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面向桥梁结构健康监测的压缩感知动力响应
信号重构
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摘要: 为了解决桥梁结构健康监测中采集海量数据带来数据传输和存储成本大的问题，引入压缩感知理论，优化常

规观测矩阵，以增加观测矩阵和稀疏基的不相关性，用少量的动力响应信号采样数据恢复较为准确的原始信号。用

吉安大桥的现场环境振动试验数据验证了基于压缩感知的桥梁动力响应重构方法的可行性和有效性。研究结果包

括：压缩感知重构信号在时域里与原始信号吻合良好，当压缩比在 20%以上时，重构信号相对误差在 10%以下，优

化观测矩阵重构的信号精度高于初始观测矩阵重构的信号，尤其是在低压缩比情况下，有利于减少数据的采集量；

观测矩阵优化后重构信号的频谱与原始信号的频谱更加吻合，频谱出现的几个峰值均能准确对应，相比之下，初始

观测矩阵重构信号的频谱出现较多峰值的误判，且有些峰值未能识别；观测矩阵优化方法可以适用于随机高斯矩

阵、伯努利矩阵和稀疏随机矩阵，具有较广泛的适用范围。研究结果表明基于压缩感知的桥梁结构动力响应信号重

构方法是实现用少量采样数据恢复较为准确的原始信号的有效方法。
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引 言

桥梁结构是运输业的重要交通通道，随着其服

役期的增长，在各种荷载及自然灾害作用下，不可避

免地出现结构损伤与性能退化，严重时甚至产生结

构破坏导致灾难性事故发生。因此，在这些结构上

建立桥梁健康监测系统，进行服役期间的安全监测，

为桥梁管理者实时掌握桥梁的健康状况，具有重要

的意义。

桥梁结构健康监测是结构工作期间，在环境激

励下，通过传感器系统对结构的响应进行实时采集，

再利用数据传输系统输送动力响应信号至中央处理

器进行存储和数据处理分析，提取对结构损伤比较

敏感的特征信息，进而运用各种损伤诊断技术，评估

桥梁结构目前的健康状况，分析其剩余寿命［1］。由

此可见，结构动力响应是结构健康监测的基础和依

据。传统的结构动力响应信号采集需要遵循 Ny‑
quist采样定理，即采样频率需大于原始信号最大频

次的两倍以上，以避免信号恢复过程中的损耗。由

于监测系统的长时性，按Nyquist采样定理采集的数

据往往是海量的，从而增加了数据传输和存储的成

本，而且海量的数据给结构参数的识别带来很大的

困难。近些年，Donoho和 Candés提出了压缩感知

（Compressed Sensing）理论［2‑3］，数据的采样可不遵

循Nyquist采样定理，为信号采集和分析带来了全新

的思路。其核心思想是只要信号具备可压缩性和稀

疏性或者在某个变换域有稀疏性，则可以用一个与

变换基不相关的观测矩阵将该信号投影到一个低维

空间上，然后通过求解非凸优化问题用这些少量的

投影数据重构出原始信号［4］。压缩感知理论与传统

的Nyquist采样定理相比，优势在于它可以实现用少

量的采样数据恢复较为准确的原始信号。国内外针

对压缩感知理论开展了大量的研究，应用领域涉及

图像重构［5］、图像优化［6］、光学成像［7］、数据通信［8］、无

线传感网络［9］、结构损伤识别［10］等。

土木工程结构的动力响应时程在频域、小波域

和在其他变换域上具有近似稀疏的特性，符合压缩

感知理论对信号的特性要求。压缩感知理论为解决

结 构 健 康 监 测 海 量 数 据 问 题 提 供 了 新 的 途 径 。

Mascarenas等［11］通过传感器获得的测量值对数据进

行重构，发现实际工程的动力响应在稀疏变换基内

的稀疏性较差，当测量值较大时才能实现高精度重

构。Ji等［12］则是通过对 LF‑21航空防锈铝板进行结
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构损伤识别试验，表明在无线传感器网络中，出现数

