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【摘要】桥梁结构监测主要集中在对桥梁结构损伤位置和损伤程度的研究，然而，这是以桥梁结构健康监测系统数据有

效为前提的。在实际的环境里，由监测系统自身故障引起的异常往往会对监测数据有一定影响，使得监测系统产生损伤误报，
增加了虚警率；同时，由某些外部荷载引起的突发事件，可能会对结构有严重破坏，不利于桥梁的安全维护和管理。为了保
证桥梁的安全，提高桥梁结构监测的有效性，有必要对特殊事件进行异常诊断。该文将一类识别方法应用到桥梁数据诊断中，
即通过核主成分分析和超球面一类支持向量机方法将一般监测数据和特殊事件数据有效区分，并利用江阴大桥的加速度传感
器数据验证了该方法在船撞、台风、传感器装机噪声和传感器跳变信号下的有效性。 
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Abstract  The research on the bridge structural monitoring focuses mainly on the identification of the 

structure damage position and degree. However, these researches are based on the data of the structural health 
monitoring system. In the actual environment, the abnormal data caused by the failure monitoring system can often 
make the false prognosis, increasing the false alarm rate. Meanwhile, the bridge may have serious structural 
damage from the unexpected events caused by some external loads. They are not conducive to the bridge safety 
maintenance and management. In order to ensure the bridge safety and improve the effectiveness of the bridge 
structure monitoring, it is necessary to diagnose these special events. In the paper, kernel principal component 
analysis (KPCA) and hyperspherical support vector machine method are employed to separate the general 
monitoring data from the event data. The acceleration sensor data in Jiangyin Bridge is used to validate the 
effectiveness of the method under the ship collision, typhoons, sensor installed noise, and sensor step signals. 

Key words  bridge structural health monitoring;  data novelty diagnosis;  kernel principal component 
analysis;  hyperspherical one-class support vector machine 
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近20多年来随着交通事业的发展，有大量桥梁

投入使用，悬索桥、斜拉桥等结构复杂的大跨度桥

梁不断出现。保障桥梁安全减少维护费用是一个具

有重大社会和经济意义的问题，受到政府和交通企

业的密切关注，桥梁状态监测与健康评价技术也因

此而成为当前一大研究热点[1]。 

利用实时监测数据进行结构异常和损伤诊断是

桥梁健康监测的基本目的。但是，由于结构本身的

劣化和设备的老化损害可能导致传感器以及监测系

统出现异常，从而严重影响了对损伤的监测，不能

正常识别损伤，直接影响桥梁系统的安全性。同时，

一些突发事件，如地震、船撞、大风、雨雪等，会

影响桥梁结构，甚至可能对桥梁结构产生严重破坏。

所以，有必要对该类特殊事件进行诊断分析，从而

有利于管理部门对监测系统的实时维护，保证对桥

梁损伤监测的准确性。 



                                           电 子 科 技 大 学 学 报                                 第 42 卷   

 

