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数据驱动的时延神经网络动载荷识别方法
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摘要 : 载荷识别是指根据测量的结构响应重构结构载荷的问题，属于力学中的反问题。本文提出了一种基于时延

神经网络的载荷识别方法，通过实验和仿真相结合的数值算例验证表明，这一方法相比于一般的反向传播神经网络

具有更高的识别精度；在时延神经网络的基础上，引入了统计池化的思想，并与普通的神经网络载荷识别方法相比

较，证明了该方法在不同强度的噪声环境下均具有良好的识别效果；基于上述载荷识别方法，提出了一种基于粒子

群优化算法的传感器布局优化策略，相比于随机的传感器布局，优化后的传感器布局可以在考虑传感器安装间距的

同时，将载荷识别误差降低 90% 以上，有效提高了载荷识别精度。
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引  言

近年来，随着计算机软硬件的进步，机器学习算

法蓬勃发展，不少学科领域开始引入机器学习方法进

行研究，其中较为常见的就是神经网络算法。自 20世

纪 40年代 McCulloch等［1］首次提出人工神经网络的概

念以来，里程碑式的发明不断涌现，例如感知机模

型［2］、反向传播算法［3］、卷积神经网络［4］、深度学习［5］等。

在结构动力学中，载荷识别问题是一类根据测

量所得的结构响应来重构结构载荷的逆问题。在基

于神经网络的载荷识别方法被提出之前，传统的载

荷识别方法主要分为两种：频域法和时域法，这两种

方法发展较早，各有其优缺点。近年来，随着机器学

习方法的快速发展，一些基于人工智能算法衍生而

来的载荷识别新方法逐渐进入了人们的视野。由于

神经网络在数据处理方面的巨大潜力，以及可直接

建立数据映射关系的独特优势，该算法也逐渐开始

被应用于解决载荷识别问题中。而近年来对基于神

经网络的载荷识别方法的研究也展现出神经网络在

该领域中的广阔前景。将载荷识别与机器学习相结

合的研究起步于 20 世纪末，Omkar 等［6］在研究直升

机桨毂的受力时，利用神经网络算法解决了剪切应

力的最小化问题。Trivailo 等［7］利用神经网络实现

了气动力载荷重构；近几年来，基于机器学习的载荷

识别算法有了进一步的发展，在机器学习算法的推

动下，载荷识别的精度得到了进一步的改善，且有更

多的新方法、神经网络的新应用被提出。Liu 等［8］提

出 了 一 种 新 的 通 用 物 理 信 息 神 经 网 络 材 料

（NNMat）模型，该模型采用分层学习策略实现了对

生物软组织本构建模中的机械行为的应力分析；Wu
等［9］提出了一种基于深度卷积神经网络（CNN）的方

法 来 估 计 线 性 单 自 由 度（SDOF）系 统 、非 线 性

SDOF 系统、以及 3 层多自由度（MDOF）系统的钢

框架的动态响应；Liu 等［10］建立了一种虚拟载荷场

方法来重构结构表面的分布气动力；Liu 等［10］针对

工程结构中普遍存在的多源不确定因素，提出了一

种 基 于 人 工 神 经 网 络（Artificial Neural Network，
ANN）和贝叶斯概率框架（BPF）的动态力载荷重构

方法；Yang 等［11］提出了一种基于深度扩张卷积神经

网络（DCNN）的动态载荷识别方法，该方法具有很

强的抗噪声能力，并且在参数、测量点分布不确定的

情况下具有良好的精度、可靠性鲁棒性和频率数据；

Zhou 等［12］针对非线性结构，提出了一种利用深度循

环神经网络（RNN）的冲击载荷识别方法，即使在冲

击位置未知的情况下也能成功识别复杂的冲击载

荷；Li 等［13］提出了将插值模型与反向传播（Back 
Propagation，BP）神经网络相结合的 K‐BP 模型，提

高了应变场反演和载荷识别的精度，并证明该方法
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能够以较少的样本获得良好的载荷识别效果。

