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LS-SVM在桥梁结构健康预测评估中的研究 
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摘 要：桥梁的结构变形包含的桥梁结构内涵信息丰富，具有非线性、时序性和样本容量小的特点．利用支持向量 

机，以杭州湾大桥实测变形数据为研究对象，提出了基于LS-SVM的桥梁结构变形预测模型，通过实验证明了运用 

其对桥梁结构健康状况进行评估的可行性和有效性，并且通过实验结果对比显示了最小二乘支持向量机在变形预 

测中的优势． 
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Study on LS-SVM in Evaluation of 

Bridge Structural Health M onitoring 
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Abstract：Structural distortion of bridge contains rich connotation inform ation of bridge structures and possesses the 

features of nonlinear，sequential and small sample capacity．In this article，the calculated model of bridge structural 

distortion is given out by application of support vector machine and the practical monitoring data of Hangzhou Bay 

Bridge are taken as the study object．The feasibility and effectiveness of evaluation over bridge structural health state 

have been proved through test，and the superiority of least square support vector machine in distortion calculation 

has been shown Oil comparison of test results． 
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1 引言 

长期使用会造成桥梁结构不同程度的自然积累 

损伤和突然损伤[1]，以及由于养护不当等原因也会 

导致桥梁被人为损伤，这使得桥梁结构健康监测的 

作用显得尤为重要．桥梁结构健康监测[2]主要是通 

过对桥梁结构状态的监控和评估，从而在特殊气候 

和交通条件下或者桥梁运营状况发生异常的情况 

下，发出警示信号，准确和及时的对桥梁维护、维修 

和管理提供可靠和有利的依据． 

1990年代中期，由Vapnik等提出的支持向量 

机(Support Vector Machine，SVM)，是建立在统计 

学习理论l3 和结构风险最小化原则之上发展起来 

的一种具有良好性能的学习方法，其主要用于径向 

基函数、多项式或神经网络分类器进行学习和训练， 

并且在解决非线性小样本以及高维模式识别问题上 

表现出特有的优势．基于泛化能力强、维数不敏感、 

能获得全局最优解等特点，使 SVM方法得到了广 

泛的使用_6 ]．但是在求解过程中，需要解决关于带 

约束的二次规划问题，某些情况下会因为训练时间 

过长而使 SVM 的方法在效率方面受到一定 的影 

响．最小二乘支持向量机 (Least Squares Support 

Vector Machine，LS-SVM)方法是在 SVM 的基础 

上发展起来的，由 Suykens等人提出『_8 ]．LS-SVM 
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在目标函数中采用了误差平方代替了SVM中的松 

弛变量，即把求解一个二次规划的问题转化为求解 
一 组线性方程组，大大提高了求解的速率，改善了 

SVM 的训练效率． 

桥梁的变形数据集是一种具有非线性、时序特 

点的小样本数据集，并因为变形数据中包含的桥梁 

结构内涵信息丰富，监测实施简单 ，数据建模方法容 

易，所以对桥梁结构健康监测状态的评估和预测作 

用巨大．目前在变形数据预测方面存在的问题为：利 

用线性统计模型评估预测造成的误差较大，不能正 

确反映桥梁结构健康的状况．针对变形数据集的特 

点，提出基于统计学习理论的支持向量机模型适用 

于对非线性小样本数据集进行预测分析．本文利用 

最小支持向量机，以变形数据为研究对象，进行建模 

研究，证明了支持向量机可以作为对桥梁结构健康 

状况进行评估的一种有效的方法． 

2 最小二乘支持向量机回归原理 

L SVM 回归原理描述如下： 

设样本集为 

{z ，．y }，i一 1，2，⋯， ，z E R”，Y E R 

式中，312 作为第i个样本的输入，Y是相应的输出．根 

据Suykens提出的理论，通过非线性函数 ( )从输 

入空间R，l向高维特征空间z映射．通过在高维空间 

中的线性函数： 

厂(z)一 W · (z)+b (1) 

进行样本拟合，其中W和b是待定参数根据 

Suykens提出的理论，通过非线性函数 (五)从输入 

空间 向高维特征空问z映射．LS-SVM化问题定 

义如下： 

mird(砌， )一 硼 + y∑e (2) 
W．b。e =  

S．t．Y — W · (z )+6+e ，y> 0，i===1，2，⋯ ， 

目标函数的第一项表示模型的泛化能力，第二 

项表示模型的精确性，)，是模型泛化和精度之间的 
一 个可调参数 ，而 e 则是第i个数据的实际输出与 

预测值的差值．下面通过构建 Lagrange函数，解决 

上述问题： 

L(w，b，P；口)一J(w，b，P)一∑口 w· (z )+ 
— l 

b+ei—Y } 

i一 1，2，⋯ ，，2 (3) 

