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改进 DBSCAN的自动工作模态分析方法
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摘要： 为解决随机子空间法在模态参数识别过程中自动性差、虚假模态难以识别剔除等问题，提出一种新的模态

参数辨识方法。采用协方差驱动的随机子空间法（Covariance⁃driven stochastic identification， SSI⁃COV）识别系

统的模态参数；根据软硬准则初步剔除虚假模态并绘制三维稳定图；对基于密度的带噪声的空间聚类算法

（Density⁃based spatial clustering algorithm with noise，DBSCAN）进行改进，自动确定敏感参数 ε，并对候选模态进

行聚类分析；对每一簇类模态，计算模态质量评价准则（Modal quality assessment criterion，MQAC），制定筛选准

则，自动剔除虚假模态并识别真实模态。利用本文方法对桁架结构、广州塔、Z24 桥实例进行模态参数识别验证，

结果表明该方法可实现典型工程结构的自动工作模态分析，可有效剔除非白噪声激励及测量噪声导致的虚假

模态。
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Abstract: In order to solve the problems of poor automaticity and difficult identification and elimination of 
spurious modes by covariance⁃driven stochastic subspace method， a new modal parameter identification method 
is proposed. Firstly， the covariance ⁃ driven stochastic subspace method is used to identify the modal 
parameters of the system. Secondly， according to the soft and hard criteria， the spurious modes are 
preliminarily eliminated and the 3D stabilization diagram is drawn. Then， the density⁃based spatial clustering 
algorithm with noise （DBSCAN） is improved， the sensitive parameter ε is automatically determined， and the 
candidate modes are clustered and analyzed. For each cluster of modalities， the modal quality assessment 
criterion （MQAC） is calculated， and a screening standard is formulated to determine the true modes of the 
system. Finally， the proposed method is used to verify the modal parameter identification of truss structure， 
Guangzhou Tower and Z24 bridge examples， The results indicate that this method can achieve autonomous 
modal analysis of typical engineering structures and effectively eliminate false modes caused by non ⁃ white 
noise excitation and measurement noise.
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工 作 模 态 分 析（Operational modal analysis， 
OMA）可以获取结构在工作环境下的模态参数等

数据，在结构设计、损伤识别等方面有重要的作

用［1⁃4］。但在实际测量工况下，OMA 方法辨识的结

果会产生许多虚假模态，这时需要人为选择真实模

态。人为选择真实模态有更高的不确定因素，如对

同组数据，不同人员对模态的判定准则不同而选择

出不同的真实模态；OMA 辨识结果中数据参数混

乱，人为选择的难度大幅度提升［5］。由此，自动工

作模态分析（Automated operational modal analysis， 
AOMA）在近几年发展得越来越迅速［6］。基于聚

类的模态参数自动识别方法是 AOMA 中的一种方

法，该方法首先对结构响应数据应用辨识方法，识

别出结构模态参数，其次绘制稳定图，再通过聚类

算法，如 k⁃means 聚类、层次聚类、基于密度的带噪

声的空间聚类算法（Density ⁃based spatial cluster⁃
ing algorithm with noise，DBSCAN）等对候选模态

进行识别，最后对候选模态进行结果验证，筛选出

系统真实模态［7］。

在众多聚类算法中，k⁃means 聚类很难处理非

球形和不同形状的簇类，层次聚类计算复杂度高，

计算缓慢，而 DBSCAN 能处理各种形状的簇类，计

算效率高且聚类和识别噪声点能在同一步骤完

成［8］，因此 DBSCAN 得到了广泛的应用。

基于 DBSCAN 的工作模态分析方法中，DB⁃
SCAN 的最小点数阈值 Minpts 和邻域半径 ε 两个

参数往往根据人为经验选择，这大幅度降低了程序

的自动性和可靠性。Tronci 等［9］虽利用 k⁃dist 图的

“肘点”确定邻域半径，但“肘点”仍需人为确定选

择；Rosalina 等［10］研究发现，通过连接 k⁃dist 图中首

尾两点得到直线，做出其他点到该直线的距离，距

离直线最大的点即为所求“肘点”。徐帆［11］利用 3
种不同的聚类算法进行工作模态分析，但聚类参数

仍根据经验公式计算得到；Boroschek 等［12］提出基

于 OPTICS 算 法 的 AOMA 方 法 ，克 服 了 对 ε 和

Minpts 参数的敏感性问题，但程序复杂，计算量较

大；Zini等［13］确定了协方差驱动的随机子空间法（Co⁃
variance ⁃driven stochastic identification，SSI ⁃COV）

