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ＣＡＥｓ ｅｍｐｌｏｙ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｎ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ牞 ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｆａｓｔｅｒ ｓｐｅｅｄｓ
ａｎｄ ｍｏｒｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ｃａｐａｂｉｌｉｔｉｅｓ ｗｈｉｌｅ
ａｖｏｉｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｌｏｓｓ． Ｏｎ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｈａｎｄ牞 ＸＧＢｏｏｓｔ
ｅｘｃｅｌｓ ａｔ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ牞 ｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｕｔ
ａｍｏｎｇ ｏｔｈｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ ｆｏｒ ｉｔｓ ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ｄｅｃｉｓｉｏｎ
ｍａｋｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｉｔ ｃｏｍｐｌｅｍｅｎｔｓ ＣＡＥｓ ｂｙ ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｉｔｓ
ｈｉｇｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｔａｓｋｓ ｔｏ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ａｓｓｅｓｓ
ｔｈｅ ｌｏｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｉｔｙ ｏｆ ｄａｍａｇｅ． ＸＧＢｏｏｓｔ ｕｓｅｓ ｔｈｅ
ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｍｂｉｎｅ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ．
Ｇｉｖｅｎ ｉｔｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ牞 ｉｔ ｈａｓ
ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｔｈａｎ ＣＮＮ ｗｈｅｎ ｕｓｅｄ ｔｏ
ａｎａｌｙｚｅ ｌｉｇｈｔｗｅｉｇｈｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｄａｔａ．
　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ牞 ＣＡＥｓ ａｎｄ ＸＧＢｏｏｓｔ ａｒｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｕｓｉｎｇ ａ
ｓｔａｃｋｅｄ ｍｏｄｅｌ ｉｎｔｅｇｒａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｂｒｉｄｇｅ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｔａｓｋｓ． ＣＡＥ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｐｅｒｆｏｒｍ ｄｅｅｐ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘ
ｔｒａｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ牞 ｗｈｅｒｅａｓ ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ ａｎａｌｙｚｅｓ ｔｈｅ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｄａｍａｇｅ ｌｏ
ｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

１． １　 ＣＡＥｓ

　 ＣＡＥｓ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ａ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｆｏｒｍ ｏｆ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ｐａｒ
ｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｆｏｒ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｇｒｉｄｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄ ｄａｔａ牞
ｓｕｃｈ ａｓ ｉｍａｇｅｓ犤１３犦 ． ＣＡＥｓ ｌｅｖｅｒａｇｅ ｔｈｅ ＣＮＮ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ牞
ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｗｉｄｅｌｙ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｈａｎｄｌｉｎｇ
ｉｍａｇｅ ｄａｔａ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ ｉｔｓ ａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ ｃａｐｔｕｒｅ ｓｐａｔｉａｌ ｈｉｅｒａｒ
ｃｈｉｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｏｆ ａ ＣＡＥ ｉｓ ｔｏ ｌｅａｒｎ
ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ牞 ｆｅａｔｕｒｅｒｉｃｈ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ
ｔｈｒｏｕｇｈ ａｎ ｅｎｃｏｄｉｎｇｄｅｃｏｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ牞 ｆａｃｉｌｉｔａｔｉｎｇ ｔａｓｋｓ
ｓｕｃｈ ａｓ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ牞 ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ牞 ａｎｄ ｆｅａｔｕｒｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇ ｉｎ ａｎ ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｍａｎｎｅｒ．
　 Ｔｈｅ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ＣＡＥ牞 ｓｈｏｗｎ ｓｃｈｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｉｎ
Ｆｉｇ． １牞 ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｍａｉｎ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ牶 ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ａｎｄ
ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｕｓｅｓ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ
ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅｌｙ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ牞
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ａ ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｆｏｒｍ ｔｈｒｏｕｇｈ
ｆｉｌｔｅｒｓ ｔｈａｔ ｃｒｅａｔｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅｓｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ ｓｕｍｍａｒｉｚｅ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｉｎ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ牞 ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ ａｉｍｓ ｔｏ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ

Ｆｉｇ． １　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ａ ＣＡＥ

２２２ Ｄｕａｎ Ｙｕａｎｆｅｎｇ牞 Ｄｕａｎ Ｚｈｅｎｇｔｅｎｇ牞 Ｚｈａｎｇ Ｈｏｎｇｍｅｉ牞 ａｎｄ Ｃｈｅｎｇ Ｊ． Ｊ． Ｒｏｇｅｒ　



ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ牞 ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ｃｏｎ
ｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｎｄ ｕｐｓａｍｐｌｉｎｇ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｒｅｓｔｏｒｅ ｔｈｅ
ｓｐａｔｉａｌ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ ｔｏ ｍａｔｃｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｉｎｐｕｔ ｓｉｚｅ． Ｔｈｅ
ｑｕａｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｉｓ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｅｆｆｉｃａ
ｃｙ ｉｎ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｄａｔａ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｔｈｒｏｕｇｈ
ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ牞 ｔｈｅ ＣＡＥ ｌｅａｒｎｓ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｃａｎ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｈｉｇｈｑｕａｌｉｔｙ ａｃｃｅｌｅｒａ
ｔｉｏｎ ｄａｔａ牞 ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｒｅｌｉａｂｌｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｆｕｒｔｈｅｒ ａｎａｌ
ｙｓｉｓ．
　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ａ ＣＡＥ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｍｉｎｉｍｉｚｉｎｇ ａ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ｔｈａｔ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ ａｎｄ ｉｔｓ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｐｒｏｃｅｓｓ ｅｎａｂｌｅｓ ｔｈｅ ＣＡＥ ｔｏ ｌｅａｒｎ ｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｔ ｄａｔａ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎｓ牞 ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｅｒ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ
ｔｈｅ ｍｏｓｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｃｏｄｅｒ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｏ
ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｄａｔａ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ． Ｔｈｅ ｌｏｓｓ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＣＡＥ ｕｓｕａｌｌｙ ｕｓｅｓ ｍｅａｎ ｓｑｕａｒｅ ｅｒｒｏｒ 牗 ＭＳＥ牘
ｌｏｓｓ牞 ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ａｓ

ｒＭＳＥ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝１
牗 ｘ^ｉ － ｘｉ牘

２ 牗１牘

ｗｈｅｒｅ ｘｉ ｉｓ ｔｈｅ ｉｔｈ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄａｔａ牷 ｘ^ｉ ｉｓ ｔｈｅ
ｉｔｈ ｄａｔａ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｄａｔａ牷 Ｎ ｉｓ ｔｈｅ ｔｏｔａｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｄａｔａ ｐｏｉｎｔｓ．
　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ牞 ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｆｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ＣＡＥ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｐｅｃｉａｌｉｚｅｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｔｒａｉｎｉｎｇ．
Ｔｈｅ ＣＡＥ ｍｅｔｉｃｕｌｏｕｓｌｙ ｐｒｏｃｅｓｓｅｄ ｅａｃｈ ｓａｍｐｌｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｉｔｓ
ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ｌａｙｅｒｓ ｔｏ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｒｅｃｏｎ
ｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ． Ａｓ ｔｈｉｓ ｅｒｒｏｒ ａｐｐｒｏａｃｈｅｄ ｚｅｒｏ牞
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ａ ｐｒｅｃｉｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｄａｔａ牞 ｔｈｅ ＣＡＥ
ｓｈｉｆｔｅｄ ｔｏ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｃｏｎｃｉｓｅ ａｎｄ ｈｉｇｈｌｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ ｆｅａ
ｔｕｒｅｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｔｈｅｓｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｗｅｒｅ ｅｎｃａｐｓｕｌａｔｅｄ ｉｎ ａ
ｒｅｄｕｃｅｄｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｐａｃｅ牞 ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ ａｎｄ ｔｈｕｓ
ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｅｓｓｅｎｔｉａｌ ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ ｐａｔｔｅｒｎｓ
ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔａｇｅｓ．
Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞 ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ牞 ｗｈｉｃｈ ｃｏｎｔａｉｎｅｄ ｃｏｍ
ｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌｓ牞 ｗｅｒｅ
ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｓｔａｇｅｓ．

１． ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　 ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｓ ａ ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａ
ｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ 牗 ＧＢＤＴ牘 犤１４犦

ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ牞 ｗｉｄｅｌｙ ｒｅｃｏｇｎｉｚｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｅｘｃｅｐｔｉｏｎａｌ ｐｅｒｆｏｒｍ
ａｎｃｅ ｉｎ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｒｅａｌｗｏｒｌｄ ａｐ
ｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ犤１５犦 ．
　 Ｔｈｉｓ ａｄｖａｎｃｅｄ ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｌｅｖｅｒａｇｅｓ
ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ犤１６犦 ｍｏｄｅｌｓ牞 ｗｈｉｃｈ ａｒｅ
ｔｈｅｎ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｉｎｔｏ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍｏｄｅｌ． ＸＧＢｏｏｓｔ
ｅｘｃｅｌｓ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄａｔａ ｍｉｎｉｎｇ牞 ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｐａｒ
ｔｉｃｕｌａｒｌｙ ｓｕｉｔａｂｌｅ ｆｏｒ ａｎａｌｙｚｉｎｇ ａｂｓｔｒａｃｔ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ ｄａｔａ
ｓｅｔｓ． Ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｒｅａｓｏｎ牞 ｉｔ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｏ ａｎａ
ｌｙｚｅ ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＣＡＥｓ．
　 Ｔｈｅ ｃｏｒｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｎｖｏｌｖｅｓ ｏｐｔｉｍｉｚｉｎｇ
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｈｒｏｕｇｈ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｄｅｓｃｅｎｔ

ｄｕｒｉｎｇ ｅａｃｈ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｎｈａｎｃｅｓ
ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｉｖｅｎｅｓｓ ｔｏ ｖａｒｉｏｕｓ ｄａｔａ
ｐａｔｔｅｒｎｓ． ＸＧＢｏｏｓｔ ａｌｓｏ ｉｎｃｏｒｐｏｒａｔｅｓ ｓｅｖｅｒａｌ ｉｎｎｏｖａｔｉｖｅ
ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ ｂｏｏｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ牞 ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ａ ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｑｕａｎ
ｔｉｌｅ ｓｋｅｔｃｈ ｆｏｒ ｔｈｅ ｂｅｔｔｅｒ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｏｆ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｖａｒｉａｂｌｅｓ牞
ａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ牞 ａｎｄ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｔｏ ｓｐｅｅｄ ｕｐ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎｓ犤１７ １８犦 ．
　 Ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｃｏｎｓｉｓｔｓ ｏｆ ｔｗｏ
ｐａｒｔｓ牶 ａ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ａ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ． Ａｓｓｕｍｉｎｇ
ａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄａｔａ ｓｅｔ 牗Ｘｉ 牞 ｙｉ牘 牞 ｉ ＝ １牞 ２牞爥牞 Ｎ牞 ｗｈｅｒｅ Ｘｉ ｉｓ ｔｈｅ
ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ牞 ａｎｄ ｙｉ ｉｓ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｒｅａｌ ｌａｂｅｌ牞 ｔｈｅ
ｇｏａｌ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｓ ｔｏ ｍｉｎｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ牶

ＦＯｂｊ ＝∑
Ｎ

ｉ ＝１
ｌ牗 ｙｉ 牞 ｙ^ｉ牘 ＋∑

Ｋ

ｋ ＝１
Ω 牗 ｆｋ牘 牗２牘

ｗｈｅｒｅ ｙ^ｉ ｉｓ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｙｉ ｂｙ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ牷 ｆｋ ｉｓ ｔｈｅ ｋｔｈ ｔｒｅｅ牷 ｌ ｉｓ ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ牷 Ω ｉｓ ｔｈｅ
ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ．
　 ＸＧＢｏｏｓｔ ｈａｓ ｍａｄｅ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｍａｊｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔｓ
ｔｏ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＢＤＴ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ牶
　 １牘 Ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ． ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ａ ｒｅｇｕｌａｒｉ
ｚａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ ｔｏ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ
ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ＧＢＤＴ牞
ｔｈｅ ｒｅｇｕｌａｒｉｚａｔｉｏｎ ｔｅｒｍ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｓ ｍｏｒｅ ｆｌｅｘｉｂｌｅ ａｎｄ
ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅ ｄｅｐｔｈ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒｅｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍ
ｂｅｒ ｏｆ ｌｅａｆ ｎｏｄｅｓ．
　 ２牘 Ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ． ＸＧＢｏｏｓｔ ｕｓｅｓ ａｎ ａｐ
ｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ牞 ｓｐｅｅｄ
ｉｎｇ ｕｐ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｉｓ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅ
ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ．
　 ３牘 Ｐａｒａｌｌｅｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ． ＸＧＢｏｏｓｔ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｓ ｐａｒａｌｌｅｌ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ牞 ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｕｓｅ ｍｕｌ
ｔｉｃｏｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓｏｒｓ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｐｌａｔｆｏｒｍｓ ｔｏ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞 ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ ｓｔａｎｄｓ ａｓ ａ ｆｏｒｍｉｄａｂｌｅ ｅｘｔｅｎｓｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ＧＢＤＴ
ｆｒａｍｅｗｏｒｋ牞 ｏｆｆｅｒｉｎｇ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃ
ｃｕｒａｃｙ牞 ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ牞 ａｎｄ ｆｌｅｘｉｂｉｌｉｔｙ牞 ａｎｄ ｉｓ ｔｈｕｓ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ．

２　 Ｂｒｉｄｇｅ Ｏｖｅｒｖｉｅｗ

２． １　 Ｂｒｉｄｇｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ

　 Ｉｎ ｔｈｉｓ ｒｅｓｅａｒｃｈ牞 ａ ｔｈｒｅｅｓｐａｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｇｉｒｄｅｒ ｆｉｎｉｔｅ
ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ牞 ｆｅａｔｕｒｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｍｐｅｔｉ
ｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ 牗 ＩＣＳＨＭ ２０２２ 牘 牞
ｓｅｒｖｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｒｉｍａｒｙ ｓｔｕｄｙ ｏｂｊｅｃｔ犤１９ ２０犦 ． Ｔｈｅ ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ牞
ａｉｍｅｄ ａｔ ａｄｖａｎｃｉｎｇ ＳＨＭ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｉｅｓ牞 ｗａｓ ｃｏｈｏｓｔｅｄ ｂｙ
ｔｈｅ ＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ Ｃｅｎｔｅｒｓ ｆｏｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ Ｓｍａｒｔ
Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞 ａｌｏｎｇｓｉｄｅ Ｔｏｎｇｊｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ牞 Ｈａｒ
ｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ牞 ａｎｄ ｔｈｅ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ ｏｆ Ｉｌｌｉｎｏｉｓ
ａｔ ＵｒｂａｎａＣｈａｍｐａｉｇｎ． Ｉｔ ｏｆｆｅｒｅｄ ａ ｗｅａｌｔｈ ｏｆ ｄａｔａｓｅｔｓ ａｎｄ
ｓｏｐｈｉｓｔｉｃａｔｅｄ ｍｏｄｅｌｓ ｉｎｖａｌｕａｂｌｅ ｆｏｒ ｖａｌｉｄａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｈｅｒｅｉｎ．

