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基于支持向量机的预应力 T梁压浆质量无损检测

张东风，柳建新，谢维

(中南大学 信息物理工程学院，湖南 长沙，410083)

摘 要：利用超声波透射法对预应力 T梁束孔管道的压浆质量进行无损检测，并采用以高斯函数为核函数的支持

向量机模式识别技术对检测数据进行自动缺陷识别。在检测过程中，首先采用超声波透射法对 T梁的压浆质量进

行无损检测，接着建立 SVM训练和测试样本库，利用该样本库训练得到 SVM模型，最后用该模型对检测数据进

行缺陷识别，经对识别结果进行开窗验证。研究结果表明：采用支持向量机算法识别结果准确、可靠；与人工神

经网络算法相比，支持向量机算法在训练速度、可靠性等方面都表现出了优越的性能。
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Nondestructive testing for grouting quality in
prestressed concrete T-beam based on SVM
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Abstract: The characters of ultrasonic wave in an un-grouted beam were tested by ultrasonic pulse-velocity method. The

grouting quality of a grouted beam was predicted by support vector machines(SVM). Some testing positions were

validated after the experimental test. The results show that the predicting results of SVM are correct, and the grouting

quality predict method based on SVM has better performance on the aspects of training speed and reliability than

artificial neural network (ANN).
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预应力混凝土 T梁作为桥梁的直接承载部位，梁
板质量对整个结构来说至关重要[1]。目前，对多跨预

制混凝土 T梁灌浆管道的压浆质量的检测还没有很好
的检测方法。超声波透射法是在检测混凝土缺陷技术

的基础上发展起来的一种无损检测手段，现已广泛应

用于水利、水电、公路、桥梁等工程检测中。支持向

量机(SVM)是近几年在统计学习理论的基础上发展起
来的一种新的模式识别方法，它在解决小样本、非线

性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势，并

能够推广应用到函数拟合等其他机器学习问题中。

SVM在字符识别[2]、文本自动分类[3]、人脸检测[4−6]、

函数逼近[7−9]、时间序列预测[10]、非线性系统控制[11]

等方面得到有效应用。在生物信息学方面，SVM在微
阵列数据分析[12]、蛋白质折叠识别[13]、蛋白质交互作

用分析[14]、蛋白质亚细胞定位预测[15]、蛋白质二级结

构预测 [16]等方面均取得了很好的效果。研究表

明[17−18]：支持向量机在许多领域得到比人工神经网络

(ANN)方法更优的结果，已大量地用于趋势分析和模
式识别以及各种缺陷识别中。为此，本文作者在常吉

(湖南常德—吉首)高速公路某大桥预应力 T梁束孔管
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道的压浆质量无损检测中应用超声波透射法，并利用

支持向量机技术，对检测数据进行自动缺陷识别，而

且对识别结果进行开窗验证，最后与人工神经网络算

法自动识别结果进行比较。

1 SVM基本原理

支持向量机的完整的数学描述见文献[19−20]。支

持向量的基本思想可用图 1进行说明。图 1中：实心

点和空心点代表 2类样本；H为分类线；H1和 H2分

别为过各类离分类线最近的样本且平行于分类线的直

线，它们之间的距离叫做分类间隔。假设训练样本集

为(xi, yi)(其中：i=1, ⋯, n；x为输入向量， ∈x Rd；i

为样本数；y为输入向量所属的类别，对于 2类分类

问题， )1,1( −+∈y )，D维空间中线性判别函数的一般

形式为 ( )g b= ⋅ +x w x ，分类面方程为：

0b⋅ + =w x (1)

将判别函数进行归一化，使 2类所有样本都满足

|g(x)|≥1，即使离分类面最近的样本，其|g(x)|≥1，这

样分类间隔就等于 w/2 ，使间隔最大等价于使
2w

最小。要求分类线对所有样本正确分类，就是要求它

满足约束条件：

1])[( −+⋅ by ii xw ≥0，i=1, ⋯, n (2)

图 1 支持向量机的基本思想

Fig.1 Diagram of SVM

考虑到有些训练样本是线性不可分的，Vapnik
等[9]引入非负的松弛变量，将式(2)所示条件放宽为：

])[( by ii +⋅ xw ≥ iξ−1 ， iξ ≥0，i=1, ⋯, n (3)