在实际工程应用中，对结构或系统的测量中总

会包含系统误差，而一些载荷识别方法对噪声等不

确定性十分敏感，频域法可能会因为噪声而发生矩

阵病态现象，基于模型的模态分析法等时域分析方

法会因为噪声而产生累计误差。也有一些研究针对

载荷识别中的噪声问题进行了改良，何文博等［14］提

出了一种基于冗余扩展余弦变换字典的 L1 范数正

则化载荷识别方法，该方法在实际测量噪声的影响

下取得了准确的识别结果，具有良好的鲁棒性；

Tang 等［15］提出了一种基于脉冲响应函数矩阵的最

大奇异值和信噪比的正则化参数方法，有效提高了

噪声环境下的载荷识别准确性。

在载荷识别中，传感器是结构响应的直接来源，

传感器布局位置在载荷识别过程中也起着重要作用。

有不少机器学习方法被应用于传感器最优布局的求

解中。欧阳运芳等［16］基于振动分量，根据平均值筛选

原则来优化振动传感器测点，克服了航空发动机结构

复杂、激励源多的主要困难；Błachowski等［17］使用贪

心算法和凸松弛‐凸优化方法，以 Kammer有效独立性

（Kammer’s Effective Independence， EFI）为准则，解

决了承受移动载荷的大型土木工程结构中载荷相关

的最佳传感器布局问题；Lee等［18］设计了一种基于模

态置信准则（Modal Assurance Criterion， MAC）和有

效独立性（EFI）的算法，经过迭代从而求出最优传感

器布局。

与时域法、频域法等载荷识别方法相比，传统的

载荷识别方法，例如模态分析方法等，往往是基于模

型本身，当模型较为复杂时，计算量会变得极大，且

有限的模型信息往往难以描述整个模型，因此精度

也会严重地受到影响；而神经网络具有直接建立数

据之间的直接映射关系的特点，因此在载荷识别中，

神经网络可以忽略物理模型本身，直接建立响应数

据与载荷数据之间的联系，可以解决对于复杂模型

以及复杂载荷的载荷识别问题，这是神经网络方法

最为明显的优点之一；另外，由于神经网络模型的高

度非线性化特点，因此噪声等不确定性干扰的环境

对载荷识别结果的影响较小。在神经网络算法中，

时 延 神 经 网 络（Time Delay Neural Networks， 
TDNN）是一类被用于处理序列数据的人工神经网

络，最早于 1988 年被 Waibel 等［19］提出，被应用于语

音信息的处理与识别；考虑到神经网络在载荷识别

问题中表现出的优势，因此，本文提出了一种基于时

延神经网络的动态载荷识别方法，通过测量结构的

时域信号重构结构载荷，利用时延神经网络处理信

号输入，并对噪声环境下的载荷识别的效果进行对

比研究。在此基础上，本文进一步提出了一种基于

粒子群优化的传感器布局多层优化策略，以载荷识

别精度为优化目标，求解最优传感器布局，以实现载

荷识别精度的最大化。

1　时延神经网络的搭建

人工神经网络（ANN）是一种模仿生物神经网络

的构造和工作原理、模拟人脑神经系统对复杂信息

的处理机制的数学模型。神经网络模型具有高度的

非线性、强大的自学习、自组织和自适应能力，能够

构建数据之间的直接映射。在一般的神经网络的基

础上，时延神经网络基于输入信号的上下文进行建