中模型参数的最优范围，并制定模态质量指数对结

果进行验证，但仍需人为筛选真实模态。

本文针对传统工作模态分析方法自动性差、难

以识别剔除虚假模态等问题，提出一种基于改进

DBSCAN 的自动工作模态分析方法。首先，通过

SSI⁃COV 计算识别出候选模态，根据软硬准则初

步剔除虚假模态并绘制三维稳定图；其次，对 DB⁃
SCAN 进行改进，由于 Minpts 与 ε 具有互配性，先

确定出 Minpts，再通过寻找 k⁃dist 图的“肘点”从而

自动确定参数 ε，并对候选模态进行聚类分析；最

后，根据模态质量评价准则，制定筛选阈值准则，自

动识别出系统的真实模态。

1 模态参数识别方法

1. 1　协方差驱动的随机子空间法

协方差驱动的随机子空间法［14］首先将结构响

应数据构造成 Hankel 矩阵，再计算其协方差序列

组成 Toeplitz 矩阵，最后对 Toeplitz 矩阵进行奇异

值分解和特征值分解得到系统矩阵，从而初步得到

系统的频率、阻尼比、振型等模态参数。Hankel 矩
阵定义为
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式中：Hankel矩阵Y 0 | 2n - 1 包含 2n 块行、m 块列，由 2
个 n × m 维的过去输出矩阵Y p 和未来输出矩阵Y f

构成。每个块行具有 l 行， l 为输出通道个数。m
在理论上分析应趋向无穷大，但实际测量的数据是

有限的。

假定输出数据 yq 各态历经，q 表示第 q 个时刻，

输出的协方差序列表示为

R n = E [ yq + n yT
q ]= lim

m → ∞

1
m ∑yq + n yT

q （2）

实际测试中，m 与测量结果的长度 s有关，一般

为有限长度。因此，式（2）可写为

R̂ n = 1
m ∑

q = 0

m - 1

yq + n yT
q （3）

协方差序列组成的 Toeplitz矩阵为
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式中：T 1| n 下标表示协方差序列从 1 至 n。同理可得

到 T 2 | n + 1。如果系统是可观和可控的，则 Toeplitz
矩阵的秩为系统阶次 o，通过对矩阵 T 1| n 进行奇异

值分解以及对状态空间方程的推导得

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

T 1| n = Γ nO n

Γ n =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úC
CA
⋮

CAn - 1

，O n = [ ]θ1 θ2 ⋯ θn

（5）

678



第 4 期 孙嘉宝，等：改进 DBSCAN 的自动工作模态分析方法

式中 θn = E [ x q + n yT
q ]

   T 1| n = USV T =
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Γ n = U 1S1/2
1 （7）

