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摘　要: 随着社会经济的蓬勃发展, 地铁、隧道、桥梁等大型建筑的需求也越来越大. 通过对结构变形数据的分析

与预测, 可以判断结构未来的发展趋势, 对安全隐患提前预警和采取应急措施, 预防灾害的发生. 由于变形监测数据

通常具有不稳定性和非线性的特点, 使得监测数据预测成为结构监测研究中的一个难题. 针对结构变形预测模型存

在的问题, 本文提出了一种基于正交参数优化的长短时记忆网络 (LSTM)结构变形预测模型. 该模型通过 LSTM网

络结构获得时间序列的长期记忆, 充分挖掘变形数据的内部时间特征; 并通过正交试验对 LSTM 模型的参数进行

优化; 最后通过实测数据对模型进行验证, 实验结果表明, 模型预测值与实际监测值吻合较好. 通过与 WNN、

DBN-SVR和 GRU模型相比, 平均 RMSE、MAE 和 MAPE 分别降低了 56.01%、52.94%和 52.78%, 本文提出的基

于正交参数优化的 LSTM结构变形预测模型是一种有效的结构沉降方法, 为结构安全施工以及运营的安全提供可

靠信息, 对确保结构安全具有重要意义.
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Abstract: With the vigorous development of social economy, the demand for large buildings such as subways, tunnels,
and bridges is growing. Through analyzing the structural deformation data, it can judge the future development trend of
the structure so that emergency measures can be taken in advance to prevent the occurrence of disasters. Due to the
instability and nonlinearity of deformation monitoring data, the prediction of monitoring data has become a problem in
structural monitoring researches. Aiming at the problems of structural deformation prediction models, a long and short-
term memory network (LSTM) structural deformation prediction model is proposed based on orthogonal parameter
optimization. The long-term memory of the time series can be obtained through the LSTM network structure, and the
internal time characteristics of the structural deformation data can be fully mined, the parameters of the LSTM model can
be optimized through the orthogonal experiment. Finally, the model was verified by measured data. Experimental results
show that the predicted value of the model is closed to the actual monitoring value. Compared with the WNN, DBN-SVR,
and GRU models, the average RMSE, MAE, and MAPE are reduced by 56.01%, 52.94%, and 52.78%, respectively. The
LSTM structural deformation prediction model based on orthogonal parameter optimization proposed in this study is an
effective structural settlement method, which provides reliable information for the safe construction and operation of the
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structure, and is of great significance to ensure the safety of the structure.
Key words: structural deformation prediction; deep learning; LSTM; orthogonal experiment

 

1   引言

随着社会大型建筑需求量的增大, 在结构施工和

运营过程中, 自动监测已成为不可缺少的内容, 通过现

代化、自动化的技术对结构关键部位进行变形监测,
对监测数据进行分析, 可以对结构的安全状态进行预

测和评价. 基于结构实测数据来建立科学的预测模型,
能够及时、准确地掌握结构的变形发展趋势, 有效地

减少安全事故, 对降低生命财产损失、保障结构安全

性具有重要的意义.
国内外学者对变形预测模型做了大量研究工作,

现有的预测模型分为如下几类: 回归预测模型、灰色

模型、时间序列模型、神经网络模型及组合预测模型.
由于引起结构变形的因素有很多, 因此不同的预测模

型对不同的监测数据有各自的适应性.
回归分析是确定结构变形与相关变形因素之间关

系的数理统计方法, 基于回归的预测在处理较少的变

量和大量可靠有效的数据时最为有效[1], 常用于大坝[2]

及边坡[3] 的变形预测, Dai等[4] 研究了基于统计模型和

随机森林回归 (RFR)模型的混凝土坝变形预测方法, RFR
方法根据不同的重要性提取具有代表性的影响因素,
然后用影响因素描述混凝土坝的变形, 结果表明, RFR
模型可用于其它结构行为的分析和预测. 由于回归分