模、提取特征；在 TDNN 中，每层神经网络结构中的

每个神经单元不仅接收来自下层的特征输入，还会

接收来自上下文的输入，以实现对输入模式的分类。

1. 1　人工神经网络的构成与时延神经网络的搭建

一个人工神经网络一般由输入层、一个或多个

隐藏层以及输出层组成。神经网络通过调整权重，

不断训练和学习，得出输入和输出之间的关系。以

BP 网络的学习为例，其学习过程由四个过程组成：

首先是模式传递过程，输入模式由输入层经由中间

层向输出层传递；其次是误差传递过程，该过程先计

算误差信号，即网络的期望输出与网络的实际输出

之差，再将误差信号由输出层经由中间层向输入层

逐层修正连接权；然后是网络记忆训练过程，通过模

式顺传播与误差逆传播的反复交替实现；最后是网

络趋向收敛的学习收敛过程，即网络的全局误差趋

向极小值。当目标实际输出的偏差小于阈值或训练

次数达到给定限制时，学习过程结束。其一般结构

如图  1 所示。神经网络的搭建步骤如下：

（1）收集数据以构建训练集，应包括输入和输出

两部分，并具有一一对应关系；

（2）标准化、归一化等数据预处理工作，以免出

现梯度爆炸或消失的问题；

（3）构建神经网络结构，确认训练参数；

（4）训练神经网络；

（5）验证与测试。

传统的神经网络处理时域信号时，往往是一个

图  1 神经网络的一般结构

Fig. 1 The structure of ANN system
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离散时间点内的输入信号对应于一个离散时间点的

输出；为了更好地处理时序问题，在普通的神经网络

的基础上进一步引入时延神经网络的概念。该网络

与普通的神经网络最主要的区别在于它可以同时输

入多个时间点的输入数据。时延神经网络的结构如

图 2 所示，图中展示了一个时延步数为 d 的神经网

络。该神经网络系统首先对原始输入信号进行了时

延处理，将输入信号向量 xk，xk+ 1，…，xk+ d合并为一

个新的向量 yk，其中下标表示离散时间点编号；将处

理后的序列作为神经网络的输入进行运算。

1. 2　引入统计池化的时延神经网络

上一节中介绍了时延神经网络的基本结构与形

式。然而，若输入信号含有噪声等干扰，该时延神经

网络的识别效果会受到较明显的影响。 Snyder
等［20］在处理语音信号时，在时延神经网络中引入了

统计池化的处理方法，这一方法通过对信号的卷积

运算，将信号进行“池化”，从而达到提取信号特征的

目的。这一处理方式有助于降低噪声等干扰对载荷

识别结果的影响。

在一个时延步数为 d 的神经网络中，将原始输

入信号向量 xk，xk+ 1，…，xk+ d进行加权和计算处理，

得到一个新的序列 yk，即

yk = ∑
l = 0

d

cl xk+ l （1）

式中  c= ( c0，c1，…，cd ) 被称为卷积核。为了使变

换后的 yk序列的时间长度与原始信号长度一致，需

要在原始信号的开始与结尾两端加入“0”作为填充，

如图 3 所示。

对于第 k 个离散时间点的信号，若时延神经网

络读入的输入信号上下文范围为{xk- d1，xk- d1 + 1，... 

