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摘　要: 伴随着社会经济的快速发展, 地铁、隧道、桥梁等建筑在人们的生活中占据的地位越来越高, 预测分析建

筑的结构变形数据, 及时发现存在的安全隐患, 至关重要. 结合长短时记忆网络 (Long Short Time Memory, LSTM)

的优点, 本文提出了一种基于双向长短时记忆网络 (Bidirectional Long Short Time Memory, Bi-LSTM)的结构变形

预测模型. 该模型通过记忆时间节点前后的规律, 预测当前节点变形数据, 充分挖掘变形数据内部的关联信息. 与

WNN、LSTM、GRU模型进行对比, 结果表明, 该模型 RMSE、MAPE、MAE分别下降了 66.0%、61.2%、66.2%,

是一种有效预测结构形变的方法.
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Abstract: With the rapid development of social economy, subways, tunnels, and bridges are occupying higher positions in

people’s lives. Predicting and analyzing the structural deformation data of buildings and discovering hidden safety hazards

in time have become indispensable for structural safety monitoring. Combining the advantages of Long Short Time

Memory (LSTM), this study proposes a structural deformation prediction model based on Bidirectional Long Short Time

Memory (Bi-LSTM). The model predicts the deformation data of the current node by memorizing the rules before and

after the time node and fully mines the relevant information within the deformation data. Compared with WNN, LSTM,

and GRU models, this model, with RMSE, MAPE, and MAE reduced by 66.0%, 61.2%, and 66.2% respectively, proves

to be an effective method for predicting structural deformation.
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1   引言

随着社会的发展, 国民经济的快速增长, 地铁、隧

道、桥梁等大型建筑已蓬勃兴起, 并在社会发展中起

到城市脊梁的作用. 但当这些建筑的结构出现事故时,

不仅会造成巨大的经济损失, 阻碍城市的发展, 而且还

会带来人员的伤亡, 给社会的稳定形成激烈地冲击. 因

计算机系统应用 ISSN 1003-3254, CODEN CSAOBN E-mail: csa@iscas.ac.cn
Computer Systems & Applications,2021,30(11):304−309 [doi: 10.15888/j.cnki.csa.008165] http://www.c-s-a.org.cn
©中国科学院软件研究所版权所有. Tel: +86-10-62661041

① 基金项目: 国家重点研发计划 (2018YFC0808706); 中铁一院科研项目 (19-42-02)
Foundation item: National Key Research and Development Program of China (2018YFC0808706); Science and Technology Project of China Railway First
Survey and Design Institute Group (19-42-02)
收稿时间: 2021-01-20; 修改时间: 2021-02-23; 采用时间: 2021-03-11; csa在线出版时间: 2021-10-22

304 研究开发 Research and Development

http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8165.html
http://www.c-s-a.org.cn/1003-3254/8165.html
mailto:cas@iscas.ac.cn
http://dx.doi.org/10.15888/j.cnki.csa.008165
http://www.c-s-a.org.cn


