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传统木结构复杂损伤的图神经网络诊断方法
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摘　 要: 针对传统木结构损伤识别算法在参数空间完备性、高维数据利用效率及局部-整体损伤联合诊断能力上的不足,提出

基于图神经网络(GNN)的多模态数据融合损伤识别方法。 首先,以结构节点加速度响应以及材性参数为输入,融合传感器拓

扑关系构建图结构数据,实现节点间损伤特征的交互传递与协同识别。 其次,提出联合识别算法,由局部损伤识别网络

(LCGCN-LDI)与整体材性劣化网络(GCN-MPI)组成,分别对节点进行损伤识别及对材性参数进行修正。 最后,试验验证联合

识别算法的结构损伤综合识别精度达 94. 7% ,局部损伤准确率为 97. 6% ,自振频率预测误差由传统模型的 28. 9%降至9. 4% 。
结果表明,联合识别算法对传统木结构复杂损伤的识别效果优于传统算法,具备较强的精度与鲁棒性。
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Graph neural network-based diagnosis of complex damages in
traditional timber structures
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Abstract: To address the limitations of traditional timber structure damage identification algorithms in parameter
space completeness, utilization efficiency of high-dimensional data, and integrated local-global damage diagnosis
capabilities, this paper proposes a multi-modal data fusion damage identification method based on a graph neural
network (GNN). First, with the acceleration response of structural nodes and material parameters as inputs, the
graph structure data is constructed by fusion of sensor topological relations to realize the interactive transmission and
collaborative identification of damage features between nodes. Second, this paper proposes a joint recognition
algorithm, which is composed of a local damage identification network ( LCGCN-LDI) and a global material
deterioration network (GCN-MPI), to identify the damage of nodes and correct the material property parameters
respectively. Finally, experimental validation shows that the joint identification algorithm achieves an overall
structural damage recognition accuracy of 94. 7% , and a local damage detection accuracy of 97. 6% ; the prediction
error of natural vibration frequency is reduced from 28. 9% to 9. 4% . The results show that the joint recognition
algorithm outperforms traditional algorithms in identifying complex damage in traditional timber structures,
exhibiting high accuracy and robustness.
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　 　 传统木结构的保护与传承是文化遗产可持续管

理的关键课题,但在长期服役过程中易受环境侵蚀、
材料老化及灾害耦合作用影响,普遍存在柱脚腐蚀、
榫卯脱榫等渐进性损伤[1]。 以汶川地震为例,古建

筑因隐蔽损伤未及时预警导致的直接经济损失高达

数亿元[2 - 3],凸显传统人工巡检与静态模型分析方

法在实时性与精准性上的严重不足[4]。 因此,发展

高精度、低干预的智能损伤识别技术,对保障木结构

安全性、延续文化遗产生命力具有重要意义。
结构 健 康 监 测 ( structural health monitoring,

SHM)技术通过神经网络建立结构响应与损伤的映

射关系,已成为损伤识别领域的研究热点[5]。 现有

方法如多层感知机(multilayer perceptron,MLP)、卷
积神经网络( convolutional neural networks,CNN)等



虽在整体振动特征提取上取得进展,但传统神经网

络需将高维传感数据降维为固有频率、模态振型等

全局特征[6 - 7],导致局部损伤信息丢失;其次,传感

器网络的空间拓扑关系未被有效建模,数据间复杂

关联性遭忽视,严重制约多损伤协同识别能力[8 - 9]。
近年来,图神经网络(graph neural network,GNN)凭
借其对非欧式空间关系的表征优势在故障诊断等领

