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摘要：在长期监测过程中，由于传感器设备故障、供能中断、网络传输问题等诸多因素，导致结

构健康监测系统采集的数据存在不完整性。针对这一问题，结合集合经验模态分解（ensemble 

empirical mode decomposition，EEMD）与 双 向 长 短 期 记 忆 网 络（bi-directional long short-term 

memory，BiLSTM）在时序处理方面的优势，提出一种基于 EEMD-BiLSTM 的结构监测缺失数据重

构方法。该方法利用 EEMD 自适应分解监测时序数据为 1 组代表不同时间尺度的本征模态分量

（intrinsic mode function，IMF），使非线性、非平稳序的时序信号平稳化。然后，将 IMF 分量输入到

BiLSTM 网 络 中 进 行 缺 失 数 据 重 构 ，提 高 BiLSTM 预 测 精 度 。 针 对 6 层 框 架 结 构 缩 尺 模 型 和

Benchmark 有限元仿真模型进行分析，试验结果表明，相比 EEMD-LSTM、BiLSTM、LSTM 主流方

法，提出的 EEMD-BiLSTM 具有最高预测精度，在 5%、10%、15% 缺失数据情况下，其 R2 指标保持在

0.8 以上。因此，采用 EEMD 方法对非稳态结构加速响应数据进行预处理，可有效提高 BiLSTM 的

预测精度，对于结构监测缺失数据问题，提供更具适应性的方法。
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Abstract: In long-term monitoring processes, the structural health monitoring(SHM) system often encounters data 

incompleteness due to various factors, including sensor malfunctions, power interruptions, and network 

transmission issues. To address this challenge, this study proposes a missing data reconstruction method for 

structural monitoring based on ensemble empirical mode decomposition(EEMD) and bidirectional long short-term 

memory(BiLSTM) networks, leveraging their advantages in time-series processing. The proposed approach 

utilizes EEMD to adaptively decompose the monitoring time-series data into a set of intrinsic mode functions 

(IMFs), each representing different time scales. This decomposition effectively transforms the nonlinear and non-

stationary time-series signals into stationary components. The IMFs are then input into a BiLSTM network for 

missing data reconstruction, enhancing the prediction accuracy of the BiLSTM model. Analysis is conducted on a 

six-story scaled structural model and a benchmark finite element simulation model. Experimental results 

demonstrate that, compared to the mainstream methods such as EEMD-LSTM, BiLSTM, and LSTM, the 

proposed EEMD-BiLSTM approach achieves the highest prediction accuracy. In cases of 5%, 10% and 15% 

missing data, the R² value remains above 0.8. Therefore, the use of the EEMD method for preprocessing non-

stationary structural acceleration response data significantly improves the prediction accuracy of BiLSTM, 

providing a more adaptive solution to the problem of missing data in structural monitoring.

Keywords: structural health monitoring; data reconstruction; ensemble empirical mode decomposition; bi-

