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摘　 要:疲劳裂纹和螺栓松动是转播塔、输电塔等钢结构塔架的主要损伤形式,在时域荷载作用下,这些损伤具有变刚度等时域

非线性特征。 为了解决该类时域非线性损伤的检测问题,提出了基于自回归时域模型相对熵的损伤检测方法。 首先描述了自

回归模型及其模型定阶和参数估计的基本理论;然后介绍了结构损伤的时域非线性特征,给出了结构未损伤基本状态和损伤状

态下所形成的 3 种自回归残差,并分析了残差序列概率分布的相对熵,在此基础上推导出自回归时域模型相对熵的损伤检测指

标;最后进行了八层剪切结构的数值仿真和转播塔结构模型的损伤检测试验研究。 结果表明:对于转播塔的杆件非线性损伤,
在损伤位置处的自回归时域模型相对熵指标值比传统的二阶方差指标值高 22. 9%以上;对于螺栓松动非线性损伤,在损伤位置

处的自回归时域模型相对熵指标值比传统的二阶方差指标值高 12. 7%以上。
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Abstract:
 

Fatigue
 

cracks
 

and
 

bolt
 

looseness
 

are
 

the
 

main
 

damage
 

forms
 

of
 

steel
 

towers,
 

such
 

as
 

relay
 

towers
 

and
 

transmission
 

towers.
 

Under
 

time-domain
 

loads,
 

these
 

damages
 

have
 

time-domain
 

nonlinear
 

characteristics
 

such
 

as
 

variable
 

stiffness.
 

To
 

solve
 

the
 

time-domain
 

nonlinear
 

damage
 

detection
 

problem,
 

a
 

damage
 

detection
 

method
 

based
 

on
 

the
 

relative
 

entropy
 

of
 

the
 

autoregressive
 

time-domain
 

model
 

is
 

proposed.
 

First,
 

the
 

autoregressive
 

model
 

and
 

the
 

basic
 

theory
 

of
 

model
 

order
 

determination
 

and
 

parameter
 

estimation
 

are
 

described.
 

Then,
 

the
 

time-domain
 

nonlinear
 

characteristic
 

of
 

structural
 

damage
 

is
 

introduced,
 

and
 

the
 

three
 

autoregressive
 

residuals
 

formed
 

in
 

the
 

undamaged
 

basic
 

state
 

and
 

the
 

damage
 

state
 

are
 

given.
 

In
 

addition,
 

the
 

relative
 

entropy
 

of
 

the
 

probability
 

distribution
 

of
 

the
 

residual
 

series
 

is
 

analyzed.
 

On
 

this
 

basis,
 

the
 

damage
 

detection
 

index
 

based
 

on
 

the
 

relative
 

entropy
 

of
 

the
 

autoregressive
 

time-domain
 

model
 

is
 

derived.
 

Finally,
 

the
 

numerical
 

simulation
 

of
 

the
 

eight-layer
 

shear
 

structure
 

and
 

the
 

damage
 

detection
 

experimental
 

study
 

of
 

the
 

relay
 

tower
 

model
 

are
 

conducted.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

relative
 

entropy
 

index
 

value
 

of
 

the
 

autoregressive
 

time-domain
 

model
 

at
 

the
 

damage
 

location
 

is
 

more
 

than
 

22. 9%
 

higher
 

than
 

the
 

traditional
 

second-order
 

variance
 

index
 

value
 

for
 

the
 

rod
 

nonlinear
 

damage
 

of
 

the
 

relay
 

tower.
 