３２２　 Ｂｒｉｄｇｅ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｔｒｅｅｓ



　 Ｌｅｖｅｒａｇｉｎｇ ｔｈｉｓ ｇｒｏｕｎｄｗｏｒｋ牞 ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ
ｍｅｔｈｏｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅｓｐａｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ
ｇｉｒｄｅｒ ｂｒｉｄｇｅ． Ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ ｓｐａｎｓ ａ ｔｏｔａｌ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ ２２ ｍ牞 ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ２牞 ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｓｐａｎｓ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ６ ｍ ｅａｃｈ
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｅｎｔｒａｌ ｓｐａｎ ｅｘｔｅｎｄｉｎｇ １０ ｍ牞 ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｓｉｄｅ
ｔｏｃｅｎｔｅｒ ｓｐａｎ ｒａｔｉｏ ｏｆ ０． ６． Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗａｓ ｍａｄｅ ｅｎ
ｔｉｒｅｌｙ ｏｆ ｓｔｅｅｌ． Ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ ｗａｓ ｅｑｕｉｐｐｅｄ ｗｉｔｈ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ
ｆｉｖｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒｓ ａｃｒｏｓｓ ｉｔｓ ｌｅｎｇｔｈ牶 ｏｎｅ ｏｎ ｅａｃｈ ｏｆ

ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｓｐａｎｓ ａｎｄ ｔｈｒｅｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｄｓｐａｎ牞 ａｌｌ ｔａｓｋｅｄ ｗｉｔｈ
ｃａｐｔｕｒｉｎｇ ｖｅｒｔｉｃａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｓｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｏｐｅｒａｔｅｄ ａｔ
ａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｅ ｏｆ １００ Ｈｚ ａｎｄ ｗｅｒｅ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ｌａｂｅｌｅｄ
Ａ１ ｔｏ Ａ５． Ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗａｓ ｓｅｇｍｅｎｔｅｄ ｉｎｔｏ ４４ ｅｌ
ｅｍｅｎｔｓ ａｎｄ ４５ ｎｏｄｅｓ ｉｎ ｔｏｔａｌ． Ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｒｅａｌｗｏｒｌｄ ｃｏｎ
ｄｉｔｉｏｎｓ牞 ａ ｍｏｖｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅ ｌｏａｄ ｗａｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ牞
ｅｎｈａｎｃｉｎｇ ｔｈｅ ａｕｔｈｅｎｔｉｃｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｄａｔａ．

Ｆｉｇ． ２　 Ｂｒｉｄｇｅ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｐｌａｃｅｍｅｎｔ 牗 ｕｎｉｔ牶 ｍ牘

２． ２　 Ｄａｍａｇｅ ｓｃｅｎａｒｉｏ ｓｅｔｕｐ

　 Ｔｈｅ ｄａｔａｓｅｔ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｗａｓ ｄｅｒｉｖｅｄ ｆｒｏｍ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
ｓｅｎｓｏｒｓ ｍｏｕｎｔｅｄ ａｌｏｎｇ ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅｓ ｇｉｒｄｅｒ牞 ｅｎｓｕｒｉｎｇ ａ
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Ｔａｂｌｅ １．

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅｓ
Ｄａｍａｇｅ
ｃａｓｅ

Ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ
Ｅｌｅｍｅｎｔ ７ Ｅｌｅｍｅｎｔ ２２

Ｆｉｒｓｔ
ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ／ Ｈｚ

Ｈ０ ０ ０ ９． ４３６ ７

Ｍ１ ０ ０． ２ ９． ３６１ ３

Ｍ２ ０ ０． ３ ９． ３０９ ３

Ｍ３ ０ ０． ４ ９． ２４２ １

Ｓ１ ０． １ ０ ９． ４２５ １

Ｓ２ ０． ３ ０ ９． ３９２ ４

Ｓ３ ０． ５ ０ ９． ３３４ ５

Ｄ１ ０． ２ ０． ２ ９． ３３５ ６

Ｄ２ ０． ２ ０． ４ ９． ２１６ ７

Ｄ３ ０． ４ ０． ２ ９． ２９３ ３

Ｄ４ ０． ４ ０． ４ ９． １７５ １

　 Ｔｈｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｏｎｅ ｈｅａｌｔｈｙ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｔｅｎ ｄａｍ
ａｇｅ ｃａｓｅｓ． Ｔｈｅ ｂａｓｅｌｉｎｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ牞 Ｈ０牞 ｒｅｐｒｅ
ｓｅｎｔｓ ａ ｓｔａｔｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ａｎｙ ｄａｍａｇｅ牞 ｗｈｅｒｅａｓ ｔｈｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
Ｍ１ ｔｏ Ｍ３ ｄｅｎｏｔｅ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｍｉｄｓｐａｎ ｄａｍａｇｅ． Ｓ１ ｔｏ Ｓ３
ｄｅｎｏｔｅ ｓｔａｔｅｓ ｏｆ ｓｉｄｅｓｐａｎ ｄａｍａｇｅ． Ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ牞 ｆｏｒ Ｅｌｅ
ｍｅｎｔ ２２ ａｔ ｔｈｅ ｍｉｄｓｐａｎ牞 ｄａｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌｌｙ ｉｎ
ｄｕｃｅｄ ａｔ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ０． ２牞 ０． ３牞 ａｎｄ ０． ４ ｉｎ ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ Ｍ１ ｔｏ Ｍ３． Ｓｉｍｉｌａｒｌｙ牞 ｆｏｒ Ｅｌｅｍｅｎｔ ７ ｓｉｔｕ
ａｔｅｄ ａｔ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｓｐａｎ牞 ｄａｍａｇｅｓ ｗｅｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ａｔ ｄｅｇｒｅｅｓ

ｏｆ ０． １牞 ０． ３牞 ａｎｄ ０． ５ ｉｎ ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｆｒｏｍ
Ｓ１ ｔｏ Ｓ３． Ｔｏ ｓｔｕｄｙ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｄａｍａｇｅｓ ｔｏ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ牞 ａ ｄｏｕｂｌｅｄａｍａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｗａｓ ａｌｓｏ ｓｅｔ ｕｐ牞 ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅｓ Ｄ１ ｔｏ Ｄ４ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １． Ａｍｏｎｇ
ｔｈｅｍ牞 ｔｗｏ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ０． ２ ａｎｄ ０． ４ ｉｎ ｍｏｄｕｌｕｓ ｒｅ
ｄｕｃｔｉｏｎｓ ｗｅｒｅ ｓｅｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｄ ａｎｄ ｓｉｄｅｓｐａｎ ｐｏｓｉｔｉｏｎｓ牞 ｒｅ
ｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞 ｗｉｔｈ ａ ｔｏｔａｌ ｏｆ ｆｏｕｒ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎｓ． Ｔｈｅ ｃｏｌ
ｌｅｃｔｅｄ ｓｉｇｎａｌｓ ｓｐａｎｎｅｄ ２ ０００ ｓ牞 ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ２００ ０００ ｄａｔａ
ｐｏｉｎｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｓｅｎｓｏｒ ａｎｄ ｃｕｌｍｉｎａｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｄａｔａｓｅｔ ｗｉｔｈ ａ
ｓｉｚｅ ｏｆ ５ × ２００ ０００ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｓｅ．

