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基于图像识别和神经网络的大跨度结构风荷载模拟
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摘要：将图像识别技术和神经网络(ANN)系统相结合，给出了大跨度结构风荷栽的模拟方法．采用递

归图和特征脸识别两种图像识别技术。将风速时间数值序列转化为图像信息。然后将大量风速时同序

列转换为维数较少的向量n。再结合多层ANN体系得到简化的神经网络模型，预测出空间各点的风速

时程．最后将其应用到一大跨度结构的风荷裁模拟中。结果不仅与目标值符合良好，而且可以减少神经

网络的层数，大大提高运算速度和结果的可信度．
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0 引言

近年来大跨度结构在现代社会中越来越多地

受到人们的青睐．由于这类结构自身的高柔性、质

量轻、非线性等特性，使得风荷载成为此类结构的

控制荷载．由于现行的结构设计规范⋯对该类结

构风荷载计算的规定并不完善，因此找到能准确

预测该类结构风荷载的方法就尤为重要．通常最

可靠的方法是进行风洞试验，但由于风洞试验的

造价高，且受到相似条件、测点有限等客观因素的

限制，使得风洞试验的使用范围也有一定的局限

性，因此许多研究人员便将目光转向寻找更经济

可靠的方法上．在过去的几年内，人工神经网

络¨1(ANN)在大跨度空间结构风工程的应用中

也已取得了一些进展，包括预测建筑结构表面静

风压特性"⋯，及对脉动风的模拟口汪1等．

以上文献在对风荷载的模拟中，一般都只单

独采用ANN技术，一个ANN系统通常由输入层、

隐含层和输出层构成．其中隐含层的神经元数是

经过反复试算分析得到的。文献[7]指出隐含层

的神经元数至少为输出神经元数的lO倍．通常结

构风荷载的模拟需要的输出值较多，这就需要大

量的隐含层和神经元的数目，从而大大增加了计

算量，对结果的准确度也会造成一定影响．

笔者将图像识别技术和神经网络(ANN)系

统相结合，给出了大跨度结构风荷载的模拟方法．

采用递归图和特征脸识别两种图像识别技术，将

风速时间数值序列转化为图像信息，然后将大量

风速时间序列转换为维数较少的向量n，再结合

多层ANN体系得到简化的神经网络模型。预测出

空间各点的风速时程．最后将其应用到一大跨度

结构的风荷载模拟中，并将其结果与目标值进行

了对比．

1 人工神经网络技术和图像识别技术

1．1 人工神经网络技术

人工神经网络是由大量简单的神经元广泛连

接而成的网络，具有自学习、自适应性、联想记忆

功能和较强的鲁棒性和容错性．反向传播网络

(简称BP网络)是目前应用最为广泛的神经网

络．BP网络无需建立数学模型就能直接实现系统

输入与输出参数之间的复杂非线性映射．图l为

BP网络的拓扑结构．BP网络由3个层次的神经

单元组成：输入层、隐含层和输出层．每一层神经

单元只接受前一层神经单元的输入，并在节点上

进行复合(线性叠加)和畸变(非线性映射)．

1．2图像识别技术

应用多层ANN和图像识别技术将数值风速

时间序列转化为图像信息，得到简化的神经网络

模型．这里采用递归图和特征脸识别两种图像识

收稿日期：2008—07—14；修订日期：2008—08—13

基金项目：辽宁省教育厅基金资助项目(202183391)

作者简介：孙芳锦(1981～)，女，辽宁沈阳人，辽宁工程技术大学讲师，博士，主要从事大跨度结构的风振研究，E—

mail：whirl—sun@163．com．

万方数据



第4期 孙芳锦等 基于图像识别和神经网络的大跨度结构风荷载模拟 117

别技术．递归图是数值序列的图形表达，它表示了

数值序列在多维空间中的投影图"1．笔者首先利

用递归图将风时间数值序列转化为图形表达，然

后应用特征脸识别技术将大量风时间序列转换为

维数较少的向量以，这样可以大大减少在ANN训

练时所需的信息量，从而提高计算效率．整个图像

识别的过程如下：

隐含层

no

眉

日

y⋯

出层

一r⋯
二+∥(1)

