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基于犅犘神经网络的大跨高空连廊

应变监测数据恢复
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摘要：为了解决大跨高空连廊吊装阶段性态监测中应变监测数据存在缺失的问题，利用ＢＰ神经网

络进行数据恢复。首先基于相关性分析，选择与数据缺失监测点应变值相关性最强的５个监测点

作为参考点；然后利用未缺失时间段内待恢复监测点和参考点的应变数据进行建模和检验，一半数

据用来建立ＢＰ神经网络模型，一半数据用来进行模型的检验；最后利用建立的模型对缺失的数据

进行恢复，得到了完整的应变监测数据。利用得到的恢复数据与参考点数据在缺失段内的相关系

数对数据恢复的效果进行了评价。结果表明：该方法可有效地恢复缺失的应变监测数据。
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０ 引　言

２０世纪８０年代开始，结构的性态监测受到越

来越多的关注［１８］。结构的性态监测始于桥梁结构，

近几年对建筑结构的性态监测逐渐增多，如深圳市

民中心和深圳地王大厦等复杂超高的结构都进行了

性态监测［９］。结构的性态监测分为２种：一种是在

结构使用期间对结构进行长期的性态监测，了解结

构正常使用阶段的性态；另一种是在结构施工的重

要阶段或是遭遇恶劣的外部荷载（如台风和地震）对

结构进行有针对性的短期性态监测，以了解结构在

特殊危险时期的真实工作状态。应变反映的是结构

的局部特性，是结构局部性态的一个重要指标，对结

构的性态评估起着关键的作用。第１种监测是在结

构的正常使用阶段进行监测的，受到的影响较小，数

据相对稳定和准确；但第２种监测经常会受到施工

因素和设备因素的影响，造成某些监测数据的缺失

或者误差较大。应变监测是静力监测，采样频率较

低，对于异常数据和缺失的数据，一般是采用线性回

归法、平均法（取其前后数据的平均值），或是用前后

的某个数据来代替，这些方法恢复的数据误差较大、

实用性较差［１０］。

本文中发展了一种基于ＢＰ神经网络的方法对

异常和缺失的监测数据进行恢复。该方法由２个部

分组成，即基于相关性分析的训练样本选择和以ＢＰ

神经网络为基础的数据恢复。笔者应用该方法对大

跨高空钢结构连廊的性态监测数据进行了数据恢复

分析，结果表明，该方法可有效地恢复缺失的应变监

测数据。

１ 大跨高空连廊吊装应变监测

浙江杭州市民中心Ｒ１连廊为２层高的大跨钢

桁架结构（图１），跨度５２ｍ，高度７．２ｍ，质量６６０ｔ。

连廊吊装采用地面整体组装成型、整体吊装就位的

方法。为了解高空钢结构连廊在提升和就位过程中

结构的真实性态，对连廊的吊装进行了７２ｈ全程无

线监测。在整个监测过程中每隔１０ｍｉｎ自动采集

１次数据，在起吊的关键时间段每隔２ｍｉｎ采集１

次数据。数据采集采用２４个应变传感器，传感器布

置主要依据有限元软件的分析结果，并考虑以下３

个因素：①施工阶段监测的传感器要作为日后正常

使用阶段的长期健康监测的传感器，综合考虑施工

监测和长期监测的因素；②利用有限元分析软件得

到每根杆件的应变，选出局部区域中应变大的杆件，

起到控制作用；③利用结构的对称性，在对称位置只

布置一侧。传感器布置如图２所示。

图１ 连廊结构

犉犻犵．１ 犛狋狉狌犮狋狌狉犲狅犳犛犽狔犫狉犻犱犵犲

图２ 传感器布置
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应变ε按式（１）进行计算，即

ε＝０．０００９５１０６×０．９３９７犳
２ （１）

式中：犳为频率。

由于施工和设备本身的原因，设备置于起吊的

连廊上，个别传感器某一段时间的应变数据无法得

到，５号监测点的传感器应变值共缺失３８１条数据，

缺失率为７３％。由于数据缺失率如此之大，所以无

法实现用简单的线性插值恢复数据。

２ 基于犅犘神经网络的数据恢复原理

在连廊的整体起吊过程中，结构构件的应变受

温度、自重和起吊不平衡的影响，因此在时域上应变

监测数据带有非线性特征，监测数据不可能用某个

函数表达，根据现有的研究成果，可以用神经网络来
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描述应变和其他影响因素之间的非线性关系。应变