O n = S 1/2
1 V T

1 （8）
T 2 | n + 1 = Γ nAO n （9）

式中： U表示左奇异矩阵，S表示奇异值矩阵，V表

示右奇异矩阵；取前 o 个奇异值构成对角矩阵 S 1，

其对应的左、右奇异向量分别记为 U 1 和 V 1；Γ n、

O n、A分别为拓展的可观矩阵、可控矩阵和系统

矩阵。

由此可解得

A= S-1/2
1 U T

1 T 2 | n + 1V 1S-1/2
1 （10）

根据可观矩阵的定义可得，输出矩阵 C等于

Γ n 的前 l 行，l 为通道数量，对于离散系统，对系统

矩阵进行特征值分解，即

A= ΨΛΨ-1 （11）
式中： Λ为对角矩阵，由离散时间复特征值组成；Ψ
表示由特征值向量为列向量组成的矩阵。

最后根据系统矩阵的特征值和特征向量识别

出系统的模态参数。

1. 2　虚假模态初步剔除准则

真假模态的判别准则有软准则和硬准则［6］。

软准则的取值介于 0 到 1 之间，可理解为某种程度

的概念；硬准则的取值非 1 即 0，为 1 时表示虚假模

态，为 0 时可能为真实模态。

1. 2. 1　硬准则

结构在实际工况中会有能量损耗，其阻尼比要

大于 0 并且小于某值，且模态成对共轭出现，常用

的硬准则如下

Re( σi ) ≥ 0 （12）
ξi ≥ ξ̂ （13）

Im ( σi ) = 0 （14）
式中：σi 表示连续时间域的极点 i，Re( ⋅ ) 和 Im ( ⋅ )
分别表示复数的实部和虚部，ξi 表示模态 i 对应的

阻尼比，ξ̂ 表示阻尼比上限（一般为 10%~20%），

满足式（12~14）的模态 i为虚假模态。

1. 2. 2　软准则

距离准则通过分析某阶模态与相邻阶模态间

的最小归一化距离来判断其“稳定”程度［15］，即

d ( pi，pj)=
|| pi - pj

max ( )pi，pj

（15）

式中 pi、pj 分别表示模态 i 和模态 j 的模态参数（频

率、阻尼比、振型等）。

模 态 置 信 准 则（Modal assurance criterion， 
MAC）衡量振型 ϕ i 和 ϕ j 之间的相关程度［16］，即

MAC (ϕ i，ϕ j )=
|| ϕH

i ϕ j

2

 ϕ i

2

2
⋅ ϕ j

2

2

（16）

式中：上标 H 表示共轭转置，当 MAC 取 0 时，表示

两阶模态的振型正交，即完全不相关，取 1 表示完

全相关。由于存在误差，若 MAC 的值略小于 1，也
可认为是同一阶模态。

1. 3　三维稳定图构建

研究表明，结构的真实模态随着模型参数的变

化而保持稳定，但虚假模态的稳定性较差，利用这

一性质，在合适的取值范围内选取一系列不同的模

型参数，分别对结构进行模态辨识。

在运用随机子空间法时，可构造行数和列数相

等的 Hankel 矩阵，则矩阵维度 v 等于行数 n 与列数

m，此时 v 的选择对随机子空间法的辨识结果影响

十分显著，因此针对不同的系统结构，选择恰当的

矩阵维度具有重要意义［17］。 Hankel 矩阵维度确

定为

2v - 1 ≤ s （17）

v ≥ fs

f0
（18）

v ≤ s + 1
u + 1 （19）

式中：v 为 Hankel 矩阵的维度，s 为采样数据的数

量，u 为传感器的数量，fs 和 f0 分别为采样频率和结

构基频。

由于结构动力系统的阶次 o 是未知的，假定的

模型阶次过少会导致真实模态遗漏，而假设阶次过

高会导致出现虚假模态，但稳定图无需预估模型的

确切阶次便可区分真假模态，对结构模态参数的识

别有极大的帮助［11］。

识别出模态参数后，通过软准则对候选模态进

行筛选，通过硬准则对候选模态进行剔除；其次同

时改变两种模型参数，即 Hankel 矩阵的维度和系

统阶次，以辨识的模态频率为横坐标，可以构造出

三维稳定图［18］，系统可能的真实模态呈现出稳定

的平面，且三维稳定图相对于二维稳定图的极点数

更多，有利于后续的聚类分析和结果验证。三维稳

定图示例如图 1 所示，红色实心“o”表示满足软准

则的稳定极点，黑色空心“o”表示不稳定极点。

图 1 3D 稳定图

Fig.1 3D stabilization diagram
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2 改进的 DBSCAN

