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基于非参数贝叶斯方法的结构损伤识别研究
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摘要: 聚类分析是数据处理中常用的无监督方法，而聚类分析参数较难精准确定，限制了该方法在结构损伤识别中的应用。为

解决该问题，本文提出了一种非参数贝叶斯聚类方法，结合结构模态参数开展结构损伤识别和定量分析，拓展了非参数贝叶斯

模型的应用范围。所提方法采用自然激励技术处理结构实测振动数据以得到固有频率，通过非参数贝叶斯聚类方法对数据进

行聚类，最终结合极大似然异方差高斯过程和贝叶斯因子对聚类结果进行损伤定量分析。通过天津永和桥实际工程案例对所

提损伤识别方法的结果进行验证，结果表明，该方法能够在不提前设置聚类参数的情况下，对结构自振频率数据进行精准聚类

分析，进一步对结构不同损伤状态进行识别。
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Abstract: Clustering analysis is a commonly used unsupervised method in data processing. However， the difficulty in accurately de‑
termining clustering parameters limits the application of this method in structural damage identification. To address this issue， a 
non-parametric Bayesian clustering method is proposed in this study， which combines structural modal parameters for structural 
damage identification and quantitative analysis， thereby expanding the application range of the non-parametric Bayesian model. 
First， the natural excitation method is used to extract the natural frequency from the measured vibration data of the structure. 
Then， the non-parametric Bayesian clustering method is employed to cluster the data. Finally， maximum likelihood heteroscedastic 
Gaussian process regression and Bayesian factors are combined to quantitatively analyze the clustering results for damage quantita‑
tion analysis. The results of the damage identification method are verified by the actual engineering case of Yonghe Bridge in Tian‑
jin. The results show that this method can accurately cluster the natural frequency data and identify the different damage states of 
the structure without the need to pre-set clustering parameters.

Keywords: structural health monitoring；damage identification；non‑parametric Bayesian；Bayesian factor；modal parameter

通过结构健康监测系统获取结构响应数据，基

于监测数据开展结构损伤评估，是目前结构健康监

测领域的研究热点之一［1‑2］。结构健康监测数据具

有数量多、噪声大等特点［3‑4］，且土木工程结构的工
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作状态一般较为复杂，较难提前人为对数据的分布