显然，当划分出现错误时， iξ ＞0。因此，在求

分类平面的同时，希望∑i iξ 愈小愈好。所以，原先

对目标函数是求
2w /2的最小值，会变成求目标函数

2w /2+C(∑i iξ )的最小值(其中：C＞0，是 1个可调

的常数，控制对错分样本惩罚的程度，C越大，表示

对错误的惩罚越重)。这是一个二次规划问题，求解这

个对偶问题得到最优分类决策函数：

1
( ) sgn ( )

n

i i i
i

f y K bα
=

⎡ ⎤
= ⋅ +⎢ ⎥

⎣ ⎦
∑x x x (4)

其中：K(· ,·)为核函数；sgn(·)为符号函数；n为训练样

本的数目。

对于线性问题，式(4)中 K(· ,·)就是 2个向量的点

积运算；而对于非线性问题，SVM的核心思想就是通

过引入非线性映射φ，将输入向量映射到高维空间来

构造最优分类面。目前，应用较多的核函数主要有 3

类：多项式核函数、径向基函数核函数和 Sigmoid

函数。

2 声波透射法检测原理及仪器

声波透射法是以弹性波理论为基础，采用由压电

材料制成的声−电换能器在不同位置发射和接收声

波，测量并记录声波穿透介质所需要的时间和波形，

计算声波的传播速度，结合声波幅度、频率等特征来

分析介质的性质。当超声波在混凝土中传播时，它将

携带有关混凝土材料性能、内部结构及其组成的信息。

准确测定这些参数的大小及变化，可以推断混凝土性

能、内部结构及其组成情况。

超声波透射法采用的仪器为武汉岩海公司研制的

RS−ST01C型非金属声波检测仪，该仪器体积 (长×

宽×高)仅为 256 mm×264 mm×103 mm，整机质量低

于 6 kg，它集成了高压脉冲激励、高速信号采集、声

参数的自动判读、存储、波形显示、处理、分析、图

文打印、数据双向通信等声波测试各种功能。为增强

检测时发射信号的强度，获得可靠的透射信号，震源

采用由湖南岳阳奥成公司生产的 HX−GMM−SV560C

型震源系统，该震源具有声波发射能量大、频率高、

余振小、转换效率高、使用寿命长等特点，是目前较

理想的声波震源之一。
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3 SVM缺陷自动识别结果

3.1 SVM训练和测试样本库的建立
由于支持向量机法是根据训练样本来选择特征参

数，建立判别函数自动识别缺陷的，因此，首先要在

已知、未灌浆的梁上进行测试，并将该测试成果作为

训练样本集。某大桥 4-14边梁波纹管内还未压浆，因
此，波纹管内明显存在空洞，在经过钢束位置测得的

波速表示经过空隙位置时的检测波速，将其作为缺陷

样本，而以不过钢束位置测得的速度(相当于波纹管内

无空隙时的波速)作为正常混凝土样本。
表 1所示为常吉高速公路某大桥 4-14边梁上的部

分检测结果，将混凝土厚度、速度、振幅、主频作为

特征向量组成 SVM训练样本集。其中：位置(x坐标)
表示检测点在 T梁上的水平位置，x=0表示位于 T梁
的中心，x为负数表示检测点位于梁的西面，正号则
表示检测点在梁的东面，单位为m；类别为 0表示缺
陷样本，类别为 1表示正常混凝土样本。
表 2所示为超声透射法在(已压浆)边梁左 7-a1上

的部分检测结果，同样将混凝土厚度、速度、振幅、

主频作为特征向量组成 SVM测试样本集。其中，检
测点的纵坐标位置在备注栏中说明，如：“N1”表示

表 1 SVM训练样本集

Table 1 SVM samples

位置

(x坐标)/m
混凝土

厚度/cm
钢束

编号

过钢束 不过钢束

速度/
(km·s−1)

振幅/
mV

主频/
kHz

类别* 速度/
(km·s−1)

振幅/
mV

主频/
kHz

类别

−11 42 N2 3.497 427 82.353 4.49 0 4.286 519 94.118 4.49 1

−10 42 N2 3.497 427 47.095 4.30 0 4.247 105 94.118 4.69 1

−7 20 N1 2.438 174 66.667 4.10 0 3.897 828 101.965 8.40 1

−6 20 N1 2.664 206 70.588 4.10 0 3.610 532 98.039 8.59 1

−5 20 N1 2.884 146 74.510 4.30 0 3.830 146 90.196 8.40 1

7 20 N1 2.901 074 62.745 4.30 0 4.000 565 129.412 7.81 1

10 42 N2 3.185 216 54.902 4.30 0 3.822 216 82.353 4.69 1

11 42 N2 3.228 830 74.510 4.10 0 3.758 097 62.745 4.30 1

* 类别“1”表示正常混凝土样本；类别“0”表示缺陷样本。

表 2 边梁左 7-a1超声波透射检测结果、SVM及 ANN识别检测结果

Table 2 Results tested by ultrasonic pulse-velocity method SVM and ANN for side beam 7-a1