}xk- 1，xk，xk+ 1，...，xk+ d2 ，d 1，d 2 > 0，则需要先在原

始信号的起点处加入 d 1 个“0”，在结束后加入 d 2 个

“0”作为填充。

1. 3　基于 TDNN的载荷识别方法流程

训练一个用于解决载荷识别问题的时延神经网

络包含以下 4 个步骤：

（1）为神经网络的训练集样本设定随机载荷样

本，并定义对应的数据格式；

（2）有限元分析计算载荷样本对应的结构响应，

形成训练集数据集；

（3）设计 TDNN 的参数。一方面，对于神经网

络自身来说，需要确定其隐藏层层数、神经元及其激

活函数、收敛条件以及学习速率等训练参数；另一方

面，对于 TDNN，还需要确定该神经网络中的时延

步数、卷积核的取值。设定完毕后，根据训练集训练

神经网络模型；

（4）训练完成后，将待识别的结构响应数据输入

到神经网络中，并定义相关指标，以分析识别结果的

准确性。对于动态集中载荷的重构，可以把识别误

差定义为重构结果 F identify 和真实值 F real 之间的相对

误差，即

error =
 F identify-F real 2

 F real 2

× 100% （2）

式中   •
2
表示 L2 范数。

2　基于粒子群算法的传感器布局优化

问题

传感器布局优化也是载荷识别中的一个重要问

题。一方面，由于传感器的数量远少于结构的有限

元模型的自由度，因此，需要找出传感器的最优布

局，以改善载荷识别的效果；另一方面，由于在实际

的载荷识别问题中，在结构表面安装传感器存在一

定的难度，因此传感器的数量、传感器之间的间距等

方面也会受到限制，所以需要确保设定的传感器布

局方案可以应用于实际的载荷识别问题中。传感器

布局的优化可以通过粒子群优化（Particle Swarm 
Optimization， PSO）算法来完成。

图  2 时延神经网络的结构

Fig. 2 The structure of TDNN system

图  3 池化过程示意图

Fig. 3 The process of statistic pooling
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2. 1　粒子群优化算法的原理与实现

粒子群优化算法类似于鸟类觅食的过程：分散

在各处的鸟群最终会在食物最多的地点聚集［21］。而

粒子群优化算法首先在全局展开搜索，找到可能的

极值点范围后就会在此区间进行更密集的搜索，经

过多次迭代后就能找到全局最优解。

粒子群优化算法的一般流程为：

首先构造函数，量化特定传感器布局下的载荷

识别效果。在传感器布局中主要考虑精度以及传感

器间距限制两个方面，因此可以表示为：

Obj = error + penalty （3）
式中  error 项表示在当前传感器布局下载荷识别

的误差，其定义方式即式（2）；而为了防止传感器之

间的间距过小，设定了 penalty 项用于排除这些不符

合传感器安装条件限制的布局，其定义为：

penalty=
ì
í
îïï

+∞，∃i，j∈{ }1，2，⋯，K  s.t. || r i - rj < Dmin

0，else
（4）

式中  K 为传感器总数；r i 为第 i 个传感器的位置向

量；Dmin 为设定的传感器最小安装间距。布局中的

传感器坐标可以用一个向量来表示，构成了算法中

的自变量，即

R=[ ξ1   η1   ξ2   η2   ...   ξK   ηK ] （5）
因此，传感器布局优化的问题就转化为求解函

数 Obj的最小值点的问题。

然后进行初始化，设定粒子运动的范围、运动速

度范围；随机设定粒子初始位置与速度；定义学习率

参数的值；确定粒子数量、迭代周期上限、传感器数

量范围等。

接着，启动 PSO 算法，每一步迭代中，粒子的速

度和位置会按照局部极值和全局极值进行更新，对

于第 i步的更新为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Rj ( i + 1 )= Rj ( i )+ Vj ( i + 1 )
Vj ( i + 1 )= ω ( i )Vj ( i )+ c1 ( i ) r1 [ Pj ( i )- Rj ( i ) ]+
                        c2 ( i ) r2 [ G ( i )- Rj ( i ) ]