形式进行合理推断［5‑6］。聚类是常用的机器学习无

监督方法，可将数据按照数据结构存在的特性进行

分类，适合处理无法提前进行标注的数据模式识别

问题，如 K‑均值聚类［7］、高斯混合模型［8］、支持向量

聚类［9］等。聚类方法在结构损伤识别中的应用也受

到了高度关注，如 ALAMDARI 等［10］通过改进 K‑均
值聚类方法对某钢拱桥发生的裂缝损伤及传感器故

障进行识别；ZHOU 等［11］使用层次聚类方法识别某

自由梁模型的截面损伤，可免于对结构基准状态的

设定；CURY 等［12］使用多种聚类方法开展了预应力

混凝土箱梁桥试验模态分析，并评估其结构健康状

态；VESPIER 等［13］运用聚类方法对交通事件和结构

响应数据进行分析，识别出正常和异常模式，从而实

现对结构健康状态的监测和评估。

然而，聚类方法也存在一定局限性，特别是在参

数设置方面。不同参数设置会对聚类效果产生较大

影响［14］，因此针对不同数据结构需要采用不同的算法。

非参数贝叶斯方法可较好地解决聚类模型中的

参数设置问题，该方法可将观察到的数据作为条件，

获得可以解释这组数据的最佳模型。非参数贝叶斯

方法并不依赖特定的参数形式，较适用于数据量较

大且具体分类情况未知的聚类问题，如数据处理与

分类［15］、机械故障诊断［16‑17］、样本对比、结构损伤评估

等问题。DA SILVA 等［18］将基于 Dirichlet 过程的非

参数贝叶斯模型用于医学图像分类，验证了该模型

的适用性。WOOD 等［19］通过使用 Dirichlet过程混合

模型，提出了一种非参数贝叶斯方法来进行尖峰分

类。XIAO 等［20］针对地震数据和煤矿灾害数据更新

过程中存在的建模和估计问题，提出了非参数贝叶

斯方法来处理复杂性和不确定性问题，无需预定义

参数分布，可适应数据不同特征。LEE 等［21］提出了

一种非参数贝叶斯网络方法，克服了传统贝叶斯网

络的限制，能够更准确地预测系统运行的可靠性。

在样本对比中，PEREIRA 等［22］提出了一种基于贝叶

斯非参数框架的成对样本检验方法，避免了传统方

法对数据分布的严格假设。在结构损伤评估领域，

JIANG 等［23］利用非参数贝叶斯假设检验，通过试验

数据和模型预测值的差异，得到评估系统辨识准确

性的贝叶斯因子评价指标，并以此开展损伤概率评

估。而 LINDLEY 等［24］提出了一种从概率角度自动

识别声发射事件的聚类方法，引入了 Dirichlet过程的

非参数贝叶斯方法，提供了更敏感的损伤识别方法。

基于此，本文采用一种非参数贝叶斯模型聚类

方法，对结构健康监测得到的数据进行建模分析。

该方法可以实现在不规定聚类参数的情况下，对结

构健康监测数据进行自动聚类分析。本文采用天津

永和桥的实际监测数据，使用自然激励技术（natural 
excitation technique，NExT）方法处理实测加速度数

据，获得其固有频率，利用非参数贝叶斯方法对其进

行 聚 类 分 析 ，并 结 合 极 大 似 然 异 方 差 高 斯 过 程

（most likely heteroscedastic Gaussian process，MLH‑
GP）和贝叶斯因子的结构损伤定量分析，实现对结

构损伤的精准识别。

1　非参数贝叶斯方法损伤识别理论

框架

1. 1　非参数贝叶斯混合模型

传统贝叶斯方法用于高维度聚类问题中需要事

先对聚类的个数进行指定，而现实中的高维度聚类

问题往往缺少聚类个数的准确信息，可通过采用基

于无限维度高斯混合模型的非参数贝叶斯模型进行

聚类分析的方法来解决该问题。

无限维度高斯混合模型的基本形式［25］为：

f ( x)= ∑
i = 1

+∞

wi fi( )x （1）

式中，fi( x) ~N ( μi，σ 2
i )，i = 1，2，⋯，其中 N 表示多

元正态分布，μi 和 σi 分别为均值和方差；w i 为混合模

型中不同高斯分布所占的比例权重，且满足条件

w i ≥ 0，∑
i = 1

+∞

w i = 1，即权重向量非负，加权为 1。

FERGUSON［26］验证了 Dirichlet过程的后验仍是

Dirichlet过程，可降低工程应用推理复杂度。Dirichlet
过程的定义为在可测空间Ω上存在随机概率分布 G，

正实数 α为超参数，该概率分布 G满足以下条件：对于

可测空间进行任意有限分割得到的 A 1，⋯，A k 均符合

［G（A1），…，G（Ak）］~Dir［αG0（A1），…，αG0（Ak）］，其中

Dir为Dirichlet分布，那么概率分布G服从基分布G 0和

超参数 α 的 Dirichlet过程（DP），记作 G~DP (α，G 0)。
以Dirichlet过程为先验分布的无限维度高斯混合模型

为 yi ~N ( yi；μ，Σ )； μ，Σ~G； G~DP (α，G 0)；
G 0 ( )μ，Σ =N ( )μ；m，B ⋅W (Σ-1；r，R)，其中，yi为高