据丢失也能用压缩感知的方法来重构响应信号，且能

实现损伤的准确识别。Bao等［13］提出了基于机器学

习的压缩感知数据重构方法，将求解过程化为一个标

准的有监督学习任务，并通过数值算例和一座悬索桥

的实测无线数据验证该方法的有效性。O’Connor
等［9］将压缩感知用在无线传感器中进行长期监测，

表明使用压缩感知能实现功耗和数据传输的减少；

Jiang等［14］将超声层析成像技术与压缩感知理论相

融合，通过对钢管板的结构损伤监测表明该技术比

传统的超声层析成像技术更为高效。康杰等［15］提出

了基于 Polar插值改进的结构振动信号压缩采样正

交匹配追踪恢复算法，解决了离散傅里叶原子的频

率与信号实际频率不匹配的问题，提高了信号重构

的精度。吴贤国等［16］提出了基于传感器网络的压缩

感知重构算法，解决了运营隧道健康监测系统中多

节点传感器网络下高频采样带来的大数据存储和传

输问题，当压缩比为 60%以上时，重构信号误差在

20%以下。这些研究成果表明压缩感知理论可以

运用在动力响应信号重构和结构损伤识别上，但这

些研究主要集中在重构算法上。而压缩感知信号重

构的精度不仅与重构算法有关，还依赖于稀疏基和

观测矩阵的选择。

本文引入压缩感知理论，降低桥梁结构健康监

测数据的采集量，针对桥梁环境振动测量信号具有

稀疏性差和噪声干扰大的特点，优化观测矩阵，增加

观测矩阵和稀疏基的不相关性，改善动力响应信号

压缩感知重构的精度，解决桥梁结构健康实时监测

海量数据造成存储和传输成本高的问题。

1 压缩感知基本理论

压缩感知理论的核心思想是只要信号具备可压

缩性和稀疏性或者在某个变换域有稀疏性，则可以

用一个与变换基不相关的观测矩阵将该信号投影到

一个低维空间上，然后通过求解非凸优化问题用这

些少量的投影数据重构出原始信号。具体的基本理

论阐述如下。

一维离散时域信号 x∈ R n，根据信号稀疏分解

理论，在 n×n的标准正交基 Ψ= [ψ 1，ψ 2，⋯，ψ n ]下
可以表达为：

x=∑
i= 1

n

ψ i αi 或 x= Ψα （1）

式中 α为信号 x在Ψ基下的 K稀疏表示，x 中非零

元素的个数最多为 K，且 K≤ n。稀疏基是应用压

缩感知理论的前提。常用的稀疏基有傅里叶变换

基、余弦变换基和小波变换基等。傅里叶变化基构

造简单，稀疏化信号过程复杂度低，因此后续的实例

分析中选择傅里叶变化基。

使用观测矩阵 Φ ∈ Rm× n（m≪ n）对原始信号 x

进 行 观 测 ，即 将 x 投 影 到 Φ 上 ，得 到 观 测 信 号

y∈ Rm为：

y=Φx （2）
将式（1）代入式（2）：

y=ΦΨα= Dα （3）
式中 D ∈ Rm× n 为感知矩阵。式（2）中若知道 y和

D就可以求解 α，再通过式（1）的稀疏反算即可重构

原始信号 x。由于 m≪n，式（2）是欠定方程组，没有

确定解，重构原始信号 x是一个病态的逆向问题。

在压缩感知理论里，信号 x是可压缩的和稀疏的或

者在某个变换域具有稀疏性或近似稀疏性，且观测

矩阵 Φ 满足约束等距性条件（Restricted Isometry
Property，RIP），则式（2）的求解可以转化为 L1范数

的优化问题［17］：

min α̂
1
s.t. y= Dα̂ （4）