圈1 BP神经网络拓扑圈

Fig．1 BP neural network topological diagram

(1)给定向量之间距离为dE的一组数值序

列，Xi={茹。，茹。，⋯，髫Ⅲ。}，此时生成了，1个墨

向量．

(2)当定义向量置后，就可以计算它们之间

的Euclidean距离，同时将制成计算表．乃个向量

共有n(n一1)／2个Euclidean距离，根据需要，可

以使这些距离位于表的上三角或下三角部分．由

于该表对称，则表中其余值也可以求出．

(3)递归图是通过对表中的每两个向量之间

的距离用不同颜色来代表而形成的，比如向量

x。、X：之间的距离x。一x：与向量X。、邑之间的

距离x．一蜀就用不同的颜色来表示．

(4)根据步骤(2)生成数据表后把数据分成

若干列，形成相应时间序列的向量f

(5)向量r经排列共生成n2个文件，根据下

面的式(I)和式(2)用来形成矩阵A={圣，，咖：，

⋯。毋。}。

l
■

妒2亩萎L (1)

蛾=C一妒 (2)

(6)J】If是用来形成矩阵A所选择的图象或时

间序列的个数，肘也叫做空间图象，一套完整的图

象可以生成多个空间图象．

(7)矩阵A生成后，其相应的特征向量H；(1

<i<M)便可获得．

(8)最后，向量n=[山．，∞：，⋯，∞。]可以根

据式(3)计算

叫。=u：(J1一妒) (3)

当ANN训练后，可以得到向量以的预测值，

并根据式(4)计算得到重组图象蛾，
盯

嘭=∑OJi口t (4)
I=l

上述(1)一(8)的步骤是可逆的一1．

2 算例分析

应用上述的ANN方法和图像识别技术，基于

平均风速和场地地面粗糙度，对一双坡型，四周封

闭的大跨度膜结构不同点的风速时程进行了预

测．图2给出了预测双坡型膜屋盖风荷载的测点

分布，受篇幅限制，这里只给出具有代表性点的位

置．这里只考虑0。风向角的情况，对水平脉动风

速进行了模拟，水平脉动风速时程的目标谱采用

Davenport谱，考虑风的空间相关性．

卜———j塑L———一。

O接受训练的点

。未接受训练的点

圈2 双坡型聩屋盖风荷藏测点分布

Fig．2 Wind load measuring points

on double·slope membrane roof

在对未加训练的点进行预测之前，首先要将

数据根据步骤1、2进行预处理，计算递归图并获

取用来训练ANN的向量8这里采用的BP神经

网络如图1所示，输入层的神经元为3或4个(注：

由于后面需要用到两个独立的神经系统。而这两

个系统中，第一个系统的输入为3个神经元。第二

个系统的输人为4个神经元．)，输出层的神经元

为1个，隐层的神经元经过反复试算，确定为18

个，此时的精度最好，隐含层只需1个．用来训练

ANN的风速时间序列由5 ra／s，10 m／s，25 m／s。30
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m／s，40 rn／s，50 m／s，60 m／s，70 m／s，80 m／s，90