For
 

the
 

bolt
 

loosening
 

nonlinear
 

damage,
 

the
 

relative
 

entropy
 

index
 

value
 

of
 

the
 

autoregressive
 

time-domain
 

model
 

at
 

the
 

damage
 

location
 

is
 

more
 

than
 

12. 7%
 

higher
 

than
 

the
 

traditional
 

second-order
 

variance
 

index
 

value.
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0　 引　 　 言

　 　 转播塔、输电塔等空间钢结构塔架在服役期间,常会

受到风、雨雪等外部荷载的作用,在荷载的长期作用下,
钢结构塔架可能发生腐蚀裂纹或节点螺栓松动等局部损

伤。 严重的损伤甚至可能会导致空间钢结构的失稳倒塌

等事故,从而造成人员伤亡和经济损失,还会产生一定程

度的负面社会影响[1] 。 例如,2010 年 3 月 20 日,北京至

太原 D2001 次动车在行驶途中,被突然倒塌的转播塔砸

中车厢,导致铁路运输受阻,造成了较为严重的经济损

失,并影响了沿线交通情况。 2021 年 2 月 1 日,四川景云

祥通信股份公司在简阳市云龙镇老河村维修三管通信转

播铁塔时发生塔架坍塌事故,造成 1 人死亡和 1 人受伤,
直接经济损失 122 万元。 故有必要对空间钢结构塔架进

行损伤检测研究。
空间钢结构塔架可能会发生构件疲劳裂纹或节点

螺栓松动等损伤。 构件裂缝在外界扰动影响下的反复

张开和闭合、材料的塑性变形、以及节点松动后的撞击

或滑动,这些损伤使其具有时变的刚度非线性或阻尼

非线性行为特征[2-4] ,故可以认为该类结构损伤为非线

性损伤。 基于时间序列的损伤检测方法是一种仅依靠

输出数据的损伤检测方法,在测试过程中不影响被测

结构的正常运营,且在实际工程中能够较为准确快速

地获取时间序列分析所需的时域响应信息[5-6] ,因此基

于时间序列的损伤检测方法逐渐成为了损伤检测领域

的研究热点。
时间序列模型的残差和系数中包含大量结构信息,

因此可基于时序模型的残差或系数建立损伤指标进行损

伤检测。 Chen 等[7] 基于自回归 / 自回归条件异方差

( autoregressive / autoregressive
 

conditional
 

heteroskeda-
sticity,AR / ARCH)模型信息序列的标准差提出了一种非

线性 损 伤 识 别 的 创 新 标 准 差 ( standard
 

deviation
 

of
 

innovation,SDI)指标,实验结果表明该损伤指标能够辨识

简单结构的非线性损伤,且在损伤源非线性程度较弱时

依然能够大致辨识损伤。 朱军华等[8] 基于 AR 模型残差

的高阶统计矩提出了一种损伤指标,研究结果表明该损

伤指标能够更为有效的辨识结构响应中的非线性特征,
且环境变化对该损伤指标的影响较小。 为了降低环境噪

音等外界因素对损伤识别结果的影响,周建庭等[9] 采用卡

尔曼滤波对加速度时间序列数据进行降噪处理,并建立了

卡尔曼-广义自回归条件异方差( Kalman-general
 

autore-
gressive

 

conditional
 

heteroskedasticity
 

model,Kalman-GARCH)
模型,以损伤前后时序模型残差方差之比作为损伤指标,并

以一钢筋混凝土梁钢筋锈蚀实验验证了该方法的有效

性。 Cheng 等[10] 采用 AR / ARCH 组合模型并建立了二阶

方差指示器(second
 

order
 

variance
 

indicator,SOVI)指标来

检测非线性损伤,并取得了一定的效果。 但是,对于复杂

的塔架结构,仍需进一步探索高效的损伤检测方法。 本

文将复杂的塔架结构划分为分层次的子结构,将对单个

杆件的损伤检测转化为对子结构层的损伤检测,这样只

需在分层处布置有限数目的传感器,从而使复杂塔架结

构的损伤检测具有工程可实现性,并且提出一种基于自

回归残差概率分布相对熵的结构损伤检测方法,以提高

塔架结构的非线性损伤检测效果。

1　 自回归时域模型基本理论

　 　 自回归( autoregressive,AR) 模型是一种时域模型。
对于振动系统而言,AR

 

模型是系统的线性预测模型,包
含了系统的线性特性与振动工作状态的相关信息,所以

可以根据模型判断系统的工作状态。 一个 p 阶 AR(p)模
型可表示为[11] :

y t = c + ∑
p

i = 1
φ iy t -i + η t (1)

其中, y t 表示 t
 

时刻的值,y t -1,…,y t -p 表示过去时刻

的 p 个观测值,c 是常量,p 是 AR 模型的阶数, φ i 是 AR
 

模型系数, η t 是模型的残差。 对于实际的钢结构塔架,
可以在塔架的层节点处安装加速度来采集加速度时域数

据,并利用式(1)对采集的时域数据进行 AR 建模,则 y t

就是建模后的 t 时刻加速度值。
自回归模型建模主要包含 3 个部分[11]

 

:模型定阶、
模型参数估计、模型适用性检验。 模型定阶可以通过

自相关函数和偏自相关函数的特性确定模型的阶数,
也可以通过赤池信息准则( akaike

 

information
 

criterion,
AIC)函数进行定阶。 其中,工程领域常用的 AIC 函数

定阶法如下:
FAIC = - 2In(L) + 2m (2)

式中:L 是似然函数,m 是 AR 模型估计参数的阶数,FAIC
 

是函数计算值。 在上式中,等式右侧的第一项和模型拟

合的优劣相关,第二项和模型参数的数量相关。 最理想

的情况是 AIC
 

值达到极小值,而且模型中的参数数量越

少越好,AIC 函数就是对这两个目标进行合理选择。 模

型参数估计可以采用 Yule-Walker
 

方程估计法,得到 AR
模型参数的估计值。 模型适用性检验就是检查所建模型

阶数的选取和参数的估计是否合理,检验残差序列是否

为白噪声序列,具体可以采用相关函数法检验,其原理是

计算出残差序列,观察它的样本自相关函数和样本偏自

相关函数是否在置信区间中。
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2　 基于时域模型相对熵的非线性损伤检测