式中 α̂为估计的K稀疏表示。

求解式（4）的算法有基于 L1的正则化算法［18］和

贪婪迭代算法［19］。基于 L1的正则化算法的信号重

构精度较好，但需要大量的观测数据，计算耗时长。

基于贪婪迭代思想的算法重构复杂度低，对于中小

维度的重构问题运算速度快。基于贪婪迭代思想的

常用算法有匹配追踪算法［20］、正交匹配追踪算法［21］、

分段正交匹配追踪算法［19］等。正交匹配追踪算法具

有收敛速度快、算法简单的特点，因此，文中的重构

优化算法选用正交匹配追踪算法。

2 观测矩阵的优化

实现压缩感知的关键要素之一是观测矩阵 Φ

需满足 RIP条件。已有文献证明 RIP的等价条件是

观测矩阵与稀疏基不相关［22］，定义相关系数：

μ (Φ，Ψ )= n ·max | φ i，ψ k | （5）

式中 μ∈ [1， n ]为 相关系数，φ i 为观测矩阵行向

量，ψ k 为稀疏变换矩阵的列向量，1≤i，k≤n。μ越

小，观测矩阵与稀疏基越不相关，说明观测信号包含

的特征信息越多，则经过算法重构得到的信号精度

越高。

目前，已有学者通过优化观测矩阵，尽量提高Φ

和 Ψ的不相关性，以改善压缩感知信号重构的精

度［23‑24］。Cao等［25］利用代数和组合方法提出了三种

确定性结构的观测矩阵，具有低相关性的优点，性能
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优于高斯随机矩阵。彭玉楼等［26］对随机观测矩阵进

行奇异值分解，通过均值算法修改矩阵的特征值，达

到提高重构精度的目的。Xu等［27］以互相干性最小

为目标，基于等角紧框架设计，采用交替极小化方

法，优化投影矩阵。王海艳等［28］提出了 K‑L变换观

测矩阵优化算法，减小观测矩阵与稀疏基之间的相

关性，提高信号重构的精度。汪博峰等［29］利用循环

位移构造一个类似托普利兹结构矩阵，以优化观测

矩阵在低频段的采样，达到降低Φ和Ψ的相关性的

目的。这种优化观测矩阵的方法具有简单易用的优

点。但桥梁结构环境激励下的动力响应信号不可避

免地受到噪声干扰，在变换域里无法完全稀疏，且结

构信号在非低频段仍具有一定能量，若直接用该类

似托普利兹结构矩阵优化观测矩阵，重构误差较大。

因此文中利用移动窗技术，改进了文献［29］提出的

优化观测矩阵方法。改进的观测矩阵优化方法适用

于土木工程结构非完全稀疏性的动力响应信号压缩

感知重构。

首先构造一个与观测矩阵 Φ维数相同的矩阵

U ∈ Rm× n，U矩阵所有元素均为 1。再构造一个 i×j
的构造矩阵K，其结构如下：

K=

é
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ê

ê

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
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ú
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úa a ⋯ a a
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⋮
b

