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引言1

桥梁作为连接城市与区域交通的重要基础设施，其

安全运行对社会经济发展和人民生命财产安全具有重要

意义。随着公路和铁路网络的不断拓展，截至目前，我

国在役桥梁数量已超过百万座。然而，受到自然环境侵

蚀、交通荷载长期作用及材料性能退化等因素影响，桥

梁结构在使用过程中不可避免地出现各种损伤。近年来

发生的多起桥梁坍塌事故，均表明现有监测与识别技术

存在滞后性与准确率不足等问题。

本综述旨在系统总结桥梁健康监测技术的研究进展，

揭示各种技术方法在不同时间的不足之处，为构建监测

方法提供理论依据与方法支持。

一、结构损伤识方法发展概述

结构损伤识别（SDI）是结构健康监测的重要组成部

分，通过监测和分析结构状态以识别损伤。SDI 起源于

20 世纪 70 年代，随着计算机与传感器技术的发展，逐渐

成为独立研究领域。早期，SDI 主要依赖目测探伤，人

工检查结构表面裂缝与腐蚀等缺陷，尽管简单直观，但

难以发现微小早期损伤。随后，研究转向频率域分析和

模式识别，通过结构振动响应分析频率响应函数（FRF）

的变化实现损伤检测。Kim 和 Melhem 便提出基于 FRF 变

化识别潜在损伤的方法，为早期检测奠定理论基础 [1]。 
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Doebling 等通过模态参数变化识别结构损伤并验证其有

效性。这一阶段以模态分析为主。进入 21 世纪，基于振

动信号的方法快速发展。Lynch 等提出了基于无线传感

器网络的实时监测系统，实现结构振动响应的实时分析

与损伤识别。随后，信号处理技术被引入 SDI。Yang 将

小波变换与独立分量分析结合，将振动信号转化为小波

域，并通过盲源分离揭示损伤特征，显著提升了识别效

果。近年来，人工智能和大数据推动了数据驱动方法的

兴起。Resende 等利用卷积神经网络（CNN）分析结构位

移图像，实现梁结构的高效损伤定位与量化。深度学习

在处理大规模数据和提取复杂特征方面展现出巨大潜力。

SDI 技术已从目测检查发展到结合信号处理与人工智能的

智能识别阶段，显著提升了识别效率与精度。

二、传统方法在结构损伤识别中的应用

结构损伤识别的研究起源较早，最初多采用基于物

理原理的传统方法来检测和识别损伤。这些方法主要包

括模态分析、频率响应分析等，旨在通过测量结构动力

学特性或物理量的变化，评估损伤的存在及其程度。

模态分析是结构损伤识别中最为经典的手段之一，

利用模态分析能够较为有效地检测结构是否存在损伤以

及损伤的程度。Doebling 等人 [2] 通过实验表明，模态频率

的变化可以反映结构刚度的变化，这为损伤识别提供了

理论依据。此外，王研 [3] 提出了一种基于模态频率变化

的桥梁损伤识别方法，通过实验和有限元模拟分析了损

伤前后固有频率的变化，对不同程度的损伤进行了对比

分析。赵海云 [4] 基于模态参数提出了一种多等级模态参

数识别方法对桥梁结构损伤进行诊断，并利用南京长江
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三桥进行工程验证，证明了所提出的桥梁多等级模态参

数识别方法能够有效作用于实际工程当中。模态分析具

有明确的物理意义，适用于桥梁、大跨度建筑等结构的

损伤检测，但其对环境干扰和噪声较为敏感，且需要大

量的传感器布置和精确的模态测试。

振动信号分析在结构损伤识别中同样具有重要地位，

包括频域分析、时域分析和时频分析等方法。Curadelli[5]