2. 1　 时域非线性损伤特征

　 　 在实际工程中,许多结构的损伤通常表现出非线性

特征,这些特征主要是由非线性刚度或非线性阻尼(例如

库仑摩擦、二次阻尼等)引起的[12] 。 例如,在外部时程荷

载作用下,具有疲劳裂纹的钢构件的裂纹反复打开和闭

合,这使得构件的刚度在结构振动过程中不断变化,因此

测量的加速度时间序列数据在时域中具有非线性特征。
这样,在时域振动中,裂纹刚度的非线性变化是一种典型

的非线性损伤。 双线性刚度模型可用于描述在外部荷载

作用下结构中构件裂纹的打开和闭合效应引起的受损层

刚度变化[13] :

k i[x i( t)] =
k i, x i( t) - x i -1( t) ≤ 0
(1 - α)k i, x i( t) - x i -1( t) > 0{

( i = 1,…,n) (3)
式中: k i[x i( t)] 是第 i层刚度,k i 是构件闭合刚度,α是损

伤系数,α = 0 意味着无损伤,α = 1 则意味着完全损伤。
x i( t) 和 x i -1( t) 分别表示第 i层和第( i - 1) 层在 t时刻的

侧向位移。
2. 2　 自回归残差分析

　 　 自回归模型 AR(p)的残差可表示为:

η t = y t - c - ∑
p

i = 1
φ iy t -i (4)

自回归 AR 模型残差是原始时间序列真实值与 AR
模型拟合值之间的差。 对于具有非线性波动的时间序

列,AR
 

模型提取了加速度响应序列中的线性部分,而 AR
残差则包含了大量非线性的相关信息。 此时的 AR

 

模型

可视为滤波器,而自回归残差则是经过滤波后的数据。
主要考虑两种情况,即未损伤基本状态时序{y t} B 和损伤

状态{y t} D,对于基本状态时序{ y t } B 建立 ARB 模型,可
以得到对应的残差序列{η t} B,对于损伤状态时序{y t} D

建立 ARD 模型,可以得到对应的残差序列{η t } D。 此时

对未损伤基本状态的残差和损伤状态的残差进行比较即

可获得损伤的信息。
Cheng 等[10] 对以上两种残差序列建立了 ARCH 模型

来进行非线性损伤检测,采用 ARCH 模型分别提取了未

损伤基本状态残差序列 { η t } B 和损伤状态残差序列

{η t} D 所对应的条件异方差序列 {σ2B

t } 和{σ2D

t },并计算

其对应的方差 Var{σ2B

t } 和 Var{σ2D

t } 构建了损伤指标。
其二阶方差 SOVI 损伤指标如下:

DSOVI = Var{σ2D

t } - Var{σ2B

t } (5)
由于 AR 模型可以看做是一个滤波器,基本状态时

序{y t} B 通过 ARB 滤波器得到残差序列{η t} B,损伤状态

时序{y t} D 通过 ARD 滤波器得到残差序列{η t} D。 同样,
{y t} D 也可以通过 ARB 滤波器得到新的残差{η t } BD,该
残差与基本状态残差{η t } B 明显不同,故也可以采用该

残差构建损伤指标,本文拟利用残差{η t} BD 和基本状态

残差{η t} B 的概率分布差异性构建新的损伤指标。
2. 3　 概率分布的相对熵

　 　 相对熵也称为 Kullback-Leibler 散度,主要用于度量

两个概率分布间的差异性,在信息理论中,相对熵主要表

示两个概率分布的信息熵差值。 由于相对熵可以描述两

个概率密度函数 f1(θ)和 f2(θ)之间的差异性,相对熵越

大,f1(θ)和 f2(θ)之间差异性越大。 f1(θ)和 f2(θ)之间

的相对熵可以写成[14] :

SRE( f1,f2) = ∫f1 ln
f1

f2
dθ (6)

当 θ 是 m 维随机向量,且 f1(θ)和 f2(θ)服从正态分

布时,其概率密度函数可写作:

　 　 f1(θ) = 1
(2π) m / 2 C1

1 / 2
×

exp - 1
2

(θ - μ 1) TC1
-1(θ - μ 1)é

ë
êê

ù

û
úú

　 　 f2(θ) = 1
(2π) m / 2 C2

1 / 2
×

exp - 1
2

(θ - μ 2) TC2
-1(θ - μ 2)é

ë
êê

ù

û
úú

ü

þ

ý

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(7)

式中:C1 和 C2 分别是两总体的协方差矩阵,μ1 和 μ2 分

别是两总体的均值向量。 将式(7)代入式(6),可以得到

相对熵的表达式如下[15] :

SRE( f1,f2) = 1
2

ln
C2

C1

+ 1
2
tr[C1(C2

-1 - C1
-1)] +

1
2

[(μ 1 - μ 2) TC2
-1(μ 1 - μ 2)] (8)