（6）
式中  R j 和 V j 分别表示第 j 个粒子的位置和速度；

r1 和 r2 为在区间［0，1］上的随机数；P j 和 G分别为目

前的局部最优解和全局最优解，二者分别表示单个

粒子曾到达过的极值点和所有粒子曾到达过的极值

点；ω 为惯性参数；c1，c2 为学习参数。

受到一项关于自适应 PSO 算法的研究启发［22］，

为了改善算法的搜索能力与效率，在迭代计算过程

中，学习参数也会更新自身：

ω ( i )= ω end + (ω start - ω end )
Tmax 

i （7）

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

c1 ( i )= cend
1 + ( )cstart 

1 - cend 
1 × Tmax - i

Tmax

c2 ( i )= cend
2 + ( )cstart 

2 - cend 
2 × Tmax - i

Tmax

（8）

一般取 ω start = 0.9，ω end = 0.4，c start
1 = 3.0，cend

1 =
1.0， c start

2 = 1.0，cend
2 = 3.0，Tmax 为设定的迭代步数

上限。

最后，经过多次迭代，当满足终止条件时，G的

取值即为全局最优解。

2. 2　利用 PSO算法确定最优传感器数量及布局

2.1 节给出了传感器布局优化的基本方法。然

而，本文中的传感器布局优化问题包含了三个方面

的优化：首先，需要确定传感器的数量；其次，要确认

TDNN 模型延迟的步数；最后，在上述两个基本条

件下，找出传感器的最优布局位置。针对上述三个

方面，本文提出了如图  4 所示的多层优化流程。其

基本思想为通过遍历不同的优化条件，找出最佳的

传感器数量和 TDNN 延迟步数组合，并在该参数组

合下求解最优传感器布局。

3　数值算例

本节以一个复合材料薄板及其修正后的有限元

模型为例，分析其在冲击载荷、以及集中动态载荷作

用下的响应，并以此为输入进行载荷识别；最后，将

载荷识别结果与真实载荷数据作对比，分析载荷识

别方法的识别误差。

图  5 和图  6 展示了该复合材料薄板的实物外

观、传感器布置以及对应的有限元模型。其中圆孔

处即为加载点；复合材料的铺层方式为［45/0］5。材

料属性如表 1 所示。

图  4 针对传感器布局优化的 PSO 算法流程图

Fig. 4 The flow chart of the strategy based on PSO 
algorithm for sensor placement optimization
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3. 1　基于 TDNN的冲击载荷与动载荷识别

对于图  5 所示的模型，首先通过试验加载的结

果来修正图  6 中的模型，使模型在同等加载条件下

的结构响应与试验结果一致（具体图表详见附录）；

然后，在加载点处按如下两种工况进行加载，并通过

有限元正向计算传感器位置处的数据：

工况 1：冲击载荷，分别于 0.480 s 和 1.200 s 时

产生峰值约为 400 N 和 725 N 的冲击力；

工况 2：动力集中载荷，用关于时间的函数可以

近似表示为 F ( t )= 500e-0.5t sin ( 2πt )。
图  7 展示了所构建的神经网络的结构。其中，

神经网络的训练是基于 Levenberg‐Marquardt 优化

算法实现的，隐藏层共包含三层，采用的激活函数类

型分别为线性、双极性 S 函数、线性，神经元个数分

别为 4，11，2 个；图  8 展示了工况 2 中的训练集数据，

该训练集由 20 组随机的载荷样本及其对应的结构

响应数据组成。表 2 和图  9 列举并对比了不同延迟

步数的 TDNN 在载荷识别中的相对误差。特别地，

当延迟步数为 0 时，TDNN 即为一般的 BP 神经网络

系统。从表 2 和图  9 中可知，相比于一般的 BP 神经

网络（延迟步数为 0），延迟 1~20 步的 TDNN 在载

荷识别中的精度均优于无延迟的普通神经网络；在

两种工况中，当延迟步数分别为 11 和 12 步时，载荷

识别的精度最高。在工况 1 中，误差最小的为延迟

11 步的 TDNN，其相对识别误差为 1.388%，相比于

普通的 BP 网络，误差降低了 73.2%，而工况 2 中延

表 1 结构的材料属性

Tab. 1 Material properties of the structure

材料

1
2

密度/(kg·m‒3)

1550
1550

弹性模量/MPa
EX

76800
30720

EY
71400
28560

EZ
71400
28560

泊松比

0.32
0.32

图  8 工况 2 训练集数据

Fig. 8 The data of training sets in case 2

图  6 复合材料薄板的有限元模型

Fig. 6 The finite element model of the composite thin plate

图  5 复合材料薄板外观及传感器布置

Fig. 5 The appearance of the composite thin plate and the 
placement of the sensors