70

目前，基于桥梁结构健康监测的特殊事件的数

据异常诊断的研究还不多见。大部分的研究者主要

集中在桥梁结构损伤的研究中，主要涉及损伤的定

位及损伤程度的确定等，所使用的方法可以分为基

于模型和基于特征两类。基于模型主要是通过测量

数据不断更新模型结构参数，但是模型与实际情况往

往存在较大偏差[2-3]；而基于特征不需要结构模型，

只需从测量数据中提取相关特征，包括模态频率、振

型、刚性矩阵等，从而实现对结构损伤识别[4-8]。因

本文的研究涉及桥梁结构和结构健康监测系统引起

的数据异常的复杂性，因此选择基于特征的方法进

行研究。 

在实际桥梁监测系统中, 由于监测系统或者突

发事件的出现存在较大的随机性和不确定性以及季

节性，所以异常样本很难获取或者能够得到的数量

很少。尽管如此，桥梁健康监测系统可以获得整个

桥梁的大量正常样本数据。如何从这些正常数据中

找到区分异常的关键特征以及准确识别异常样本，

是数据异常诊断的两个关键问题。前者，可以采用

时域、频域等信号处理方法对信号进行研究，然后

利用特征选择或特征提取技术获得主要显著特征；

后者，可以作为异常检测问题，即用精确的、具有

足够代表性的正常状态模式与在线得到的即时模式

进行比较, 从而实现数据异常诊断。 

本文针对桥梁结构健康监测系统特殊事件的数

据异常问题，提出一种核主成分分析和超球面一类

支持向量机的桥梁数据异常诊断方法。 

1  理论与方法 

1.1  核主成分分析原理 

对于桥梁信号的特征一般包括时域统计特征、

频域以及自回归模型系数等诸多特征，如何从这些

特征中寻找 有效的特征可以通过特征提取技术加

以解决。核主成分分析(KPCA)[9]是特征提取的一种

有效方法，其基本思想是通过非线性变换将样本数

据从输入空间映射到高维特征空间，然后在高维特

征空间利用主成分分析方法 (principal component 

analysis，PCA)在t维空间中通过线性变换得到一组

正交基，从而使产生的新分量相关性为零；忽略那

些方差小的变量，得到数据的低维空间表示，从而

保留原始数据的绝大部分信息，实现数据的压缩降维。 
假设 x 是 n维随机向量，{ , 1,2, , }i i N x 是随

机向量 x 的一个样本集，由非线性关系 将输入数

据从原空间 nR 映射到高维特征空间 tR ，然后在高维

特征空间中进行主成分分析。 

假设 ( )i x 已经去均值
1

( ) 0
N

i
i




 x ，那么

( )i x 的协方差矩阵为： 
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式(1)中特征值和特征向量的关系为： 

k k k v Cv                (2) 

式中，特征值 0k ≥ ， ( 1,2, , )k k t v 为特征向量。

则将式(1)代入式(2)得： 
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式中，内积 T( ), ( )k k   x v x v ，则所有非零特征

值 k 对应的特征向量 kv 在{ ( ), 1,2, , }i i N  x 张成

的 平 面 内 ， 从 而 存 在 不 全 为 0 的 系 数

{ , 1,2, , }i i N   ，使得： 
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这样由式(2)～式(4)得： 
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定 义 N N 维 矩 阵 ( , ) ( ),ij i j ik   K x x x  

( )j x ，其中 ( , )i jk x x 是满足Mercer定理的核函数，

可将式(5)化简为 2
kN K K  ,于是得： 

kN  K                 (6) 

式中， T
1 2[ , , , ]N    ，由此K的特征值和特征

向量分别为 kN 和 , 1,2 ,k k N  。将 k 值按照降

序排列，根据前m 个特征值和占总特征值和的比值

大于某阈值，如0.95，确定主元个数为m 。 
为了归一化特征向量 kv ，还需对 规范化，

k k
k  ，则可得测试样本 x在 mR 空间中的第

k 个主向量 kv 上的投影，即第k个非线性主成分为： 

1

, ( ) ( , )
N

k
k k i i

i

t K 


   v x x x       (7) 

如果
1

( ) 0
N

i
i




 x ，数据需要在特征空间中心

化。该工作可通过用 K 取代 K 实现： 

 ＝ －K K LK KL LKL          (8) 
其中 , 1/i jL N 。 
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2.2  超球面一类支持向量机 