等利用频域分析研究了桥梁振动特性，发现损伤会导致

频谱中的谐波分量发生变化。而基于自回归模型的时域

分析也被用于桥梁结构的损伤识别 [6]。这些方法为结构

健康监测提供了有力工具，尤其在桥梁等大型基础设施

中得到了广泛应用。时频分析通过同时在时间和频率上

分析振动信号，能够更好地捕捉到结构在不同频率下的

动态响应，适用于复杂环境下的损伤识别。

传统方法在结构损伤识别中的应用历史悠久，理论

基础扎实，且在工程实践中广泛应用。这些方法在小型、

简单结构中取得了显著的效果，具有物理意义明确、实

现简单的特点。近年来，越来越多的研究者将机器学习

和深度学习引入到损伤识别领域，以期克服传统方法的

不足，通过数据驱动的方法提高识别的精度和效率。

三、机器学习在结构损伤识别中的应用

随着社会发展和科学进步，机器学习（ML）逐渐

受到广泛关注。机器学习旨在使计算机模拟人类学习行

为，从数据中获取知识，优化已有信息结构，从而提升

任务表现，广泛应用于分类、回归和聚类等问题 [7]。在

土木工程领域，众多专家学者已将其应用于结构损伤识

别与寿命预测。其核心在于从结构监测系统中获取大量

原始数据，提取与损伤相关的特征，进行降维与筛选，

帮助模型有效学习并实现结构状态评估与损伤诊断。在

结构损伤识别研究中常见的机器学习方法有支持向量机

（SVM）、人工神经网络（ANN）、K- 近邻（KNN）、随机

森林（Random Forest）等。

SVM 是一种经典的监督学习算法，常用于分类和回

归任务。SVM 的核心思想是通过找到一个最优的超平面，

将不同类别的数据样本进行最大间隔的分割。这种方法

不仅收敛速度快而且可以训练出具有较强泛化能力的分

类器，从而得到了广泛的运用。He-Sheng Tang[8] 等人提

出了一种基于在线加权最小二乘支持向量机（LS-SVM）

的方法，通过增量更新和递减剪枝算法，实时识别非线

性滞回结构中的参数变化，用于结构损伤的检测与评估；

程寒 [9] 提出了一种基于改进爬行动物搜索算法（IRSA）

优化支持向量机的斜拉桥损伤诊断方法，通过优化算法

提高了损伤定位和量化的准确性。人工神经网络是一种

受生物神经系统启发的计算模型，通过大量相互连接

的“神经元”来处理数据。它通过学习输入和输出之间

的关系，能够在分类、回归等任务中做出预测和决策。

González-Pérez 等 [10] 提出了一种基于神经网络的桥梁

损伤检测方法，利用模态应变能差作为输入，以刚度折

减作为输出，通过噪声水平测试验证了方法在有噪声环

境下的泛化能力；王国庆等 [11] 提出了一种将 Copula 函

数和人工神经网络相结合的模型，以分析矮塔斜拉桥在

地震中的易损性，通过神经网络构建易损性曲线，并用

Copula 函数评估构件间联合失效的概率，在复杂桥梁的

抗震设计中展现了可靠性与准确性。K 近邻算法是一种

基于实例的分类方法，通过在空间中找到距离目标点最

近的 K 个邻居来进行预测。它不需要训练过程，只在预

测时利用邻居的多数类别或平均值来决定目标点的分类

或回归值。在陈佳梦 [12] 的研究中，K 近邻（KNN）算法

被用于斜拉桥损伤诊断模型的建立，通过基准有限元模

型获取损伤与未损伤数据，再利用 KNN 算法根据特征空

间中的距离来分类损伤情况。该算法通过对样本点的邻

域分类，识别损伤类别，并以简单直接的方式提升分类

精度，适合在损伤数据集上进行快速的分类判别；刘建

林等人 [13] 以南流嘉陵江大桥为背景，基于 KNN 算法对施

工监控缺失数据进行补充，并通过 ANSYS 建立桥梁施工

有限元模型，验证了 KNN 算法在桥梁施工数据缺失时的

有效性。结果表明，KNN 算法有效解决了施工过程中传

感器损坏导致的短期数据缺失问题，且有限元分析显示

桥梁线形与预期基本一致；随机森林是一种通过组合多

棵决策树来提高预测准确性和稳定性的机器学习算法，

适用于分类和回归任务，并且它具有抗噪声、抗过拟合

的优势。张西宁 [14] 提出了一种结合多维缩放与随机森林

的轴承故障诊断方法：通过函数型数据分析提取轴承振

动信号的自相关函数拟合系数构建故障特征集；用网格

搜索优化 RF 参数并排序特征重要性；使用 MDS 降维特

征集，最终用 RF 进行故障诊断；王璐瑶等人 [15] 结合层次

分析法与随机森林模型评估混凝土连续梁桥耐久性，构

建指标体系并优化参数。结果显示，模型准确率、召回

率和 F1 值均超 87%，评估效果可靠。

尽管传统机器学习方法在结构损伤识别方面有所应

用，但其表现仍受到限制。在复杂的工程环境中，结构

振动信号通常呈现出非平稳和高度非线性的特性，使得
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浅层模型难以全面捕捉信号中的深层信息。

