二、工况四的损伤程

度出现误判现象ꎻ噪声水平达到 １５％ 时ꎬ错误的

识别均为相邻样本之间的相互错分ꎬ且识别准确

率在 ８５％ 以上. 算例中各损伤类别的差距仅为

２％ 和 ３％ 左右ꎬ可知在噪声较大的情况下ꎬ即使

程度差别较小的损伤类别ꎬ应用 Ｂａｙｅｓ 分类器也

能实现正确分类.

表 ２　 损伤程度识别结果
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ

噪声
水平

损伤
程度

测试结果

工况一 工况二 工况三 工况四

样本
数量

正确
识别率

２％

５％
８％
１０％
１２％

１００
０
０
０

０
１００
０
０

０
０

１００
０

０
０
０

１００

１００
１００
１００
１００

１００％
１００％
１００％
１００％

５％

５％
８％
１０％
１２％

１００
０
０
０

０
９９
０
０

０
１

１００
０

０
０
０

１００

１００
１００
１００
１００

１００％
９９％
１００％
１００％

１０％

５％
８％
１０％
１２％

１００
１
０
０

０
９８
０
０

０
１

１００
５

０
０
０
９５

１００
１００
１００
１００

１００％
９８％
１００％
９５％

１５％

５％
８％
１０％
１２％

９５
０
０
０

５
９５
１０
０

０
５
８８
１３

０
０
２
８７

１００
１００
１００
１００

９５％
９５％
８８％
８７％

４　 结　 　 论

１) 当无噪声或者噪声水平很低时ꎬ结构动力

指纹 ＭＣＦꎬＣＭＳＤꎬＵＬＳＣＤ 单独使用时ꎬ损伤识

别的结果可信ꎻ当噪声水平大于 ５％ 时ꎬ识别结果

便不可信ꎬ经过 Ｂａｙｅｓ 数据融合处理后识别的准

确率得到大幅提高.
２) 识别结果受测试误差影响很大ꎬ本文对

１０ 组噪声取平均值的方法可以减弱噪声的影响ꎬ
说明在识别前对数据进行预处理是非常必要的.

３) 本文将损伤位置识别与损伤程度识别分

开进行ꎬ先对结构进行准确的损伤定位后ꎬ在程度

识别中只提取损伤处的指纹数据ꎬ从而缩减样本

库的规模ꎬ降低识别难度ꎬ提高识别精度ꎬ减少运

算时间.
４) 本文通过简支梁的数值模拟算例说明了

基于 Ｂａｙｅｓ 数据融合的损伤识别方法具有很好的

容错性和抗噪性ꎬＢａｙｅｓ 网络分类器的正确识别

率皆在 ８５％ 以上ꎬ说明了该方法的有效性.
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