斯混合模型，μ和m为两个不同分布的均值向量，Σ和B

为两个不同分布的协方差矩阵，r为自由度，R为尺度矩

阵，W为威沙特分布。

1. 2　基于非参数贝叶斯混合模型的损伤识别步骤

首先建设一个多项式分布集合 π，组成集合的

每一个 πk 表示该数据点属于分类 k 的概率，k =
1，2，3，⋯，K，其 中 ，K 表 示 分 类 个 数 ，同 时 满 足

∑
k = 1

K

πk = 1。结构的每个状态都由一个对应的高斯分
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布来定义，其均值为 μk，方差为 Σk。对于每一个点

xi，可 以 得 到 |xi ci ~N ( μci
，Σci)，其 中 ci ~Mult (π )，

Mult 为多项式分布。该方法需确定模型的参数，包

括 分 类 个 数 K、混 合 比 例 π 以 及 聚 类 参 数

{μ1，⋯，μK，Σ 1，⋯，ΣK}。可以使用一个总的参数向

量来表示，即 Θ=｛K，π，μ1，…，μK，Σ 1，⋯，ΣK｝，而

θk ={πk，μk，Σk}。可采用期望最大化方法确定参数

θk，借助贝叶斯信息准则或 Akaike 信息准则对 K 进

行确定。

分层有限高斯混合模型可在贝叶斯基础上进行

推理，可对参数 θ1~K（即所有分类 k = 1，…，K 的参

数 θk）给出更稳定的估计，并允许使用 Dirichlet 过程

先验对 K 进行概率选择。

首先，在聚类参数 μk 和 Σk 上设置先验值。为便

于推理，先验设置为与高斯分布共轭。高斯分布是

似然分布，在均值上的先验是多元高斯分布，而在协

方差上的先验是逆威沙特分布。先验分布超参数为

μ0、k0、Σ 0 和 v0，通常将它们组合在一个先验分布聚

类参数 H 上：

H = NIW ( μ0，k0，Σ 0，v0)=

           N ( μ|μ0，
Σ
k0 ) IW (Σ|Σ 0，v0) （2）

式中，NIW 为先验分布超参数联合分布；IW 为逆威

沙特分布。

为了对混合比例 π 和聚类参数进行贝叶斯推

断，必须设定另一个先验。可以选择多项式分布的

先验共轭，这个多项式分布是由超参数 α 控制的

Dirichlet 分布。可以取 K → ∞ 的极限，形成无限高

斯 混 合 模 型 ，其 形 式 为 xi| ci ~N ( )xi |μci
，Σci

，

μci

|

|

|
||
|
Σci

，ci ~N ( )μci
| μ0，

Σci

k0
， Σci

 | ci ~IW ( )Σci
|Σ 0，v0 ，

ci | π ~Mult (π )，π~Dir (α)。该建模方式的优点在于

只需要指定超参数，而不需要调整阈值或进行校准。

通过后验预测分布 p ( |xi D- i)给出每个参数的后验分

布，点 xi 给出了其余观测数据的可能性，可以对新数

据进行评估。这里采用折叠吉布斯采样解决方案。

对于高斯基函数的情况，吉布斯采样程序如下：

数据最初被分配到随机的聚类中，然后在每次迭代

