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摘要：探究随机列车荷载下联合分布式宏应变监测与机器学习的桥梁评估预警方法，实现铁路桥梁分布式快速评估。建立列

车-轨道-桥梁耦合振动三维精细化有限元模型，应用荷载统计分析方法构建与实际列车运营相适应的随机车流模型，基于分布

式监测原理，提出分布式宏应变影响线面积作为桥梁预警的指标设计预警区间评估预警方法；进一步，通过多种刚度退化工况

仿真分析，构建随机列车荷载下分布式宏应变监测数据样本库，对比研究4种机器学习方法对桥梁损伤定量与定位的准确率。

结果表明，4种机器学习都能够对桥梁结构的局部损伤进行定位和定量，平均识别准确率都达到了90.0%，其中KNN模型和

SVM模型在桥梁损伤定量的测试中表现最好，识别准确率均为95.0%，SVM模型在桥梁结构损伤定位的测试中表现最好，识别

准确率为98.3%。联合分布式宏应变监测与机器学习的桥梁评估方法具有可行性，SVM模型在桥梁结构损伤定位的测试中表

现最好，KNN模型和SVM模型在桥梁损伤定量的测试中表现最好，综合分析，SVM在桥梁损伤定位与损伤定量分析表现最

优。
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Abstract: In order to investigate the early warning method for bridge assessment under random train loading

with joint distributed macro-strain monitoring and machine learning, and to realize the distributed rapid assess-

ment of railroad bridges, this study establish a three-dimensional refined finite element model of vehicle- rail-

bridge coupled vibration. It is also apply load statistical analysis methods to construct a stochastic traffic flow

model that is suitable for actual train operation, and based on the principle of distributed monitoring, propose a

distributed macro-strain influence line area as the indicator design warning interval evaluation warning method



第2期 吴必涛，等：联合分布式宏应变与机器学习的铁路桥梁监测预警方法

for bridge warning; Furthermore, through simulation analysis of various stiffness degradation conditions, a dis-

tributed macro-strain monitoring data sample library under random train loads was constructed to compare and

study the accuracy of 4 machine learning methods in quantifying and locating bridge damage. The results show

that all 4 types of machine learning are able to localize and quantify the localized damage of bridge structures

with an average recognition accuracy of 90.0%, with the KNN model and the SVM model performing the best in

the test of quantifying bridge damage, both with 95.0% recognition accuracy, and the SVM model performing

the best in the test of locating the damage of the bridge structure, with a recognition accuracy of 98.3%. The joint

distributed macro-strain monitoring and machine learning approach for bridge assessment has feasibility, SVM

model performs best in the test of bridge structure damage localization, KNN model and SVM model perform

best in the test of bridge damage quantification, and in the comprehensive analysis, SVM performs best in bridge

damage localization and damage quantification analysis.

Key words: distributed macro-strain; bridge health monitoring; machine learning; safety warning; damage identi-

fication
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高速铁路桥梁在线路运行期间通常要承受列