式中:tr 表示矩阵的迹,其等于矩阵主对角元素之和。
2. 4　 基于 AR 时域模型相对熵的损伤指标

　 　 由于建立的自回归 AR 模型,需要通过适用性检验,
其残差序列为近似正态分布的白噪声序列,故对于残差

序列可以采用近似正态概率分布方法进行处理。 由上文

可知,残差序列包含{η t} B、{η t} D 和{η t} BD,可计算出其

对应的残差方差分别为 v2
B,v2

D,v2
BD。 由于残差序列{η t} B

和{η t} BD 明显不同,故本文主要利用这两个残差差异性

进行损伤检测。 由于残差序列是原始时间序列数据去掉

线性拟合序列数据后残余的数据,该残余数据一般表现

为以 0 为均值的上下波动数据,故可看作是近似正态分

布的噪声序列。 正态随机变量 η 的概率密度函数是:

f(η) = 1
2π v

exp - (η - μ) 2

v2
é

ë
êê

ù

û
úú (9)
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式中: μ 是随机变量均值,v2 是随机变量方差。 对于实际

的钢结构塔架,测量的加速度时域数据可以通过式(4)
进行线性过滤获取加速度残差序列,则 μ 是残差序列的

均值,v2 是残差序列的方差,η 则是残差序列变量。 上式

η 为连续型随机变量,对于离散型随机变量 η t, 其相应的

概率密度函数是:

f(η t) = 1
2π v

exp -
(η t - μ) 2

v2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú =

1
2π v

exp -
v2
n

v2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (10)

式中: v2
n = (η t - μ) 2,由上式可写出加速度残差序列的概

率密度函数。 则基本状态残差序列{η t} B 的概率密度函

数是:

fB(η t) = 1
2π vB

exp -
v2
nB

v2
B

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (11)

损伤状态残差序列{η t} D 的概率密度函数是:

fD(η t) = 1
2π vD

exp -
v2
nD

v2
D

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (12)

以及损伤状态残差序列{y t} D 通过参考滤波器 ARB

滤波器得到残差序列{η t} BD 的概率密度函数是:

fBD(η t) = 1
2π vD

exp -
v2
BD

v2
D

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú (13)

由于我们主要考虑残差序列{η t} B 和{η t} BD 概率分

布的差异性,而相对熵可以较好地描述该差异性,残差序

列相对熵函数可以写为[14] :

SRE( fBD,fB) = ∫fBD(η t)ln
fBD(η)
fB(η)

dη (14)

式中: fB 和 fBD 由式(11) 和(13) 确定。 上式的离散式

仍是式(8) ,但此时为 m = 1 的一维情况,并考虑残差

序列是以 0 为均值的上下波动数据,则{η t} B 和{η t} BD

的均值可令其为 0, 故借鉴式( 8) 并由式( 11) 和( 13)
可得到 AR 时域模型相对熵( 简称 AR 相对熵) 的表达

式如下:

SRE( fBD,fB) = 1
2

ln
v2
B

v2
D

+ 1
2

tr v2
BD

1
v2
B

- 1
v2
BD

( )é

ë
êê

ù

û
úú (15)

由于是 m= 1 的一维问题,该式可进一步化简为:

SRE( fBD,fB) = 1
2

ln
v2
B

v2
D

+
v2
BD

v2
B

- 1( ) (16)

该指标可以进一步规则化处理,对于一个 n 层结构,
其第 i 层的归一化 AR 相对熵指标可表示为:

(SRE) ′i =
(SRE) i

∑
n

i = 1
(SRE) i

(17)