directional long short-term memory network

近年来，结构工程领域取得了令人瞩目的成就，其中包括：港珠澳大桥、珠海中心大厦、杭州湾跨海大桥

等。然而，随着这些建筑物的规模和复杂性增加，安全性和可靠性面临日益显著的问题。结构健康监测

（structural health monitoring，SHM）是一种状态监测、特征识别和状态评估的自动化系统，为结构的管理和养

护提供决策支撑，对结构进行实时、准确监测，保证结构的安全性和可靠性。

中国在许多大跨桥梁上安装了结构健康监测系统 [1⁃3]，这些系统不仅能够实时监测结构的运行状态，还能

为基础科学问题提供大量数据支持。然而，由于恶劣的环境条件、仪器故障、断电等因素，采集的数据可能存

在各种异常和缺失，这将影响数据的有效性和准确性，进而影响结构状态识别的可靠性。因此，如何利用有

效的方法重构结构监测中的缺失数据，是当前结构健康监测领域待解决的关键问题。

近年来，许多研究人员对 SHM 系统不完整的数据集进行建模并重构。一类方法试图从可用数据中重建

完整信号。Wan 等 [4]提出一种基于 Bayesian 多任务学习的结构健康监测数据恢复方法，该方法通过多任务高

斯过程先验联合建模提取任务间信息，实现更准确的数据恢复。结果表明，与单任务学习相比，该方法可以

更好地恢复大块缺失监测数据。Li等 [5]提出一种基于多任务高斯过程回归的缺失数据重建方法，该方法通过

建立多个输出的高斯过程模型，充分利用不同传感器信号之间的内在相关性，实现对缺失传感器数据的估计

和重建。但上述提及的数据重构方法往往针对特定的场景具有较好效果，在 SHM 不具有普遍适用的规律。

另一类方法试图采用估计值对数据进行修复，如简单的插值方法（利用空间、时间相关性对缺失数据进

行补全）、统计方法（差分自回归移动平均模型）、机器学习等方法。Chen 等 [6]提出一种非参数的联合分布方

法，该方法可以考虑不同传感器应变之间的相关性，并对缺失数据进行有效处理。Zhang 等 [7]提出一种基于

监测点间相关性分析的缺失数据恢复方法，该方法通过构建监测点间的相关性矩阵，采用奇异值分解技术分

析矩阵的主分量，根据主分量对缺失监测点进行重构，进而实现对缺失监测数据的有效重构。由于上述方

法，大多是根据 SHM 系统采集的传感器数据之间相关性对数据进行修复，在实际应用过程中，具有一定局限

性。考虑到 SHM 采集数据具有非线性、非平稳性特征，传统方法处理非线性数据能力较弱，且机器学习方法

需要手动构建特征，模型算法精度还有待提升。

随着人工智能的崛起，采用深度学习方法进行数据重构受到来自学术界的广泛关注。由于 SHM 系统采

集的传感器数据属于时间序列数据，现有的深度学习方法如卷积神经网络 (convolutional neural networks,
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CNN)[8]、长短期记忆 (long short-term memory, LSTM)[9]、双向长短期记忆 (bidirectional LSTM, BiLSTM)[10]、门

控循环单元(gated recurrent unit, GRU)[11]、双向门控循环单元(bidirectional GRU, BiGRU)[12]对时序数据都有很