用于异常检测问题的机器学习方法称为一类学

习或异常检测算法。对于桥梁而言，漏报会导致巨

大风险，而过多误报又会增加维护费用、妨碍正常

交通。运用该算法可以在特征空间上建立正常样本

分布区域的模型并构造尽可能紧凑地判决函数覆盖

该区域，当未知样本落在判决区域外部时判为异常，

从而达到异常检测的目的，减少误报漏报的发生。 

一类支持向量机(One-class SVM)是一种无监督

学习方法，文献[10]提出，利用原点作为负类的代表，

通过 大化原点和目标数据间的 小欧式距离寻找

优超平面，使超平面尽量远离原点，从而 小化大

部分目标数据所在的正半空间。文献[11]在此基础上

提出了利用超球作为分界面的方法，通过寻找一个

包含正常数据的 小超球来降低VC维以提高分类

器性能。但它们的思想都是通过获得的大部分正常

数据，寻找一个覆盖 ( )C x 来拟合该正常数据的分布

区域，那些落在区域之外的点视为异常点。所以，

只要找到 ( )C x 的边界曲线 ( )f x ，就可以对任意特

征向量 x 进行判别： 
( ) 0, ( ); ( ) 0, ( )f C f C  ≥x x x x x x  

即将落在 ( )C x 之内的样本判决为正常状态；否则判

决为异常状态。 

下面给出本文采用的超球面一类支持向量机原

理。对于满足一般分布的样本集合{ , 1,2, , }i i N x ，

假设存在映射 : m dR R ，将{ }ix 影射为 dR 上的

球状分布{ ( )}i x ，即 ( )C x 为 dR 上的超球体的情

况。假定其半径为 R ，球心为 a，则判别函数为： 
22( ) ( )f R   x x a           (9) 

( )C x 的覆盖误差定义为：若样本 ix 的像 ( )i x

落在 ( )C x 之内，则误差为0；落在 ( )C x 之外，则误

差为 ( )i x 与球面之间距离，即： 
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显然，误报和漏报概率尽可能小意味着 ( )C x 应

该覆盖样本尽可能多而体积尽可能小，将该条件表

述为一个约束优化问题可得： 
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式中， i 为学习误差；常数 c 用于权衡判决区域

体积与学习误差之间关系。 

通过式(10)可以得到约束优化问题的拉格郎日

函数，引入Lagrange乘子 T
1 2[ , , , ]N    ，对

, ,R  求导得到KKT(Karush-Kuhn-Tucker)条件，代

入式(9)，并将像空间的内积运算用满足Mercer条件

的核函数代替，即 ( , ) ( ), ( )k    x y x y ，称为核函

数(kernel function)，得到优化问题的对偶形式： 

1 1 1
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若 ( ) { ( )}p i x x 所对应的Lagrange 乘子满

足 0 p c ≤ ，则所有这样的样本 ( )p x 形成了

( )C x 的支撑，因此称为 ( )C x 的“支持向量(support 

vectors)集”，记作{ ( )}p x ，其中， 0 p c  所对

应的支持向量称为非边界支持向量，而 p c  称为

边界支持向量。可以证明， ( )C x 的球心 a 和半径 R

分别为： 

1
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N

i i
i
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a x
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            (12) 

将式(12)带入式(9)可得判决函数为： 

1

( ) 2 [ ( , ) ( , )]
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N

i i p i
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p p
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x x x x x
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式中， { ( )}p x 是 dR 上的支持向量，由此得到的

( )C x 是 dR 上的超球体，而它在 mR 上的原像的形状

取决于核函数 ( , )k x y 的性质。 

不同核函数可以得到不同性质的判决函数, 常

用的核函数有径向基函数、多项式函数和Sigmoid 

函数等。 

2  实际数据验证 

2.1  江阴大桥在线监测数据 

江阴大桥是一座钢箱梁悬索桥，其在线监测系

统包含38个加速度、80个光栅光纤应变、36个光栅

光纤温度传感器、9个GPS传感器、4个位移传感器、

2个风速传感器、2个温湿度大气压传感器和1个大气

气压传感器[12]。本文以主梁钢板上的加速度传感器

信号为例，说明桥梁监测系统故障或者外部荷载引

起的数据异常诊断问题，选用主梁钢板上的加速度

传感器AD5WV，对它进行一类识别。该桥结构及

传感器分布如图1所示。每个加速度传感器通道以

50 Hz 采样率采集数据。主梁加速度反映了桥梁在
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动态荷载作用下的结构竖向振动响应，荷载由车辆、

船只或者风等产生。主梁加速度1 h的信号波形及其

功率谱如图2所示。从加速度的功率谱可以看出，桥

梁的竖向振动主频集中在5 Hz以下。 
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图1  江阴大桥主梁加速度传感器分布示意图 
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    图2  传感器AD5WV加速度信号 