域展现出潜力,Li 等[10]提出了一种基于图神经网络

的机器学习框架,实现了高精度的全时空结构动态

响应预测,且泛化能力强。 Zhang 等[11] 提出了一种

基于多任务深度学习模型,通过协同学习桥梁元素

语义解析与表面缺陷分割任务,在提升分割精度的

同时降低了计算成本。 然而,上述方法通常利用模

态信息对桥梁等结构进行损伤识别,近来学者通过

长短时记忆(long short-term memory,LSTM)网络、时
空差分图卷积神经网络开展了古代石拱桥损伤识别

的相关研究[11 - 13]。
针对当前传统木结构损伤识别中存在的不足,

提出基于图神经网络的“局部-整体”双层次多损伤

联合识别算法。 以加速度响应及材性参数为输入,
利用多模态数据融合机制,依据传感器位置与构件

拓扑关系构建加权图数据,通过边权重量化节点间

力学交互强度,增强损伤特征的空间传播建模能力,
分别实现了结构局部的损伤定位与量化及整体材性

参数修正。 最后,通过开展单层双榀木框架环境激

励试验,模拟多种复杂损伤耦合工况,通过对比数值

仿真与实测数据,系统评估算法在稀疏传感条件下

的鲁棒性与有效性。

1　 图神经网络原理

1. 1　 图结构数据

图结构数据( graph data)是一种抽象化的数据

表示形式,它采用了图论的理论框架,用于描述和模

拟各种实际问题中的关系和结构。 通用的图结构数

据是一个五元组 G(V,E,A,X,D) [14],其中,节点 V
(vertex)代表实体或对象,边 E(edge)则表示这些实

体之间的关联关系,根据边和节点的连接形式可定

义邻接矩阵 AN × N,即

AN × N =
1,if vivj∈E
0,otherwise{ (1)

邻接矩阵描述了图中节点之间的连接关系和权

重,将节点表示为矩阵中的行和列,矩阵的元素表示

节点之间是否有边连接;XN × F为节点的特征矩阵;
DN × N度矩阵是一个对角矩阵,其对角线上的元素表

示每个节点的度(连接边的数量)。 一个常见的图

结构数据如图 1 所示。

图 1　 常见图结构数据形式及其组成

Fig. 1　 Common graph structure data forms and their composition

图结构数据能有效表征传感器网络的物理拓扑

关系。 传统数据结构难以充分表征传感器位置与构

件连接的空间关联,而图结构通过节点(传感器)、
边(物理连接)及特征(传感数据)的映射,可精准描

述整体拓扑特性。 此外,节点特征可关联局部损伤

信息,柱脚腐蚀与榫卯脱榫分别集中于柱底及连接

处,故将传感器布设于此类关键区域,使节点位置直

接关联损伤类型、位置与程度,形成局部损伤的拓扑

映射。
1. 2　 图神经网络及其优势

Gori 等基于循环神经网络 ( recurrent neural
network,RNN)首次提出了图神经网络(graph neural
network,GNN)。 此后,Bruna 进一步提出了图卷积

网络( graph convolutional network,GCN),利用卷积

神经网络( convolutional neural networks,CNN)分析

图结构数据[15],提取和表示图结构数据的特征,处
理复杂的图结构数据,在学习图结构数据方面展现

出强大的功能。 其定义如下:

X( l + 1) = σ(D
- - 1

2 AD
- - 1

2 X( l)W( l)) (2)
式中:X( l + 1)表示下一层的输出特征;X( l)表示本层的

输入特征;A
-
= A + IN为无向图的邻接矩阵加上每个

节点自连接形成的单位矩阵,IN为单位矩阵; D
-
ij =

∑
j

A
-
ij 为图的度矩阵,D

- - 1
2 为其中的一个元素;W( l)

为可训练的参数矩阵;σ 为激活函数,采用 ReLU 函数。
与传统的深度学习方法相比,图神经网络可以

接受根据结构形式构建的复杂图结构数据作为输

入,能够优化变换所有属性(包括节点、边和全局属

性),实现节点之间的互动与通信,同时有效利用图

结构的形式信息而不改变其结构,具备排列不变性,
更适用于处理复杂的识别任务。

2　 整体-局部双层次多损伤联合识别
方法

　 　 传统木结构损伤可分为局部与整体两类:局部

损伤以柱脚腐蚀、榫卯脱榫为主;整体损伤源于木材

材性离散性与性能劣化。 基于课题组已开展的智能

算法提升评估精度的研究基础[16],提出图 2 所示的

基于图神经网络(GNN)的多损伤联合识别方法。
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通过动力激励获取结构振动响应,将原始传感数据

重构为图结构,实现局部损伤等级分类与整体材性

参数退化同步评估。 该算法可从图数据中精准提取

多损伤特征,支撑木结构健康状态的智能诊断。

图 2　 整体-局部双层次多损伤联合识别流程

Fig. 2　 Process of global and local two-level multi-damage joint
recognition algorithm