车往复的动载荷，再加上化学腐蚀和材料老化等外

部环境不利因素，都会对桥梁的某些部件造成不同

程度的表面和内部损坏[1]。因此，应该加强对高铁

桥梁的病害鉴定，对桥梁的健康状况进行安全预

警，实施科学、严谨的桥梁监测和评估技术，以保障

列车的行车安全，保证高速铁路桥梁的可靠性、安

全性、结构完整性和耐久性[2]。

目前，随着传感器技术和机器学习算法的进

步，桥梁结构预警技术正在快速发展。这些技术的

广泛应用有助于及时发现可能存在的问题，实施适

当的解决方案，并确保桥梁结构的安全运行[3]。张

耘[4]基于泗安塘大桥的动态应变监测数据，利用长

短期记忆神经网络构建了基于内力再分布效应的

桥梁损伤预警系统。张远传[5]研究了基于云计算技

术的大跨度桥梁健康监测和预警系统。成功创建

了健康监测和预警系统并提出了多指标预警技

术。刘广逊[6]对大跨度铁路桥的结构响应预警系统

进行了研究。通过构建基于 PCA 的预警阈值、车

辆荷载的 GPD 分布模型以及温度和结构反应的贝

叶斯回归模型，实现了运营状态下结构响应的有效

预警。曹晓龙[7]对监测数据的时频域特性进行了统

计分析以研究桥梁安全预警方法。通过建立时间

序列 ARMA 模型、使用能谱预警技术和距离函数

指标，提出了桥梁多指标预警系统的基本设计方

案。Ding等[8]研究利用大胜关大桥的长期横向振动

数据建立了高速铁路桥梁列车安全预警方法。以

主梁横向加速度均方根作为监测参数。使用PCA

有效地消除了环境影响。所提出的方法可检测横

向加速度的异常变化，适用于列车安全预警。Tan

等[9]研究了一种斜拉桥健康状况动态预警方法，能

够检测结构异常和确保安全运营，利用武汉某大桥

的长期挠度监测数据，采用季节自回归集成移动平

均（SARIMA）模型可预测温度效应并动态调整基

准阈值。Li 等[10]研究了一种考虑结构温度变化的

斜拉桥异常索力的早期预警方法。该方法通过建

立基准模型来描述健康索力与结构温度之间的正

常关系，并通过分析识别索力与基准模型预测索力

之间的残差来检测异常索力。建立了健康索力的

频率-温度关系模型，构建了建模误差的均值控制

图来检查预测误差，当预测误差超过控制限值时，

将触发早期预警。

综上，虽然国内外学者对铁路桥梁健康监测技

术进行了较多的研究，但大多数桥梁健康评估技术

都是分析桥梁在当前状况下的整体刚度劣化情况

或者以一个初始值进行分析，采用的监测方法均基

于点式的应变传感器监测数据，无法实现分布式监

测；另外，列车荷载的随机性对评估方法的精确性
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有较大的影响，缺乏针对海量分布式监测数据的智

能评估方法，随机列车荷载下铁路桥梁分布式监测

评估方法有待进一步研究。为此，本文基于机器学

习方法与分布式宏应变影响线原理，提出一种基于

分布式宏应变与机器学习的桥梁健康监测与安全

预警方法。通过将分布式宏应变影响线面积作为

机器学习指标联合区间估计预警方法对模拟的损

伤进行定位和定量，验证此方法在随机列车荷载下

监测桥梁健康状况的可行性，对比研究了随机列车

荷载下基于分布式宏应变监测的桥梁评估最优机

器学习方法，基于分布式光纤光栅传感监测的应变

数据，实现对高电磁干扰环境下铁路桥梁进行快速

分布式监测评估，助力实现铁路桥梁损伤识别的简

单化，快速化，高效化，为铁路桥梁的监测和安全预

警提供借鉴参考。

1 基于分布式宏应变影响线的铁路桥梁损

伤识别原理

光纤光栅传感技术由于抗电磁干扰、高精度、

耐久性好、体积小、布设方便等优点广泛用于桥梁

监测中，多个FBG传感器串联连接可实现分布式监

测。传统点式的FBG传感器标距长度为 3~10 cm，

采用玄武岩纤维对传统点式的FBG传感器进行二

次封装成为长标距应变传感器，传感器的监测标距

长度可以达到 1 m同时保持较高的监测精度，二次

封装后的长标距传感器监测得到的应变被称为长

标距应变或者宏应变[8-10]。

如图1所示，简支梁全长为L，纵向弯曲刚度为

EI，梁底布置m个标距为 le 的长标距FBG传感器，

假设一单位移动荷载P从A端运动到B端。由材料

力学知识可知正应力公式为 σ= My/I ，由胡克定律

ε =σ/E ，可得桥上任意一点的应变影响线表达式

ε(x) =

ì

í

î

ïï
ïï

(L - xi)yx
EIL

，0≤ x < xi

(L - x)yxi

EIL
，xi ≤ x≤ L

（1）

式中：xi 为测点距A端的距离，x为载荷距A端的距

离，y为应力点到中性轴的垂直距离，I为截面对中

性轴的惯性距。

长标距FBG传感器监测的是覆盖范围内的平

均应变，因此第m个传感器标距范围内的宏应变影

响线表达式需要对上式在 0≤ xi ≤ L 区间进行积分

并取均值，简化后得到
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式中：(ĒĪ)m = 1
le
∫(m - 1)le