此, 为建筑结构进行自动化监测, 推测结构变形数据的

趋势, 在出现安全隐患及时预警, 对保障生命财产安

全、社会健康发展具有重要意义.
传统的结构变形预测方法有回归分析、灰色模型

和时间序列模型, 根据监测数据的特点, 选择合适的预

测模型. 刘波等[1] 采用多元线性回归模型, 对实际高层

建筑的结构变形进行了分析和预测, 取得了较好的预

测效果. 回归分析模型属于静态模型, 而实际结构变形

数据是动态数据, 数据之间存在依赖关系, 回归分析模

型的预测结果无法准确反映结构未来变形趋势. Xiao
等[2] 建立一种基于最佳时间位移的二次衬砌施工灰色

模型来预测隧道顶板变形 .  该模型利用边界条件对

GM(1,1)的权重系数进行优化, 准确地预测隧道的顶板

位移. 灰色模型对于不确定因素的复杂系统预测效果

较好, 但其要求累加得到的新数据满足指数特性, 限制

了灰色模型在实际工程中的广泛应用. 斯建宁等[3] 利

用 ARIMA 预测隧道结构变形, 通过分析监测数据的

时域特性, 推测隧道的结构形变. 时间序列模型要求数

据是线性的和稳定的, 而实际结构形变数据具有复杂

的非线性特征, 不适合工程结构变形数据预测.
神经网络和机器学习在结构变形预测方面具有普

适性, 已经在实际工程中得到应用广泛. 吴杰等[4] 提出

了用小波神经网络 (WNN) 拟合并预测大桥位移与其

原因之间非线性关系的方法, 该方法可以确定网络隐

含层最优节点数, 具有良好的局部特性、较强的学习

能力和任意函数逼近能力, 实现了大桥变形的精确拟

合及预测, 但参数的随机初始化会导致 WNN 收敛速

度慢甚至不收敛现象[5]. 李帅等[6] 利用 BP神经网络模

型对基坑桩体位移进行预测, 精确地反映了实际变形

趋势. Pourtaghi等[7] 利用小波-人工神经网络预测最大

地表沉降, 采用不同的小波作为激活函数来预测隧道

开挖引起的最大地表沉降, 使预测误差值有所降低. 但
样本和模型参数对该模型影响较大, 训练时容易陷入

局部最优. Yang 等[8] 利用长短时记忆网络 (LSTM) 预
测滑坡的周期性位移. Xu等[9]提出了基于ARIMA-LSTM
的预测模型, 解决了单一预测算法无法同时求解大坝

变形数据中的线性分量和非线性分量的问题. 该模型

采用 ARIMA 模型预测大坝变形数据中的线性分量,
采用长短期记忆 LSTM模型预测大坝变形数据中的非

线性分量, 准确反映大坝变形趋势. 结果表明, LSTM
能够记忆历史信息, 对未来结构数据进行准确预测, 但

模型仅利用前向信息预测当前数据, 忽略时间点之后

的结构变形数据的变化规律对当前数据的影响, 无法

充分挖掘监测数据的时间特征信息, 导致预测精确度

有待进一步提高.
因此, 针对 LSTM 模型仅利用时间序列前向信息

预测当前数据的不足, 本文提出一种基于 Bi-LSTM的

结构变形预测模型, 研究时间节点前后的结构变形规

律对当前时刻数据的影响, 并以实际沉降数据为实验

依据, 通过和不同模型进行对比, 结果表明, Bi-LSTM
模型充分提取了数据的时间特征, 有效地提高了模型

的预测准确性. 

2   基本原理 

2.1   LSTM 模型

LSTM[10,11] 是为了解决 RNN 长时间依赖问题被

提出的, 解决了循环神经网络的“梯度消失”和“梯度爆

炸”问题. LSTM 利用“记忆块”代替了传统神经网络的

隐含节点, “记忆块”增加了“细胞状态”和“门”结构. 细
胞状态完成了 LSTM的记忆功能, “遗忘门”(ft)、“输入

门”(it) 和“输出门”(ot) 对细胞更新和数据输出进行控

制, 其内部结构如图 1所示.
Ct

ht Ct

LSTM 模块中的细胞状态 对线性信息的进行传

递, 同时隐藏层的外部结构 对 处理, 完成非线性信

息输出, 具体公式如下:
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)

 

2.2   Bi-LSTM 模型

LSTM 及 RNN 都是通过前向信息推测后向数据,
但对于时间序列, 利用前向和后向的信息对当前时刻

进行预测, 增强特征信息和预测值的联系, 提高了模型

预测精度. LSTM 预测模型仅通过单侧数据的规律进

行预测, 不能充分的挖掘时间特征信息, 预测精确度需

要进一步提高. 针对 LSTM 模型的这一不足, 提出了

Bi-LSTM的预测模型. Bi-LSTM[12–14] 利用两个不相关

的 LSTM模型, 分别从前向和后向进行数据预测, 两个

模型隐含层的输出作为输出层的输入, 最后由输出层

的内置函数输出最终的预测值. 如图 2所示.
Bi-LSTM 的隐含层有两个 LSTM 组成 , 分别是
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−→
ht

←−
ht

yt

前向隐含向量 , 后向隐含向量 , 将正向输入序列

和反向输入序列在网络输出层结合, 则 为最终输出值:
→
ht = H(W

x
→
h

xt +W→
h
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→
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h
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x
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←
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图 1    LSTM记忆模块结构图
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图 2    Bi-LSTM模型结构

 

−→
ht

←−
ht前向隐含向量 和后向隐含向量 在输出层有

5 种结合方式, 分别是: “求和”、“平均值”、“拼接”、
“相乘”和“级联”, 本文把前向和后向隐含层的输出值拼

接后传递网络下一层节点. 