中选择一个数据点进行评估，如果是已分配聚类的，

则重新进行评估。这个点将从它当前的聚类赋值 ci

中删除，并更新该聚类的参数。如果该数据点是分

配给该聚类的唯一点，则销毁该点，并更新聚类的总

数 K。对于每个分类，k = 1，…，K，即数据点从聚类

K 中提取的先验可能性被评估。先验是 Dirichlet 过
程先验，对于现有的聚类先验信息为：

p (ci = k|ci，α)= N i，k

n + α - 1 （3）

式中，n 为数据点总数。

可以看出，先验似然是由超参数 α 和当前分配

给该聚类的点数 N i，k 决定的。超参数 α 鼓励聚类增

长，增大 α 将更有可能出现更多的聚类。当观测到 n
个数据点时，共轭更新计算如下式所示：

μn = k0

k0 + n
μ0 + n

k0 + n
x̄ （4）

更新计算后可得：

kn = k0 + n （5）
vn = v0 + n （6）

Σ -1
n = Σ -1

n + S+ k0 n
k0 + n ( x̄ - μ0) ( x̄ - μ0) T

（7）

式中 ，S 为 样 本 均 值 x̄ 周 围 的 方 和 矩 阵 ，S=

∑
i = 1

n

( )xi - x̄ ( xi - x̄) T
。

对于每个现有聚类，即 k = 1，…，K，通过计算

先验和似然来解释新聚类 k * 的产生。这些可能性被

边际可能性缩放，便可以求得点 i的聚类赋值 ci 的多

项分布，从这个分布中采样一个聚类赋值 ci，采样点

被分配给这个聚类，该聚类是一个现有的聚类或是

一个新的聚类。如果这个点被添加到现有的聚类

中，那么该聚类的参数将根据式（4）进行更新。如果

该点被分配给一个新的聚类，该聚类将通过 NIW 先

验初始化，并根据式（4）将该点添加到其中。聚类总

数也被更新，K = K + 1。

1. 3　基于极大似然异方差高斯过程和贝叶斯因子的

结构损伤定量分析

可以通过对数据进行非线性回归求解贝叶斯因

子，如果回归曲线形式及其均值与健康数据下的回

归曲线形式和均值相近，即可认为数据处于健康状

态［27］。通过高斯过程可有效解决非线性回归问题，

回归建模为 si = f ( ti)+ εi，其中，si 为目标量，ti 为自

变量，εi 为误差。但实际工程中由于环境改变或传

感器自身影响，监测数据的离散程度和噪声较大［28］。

采用一般的高斯过程对噪声变化较大的数据进行回

归处理会出现较大偏差，本研究采用极大似然异方

差高斯过程（MLHGP）［29］处理方差存在较大变化的

数据，如下式所示：

g 2
i = 1

q ∑
j = 1

q

0.5 ( si - sj
i) 2

（8）

式中，gi表示噪声水平；q 为样本容量；j 表示样本点

数量。

为量化结构损伤程度，引入贝叶斯因子作为判

定结构损伤程度的标准。贝叶斯因子是贝叶斯检验
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假设指标［30］，衡量了数据对于支持或反对某个假设的