３　 Ｆｅａｔｕｒｅ Ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ Ｕｓｉｎｇ ＣＡＥｓ

　 Ｂｅｆｏｒｅ ｅｍｐｌｏｙｉｎｇ ＣＡＥｓ ｆｏｒ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ牞 ｄａｔａ ｓｌｉ
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ＣＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ ｉｓ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２． Ｔｈｅ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ
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ｆｉｖｅ ｄｅｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎ ｌａｙｅｒｓ ａｎｄ ｆｏｕｒ ｂａｔｃｈ ｎｏｒｍａｌｉｚａｔｉｏｎ
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　 　 Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ＣＡＥ ｎｅｔｗｏｒｋ
Ｌａｙｅｒ Ｉｎｐｕｔ ｓｈａｐｅ Ｏｕｔｐｕｔ ｓｈａｐｅ Ｋｅｒｎｅｌ ｓｉｚｅ Ｓｔｒｉｄｅ Ｐａｄｄｉｎｇ Ａｃｔｉｖａｔｉｏｎ

Ｃｏｎｖ２ｄ 牗１牞 ５牞 ５１２牘 牗１６牞 ５牞 １２８牘 牗３牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗１牞 ０牘 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ

Ｃｏｎｖ２ｄ ＋ ＢＮ

牗１６牞 ５牞 １２８牘 牗３２牞 ４牞 ３２牘 牗２牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗０牞 ０牘 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
牗３２牞 ４牞 ３２牘 牗６４牞 ３牞 ８牘 牗２牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗０牞 ０牘 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
牗６４牞 ３牞 ８牘 牗１２８牞 ２牞 ２牘 牗２牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗０牞 ０牘 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ
牗１２８牞 ２牞 ２牘 牗２５６牞 １牞 １牘 牗２牞 ２牘 牗１牞 １牘 牗０牞 ０牘 ＬｅａｋｙＲｅＬＵ

ＵＣｏｎｖ２ｄ ＋ ＢＮ

牗２５６牞 １牞 １牘 牗１２８牞 １牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗１牞 １牘 牗０牞 ０牘 ＲｅＬＵ
牗１２８牞 １牞 ４牘 牗６４牞 ２牞 ８牘 牗２牞 ４牘 牗１牞 ２牘 牗０牞 １牘 ＲｅＬＵ
牗６４牞 ２牞 ８牘 牗３２牞 ３牞 ３２牘 牗２牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗０牞 ０牘 ＲｅＬＵ
牗３２牞 ３牞 ３２牘 牗１６牞 ４牞 １２８牘 牗２牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗０牞 ０牘 ＲｅＬＵ

ＵＣｏｎｖ２ｄ 牗１６牞 ４牞 １２８牘 牗１牞 ５牞 ５１２牘 牗２牞 ４牘 牗１牞 ４牘 牗０牞 ０牘
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Ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｖｅｒ ５０ ｒｏｕｎｄｓ牞 ａ ｄｕｒａｔｉｏｎ
ｆｏｕｎｄ ｔｏ ｂｅ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ ｆｏｒ ＣＡＥ ｔｏ ｒｅａｃｈ ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ．
　 Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ＣＡＥ ｍｏｄｅｌ牞 ｔｈｅ ｄａｔａ
ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ． Ｕｐｏｎ ｒｅａｃｈｉｎｇ ５０ ｅｐｏｃｈｓ牞
ｔｈｅ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｂｅｇａｎ ｓｈｏｗｉｎｇ ｓｉｇｎｓ ｏｆ ｃｏｎｖｅｒｇｉｎｇ ａｎｄ
ｓｔａｂｉｌｉｚｉｎｇ ｆｏｒ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｄｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｅｒｉｏｄ． Ｆｉｇ． ３
牗 ａ 牘 ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ｌｏｇｓｃａｌｅｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｂｏｔｈ ｔｈｅ
ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｓｅｔｓ． Ａｆｔｅｒ ｔｈｅ ＣＡＥｓ ｗｅｒｅ ｔｒａｉｎｅｄ牞
ｔｈｅｙ ｃｏｕｌｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｄａｔａ牞 ｗｈｉｃｈ ｓｈｏｗｅｄ

牗 ａ牘

牗 ｂ牘

Ｆｉｇ． ３ 　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ＣＡＥ． 牗 ａ牘 Ｌｏｇｓｃａｌｅｄ ｌｏｓｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ牷
牗 ｂ牘 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ

ｇｏｏｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ牞 ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．
３牗 ｂ牘 ． Ａｔ ｔｈｉｓ ｐｏｉｎｔ牞 ＣＡＥ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｃａｐｔｕｒｅｄ ｔｈｅ ｕｎｄｅｒ
ｌｙｉｎｇ ｐａｔｔｅｒｎｓ ｉｎ ｔｈｅ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｅｎｃｏｄｉｎｇ ｂｌｏｃｋ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ
ａｌｌ ｒｅｌｅｖａｎｔ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ ａｓ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｔｏ
ｐｒｅｐａｒｅ ｆｏｒ ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔ ＸＧＢｏｏｓｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｉｍｅｄ ａｔ ｄａｍａｇｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｔｈｉｓ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｈｉｇｈｌｉｇｈｔｓ ｔｈｅ ｅｆ
ｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ＣＡＥ ｔｒａｉｎｉｎｇ ａｎｄ ｉｔｓ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｒｏｌｅ ｉｎ ｈｉｇｈｑｕａｌｉ
ｔｙ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ．

４　 Ｄａｍａｇｅ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ

４． １　 ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

　 ＸＧＢｏｏｓｔ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｉｔｓ ｓｕｐｅｒｉｏｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎ
ｈａｎｄｌｉｎｇ ｌａｒｇｅｓｃａｌｅ ａｎｄ ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｄａｔａ． Ｉｔ ｉｓ
ｋｎｏｗｎ ｆｏｒ ｉｔｓ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ牞 ｃａｐａｂｉｌｉｔｙ ｔｏ
ｍａｎａｇｅ ｓｐａｒｓｅ ｄａｔａ牞 ａｎｄ ｉｔｓ ｂｕｉｌｔｉｎ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ ｔｏ ｐｒｅ
ｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ． Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｖｅｃｔｏｒ ｅｘｔｒａｃｔｅｄ ｂｙ ＣＡＥ
ｃｏｍｐｒｉｓｅｄ ２５６ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ牞 ｅｘｈｉｂｉｔｉｎｇ ｈｉｇｈｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ
ａｔｔｒｉｂｕｔｅｓ ｔｈａｔ ｐｏｓｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ｆｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ牞
ＸＧＢｏｏｓｔ ｗａｓ ｓｅｌｅｃｔｅｄ ｆｏｒ ｔｈｉｓ ｐａｒｔｉｃｕｌａｒ ｔａｓｋ ｂｅｃａｕｓｅ ｏｆ
ｉｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｉｎ ｄｉｓｓｅｃｔｉｎｇ ａｎｄ ｇｌｅａｎｉｎｇ ｉｎｓｉｇｈｔｓ ｆｒｏｍ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｎｄ ｄａｔａｓｅｔｓ．
　 Ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ牶
ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｅｐｔｈ Ｄ ｗａｓ ｓｅｔ ａｔ ６ ｔｏ ｌｉｍｉｔ ｔｒｅｅ ｃｏｍｐｌｅｘｉ
ｔｙ牞 ｔｈｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ Ｌ ｗａｓ ０． １ ｔｏ ｍｏｄｅｒａｔｅ ｕｐｄａｔｅｓ ｄｕｒ
ｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ牞 ｔｈｅ ｓｕｂｓａｍｐｌｅ ｒａｔｉｏ Ｓ ｗａｓ ０． ８ ｔｏ ｕｓｅ ８０％
ｏｆ ｄａｔａ ｆｏｒ ｔｒｅｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ牞 ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｒａｔｉｏ Ｆ ｗａｓ
０． ９ ｔｏ ｓａｍｐｌｅ ９０％ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｐｅｒ ｔｒｅｅ牞 ｔｈｅ ｍｉｎｉｍｕｍ
ｃｈｉｌｄ ｗｅｉｇｈｔ Ｗ ｗａｓ １ ｔｏ ｐｒｅｖｅｎｔ ｏｖｅｒｆｉｔｔｉｎｇ牞 ａｎｄ ｔｈｅ ｎｕｍ
ｂｅｒ ｏｆ ｔｒｅｅｓ Ｔ ｗａｓ １００ ｔｏ ｄｅｆｉｎｅ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｓｃａｌｅ． Ｔｈｅｓｅ
ｓｅｔｔｉｎｇｓ ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｙ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｓ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ．