析模型属于静态模型, 没有充分考虑到结构监测数据

之间的长期记忆性, 因此有一定的局限性. 1982年, Deng[5]

提出灰色系统理论 (GST), 而基于非统计方法的灰色预

测模型是灰色理论的重要内容之一, 具有对于不确定

因素的复杂系统预测效果较好, 所需样本数据较小的

优点. 朱惠群等[6] 在传统灰色 GM(1,1) 模型的基础上,
利用模糊数学思想, 建立灰色和模糊马尔可夫链模型

的滑坡变形预测模型, 通过优化误差提高预测精度. 郝
忠等[7] 建立了不等间距多变量灰色模型来预测路基沉

降变形, 该模型通过灰导数和背景值对模型进行优化,
可以精确有效地预测沉降变形. 但灰色系统要求累加

生成的新数据序列具有灰指数规律, 这限制了在结构

变形预测中的广泛应用. 由于结构变形数据是典型的

时间序列, 常用的时间序列分析方法有自回归移动平

均模型 (ARMA)及其改进方法自回归差分移动平均模

型 (ARIMA). 陈国良等[8] 建立了基于 ARMA的变形预

测模型, 实测数据分析结果表明, 该方法具有较高的可

靠性和准确性. 徐北海等[9] 利用 ARIMA 和 ARMA 对

结构变形进行预测, 通过分析结构的时域特性, 能够准

确反映建筑物的变形. 时间序列分析要求数据是线性

的、稳定的, 而工程结构变形监测数据具有复杂的非

线性特征, 这将影响模型预测的准确性.
近年来, 神经网络及其改进算法在结构变形预测

中得到充分的应用. Luo等[10] 提出一种基于 TS模糊神

经网络的软土地基沉降变形预测模型, 结果表明该方

法仅适用于短期沉降. Gao 等[11] 采用人工神经网络方

法提取大坝变形特征, 预测大坝长期静态变形. 而神经

网络的预测结果受样本类和模型参数的影响较大, 容
易陷入局部最优.

由于需要考虑的变形因素较多, 单个模型难以达

到预期的预测精度. 因此, 针对单一模型存在的问题, 常
采用组合预测模型对结构变形进行预测[12–15]. Jiang等[13]

提出了最小二乘支持向量机-马尔可夫链模型 (LS-SVM-
MC), 通过误差修正来提高大坝预测精度. Chen 等[14]

通过径向基神经网络 (RBF-NN)和核主成分分析 (KPCA)
建立了土坝安全监测模型. 为了提高桥梁结构变形预

测精度, Xin等[15] 建立了广义自回归条件异方差 Kalman-
ARIMA-GARCH模型. 组合预测模型结合了不同模型

的优点, 但其预测性能受融合算法的影响较大, 融合算

法在结构变形预测模型中也是一个难点.
随着信息技术的发展, 变形监测数据正在进入大数

据时代, 利用人工智能方法, 特别是深度学习, 来预测

结构变形成为一种趋势. 基于循环神经网络 (RNN) 改
进的 LSTM 模型能够克服 RNN 的问题获得时间序列

的长期依赖关系, Yang 等[16] 利用 LSTM 模型预测滑

坡的周期性位移. 结果表明, LSTM模型能够充分利用

历史信息, 获得长时间的序列记忆, 提高模型的性能,
但也存在参数多、训练时间长的问题.

因此, 结合 LSTM模型的优点, 本文提出基于正交

参数优化的 LSTM 结构变形预测模型, 采用 LSTM 网

络提取变形时间序列的特征, 通过全连接得到预测输

出, 最后采用正交试验进行参数优化, 筛选出最佳试验

2020 年 第 29 卷 第 9 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Software Technique•Algorithm 软件技术•算法 213

http://www.c-s-a.org.cn


方案从而确定最优的模型参数组合. 既减少试验次数

与试验时间, 也最大限度保证试验结果的准确性. 实测

数据对模型进行验证, 结果表明, 与现有预测模型相比,
该方法预测误差较小, 精度较高, 是一种合理有效的结

构变形预测模型.