2. 1　 局部损伤识别算法(LCGCN-LDI)
提出的联合算法结构如图 3 所示,其中,局部损

伤识别算法 LCGCN-LDI ( LSTM-CNN based graph
convolutional networks for local damage identification)
根据本文环境激励实验传感器布设情况及图结构形

式,提出的模型输入为 20 × 500 矩阵,表示20 个传

感器节点 (12 物理 + 8 虚拟) 的加速度时程数据

(500 Hz 采样 × 5 s),输出为各节点对应的损伤等级

(0 ~ 3 级)。 LSTM 层提取时序特征(时间步长为

500),CNN 捕捉局部空间特征(节点邻域窗口为

3),GCN 层通过加权邻接矩阵实现损伤特征交互传

递。 算法采用 Adam 优化方法进行参数的反向传播

更新,学习率设置为 0. 01,同时使用经典的交叉熵

损失函数。

图 3　 联合算法结构

Fig. 3　 Joint algorithm structure

2. 2　 整体材性劣化识别算法(GCN-MPI)
整体材性劣化识别算法GCN-MPI(graph convolutional

networks for material parameter identification)是图 3
的第 2 个组成部分,通过单层 GCN 聚合图数据(邻

接矩阵与节点振动特征),经全连接层输出10 项木

材材性参数,评估材料性能退化。 网络采用 Adam
优化器(学习率 0. 001)与交叉熵损失函数。

类似局部损伤识别网络,通过一层 GCN 层来聚

合和传递图结构传感数据。 输入为由图结构传感数

据定义的邻接矩阵和节点的特征矩阵。 邻接矩阵为

有权图的邻接矩阵,输入的特征矩阵为振动响应。
通过一次聚合操作对振动响应特征进行提取,在图

卷积层后加入一个全连接层,输出 10 项木材的材性

参数。 该方法突破了高维数据利用与拓扑关系建模

上的局限性,通过多模态数据融合直接保留原始高

维传感数据,避免传统降维导致的局部信息丢失。
同时,加权图结构依据传感器物理连接拓扑量化节

点间力学交互强度,使信息传递过程中优先关注强

关联区域,从而增强损伤特征的空间传播建模能力。

3　 案例验证与分析

3. 1　 试验设计与物理实体建模

为验证数字孪生驱动的预知性运维技术对传统

木结构多损伤场景的适应性,选取单层双榀传统木

框架(图 4( a))作为试验对象。 框架几何参数:木
梁长 1. 8 m,截面尺寸 60 mm × 120 mm;木柱高

1. 6 m,截面直径 75 mm。 基于 GB / T 50165—2020
《古建筑木结构维护与加固技术规范》,采用物理切

削法模拟两类典型损伤。 其中,柱脚腐蚀通过在木

柱底部中心位置开槽,空洞横截面积按规范临界值

(Sc = 0. 6S2,S2 = 17 671. 5 mm2)设定 4 档损伤等级

(0 ~ 3 级),如表 1 所示,对应安全、临界、危险状态。
榫卯 脱 榫 则 通 过 切 割 梁 端 榫 头 长 度 ( 10、 20、
30 mm),模拟拔榫损伤。 通过组合两类损伤,共构

建 19 组试验模型(见表 2)。

表 1　 柱根内部损伤孔槽尺寸

Tab. 1　 Dimensions of internal damage holes in column roots

损伤等级 损伤程度 / % 孔槽半径 / mm 孔槽深度 / mm

0 0 0 0

1 40 47 200

2 60 58 200

3 80 67 200

如图 4(b)所示,为捕捉结构动力响应特征,在
木框架关键节点(柱脚、榫卯连接处)布置 12 个加

速度传感器(编号 1 ~ 12),并设置 8 个虚拟节点(编
号 13 ~ 20)用于计算柱中响应。 虚拟节点基于木构

件轴向振动响应的连续性与平滑性假设,相邻真实

传感器数据采用 3 次样条插值法生成[21]。 试验通

过环境激励法模拟地震荷载,实时记录各节点加速
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度时程曲线,并通过小波包变换(continuous wavelet
transform,CWT)将原始信号转换为时频图,以增强