2. 1　模态距离

聚类的目的是将特征相似的数据对象归为一

类，因此进行聚类首先要定义一个聚类对象之间相

似性的标准。模态参数包含频率、阻尼比和模态振

型，考虑到随机子空间算法对阻尼比的识别精度较

差，结合以往学者的经验，本文定义如下模态距

离［19］作为聚类相似性准则，模态距离越小，则表明

两个模态相似程度越高，反之，表明两个模态相似

程度越低。

D ( i，j)= D̂ ( fi，fj)+ 1 - MAC (ϕ i，ϕ j) （20）
式中：i和 j分别表示模态极点 i和模态极点 j，f表示

频率，ϕ表示模态振型，D̂ ( fi，fj)= | fi - fj |。
2. 2　聚类参数的自动确定

采用 DBSCAN 对候选模态进行聚类分析。该

算法的核心是：从目标集的某一个核心点出发，寻

找与该点所有直接密度可达的点，并形成一个簇

类。相较于层次聚类和 k ⁃ means 聚类算法，DB⁃
SCAN 可将聚类和噪声点识别在同一步中完成，并

且对不同形状的目标集有较高的识别能力［20］。

该算法需要指定两个参数：Minpts和 ε，前者是定

义核心点的点数阈值，后者是邻域半径。DBSCAN
对于参数 ε 的敏感性较大且两参数具有互配性，

Minpts确定范围［20⁃21］为

Minpts ≥ lnN （21）
式中 N 为极点个数，一般可取 Minpts等于 lnN。

当确定 Minpts 后，根据 k⁃dist 图确定参数 ε，k⁃
dist 图是计算目标集中所有点到其第 k 近的点的模

态距离（k=Minpts+1），将计算的距离按递减排

序，再以点号为横坐标，距离为纵坐标作图。以往

的研究是通过人为选择 k⁃dist图曲线的“肘点”，“肘

点”处的纵坐标即为 ε 值。通过研究发现，k⁃dist 曲
线的“肘点”是其曲率最大的点，据此本文提出一种

确定 k⁃dist 曲线“肘点”的方法，以如下示例进行说

明。首先分别绘制 k=4、k=6 和 k=8 时所对应的

k⁃dist 曲线，如图 2 所示。由于曲线平滑性较差，

通 过 式（22）拟 合 函 数 ，将 曲 线 进 行 拟 合 ，其 中

a、b、c 为拟合系数，如图 3 所示。

y = a ⋅ xb + c （22）
计算每一极点的曲率，曲率值最大的点所对应

的模态距离即为所求 ε。

3 虚假模态自动剔除方法

聚类完成后，对每一簇类进行辨识结果验证，

引入模态质量评价准则［13］，即

MQAC τ = 1

∑
i

γ

αi

∑
i

γ

αi Ii （23）

式中：MQAC τ 为第 τ 簇类候选模态的质量评价准

则，Ii 为模态验证指数，γ 为选择的验证指数数量，

αi 为加权常数。  MQAC 的取值介于 0 和 1 之间，数

值越大则表明候选模态的“质量”越高，更可能为真

实模态。

描述模态振型的两个关键指标是模态相位

共线性（Modal phase collinearity，MPC）准则［22］和

模 态 振 型 平 均 相 位 偏 差（MP deviation，
MPD）［6］，即

MPC (ϕ j)= ( 2λ1

λ1 + λ2
- 1) 2

（24）
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式中 λ1、λ2 分别为 S cov 特征值的最大值和最小值。
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βo arccos
|

|

|

|
|||
||

|

|

|
|||
| Re ( ϕjo )V 22 - Im ( ϕjo )V 12

V 2
12 + V 2

22 || ϕjo

∑
o = 1

ny

βo

  （26）

[Re (ϕ j ) Im (ϕ j ) ]= U 2S2V T
2 = U 2S2

é
ë
êêêê

ù
û
úúúúV 11 V 12

V 21 V 22

T

（27）

式中：∑
o = 1

ny

β o ≠ 0，βo 为权重向量。由式（27）进行奇

异值分解可求得 V 12、V 22，从而求出 MPD 值。

计算出两个振型指标，可以得到 IMPD，τ、IMPC，τ 两

个模态验证指数

图 2 k⁃dist图
Fig.2 k⁃dist diagram

图 3 拟合后 k⁃dist图
Fig.3 k⁃dist diagram after fit

680



第 4 期 孙嘉宝，等：改进 DBSCAN 的自动工作模态分析方法

IMPD，τ = 1 -
∑
j = 1

Nτ

MPD (ϕ j )