2   基本理论

2.1   循环神经网络

RNN 作为一种典型的神经网络 (图 1), 依然由输

入层, 隐藏层, 输出层组成, 其本质特点是在网络层中

既有前馈连接又有反馈连接, 因此网络的输出取决于

当前时刻的输入和前一时刻隐藏层的输出, 能够有效

利用时间序列的依赖关系来获得时间特征, 使它在处

理时间序列上有更大的优势. 同时 RNN模型也存在问

题, 当时间跨度过大时, 会出现由于梯度爆炸和梯度消

失而导致 RNN模型难以训练, 预测结果不准确等问题.
 

... ...
展开

输出层

隐含层

输入层

y

h

x

U

V V V V

U U U

W
W W W W

yt−1

ht−1

xt−1 xt

ht

yt yt+1

ht+1

xt+1

 
图 1    RNN网络模型展开图

 

2.2   长短时记忆模型

σ

针对 RNN模型的长距离依赖的问题, 它的改进模

型 LSTM 应运而生, 可以有效解决梯度爆炸、梯度消

失的问题. 模型结构如图 2 所示, LSTM 选择用“记忆

块”代替传统的隐含节点, “记忆块”中加入 3个门函数,
分别为输入门、遗忘门、输出门, 每个门都使用 激活

函数来控制, 内部具体结构如图 3所示.
 

输出层

隐含层

输入层 
图 2    LSTM模型结构图

遗忘门 输出门输入门 候选记忆
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xt

~
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tanh

 
图 3    LSTM记忆块结构图

 

ct

ht

在 LSTM 网络模型中引入一个新的内部状态 来

进行线性信息传递, 同时将非线性输出信息给隐藏层

的外部状态, 每个记忆块的具体计算公式如下:

ct = ft ⊙ ct−1+ it ⊙ c̃t (1)

ht = ot ⊙ tanh(ct) (2)
c̃t
ot
it
ft

 =


tanh
σ
σ
σ


(
W

[
xt
ht−1

]
+b

)
(3)

t

xt t ct−1 ht−1

t−1 c̃t

W ∈ R4d×(d+e) b ∈ R4d W

b tanh(·) σ(·) ⊙

其中, it、ft、ot、ct、ht 分别代表的是输入门、遗忘

门、输出门、记忆细胞以及隐含层, 在 时刻的输出值;
为 时刻的输入,  和 分别为记忆细胞和隐含层

在 时刻的输出,  是通过非线性函数得到的候选状

态;  和 为网络参数,  表示权重矩

阵,  表示偏置向量,  和 为激活函数,  表示向

量元素乘积.
2.3   正交试验

L16(45)

正交试验是通过正交表来研究多因素多水平的实

验方法, 它以均匀性和正交性为原则, 通过选择对试验

结果影响较大的因素, 用部分实验可以有效代替全面

实验, 能够从中找出优化的参数组合, 具有效率高, 准
确度高的优点. 通过分析可能影响模型预测性能的参

数, 试验时采用的正交试验表为 , 也就是因素种

类确定为 5种, 每种因素的水平设置为 4个等级, 和非

正交实验次数相比, 能够大大提高了实验效率.

3   基于正交参数优化对的 LSTM结构变形预

测模型

为保证结构的安全, 采用自动化的监测设备对结

构变形进行监测. 通过对监测数据的分析, 能够科学预

测未来结构的变形趋势. 本文结合 LSTM的优点, 提出
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一种基于正交参数优化的 LSTM 结构变形预测模型,

LSTM 的变形预测模型分为 3 个部分 ,  数据的预处

理、网络的训练和模型测试及参数优化.

X = [x1, x2, · · · xi, · · · xN]

N

M N −M

假设 是由单个传感器监测

的结构数据 ( 是采样点数). 根据结构变形数据确定

LSTM 网络的训练集输入输出和测试集的输入输出.

