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摘 要:桥梁变形是桥梁状态评估的重要指标,在测量桥梁位移时,直接测量方法如LVDT、RTK-
GPS、LDV等在实际应用中有很多局限性。由于从所测得的动应变中获得实时的位移模态和应变

模态较为困难,而且大多数应变测量的采样频率较低,基于应变的间接桥梁变形重构方法在应用中

仍存在一定的不足。提出一种基于长短时记忆(LSTM)神经网络重构桥梁变形的方法,该网络融

合应变和加速度数据在训练后可以用作测量数据实时重构桥梁的变形。在应变模态、位移模态以

及桥梁中性轴未知的情况下,该方法可以准确地重构变形。通过数值模拟和试验验证了重构结果

的准确性,结果表明,基于LSTM的数据融合方法在不同条件下都可以实现高精度的桥梁变形

重构。
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Abstract:Deformationofthebridgeisanimportantindexofbridgeconditionassessment.Thedirect
measurementmethodsforthebridgedeformationsuchasLVDT,RTK-GPSandLDVhavealotof
limitations.Becauseitisdifficulttoobtainthereal-timedisplacementmodesandstrainmodesfromthe
measureddynamicstrainswhilethesamplingfrequencyofstrainmeasurementislow,theindirectbridge
deformationreconstructionmethodbasedonstrainstillhassomeshortcomingsinengineeringpractice.



Thispaperproposedadatafusionmethodtoreconstructthedeformationofbridgestructurebasedon
LSTMneuralnetworkusingthemeasuredstrainandaccelerationdata.Inthispaper,theaccuracyofthe
reconstructionresultsisverified by numericalsimulationandexperiment withoutstrain modes,
displacementmodesandneutralaxis.TheresultsshowthatdatafusionmethodbasedonLSTMcanachieve
highaccuracyunderdifferentconditions.
Keywords:deformationreconstruction;datafusion;long-shorttermmemorynetwork;structuralhealth
monitoring;displacementmonitoring

  桥梁的位移是桥梁健康监测中的重要参数,可
以直接反映桥梁的变形及运营状态。在工程中,通
常采用水准测量系统直接测量位移,但这种方法难

以长期监测位移且测量频率低。其他的位移直接测

量方法,如线性差动变压器(LVDT)、实时动态差分

全球定位系统(RTK-GPS)[1]、激光多普勒振动仪

(LDV)[2]、雷达传感器[3]、激光雷达(LiDAR)[4]、计
算机视觉方法[5],存在设备成本高、采样率低、适用

性有限等缺点。对于间接测量法,倾角仪挠曲重构

法的测量精度相对较低,而且用倾角仪进行动挠度

测量时,对各倾角仪的相位差、瞬态反应以及零漂等

有着较高的要求[6]。近年来,应变的测量精度获得

了较大提高,特别是分布式光纤光栅传感技术的应

用,可以实现桥梁应变的分布式监测,故基于应变的

挠度测量方法获得较广泛的应用[7-9]。
对于使用动应变的桥梁实时动态变形重构,主

要使用基于位移 应变传递关系的方法,该方法需要

提前获得结构的位移模态和应变模态[10-11]。然而由

于车桥耦合结构系统随时间变化,且测得的桥梁动

应变受环境因素和噪声影响[12-13],难以直接从所测

得的动应变中获得实时的位移模态和应变模态。动

应变的采样频率通常比加速度的采样频率低,基于

动应变获得的桥梁动态变形会受到采样频率的影

响。最近,有学者提出基于融合应变和加速度数据

的桥梁变形监测方法,即通过动应变获得桥梁结构

的变形后,再与加速度数据融合,以获得桥梁振动变

形,提高桥梁动态变形的测量精度[14]。
对于实际桥梁的复杂结构,难以准确地获得桥

梁的边界条件及模态振型,产生的误差可能影响最

终变形重构的精度。Moon等[15]提出了一种基于

BP神经网络和桥梁纵向应变的实时桥梁挠度重构

方法。Tian等[16]使用双向LSTM神经网络构建了

斜拉桥索力监测数据与主梁挠度的关系模型。

LSTM作为一种循环神经网络(RNN)体系结构被

广泛应用于时间序列建模中[17-19],也可以应用于基

于监测数据的变形监测。笔者建立了多层堆叠

LSTM神经网络,通过数据训练建立应变、加速度监

测数据与桥梁变形的关系,实现了数据融合,变形重

构在数值模拟及试验验证中获得良好的结果,具有

较高的精度。

1 多源数据融合LSTM神经网络

1.1 LSTM算法原理

LSTM神经网络具有长时间记忆信息的特性,
不仅可以从单个数据点提取信息,还可以从整个系

列数据中提取信息。LSTM神经网络允许信息持久

化循环,其结构由元胞序列构成。神经网络的元胞

结构如图1所示,xt是时间序列的输入,ht是时间序

列的输出,t表示时间。

图1 LSTM元胞的结构

Fig.1 ThestructureoftheLSTMcell
 

在LSTM单元中,函数σ和tanh表示为

σ(x)= 1
1+e-x (1)

tanh(x)=e
x-e-x

ex+e-x (2)