程度。贝叶斯因子的具体构造方法为：首先对实际数

据和回归数据之间的残差进行计算，并将得到的结果

认定为服从高斯分布的随机变量，然后对其进行贝叶

斯假设检验，对于零假设 H 0，残差的均值在 0附近，即

数据与健康数据基本无差异，则可认定结构为健康状

态；对于备择假设 H 1，残差均值不为 0，则可认定结构

为有损状态。贝叶斯因子定义为两个假设的后验概

率似然比：

BF =
P ( )D |H 1

P ( )D |H 0
（9）

式中，D 表示证据因子。

通过计算贝叶斯因子的值，可以对结构的损伤

程度进行定量分析，如参考 Jeffreys 的假设检验准

则，可将损伤标准定义为：贝叶斯因子的值在 1~3
区间对应“有微小损伤”；3~10 区间对应“有实质性

损伤”；10~100 区间对应“有较为严重的损伤”；

>100 对应“完全损坏”。

2　非参数贝叶斯混合模型应用研究

2. 1　天津永和桥结构健康监测系统

天 津 永 和 桥 是 中 国 大 陆 第 一 座 斜 拉 桥（见

图 1），由于车辆荷载远大于设计预期，永和桥跨中

主梁底部在 2006 年出现了最大宽度达 2 cm 的裂缝，

且斜拉索出现了严重腐蚀。桥梁于 2008 年 12 月至

2009 年 5 月期间进行了一次维修，在此次维修前，为

桥梁设计了以加速度传感器为主要组成部分的

SHM 系统。SHM 系统中结构动力响应系统完整记

录了天津永和桥从健康状态到损伤状态期间的振动

数据（2008 年 1 月至 7 月），作为结构健康监测损伤

识别 Benchmark 基准模型。

在永和桥桥面板上安装了 14 个单轴加速度计，

加速度方向均为竖直向下（见图 2 中 z 方向）；在天津

侧桥塔顶部安装一个双轴加速度计，记录水平面纵

桥向和横桥向两个方向的加速度响应（见图 2 中 x、y
方向）。此外，系统还包括风速仪、温度传感器、车道

上的动态称重系统，以及关键位置的应变与温度光

纤光栅传感器。

2008 年 8 月，桥梁被发现存在损伤，其损伤程度

可以确认是随着时间的推移逐渐发展的，而 SHM
系统记录了 2008 年 1 月至 7 月桥梁的加速度数据。

天津永和桥结构主要存在两处损伤，第一处损伤位

于主梁的闭合段处，闭合段开裂严重，钢筋发生裸

露；第二处损伤位于桥墩处，桥梁限位装置发生偏

移，且发生钢筋拉断损伤。两处损伤位置均处于图

2 中的 1、2 号加速度传感器附近。

2. 2　天津永和桥固有频率提取

固有频率是反映桥梁损伤的较为精确的模态参

数，在桥梁结构出现损伤时会出现较为明显的变化，

因此常被用于结构损伤识别中。目前对于固有频率

的求解方法主要有快速傅里叶变换方法、自然激励

技术（NExT）方法等。本文选取的分析数据均为环

境激励下的振动响应，可视为高斯白噪声。对于不

同环境参数，比如温度会对模态参数产生影响，本文

主要选用的数据为每一天同一时间段的数据，以尽

量消除温度的影响，提高损伤识别可靠性。基于此，

本文选择 NExT 方法对桥梁固有频率数据进行求

解。通过 NExT 方法得到固有频率数据需要较为平

稳的加速度数据，而桥梁运行过程中的加速度数据

在车辆运行较多的时间段内往往存在较大扰动，因

此选取的分析数据基本取自当日凌晨或午夜。

采用 NExT 方法对 2008 年 1 月 1 日（后文所有

日期均为 2008 年时间）0 时永和桥加速度数据进行

处 理 后 得 到 1~7 阶 固 有 频 率 ，依 次 为 0.3601、
0.5524、0.9491、1.0315、1.0895、1.2573、1.4923 Hz。

2. 3　基于非参数贝叶斯混合模型与 SHM 实测

数据的损伤识别

天津永和桥的准确先验信息为 1 月 17 日桥梁处

图 1 天津永和桥及监测传感器

Fig. 1 Tianjin Yonghe Bridge and monitoring sensors

图 2 天津永和桥传感器布置（单位： cm）

Fig. 2 Sensors layout of Tianjin Yonghe Bridge （Unit： cm）
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于健康状态，在 7 月 31 日例行检查时，桥梁已经被发