４． ２　 Ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ

　 Ｔｈｅ ｆｅａｔｕｒｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ＣＡＥｓ ｗｅｒｅ ｐａｒ
ｔｉｔｉｏｎｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｓｅｇｍｅｎｔｓ． Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ８０％ ｗｅｒｅ ａｌｌｏｃａｔｅｄ
ａｓ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ牞 ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｍａｉｎｉｎｇ ２０％ ｗｅｒｅ ｄｅｓｉｇｎａｔ
ｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ． Ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｔｌｙ牞 ｅａｃｈ ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅ ｃｏｎ
ｔａｉｎｅｄ １ ２３０ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ３０６ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ． Ｓｕｂ
ｓｅｑｕｅｎｔｌｙ牞 ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｏ
ｐｅｒｆｏｒｍ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎ ｔｈｅ ＣＡＥ ｆｅａｔｕｒｅｓ． ＸＧＢｏｏｓｔ
ｔｒａｉｎｅｄ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｂｙ ｉｔｅｒａｔｉｖｅｌｙ ａｄｄｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ牞
ｅａｃｈ ｄｅｓｉｇｎｅｄ ｔｏ ｃｏｒｒｅｃｔ ｔｈｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｏｎｅｓ牞
ｔｈｅｒｅｂｙ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ． Ｆｉｇ． ４

５２２　 Ｂｒｉｄｇｅ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｔｒｅｅｓ



ｄｉｓｐｌａｙｓ ｔｈｅ ＭＳＥ ｏｎ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｓｅｔ ａｔ ｅａｃｈ ｓｔａｇｅ ｏｆ ａｄｄｉｎｇ
ｔｒｅｅｓ牞 ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｅｎｈａｎｃｅｍｅｎｔｓ ｉｎ ｐｅｒ
ｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈｒｏｕｇｈｏｕｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｂｕｉｌｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ．

Ｆｉｇ． ４　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ＸＧＢｏｏｓｔ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 Ｆｉｇ． ４ ｓｈｏｗｓ ａ ｓｈａｒｐ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｉｎ ＭＳＥ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ
ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ｆｒｏｍ ０ ｔｏ ２０牞 ａｆｔｅｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ
ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ＭＳＥ ｓｔａｂｉｌｉｚｅｄ牞 ｓｕｇｇｅｓｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｐｐｒｏａｃｈｅｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ． Ａｆｔｅｒ ｃｏｍｐｌｅｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｔ
ｅｒａｔｉｖｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ牞 ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｕｓｅｄ ｆｏｒ
ｄａｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ａｌｌ ｔｅｓｔ ｓａｍ
ｐｌｅｓ ｉｎ ｅａｃｈ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ｗｅｒｅ ａｖｅｒａｇｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｄａｍ
ａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ．
　 Ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｄｓｐａｎ ｄａｍａｇｅ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ５牗 ａ牘 ． Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅｓ Ｍ１牞 Ｍ２牞 ａｎｄ Ｍ３
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ｉｎｊｕｒｙ ｆｒｏｍ ｍｉｌｄ ｔｏ ｓｅｖｅｒｅ牞 ｃｏｒｒｅ
ｓｐｏｎｄｉｎｇ ｔｏ ｒｅａｌ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｏｆ ０． ２牞 ０． ３牞 ａｎｄ ０． ４ ｉｎ
ｍｏｄｕｌｕｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ牞 ｔｈｅ ｐｒｅ
ｄｉｃｔｅｄ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｗｅｒｅ ０． ２２１牞 ０． ３０６牞 ａｎｄ ０． ３７５牞
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ牞 ｓｈｏｗｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ ｗｅｒｅ ｖｅｒｙ
ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｉｌｄ ｄａｍａｇｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ Ｍ１牞 ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｗａｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ
ｈｉｇｈｅｒ ｔｈａｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｂｙ ０． ０２１． Ｔｈｉｓ
ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ａ ｓｌｉｇｈｔ ｔｅｎｄｅｎｃｙ ｔｏ ｏｖｅｒｅｓｔｉ
ｍａｔｅ ｔｈｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｍｉｎｏｒ ｄａｍａｇｅ． Ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｅｄｉｕｍ
ｄａｍａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ Ｍ２牞 ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｒｅｄｕｃｅｄ ｔｏ ０． ００６牞
ｉｎｄｉｃａｔｉｎｇ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ｈｉｇｈｅｒ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｔ ｔｈｅ ｍｅｄｉ
ｕｍ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ． Ｆｉｎａｌｌｙ牞 ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅ ｄａｍａｇｅ ｃｏｎｄｉ
ｔｉｏｎ Ｍ３牞 ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｗａｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｌｏｗｅｒ
ｔｈａｎ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｖａｌｕｅ牞 ｗｉｔｈ ａ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ０． ０２５． Ｔｈｉｓ
ｉｎｄｉｃａｔｅｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ ｉｎ ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｎｇ ｓｅｖｅｒｅ ｄａｍａｇｅ．
　 Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ａｔ ｓｉｄｅｓｐａｎ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｗａｓ ａｌｓｏ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ
ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ牞 ａｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ５牗 ｂ牘 ． Ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｄａｍａｇｅ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｓ１ ｔｏ Ｓ３ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｄ ｔｏ ｒｅａｌ ｄａｍａｇｅ ｄｅ
ｇｒｅｅｓ ｏｆ ０． １牞 ０． ３牞 ａｎｄ ０． ５ ｉｎ ｍｏｄｕｌｕｓ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎｓ牞 ａｎｄ
ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ｗｅｒｅ ０． １２９牞 ０． ２８３牞 ａｎｄ
０． ４７３牞 ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ． Ｔｈｅ ｆｉｇｕｒｅ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｓｐａｎ ｗｅｒｅ ｗｏｒｓｅ ｔｈａｎ

牗 ａ牘

牗 ｂ牘

Ｆｉｇ． ５　 Ｓｉｎｇｌｅｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ． 牗 ａ牘 Ｍｉｄｓｐａｎ 牗 Ｅｌｅ
ｍｅｎｔ ２２牘 牷 牗 ｂ牘 Ｓｉｄｅ ｓｐａｎ 牗 Ｅｌｅｍｅｎｔ ７牘

ｔｈｏｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｄｓｐａｎ． Ｔｈｉｓ ｗａｓ ｂｅｃａｕｓｅ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅｄ
ｅｌｅｍｅｎｔ ｉｎ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｓｐａｎ ｗａｓ ｆａｒｔｈｅｒ ａｗａｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ａｃｃｅｌ
ｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒｓ． Ｔｈｕｓ牞 ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｃｏｕｌｄ ｎｏｔ ｂｅ ｐｅｒｆｅｃｔ
ｌｙ ｒｅｆｌｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ．
Ａｄｄｉｔｉｏｎａｌｌｙ牞 ｔｈｅ ｓｌｉｇｈｔ ｄａｍａｇｅ Ｓ１ ａｎｄ ｓｅｖｅｒｅ ｄａｍａｇｅ Ｓ３
ｏｆ ｔｈｅ ｓｉｄｅ ｓｐａｎ ｗｅｒｅ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ ｔｈｅ ｃａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｉｄｓｐａｎ．
Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｔｅｎｄｅｄ ｔｏ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅ ｍｉｎｏｒ ｄａｍａｇｅ ａｎｄ ｕｎ
ｄｅｒｅｓｔｉｍａｔｅ ｓｅｖｅｒｅ ｄａｍａｇｅ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｂｅ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｂｅｉｎｇ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｔｗｏ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ． Ｃｏｌｌｅｃｔｉｖｅｌｙ牞 ｔｈｅ ｈｉｇｈｅｓｔ ｉｄｅｎ
ｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｎｏｔｅｄ ｉｎ ｓｉｎｇｌｅｄａｍａｇｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗａｓ
２． ９％ 牗Ｃａｓｅ Ｓ１牘 ．
　 Ｔｈｅ ｄｏｕｂｌｅｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ
Ｆｉｇ． ６． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ａ ｈｉｇｈ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ
ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｖａｌｕｅｓ． Ｆｏｒ ａ ｄａｍａｇｅ
ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ０． ２牞 ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｄ ａ ｓｌｉｇｈｔｌｙ ｏｖｅｒｅｓｔｉｍａｔｅｄ
ｖａｌｕｅ牞 ａｎｄ ｆｏｒ ａ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｏｆ ０． ４牞 ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃ
ｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｗａｓ ｌｏｗ． Ｔｈｉｓ ｍａｙ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｃａｕｓｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｂｅｉｎｇ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｂｙ ｏｔｈｅｒ ｄａｔａ ｓｅｔｓ ｄｕｒｉｎｇ ｔｒａｉｎｉｎｇ．
Ｏｖｅｒａｌｌ牞 ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ ｆｏｒ ｄｏｕｂｌｅｄａｍａｇｅ
ｓｃｅｎａｒｉｏｓ ｗａｓ ３． １％ 牗 ｉｎ Ｃａｓｅ Ｄ１牘 牞 ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅ
ｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｅｄ ｇｏｏｄ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ．
Ａｐｐａｒｅｎｔｌｙ牞 ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｄｅｇｒｅｅ ｗａｓ
ｇｅｎｅｒａｌｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｃｔｕａｌ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ牞 ｓｈｏｗｉｎｇ
ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｈａｓ ｃｅｒｔａｉｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ
ｄｏｕｂｌｅｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ．

６２２ Ｄｕａｎ Ｙｕａｎｆｅｎｇ牞 Ｄｕａｎ Ｚｈｅｎｇｔｅｎｇ牞 Ｚｈａｎｇ Ｈｏｎｇｍｅｉ牞 ａｎｄ Ｃｈｅｎｇ Ｊ． Ｊ． Ｒｏｇｅｒ　



Ｆｉｇ． ６　 Ｄｏｕｂｌｅｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

５　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ Ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓ

　 Ｔｏ ｆｕｒｔｈｅｒ ｖａｌｉｄａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ牞 ｄａｍａｇｅ ｃｌａｓ
ｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｓｔｕｄｉｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｏｎ ａ ｓｃａｌｅｄ ｃａｂｌｅｓｔａｙｅｄ
ｂｒｉｄｇｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎ ｔｈｅ ｌａｂｏｒａｔｏｒｙ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｗａｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ Ｗｅｎ Ｈｕｉ Ｂｒｉｄｇｅ ｉｎ Ｈａｎｇｚｈｏｕ牞 ｗｉｔｈ ａ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｓｉｍｉ
ｌａｒｉｔｙ ｒａｔｉｏ ｏｆ １∶ ５５牞 ａｎｄ ｗａｓ ｍａｄｅ ｏｆ ａｌｕｍｉｎｕｍ ａｌｌｏｙ牞 ａｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ７． Ｆｉｖｅ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒｓ ｗｅｒｅ ａｒｒａｎｇｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ ｇｉｒｄｅｒ牞 ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｎｅ ｏｎ ｅａｃｈ ｓｉｄｅ ｓｐａｎ ａｎｄ
ｔｈｒｅｅ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｄｓｐａｎ． Ｔｈｅ ｓｅｎｓｏｒｓ ｃｏｌｌｅｃｔｅｄ ｔｈｅ ｖｅｒｔｉｃａｌ
ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｔ ａ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｏｆ
５１２ Ｈｚ． Ｔｈｅ ｓｔａｙ ｃａｂｌｅｓ ｗｅｒｅ ｎｕｍｂｅｒｅｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ ａｓ

Ｃ１ ｔｏ Ｃ２０． Ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ ｌａｙｏｕｔ ａｎｄ ｓｅｎｓｏｒ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ａｒｅ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ８．

Ｆｉｇ． ７　 Ｓｃａｌｅｄ ｃａｂｌｅｓｔａｙｅｄ ｂｒｉｄｇｅ ｍｏｄｅｌ ｉｎｆｉｅｌｄ ｐｈｏｔｏ

Ｆｉｇ． ８　 Ｃａｂｌｅｓｔａｙｅｄ ｂｒｉｄｇｅ ｓｅｎｓｏｒ ｌａｙｏｕｔ ｄｉａｇｒａｍ 牗 ｕｎｉｔ牶 ｃｍ牘

　 Ｄａｍａｇｅ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｗａｓ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃａｂｌｅｓ牞
ｗｈｉｃｈ ｗｅｒｅ ｔｈｅ ｖｕｌｎｅｒａｂｌｅ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｂｌｅｓｔａｙｅｄ
ｂｒｉｄｇｅ． Ｉｎ ｔｈｅ ｓｃａｌｅ ｍｏｄｅｌ牞 ｔｈｅ ｃａｂｌｅｓ ｈａｄ ａ ｓｃａｌｅｄｄｏｗｎ
ｄｉａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｏｎｌｙ １ ｍｍ牞 ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ ｔｏ ｉｎｔｒｏ
ｄｕｃｅ ｄａｍａｇｅ ｂｙ ａｌｔｅｒｉｎｇ ｔｈｅｉｒ ｃｒｏｓｓｓｅｃｔｉｏｎａｌ ａｒｅａ． Ｃｏｎ

ｓｅｑｕｅｎｔｌｙ牞 ｄａｍａｇｅ ｗａｓ ｓｉｍｕｌａｔｅｄ ｂｙ ｒｅｄｕｃｉｎｇ ｔｈｅ ｃａｂｌｅ
ｔｅｎｓｉｏｎ ｂｙ ２０％ ． Ｔｈｅ ｄａｍａｇｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｂｌｅｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ １ｓｔ ｔｏ ３ｒｄｏｒｄｅｒ ｎａｔｕｒａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｂｒｉｄｇｅ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｔａｂｌｅ ３．