  神经网络元胞中有3种门:遗忘门、输入门和输

出门。遗忘门通过式(3)决定需要保留多少Ct-1状

态参数;输入门使用式(4)和式(5)确定保存到Ct的

输入;输出门通过式(6)~式(8)控制输出。

ft =σ(Wf·[ht-1,xt]+bf) (3)

it =σ(Wi·[ht-1,xt]+bi) (4)

C
􀮨
t =tanh(WC·[ht-1,xt]+bC) (5)

83 土 木 与 环 境 工 程 学 报(中 英 文)             第44卷



ot =σ(Wo[ht-1,xt]+bo) (6)

ht =ot*tanh(Ct) (7)

Ct =ft×Ct-1+it*C
􀮨
t (8)

式中:ft,it,C
􀮨,ot 均为LSTM元胞内部函数;Ct 和ht

是两个记忆向量;通过神经网络的训练获得参数

Wf、bf、W、bi、WC、bC、Wo 和bo。式(8)中的×表示

Hadamard乘积。使用的堆叠LSTM神经网络示意

图如图2所示,该网络由3层LSTM层组成,每层

LSTM由图1所示的元胞链式构成,图中的A表示

LSTM元胞。

图2 堆叠LSTM神经网络结构

Fig.2 ThestructureofthestackedLSTMneuralnetwork
 

1.2 LSTM神经网络重构变形流程

多源数据融合变形重构方法流程示意图如图3
所示。首先对应变和加速度的原始数据进行预处

理,采样频率与加速度一致的应变数据可以直接作

为神经网络的输入,对低采样频率的应变数据进行

三次样条插值至与加速度数据采样频率一致。

图3 桥梁变形重构流程

Fig.3 Theprocessofbridgedisplacementreconstruction
 

由于输入原始加速度数据后神经网络的变形重

构精度不理想,为保证重构变形的高频精度,对加速

度数据进行预处理。对加速度二次积分并通过FIR
滤波器去除积分过程中产生的低频漂移现象,将预

处理后的数据作为神经网络的输入数据。通过有限

元模拟或者实际测量获得神经网络训练数据,经过

训练获得LSTM神经网络。实际应用中,将预处理

之后的数据输入训练好的堆叠LSTM神经网络中,
即可获得桥梁的变形位移。

2 数值模拟

2.1 有限元模型

使用有限元模拟软件建立桥梁动态车桥耦合系

统的有限元模型。该桥为混凝土桥面、工字钢主梁

4跨连续梁桥,每跨35m。混凝土桥面厚度为

0.22m,杨氏模量为34.5GPa,泊松比为0.2,密度

为2700kg/m3。工 字 梁 高1.8m,截 面 面 积 为

854.4cm2,上翼缘宽度为800mm,下翼缘宽度为

960mm。工字钢梁的杨氏模量为206GPa,泊松比

为0.28,密度为7850kg/m3。车辆为具有二次悬

挂的55t卡车。桥梁整体如图4所示,桥梁横截面

如图5所示。桥面铺装的不平整度为国家标准GB/

T920—2002中规定的c类。

图4 桥梁有限元模型

Fig.4 Thebridgefiniteelementmodel
 

图5 桥梁模型横截面

Fig.5 Thecross-sectionofthebridgemodel
 

选取一侧主梁对该方法进行验证,通过有限元

法获得主梁测点处的应变、加速度和位移。应变、加
速度和位移的采样率均为100Hz,对数值计算获得

的应变和加速度数据添加5%的高斯白噪声以模拟

实际测量的误差。测量点的布置如图6所示。

2.2 神经网络训练

通过有限元车桥耦合系统模拟获得神经网络的
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图6 测点分布图

Fig.6 Thearrangementofthemeasuringpoints
 

训练数据。训练数据包括一辆卡车以50km/h和

80km/h的速度行驶通过桥梁,以及多辆卡车以50
km/h的速度通过桥梁。

在LSTM 神经网络的训练中,较大的批量

(batchsize)通常导致更快的模型收敛,但可能最终

收敛不佳;较小的批量会导致训练过程波动较大。
基于Bengio[18]的研究,大于10的批量计算速度较

快,本文使用的神经网络训练批次大小设为32。选

取激活函数时,由于Sigmoid函数容易产生梯度消

失,Relu函数可能导致训练过程中梯度归零的问

题,因此,激活函数选用Tanh函数。优化算法为

Adam,该算法对每个配置参数使用最佳实践初始

值,适用于各种问题。当dropout参数为0时,神经

网络训练出现了过拟合;当dropout参数设为0.3
时,神经网络开始欠拟合。为了使LSTM达到最佳

精度,使用正则化方法将dropout参数设为0.2。
为了选择合适的隐藏层数,图7比较了不同隐

藏层的堆叠LSTM神经网络的训练损失,训练的遗

忘率都设为0.2。均方误差(MeanSquaredError,

MSE)表示在训练堆叠LSTM网络时每个时间步的

训练损失。训练损失可以表示为

loss=1n∑
n

i=1
(d
-
i-di)2 (9)