N τ
（28）

IMPC，τ =
∑
j = 1

Nτ

MPC (ϕ j )

N τ
（29）

式中：N τ 为簇类 τ 内极点的个数，两验证指数的加

权常数 α 均等于 1。对于真实模态，验证指数趋向

于 1，反之结果趋向于 0。
此外，还考虑代表簇类分布的统计验证指数为

If，τ = 1 - std( fτ )
-
fτ

（30）

Iξ，τ = 1 - std( ξ τ )
-
ξ τ

（31）

式中：std( fτ )、std( ξ τ )分别为第 τ 簇类的频率、阻尼

比的标准差，
-
fτ、
-
ξ τ 分别为第 τ 簇类的频率和阻尼比

的平均值。频率和阻尼比验证指数的加权常数 α
分别为 1 和 0.8。对于真实模态，验证指数趋向于

1。 得 到 4 个 验 证 指 数 后 ，由 式（23）计 算 得 到

MQAC 值。

完成稳定图极点的聚类后，通过如下准则对获

得的簇类进行筛选，挑选出结构真实模态参数所在

的簇类为

MQAC τ ≥ 0.85 （32）
N τ ≥ 0.8 × δ × ϑ （33）

式中：N τ 为第 τ簇类极点个数；δ 为所选系统阶次的

数量；ϑ 为所选 Hankel 矩阵维度的数量。满足式

（32）及式（33）的候选模态为真实模态。

4 方法流程

改进 DBSCAN 的自动工作模态分析方法的流

程如下：

（1）将测量结果导入 SSI⁃COV 中得到初始的

候选模态。

（2）根据软硬准则，设定容差对初始候选模态

进行筛选；绘制以模态频率为横坐标，假定系统阶

次 o 的范围、通过式（17~19）确定 Hankel矩阵维度

v 的范围作为纵坐标的三维稳定图。

（3）以初步剔除虚假模态后的数据集为目标，

对其进行 DBSCAN 分析。

通过式（21）确定 Minpts 的值进而得到 k 值，之

后根据拟合后的 k⁃dist 图自动计算得到 ε。确定两

个参数后，通过 DBSCAN，再根据式（33），不统计

极点筛选范围外的簇类，得到聚类结果。

（4）根据式（28~31）计算每一簇类的 4 个验证

指数，由式（23）得到模态质量验证准则，并根据式

（32）的筛选准则，自动剔除虚假模态，得到系统真

实模态。

5 仿真实例验证

5. 1　桁架结构仿真算例验证

利用桁架结构模型［23］验证基于改进 DBSCAN
的自动工作模态分析方法。桁架模型如图 4 所示，

其弹性模量为 6.98×1010 Pa，材料密度为 2 770 
kg/m3，在节点 1、2、3、4 上加入 454 kg 的额外质

量。算例中添加 3 种激励类型 ，分别是有色噪

声、白噪声和谐波激励，其中谐波激励是由频率为

12 Hz 的正弦函数模拟，有色噪声由高斯白噪声经

过二阶滤波器滤波得到，滤波函数如下

G ( r ) = 1
r 2 + 2ξ̂0 ω̂ 0 r + ω̂ 2

0

（34）

式中：r 为 Laplace 变换算子，阻尼比 ξ̂0= 0.5%，固

有频率 ω̂ 0= 40 Hz。

本文在节点 1 的 x 和 y 方向同时作用谐波激励

和有色噪声激励，在节点 2、3、4 的 x 和 y 方向作用

互不相关的白噪声激励。使用 Newmark⁃β 法，对

桁架结构 1、2、3、4 号节点在 x 和 y 方向 8 个自由度

的位移响应进行分析，时间步长为 1/1 024 s，采集

时间 320 s，随后对响应进行 128 Hz的重采样，在重

采样响应中加入不相关高斯序列模拟传感器测量

噪声，信噪比为 20 dB。

将测量结果导入 SSI⁃COV 中得到初始的候选

模态。根据软硬准则，设定频率容差 2%，阻尼比

容差 8%，MAC 值容差 5%，对初始候选模态进行

筛选；绘制以模态频率为横坐标，假定系统阶次 o
从 18 阶至 32 偶数次阶、通过式（17~19）确定 Han⁃
kel 矩阵维度 v 从 30~55 为纵坐标的三维稳定图如