该归一化指标实质上消除了式(16)中的系数 1 / 2 的

影响,也使损伤指标具有可比较性,同样,二阶方差指标

SOVI 也将采用同样方法进行归一化处理。 钢结构疲劳

裂纹损伤具有双线性刚度的非线性特征,而螺栓松动损

伤是一个更复杂的非线性问题,包括松动螺栓接头的刚

度和阻尼的非线性变化[12,16] 。 这两种损伤下的加速度响

应数据则包含有相应的非线性信息,故均可利用 AR
 

模

型提取加速度响应序列中的线性部分,则剩余的 AR 残

差包含了相应的非线性相关信息,故继续对 AR 残差进

行相对熵处理,可以识别出非线性损伤源的位置。
2. 5　 基于 AR 相对熵指标的损伤检测流程

　 　 本文的损伤检测方法主要是基于结构的两种状

态,即未损伤基本状态和考虑了非线性损伤的损伤状

态,对于转播塔等较为复杂的钢结构塔架,难于直接检

测其中的某一根杆件损伤。 故需要将转播塔这种塔架

结构划分为一层一层的子结构,再通过损伤指标检测

出具体损伤的层数,这样的损伤检测才具有一定的可

行性。 基于 AR 时域模型相对熵的钢结构塔架损伤检

测主要流程如下:
1)采集钢结构塔架未损伤基本状态和测试损伤状态

的层间节点加速度时间序列数据,并进行平稳性测试。
如果不满足平稳性测试,则执行连续差分处理,以获得稳

定的数据序列。
2)对于钢结构塔架未损基本状态和损伤状态的加速

度时间序列响应数据,分别建立其响应数据的 ARB 模型

和 ARD 模型,并获取其相应的残差序列{η t} B 和{η t} D,
再对测试损伤状态的加速度时间响应采用 ARB 模型滤

波得到新的残差{η t} BD。
3)分别提取模型残差序列{η t} B、{η t} D 和{η t} BD 的

对应残差方差 v2
B,v2

D 和 v2
BD。

4)利用残差方差 v2
B,v2

D 和 v2
BD 计算相对熵指标,并根

据相对熵指标确定钢结构塔架非线性损伤源的子结构层

位置。

3　 八层剪切结构数值验证

3. 1　 八层剪切结构数值模拟

　 　 这里采用了一个 8 层层间剪切结构进行了非线性损

伤检测的数值仿真计算。 该数值模型具体如图 1 所示,
其中每层楼的质量都假定为 100 kg, 刚度 k 假定为

1 MN / m,阻尼系数取 3% 。 结构的非线性损伤模拟采用

Rebillat 等[13] 建议的双线性刚度 k[x( t)] 进行模拟,具
体详见式(3)。 这样,裂缝闭合时的层间刚度将会不变,
而裂缝张开时的层间刚度会降低。

为了有效地进行损伤检测研究,本文考虑了两种损

伤程度,即 20% 损伤和 40% 损伤,每种损伤均依次从

第 1 ~ 8 层分别对该层刚度进行折减,故共有 16 种工况,
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图 1　 八层剪切结构及其简化的八自由度体系

Fig. 1　 Eight-storey
 

shear
 

structure
 

and
 

its
 

simplified
 

eight
 

DOF
 

system

如表 1 所示,并采用了式(3)的非线性损伤模拟方式。 激

励时程荷载采用经过低通滤波器过滤处理后获取的白噪

声数据,并采用 Wilson-θ 算法计算出该层间剪切结构的

每层的加速度时域响应数据,响应的计算步长为 0. 05 s,
采样数据为 9

 

000 步。
表 1　 八层剪切结构损伤工况表

Table
 

1　 Damage
 

states
 

of
 

Eight-storey
 

shear
 

structure

损伤工况 损伤层 损伤程度 / % 损伤工况 损伤层 损伤程度 / %

工况 1 1 20 工况 9 1 40

工况 2 2 20 工况 10 2 40

工况 3 3 20 工况 11 3 40

工况 4 4 20 工况 12 4 40

工况 5 5 20 工况 13 5 40

工况 6 6 20 工况 14 6 40

工况 7 7 20 工况 15 7 40

工况 8 8 20 工况 16 8 40

　 　 为了模拟真实环境中含有测量噪声的数据,我们在

计算出的每一条加速度响应序列都上加 5%的测量噪声。
具体先将通过低通滤波器处理后的白噪声数据的振幅调

整到和加速度响应数据相同水平后,再乘以噪声水平获

取模拟的噪声干扰数据,并与计算出的加速度响应数据

叠加,从而得到含有测量噪声的加速度响应时域数据:
{y t} = {y′t } + ξ{w t} (18)

其中, {y t} 为含有测量噪声的加速度响应数据,
{y′t } 是利用 Wilson-θ 法直接计算得到的加速度响应数

据, {w t} 为经过过滤和调幅后的测量噪声数据,ξ 为噪

声水平,本文选取 5%的噪声水平。
3. 2　 数值模拟损伤检测结果

　 　 对于获取的基准状态和损伤状态的加速度响应数

据,采用 20 阶 AR 模型进行分析,提取对应的 AR 残差序

列,构建出相应的 AR 时域模型相对熵损伤检测指标。
为了进行了对比,也计算了 SOVI 指标的检测结果。 当刚

度折减为 20%时的 SOVI 指标和 AR 时域模型相对熵指

标对比结果如图 2 所示,具体有 8 个单损伤的工况,损伤

位置均在图中标出,横坐标是结构自由度层数编号,纵坐

标是损伤指标的数值。

图 2　 AR 相对熵和 SOVI 指标的 20%损伤检测结果对比

Fig. 2　 Comparison
 

between
 

AR
 

relative
 

entropy
 

and
 

SOVI
 

index
 

with
 

20%
 

damage
 

degree

SOVI 指标和 AR 时域模型相对熵指标的检测原理

类似,主要是通过两个自由度层来判断损伤位置,从图 2
可以看出这两个指标值都具有准确检测损伤位置的能

力。 而且大多数工况下 AR 时域模型相对熵指标值都略
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高于 SOVI 指标值,故 AR 时域模型相对熵指标的损伤检