好的处理能力，可以有效对缺失数据进行重构。Fan 等 [13]提出一种基于 CNN 的结构监测缺失数据恢复方法，

该方法采用 CNN 捕捉缺失数据和真实数据之间的非线性关系，通过压缩层提取不完整的数据特征，并在重

构层中逐步扩展这些特征，恢复丢失的数据。Liu 等 [14]提出了基于 LSTM 网络的结构监测温度缺失数据恢复

方法，该方法利用 LSTM 网络学习温度时间序列的长短期依赖性，预测填补缺失值，并在真实桥梁温度数据

上测试，结果表明 LSTM 方法可以更准确地重构缺失的温度数据。Oh 等 [15]提出一种基于 CNN 的结构响应数

据恢复方法，该方法使用传感器发生故障前稳定测量的应变监测数据训练卷积神经网络模型，通过数值、实

验研究及实际桥梁的应用案例验证了该方法的有效性。Du 等 [16]提出基于多模态融合自动编码器的异构结

构响应恢复方法，该方法利用多模态输入训练深度神经网络模型进行结构响应预测，克服单一模态的限制，

该方法相比单模态方法提高了平均预测精度，为异构结构响应恢复提供了有效解决方案。

尽管深度学习方法具有很好的时序特征抽取与建模能力，并在其他领域具有广泛应用，但现有方法仍存

在一定改进空间。从现有的文献发现，基于混合数据重构方法，可以结合深度学习方法的优点，形成适应性

更强的网络模型，有效解决缺失数据重构问题。Lei等 [17]提出一种基于深度卷积对抗生成网络的结构健康监

测缺失数据重建方法，该方法使用编码器 -解码器结构的生成器网络提取信号特征并重建缺失数据，使用判

别器网络区分真实数据和重建数据，准确重建失效信号中的低频和高频特征。该方法在数字和实际案例中

表现良好。Li 等 [18]提出一种混合的经验模态分解和长短期记忆网络方法，用于结构健康监测系统中丢失测

量信号数据的修复，该方法利用 EMD 处理非稳定信号的能力及 LSTM 记忆长期时间相关性的优势，性能优

于单一的 ARIMA、ANN 或 SVR 方法。

因此，针对结构监测数据缺失问题，笔者提出一种混合集合经验模态分解 (ensemble empirical mode 

decomposition, EEMD)与 BiLSTM 深度学习模型，进行缺失数据重构。相比已有的传统方法和单一深度学习

模型，提出的混合 EEMD-BiLSTM 深度学习方法具有显著优势，其中 EEMD 算法可以显著提高信号的稀疏

性，增加重构可行性，同时 BiLSTM 网络能够学习时序前后依赖特征，实现对缺失数据的准确重构。本研究

的创新与贡献如下：

1)在结构健康监测领域，引入混合 EEMD 与 BiLSTM 深度学习模型，实现对监测缺失数据的自动重构；

2)设计一种有效的网络结构，使 BiLSTM 网络输入各 IMF 分量，采用误差反向传播算法训练模型参数；

3)通过实验分析不同方法（如 EEMD-BiLSTM，EEMD-LSTM，BiLSTM，LSTM）的重构效果，提出 EEMD-

BiLSTM 方法具有最佳精度。

1　结构监测缺失数据重构方法

1.1　EEMD-BiLSTM 数据重构方法

研究提出一种基于 EEMD-BiLSTM 的监测缺失数据重构方法，如图 1 所示。首先，采用传感器获取结构

关键位置历史监测数据，并对其进行数据预处理（数据清洗、滑动窗口）。考虑到 EEMD 可以有效处理非平

稳、非线性监测数据，能够将其按照自身特点分解时间序列为若干本征模态函数 (intrinsic mode functions, 

IMF)和残差 Res。然后，将 EEMD 分解得到的 IMF 分量进行特征融合，划分为 6:2:2，依次为训练集、验证集、

测试集。最后，调整 BiLSTM 的输入神经元的个数，将 IMF 分量输入到 BiLSTM 深度网络，其中 BiLSTM 采用

2 个独立的隐藏层对特征序列数据的正向和反向进行特征提取，得到之前和之后的信息，作为当前时刻时间

序列数据的基础，输入到全连接层，预测缺失数据，具体实现流程如下：

某一传感器的实时监测结构状态数据作为原始时间序列 s ( t )，通过 EEMD 方法分解得到 n 个 IMF 分量

和 1 个残差序列 r ( t )。选取 IMF 分量 Seq 作为特征输入，则可表示为

Seq ={ IMF1 ( t ) ,IMF2 ( t ) ,⋯ ,IMFn ( t ) }， （1）

将数据划分为训练数据、验证数据、测试数据，利用训练数据训练 BiLSTM 模型参数，通过验证数据进行

BiLSTM 模型参数的调整，最后将测试数据输入 BiLSTM 预测模型中进行缺失数据预测。
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1.2　集合经验模态分解

集合经验模态分解 (ensemble empirical mode decomposition，EEMD)是 Flandrin 等 [19] 在经验模态分解

(empirical mode decomposition，EMD)[20]基础上提出的改进信号处理方法。EEMD 是向原始信号中添加白噪

声进行处理，利用白噪声的频谱均匀分布特性，有效消除 EMD 中由于信号极值点间隔不均匀导致的模式混

合问题。同时也减小对信号包络线拟合误差的敏感性，再对每个新序列进行 EMD 分解，得到一组 IMF 分量，

最后对所有分解结果取平均，得到 EEMD 的最终结果。因此，EEMD 可以更准确地分解出信号的各种本征模

态函数 IMF，更适用于处理结构振动响应等复杂非线性时序信号。EEMD 方法的过程如下

1）向原始序列中添加白噪声序列，得到新序列 xj ( t )

xj ( t ) = s ( t ) + oj ( t )， （2）

其中，oj ( t ) 表示第 j次添加白噪声序列；

2）将 xj ( t ) 通过 EMD 方法进行分解，得到 1 个残差序列 mj ( t ) 以及 i个 IMF 分量 gij ( t )；

3）重复 1） 2）步骤 N 次，并每次向原始序列中加入新的白噪声序列，得到 N 组 IMF 分量 gij ( t ) 和残差序列

mj ( t )；

4）分别计算经分解得到 N 组 gij ( t ) 和 mj ( t ) 平均值

gi ( t ) =
1
N∑j = 1

N

gij ( t )， （3）

m ( t ) =
1
N∑j = 1

N

mj ( t )， （4）

经上述将 N 组 IMF 分量和残差序列求平均值操作，消除原始序列加入均值为零的白噪声。通过 EEMD

图  1　基于 EEMD-BiLSTM 的缺失数据重构流程图

Fig. 1　　Flowchart of missing data reconstruction based on EEMD-BiLSTM
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分解原始序列得到的结果与其序列本身相同。