图 5 所示，其中红色实心“o”为满足软准则的稳定

图 4 桁架结构图 [23]

Fig.4 Truss structure[23]

图 5 桁架结构 3D 稳定图

Fig.5 3D stabilization diagram of truss structure

681



第 56 卷南  京  航  空  航  天  大  学  学  报

极点；黑色空心“o”为不稳定极点。

以初步剔除虚假模态后的数据集为目标，对其

进行 DBSCAN 分析。通过式（21）确定 Minpts=
8，从而得到 k=9，根据拟合后的 k⁃dist 图自动计算

可得 ε=0.163 5，如图 6 所示。

确定两个参数后，通过 DBSCAN，再根据式

（33），不统计极点筛选范围外的簇类，得到聚类结

果，如图 7 所示，其中噪声点表示没有归为任何簇

类的极点。

根据式（28~31）计算每一簇类的 4 个验证指

数，由式（23）得到模态质量验证准则，辨识结果如

表  1 所示，其中 11.99 Hz 处模态以及 40 Hz 处模态

的 MQAC 值分别为 0.43 和 0.79，根据式（32），将其

自动剔除。振型结果对比如图 8 所示，其中红色虚

线为本文方法辨识振型，黑色实线为理论振型。

为进一步突出本文方法的优势，利用经典的基

于层次聚类的 AOMA 方法对稳定图中的极点进行

分析。在层次聚类 AOMA 方法中，模态距离仍通

过式（20）计算，簇类筛选准则仍如式（32）和式

（33）所示。此外，层次聚类 AOMA 方法中还需确

定聚类树截断距离 μ，该参数需根据不同应用场景

进行人为挑选，自动性较差，且对辨识结果影响较

大。通过试凑法选取 μ 值，分析结果如表 1 最后两

列所示。可以看出，当 μ 取 0.17 时，层次聚类 AO⁃
MA 方法与本文方法结果相近，当 μ 取值为 0.18

时 ，层 次 聚 类 AOMA 方 法 辨 识 第 4 阶 模 态 的

MQAC 值为 0.83，按照式（32）应将其剔除，显然该

阶模态为真实模态，由此可以看出经典基于层次聚

类的 AOMA 方法自动性及辨识精度不足。而本文

方法自动确定聚类参数，不需要人为干预，在保证

辨识精度的前提下，提高了程序的自动性。

结果表明，本文方法可有效剔除由有色噪声、

白噪声和谐波激励产生的虚假模态，能准确辨识密

集模态，自动性较高，辨识结果与理论结果误差较

小，从而得到系统真实模态。

图 6 桁架结构 k⁃dist图
Fig.6 k⁃dist diagrams of truss structure

图 7 桁架结构聚类结果

Fig.7 Clustering results of truss structure

表 1　桁架结构模态辨识结果

Table 1　Modal identification results of truss structure

阶次

一

二

三

四

五

六

七

八

理论模态
频率/Hz
阻尼比/%

6.97
0.98

16.23
0.42

20.33
0.32

20.71
0.33

28.68
0.22

28.78
0.23

48.56
0.18

51.05
0.14

本文方法辨
识频率/Hz
阻尼比/%

MQAC

6.96
1.00
0.95

11.99
0.02
0.43

16.23
0.43
0.91

20.32
0.34
0.98

20.74
0.34
0.86

28.66
0.24
0.99

28.73
0.24
0.99

40.00
0.54
0.79

48.48
0.14
0.99

50.94
0.14
0.99

层次聚类法
辨识频率/Hz
阻尼比/%

MQAC
μ = 0.17

6.96
0.95
0.96

11.99
0.02
0.43

16.23
0.40
0.91

20.33
0.34
0.87

20.74
0.32
0.89

28.66
0.22
0.99

28.73
0.23
0.99

40.00
0.54
0.79

48.48
0.14
0.99

50.94
0.13
0.99

μ = 0.18
6.97
0.95
0.96

11.99
0.02
0.43

16.23
0.40
0.91

20.33
0.34
0.87

20.74
0.35
0.83