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅｓ ａｎｄ ｎａｔｕｒａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ Ｈｚ

Ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅ Ｃａｓｅ ０ Ｃａｓｅ １ Ｃａｓｅ ２ Ｃａｓｅ ３ Ｃａｓｅ ４ Ｃａｓｅ ５ Ｃａｓｅ ６
Ｄａｍａｇｅ ｃｏｎｔｅｎｔ Ｎｏ ｄａｍａｇｅ Ｃ４ Ｃ６ Ｃ８ Ｃ１３ Ｃ１５ Ｃ１７
１ｓｔｏｒｄｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ４． ９２２ ４． ９１７ ４． ９２０ ４． ９２１ ４． ９１９ ４． ９２２ ４． ９１８
２ｎｄｏｒｄｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ６． ９３４ ６． ９２８ ６． ９３２ ６． ９２９ ６． ９２３ ６． ９３１ ６． ９２６
３ｒｄｏｒｄｅｒ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ９． ８３８ ９． ８２６ ９． ８３１ ９． ８２７ ９． ８２４ ９． ８３４ ９． ８２５

　 Ｔｈｅ ２０％ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｔｅｎｓｉｏｎ ｆｏｒｃｅ ｏｆ ａ ｓｉｎｇｌｅ ｃａ
ｂｌｅ ｈａｄ ａ ｎｅｇｌｉｇｉｂｌｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｎ ｔｈｅ ｏｖｅｒａｌｌ ｂｅｈａｖｉｏｒ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｒｉｄｇｅ ａｓ ｔｈｅ ｓｃａｌｅｄｄｏｗｎ ｂｒｉｄｇｅ ｒｅｔａｉｎｅｄ ａ ｈｉｇｈ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ．
Ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｔｈｒｅｅ ｎａｔｕｒａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｉｅｓ ｒｅｍａｉｎｅｄ ａｌｍｏｓｔ ｕｎ
ｃｈａｎｇｅｄ牞 ｍａｋｉｎｇ ｉｔ ｉｍｐｏｓｓｉｂｌｅ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｏｃｃｕｒ
ｒｅｎｃｅ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ａｌｏｎｅ．

　 Ｂｙ ａｐｐｌｙｉｎｇ ｔｈｅ ｓａｍｅ ＣＡＥＸＧＢｏｏｓｔ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉ
ｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ ｍｅｎｔｉｏｎｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｏｒｍｅｒ ｓｅｃｔｉｏｎｓ牞 ｔｈｅ
ｄａｍａｇｅ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｒｅ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ． ９． Ｔｈｅｒｅ
ｗｅｒｅ ４４８ ｔｅｓｔ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅ． Ａｌｍｏｓｔ ａｌｌ
ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ牞 ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ａ ｆｅｗ
ｓａｍｐｌｅｓ ｂｅｉｎｇ ｍｉｓｃｌａｓｓｉｆｉｅｄ ａｓ ｏｔｈｅｒ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ． Ｆｏｒ Ｃａｓｅ

７２２　 Ｂｒｉｄｇｅ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒｓ ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｔｒｅｅｓ



３牞 １９ ｓａｍｐｌｅｓ ｗｅｒｅ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ 牗９５． ８％ ａｃｃｕｒａ
ｃｙ牘 牞 ｗｉｔｈ ８ ｏｆ ｔｈｅｍ ｂｅｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ａｓ Ｃａｓｅ ４． Ｔｈｉｓ ｍｉｓ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｃｃｕｒｒｅｄ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｃｌｏｓｅ ｐｒｏｘｉｍｉｔｙ ｏｆ ｓｔａｙ
ｃａｂｌｅｓ Ｃ８ ａｎｄ Ｃ１３牞 ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ａ ｓｍａｌｌ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｓａｍ
ｐｌｅｓ ｂｅｉｎｇ ｉｎｃｏｒｒｅｃｔｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ．

Ｆｉｇ． ９　 Ｃａｂｌｅｓｔａｙｅｄ ｂｒｉｄｇｅ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

６　 Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎｓ

　 １牘 Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｍａｉｎｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ ｉｎｔｅｇｒｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ
ｄａｔａ ｂｙ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｆｒｏｍ ｒａｗ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
ｄａｔａ牞 ｅｌｉｍｉｎａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｎｅｅｄ ｆｏｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ ｉｍａｇｅｓ
ｏｒ ａｎｙ ｏｔｈｅｒ ｐｒｅｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ｔｈｅｒｅｂｙ ａｖｏｉｄｉｎｇ ｉｎｆｏｒｍａ
ｔｉｏｎ ｌｏｓｓ．
　 ２牘 Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｅｄ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｒｏ
ｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ａｃｃｕｒａｔｅｌｙ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ｄａｍａｇｅｓ ｉｎ ａ ｔｈｒｅｅ
ｓｐａｎ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｇｉｒｄｅｒ ｕｎｄｅｒ ｓｉｘ ｓｉｎｇｌｅｄａｍａｇｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ牞
ｗｉｔｈ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒｓ ａｌｌ ｗｉｔｈｉｎ ２． ９％ 牷 ｉｎ ｆｏｕｒ ｄｏｕｂｌｅ
ｄａｍａｇｅ ｓｃｅｎａｒｉｏｓ牞 ｔｈｅ ｅｒｒｏｒｓ ｒｅｍａｉｎｅｄ ｗｉｔｈｉｎ ３． １％ ．
　 ３牘 Ｉｎ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎｓ ｏｎ ａ ｓｃａｌｅｄ ｃａｂｌｅ
ｓｔａｙｅｄ ｂｒｉｄｇｅ牞 ｔｈｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ ｓｕｃｃｅｓｓｆｕｌｌｙ ｉｄｅｎｔｉ
ｆｉｅｄ ｃａｂｌｅ ｄａｍａｇｅ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｌｏｃａｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ ｏｎｌｙ ａｃｃｅｌｅｒ
ａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒｓ ｉｎｓｔａｌｌｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｍａｉｎ ｇｉｒｄｅｒ牞 ａｃｈｉｅｖｉｎｇ ａ
ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｏｖｅｒ ９５． ８％ ｉｎ ａｌｌ ｄａｍａｇｅ ｃａｓｅｓ．

Ａｃｋｎｏｗｌｅｄｇｍｅｎｔｓ

　 Ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒｓ ｗｏｕｌｄ ｌｉｋｅ ｔｏ ｅｘｐｒｅｓｓ ｈｅａｒｔｆｅｌｔ ｇｒａｔｉｔｕｄｅ ｔｏ
Ｐｒｏｆ． Ｓｕｎ Ｌｉｍｉｎ ａｎｄ Ｐｒｏｆ． Ｘｉａ Ｙｅ ｏｆ Ｔｏｎｇｊｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｆｏｒ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｔｈｒｅｅｓｐａｎ ｃｏｎｔｉｎ
ｕｏｕｓ ｇｉｒｄｅｒ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｓｔｕｄｙ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ３ｒｄ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎ
ａｌ Ｃｏｍｐｅｔｉｔｉｏｎ ｆｏｒ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ 牗 ＩＣＳＨＭ
２０２２牘 牞 ｃｏｈｏｓｔｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ＡｓｉａＰａｃｉｆｉｃ Ｎｅｔｗｏｒｋ ｏｆ Ｃｅｎｔｅｒｓ
ｆｏｒ Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｎ Ｓｍａｒｔ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ 牗 ＡＮＣＲｉＳ
ＳＴ牘 ａｎｄ Ｔｏｎｇｊｉ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
犤１犦 Ｚｈｕ Ｈ Ｐ牞 Ｓｈｅｎ Ｚ Ｈ牞 Ｗｅｎｇ Ｓ． Ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ
ｖｅｒｔｉｃａｌ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｏｆ ｊｏｉｎｔｓ ｏｆ ｐｅｒｉｏｄｉｃ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｂｅａｍｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｐｅｃｔｒａｌ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈ
ｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２０２３牞 ３９ 牗 ４ 牘 牶 ３２３
３３２． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３７９８５． ２０２３． ０４． ００１．