5)最终得到 s ( t ) 的 EEMD 分解结果为

s ( t ) =∑
i = 1

n

gi ( t ) + m ( t )， （5）

式中：n 表示 IMF 分量的个数。

1.3　双向长短期记忆网络

双向长短期记忆 (Bi-directional long short-term memory，BiLSTM)网络是对长短期记忆 (long short-term 

memory，LSTM)网络 [21]的一种改进，其克服了 LSTM 结构易出现的忽略未来信息的问题。BiLSTM 神经网络

结构如图 2 所示，由 1 个输入-输出与 2 个 LSTM 层构成，其中 2 个 LSTM 层包括前向 LSTM 层和反向 LSTM

层，输出层既能获取输入的原始时间序列的历史信息，也能获取输入时序的未来信息。因此，BiLSTM 网络

在利用原始时序的历史信息预测未来的基础上，也考虑未来信息对当前状态的影响，该网络的更新公式如下

h t =Η (W 1 xt + W 2 h t - 1 + b)， （6）

h t =Η (W 3 xt + W 5 h t - 1 + b)， （7）

yt = W 4 h t + W 6 h t + by， （8）

式中：W 1，W 2，W 3，W 4，W 5，W 6 表示权重系数；b，b，by 表示偏置向量，H 表示 LSTM 层的激活函数，

h t，h t，yt 分别表示前向传播向量、反向传播向量及输出向量。

2　试验验证与评估

为验证提出的 EEMD-BiLSTM 结构监测缺失数据重构方法的有效性，在 6 层框架结构缩尺模型数据集

上进行测试，并与当前主流的深度学习算法，如 EEMD-LSTM、BiLSTM 和 LSTM 进行对比。

2.1　数据获取介绍

如图 3 所示，在实验室环境下对 6 层框架结构缩尺模型开展分析 [22]，缩尺模型的几何比例为 1:20。该结

构采用钢材料制成，结构总高度为 1 125 mm，层间距为 187.5 mm，结构平面尺寸为 250 mm×250 mm，结构底

部通过地脚螺栓固定在混凝土基块上。楼层梁截面由 6 mm×6 mm 矩形截面构成，楼层柱的截面由 7.8 mm×

7.8 mm 矩形截面构成，底层柱的截面尺寸比楼层柱宽，使结构具有更好的稳定性，其宽度为 15 mm。每个楼

层的楼板由多个 250 mm×250 mm 的小钢板拼接组成。

为了确保结构的抗侧力性能及刚度，在预先制作好的混凝土基础上安装底层的基础钢板，用螺栓进行固

定连接。然后，将底层钢柱与基础钢板进行螺栓连接，吊装第 1 层的楼板连接到底层钢柱上，并用高强螺栓

将柱和梁连接起来。依次类推，完成 6 层框架结构缩尺模型的整体吊装。

为获取 6 层框架结构缩尺模型动力响应，在缩尺模型每个楼层的中心位置布置了 6 个加速度传感器，所

图  2　BiLSTM 网络结构示意图

Fig. 2　　Schematic diagram of BiLSTM network structure
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有加速度计都安装在同 1 个方向，与结构的主轴平行，形成 1 个 L 形截面，捕捉振动方向的数据。首先，整个