四、深度学习在结构损伤识别中的应用

深度学习（DL）是一种基于人工神经网络（NNs）

的机器学习方法，通过多层神经元结构模拟人脑的信息

处理方式。其灵感源于生物神经系统，利用层级网络逐

步提取数据中的抽象特征，具备强大的自动特征提取与复

杂模式识别能力，广泛用于高精度的预测与分类任务[16]。

作为快速发展的前沿技术，深度学习因其端到端诊断流

程和卓越的特征提取能力，已被广泛应用于土木工程中

的损伤识别。与传统方法相比，深度学习可自适应提取

特征，减少对人工经验的依赖，实现特征提取与状态识

别的一体化处理 [17]。更深的网络结构显著增强了非线性

建模能力，使基于数据驱动的损伤识别方法进入全新发

展阶段。基于深度学习的结构损伤识别主要模型有：循

环神经网络（RNN）、深度信念网络（DBN）、卷积神经

网络（CNN）和 Transformer 网络等。

（1）循环神经网络（RNN）是一种具有内部循环结

构的神经网络，通过在时间序列中共享参数，捕捉数据

的时间依赖性，广泛应用于自然语言处理和时间序列预

测等领域。翁顺等人 [18] 提出了一种基于模型嵌入的循环

神经网络方法，通过改进的 RNN 与卷积神经网络结合，

引入了龙格库塔法以改进 RNN 数值稳定性，并结合损伤

残差的自适应更新机制，实现结构损伤的识别和量化。

翁楦乔等人 [19] 为了应对传统方法难以有效利用大量时序

数据和无标签数据的问题，提出了一种结合深度特征聚

类与循环神经网络（RNN）的电网故障诊断方法，从而

实现了对多类电网故障的高精度检测。

（2）深度信念网络是深度学习领域在较早时候提出

的模型之一。主要由多层受限玻尔兹曼机（RBM）或自

编码器组成。DBN 通过逐层训练的方式，逐步提取输入

数据的抽象特征，并在训练完成后，将整个网络用于分

类、回归或特征提取等任务。其特点是先用无监督学习

训练每一层，然后再通过监督学习进行微调，以提高模

型的精度 [20]。常亮亮等人 [21] 结合结构动力特性，提出了

一种基于深度置信网络的分层结构损伤识别方法，通过对

损伤位置和程度的逐层识别，实现了高精度的结构损伤检

测。文献 [22] 提出了一种基于涅斯捷罗夫动量（NM）优化

的自适应DBN端到端故障诊断模型，从旋转机械中提取

深层特征，同时实现对轴承故障类型和损伤程度的识别。

（3）在上世纪八十年代，卷积神经网络（CNN）架

构被提出。经过多年的改进，在计算机视觉、自然语言

处理、图像分割、无人驾驶和土木工程等多个领域都取

得了极大的成功 [23]。在 Lin 等人 [24] 的研究中，传感器测

得的数据被用于 CNN 的输入，结构损伤的位置作为输

出。在无噪声和有噪声的条件下，他们的方法相比传统

的小波包变换方法取得了更优的效果。Guo 等人 [25] 提出

了一种分层自适应深度卷积神经网络（ADCNN）方法，

该方法能够自动提取振动信号特征，并通过自适应学习

率和动量项优化训练速度。结果表明，该模型在故障模

式识别和故障尺寸评估方面具有高准确性。

结论

在土木工程结构损伤识别领域，随着人工智能技术

的快速发展，相较于其他传统的信号处理技术和机器学

习方法来说，深度学习更具有高效性和适用性。基于机

器学习的桥梁损伤识别技术正快速发展，其中浅层学习

依赖手工特征提取，已难以满足复杂结构监测需求；而

深度学习特别是融合注意力机制的模型，因其强大的特

征提取能力正成为研究热点。
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