mle (EI)idxi 为第 m 个传感器标距

范围内桥梁的等效平均抗弯刚度。

由式（2）可知，第m标段宏应变影响线由三部分

组成：第一部分为初始直线段，第二部分为中间曲线

段，第三部分为末端直线段。当第m个传感器标距

覆盖区域梁段出现局部刚度变化时，由式（2）可知该

区域的宏应变影响线幅值与梁段平均抗弯刚度成反

比，即单位移动荷载P从A端运动到B端时，长标距

FBG传感器测得的宏应变影响线幅值较之未发生损

伤所测得的幅值整体增大，如图2所示。

从图 2可知，第m标段发生损伤时桥梁宏应变

影响线面积值随之发生变化，因此可以用宏应变

影响线面积的增量（macro- strain area increment，

MSAI）作为评估指标，判断该区域的等效抗弯刚度

是否出现退化

MSAI = A∗ -A
A

× 100% （3）

图1 长标距FBG传感器监测下的简支梁示意图
Fig. 1 Schematic diagram of simply supported

beammonitored by long-gauge FBG sensor

图2 损伤前后桥梁宏应变影响线图
Fig. 2 Macro-strain influence line diagram of bridge

before and after damage

30



第2期 吴必涛，等：联合分布式宏应变与机器学习的铁路桥梁监测预警方法

式中：A = P∫0L

ε̄m(x)dxi 为荷载 P 作用下第 m 标段的

宏应变影响线面积；A∗ 为刚度退化后的宏应变影

响线面积。

2 仿真模型及宏应变数据库建立

2.1 车-轨-桥耦合模型

本文车-轨-桥耦合振动模型中主梁截面尺寸

数据参考高铁简支梁箱型截面，主梁跨径为 32 m，

桥上铺设CRTSⅡ板式无砟轨道，如图3所示。

桥梁主梁采用BEAM188梁单元模拟，无砟轨

道为CRTSⅡ型板式，扣件间距为0.5 m。模拟中使

用COMBIN14单元模拟线弹性弹簧-阻尼器。为了

提高计算速度，模型中轨道板、CA砂浆层、混凝土

底座板采用BEAM188单元模拟，桥梁轨道板扣件

弹簧下节点通过 MPC184 与桥梁中心刚接实现荷

载和变形传递，具体模型如图4所示。

为了验证模型的准确性和可靠性，本文在沪昆

线进贤-南昌段一跨32 m简支梁桥梁底布置了桥梁

健康监测系统[11]，健康监测系统由 21根标距为 1 m

的长标距光纤光栅传感器组成，布置为两个信号通

道，通道内传感器根据波长的大小顺序串联，布设

在梁底中心线位置，如图 5所示。当列车通过时开

始进行数据采集，列车驶出测量区域后停止数据采

集，对桥梁健康监测系统和有限元模型不同位置的

宏应变时程进行对比，采样频率为 1 000 Hz。图 6

为实测宏应变时程和模拟宏应变时程曲线对比。

图中，列车的过桥时间为2.5 s，四分之一跨的宏应变

峰值在10µε左右，二分之一跨的宏应变峰值在12µε

左右。实测与模拟的宏应变峰值之间存在差异，这

种差异可能是由实测与模拟轴重的不同造成的。但

通过宏应变时程曲线对比可以观察到，时程曲线均

有2个小峰值和7个大峰值，实测与模拟的宏应变时

程曲线趋势吻合，证明了本文模型的准确性。

图3 车辆桥梁截面示意图
Fig. 3 Schematic diagram of vehicle bridge section

图4 车-轨-桥耦合振动模型
Fig. 4 Vehicle-rail-bridge coupling vibration model

图5 长标距FBG传感器布置图
Fig. 5 Long-gauge FBG sensor layout

图6 监测与模拟宏应变时程对比图
Fig. 6 Comparison of macro-strain time history
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本文的桥梁模型是针对高铁简支梁箱型截面