现存在实质性损伤。本研究将非参数贝叶斯模型应

用于固有频率数据进行聚类分析，通过聚类分析结

果判断桥梁在损伤程度逐渐发展过程中存在的不同

状态，从而验证算法的有效性。

图 3为对 1、3和 7阶固有频率数据进行非参数贝

叶斯聚类分析的结果。将聚类结果按出现时间顺序

依次命名为聚类 1、聚类 2、聚类 3、聚类 4，并分别标记

为绿色圆形、红色矩形、紫色叉形、蓝色十字形。

图 3（a）为 1 阶固有频率数据的聚类结果，在

1 月 1 日和 1 月 17 日，数据均被归为聚类 1。在 2 月 3
日出现聚类 2，但仍有部分聚类 1 的结果存在。在

4 月 9 日出现少量聚类 3。5 月 31 日之后，聚类结果

全部为聚类 3，最终在 6 月 16 日出现了聚类 4。
图 3（b）为 3 阶固有频率的聚类结果，前期聚类

1、聚类 2 出现的规律与图 3（a）类似。在图 3（a）和

（b）中，6 月 16 日固有频率的数据特征、变化形式与

此前不同，非参数贝叶斯聚类方法可以对这种数据

变化进行精准识别。

图 3（c）为 7 阶固有频率的聚类结果。在 4 月 9
日和 5 月 5 日的聚类结果中，图 3（c）中该段时间聚

类 3 含量相较于图 3（b）中更少，但比图 3（a）中更多。

而在其他时间段，7 阶固有频率数据的聚类结果与 3
阶固有频率数据的聚类结果基本相同。

根据以上固有频率聚类结果可以发现，非参数

贝叶斯模型将不同阶固有频率数据都分为了 4 类。

2 月 3 日、4 月 9 日、6 月 7 日的聚类分析结果表明，该

时间段同时存在两类聚类结果，表明结构处于损伤

状态变化阶段。图 3（d）为 3 组固有频率数据的三维

展示结果，不同颜色代表 7 阶固有频率数据的不同

聚类结果。由图可知，3 组固有频率数据之间存在

着正相关关系，其中，聚类 1 和聚类 4 的分布较为独

立，而聚类 2 和聚类 3 的分布相对集中，非参数贝叶

斯模型对这两种形式的数据均可以精确聚类。

对不同阶固有频率数据之间的具体相关性分析

通过图 4 进行展示，图 4 为 3 阶和 7 阶固有频率之间

的相互关系，为了体现相互关系，将所有的数据均进

行归一化处理。

通过图 4 发现，在结构逐渐发生破坏的过程中，

不同固有频率整体都呈现逐渐下降的趋势。而在

图 4（a）的 3阶固有频率自相关关系中，1月 1日和 1月

17日健康状态下的数据与后面时间段的分界非常明

显，类似现象也出现在了图 4（d）中的 7阶固有频率自

相关关系中。而对于 2 月 3 日至 6 月 7 日时间段的固

有频率数据，由图 4（a）可以发现，在 1阶固有频率中，

聚类 2 整体固有频率数值明显比聚类 3 整体固有频

率数值大，而在图 4（d）的 7 阶固有频率中，聚类 2 和

聚类 3的整体固有频率数值基本没有差异，该段时间

内固有频率最小值甚至出现在聚类 2 中。这种现象

说明，非参数贝叶斯模型并不是单纯通过数值的大

小对数据进行聚类，而是结合了数据的变化形式。

对于不同阶固有频率数据的聚类结果差异的定

量分析由图 5 和 6 进行展示。图 5 中，1 阶与 3 阶固

有频率聚类结果整体差异率为 8.12%。1 阶固有频

率数据聚类结果主要在 2 月 3 日、4 月 9 日、5 月 5 日

图 3 非参数贝叶斯方法聚类分析结果

Fig. 3 Cluster analysis results based on non‑parametric 
Bayesian method

图 4 3 阶和 7 阶固有频率之间的相互关系

Fig. 4 Relationship between 3rd order and 7th order natural 
frequencies
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和 5 月 18 日与其余两阶固有频率数据聚类结果存在