监测数据恢复思想就是在对应变监测点相关性分析

的基础上，利用ＢＰ神经网络强大的模型训练能力

和数据预测能力来保证恢复数据的精度。取时域上

待恢复监测点附近的有效数据作为训练样本，以待

恢复的监测点为输出，和它相关性强的监测点为输

入，进行ＢＰ神经网络样本训练，最后，将待恢复时

间段上关联监测点数据作为已训练完毕的ＢＰ神经

网络模型输入，对应的输出作为恢复的数据。

２．１ 相关性分析

从监测系统所有监测点的整体角度出发，所有

监测点之间都是具有相关性的，但是却存在强弱之

分，相关性的强弱受到很多因素的影响［１１］。从统计

学角度出发，反映监测点应变数据相关性强弱的指

标定义为相关系数。设有狀个不同的应变传感器，

取其中任意２个传感器采集的采样数据值分别为

犡犻和犡犼，且１＜犻，犼＜狀，在采样时间犜内，每个传感

器有犕 次采样数据值，犡犻 记为狓犻（１），…，狓犻（犽），

…，狓犻（犕），犡犼记为狓犼（１），…，狓犼（犽），…，狓犼（犕），则

定义二者在采样时间犜 内的相关系数为犌（犡犻，

犡犼），即

犌（犡犻，犡犼）＝∑
犕

犽＝１

［狓犻（犽）－犈狓犻］［狓犼（犽）－犈狓犼］／

｛∑
犕

犽＝１

［狓犻（犽）－犈狓犻］
２

∑
犕

犽＝１

［狓犼（犽）－犈狓犼］
２｝１／２ （２）

式中：狓犻（犽）、狓犼（犽）分别为不同传感器的某一时刻的

监测值；－１≤犌（犡犻，犡犼）≤１；犈狓犻、犈狓犼 为不同传感

器应变的期望值。

根据以上相关系数的定义，分子表示的是不同

传感器应变在时间段内的协方差，其值越大表明二

者在采样时间犜内越相似，而分母是对该值的单位

化，所以相关系数犌（犡犻，犡犼）的定义可以反映出不

同传感器应变相关联的程度：数值越大且为正，说明

不同传感器的应变正相关，即变化趋势越趋于一致；

数值越小且为负，说明不同传感器的应变负相关，即

变化趋势越趋于相反。

２．２ 犅犘神经网络数据预测

ＢＰ神经网络是一种无反馈的前向网络，网络中

的神经元分层排列，分为输入层、隐含层和输出层，

层与层之间靠权值和阈值进行连接，带有很强的数

学基础，并且可以精确设计神经网络的结构［１２１３］。

ＢＰ神经网络拓扑结构如图３所示。

神经网络输入层输入训练样本，经过隐含层学

习训练网络，调整和修正权值和阈值，输入层和隐含

图３ 犅犘神经网络拓扑结构

犉犻犵．３ 犜狅狆狅犾狅犵狔犛狋狉狌犮狋狌狉犲狅犳犅犘犖犲狌狉犪犾犖犲狋狑狅狉犽

层之间的不同层通过传递函数来实现层与层之间的

前向学习，传递函数选择Ｓ型传递函数，即
［１４］

犳（狓）＝
１

１＋ｅ－狓
　狓∈（０，１） （３）

误差犚ＭＳＥ计算公式为