式中:d
-
i 和di 分别表示变形重构值和实际位移值。

具有3层隐藏LSTM层的神经网络在训练中可以

达到更高的精度。

图7 不同层数LSTM神经网络的训练损失

Fig.7 ThetrainglossesofLSTMneuralnetworkswith

ravioushiddenlayers 

2.3 变形重构结果

经过训练的神经网络可以完成对桥梁变形的重

构,对基于加速度的FIR滤波器[19]、基于应变模

态[10]以及LSTM数据融合的变形重构方法结果进

行对比。本例中,3辆载重55t的卡车以60km/h
的速度通过桥梁,卡车之间的距离是35m。重构位

移与实际位移的对比如图8所示。

图8 位移重构结果对比

Fig.8 Comparisonsofdeformationreconstructionresults
 

各个测点的重构位移误差如表1所示,提出的

方法在多车荷载情况下具有较高的准确性,误差最

大不超过7.5%。而基于加速度的位移重构方法,

FIR滤波器消除了输入数据的低频信息,避免了低

频漂移,但也因此导致位移重构误差较大。与基于

应变的方法相比,提出的LSTM神经网络变形重构

方法增加了加速度数据,提高了变形重构的精度。

经过简单的训练,堆叠LSTM神经网络即可完成数

据融合并构建测量数据与变形的关系,结果表明,该
方法可以获得更高的精度。
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表1 各测点的误差

Table1 Errorsatdifferentmeasuringpoints

测点
误差/%

数据融合方法 基于应变 基于加速度

N2 7.50 13.05 96.67

N5 5.45 7.14 43.53

N8 4.13 5.41 44.37

N11 3.98 4.44 36.53

3 试验验证

3.1 试验概况

为了进一步验证利用应变和加速度数据融合的

位移重构方法,对不同边界条件的梁进行试验。试

验梁为长2.8m的铝梁,宽度为100mm,厚度为

20mm,弹性模量为70GPa,泊松比为0.33,梁的密

度为2700kg/m3。试验验证了简支梁和连续梁的

工况。

简支梁表面均匀放置7个应变传感器,间距为

35cm。在1/4、1/2和3/4跨距处安装加速度传感

器和电涡流位移传感器。对于两跨连续梁,去除了

梁中点处的传感器,其余传感器的布置与简支梁相

同。简支梁和两跨连续梁的传感器布置如图9所

示,整体布置和信号采集系统如图10所示。在采样

频率为200Hz的情况下,测量了应变、加速度和

位移。

图9 传感器布置示意图

Fig.9 Arrangementdiagramofthesensors
 

图10 试验梁和数字采集系统

Fig.10 Thetestedbeamanddataacquisitionsystem
 

3.2 试验结果

在变形重构前需要对LSTM神经网络进行训

练,使用的LSTM 神经网络结构以及相关参数与

2.2节一致。

3.2.1 简支梁 对试验梁施加随机锤击激励,先通

过20s数据对LSTM神经网络进行训练。训练后

的神经网络即可重构目标点的位移,位移重构结果

如图11所示。

图11 简支梁重构位移对比

Fig.11 Reconstructeddisplacementcomparisions

ofthesimplysupportedbeam
 

为了深入分析变形重构结果,每2s对试验结

果计算一次误差,误差函数定义为

E=

 
1
n∑

n

i=1
(d
-
i-di)2

max(di) ×100% (10)

式中:n为数据的数量;d
-
i 和di 分别为重构位移和

真实位移。误差如图12所示。

3.2.2 连续梁 对连续梁施加随机锤击激励,位移

对比如图13所示。基于数据融合的LSTM变形重

构方法结果,每2s的误差如图14所示。
数据融合的LSTM变形重构方法最大误差小

于8%,堆叠LSTM网络在不同情况下均性能稳定。
相比之下,基于应变和基于加速度的变形重构方法

误差高于LSTM神经网络变形重构方法。
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图12 简支梁各测点变形重构误差

Fig.12 Thedisplacementreconstructionerrorsatdifferentmeasurementpointsofthesimplybeam
 

图13 连续梁重构位移对比

Fig.13 Reconstructeddisplacementcomparisons

ofthecontinuousbeam
 

图14 连续梁各测点变形重构误差

Fig.14 Thedisplacementreconstructionerrorsatdifferent

measurementpointsofthecontinuousbeam
 

4 结论

提出了一种基于LSTM神经网络的多源数据

融合变形重构方法。该方法可以将实测加速度和应

变数据融合,实现高精度的位移重构。其主要优点

包括:

1)提出的基于堆叠LSTM网络的位移重构方

法,数据经过简单预处理后即可输入神经网络,数据

融合过程由网络自动完成。

2)经过简单的训练后,LSTM网络可以准确地

重构不同工况下的位移。在位移重构过程中,不需

要预先知道结构的中性轴和模态振型。

3)经过训练的堆叠LSTM神经网络可以自动

融合不同类型的测量数据,位移重构精度比基于单

一源的方法更准确。
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