序号
位置

(x坐标)/m
混凝土

厚度/cm
检测速度/
(km·s−1)

振幅/
mV

主频/
kHz

SVM预测
类别

BP预测
结果

备注

1 −16.25 42 3.735 613 43.137 3.91 1 0.869 33 N4

5 −15.25 42 4.067 200 58.824 4.88 1 0.977 94 N3

6 −15.25 42 3.667 200 50.980 3.91 1 0.711 55 N2

18 −1.25 20 4.200 916 262.745 7.81 1 0.986 90 N1

19 0 20 4.034 784 164.706 7.81 1 0.986 09 N1

20 1.25 20 3.858 063 137.255 7.81 1 0.982 14 N1

32 15.25 42 3.747 506 70.588 3.91 1 0.903 74 N4

33 15.25 42 3.412 235 54.902 3.91 0 0.049 73 N3

34 15.25 42 3.629 506 90.196 4.88 0 0.198 58 N2

35 16.25 42 3.797 965 66.667 5.86 1 0.318 07 N4

36 16.25 42 3.936 750 62.745 4.88 1 0.951 63 N3

37 16.25 42 3.452 585 62.745 4.88 0 0.027 77 N2
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检测点在纵向高度上正对 N1钢束，其具体高度由设
计图纸可知。

3.2 SVM模型选择及实验结果
建立好训练和测试样本库后，应用 SVM算法进

行缺陷自动识别的关键问题就是选择合适的核函数参

数和误差惩罚因子 C。统计学理论目前对这些问题给
出了一些建议和解释，但还没有给出实际可行的方案，

Vapnik等[9]的研究表明：SVM的性能与所选用的核函
数的类型关系不大，而核函数的参数和误差惩罚因子

C是影响 SVM性能的主要因素。因此，本文作者在
设计 SVM分类器时，选择 RBF函数作为核函数，而
对于 RBF，需要选择的参数只有核参数γ和惩罚因子
C。本文采用交叉比对算法(Cross-validation)来选取这
2个参数。交叉比对法的过程是：将样本集分成 n个
子集，每次将其中 n−1个子集代入 SVM训练，针对
SVM的惩罚因子 C和不同的核函数，计算剩余 1个
子集的分类正确率。系统根据误差自动调整惩罚因子

C的取值。n的取值一般为 10。通过上述实验得到最
佳 SVM模型，最后应用该模型对提取的测试样本进
行缺陷自动识别，识别结果见表 2(其中：“0”表示缺
陷样本，“1”表示正常混凝土样本)。图 2所示为测试
点的位置及最终得到的测试结果。从测试点所处的区

域可以明显看出样本所属的类别。

图 2 测试点位置及测试结果

Fig.2 Test results at different positions

3.3 SVM与 ANN的测试结果比较
杨天春等[21]利用 ANN方法对同组数据进行缺陷

自动识别，结果见表 2。从 SVM和 ANN的缺陷自动
识别结果对比可以看出：从识别结果中检测点 22，33，
34和 37的波纹管中可能存在压浆不密实问题。先后
对检测点 20和 33进行现场开窗检验，发现 33号检测

点压浆不密实，存在明显的空隙；20号检测点有充分
压浆。说明 SVM识别精度与实际情况较吻合，SVM
识别结果与 ANN结果相近，但基于 SVM方法缺陷自
动识别具有以下特点：

(1) 训练与识别速度快。在网络结构不是很复杂
的情况下，BP网络的训练过程用时 10.263 s，而支持
向量机的训练时间仅为 0.092 s。

(2) 训练和识别过程比较稳定。在实验过程中，
神经网络的训练过程很不稳定，识别结果也随之变化。

而支持向量机在训练和识别过程中比较稳定，训练时

间较短。

4 结论

(1) 将 SVM 缺陷自动识别方法用于 T梁压浆质
量无损检测中，并对识别结果进行验证。该方法克服

了传统缺陷检测中通过使用仪器检测来识别缺陷所具

有的工序繁琐、不易在线实施、受人为因素影响等弊

端，对于 T梁压浆质量进行无损检测。与人工神经网
络相比，支持向量机在训练速度、可靠性等方面都表

现出优越的性能。

(2) 需指出的是：这项技术目前只能对缺陷的有
无进行自动识别，而对于缺陷的大小、形状等更为复

杂情形的识别，还有待于进一步研究。
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