图  7 神经网络结构

Fig. 7 The structure of ANN
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迟 12 步的 TDNN 则将相对误差降低了 88.7%，说明

在 TDNN 中选用恰当的延迟步数可以显著改善载

荷识别的精度。两个最优解的识别误差与普通 BP
网络的识别结果对比如图  10 所示。

通过上述对比，发现当 TDNN 延迟步数为 11
或 12 步，即延迟步数适中时，可以最大限度地降低

载荷识别误差。这是因为当延迟步数较少时，输出

的识别载荷值只与较少的时间点相关联，因此精度

不高；而当延迟步数较多时，识别载荷值与过多的时

间点相关联，输入信号的时间跨度过大，反而又会对

载荷识别结果构成干扰，因此精度会下降；只有当延

迟步数适中时，才能取得最佳的载荷识别精度。

3. 2　噪声环境下基于 TDNN的冲击载荷识别

在实际的载荷识别问题中，传感器自身存在着

测量误差，且结构实际工作环境中必然存在噪声，因

此，有必要在载荷识别问题中考虑噪声带来的影响。

本算例通过有限元仿真的方式来模拟高斯白噪

声环境下的载荷识别。此类噪声对原始信号的干扰

量符合标准高斯分布 N（0，1），因此，将有限元计算

得到的响应信号中按照如下方式进行变换：

s=[ s1 s2 ⋯ sn ]，s'j = sj ( 1 + randn ( 1，1 ) ⋅ SNR-1 )，
j = 1，2，⋯，n （9）
式中  s’’和 s分别为含噪声信号和原始信号的 n 维

向量； SNR 为信噪比，表示信号和噪声干扰量的比

值；randn（1，1）为按照标准高斯分布产生单个随机

数的函数。

图  11 分别展示了无噪声、5% 噪声和 10% 噪声

下，针对 3.1 节中的冲击载荷工况，基于一般的 BP
神经网络的载荷识别结果。从图中不难看出，当输

入的信号含有较强噪声时，载荷识别结果将会表现

出很明显的波动与偏差，在图像中表现为幅度极大

的锯齿状。表 3 中也展示了噪声环境下载荷识别的

相对误差，说明噪声对载荷识别的精度有极其显著

的负面影响。为了降低噪声带来的干扰，本算例利

用第 1.3 节中提及的基于统计池化的 TDNN 处理含

噪信号。

表 3 展 示 了 基 于 4 种 不 同 取 值 的 卷 积 核 的

TDNN 对噪声环境下载荷识别效果的改善情况。

对于卷积核的取值，有两种思路：其一，将时间点及

其相邻时间点的输入信号以相同的权重相加，例如

延 迟 5 步 的 卷 积 核 ，其 取 值 为［0.2，0.2，0.2，0.2，
0.2］；其二，降低相邻时间点的权重，与给定时间点

图  10 不同延迟步数下的载荷识别绝对误差对比

Fig. 10 Comparison of absolute error with different steps of 
delay in TDNN system

图  9 不同延迟步数下的载荷识别误差

Fig. 9 Error of load identification with different steps of 
delay in TDNN system

表 2 不同延迟步数下的载荷识别误差

Tab. 2 Error of load identification with different steps of 
delay in TDNN system

时延步数

0
1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

误差/%
工况 1
5.173
4.743
2.397
1.899
3.930
1.924
2.050
2.164
4.560
2.514
4.256
1.388
3.356
3.135
3.608
3.220
4.424
3.503
3.481
3.549
3.749

工况 2
3.857
2.227
1.585
1.605
2.239
2.194
1.137
0.445
0.473
1.567
1.016
1.006
0.434
1.132
0.728
0.495
0.787
0.601
0.547
0.800
0.743
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之间间隔越远的输入，其权重越低，例如延迟 5 步的