⋯ a
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a
a

i× j

（6）

矩阵中 a和 b是一对互质的参数，能够保证构

造矩阵 K中的任意两列不相关；另外要求 j≤i≤m
以降低列向量之间的相关性。可令 i=j=m，然后

用矩阵 K 替换矩阵 U 中的前 m 列元素得到矩阵

U1，再将 U1与观测矩阵 Φ点乘得到新的观测矩阵

Φ 1。跟原始观测矩阵 Φ相比，Φ 1 矩阵第 1至 m列

的系数增大，优化了该部分的采样，同时增加列向

量之间的不相关性。这种观测矩阵优化方法适用

于要采样的特征值主要集中在前半部分的信号，即

能量集中在低频部分，例如一些图像信号。而桥梁

结构动力响应信号在非低频段仍具有一定能量，直

接用该方法优化观测矩阵再用于原始信号重构，会

导致误差很大。

因此，文中利用移动窗技术改进该观测矩阵

优化方法。将窗长设置为 m，将 K矩阵按照窗长

移 动 依 次 替 换 U 矩 阵 中 对 应 的 列 ，再 优 化 观 测

矩 阵 并 用 于 后 续 的 原 始 信 号 重 构 ，每 次 迭 代 结

束 后 留 下 窗 对 应 的 重 构 信 号 。 当 然 ，计 算 过 程

中 由 于 使 用 了 移 动 窗 技 术 ，导 致 计 算 时 间 有 所

增加。

3 基于压缩感知的动力响应信号重构

算法步骤

基于压缩感知的动力响应信号重构算法步骤总

结如下：

步骤 1：确定稀疏基 Ψ、初始观测矩阵 Φ，以及

观测信号 y，，令 x rec=[ ]；
步骤 2：构造一个矩阵U m× n，所有元素皆为 1；
步骤 3：确定一对互质的参数 a和 b，然后构造矩

阵K；

步骤 4：矩阵 K按照窗长移动第 i次（i=0，1，2
…，round( n/m）+1），替换 U 矩阵中第 1+i×m到

m×（i+1）列得到新矩阵 U1，将 U1与观测矩阵Φ点

乘得到新的观测矩阵Φ 1；

步骤 5：将优化后的观测矩阵代入公式（4），用

正交匹配追踪算法计算公式（4），得到 α̂；

步骤 6：按下式重构原始信号，留用第 1+i×m
到 m×（i+1）时刻信号替换 x rec 中的第 1+i×m到

m×（i+1）列

x'rec= Ψα̂ （7）
步 骤 7：重 复 步 骤 4，直 到 迭 代 次 数 为

round( n/m）+1次，得到原始信号 x rec。

4 实例分析

4. 1 吉安大桥简介及试验概况

采用吉安大桥的现场环境振动试验数据验证基

于压缩感知的桥梁动力响应重构的可行性和有效

性。该环境振动测试采集了加速度响应，但文中提

出的压缩感知动力响应重构方法适用于其他类型的

动力响应压缩感知重构，只要该动力响应时程信号

具有或者在其他变换域上具有稀疏或者近似稀疏的

特性。

吉安大桥位于江西省吉安市，是钢管混凝土中

承式拱桥，如图 1所示。桥全长 536 m，跨径为 36

图 1 吉安大桥

Fig. 1 Ji'an Bridge
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m+138 m+188 m+138 m+36 m，桥面总宽 28 m。