测能力相对更好,其检测效果略优于传统的 SOVI 指标。
刚度折减为 40% 时的两个指标检测结果如图 3 所

示,依然有 8 个单损伤的工况,损伤位置均在图中标出,
可以观察到在比较大的损伤状态下,对于简单的层间剪

切结构,两个指标均具有较好的检测效果。 另外,在损伤

位置相关的两个自由度层上,AR 时域模型相对熵指标值

都略高于 SOVI 指标值,故 AR 时域模型相对熵指标的损

伤检测效果比传统的 SOVI 指标损伤检测效果相对更好。

图 3　 AR 相对熵和 SOVI 指标的 40%损伤检测结果对比

Fig. 3　 Comparison
 

between
 

AR
 

relative
 

entropy
 

and
 

SOVI
 

index
 

with
 

40%
 

damage
 

degree

4　 转播塔模型损伤检测试验研究

4. 1　 转播塔试验模型

　 　 采用一个缩尺的转播塔模型进行损伤检测试验,模
型如图 4 所示,该转播塔模型由重庆大学试验加工厂制

作,为了模拟转播塔受到风荷载或地震荷载作用下的振

动情况,利用了重庆大学岩土工程试验室的 R-100HV 振

动台系统进行模型试验。 转播塔模型的具体尺寸信息如

图 5 所示,试验模型总高 3. 0 m,其中 1 ~ 6 层高 0. 40 m,
7 ~ 8 层高 0. 15 m, 天线转换层高 0. 10 m, 天线段长

0. 20 m。 模型底层平面尺寸为 0. 68
 

m×0. 68
 

m,上层平

面尺寸为 0. 2
 

m × 0. 2
 

m,天线转换层顶部平台尺寸为

0. 1
 

m×0. 1
 

m。 为了模拟天线转换层平台处的设备等恒

载造成的影响,在天线转换层平台处固定放置了 0. 6 kg
的附加质量块。

图 4　 转播塔试验模型

Fig. 4　 The
 

experimental
 

model
 

of
 

relay
 

tower

图 5　 转播塔模型尺寸及加速度通道和斜撑编号

Fig. 5　 Relay
 

tower
 

model
 

size
 

and
 

the
 

reference
 

numbers
 

of
 

acceleration
 

channel
 

and
 

diagonal
 

brace

转播塔的主材用 Φ10
 

mm×2
 

mm 圆钢管,横梁采用

Φ6
 

mm 圆形截面钢材,水平及竖向支撑采用边长为 6 mm
的方形截面铝材,塔顶天线采用 Φ30

 

mm×6
 

mm 圆钢管。
基底层底板厚 8 mm,桅杆平台厚 4 mm。 第 6 层的平台每
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边伸出 100 mm,平台板厚度为 2 mm;平台栏板采用 1 mm
厚,50 mm 高的矩形钢板。
4. 2　 转播塔损伤检测试验及数据处理