模型被拉出一定的初始位移，然后释放并允许其自由振动，同时用 Pulse Labshop 和 Pulse reflex 软件记录每个

楼层的加速度时程数据，其中，采样频率为 4 167 Hz。

2.2　实验流程设置

图 4 展示了基于 EEMD 方法对加速度时程曲线进行的多尺度特征分析结果。其中，红色线代表原始的

加速度时程曲线，蓝色线代表 EEMD 分解所得到的多个 IMF 分量。从图中可以直观看出，EEMD 方法将原始

非平稳、包含随机性的非线性加速度时程数据，分解为多个振荡模式独立、幅值稳定的 IMF 分量，表明 EEMD

能够有效提取信号中的不同尺度特征。通过这种分解，原始复杂的加速度响应信号被拆分为多个不同频率

范围的稳定信号，每个信号都代表了结构在特定频带下的本征振动模式，这种分解明确揭示了信号所包含的

不同频率成分，有利于进一步分析信号的频率特性。这种分解产生的稳定信号时序也更利于后续的

BiLSTM 算法进行时序特征的提取及缺失数据预测。

为获取更多训练样本，采用固定大小的滑动窗口对原始加速度数据进行划分，以采样频率为依据，将窗

口大小设定为采样频率的 1/20。经滑窗处理后获得约 9 500 个样本，按 6∶2∶2 的比例将样本数据集划分为训

练集、验证集和测试集。将训练集输入 EEMD 模型进行信号分解，得到多个 IMF 分量和残差 Res。将分解后

的 IMF 各分量作为输入特征，输入 BiLSTM 模型进行训练。在模型训练过程中，BiLSTM 能够综合考虑当前

时间步的输入特征序列以及过去和未来的上下文信息，完成序列数据的建模。为提升模型泛化能力，加入

Dropout 层随机屏蔽部分神经元，模型训练完成后，利用测试集数据进行模型预测，并与真实结果比较，以评

价模型的预测性能。

图  3　6层框架结构缩尺模型示意图

Fig. 3　　Schematic diagram of the six-storey shear building
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2.3　评价指标

为进一步评估缺失值预测效果，共选取 4 个常用的统计评估标准，包括拟合优度（R-squared)[23]，均方误差

（mean squared error，MSE）[24]，均方根误差（root mean square error，RMSE）[25]，均值绝对误差（mean absolute 

error，MAE）[26]。其中 R2衡量了回归模型预测的平方和与总平方和之间的比例，越接近 1 表示模型拟合越好。

MSE、RMSE 和 MAE 用于表示真实值与预测值之间的误差程度，对于不同的预测模型，MSE、RMSE 和 MAE

的值越低，预测性能越好。这些评估标准公式如下

R2 = 1 -∑
i = 1

n

( ŷ i - y i )2 /∑
i = 1

n

( y i - ȳ i )2，  （9）

MSE =
1
n∑i = 1

n

( ŷ i - y i )2， （10）

RMSE =
1
n∑i = 1

n

( ŷ i - y i )2 ， （11）

MAE =
1
n∑i = 1

n

|| ŷ i - y i 。 （12）

3　实验结果及对比分析

3.1　6层框架结构缩尺模型

实验开发环境主要是采用 Keras 框架，参数设置的合理性直接影响模型性能，融合 EEMD 与 BiLSTM 深

度网络模型具体参数设置如表 1 所示，神经网络模型的参数调优目前还没有成熟系统的方法，主要依据人工

经验、网格搜索、遗传算法等确定，例如训练集、验证集和测试集的样本比例分配依据人工经验，其他参数如

学习率、迭代次数、批尺寸主要通过网格搜索来确定具体取值。

设定 3 种时间序列缺失状态，分别是原始加速度时间序列数据随机缺失 5%、10%、15%。针对 3 种数据缺

失状态，在训练集和测试集上，对 EEMD-BiLSTM 方法进行实验分析，并绘制损失函数（Loss）随迭代次数变

化情况，结果如图 5 所示，从图中可以观察到，经过多次训练迭代后，EEMD-BiLSTM 方法的预测值与真实值

图  4　基于 EEMD的加速度时程曲线多尺度特征分析图

Fig. 4　　Multi-scale feature analysis of acceleration time-history curve based on EEMD
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之间的误差逐渐减小，表明 EEMD-BiLSTM 方法在预测任务中具有优越性。另外，在经过大约 100 次的迭代