3   基于 Bi-LSTM的结构变形预测

为了确保建筑结构安全, 通过自动化的监测设备

对地下空间沉降进行实时监测, 利用采集的结构变形

数据, 科学地预测结构未来变形趋势. 本文结合 Bi-LSTM
的优点, 提出一种基于 Bi-LSTM的结构变形预测模型.

XN = [x1, x2, x3, · · · , xN]假设传感器监测的一组数据为

(N 为采样点数), 通过分析结构变形数据和 Bi-LSTM
模型特点, 确定前 M 个监测数据为预测模型训练集,
后 N–M 个监测数据为预测模型测试集.

Xtr =


x1 x2 · · · xL
x2 x3 · · · xL+1
...

...
. . .

...
xM−L x(M−L)×L · · · xM−1


M−L+1

(7)

Ytr =


xL+1
xL+2
...

xM


(M−L)×1

(8)

XT =


xM−L+1 xM−L+2 · · · xM
xM−L+2 xM−L+3 · · · xM−L+1
...

...
. . .

...
xN−L xN−L+1 · · · xM


(N−M)×L

(9)

Xtr Ytr

XT

其中, L 是模型输入层节点个数,  为训练输入,  为

目标输出,  为测试输入.
Xtr(i)

{h f
i ,h

f
i+1, · · · ,

h f
i+L}

对于模型正向 LSTM 单元, 训练集第 i 输入 ,
代入式 (1) 至式 (3) 中, 得到一组状态输出

.

Xtr(i)对于模型反向 LSTM 单元, 训练集第 i 输入
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{hb
i+L,h

b
i+L−1, · · · ,h

b
i }

按照反向顺序代入式 (1) 至式 (3) 中, 得到一组状态输

出 .

Hi ∈ R2×L

得到的两组状态输出具有相同的特征维度, 把二

者进行拼接得到 :

Hi =
{{

h f
i ,h

b
i+L

}
,
{
h f

i+1,h
b
i+L−1

}
, · · · ,

{
h f

i+L,h
b
i

}}
(10)

ỹi

拼接向量通过输出层激活函数处理, 得到第 i 个训

练输出 .

Ỹ

模型的训练及测试过程如图 3. 在模型训练时, 为
了防止模型出现过拟合, 在隐含层增加正则化, 模型利

用梯度下降算法更新网络权重矩阵和偏置向量. 首先,
对模型的所有参数初始化; 然后 Bi-LSTM提取时间序

列的前向和后向信息作为全连接层的输入, 分别计算

前向隐含层和后向隐含层的输出, 并通过拼接、线性

运算得出权值训练集输出 ; 其次利用损失函数反向传

播, 对模型参数进行更新, 得出最优解; 最后利用测试

集数据对训练后的模型进行测试, 把模型预测结果和

真实数据进行对比, 通过预测误差评价模型的预测精

确度.
 

数
据
处
理

模
型
训
练

数据归一化

前向计算 后向计算

输出层

通过训练模型预测测试数据

模型预测精确度

LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM LSTM

输入: XN

XN 划分为训练集
和测试集 XN−M

模
型
测
试 利用MAPE、MAE、RMSE评价

 
图 3    Bi-LSTM预测模型

 

具体步骤如下:
步骤 1. 把实验沉降数据划分为训练集和测试集,

并对数据进行归一化;
步骤 2. 初始化模型参数, 设置模型输入层节点数,

前向、后向隐含层数及节点数, 学习步长和训练轮数;

步骤 3. 利用训练集数据对模型进行训练, 确定模

型最优解;
步骤 4. 通过测试集数据对训练后的模型进行测

试, 利用预测误差评价模型预测精确度. 