局部损伤特征的时频分辨率。 共获得 19 组实测数

据集,每组包含 12 通道 × 500 Hz × 5 s 的时域数据

及对应时频特征,为后续虚拟孪生体动态更新提供

高保真输入。
表 2　 损伤组合

Tab. 2　 Damage combination table

试验分组
节点编号

试验分组
节点编号

1、2 3、4 5、6、7、8 9、10、11、12 1、2 3、4 5、6、7、8 9、10、11、12

1 0 1 0 1 11 0 3 0 3

2 0 1 0 3 12 0 3 1 3

3 0 1 0 2 13 0 3 2 3

4 0 1 1 2 14 1 2 1 2

5 0 1 1 3 15 1 2 1 3

6 0 1 2 3 16 1 2 2 3

7 0 2 0 3 17 1 3 1 3

8 0 2 2 3 18 1 3 2 3

9 0 2 0 2 19 2 3 2 3

10 0 2 1 2

　 　 注:节点编号 1 ~ 4 为柱脚损伤工况,损伤等级 0 ~ 3 分别对应柱脚挖空半径 0、47、58、67 mm;节点编号 6 ~ 12 为榫卯节点损伤工况,损伤等

级 0 ~ 3 分别对应脱榫距离 0、10、20、30 mm。

图 4　 试验模型及传感器布置

Fig. 4　 Experimental model and sensor layout

3. 2　 图结构传感数据集构建与更新

3. 2. 1　 初始虚拟孪生体构建

为实现物理实体与虚拟模型的动态映射,基于

单层双榀木框架的几何参数与材料特性,构建初始

虚拟孪生体模型。 模型构建分为两部分。 其中,几
何模型采用 ABAQUS 有限元软件建立三维实体模

型,复现环境激励试验中的构件尺寸与连接关系,榫
卯节点采用接触模拟非线性关系,柱脚与地面设置

为固定接触模拟角钢的位移限制;物理模型则依据

福建地区标准杉木的实测数据,定义材料本构参数。
为增强模型泛化能力,对全部 10 项材料参数施加

± 15%的随机扰动,覆盖木材服役过程中的性能退

化范围。
完成初始孪生体模型构建后,基于拉丁超立方

抽样(LHS)方法,在材料参数扰动区间内生成 50 组

样本,结合 33 种损伤组合(柱脚腐蚀与榫卯脱榫),

共构建 1 650 组多损伤融合工况的有限元模型。 通

过 Python 脚本批量修改 ABAQUS 输入文件(. inp),
自动化完成损伤几何切削与材性参数替换。 其中,
对未进行材料参数扰动及损伤识别的模型命名为原

始模型 M0,对预设损伤的模型按照损伤组合分别命

名为 M1 ~ M19。
3. 2. 2　 数据驱动的图神经网络建模与训练

虚拟孪生体与物理实体的高保真映射需对多源

异构数据进行深度处理与特征提取,为实现多损伤

融合工况下的高精度识别,基于本研究提出的联合

网络,基于 1 650 组数值模拟数据与 19 组实测数

据,对加速度时程信号进行高斯噪声注入( μ = 0,
σ = 0. 1)和滑动窗口滤波(窗长 50 点),以模拟实际

监测环境并抑制高频干扰。 同时,依据结构拓扑关

系构建包含 20 个节点的图结构,定义榫卯连接边权

重为 2、其他边为 1,以量化节点间力学关联强度。
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基于传感器布置,提取各个模型计算结果中所

有传感器所在位置点的加速度时程曲线,作为传感

器获取的原始传感数据。 为所有振动信号加入遵从

均值为 0、标准差为 σ 的高斯分布的环境噪声,噪声

数据形式如下:
Sni( t) = Sni( t) + N(0,σ)( t) (3)