桥面的竖向振动测试试验测点一共有 176个，传感

器的布置如图 2所示，桥面两侧各 88个传感器，分别

位于桥吊杆和立柱处的上下游桥面上。传感器采用

中国地震局工程力学研究所生产的 941‑B型伺服加

速度传感器。传感器测得的环境振动加速度信号通

过放大器放大并滤波，再由 32通道东方科卡数据采

集仪采集，同时将采集到的数据记录在电脑硬盘上，

采样频率为 200 Hz。该桥的一阶竖向频率为 0.623
Hz，一阶扭转频率为 1.039 Hz，二阶竖向频率为

1.057 Hz［30］。

4. 2 信号重构及数据分析

以中跨上侧测点 U81采集的信号为例，用文中

提出的方法进行响应压缩重构。信号压缩比定

义为：

M
N
× 100% （8）

式中 M为压缩信号的长度，用数据个数来表示，N

代表原始信号的长度。

重构算法采用正交匹配追踪法，稀疏基为傅里

叶正交变换基。初始观测矩阵选取随机高斯矩阵。

定义重构信号与原始信号的相对误差 ξ来衡量重构

信号精度：

ξ=
 x- x rec

2

 x
2

（9）

ξ越小，表明重构的精度越高。

首先 a/b分别选取 3/2，19/17，51/47和 101/97
四组数值，研究互质参数 a/b取值不同时对压缩感

知 响 应 重 构 精 度 的 影 响 。 同 时 也 分 别 用 10%，

20%，30%，40%，50%和 60%六种压缩比进行信号

压缩得到观测信号。对于每组 a/b数值，分别用这 6
种压缩比的观测信号进行原始信号重构。信号重构

相对误差如图 3所示。相同压缩比时，重构相对误

差随着 a/b取值的增大而减小，尤其是在低压缩比

的情况下，这种情况更加明显，但当 a/b值大到一定

程度时，继续增加 a/b值，重构误差减少有限，反而

增加计算负担。随着压缩比的不断增加，四个情况

的 a/b取值对重构误差的影响趋于一致，表明在压

缩比较大时，a/b取值对重构误差的影响不大。原

因是低压缩比下，信号特征值丢失较多，较大的 a/b

能够增加观测矩阵与稀疏基的不相关性，较为明显

地改善原始信号重构的精度，而高压缩比下，这种改

善不明显。此外，从图中还可以看出，压缩比从

10%增大至 20%，重构误差会出现显著降低，这是

因为压缩比为 10%时，压缩后的数据量过少。文献

［26］指出压缩信号的长度M，稀疏度 k，和原始信号

长度 N三者之间的关系需满足M≥k×lg（N/k），才

能较高精度地重构原始信号。稀疏度取值 56，当压缩

比为 10%时，观测信号的数据长度小于 k×lg（N/k），

而压缩比为 20%时，压缩后的数据量已经能满足该

条件。

以 a/b取值 51/47为例，图 4展示了不同压缩比

图 2 竖向加速度传感器测点布置平面图（单位：m）
Fig. 2 Vertical accelerometers placement（Unit：m）

图 3 互质参数 a和 b取值不同时信号重构误差对比

Fig. 3 Comparison of reconstruction error in different a/b

702



第 3 期 张笑华，等：面向桥梁结构健康监测的压缩感知动力响应信号重构

下原始信号、未优化观测矩阵重构信号和优化观测

矩阵重构信号的时程对比。表 1则对比了观测矩阵

优化前后的信号重构相对误差。从图 4和表 1可见，

当压缩比在 20%以上时，重构信号与原始信号均吻

合良好；且在不同信号压缩比下，优化观测矩阵重构

的信号精度高于初始观测矩阵重构的信号，这种优

势在低压缩比情况下更加明显。

为了测试算法稳定性，信号重构计算了 100次，

得到随机高斯矩阵优化前后的信号重构误差标准

差，如表 2所示。利用优化观测矩阵进行压缩感知

信号重构的计算结果更加稳定。

以 a/b取值 51/47，以及压缩比 20%和 40%为

例，图 5展示了观测矩阵优化前后的重构信号以及

原始信号的傅里叶谱。从图中可见，观测矩阵经过

优化后，压缩比不论是 20%还是 40%，均能很好地

识别到结构的一阶竖向频率 0.623 Hz、一阶扭转频

率 1.039 Hz和二阶竖向频率 1.057 Hz，跟原始信号

的频谱吻合良好，频谱出现的其他几个峰值均能准

确对应。相比之下，观测矩阵未经优化，重构信号的

频谱出现较多峰值的误判；当压缩比为 20%时，未

能识别到一阶竖向频率、一阶扭转频率和二阶竖向

频率；当压缩比为 40%时，识别精度虽有改善，能捕

捉到一阶扭转频率和二阶竖向频率，但一阶竖向频

率的识别存在误差。

a/b取值 51/47，观测矩阵分别改用伯努利矩阵

和稀疏随机矩阵，验证优化观测矩阵方法的适用性。

图 6为使用这两种观测矩阵，优化后和未优化进行

表 2 重构误差标准差对比

Tab. 2 Comparison of standard deviation of reconstruc⁃
tion errors

压缩比/%
10
20
30
40
50
60

优化前

0.0383
0.0290
0.0159
0.0085
0.0049
0.0036

优化后

0.0169
0.0029
0.0024
0.0026
0.0026
0.0027

图 4 响应信号时程对比（随机高斯矩阵）

Fig. 4 Comparison of responses time history （random
Gaussian matrix）

表 1 观测矩阵优化前后的重构误差

Tab. 1 Reconstruction errors before and after measure⁃
ment matrix optimization

压缩比/%
10
20
30
40
50
60

优化前

0.4501
0.2762
0.1707
0.1245
0.1107
0.1037

优化后

0.1690
0.0451
0.0460
0.0526
0.0613
0.0684
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压缩感知信号重构的相对误差对比。从图中可见，