卷积核，其取值为［0.1，0.2，0.4，0.2，0.1］。值得说明

的是，本节所采用的卷积方法仅为探究 TDNN 在噪

声环境下的载荷识别表现，不代表该取值是最优的。

图  12 展示了在 10% 噪声环境下，延迟步数为 5 步、

卷积核取值为［0.2，0.2，0.2，0.2，0.2］的 TDNN 的载

荷识别效果。与图  11 中基于普通 BP 神经网络的载

荷识别结果相比，可以看出基于统计池化的 TDNN
载荷识别方法在噪声环境下也有较好的表现，对于

含噪信号的处理有着明显的优势。

3. 3　面向载荷识别精度的传感器布局优化

在 3.1 节动载荷识别的基础上，对传感器布局

进行优化。在基于 TDNN 的载荷识别方法中，除了

传感器位置以外，需要考虑如下两个相互独立的优

化变量：传感器的数量和 TDNN 的延迟步数。在本

算例中，考虑传感器的数量为 3~9 个，TDNN 的延

迟步数为 9~13 步；而 PSO 优化算法的过程已经在

2.2节给出，其中各项参数的取值为：粒子数 N = 10，
传感器安装最小间距为 10 mm，最大迭代步数为

250步。

在优化开始之前，需要先计算所有样本点中结

构的所有传感器备选位置处的结构响应，以构成训

练集；在优化的过程中，每一次改变传感器布局的位

置，都需要根据传感器的布局位置从训练集中选取

数据，并重新训练和测试神经网络。而这一过程消

耗的计算时间只与神经网络构造、训练学习参数、训

练集的规模有关，与模型自身的复杂程度无关，保证

了该优化算法的优化效率。

图 13展示了迭代过程中目标函数最优值的变化

过程。在优化的早期，学习参数 c1较大，c2较小，在全

局的搜索范围比较广泛，因此目标函数值迅速下降，

图  11 噪声环境下的载荷识别效果对比

Fig. 11 Comparison of the results of load identification in 
noisy environment

图 12 10% 噪声下基于统计池化的 TDNN 载荷识别结果

Fig. 12 The result of load identification using TDNN based 
on statistic pooling considering 10% Gaussian noise

表 3 使用不同卷积核的载荷识别相对误差

Tab. 3 Relative error of load identification based on different convolutional kernel

卷积核大小

无卷积核

（一般 BP 神经网络）

5
5
7
7

卷积核

－

[0.2,0.2,0.2,0.2,0.2]
[0.1,0.2,0.4,0.2,0.1]

[0.143,0.143,0.143,0.143,0.143,0.143,0.143]
[0.05,0.1,0.15,0.4,0.15,0.1,0.05]

相对误差/%
0% 噪声

3.857

3.299
3.048
3.225
3.654

1% 噪声

5.363

3.499
4.238
3.275
3.713

3% 噪声

6.204

4.368
5.075
3.253
4.604

5% 噪声

8.785

5.706
6.163
4.182
5.195

10% 噪声

24.751

7.281
7.089
5.754
7.164

图  13 迭代过程中目标函数最优值的变化趋势

Fig. 13 The trending of the optimal of objective function 
during the iterations
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逼近最优解；而后期 c1减小，c2增大，则加强了算法的