构建，对于其他类型桥梁，需根据实际结构特点调

整参数和单元类型。本文的车-轨-桥耦合振动系

统的建模思路和部分建模方法是可借鉴的，后续研

究可针对不同桥型进行拓展和验证。

2.2 荷载统计分析

本文对铁路桥梁的交通负荷数据进行统计分

析得到随机车流。为了获得各特征参数的分布规

律是否服从某一类型分布，利用柯尔莫哥洛夫-斯

米尔诺夫检验（K-S）[12]进行验证。对列车荷载做如

下假设：列车型号选取CRH3型高速列车，空车车厢

质量为40 000 kg，转向架质量为3 200 kg，车轮与轮

轴质量之和2 400 kg。使用统计方法选择每节车厢

的乘客质量和上座率，就能得出车厢的总质量。

使用统计软件SPSS对车厢质量样本数据进行

非参数检验，如图7所示，检验结果显示该分布为正

态分布。CRH3车厢质量的平均值为 44 346 kg，标

准差为 1 106.8 kg。在α=0.05的显著性水平下进行

K-S检验后，保留原假设。

列车车速受多方面因素影响，包括线路设计和

速度限制、车辆性能和技术状态、天气和环境条件

等众多因素。这些因素共同决定了列车的最大运

行速度和平均运行速度，影响着铁路运输的安全

性、效率性和准时性。故对收集到的车速数据进行

检验，如图 8所示，显示该分布为正态分布。CRH3

车速均值为304.5 km/h，标准差为8.80 km/h。

交通需求的波动、天气和自然因素、交通管理

措施以及驾驶员行为和选择等多种因素会改变随

机车流模型中桥上运营列车的荷载特性。因此，这

些随机因素应该采用蒙特卡罗法抽样来抽取，找到

参数的分布类型和函数，然后利用蒙特卡罗法[13]创

建随机样本。

2.3 损伤工况

为验证基于机器学习评估桥梁损伤方法的可

行性，对于刚度退化区域模拟设置单处、多处及全

桥损伤三种损伤工况，并使用 k近邻算法（KNN），

RBF神经网络，决策树（DT）和支持向量机（SVM）4

种机器学习模型对设置的损伤进行定量和定位。

本文选取损伤程度基准值为 5%、10%、15%分别对

应一、二、三级损伤，即通过减小对应位置材料的弹

性模量来实现不同等级的刚度退化。本文以单处

损伤工况为例进行详细验证，如表 1所示。建立随

机车流工况样本库，一共有 7种损伤的工况对应不

同的损伤位置和刚度退化程度。C0表示主梁未出

现局部刚度退化。模型中长标距FBG传感器的布

图7 CRH3车厢质量分布和理论拟合
Fig. 7 Quality distribution and theoretical fitting of

CRH3 carriage

图8 CRH3车速分布和理论拟合
Fig. 8 Speed distribution and theoretical fitting

of CRH3 carriage

表1 主梁单处损伤工况

Tab.1 Single damage condition of main beam

工况编号

C0

C1

C2

C3

C4

C5

C6

C7

刚度退化程度/%

F5

—

—

—

—

10

—

—

—

F7

—

—

—

—

—

10

—

—

F11

—

5

10

15

—

—

—

—

F15

—

—

—

—

—

—

10

—

F17

—

—

—

—

—

—

—

10
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置如前面图5所示，在梁底一共布置了21个长标距

FBG传感器，编号分别为F1~F21。

3 基于分布式宏应变影响线面积与区间估

计的桥梁安全预警

提取无损工况（C0）下，桥梁经过抽样得到的

200次随机车流时的分布式宏应变数据，并计算分

布式宏应变影响线所包围的面积，如图 9所示。由

于列车车流的随机性，图 9中分布式宏应变影响线

面积在不同列车质量下存在波动，因而可以选用区

间估计的方法对分布式宏应变影响线面积进行预

警 [14]。首先确立分布式宏应变影响线面积图的均

值线，均值线一定程度上反映了列车轴重、车速、轴

距等一些列车参数带来的波动。波动的阈值与分

布式宏应变影响线面积均值线进行叠加，便可得

到分布式宏应变影响线面积预警的上下限值。

区间估计方法是将分布式宏应变影响线面积

图-传感器编号图分为多个区段，在每一个区间段

内都能够估计到一个均值与方差的波动区间

[ ]μja,μjb , [ ]σja,σjb ，区间估计方法的预警步骤如下。

1）设定分布式宏应变影响线面积均值线序列

为 Am
s 。均值线的设置采用每个传感器区间内的分