2.2  预处理 

本文采用的加速度数据来自江阴大桥2005年6

月的监测数据。 

首先对数据进行小波阈值去噪处理，然后对数据

进行分段、加窗处理。通过加速度的时域波形可知，

该信号具有周期性、平稳性，根据动力试验，该桥自

振特性属于低频振动，从功率谱分析可知主梁振动主 

频应为0.21 Hz，对应周期的3倍大约为15 s，所以每

小时信号可以分成240段进行处理，每段750点作为

一个数据样本，共选用540个样本，包括468个正常

样本和72个异常样本。因为异常样本很难获取，所

以这里选择了4种具有一定代表性的特殊事件的实

测信号进行验证，包括传感器跳变信号、传感器装

机噪声信号以及船撞和台风引起的结构异常信号。 

2.3  特征向量获取 

在数据采集之后，需要进行特征计算。由于时

序数据包括了过多的冗余特征，它不能将重要信息

直观表达出来，所以特征选择是必要的。本文采用

常用的振动加速度数据的时域、频域和自回归模型统

计特征[13]进行异常识别，如表1所示，共得到17个特

征，于是可得到17维的特征向量，所以江阴大桥该

加速度的状态响应被映射到一个17维特征空间上。

由于随机因素的影响, 从大量数据样本得到的特征

向量集在特征空间上形成一定形式的分布。一类学

习的目的就是要找到这一分布。 

表1  加速度信号特征 

时域 频域 自回归模型 
均值、方差、偏斜、

峰度、直方图上下界、

有效值、波形因数、

振幅因数 

频率中心、 
均方根频率、 
根方差频率 

5阶系数 

 

2.4  基于核主成分分析的特征提取 

通过前面对样本的特征选择与计算，可以得到

17维特征向量，如果直接对这些数据进行识别会碰

到很多困难，如计算量、特征间相关性高等问题，

因此需要降维，从中提取有效的关键特征。 

实验中，选用PCA [9]与KPCA方法进行对比。

KPCA方法选择了多项式核函数： 
T( , ) ( 1) pk  x y x y   5p       (14) 

从表2中不难看出，利用PCA方法贡献率均比较

集中，KPCA方法比较分散，如果累积贡献率取99%，

那么只有PCA才可以将原始数据维数降低到4维，而

KPCA累积贡献率只达到95.773 8%。 

从保留信息的角度，PCA将维数降为4维更为合

适，但是，并不是保留信息越多，样本模式的可分

性越好，因为PCA和KPCA算法本身没有考虑可分

性，两种特征提取方法下的前3个主元组成的模式特

征空间分布如图3所示，可以发现，这时KPCA方法

可分性较好，这一点在下一节也得到较好体现，兼

顾保留信息和可分性两个方面，将维数设定为4。 
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表2  PCA、KPCA数据处理结果 

特征值序号 
PCA KPCA(多项式核函数) 

特征值 i  贡献率/(%) 累计贡献率/(%) 特征值 i  贡献率/(%) 累计贡献率/(%) 

1 10.218 68.685 3 68.685 3 1 652 374 56.744 8 56.744 8 
2 4.0453 27.190 9 95.876 2 833 998 28.648 6 85.385 4 
3 0.3039 2.042 6 97.918 8 222 300.9 7.634 1 93.019 6 
4 0.2708 1.820 4 99.739 2 80 202.81 2.754 2 95.773 8 
5 0.0312 0.209 8 99.949 0 37 941.94 1.303 0 97.076 8 
6 0.0070 0.047 0 99.996 0 19 361.45 0.664 8 97.741 7 

 

2.5  基于超球面一类支持向量机的异常识别结果 

通过对前面江阴大桥实测数据的预处理、特征

选择和核主成分分析压缩后得到4维特征库，下面利

用超球面一类支持向量机来对主梁加速度信号进行

异常识别。 
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6
8
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4
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主
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a. PCA处理后的模式特征空间分布 
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主
元
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b. KPCA处理后的模式特征空间分布 