犤２犦 Ｊｉｎ Ｗ Ｌ牞 Ｙｕ Ｙ Ｆ牞 Ｂａｉ Ｙ Ｌ． Ｌｉｆｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉ
ｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｄ ｃｏｎｃｒｅｔｅ ｂｅａｍｓ ａｆｔｅｒ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ
ａｎｄ ｆａｔｉｇｕｅ ｄａｍａｇｅ 犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
牗Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉｔｉｏｎ 牘 牞 ２０２４牞 ５４ 牗 ２ 牘 牶 ２６０ ２６７．
ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００１０５０５． ２０２４． ０２． ００２． 牗 ｉｎ Ｃｈｉ
ｎｅｓｅ牘

犤３犦 Ｔｕ Ｙ Ｍ牞 Ｌｕ Ｓ Ｌ牞 Ｗａｎｇ Ｃ． Ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ
ｓｔｅｅｌ ｔｒｕｓｓ ｂｒｉｄｇｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｅｐ ｂｅｌｉｅｆ ｎｅｔｗｏｒｋ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒ
ｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｅｎｇｌｉｓｈ Ｅｄｉｔｉｏｎ牘 牞 ２０２２牞 ３８
牗４牘 牶 ３９２ ４００． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ． １００３７９８５． ２０２２．
０４． ００８．

犤４犦 Ｓｕｎ Ｌ Ｍ牞 Ｓｈａｎｇ Ｚ Ｑ牞 Ｘｉａ Ｙ牞 ｅｔ ａｌ． Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｈｅａｌｔｈ ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ ａｉｄｅｄ ｂｙ ｂｉｇ ｄａｔａ ａｎｄ ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ牶 Ｆｒｏｍ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｔｏ ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃ
ｔｉｏｎ犤 Ｊ犦 ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 ２０２０牞 １４６
牗５ 牘 牶 ０４０２００７３． ＤＯＩ牶 １０． １０６１ ／ 牗 ａｓｃｅ 牘 ｓｔ． １９４３５４１ｘ．
０００２５３５．

犤５犦 Ａｎ Ｙ Ｈ牞 Ｃｈａｔｚｉ Ｅ牞 Ｓｉｍ Ｓ Ｈ牞 ｅｔ ａｌ． Ｒｅｃｅｎｔ ｐｒｏｇｒｅｓｓ ａｎｄ
ｆｕｔｕｒｅ ｔｒｅｎｄｓ ｏｎ ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｂｒｉｄｇｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ犤 Ｊ犦 ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｃｏｎｔｒｏｌ ａｎｄ Ｈｅａｌｔｈ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ牞
２０１９牞 ２６牗１０牘 牶 ｅ２４１６． ＤＯＩ牶 １０． １００２ ／ ｓｔｃ． ２４１６．

犤６犦 Ｋａｒｉｍｉ Ｓ牞 Ｍｉｒｚａ Ｏ． Ｄａｍａｇｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｂｒｉｄｇｅ ｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｓ牶 Ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ａｖａｉｌａｂｌｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｃａｓｅ ｓｔｕｄｉｅｓ犤 Ｊ犦 ．
Ａｕｓｔｒａｌｉａｎ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ牞 ２０２３牞 ２４
牗２牘 牶 ８９ １１９． ＤＯＩ牶 １０． １０８０ ／ １３２８７９８２． ２０２２． ２１２０２３９．

犤７犦 Ｙａｎｇ Ｄ Ｈ牞 Ｓｕｎ Ｊ Ｚ牞 Ｙｉ Ｔ Ｈ牞 ｅｔ ａｌ． Ｅａｒｌｙ ｗａｒｎｉｎｇ ｔｅｃｈ
ｎｏｌｏｇｙ ｏｆ ｌｏｎｇｓｐａｎ ｂｒｉｄｇｅ ｂｅａｒｉｎｇ ｄｅｔｅｒｉｏｒａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒ
ｉｎｇ ｔｉｍｅ ｌａｇ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｈｅｒｍａｌｉｎｄｕｃｅｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ犤 Ｊ犦 ．
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｔｈｅａｓｔ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ 牗 Ｎａｔｕｒａｌ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｅｄｉ
ｔｉｏｎ牘 牞 ２０２４牞 ５４ 牗 ２牘 牶 ２６８ ２７４． ＤＯＩ牶 １０． ３９６９ ／ ｊ． ｉｓｓｎ．
１００１０５０５． ２０２４． ０２． ００３． 牗 ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ牘

犤８犦 Ｓｕｎ Ｈ Ｓ牞 Ｓｏｎｇ Ｌ牞 Ｙｕ Ｚ Ｗ． Ａ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇｂａｓｅｄ ｂｒｉｄｇｅ
ｄａｍａｇｅ ｄｅｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｌｏｃａｌｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ犤 Ｊ犦 ． Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ
Ｓｙｓｔｅｍｓ ａｎｄ Ｓｉｇｎａｌ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ牞 ２０２３牞 １９３牶 １１０２７７．
ＤＯＩ牶 １０． １０１６ ／ ｊ． ｙｍｓｓｐ． ２０２３． １１０２７７．

犤９犦 Ｗａｎｇ Ｚ Ｌ牞 Ｃｈａ Ｙ Ｊ． Ｕｎｓｕｐｅｒｖｉｓｅｄ ｄｅｅｐ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｐ
ｐｒｏａｃｈ ｕｓｉｎｇ ａ ｄｅｅｐ ａｕｔｏｅｎｃｏｄｅｒ ｗｉｔｈ ａ ｏｎｅｃｌａｓｓ ｓｕｐｐｏｒｔ
ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅ ｔｏ ｄｅｔｅｃｔ ｄａｍａｇｅ 犤 Ｊ犦 ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ Ｈｅａｌｔｈ
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基于卷积自动编码器和极端梯度提升树的桥梁损伤识别
段元锋　 段政腾　 章红梅　 郑荣俊

（浙江大学建筑工程学院，杭州３１００５８）

摘要：为了提升桥梁损伤检测的准确性和效率，提出了一种新的数据驱动损伤识别方法．首先采用卷积自动
编码器（ＣＡＥ）通过数据重构方式从桥梁结构加速度信号中提取关键特征，然后通过极端梯度提升树（ＸＧ
Ｂｏｏｓｔ）对特征数据进行分析，从而实现高精度和高泛化能力的损伤识别．将所提方法用于一座三跨连续梁
的数值模拟研究，并在一座斜拉桥缩尺模型上进行了试验验证．数值模拟结果表明，三跨连续梁６种单损伤
工况的识别误差均在２． ９％以内，４种双损伤工况的识别误差均在３． １％以内．试验验证结果表明，斜拉桥单
根拉索的索力减小２０％时，该方法仅通过主梁上的传感器即可准确识别不同位置的拉索损伤，在各个损伤
案例中均达到了９５． ８％以上的识别精度．所提方法在不同的损伤场景下均具有较高的识别精度和泛化
能力．
关键词：结构健康监测；损伤识别；卷积自动编码器；极端梯度提升树；机器学习
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