前面 个样本点作为训练集, 后面的 个样本点作

为测试集, 训练集的输入和目标输出为式 (4)和式 (5).

Xtr =


x1 x2 x3 · · · xL
x2 x3 x4 · · · xL+1
· · · · · · · · · · · · · · ·

xM−L xM−L+1 xM−L+2 · · · xM−1


(M−L)×L

(4)

Ytr=
[

xL+1 xL+2 xL+3 . . . xM
]T

1×(M−L)
(5)

Ŷtr = Φ (Xtr) (6)

XT =


xM−L+1 xM−L+2 xM−L+3 . . . xM
xM−L+2 xM−L+3 xM−L+4 . . . xM+1
. . . . . . . . . . . . . . .

xN−L xN−L+1 xN−L+2 . . . xN−1


(N−M)×L

(7)

L Xtr Ytr

Ŷtr

式中,  是滑动窗口的长度,  是训练输入,  是目标

输出, 式 (6)是 LSTM模型函数,  是训练输出.

模型的预处理包括数据插值和归一化处理.

θ

Ŷtr

θ

模型训练的时候加入正则化防止过拟合, 用 Adam

优化算法来更新网络的权重. 首先, 初始化模型中的所

有参数 ; 然后利用 LSTM网络提取的时间特征作为全

连接层的输入,  通过线性关系得到训练输出. 再根据

损失函数调整模型参数, 求出参数 的最优解.

XT

模型测试及参数优化过程如图 4 所示, 通过测试

输入 , 提取序列的时间特征, 根据公式 (8) 得到预测

输出, 经过正交试验, 找到误差最小的预测值作为最终

预测结果.

Ŷt = g (W ·S t +b) (8)

W b S t

g(·)
在式 (8) 中,  和 是通过训练获得的参数,  是经

过网络输出的时间特征,  是激活函数, 本实验中激

活函数采用线性激活函.

本实验具体步骤如下:

步骤 1. 对原始数据进行插值和归一化, 并划分训

练集和测试集.

步骤 2. 将训练集输入 LSTM 模型进行训练, 得到

最优预测模型, 也就是找到使目标值和预测值之间的

误差最小化的参数.
步骤 3. 通过测试集验证预测算法的准确性.
步骤 4. 通过正交实验对 LSTM 模型的参数进行

优化, 并将最优参数对应的预测结果作为模型的最终

预测结果.
 

数据预处理

LSTM cell LSTM cell LSTM cell LSTM cell

Dense

误差最小的预测值为最终预测结果

模
型
参
数
优
化

设计正交实验并计算各次的预测误差

未优化参数的预测输出 Ŷ

输入: X
T

时间特征: S
t

 
图 4    LSTM预测模型

4   实验

4.1   数据及数据预处理

为验证模型的有效性, 利用天津地铁 5 号线地下

隧道沉降数据进行了试验研究. 监测时间为 2016 年

3月 10日至 2016年 12月 29日, 共计 131个点. 由于在

数据采集、传输、存储以及分析过程中可能导致数据

错误或者数据缺失, 且小样本无法验证模型的有效性.
因此, 在建立预测模型之前对变形数据进行插值. 本文

采用三次样条插值方法将原始数据转换为 1310 个点.
为了加快速度梯度下降, 寻求最优解, 提高准确性, 把
数据归一化 ,  再将数据的前 70% 的作为训练集 ,  后
30%作为测试集, 归一化具体公式如下:

X̃i =
(Xi − Xmin)

(Xmax − Xmin)
1 ≤ i ≤ N (9)

Xi Xmin

Xmax X̃i

在式 (9) 中,  代表原始时间序列,  代表序列的最

小值,  代表序列的最大值,  代表归一化后的数据.
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从图 5 可以看出, 结构监测数据可以反映地表累

积沉降的变化趋势. 插值数据和归一化数据的趋势与

原始数据是一致的, 即使在拐点处也能与原始数据很

好地吻合.
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(a) 原始数据

(b) 插值数据

(c) 归一化数据

−5

−10

−5
0

−10

0.5
1.0

0

采集点数 (个)