m／s共10种风速根据AR方法生成¨⋯．结构上接

受训练的测点如图2中所示，共4个；输入变量高

度h为10 m和100 m；这里风速采用指数律，指数

k按场地粗糙度类别I一Ⅳ分别取值为0．12，

0．16，0．22，0．30⋯1．则每一个高度上共有160个

风速记录．．

此处应用图像识别技术可以获得160个递归

图，其中16个空间图像，每个图像有10个图形，这

些图形相应的特征向量p，(1<i<10)也可以求

得．最后，用前面所述方法定义相应于每一时间序

列的权值向量以=[∞．，∞：，⋯，∞。]，训练ANN系

统．

这里需要两个独立的神经系统，第一个系统

的输入为Vm，k，高度h．第二个系统的输入除了第

一个系统的相同向量外，还有第一个系统的输出

值，其输出值用来定义向量’n当用ANN系统确

定向量n后，就可以得到相应的时间序列．因为

如果dE=l，根据1、2所述，数据表中的文件就是

所要预测点的法向分量，它是用I，⋯进行正交分

解得到的．

用以上神经系统预测了当风速V．。=
25 m／s，k=0．19，h=10 m时四个权值向量中的

一个，表1给出其前10阶的值．

裹1 ANN系统预测的向■n值

Tab．1 Vector』2 predicted by ANN

受篇幅限制，图3只给出了训练点1的风速时

程，采样时间间隔为0．1 s，持续时间200 s．

，
k
●

日
≮
制
匿
幅
避

时同鱼

田3训练点1的风速时程

F培．3 Wind∞rl—trained by ANN of point 1

表2给出了接受训练的有代表性的6个点模

拟的风速时程的统计分析结果，得到其均值和均

方差，并与目标(谱)值进行了对比．

表2 ANN系统的训练结果统计分析

Tab．2 Statbflcal analysis of ANN training results

分析表2，可以看出通过ANN模型训练出的

结果与目标值非常接近，说明该模型已经可以用

于对结构进行风荷载的预测．

图4预测了目标点8的风速时程，采样时间

间隔0．1 s，持续时间200 s．

? 20

E

螽0
匿
稃—20
蓬

裹3 ANN系统的预测结果统计分析

Tab．3 Statistical analys缸of ANN predicted results

从表3中可以看出，预测值和目标值比较接

近，其中均值的最大绝对误差是0．20，方差的最

大绝对误差是0．31，这样的误差在工程范围内是

可以接收的．因此笔者提出的ANN训练方法可以

准确有效的预测结构的风荷载，从而证明了该方

法的可行性．

除了准确性以外，该方法还有计算量小。速度

快的明显优势．一般方法训练ANN系统，要得到

本文中2 min的风速时间序列所需的1 200个输

出值，会需要大量的隐含层和神经元；而笔者由于

引入了只有lO个值形成的小维数向量KJ．训练时

万方数据



第4期 孙芳锦等 基于图像识别和神经网络的大跨度结构风荷载模拟 119

只需含有18个神经元的一个隐含层就可以达到

目标．因此，本方法减少了神经网络的隐含层数，

同时也增加了计算结果的可靠性．

3 结论

结合图像识别技术和神经网络，提出了适用

于大跨度结构风荷载模拟的方祛．在已知地面粗

糙度，随高度变化的平均风速及目标谱的条件下，

应用本文方法可以预测结构上不同点的风速时

程．基于图像识别技术的神经网络不仅能准确地

预测出大跨度结构的风荷载，而且与普通神经网

络相比，它能大大减少隐含层的数量，这样就大大

减少了在ANN训练时所需的信息量，使计算效率

大大提高，同时增强了计算结果的可靠性．
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Application of ANN Based on Image Recognition Technique in

Wind Load Simulation of Long——span Structures

SUN Fang—jin’，ZHANG Da—min92，YIN Zhi—xian91

(1．Institute of Architecture and Civil Engineefing，Liaoning Technical University，Fuxin 123000。China；2．Technical and Eco。

nomic Institute，Liaoning Technics]University，Fuxin 123000，China)

Abstract：Through the combination of image recognition technique with ANN system，wind load simulation of

long—span structures is presented．Two image recognition techniques，recurrence plot and eigenfaees recogni—

tion are employed to convert wind time series into image information．Then a large number of wind time series

is transformed into short dimension’vectors D．Finally．combined with multi—layer ANN system，simplified

net work model is achieved to predict wind load for random spatial points．The proposed method is applied to

simulate wind load for a long—span structure．The results agree well with the target results，and the proposed

method cgn reduce ANN layers and improve calculating speed and reliability gready．Thus，the proposed

medIod is verified to be correct and efllcient．

Key words：image recognition technique；ANN；wind load simulation；image information；calculation effec—

tiveness
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