　 　 实验采用 R-100HV 小型地震模拟振动台进行加载,
加载时沿一侧方向施加幅值为 0. 1 g 的白噪声激励,激励

时长为 30 s。 本文提出的损伤检测方法是一种基于子结

构层的检测方法,故需监测子结构层的加速度数据。 因

此,在实验模型每层的转角节点处安装了加速度传感器

采集振动方向的加速度数据,其数据采样频率为 250
 

Hz,
主要布置了 6 个加速度传感器,具体的加速度传感器安

装通道位置如图 5 所示,由传感器位置可知,我们主要检

测 1 ~ 6 层的子结构层损伤。 采用动态信号数据采集仪

进行加速度数据的采集和分析,振动台测试检测使用的

数据采集仪器如图 6 所示。

图 6　 振动台检测的数据采集仪

Fig. 6　 Data
 

acquisition
 

instrument
 

of
 

shaking
 

table
 

detection

现有研究表明呼吸裂纹刚度的非线性变化将在时域

振动响应中产生非线性[17] 。 双线性刚度模型是典型的

呼吸裂纹模型,其表达式如式(3) 所示。 它假设受损构

件只有两种刚度,即当裂纹闭合时构件提供完整的刚度,
而当裂纹打开时构件刚度即为受损刚度。 通过考虑实验

操作的可行性,参考美国阿莫斯试验室的经典非线性损

伤模拟方式[18] ,对损伤斜撑构件进行了如图 7( a) 所示

的处理,即先将损伤构件截断分为两段,然后调整两者

之间的间隙距离为设计值,最后通过固定螺栓将聚氯

乙烯( polyvinyl
 

chloride,PVC) 管固定在损伤构件一端,
旨在通过 PVC 管使得两段损伤构件产生沿轴向的变刚

度接触,这样,斜撑的刚度在转播塔的振动过程中不断

变化,从而模拟了转播塔的非线性损伤。 而螺栓松动

主要是通过将对应层的螺栓放松,使其预紧力为零但

是仍能起到连接塔体和斜撑的作用,如图 7( b) 所示。
对于螺栓松动损伤,转播塔在振动过程中螺栓松动后

螺栓的连接界面存在相对滑移、间隙分离和冲击碰撞

等可能情况,这会使得转播塔结构产生干摩擦阻尼、非
线性刚度变化等复杂的非线性损伤,进而导致结构的

振动响应呈现非线性特征。

图 7　 非线性损伤试验模拟方式

Fig. 7　 Experimental
 

simulation
 

methods
 

for
 

nonlinear
 

damage

试验的损伤工况如表 2 所示,试验总共设置 10
 

组工

况,按照损伤类别的不同,将 10
 

组损伤工况分为两大类,
第一类是疲劳裂纹类非线性损伤(工况 1 ~ 6),第二类是

螺栓松动类非线性损伤(工况 7 ~ 10),表 2 包含了损伤工

况的具体信息。 在疲劳裂纹损伤工况中,通过调整斜撑

裂缝的宽度来模拟非线性损伤程度的变化,斜撑杆件的

编号见图 5(b)、(c)。

表 2　 转播塔模型试验损伤工况表

Table
 

2　 Damage
 

states
 

of
 

relay
 

tower
 

model
 

test

损伤

工况
损伤类型

损伤杆件编号

(或螺栓松动层)
损伤描述

损伤

位置

工况 1 疲劳裂纹 3、4、15、16 间隙宽度 0. 1
 

mm 第 2 层

工况 2 疲劳裂纹 3、4、15、16 间隙宽度 0. 05
 

mm 第 2 层

工况 3 疲劳裂纹 7、8、19、20 间隙宽度 0. 1
 

mm 第 4 层

工况 4 疲劳裂纹 7、8、19、20 间隙宽度 0. 05
 

mm 第 4 层

工况 5 疲劳裂纹 11、12、23、24 间隙宽度 0. 1
 

mm 第 6 层

工况 6 疲劳裂纹 11、12、23、24 间隙宽度 0. 05
 

mm 第 6 层

工况 7 螺栓松动 2 层螺栓松动 4 根杆螺栓松动 第 2 层

工况 8 螺栓松动 3 层螺栓松动 2 根杆螺栓松动 第 3 层

工况 9 螺栓松动 3 层螺栓松动 4 根杆螺栓松动 第 3 层

工况 10 螺栓松动 4 层螺栓松动 4 根杆螺栓松动 第 4 层

　 　 通过多次测量获取了加速度响应数据,为了避免振

动台启动和加载结束时的扰动影响,需要去除加速度响

应的前、后的部分数据,最终选取了中间 6
 

000 个数据作

为损伤检测的原始数据,以进行建模分析。 未损伤工况

的通道 1 ~ 6 加速度时程响应曲线如图 8 所示,损伤工

况 6 的通道 1 ~ 6 加速度时程响应曲线如图 9 所示,其横

坐标为数据采样点数。
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图 8　 未损伤状态下通道 1~ 6 加速度时程曲线

Fig. 8　 Acceleration
 

time
 

history
 

of
 

channel
 

1~ 6
 

under
 

the
 

undamaged
 

state

图 9　 损伤工况 6 通道 1~ 6 加速度时程曲线

Fig. 9　 Acceleration
 

time
 

history
 

of
 

channel
 

1~ 6
 

under
 

the
 

damaged
 

state
 

6

　 　 采集各个工况的加速度响应数据,并进行加速度响

应数据的自回归模型的建模,根据测量数据的自相关函

数和偏自相关函数特性,选取的自回归模型阶数为 25。
建立 25 阶自回归模型,再利用式(4)可以获取响应的残

差序列数据。 对未损伤状态加速度残差序列数据进行统

计分析,可以获取未损伤基准状态的残差方差 v2
B,对某个

损伤工况下加速度残差序列数据进行统计分析,可以获

取该损伤工况下的残差方差 v2
D,将某个损伤工况下加速

度响应数据减去未损伤状态的 AR 模型数据,可获取残差

序列{η t} BD,对该残差序列进行统计分析,可以获取新的

残差方差 v2
BD。 利用这些数据可以建立 AR 相对熵指标。

4. 3　 转播塔损伤检测结果分析

　 　 基于 AR 时域模型相对熵指标的损伤检测结果如图

10 ~ 14 所示,为了进行对比,也采用了 Cheng 等[10] 所提

出的基于 AR / ARCH 模型的 SOVI 指标进行了计算,其损

伤检测结果如图 10 ~ 14 所示。
工况 1 和 2 为模拟第二层斜撑构件出现疲劳裂纹的

情况,工况 1 的非线性损伤间隙宽度为 0. 1 mm,工况 2
的非线性损伤间隙宽度为 0. 05 mm,间隙距离的改变主

要是为了模拟非线性损伤程度的改变影响,两种工况的

损伤检测结果如图 10 所示。 当非线性损伤源位于第 2
层时(工况 1 和工况 2),AR 相对熵指标和 SOVI 指标均

能判断出损伤源位置,且本文所提出的方法能够更为高

效的辨识非线性损伤源,其第二层指标值明显比 SOVI 指
标值更高。 通过对比工况 1 和 2 可知,对于不同的间隙

距离,本文所提出的方法均具有较好的损伤检测效果。
工况 3 和 4 为模拟第 4 层斜撑构件出现疲劳裂纹的

情况,也考虑了两种间隙距离,以模拟非线性损伤程度的

改变,其损伤检测结果如图 11 所示。 可以观察到 AR 相

对熵指标和 SOVI 指标对于工况 3 和 4 均有较好的损伤

检测效果,其第 4 层的指标值明显高于其它层,而且 AR
相对熵指标方法的检测效果明显优于 SOVI 指标方法,其
第 4 层的值明显高于 SOVI 指标值。
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图 10　 工况 1 和 2 的损伤检测结果