不论观测矩阵是伯努利矩阵还是稀疏随机矩阵，观

测矩阵经过优化后，信号重构的精度均高于未优化

的重构结果，且压缩比大于 20%后，重构相对误差

在 0.1以下，结论与前面观测矩阵采用随机高斯矩

阵一致。

5 结 论

本文引入压缩感知理论，降低桥梁结构健康监

测数据的采集量，针对桥梁环境振动测量信号具有

稀疏性差和噪声干扰大的特点，优化观测矩阵，增加

观测矩阵和稀疏基的不相关性，改善动力响应信号

压缩感知重构的精度，解决桥梁结构健康监测采集

海量数据带来数据传输和存储成本大的问题，用少

量的采样数据恢复较为准确的原始信号。论文的主

要工作和结论总结如下：

（1）构造了一个列向量不相关的优化矩阵，采用

移动窗技术优化观测矩阵，并用于后续的压缩感知

信号重构；

（2）采用吉安大桥的现场环境振动试验数据验

证基于压缩感知的桥梁动力响应信号重构的可行性

和有效性。研究结果表明压缩感知重构信号不论在

时域还是频域均能与原始信号吻合良好；

（3）利用优化观测矩阵重构的信号精度高于初

始观测矩阵重构的信号，尤其是在低压缩比情况下；

（4）观测矩阵优化方法可以适用于随机高斯矩

阵，伯努利矩阵和稀疏随机矩阵，具有较大的适用

范围。
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Dynamic response reconstruction for bridge structural health monitoring
based on compressed sensing

ZHANG Xiao⁃hua，XIAO Xing⁃yong，FANG Sheng⁃en
（College of Civil Engineering，Fuzhou University，Fuzhou 350108，China）

Abstract: High data transmission and storage cost caused by massive data collected is a critical problem in bridge structural health
monitoring. Thus the compressed sensing theory is introduced in this paper to reduce the sampling. The conventional measurement
matrix is optimized to reduce the coherence between the measurement matrix and sparse basis，which is benefit for accurately recon‑
structing the original dynamic responses with a limited sampling data. The field test data under ambient vibration of Ji'an Bridge is
utilized to verify the feasibility and effectiveness of the proposed structural dynamic response reconstruction method for bridges
based on compressed sensing. The studied results include：the reconstructed response based on compressed sensing agrees well
with the original response in time domain；when the compression ratio is more than 20%，the relative errors of the reconstructed re‑
sponse maintain less than 10%；the reconstructed responses using optimized measurement matrix provide higher accuracy than
those using initial measurement matrix，especially in the case of lower compression ratio，resulting in reduction of data collection；
the spectrum of the reconstructed response using optimized measurement matrix is smoother and matches well with the original re‑
sponse spectrum，and the peaks of the spectrum can be picked accurately；in contrast，the spectrum of the reconstructed response
without optimization of the measurement matrix has more misjudgment of peaks，and some peaks even cannot be identified；the
measurement matrix optimization method can be applied to random Gaussian matrix，Bernoulli matrix and sparse random matrix.
The results demonstrate that the proposed structural dynamic response reconstruction method for bridges based on compressed
sensing is an effective way to accurately reconstruct original dynamic response with a limited sampling data.

Key words: structural health monitoring；ambient vibration；dynamic response reconstruction；compressed sensing；optimized mea‑
surement matrix
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