训练后，训练集和验证集上的损失函数值均呈现稳定趋势，验证了 EEMD-BiLSTM 方法在捕捉时间序列数据

中的复杂依赖关系方面的有效性，实现了缺失数据的精确建模。

表  1　EEMD-BiLSTM 模型参数设置

Table 1　　Parameter settings of the EEMD-BiLSTM model

实验参数

优化器

学习率

损失函数

批尺寸

迭代次数

训练集占比/%

验证集占比/%

测试集占比/%

值

Adam

0.001

MAE

64

150

60

20

20

图 5　不同缺失比例数据的训练过程

Fig. 5　　Training process of different missing data ratio
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图 6 直观显示了所提出的 EEMD-BiLSTM 方法在不同缺失比率下的真实值与预测值之间的差异，其中

蓝色曲线代表真实值，红色曲线代表预测值。图 6（a）展示了在数据缺失比率为 5% 的情况下，预测值能够较

为准确地捕捉真实值的变化趋势和具体数值，2 者之间基本重合，误差较小。图 6（b）展示了在数据缺失比率

提高到 10% 的情况下，预测值与真实值之间的误差有一定增加，但预测值整体仍能够较好反映真实值的变化

趋势，重构效果较好。图 6（c）展示了在数据缺失比率达到 15% 时，预测值与真实值之间的误差进一步增加，

但是预测曲线的走势还是能够基本捕捉真实值的主要变化，重建结果还算可以接受。随着数据缺失比率提

高，EEMD-BiLSTM 方法的预测误差也有所增加，但在缺失比率较高情况下，预测结果仍能基本反映真实值

的变化趋势，预测曲线结果表明融合 EEMD 与 BiLSTM 深度网络进行结构监测缺失数据重构仍是有效

方法。

图  6　不同缺失比率下真实值与预测值对比

Fig. 6　　Comparison of true and predicted values for different missing ratios
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表 2 展示了不同方法在各评价指标下的结果。可以看出，随着数据缺失比率增加，各方法的预测性能呈