竖
向
位
移

 (
m

m
)

 
图 5    数据预处理

 

4.2   模型评价指标

评价预测模型精确程度的常用指标有均方误差

(Mean Square Error, MSE)、均方根误差 (Root mean
Square Error, RMSE)、平均绝对误差 (Mean Absolute
Error, MAE)、平均绝对百分比误差 (Mean Absolute
Percentage Error, MAPE) 等, 在本实验中选取 RMSE、
MAE、MAPE 作为评价指标, 具体计算公式如下:

RMS E =

√√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (10)

MAE =
1
N

N∑
i=1

|ŷi− yi| (11)

MAPE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣∣×100% (12)

yi ŷi

N

在式 (10)~式 (12)中,  为结构的实际变形值,  为结构

的变形预测值,  为预测样本个数.
4.3   实验结果及分析

4.3.1    模型参数优化

LSTM 模型的超参数对预测结果的影响很大, 因
此通过分析对模型预测性能影响较大的参数, 将正交

试验的因素种类设置为 LSTM 预测模型的迭代次数、

隐含层节点个数、学习率、输入层节点数、批处理大小,
分别用 A、B、C、D、E 表示, 并依据现有经验将每

种因素的水平设置为 4 个等级, 分别用数字 1、2、3、
4表示, 具体的参数设置情况如表 1所示.
 

表 1     正交试验因素种类及水平等级
 

代码 因素种类
水平等级

1 2 3 4

A 迭代次数 300 600 900 1200
B 隐含层节点个数 8 12 16 20
C 学习率 0.0001 0.001 0.01 0.05
D 输入层节点个数 5 6 7 8
E 批处理大小 8 16 32 64

 
 

为了验证模型的准确性, 每次实验进行 5 次并且

取其平均值作为最终结果, 表 2 列出了由正交试验表

设计的 16次模型参数优化试验的试验结果. 通过分析

模型预测结果的 RMSE、MAE、MAPE 及运行时间, 以
预测误差最小、准确率最高及运行时间相对较短为原

则筛选出模型性能最优的模型参数组合.
 

表 2     正交试验及试验结果
 

实验
因素种类及水平等级

RMSE MAE MAPE
运行时间

(min)A B C D E
1 500 8 0.0001 5 8 1.0222 0.9936 0.1055 8.6041
2 500 12 0.001 6 16 0.2399 0.2272 0.0241 4.8658
3 500 16 0.01 7 32 0.0384 0.0335 0.0036 2.6656
4 500 20 0.05 8 64 0.0756 0.0623 0.0067 1.8938
5 1000 8 0.001 7 64 0.3411 0.3273 0.0347 2.9865
6 1000 12 0.0001 8 32 0.5144 0.4949 0.0525 6.3302
7 1000 16 0.05 5 16 0.5244 0.5022 0.0532 8.2208
8 1000 20 0.01 6 8 1.2482 1.2095 0.1284 19.0742
9 1500 8 0.01 8 16 1.2400 1.2103 0.1285 16.9797
10 1500 12 0.05 7 8 1.2327 1.2012 0.1282 30.7507
11 1500 16 0.0001 6 64 0.2265 0.2184 0.0232 4.2942
12 1500 20 0.001 5 32 0.5182 0.4984 0.0529 6.4033
13 2000 8 0.05 6 32 1.0995 1.0687 0.1135 9.7033
14 2000 12 0.01 5 64 0.3916 0.3776 0.0401 4.5695
15 2000 16 0.001 8 8 1.2438 1.2131 0.1288 43.2662
16 2000 20 0.0001 7 16 1.2949 1.2642 0.1343 20.9070

 
 