28.67
0.22
0.99

28.73
0.23
0.99

40.00
0.54
0.79

48.48
0.14
0.99

50.94
0.14
0.99

图 8 桁架结构振型图

Fig.8 Mode shapes of truss structure
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5. 2　广州塔实例验证

采用广州塔加速度响应数据对本文方法进行

验证。共 20 个加速度计被部署在塔的 8 个位置，

每个通道的测量数据长度均为 14 400，采样频率为

4 Hz，数据采集及加速度计位置部署［24⁃25］如图 9 所

示。根据文献［24⁃25］可知，在 0~1 Hz 的频带内，

0.043 Hz对应的模态为环境激励产生的虚假模态。

将传感器测量结果导入 SSI⁃COV 中得到初始

的候选模态。根据软硬准则，设定频率容差 2%，

阻尼比容差 8%，MAC 值容差 5%，对初始候选模

态进行筛选；绘制以模态频率为横坐标，假定系统

阶次 o从 32阶至 50偶数次阶、通过式（17~19）确定

Hankel 矩阵维度 v 从 45~70 为纵坐标的三维稳定

图如图 10 所示。其中红色实心“o”为满足软准则

的稳定极点；黑色空心“o”为不稳定极点。

以初步剔除虚假模态后的数据集为目标，对其

进行 DBSCAN 分析。通过式（21）确定 Minpts=
8，从而得到 k=9，根据拟合后的 k⁃dist 图自动计算

可得 ε=0.038 8，如图 11 所示。

确定两个参数后，通过 DBSCAN，再根据式

（33），不统计极点筛选范围外的簇类，得到聚类结

果，如图 12 所示，其中噪声点表示没有归为任何簇

类的极点。

根据式（28~31）计算每一簇类的 4 个验证指

数，由式（23）得到模态质量验证准则，辨识结果如

表 2 所示，其中 0.045 Hz 处模态的 MQAC 值为

图 9 广州塔测量系统分布图 [24⁃25]

Fig.9 Configuration of the measurement system deployed 
in Guangzhou Tower[24⁃25]

图 10 广州塔 3D 稳定图

Fig.10 3D stabilization diagram of Guangzhou Tower

图 11 广州塔 k⁃dist图
Fig.11 k⁃dist diagrams of Guangzhou Tower

图 12 广州塔聚类结果

Fig.12 Clustering results of Guangzhou Tower

表 2 广州塔模态辨识结果

Table 2 Modal identification results of Guangzhou Tower

阶次

一

二

三

四

五

六

七

八

九

专家辨识
频率［26］/Hz
阻尼比/%

0.042

0.094
1.200

0.138
0.48

0.366
0.260

0.424
0.210

0.475
0.12

0.506
0.100

0.522
0.270

0.796
0.230

0.966
0.360

本文方法
辨识频率/Hz
阻尼比/%

MQAC
0.045
5.520
0.650
0.093
1.300
0.920
0.138
0.470
0.970
0.366
0.230
0.970
0.424
0.160
0.980
0.474
0.070
0.990
0.505
0.110
0.980
0.522
0.130
0.980
0.795
0.190
0.980
0.965
0.200
0.980

层次聚类法
辨识频率/Hz
阻尼比/%

MQAC
0.048
6.220
0.600
0.092
1.290
0.920
0.139
0.470
0.960
0.366
0.230
0.970
0.424
0.160
0.980
0.475
0.070
0.990
0.506
0.110
0.980
0.522
0.130
0.980
0.795
0.190
0.980
0.964
0.200
0.980
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0.65，根据式（32）将其自动剔除，振型结果如图 13
所示。