其中,Sni( t)为第 i 个传感器在 t 时刻进行标准化后

的应变值,本文取 σ = 0. 1。
为了验证基于原始传感数据和提取后数据在局

部损伤识别上的差异,通过小波包连续小波变换

(continuous wavelet transform,CWT)方法将各节点

的原始振动数据转化为时频图,并根据简单木框架

结构形式,构建了相应的图结构形式,如图 4 ( b)
所示。

图 4 显示了基于传感器数据的图结构构建过

程。 1 ~ 12 号节点分别对应图 4( a)中的传感器位

置,节点特征来源于原始振动数据,并包含结构损伤

类型和程度信息。 为减少传感器数量,在木柱四等

分位置增设虚拟节点(13 ~ 20 号),其特征通过插值

计算获得。 节点间权重表示相互影响程度,榫卯连

接处权重设为 2(图 4(b)中粗边表示),其余为 1。
基于原始振动数据和时频图分别构建图结构,两者

区别仅在于节点特征。
为训练神经网络,建立特征与标签的样本对。

局部损伤识别中,每组图数据生成 20 维标签向量,
表示 1 ~ 20 号节点的损伤等级;整体材性劣化中,标
签为 10 项材性数据。 基于原始传感数据图和时频图

数据,分别训练局部损伤识别算法(LCGCN-LDI),训
练结果如图 5 所示。

图 5　 基于原始传感数据图数据的训练结果

Fig. 5　 Training results based on the original sensor data

以 5 ~ 12 号节点为例,该局部损伤识别网络对

框架内不同单个节点损伤识别训练过程如图 6 所

示。 可以看出,随着模型的训练次数增加,训练损失

逐渐减小。 特别是在前 250 个批次的训练中,损失

曲线下降速度较快。 这表明在训练阶段,模型学到

了丰富的特征信息,在训练中权重参数发生了显著

变化。 其次,在第 750 个批次时,损失曲线已接近平

稳状态,显示出了较为理想的收敛效果。 这意味着

预测值与实际值之间的差异非常小。 最终,该算法

在训练集上对 20 处位置的损伤识别综合准确率可

达到约 94. 7% 。

图 6　 5 ~ 12 号节点训练结果

Fig. 6　 Training results of nodes 5 to 12

3. 3　 模型效能对比与验证

为验证 GNNDIA 算法对实际工程场景的适应

性,选取第 6、18 组损伤组合试验模型的实测数据进

行损伤识别分析。 试验模型涵盖柱脚腐蚀与榫卯脱

榫的多损伤耦合工况,传感器网络采集的加速度时

程数据经预处理后输入训练完成的 GNNDIA 模型。
表 3 显示,柱脚腐蚀节点(1 ~ 4 号)识别准确率达

97. 6% ,其中,3 级腐蚀因刚度显著下降,频响特征

明显,识别精度为 99. 2% ;而 1 级腐蚀因损伤轻微,
特征模糊,精度略降为 93. 1% 。 榫卯脱榫节点(5 ~
12 号)整体识别精度为 85. 3% ,其中,30 mm 脱榫因

几何形变剧烈,精度达 91. 5% ,而 10 mm 脱榫因信

号扰动较大,精度降至 86. 6% 。 进一步分析材料参

数修正结果(表 4),模型预测的顺纹弹性模量 EL 误

差≤1. 5% ,横纹剪切模量 GRT误差≤3. 8% ,表明数

据-机制融合修正方法可有效反映木材服役性能退

化规律。
表 3　 损伤识别准确率

Tab. 3　 Damage identification accuracy

节点编号 准确率 / % 节点编号 准确率 / %
1 0. 999 11 0. 858
2 0. 976 12 0. 898
3 0. 921 13 0. 999
4 0. 992 14 0. 969
5 0. 984 15 0. 953
6 0. 866 16 0. 992
7 0. 843 17 0. 999
8 0. 953 18 0. 999
9 0. 953 19 0. 999
10 0. 890 20 0. 999
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表 4　 材性参数预测

Tab. 4　 Wood property parameter prediction

损伤

组合

密度 ρ /

(10 - 10 t·mm - 3)

顺纹弹性模

量 EL / MPa
横纹径向弹性

模量 ER / MPa
横纹弦向弹性

模量 ET / MPa
υLR υLT υRT

GLR /

MPa

GLT /

MPa

GRT /

MPa

6 3. 34 7 310 406 849 0. 438 0. 413 0. 214 442 571 136

8 3. 42 7 317 401 881 0. 428 0. 431 0. 228 451 539 134

　 　 注:υLR、υLT、υRT分别为木材顺纹、横纹径向及横纹弦向的泊松比,GLR、GLT、GRT分别为木材顺纹、横纹径向及横纹弦向的剪切模量。 其中,
LR、LT、RT 分别为木材顺纹、横纹径向及横纹弦向构成的平面。