现下降趋势，但 EEMD-BiLSTM 的预测效果始终优于其他对比方法。

具体来看，图 7（a）的 R2指标比较可直观得到，在不同缺失比率下 EEMD-BiLSTM 的预测效果最佳，其次

是 BiLSTM，LSTM 次之，EEMD-LSTM 最差。在 5%、10%、15% 缺失比率下，EEMD-BiLSTM 的 R2 值比

BiLSTM 提高了 1.47%、0.94%、0.80%。从图 7（b）的 MSE 指标可直观得到 EEMD-BiLSTM 方法的预测效果最

好，其次是 BiLSTM，LSTM 次之，EEMD-LSTM 效果最差。在 5%、10%、15% 缺失比率下，EEMD-BiLSTM 相

比 BiLSTM 在 MSE 值上的降低幅度并不显著。从图 7（c）的 MAE 指标比较可直观看出，EEMD-BiLSTM 的预

测绝对误差最低，BiLSTM 次之，LSTM 和 EEMD-LSTM 相对较高。在 5%、10%、15% 缺失比率下，EEMD-

BiLSTM 的 MAE 值比 BiLSTM 降低了 0.04%、0.02%、0.02%。说明 EEMD-BiLSTM 模型对缺失数据具有较强

的鲁棒性。最后，图 7（d）的 RMSE 结果也验证了 EEMD-BiLSTM 的预测均方根误差最小，优于其他方法。在

5%、10%、15% 缺失比率下，EEMD-BiLSTM 的 RMSE 值比 BiLSTM 降低了 0.05%、0.03%、0.03%。这表明

EEMD-BiLSTM 方法对缺失数据处理具有较强鲁棒性。

综上所述，随着缺失比率持续增加，各方法的预测性能下降还是不可避免的，相比主流的方法 EEMD-

LSTM、BiLSTM、LSTM，提出的 EEMD-BiLSTM 结合 EEMD 分解和 BiLSTM 的双向学习的优势，使其成为处

理时间序列缺失数据的最佳方法。

表  2　不同预测方法的评价指标

Table 2　　Evaluation indicators for different prediction methods

方法

EEMD-BiLSTM

EEMD-LSTM

BiLSTM

LSTM

指标

R2

MSE

RMSE

MAE

R2

MSE

RMSE

MAE

R2

MSE

RMSE

MAE

R2

MSE

RMSE

MAE

缺失比率/%

5

0.854 78

0.000 12

0.010 83

0.008 58

0.811 05

0.000 15

0.012 35

0.009 83

0.840 07

0.000 13

0.011 33

0.009 01

0.835 15

0.000 13

0.011 54

0.009 16

10

0.830 91

0.000 14

0.011 68

0.009 28

0.809 74

0.000 15

0.012 39

0.009 85

0.821 56

0.000 14

0.012 00

0.009 50

0.816 56

0.000 15

0.012 17

0.009 65

15

0.812 52

0.000 15

0.012 30

0.009 78

0.796 10

0.000 16

0.012 83

0.010 21

0.804 57

0.000 16

0.012 56

0.009 95

0.787 07

0.000 17

0.013 11

0.010 45

　注：加粗数据表示最好的结果。
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图  7　不同缺失数据比例下的预测误差

Fig. 7　　Prediction error of different algorithms under missing ratio

3.2　Benchmark有限元仿真模型

为进一步验证所提 EEMD-BiLSTM 算法的有效性，选取了 Benchmark 有限元仿真模型 [27]进行分析，如图

8 所示。该模型为 4 层 2×2 的钢框架结构，每层的长度为 2.5 m，宽度为 2.5 m，高为 0.9 m，一共 4 层共 3.6 m，每

层各有 8 根斜撑。结构上每层安装 4 个加速度传感器，共安装了 16 个，其中 8 个 x 向，8 个 y 向。然后，选取

Benchmark 有限元仿真模型在 120 个自由度非对称质

量布置，噪声水平为 10% 下，顶层斜对角振动激励进行

实验研究，并对第 3 层测点 A 的结构振动响应信息进行

缺失值重构。

图  9 展示了 EEMD-BiLSTM 方法在不同缺失数据

比例下的预测结果，其中，蓝色线条代表真实值，红色

线条代表预测值。在图 9（a）中，当数据丢失率为 5%

时，EEMD-BiLSTM 的 R2 值为 0.876 39，预测值与真实

值表现出高度的一致性，误差极小。图 9（b）显示，数据

丢失率增至 10% 时，尽管预测值与真实值之间的偏差

有所增加，但预测值仍能有效反映真实值的趋势，表现

出良好的重构性能，其 R2值为 0.835 02。图 9（c）中，当

数据丢失率达到 15% 时，其 R2值为 0.817 84，预测误差

进一步增加，然而预测曲线仍大致跟随真实值的主要

动态，重构结果仍能接受。总体来看，随着数据丢失率

的增加，EEMD-BiLSTM 方法的预测误差有所上升，但

图  8　Benchmark 有限元仿真模型

Fig. 8　　Benchmark finite element simulation model
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即便在高丢失率下，预测结果仍能基本捕捉到真实值的变化趋势。这表明，EEMD-BiLSTM 方法在处理结构

监测缺失数据重构问题上仍然是有效的。

图 9　基于 EEMD-BiLSTM 的不同缺失数据比率下预测结果分析

Fig. 9　　Analysis of prediction results under different missing data ratios based on EEMD-BiLSTM
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图 10 和表 3 展示了 EEMD-BiLSTM、EEMD-LSTM、BiLSTM 及 LSTM 方法在不同缺失数据比率下的预

测性能指标，包括 R2、MSE、RMSE 和 MAE。通过分析这些指标，可以评估模型的拟合优度和预测精度。随

着缺失比率的增加，各个预测方法的 R2值普遍下降，说明数据缺失对各个方法性能有显著影响，较高的缺失

比率会导致更多的信息损失，从而降低预测能力。

表  3　基于不同方法的评价指标

Table 3　　Evaluation indicators base on different prediction methods

EEMD-BiLSTM

EEMD-LSTM

BiLSTM

R2

MSE

RMSE

MAE

R2

MSE

RMSE

MAE

R2

MSE

0.876 39

0.230 59

0.480 20

0.366 77

0.862 45

0.256 79

0.506 74

0.387 10

0.807 32

0.358 56

0.835 02

0.310 64

0.557 35

0.428 91

0.821 20

0.341 63

0.584 49

0.450 02

0.757 31

0.450 38

0.817 84

0.333 05

0.577 10

0.445 64

0.760 33

0.437 76

0.661 63

0.510 60

0.722 65

0.524 59

方法 指标
缺失比率/%

5 10 15

图 10　在不同缺失数据比例下的预测误差

Fig. 10　　Prediction error of different algorithms under missing ratio
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LSTM