差异。 1 阶聚类结果在 2 月 3 日出现部分误判，同

时，结构在 4 月 9 日至 5 月 18 日期间处于结构状态改

变时期，因此出现了聚类 2 和聚类 3 同时存在的现

象。不同阶固有频率数据聚类结果总体差异较小，

整体相同率最低也可达 91.78%，说明通过非参数贝

叶斯方法对不同阶固有频率数据进行聚类分析得到

的结果较稳定。

在图 6 中采用 7 阶固有频率数据聚类结果进行

损伤定量分析。由图 6 可知，按时间顺序，结合结构

损伤发展情况，可以将聚类 1、聚类 2、聚类 3、聚类 4
分别定义为四种状态水平。根据天津永和桥已知信

息，聚类 1 为健康状态、聚类 4 为有实质性损伤状态，

聚类 2与聚类 3为中间损伤过渡状态。

3　基于贝叶斯因子的损伤定量分析

为验证通过非参数贝叶斯聚类分析对固有频率

数据进行处理所得聚类结果的精确性，可以通过贝

叶斯因子对结构损伤状况进行定量分析，首先采用

基于非参数贝叶斯模型的 MLHGP 模型对已知为健

康状态的 1 月 1 日和 1 月 17 日固有频率数据进行回

归分析，将所得回归模型设定为零假设条件 H0。然

后对需要进行检验时期的固有频率数据进行回归分

析，其回归模型越接近健康状态下回归模型，则认为

结构越趋向于健康状态；其回归模型越偏离健康状

态下回归模型，则认为结构越趋向于损伤状态［31］。

求得各阶贝叶斯因子结果如图 7 所示，得到 2 月 3
日、6 月 7 日、7 月 31 日的 1 阶、3 阶、7 阶固有频率数

据回归模型贝叶斯因子，贝叶斯因子越大，证明其回

归模型与健康状态下回归模型的偏离度越高。

图 7 中，1 阶固有频率数据所得贝叶斯因子随着

结构损伤的发展而呈现上升趋势，但其数值低于 3，
判定为微小损伤状态。3 阶、7 阶固有频率数据所得

贝叶斯因子随着结构损伤的发展也呈现上升趋势，

在 6 月 7 日之前，其数值均小于 3，判定为微小损伤

状态，7 月 31 日贝叶斯因子数值在 3~10 区间，判定

此时桥梁结构出现实质性损伤。对于不同阶固有频

率数据的贝叶斯因子结果，在 2 月 3 日和 6 月 7 日，对

于结构损伤状态的判定是统一的，均认为结构处于

微小损伤状态，在 7 月 31 日，1 阶固有频率数据所得

贝叶斯因子并没有反映出结构实质性损伤问题，这

是由于高阶固有频率对损伤敏感度更高，在出现损

伤时对高阶固有频率数据进行分析所得结果也更精

准，在频率聚类分析中也出现类似规律。

对于损伤位置的确定，可结合 MLHGP 回归模

型和桥梁不同部位固有频率数据进行分析得到贝叶

斯因子，从而进一步实现桥梁损伤定位分析。首先

需要对桥梁整体结构进行子区域划分。可结合监测

传感器的安装位置、结构特点，将桥梁整体结构划分

为 6 个子区域，具体如图 8 所示，每个子区域均包含

部分加速度传感器。

已知 7 月 31 日时桥梁结构出现实质性破坏，因

此采用该时段数据开展损伤定位。对每个子区域的

加速度数据采用 NExT 方法解析得到该节点处的固

有频率数据，并对 1 月 1 日健康状态下的固有频率数

据进行求取；然后对所得健康状态下的固有频率数

据采用 MLHGP 方法进行回归分析，将所得回归模

型设定为零假设条件 H 0；最终得到不同子区域贝叶

斯因子结果如图 9 所示。

由图 9 可知，子区域 1 贝叶斯因子为 19.1，远高

于其他子区域的贝叶斯因子。说明在 6 个子区域

图 5 1 阶和 3 阶聚类结果具体差异

Fig. 5 Specific difference between 1st order and 3rd order 
cluster results

图 6 7 阶固有频率数据的具体聚类数据百分比

Fig. 6 Specific cluster number percentage of 7th order 
natural frequency data

图 7 各阶贝叶斯因子结果

Fig. 7 Bayesian factor results for each order
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中，桥梁系统最有可能发生损伤的位置在子区域 1
处。实测桥梁损伤也出现在子区域 1 处，在 1 号、2
号传感器附近，其闭合段开裂严重、桥墩破坏且钢筋

拉断，验证了基于贝叶斯因子的损伤定位分析的准

确性。

4　结  论

本文提出了一种基于非参数贝叶斯聚类模型结

合模态参数的结构损伤识别方法。以天津永和桥结

构健康监测系统实测数据为研究背景，提取其 1 阶、

3 阶、7 阶固有频率，利用固有频率数据聚类结果，结

合贝叶斯因子损伤指标对损伤程度进行量化。基于

损伤识别及量化结果，得到如下结论：

（1）通过非参数贝叶斯模型进行聚类分析后，可

以明确数据形式是否发生变化，即使数据数值差异

不大，由于变化规律不同，非参数贝叶斯模型也可以

对其进行精确聚类分析。

（2）对不同阶固有频率数据进行聚类分析时，非

参数贝叶斯模型的聚类结果基本一致，符合结构损

伤发展规律；通过聚类结果定量分析发现，不同固有

频率数据聚类结果总体差异小，说明聚类结果稳定

且精准。通过固有频率数据自相关关系图也可以发

现，在结构损伤程度变化过程中，3 种不同固有频率

数据均可反映结构损伤情况。

（3）通过结合基于非参数贝叶斯方法的 MLH‑
GP 和贝叶斯因子对桥梁结构进行损伤定量分析，结

果与通过非参数贝叶斯模型对固有频率数据聚类分

析的结果一致，证明通过非参数贝叶斯模型结合结

构模态参数可实现对结构损伤的精确识别。
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