　 　 基于环境激励试验获取结构动力响应,采用随

机子空间法(SSI)提取前 3 阶自振频率,如表 5 所

示,对比虚拟孪生体模型与原始有限元模型的预测

精度。 木框架一阶自振频率实测值为 2. 531 Hz 与

2. 431 Hz,虚拟孪生体模型预测值分别为 2. 622 Hz
(误差 3. 6% )与 2. 532 Hz(误差 4. 2% ),显著优于

原始有限元模型 3. 263 Hz。 高阶频率预测误差进

一步降低,三阶频率实测值为 5. 476 Hz,虚拟孪生

体预测误差为 9. 4% ,而原始模型误差达 34. 0% 。
误差降低归因于模型动态更新机制,实时修正材料

参数与几何损伤,使虚拟孪生体刚度分布与物理实

体一致,从而提升动力特性保真度。

表 5　 模态计算结果对比

Tab. 5　 Comparison of calculation results

模态阶数
实测自振频率 / Hz 自振频率 / Hz 误差 / %

M0 自振频率 / Hz
误差 / %

M6 M18 M6 M18 M6 M18 M6 M18

一阶 2. 531 2. 431 2. 622 2. 532 3. 6 4. 2 3. 263 28. 9 34. 2

二阶 4. 607 4. 507 4. 871 4. 684 5. 7 3. 9 5. 834 26. 6 29. 4

三阶 5. 476 5. 376 5. 989 5. 512 9. 4 2. 5 7. 338 34. 0 36. 5

　 　 注:原始模型为未损伤模型 M0,虚拟孪生体模型依据损伤组合表(表 2)分别为 M6及 M18。

　 　 为证明所提 LCGCN-LDI 损伤识别算法的有效

性,在相同训练条件下开展了与其他算法结构的比

较,包括不同 GCN 层数的 LCGCN-LDI、基于时频图

的 LCGCN-LDI、一般图神经网络(GCN)和损伤识别

领域最常用的卷积神经网络(CNN)。 其中,所有对

比模型 (GCN、CNN、SVM 等) 均基于相同训练集

(1 650 组数值数据 + 19 组实测数据)划分,采用一

致的硬件环境(NVIDIA RTX 3090 GPU)与优化器

(Adam),其中 GCN 层数设为 2 层以匹配 LCGCN-LDI
的 GCN 模块深度,学习率统一为 0. 01。 各算法的

训练结果如图 7 所示。

图 7　 网络模型对比

Fig. 7　 Comparison of network models

试验表明,LCGCN -LDI 通过融合 LSTM 与 CNN
层,较普通 GCN 网络显著提升识别精度与训练效率

(双层 GCN 最优)。 基于时频图的方法因小波包变

换(CWT)导致特征损失,识别精度仅 78% ,验证了

原始振动信号的优势。 传统 CNN 算法受限于欧式

数据处理,无法建模节点关联与交互,难以胜任多损

伤识别任务。 相较而言,LCGCN-LDI 利用图结构数

据,通过节点特征交互与拓扑信息融合,显著增强多

损伤特征提取能力。
3. 4　 基于预测模型的安全性评估

通过联合识别算法建立传统木结构框架的预测

模型后,依据《建筑抗震设计规范》和《古建筑木结

构维护与加固技术标准》中抗震构造要求对 0. 1g
及 0. 22g 地震作用下预测模型是否满足抗震要求进

行评估,结果见表 6。 可以看出,预测模型在遭遇

7 度设防地震(0. 1g)作用后,各项评估结果均满足

标准要求,且与安全限值留有空间,表明结构在多次

遭遇地震后仍然符合 7 度地震抗震设防标准。 最大

层间位移角 1 / 107 小于 1 / 30 的抗震变形验算限制,
结构整体未出现倒塌及明显倾斜现象,可认为加固

后结构整体依然具有良好的承载力及变形能力,满
足现行抗震设防要求。
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表 6　 基于标准的抗震性能评估