Fig. 10　 Damage
 

detection
 

results
 

of
 

state
 

1
 

and
 

2

图 11　 工况 3 和 4 的损伤检测结果

Fig. 11　 Damage
 

detection
 

results
 

of
 

state
 

3
 

and
 

4

工况 5 和 6 为模拟第 6 层斜撑构件出现疲劳裂纹的

情况,也分别考虑了 0. 1 mm 和 0. 05 mm 两种间隙距离。
其损伤检测结果如图 12 所示。 从图中可以观察到 SOVI
指标的检测结果欠佳,其工况 5 和 6 的最高指标值均在

第 5 层,故其检测结果相对较差,该 SOVI 指标对于较高

层的损伤具有误识别的问题。 而 AR 相对熵指标在两种

工况下的损伤检测效果明显更好,其第 6 层的指标值明

显高于其它层,较为精确地检测出了非线性损伤源的

位置。
工况 7 ~ 10 为模拟螺栓松动的非线性损伤情况,检

图 12　 工况 5 和 6 的损伤检测结果

Fig. 12　 Damage
 

detection
 

results
 

of
 

state
 

5
 

and
 

6

图 13　 工况 7 和 8 的损伤检测结果

Fig. 13　 Damage
 

detection
 

results
 

of
 

state
 

7
 

and
 

8

测结果如图 13 和 14 所示,图 13 显示了工况 7 和 8 的损

伤检测结果,图 14 显示了工况 9 和 10 的损伤检测结果。
工况 7 为第 2 层的 4 杆连接的螺栓松动,两种损伤指标

均可以检测出螺栓松动的所在层位置,其第 2 层的 AR
相对熵值仍高于该层的 SOVI 指标值,工况 8 和 9 分别为

第 3 层的 2 杆和 4 杆的螺栓松动情况,两种工况下的两

种损伤指标的第 3 层值均较高,其中 AR 相对熵指标的

损伤检测效果更为明显。 工况 10 为第 4 层的 4 杆螺栓

松动情况,其中 AR 相对熵指标的第 4 层检测效果明显

高于 SOVI 指标值。
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图 14　 工况 9 和 10 的损伤检测结果

Fig. 14　 Damage
 

detection
 

results
 

of
 

state
 

9
 

and
 

10

由转播塔模型试验损伤检测结果可知,对于转播塔

的杆件非线性损伤工况 1 ~ 6,其损伤位置处的自回归时

域模型相对熵指标值比传统的二阶方差指标值高 22. 9%
以上;对于螺栓松动非线性损伤的工况 7 ~ 10,其损伤位

置处自回归时域模型相对熵指标值比传统的二阶方差指

标值高 12. 7%以上。 这表明该方法能辨识较为复杂的塔

架结构非线性损伤位置。
总体而言,基于 AR 时域模型相对熵指标的损伤检

测结果明显优于基于 AR / ARCH 模型 SOVI 指标的损伤

检测结果。 我们可以从测量数据的处理方式来分析原

因。 AR / ARCH 模型的 SOVI 指标是利用 AR 模型的残差

进行二次 ARCH 建模,利用 ARCH 模型对于残差序列再

进行了近似建模和过滤处理,然后再提取平稳的非线性

信息,在数据处理过程中会过滤掉一些非平稳有用的非

线性信息。 而 AR 时域模型相对熵则是直接对于 AR 模

型的残差数据进行统计化处理,则保留了更全面的非线

性信息,故其检测效果会更好。

5　 结　 　 论

　 　 1)本文提出的基于 AR 时域模型相对熵的损伤检测

方法能够有效地辨识由构件疲劳裂纹、节点螺栓松动导

致的结构非线性损伤,由该方法计算得到的结构损伤层

指标值明显高于其它未损伤层的指标值,从而可以更为

高效、准确地定位非线性损伤源。
2)转播塔塔架结构的试验算例表明,对于较为复杂

的塔架结构,可以将结构划分为分层的子结构,从而可以

将较为复杂的杆件损伤检测转化较为简单的子结构层的

损伤检测,这样可以使复杂结构的损伤检测变的简单

易行。
3)基于 AR / ARCH 模型的 SOVI 指标方法也具有一

定的非线性损伤检测能力,但其对于较为复杂的塔架结

构而言其检测结果不稳定,而本文建议的 AR 时域模型

相对熵损伤检测方法明显优于 SOVI 指标方法,其检测结

果更为可靠。
本文的转播塔疲劳裂纹损伤检测实验采用的是双线

性刚度实验模拟方法,而且主要对结构存在单个损伤源

的情况进行了研究。 在实际工程中结构的构件常常会出

现表面裂纹问题,并且可能存在多个损伤源,因此在以后

的实验研究中需对结构存在表面裂纹以及多个损伤源的

情况进行进一步分析研究。
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