由表 2 的实验结果可知, 在实验编号为 3 的各类

误差最小, 运行时间相对较短, 因此选取其对应的参数

组合作为模型的最优参数. 即迭代次数为 500, 隐藏层

节点数为 16, 学习率为 0.01, 输入层节点数为 7, 批处

理大小 32, 预测结果如图 6.
由图 6可见, 模型的预测值和真实值非常接近, 在

拐点处也能很好的拟合, 表明 LSTM 模型在结构变形

的时间序列上有很高的预测效果.
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图 6    模型预测结果图

4.3.2    模型对比分析

本实验通过 LSTM模型与其他常用预测模型的结

果对比分析, 来验证 LSTM 模型在结构变形预测领域

的有效性, 预测模型有小波神经网络 (Wavelet Neural

Network, WNN)、深度置信网络-支持向量回归 (Deep

Belief Networks, Support Vector Regression, DBN-

SVR)、门控循环单元 (Gated Recurrent Unit, GRU), 由

于超参数对于模型的预测精度来说至关重要, 因此经

过多次试验的交叉验证选取模型的最佳超参数值, 通

过上述预测模型的对比实验, 具体结果如图 7所示.
 

0 50 100 150 200 250 300 350 400 RMSE MAE MAPE

采样点数 (个) 误差类型

−10.0

0

0.025

0.050

0.075

0.100

0.125

0.150

0.175

−9.5

−9.0

−8.5

沉
降
位
移

 (
m

m
)

LSTM
Actual
WNN
DBN-SVR
GRU

误
差
值

WNN
DBN-SVR
LSTM
GRU

(a) 不同模型预测结果 (b) 不同模型的误差结果 

图 7    不同模型对比实验
 

图 7 可知 WNN 预测结果最差, 整体能够反映数

据变化的趋势, 局部差异性很大, 与 WNN 相比较, 组
合预测模型 DBN-SVR 的性能较好, 但是不如基于门

控循环神经网络的 GRU 模型, 这是因为 GRU 模型通

过各种门把需要的信息尽可能的保留, 有选择的遗忘

不需要的信息, 更好地捕捉时间序列中时间步距较大

的依赖关系. 基于正交参数优化的 LSTM 模型的预测

效果最好, 其预测值与真实值吻合度最高, 对应的曲线

图基本重合, 利用记忆块更好地控制模型的记忆长短,
充分提取时间特征. 且通过真实结构变形数据的验证,
充分说明本文提出的基于正交参数优化的 LSTM结构

变形预测模型在实际应用时具有很好的可行性. 为了

明确不同预测方法的具体误差值, 不同模型的性能比

较结果如表 3所示.
由表 3可知, 与WNN、DBN-SVR、GRU和 LSTM

模型相比, 基于正交参数优化的 LSTM 结构变形预测

模型的 RMSE 分别降低了 79.10%、58.75%和 30.18%,

平均 RMSE 降低 56.01%. 模型的平均 MAE 分别下降

78.73%、53.08% 和 27.01%, 平均 MAE 下降 52.94%.

模型的 MAPE 分别下降了 78.57%、53.25%和 26.53%,

平均 MAPE 下降了 52.78%. 预测结果表明, 与传统模

型相比, 该模型的误差较小, 预测精度较高.
 

表 3     不同模型性能比较
 

模型 RMSE MAE MAPE
WNN 0.1837 0.1575 0.0168

DBN-SVR 0.0931 0.0714 0.0077
GRU 0.0550 0.0459 0.0049
LSTM 0.0384 0.0335 0.0036

5   结论

针对现有预测模型存在的问题, 本文提出了一种

基于正交参数优化的 LSTM 结构变形预测模型. 由于

结构变形数据具有时间相关特性, 通过 LSTM 模型得

到时间序列的长期记忆, 能够有效提取时间特征. 通过
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正交实验来获得网络的最优超参数组合, 最后得到预

测结果, 既减少实验时间, 也保证了预测精度. 最后通

过与WNN、DBN-SVR和 GRU模型的预测结果分析,
表明基于正交参数优化的 LSTM结构变形预测模型在

处理结构变形时间序列时具有较小的预测误差, 能够

为结构变形预测提供科学依据.
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