Tab. 6　 Standard-based seismic performance evaluation

地震动 评估项目 鉴定标准 分析指标 状态评估

柱础错位 ρd≤1/ 10 ρd≈1/ 30

7 度设防地震

(0. 1g)
榫卯节点 ρl≤1/ 4 ρl≈1/ 21

合格
整体倾斜 Δl≤H / 250 Δl≈0 mm

层间位移角 θp≤1/ 30 θp≈1/ 107

柱础错位 ρd≤1/ 10 ρd≈1/ 16

7 度罕遇地震

(0. 22g)
榫卯节点 ρl≤1/ 4 ρl≈1/ 10

合格
整体倾斜 Δl≤H / 250 Δl≈0.586 mm

层间位移角 θp≤1/ 30 θp≈1/ 79

　 　 注:ρd为错位量与柱径之比,ρl 为拔出距离与榫头长度之比,
Δl为构架平面内倾斜量,θp为木构架层间位移角限值。

当试验模型遭遇 7 度罕遇地震(0. 22g)作用

后,由评估结果可以看出,虽然各项指标有所上升,
但仍满足抗震构造设防要求。 最大层间位移角达

1 / 79,整体倾斜情况较 0. 1g 震后增加,但倾角仍远

小于限值。 柱础错位与节点拔榫距离增大,分别达

1 / 16(4. 7 mm)和 1 / 10(6 mm)。 以上指标可以认为

预测模型在 0. 22g 震后,仍满足 7 度罕遇地震下木

结构抗震设防构造要求。

4　 结　 论

1)基于加权图结构的损伤表征方法突破了传

统高维数据降维的局限性,通过量化传感器节点间

的力学交互强度,实现了局部损伤特征与全局拓扑

关系的协同建模。 试验表明,该方法综合识别精度

达 94. 7% ,局部损伤准确率为 97. 6% ,较传统特征

提取方法提升 91. 7% 。
2)提出的“局部-整体”双层次联合识别算法

(LCGCN-LDI 与 GCN-MPI)通过多模态数据融合,实
现了局部损伤等级分类与整体材性参数退化的同步

更新。 其中,自振频率预测误差由传统模型的

28. 9%降至 9. 4% ,验证了算法在复杂损伤耦合工

况下的鲁棒性与高精度。
3)通过虚拟孪生体模型与实测数据融合,显著

提升了结构动力特性保真度。 在 7 度罕遇地震

(0. 22g)作用下,预测模型层间位移角(1 / 79)、柱础

错位(1 / 16)等指标均满足现行抗震规范要求。
需指出的是,提出的“整体材性劣化”表征材料

参数的全局统计均值退化趋势,尽管局部退化存在

差异,但该指标可为宏观判据,与局部损伤诊断网络

(LCGCN-LDI)协同使用,兼顾整体性能与构件精细

化评估需求。 此外,当前方法对极端损伤(如柱脚

腐蚀等级超过预设阈值)及非预设损伤类型(如木

材裂缝、虫蛀)的适应性仍需进一步验证。 未来研

究将结合迁移学习与动态图结构优化算法,探索未

知损伤类型的在线识别能力,同时融合材料微观劣

化机制模型,提升复杂异质环境下的评估鲁棒性。
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封面图片说明

封面图片来自本期论文“大跨 CFST 拱桥考虑成拱过程的地震响应分析方法”,是大跨 CFST 拱桥结

构与钢管混凝土材料特性的示意图。 大跨 CFST 拱桥是中国西南山区交通网络的重要桥型,对缩短中

国西南山区的交通距离起到了重要作用。 从整体上看,展示了钢管混凝土拱桥的结构与分析示意图,包
含了计算中重点分析的 CFST 主拱圈、横撑等结构构件,在分析中主要采用带塑性铰的纤维框架单元进

行动力计算。 示意图中的材料特性本构图展示了在计算中如何对材料非线性的影响进行考量,钢管和

混凝土的本构特性不同,其结合在一起的特性会对桥梁结构产生特殊的受力机制影响。

(图文提供:徐粒寒,徐略勤,周建庭,袁茂均。 重庆交通大学土木工程学院)
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