犚ＭＳＥ ＝
∑
犻

（狋犻－犗犻）
２

槡 犖
（４）

式中：狋犻、犗犻分别为期望输出和网络的计算输出；犖

为样本容量。

网络的计算输出公式为

犗犻＝犳（∑
狀

犻＝１

ω犻犼狓犻＋犫犼） （５）

式中：ω犻犼为权重；犫犼为阈值。

利用ＢＰ神经网络将预测数据分为２个阶段：

第１阶段是利用已有的数据进行模型训练，主要是

学习权值和阈值，并与目标值进行比较，按照最小平

方准则得到误差值，直到满足设定的误差；第２阶段

是数据预测阶段，通过已有的输入层，利用训练好的

神经网络模型对数据进行预测。

３ 监测数据恢复

３．１ 不同监测点应变值相关性分析

通过对连廊进行７２ｈ的监测，得到了２４个监

测点的应变数据。由于５号监测点应变数据存在缺

失，在对５号监测点的应变数据进行数据恢复之前，

先要分析５号监测点应变值和其他监测点应变值之

间的相关性。按照式（２）中定义的相关性系数，５号

监测点缺失应变与同时刻其他监测点应变的相关系

数统计如表１所示。

从表１中可以看出，５号监测点应变与４号监

测点应变的相关系数最大，达到０．９８９。图４为５

号和４号监测点未缺失时间段应变。
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表１ ５号监测点与其他监测点的应变相关系数

犜犪犫．１ 犛狋狉犪犻狀犆狅狉狉犲犾犪狋犻狅狀犆狅犲犳犳犻犮犻犲狀狋狊犅犲狋狑犲犲狀犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵

犘狅犻狀狋５犪狀犱犗狋犺犲狉犕狅狀犻狋狅狉犻狀犵犘狅犻狀狋狊

监测点

编号

相关

系数

１ ０．６７８

３ ０．９５３

４ ０．９８９
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监测点

编号
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８ ０．７５５

９ ０．９７６

１０ ０．７８７

１２ ０．２９４

１３ ０．７２６

监测点

编号

相关

系数

１４ ０．６３８

１５ ０．８６３

１６ －０．８３０

１７ ０．８２５

１８ ０．８６４

监测点

编号

相关

系数

２０ ０．７１０

２１ ０．６３７

２２ ０．６３５

２３ ０．２９７

２４ ０．８５７

图４ ５号监测点和４号监测点未缺失段应变
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３．２ 基于犅犘神经网络的数据预测