局部搜索能力，能够以更短的搜索步长对最优解进

行更详细地搜索，从而提高了该方法的优化效率。

将不同传感器数量、不同 TDNN 时延步数下的

优化结果汇总，并针对目标函数最优值进行比较，最

终得出在 TDNN 延迟 10 步、传感器数量为 6 个时取

得传感器布局的最优解，如图  14 所示。具体的传感

器布局位置如图  15 所示。

最后，再对比分析传感器布局优化对载荷识别

效果的改进情况。仍以图  13 为例，图中的优化条件

为 TDNN 延迟 10 步、传感器数量 6 个，观察优化迭

代过程的第一迭代步和最后一步可知，在初始化时

随机选取的传感器布局方案中，载荷识别的相对误

差达到了 29.4%；而通过基于 PSO 算法的传感器布

局优化找出的全局最优解中，载荷识别的误差降低

到了 2.46%。上述数据表明，传感器布局优化可以

明显改善载荷识别的精度。

4　结  语

本文提出了一种基于时延神经网络的载荷识别

方法，研究了时延神经网络在载荷识别问题中的应

用；同时，提出了基于统计池化方法的噪声环境下的

载荷识别方法；最后在载荷识别方法的基础上，针对

给定结构进行了传感器布局优化，改善了载荷识别

效果。从本文的工作中可以初步得出以下结论：

（1） 通过动载荷加载、冲击载荷加载这两种比

较具有代表性的加载工况的数值算例验证了基于时

延神经网络的载荷识别方法的效果，经验证，该方法

的识别精度优于一般的 BP 神经网络载荷识别方

法；并研究了不同延迟时间步数下的载荷识别精度，

确定了在给定的两种加载工况中最佳的延迟步数为

11 或 12 步。

（2） 在 TDNN 中应用统计池化的思想，通过与

一般的 BP 神经网络载荷识别方法的对比，表明了

基于统计池化的 TDNN 载荷识别方法在不同强度

的噪声环境下具有更高的载荷识别精度。

（3）在上述载荷识别方法的基础上，针对给定结

构实施了基于粒子群优化算法的面向精度的传感器

布局多层优化策略，该优化方法在确保传感器布局

方案现实可行的同时，还确定了最佳的传感器数量、

神经网络延迟步数以及对应的传感器布置位置，最

终的传感器布局最优解经验证，将载荷识别误差降

低至 2.46%，相比于初始时的随机布局，误差指标降

低了 91.6%，证实了该方法的可行性和效果。

（4）本文中的传感器布局优化方法是基于已知

的载荷，即优化算法是与载荷相关的。因此，在启动

该优化算法前，需要根据结构的工作环境对载荷作

用点与形式作初步的估计，而这也是该方法的主要

局限性。如果要实现与载荷无关的传感器布局优

化，则需要对结构特性进行进一步的分析。例如，在

文献［23］中，传感器布局优化是基于模态、插值精度

等多目标进行的，其优化过程与载荷无关。未来将

进一步研究与载荷无关的传感器优化问题。
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Abstract: The problem of load identification denotes identifying loads based on the measurement of structural responses， which is 
the inverse problem in structural dynamics. A load identification method based on time-delay neural network is proposed in this pa‐
per， and numerical examples based on simulation and experiments are provided to show that the method overperforms normal back-

propagation neural network in accuracy of identification. Additionally， statistic pooling is introduced on the basis of the method， 
and it is proved that the method performs well in noisy environment compared with BP neural networks. based on the load identifi‐
cation methods mentioned above， a sensor placement optimization based on particle swarm optimization algorithm is proposed， and 
the optimal sensor placement is able to reduce the error of identification by 90% compared with the random sensor placements， 
meanwhile the minimum spacing of installation among sensors is also ensured during the optimization.

Key words: load identification；time-delay neural network；particle swarm optimization；inverse problem
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附  录

3.1 节中，在进行载荷识别之前，首先利用一系列基于实物模型的试验数据，对有限元模型进行了模型修

正。其中实物试验的数据图像如图  A1所示。

模型修正的目标是：通过对模型的材料属性、有限元单元属性、刚度矩阵等的修正，使得在有限元计算

中输入图  A1（a）的载荷，有限元计算所得结果与图 A1（b）的实测数据一致，这样即可认为修正后的有限元

模型的仿真计算结果是可以等价于实际试验结果。

图 A1 试验实测数据

Fig. A1 The data of the measurement in experiments
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