布式宏应变影响线面积均值，点的连线就是分布式

宏应变时程面积均值线。

2）分布式宏应变影响线面积点 As 与均值线的

距离为 FA = As -Am
s 。

3）将面积峰值的波动分为 m 个区间，FA =

[ ]FAs1,⋯,FAsj,⋯,FAsm 。

4）均值与方差的波动区间满足下式

ì

í

î

ïï
ïï

μja = X̄j - Sj

n m
tα 2( )n/m - 1

μjb = X̄j +
Sj

n m
tα 2( )n/m - 1

（4）

ì
í
î

ï

ï

σja = n/m - 1Sj / χ 2
α 2( )n/m - 1

σjb = n/m - 1Sj / χ 2
1 - α/2( )n/m - 1

  （5）

式中：X̄j 为第 j个区间的平均值；Sj 为第 j个区间的

标准差；tα 2( )n/m - 1 为 t分布上 n/m - 1个样本的分

位数值；χα 2( )n/m - 1 和 χ1 - α/2( )n/m - 1 分别为卡方分

布上 n/m - 1 个样本的分位数点 α 2 和分位数点

1 - α/2 的值。

5）每个子区间的波动区间为

Fja = μja - rσja， Fjb = μjb + rσjb （6）

式中：Fja 和 Fjb 分别为第 j个子区间的波动区间的

上限和下限；r是基于经验的修正系数，描述了波动

的离散程度。

6）每个子区间的上下界为中值线与波动区间

的阈值叠加，区间内中值线的平均值用 Ām
sj 表示

Iwja = Ām
sj + Fja， Iwj = Ām

sj + Fjb （7）

7）分布式宏应变影响线面积预警区间的上界

和下界为

ì
í
î

ï

ï

Iwa = [ ]Iw1a,Iw2a,⋯,Iwja,⋯,Iwma

Iwb = [ ]Iw1b,Iw2b,⋯,Iwjb,⋯,Iwmb

（8）

利用区间估计理论可以获取桥梁分布式宏应

变影响线面积图-传感器编号图的上界和下界，显

著性水平α设置为 0.05，采用 95%的置信区间上限

和95%的置信区间下限作为200组随机车流下置信

区间的阈值，如图10所示。若传感器对应的宏应变

影响线面积数值在置信区间内，则对应区域没有发

生损伤，在置信区间以上判定为发生损伤。

3.1 基于分布式宏应变影响线与机器学习的桥梁

损伤定量评估

为验证基于机器学习评估桥梁损伤程度方法的

可行性，提取C1至C3损伤工况下分布式宏应变数

据，并计算得到分布式宏应变影响线面积，如图 11

所示。从图中可以看出，损伤位置处的宏应变影响

线面积数值偏离置信区间，且随着刚度退化程度的

不断增加，分布式宏应变影响线面积值与无损状态

下的差值也越来越大。

图9 200次列车分布式宏应变影响线面积曲线
Fig. 9 Area curve of distributed macro-strain influence

line of 200 trains
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将桥梁 21个传感器的宏应变影响线面积数据

作为机器学习样本的输入量，损伤程度0、5%、10%、

15%分别对应设置的4种标签。选取置信区间内的

C0工况下的分布式宏应变影响线面积数据以及在

C1、C2、C3 工况下随机列车荷载模型中抽样的 30

次列车荷载模拟数据，每个工况随机选择10组数据

作为测试集，其余的数据作为训练集。使用识别准

确率来度量机器学习模型的损伤定量效果。

A =
NT

N
× 100% （9）

式中：A为模型准确率；NT 为识别正确的样本数量；

N为总的测试样本数量。

4种机器学习模型损伤程度识别的识别结果如

图 12所示。由图 12分析可知KNN模型与SVM模

图10 分布式宏应变影响线面积预警图
Fig. 10 Distributed macro-strain impact line area

warning diagram

图11 C1~C3分布式宏应变影响线面积分布
Fig. 11 C1~C3 Distributed macro-strain influence line

area distribution

图12 4种机器学习模型单损定量识别结果
Fig. 12 Quantitative identification results of single

damage under 4 types of machine learning
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型对于单处刚度退化的损伤程度识别准确率较高，