图3  在两种特征提取方法下的模式特征空间分布 

按照通常的做法，随机选择80%的正常样本作 

为训练样本，剩余20%的正常样本和异常样本作为

测试样本，采用5折交叉校验。 

实验采用以错误率为中心指标。表3是异常分类

的测试样本集合的可能结果汇总表，其中，TP、FN、

FP、FN代表各自占测试样本数的比例。定义异常分

类结果的平均错误率 mean (FP FN) / 2g   ，则平均识

别率为 mean1 g   。 
实 验 中 ， 核 函 数 为 常 用 高 斯 核 ( , )k x y   

2 2/ 2e x y  
，核宽 和参数 c 均通过网格式搜索得到。

根据式(11)的约束条件不难获知，1/ 1N c≤ ≤ 。核

宽分别选择 0 0 0/ 3, / 2, ,     0 02 ,3  [14]，其中，

0 为目标数据各样本点间的平均距离。 

表3  异常分类的可能结果汇总表 

真实类别 分类为正常类 分类为异常类 

正常类 True Positive(TP) False Negative(FN)

异常类 False Positive(FP) True Negative (TN)

 
表4给出了不同参数对下的异常分类结果的错

误率。从表中可见，当 02 , 0.3c   时，误报率FN

达到 小为0.031 6；当 0 , 0.1c   时，漏报率FP

达到 小为0.063 2；当 03 , 0.1c   时，错误率

gmean达到 小为0.061 1。将 03 , 0.1c   作为 终

的选择参数，这时，超球面一类支持向量机可以更

好地识别异常。 

表4  不同参数对(c,)对应的异常分类错误率FN/FP/gmean 

c 
FN/FP/gmean 

0 / 3   0 / 2   0   02   03   

0.1 0.147 4/0.063 2/0.089 5 0.136 8/0.084 2/0.083 2 0.084 2/0.063 2/0.067 4 0.073 7/0.063 2/0.065 3 0.073 7/0.063 2/0.061 1

0.3 0.147 4/0.063 2/0.089 5 0.136 8/0.094 7/0.081 1 0.042 1/0.105 3/0.065 3 0.031 6/0.105 3/0.062 1 0.042 1/0.094 7/0.068 4

0.5 0.147 4/0.063 2/0.089 5 0.136 8/0.094 7/0.081 1 0.042 1/0.105 3/0.065 3 0.031 6/0.105 3/0.063 2 0.042 1/0.094 7/0.070 5

0.8 0.147 4/0.063 2/0.089 5 0.136 8/0.094 7/0.081 1 0.042 1/0.105 3/0.065 3 0.031 6/0.105 3/0.063 2 0.042 1/0.094 7/0.070 5

1.0 0.147 4/0.063 2/0.089 5 0.136 8/0.094 7/0.081 1 0.042 1/0.105 3/0.065 3 0.031 6/0.105 3/0.063 2 0.042 1/0.094 7/0.070 5

 

下面，给出核主成分分析对异常识别的影响。

表5分别给出不使用KPCA降维以及利用KPCA降维

为2、4、6共4种情况下按照交叉校验方法获得的异

常识别率。不难看出，KPCA降维的识别率并不是总

比不降维效果好，当降维后的主元贡献率为4时，有

较好的可分性，可以达到好的识别效果。 

后，用上述同样的方法可以得到超平面一类

支持向量机的参数和平均准确率，与超球面一类支
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持向量机对比结果如表6。从表中可见，超球面一类

支持向量机的平均准确率略优于超平面一类支持向

量机，可以更好地识别异常，防止误报漏报的发生。 

表5  核主成分分析对异常识别的影响 

维

数 
主元贡献率/(%) 

超球面一类支持向量机 
/(%) 

核函数 核参数 

0 0 高斯核 3.6692, 0.1c   93.79

2 85.39 高斯核 12.5811, 0.1c   93.37

4 95.77 高斯核 53.8134, 0.3c   93.89

6 97.74 高斯核 37.2052, 0.1c   93.68

表6  两种方法的分类性能 

方法 核函数 参数 /(%) 

超球面一类支持向量机 高斯核 
53.813 4

0.3c

 


 93.89 

超平面一类支持向量机 高斯核 
53.813 4

0.1v

 


 93.16 

5  结  论 

本文所采用的基于核主成分分析和超球面一类

支持向量机的桥梁数据异常诊断方法，可以有效地

提取桥梁数据的关键特征，识别由监测系统自身故

障或者自然灾害以及外部荷载引起的一些特殊事件

导致的数据异常，对于桥梁监测维护和结构安全是

很有意义的。 
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