4   实验 

4.1   数据处理

本实验利用国内某隧道沉降数据验证模型的有效

性. 监测时间为 2016 年 3 月 10 日至 2016 年 12 月

29日, 经过处理的实验数据为 1310个点, 如图 4所示.
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图 4    实验沉降数据

 

[−1,1]

对沉降数据进行归一化, 可以加快梯度下降, 适应

激活函数, 减少预测误差, 使其映射到 区间内. 再
将数据 70% 划分为训练集, 30% 为测试集. 归一化具

体公式如下:

x̃ =
x− xmin

xmax− xmin
(11)

x x̃ xmin xmax其中,  为原始数据,  为归一化后的数据,  和 原

始数据的最小值和最大值. 

4.2   模型性能评价指标

常用来衡量预测模型性能指标有: 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,  MARE) 等 ,  在本实验采用 RMSE、MAE 和

MAPE 指标衡量 Bi-LSTM模型的预测效果.

RMSE =

√√√
1
N

N∑
i=1

(yi− ŷi)2 (12)

MAE =
1
N

N∑
i=1

|ŷi− yi| (13)
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MAPE =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣∣∣ ŷi− yi

yi

∣∣∣∣∣ (14)

ỹi yi N其中,  为模型预测值,  为实际沉降值,  实验测试集

样本个数. 

4.3   实验结果分析

本实验为了检验 Bi-LSTM模型的精准度, 利用测

试输入数据预测沉降值, 并将预测结果和真实值进行

对比, 对比结果如图 5所示:
由图 5 可知, Bi-LSTM 模型的预测结果和真实值

在整体上拟合度很高, 并且曲线的各个峰值处, 两者的

数据值很接近, 预测模型的 RMSE、MAE、MAPE 分别

是 0.0890、0.0728和 0.0073. 综合可知, Bi-LSTM模型

预测结构沉降具有良好的准确性.
本实验把 Bi-LSTM 模型和 WNN、LSTM、GRU

模型进行对比分析, 结果如图 6 所示. WNN 模型的预

测结果整体上反映了沉降数据的变化趋势, 但和真实

值仍存在较大误差. LSTM模型相比WNN模型预测结

果具有更高的准确性 ,  但 GRU 模型通过对 LSTM

门结构进行优化, 能够更加有效地保留时间序列有用

信息, 预测结果更加接近真实值. 基于 Bi-LSTM 结构

变形预测模型的 MAPE、RMSE 和 MAE 最小, 拟合度

最高, 预测效果最好. 充分说明 Bi-LSTM 模型通过提

取时间序列前向和后向的规律, 更加准确地预测沉降

数据变化趋势, 弥补了其他模型仅利用单侧信息进行

预测的不足, 在实际数据预测中具有更好的可行性. 为
了明确不同预测方法的具体误差值, 不同的性能比较

如表 1所示.
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图 5    Bi-LSTM预测结果
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图 6    不同模型对比试验
 
 

表 1     模型性能比较
 

模型 MAPE RMSE MAE
WNN 0.0279 0.3086 0.2844
GRU 0.0158 0.1677 0.1572
LSTM 0.0246 0.2589 0.2470

Bi-LSTM 0.0073 0.0890 0.0728
 
 

由表 1 可知, 对比 WNN、LSTM、GRU 预测模

型, 本实验提出的基于 Bi-LSTM的结构变形预测模型,

预测结果在 MAPE、RMSE、MAE 三个指标上均为最

优结果. 实验结果表明本实验提出的 Bi-LSTM预测模

型和现有预测方法相比, 误差更小, 预测准确性更高. 

5   总结

针对现有的结构变形预测模型仅通过时间序列单

侧规律进行预测的不足, 本实验提出一种基于 Bi-LSTM

的结构变形预测模型, 同时提取变形数据前向和后向

信息, 预测当前结构变形数据, 提高了预测的准确性.

最后通过和现有的 WNN、LSTM、GRU 模型进行对

比, 有效地说明了 Bi-LSTM模型具有更高的预测精度,

为结构变形预测提供更加科学的依据.
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