RMSE

MAE

R2

MSE

RMSE

MAE

0.598 80

0.470 42

0.811 14

0.354 33

0.595 25

0.464 77

0.671 10

0.525 89

0.759 85

0.445 50

0.667 46

0.522 09

0.724 29

0.564 02

0.711 85

0.528 50

0.726 98

0.567 22

续表  3

方法 指标
缺失比率/%

5 10 15

　注：加粗数据表示最好的结果。

EEMD-BiLSTM 方法在所有缺失比率下均表现最佳，其 R²值最高，MSE、RMSE 和 MAE 值最低。例如，在

缺失比率为 5% 时，该方法的 R2值为 0.876 39，MSE为 0.230 59，RMSE为 0.480 20，MAE为 0.366 77。这些指标

表明，EEMD-BiLSTM 能够实现较高的预测精度。EEMD-LSTM 的性能次于 EEMD-BiLSTM，在缺失比率为

10% 时，EEMD-LSTM 的 R2值为 0.821 20，而单一的 BiLSTM 和 LSTM 的 R2值分别为 0.757 31 和 0.759 85。相

比之下，BiLSTM 的表现普遍优于 LSTM，这可能是由于 BiLSTM 能够同时捕捉序列的前向和后向信息，从而

获得更好的建模能力。在缺失比率为 15% 时，BiLSTM 的 R2值为 0.722 65，略高于 LSTM 的 0.711 85。此外，

BiLSTM 的 MSE、RMSE 和 MAE 值也均优于 LSTM。

综上所述，EEMD-BiLSTM 在所有缺失比率下均表现最优，在时间序列预测方法的性能方面具有显著

优势。

4　结　论

在结构健康监测系统中，针对数据采集过程中存在的数据缺失问题，提出 EEMD-BiLSTM 数据重构方

法，并对 6 层框架结构缩尺模型和 Benchmark 有限元仿真模型采集的加速度响应数据进行验证。首先，基于

数据增强方法获取训练样本，利用 EEMD 将加速度时间序列分解为若干 IMF 分量，从中提取加速度数据的动

力模态特征，输入到 BiLSTM 进行缺失数据重构。从实验结果可以得出以下结论：

1)随着数据缺失比率增加，EEMD-BiLSTM 指标衰减较缓慢，这主要由于 EEMD 分解后，降低了原始数

据波动造成的影响，有效提取加速度的数据动力模态特征，BiLSTM 利用过去和未来的上下文动力模态信息

进行建模，实现序列中的每个时间点准确分析，提高数据缺失预测的精度。

2) BiLSTM 具有 2 个相向传递的 LSTM 结构，可以更好捕捉时间序列数据中的长期依赖关系，但是非平

稳、非线性的数据会影响预测缺失数据结果。在预测缺失数据之前，对数据进行 EEMD 分解，将平稳的数据

带入 BiLSTM。EEMD-BiLSTM 的组合模型比单一 BiLSTM 模型的预测精度高。

3) 针对 6 层框架结构缩尺模型和 Benchmark 有限元仿真模型，在 5%、10% 和 15% 缺失数据比例下，本研

究对比 EEMD-BiLSTM、EEMD-LSTM、BiLSTM 和 LSTM 方法。结果表明，提出的 EEMD-BiLSTM 方法具有

最高预测精度，在 6 层框架结构缩尺模型，5% 的缺失数据 R2 精度分别为 0.854 78，10% 的缺失数据 R2 精度

0.830 91，15% 的缺失数据 R2精度 81 252。在 Benchmark 有限元仿真模型，R2精度分别为 0.876 39(5% 缺失)，

0.835 02(10% 缺失)，0.817 84(15% 缺失)。
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