DT模型的识别准确率较低。DT模型的识别结果

中 75%的误差来源于将 C3 工况错误识别为 C2 工

况。对于不同损伤程度，同一机器学习模型的识别

准确率存在些许差别，整体而言 4种机器学习模型

的损伤识别准确率均在 90.0%以上，可以较好地识

别损伤。

为了能够直观地对比4种机器学习模型在损伤

定量评估中的性能，将 4种机器学习模型对损伤程

度识别的识别准确率进行统计，结果如图 13所示。

分析结果可知4种机器学习模型对于损伤情况桥梁

的损伤定量平均准确率都达到了 90.0%，分别为

92.5%、95.0%、90.0%、95.0%。其中 KNN 模型和

SVM模型的识别准确率最高，均达到 95.0%，说明

利用分布式宏应变影响线面积作为机器学习损伤

识别的指标可靠度很高。

3.2 基于分布式宏应变影响线与机器学习的桥梁

损伤定位评估

为验证基于机器学习评估桥梁损伤位置方法

的可行性，提取C2、C4~C7工况下的分布式宏应变

数据，并计算得到分布式宏应变影响线面积，如图

14所示。分析可知，出现损伤时对应位置传感器测

得的宏应变影响线面积会变大，传感器F5、F7、F11、

F15、F17 处宏应变影响线面积增幅分别为 215、

137、174、178、145，跨中损伤时分布式宏应变影响

线面积超出健康置信区间最多，沿着桥梁两端偏离

健康置信区间程度减小。

将桥梁 21个传感器的宏应变影响线面积数据

作为机器学习样本的输入量，损伤工况C0、C2、C4、

C5、C6、C7分别对应设置6种标签。选取置信区间

内的C0工况下的10组分布式宏应变影响线面积数

据以及在C2、C4、C5、C6、C7工况下随机列车荷载

模型中抽样30次模拟数据中随机选择的10组数据

作为测试集，其余的数据作为训练集对模型进行训

练。4种机器学习模型损伤位置的识别结果如图15

所示。

由图 15 分析可知 SVM 模型对于单处刚度退

化的损伤位置识别准确率较高，KNN 模型的识别

准确率较低。进一步分析识别误差分布的区域，

所有的识别误差都分布在 C4-C6 工况。对于不同

损伤位置，同一机器学习模型的识别准确率也存

在些许差别，整体而言 4 种机器学习模型对于单

处刚度退化的识别准确率均在90%以上，识别效果

明显。

为了能够直观地对比4种机器学习模型在损伤

定位评估中的性能。将4种机器学习模型对损伤位

置识别的识别准确率进行统计，结果如图 16所示。

分析结果可知4种机器学习模型对于损伤情况桥梁

的损伤定位平均准确率都达到了 90.0%，分别为

95.0%、90.0%、93.3%、98.3%。其中KNN模型在损

伤定位中表现较差，但识别准确率也能达到90.0%，

SVM模型的识别准确率最高，达到 98.3%，说明利

用分布式宏应变影响线面积作为机器学习损伤识

别的指标可靠度很高。

图13 4种机器学习模型损伤程度识别准确率
Fig. 13 Accuracy of damage level recognition under 4

types of machine learning

图14 C2、C4~C7分布式宏应变影响线面积分布
Fig. 14 C2, C4~C7 Distributed macro-strain influence

line area distribution
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4 结论

本文研究了联合分布式宏应变监测与机器学

习的桥梁监测与安全预警方法。首先，建立了车-
轨-桥耦合振动三维有限元模型，其次，构造了随机

列车荷载模型，通过大量列车荷载工况计算，构建

了铁路桥梁宏应变样本库，在多种损伤工况下利用

分布式宏应变影响线面积作为指标，使用 4种机器

学习模型对设置的损伤进行定量和定位试验，得出

以下结论：

1）移动列车荷载下，无损伤桥梁分布式宏应变

影响线面积为二次抛物线分布，当桥梁出现局部损

伤时，损伤处的分布式宏应变影响线面积幅值随之

增大，在分布曲线上呈现明显的凸起，凸起程度与

损伤程度正相关，这一现象可以用来进行桥梁损伤

定位与定量评估。

2）4 种机器学习都能够对桥梁结构的局部损

伤进行定位和定量，平均识别准确率都达到了

90%，其中KNN模型和SVM模型在桥梁损伤定量

的测试中表现最好，识别准确率均为 95.0%，SVM

模型在桥梁结构损伤定位的测试中表现最好，识别

准确率为 98.3%，综合分析，SVM在桥梁损伤定位

与损伤定量分析表现最优。

图15 4种机器学习模型单损定位识别结果
Fig. 15 Location identification results of single damage under 4 types of machine learning

图16 4种机器学习模型损伤定位识别准确率
Fig. 16 Accuracy of damage localization recognition

under 4 types of machine learning
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