通过相关性分析，对于５号监测点应变的预测

各选择５个监测点应变作为神经网络模型的训练样

本，为预测５号监测点应变的监测点，选择３号、４

号、６号、７号、９号５个监测点的应变作为神经网络

训练的输入样本。对于已有的正确的数据，将数据

分为２个部分，一半数据用来训练模型，一半数据用

来验证训练模型的正确性，然后用验证过的正确的

模型对缺失的数据进行数据恢复。

神经网络的组成中，隐含层的层数和每层中的

神经元是决定神经网络效能的关键参数，对于非线

性的不连续函数，采用双层隐含层为宜［１５］。最常用

的方法就是通过经验公式确定隐含层的神经元，再

通过试算的方法逐渐增加神经元个数，直到满足训

练精度的要求。经验公式主要有犖＝ 犿＋槡 狀＋犮和

犖＝槡犿狀，其中，犿 为输入层神经元个数，狀为输出

层神经元个数，犮为１～１０的常数，一般通过试算得

到。通常选择第一隐含层神经元稍多，第二隐含层

神经元稍少，这样有利于改善多层前馈网络的性能。

神经元个数太少，从样本获取信息的能力差，不足以

概括体现样本规律；神经元个数太多，会把样本中非

规律性如噪声也牢记，形成“过度吻合”，降低泛化

能力。

根据式（６）并对犮进行试算分析，选择隐含层层

数为２的５２０１０１结构的ＢＰ神经网络，第一隐含

层选择线性传递函数，第二隐含层选择Ｓ型对数传

递函数，用带动量自适应学习速率的梯度下降法进

行训练，学习函数选择梯度下降动量学习函数。应

变是衡量结构局部性态的参数，应变差能更直接有

效地体现结构构件应力的变化，对结构性态监测的

意义大于应变本身。对于承受静力荷载的结构，结

构构件应变的变化比较平缓，因此结构构件的应变

差变化很小，以应变差作为学习数据来控制神经网

络的学习效果，神经网络对输入样本和神经网络结

构参数就变得非常敏感。如果训练的数据过少，这

样训练得到的神经网络的预测能力有限并且误差较

大，无法体现真实的样本规律，造成欠训练；若训练

的数据量过大，模型得到的样本信息中包含大量的

噪声信号，泛化能力差，不具有普遍性，造成训练过

度。通过计算，误差均方根为０．０３２。用前一半数据

训练的模型预测后一半验证数据，并且与实测应变

差进行对比，见图５。

图５ 预测应变差与实测应变差比较

犉犻犵．５ 犆狅犿狆犪狉犻狊狅狀狊狅犳犉狅狉犲犮犪狊狋犻狀犵犛狋狉犪犻狀犞犪狉犻犪狋犻狅狀狊犪狀犱

犕犲犪狊狌狉犲犱犛狋狉犪犻狀犞犪狉犻犪狋犻狅狀狊

通过已有数据训练神经网络模型并且验证该模

型，用得到的模型来预测应变数据，得到缺失部分的

应变差曲线如图６所示。用训练的模型对缺失部分

的应变数据进行预测，得到缺失部分的应变曲线如

图７所示。与未缺失时间段的应变数据分析结果类

似，未缺失时间段５号监测点和４号监测点的应变

数据的相关系数为０．９８９，并且图４中２个监测点

的应变曲线变化规律相同；５号监测点对应的缺失
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图６ 缺失段预测应变差
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图７ ５号监测点和４号监测点缺失段应变
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时间段的预测应变变化曲线与相同时间段内４号监

测点应变变化曲线如图７所示，此时间段内２个监

测点的应变的相关系数为０．９９２。图８为数据缺失

时间段内５号监测点恢复的应变差和４号监测点实

测应变差的比较，在应变差这个层面也存在极强的

相关性。

从应变差和应变２个方面的比较可知：由于应

变差对于数据和网络结构十分敏感，所以预测的结

果误差相对较大，应变差误差最大值对应的应力为

０．４ＭＰａ，对结构性态监测的影响较小；用训练得到

的模型预测缺失时间段的应变，得到的应变与其他

监测点同时间段应变的相关系数与未缺失时间段对

应的相关系数十分接近。

表２为缺失段和未缺失段应变相关系数的对

比。由表２可知，通过神经网络模型预测很好地保

持了不同监测点之间的相关关系。

图８ ５号监测点和４号监测点缺失段应变差
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表２ 缺失段和未缺失段应变相关系数的对比
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监测点编号 ３ ４ ６ ７ ９

相关

系数

未缺失段 ０．９５３ ０．９８９ ０．９１７ ０．９５３ ０．９７６

缺失段 ０．９７６ ０．９９２ ０．９４６ ０．９４９ ０．９７８

４ 结 语

以相关性分析为基础，利用神经网络的方法对

监测数据进行恢复，在以往的研究中大多是局限于

试验阶段，很少在实际监测中运用神经网络的方法

进行数据恢复。本文中通过对大跨高空连廊的应变

监测数据进行恢复，证明在实际的监测数据恢复中，

可以通过已有的数据建立神经网络模型，对未知数

据进行预测；虽然对于数据的预测已满足工程要求，

但是通过建立神经网络模型可知，对于同一监测数

据，从不同角度建立网络模型的方法和难度是不一

样的，因此要合理地选择和应用神经网络来进行数

据的预测；在结构性态监测领域，神经网络可以建立

起荷载和响应以及不同响应之间的复杂非线性

关系。
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