将本文方法与基于层次聚类的 AOMA 辨识方

法进行对比，根据聚类树选择截断距离 μ 为 0.03，
虽然层次聚类也能成功剔除虚假模态，但截断距离

μ 需要人为反复试凑，自动性较差。而本文方法自

动确定聚类参数，不需要人为干预，在保证辨识精

度的前提下，提高程序的自动性。

将本文方法辨识结果与专家辨识结果［26］进行

对比，结果表明本文方法能有效剔除由环境激励产

生的虚假模态，辨识误差较小，从而准确得到系统

真实模态。

5. 3　Z24桥实例验证

采用 Z24 桥加速度响应数据对本文方法进行

验证，数据采集及加速度计位置部署［27］如图  14 所

示，监测共有 9 个分布，第五分布有 27 个通道，其

余分布有 33 个通道，其中有 28 个通道分布在桥面

（第五分布仅有 22 个通道位于桥面），并将各分布

的最后 5 个通道作为参考通道（3 个位于桥面、2 个

位于桥墩），每个通道的测量数据长度均是 21 839，
采样频率 33 Hz。

将传感器测量结果导入 SSI⁃COV 中得到初始

的候选模态。根据软硬准则，设定频率容差 2%，

阻尼比容差 8%，MAC 值容差 5%，对初始候选模

态进行筛选；绘制以模态频率为横坐标，假定系统

阶次 o 由 26 阶至 44 偶数次阶、通过式（17~19）确

定 Hankel 矩阵维度 v 由 15~45 为纵坐标的稳定图

如图 15 所示，其中红色实心“o”为满足软准则的稳

定极点；黑色空心“o”为不稳定极点。

以初步剔除虚假模态后的数据集为目标，对其

进行 DBSCAN 分析。通过式（21）确定 Minpts=
8，从而得到 k=9，根据拟合后的 k⁃dist 图自动计算

可得 ε=0.045 8，如图 16 所示。

确定两个参数后，通过 DBSCAN，再根据式

（33），不统计极点筛选范围外的簇类，得到聚类结

果，如图 17 所示，其中噪声点表示没有归为任何簇

图 13 广州塔(Y 方向)振型图

Fig.13 Identification mode shapes of Guangzhou Tower(Y⁃
axis)

图 14 Z24 桥加速度传感器分布图 [27]

Fig.14 Distribution of acceleration sensors on Z24 bridge[27]

图 16 Z24 桥 k⁃dist图
Fig.16 k⁃dist diagrams of Z24 bridge

图 15 Z24 桥 3D 稳定图

Fig.15 3D stabilization diagram of Z24 bridge
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类的极点。

根据式（28~31）计算每一簇类的 4 个验证指

数，由式（23）得到模态质量验证准则，辨识结果如

表 3 所示，辨识振型如图 18 所示。

将本文方法与基于层次聚类的 AOMA 辨识方

法进行对比，根据聚类树选择截断距离 μ 为 0.04，
虽层次聚类也能成功剔除虚假模态，但截断距离 μ

需要人为反复试凑，自动性较差。而本文方法自动

确定聚类参数，不需要人为干预，在保证辨识精度

的前提下，提高程序的自动性。

将本文方法的辨识结果与专家辨识结果［28］进

行对比，结果表明本文方法辨识误差较小，能精准

识别出系统的真实模态。

6 结   论

本文提出的改进 DBSCAN 的自动工作模态分

析方法，首先是通过 SSI⁃COV 识别系统模态参数，

根据软硬准则初步剔除虚假模态并绘制出三维稳

定图；其次，对 DBSCAN 进行改进，确定 Minpts 后
通过寻找 k⁃dist图的“肘点”自动确定敏感参数 ε，提
高了程序的效率和自动性；对候选模态进行聚类分

析，根据模态质量评价准则，计算每一簇类模态的

MQAC 值，并根据制定的筛选准则，自动识别出系

统的真实模态。最后应用本文方法对桁架结构仿

真算例、Z24 桥和广州塔实例进行自动工作模态分

析，证实本文方法可有效剔除谐波激励、有色噪声

激励及测量噪声导致的虚假模态，并能够辨识密集

模态。
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