式中，a E R为 Lagrange乘子．根据库恩一塔克条 

件可得 

OL
一 。 砌 一 骞 c 
薏一  n一 

㈤  

OL
— o 口 一  

OL
一 0=>训 · (z )+6+ 一 

由式(4)中a 一 可知，如果 e 不为零，那么 

Lagrange乘子 口 也不为零．因此 LS-SVM 较于 

SVM来说，就是去了稀疏性．通过消去变量W和e ， 

得到矩阵： 

[三K 。][三]==：[；] 
式中，Y— Eyl，Y2，⋯，Y ] ，z===[1，⋯，1] ，n— 

a1，a2，⋯， ] ，D— diag(y ，⋯，厂 )，K ==={K 
— K(．2ci，xj)，i，J— l，2，⋯ ，n)． 

通过 求解 线性方 程组 式 (4)，可得 最终 的 

LS-SVM模型表达式： 

L厂(z)一∑aJ~(x， )+b (5) 

3 基于 SVM 的桥梁结构变形预测模型 

变形对于桥梁结构来说是一个重要的参数，对 

桥梁结构变形进行实时监测，能够及时获取桥梁结 

构变形信息，从而对大桥结构健康进行评估．基于桥 

梁结构的变形数据构造关联多属性样本集，经过数 

据预处理得到训练样本集和测试样本集，训练样本 

在参数进行优化后进行训练得到预测模型，将测试 

样本集输入模型得到预测的结构变形值，通过性能 

指标可以对模型做出综合评价． 

3．1 样本属性选择 

在桥梁监测的过程中，由上文对变形特点的介 

绍可知，变形值是主要的属性．在变形数据监测的过 

程中，通过对原始监测数据的观察和对变形特点的 

了解 ，可以确定三个与变形密切相关的辅助属性：月 

份、小时和温度，而变形值则作为主要属性．运用关 

联度分析法，以确定适合样本构造的最终的辅助属 

性集．通过计算得到主要属性变形和三个辅助属性 

之间的关联度如表 1所示． 

通过表中的相关系数r可知，r的值越接近1，说 

明该辅助属性与主要属性变形之间的关系就越密 

切．上述三个辅助屙陛中，月份和温度的相关系数 r 
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较高，与变形的关系较为密切．虽然小时这个辅助属 

性的相关系数较低，但是对于变形数据来说，在数据 

监测的过程中是具有时序性的，且在每个小时的采 

集过程中针对某一个监测点的变形值来说，具有相 

对随机性，所以在决定最终辅助属性集合时，将小时 

也考虑在内． 

表 1 主要属性与辅助属性的相关度 

辅助属性 相关度系数(r) 

月份 

小时 

温度 

0．871 1 

0．166 5 

0．632 2 

3．2 数据预处理 

本文中的变形数据来自杭州湾跨海大桥北航道 

桥主跨等部位的结构变形．实际中，变形原始监测值 

并不能表征变形的物理意义，也不能直接作为研究 

数据，所获得的原始变形监测数据必须经过处理，得 

到相对变形值，才能够更好的研究变形问题．相对变 

形值，是指在同一时刻以参考点的变形值作为基准， 

其他监测点与参考点的变形值形成的差值．相对变 

形值在实际应用中具有更大的研究意义．以下基于 

杭州湾跨海大桥的实际情况，介绍相对变形值的具 

体内容． 

其中在北航道桥部分，一共布置了 26个变形监 

测点，利用连通管传感器来测量主跨变形情况．具体 

测点分布如图 1所示． 

[二]{；：； [二]碧 ． 

图 1 北航道桥变形测点分布图 

根据实际监测情况，位于桥墩处的监测点变形 

值变化相对较小，可作为最佳参考点(如图 1中 9 

号、20号监测点)；而位于跨中(如图1中14号、15号 

监测点)、1／2跨中(如图1中11号、12号监测点)、 

1／4跨中(如图 1中1O号、19号监测点)处监测点的 

变形相对明显，可以作为重要参考点计算相对变形 

值以及作为构造样本时的主要属性．本文中选择位 

于跨中的监测点(如图 1中 14号)，其某一时刻的变 

形值为 ．27 ，而同一时刻位于桥墩处监测点(如图 1 

中9号)的变形值为St"。，则最终相对变形值 Ax为 

一 I z 一．270 l (6) 

为了减小各辅助属性之间的量级差别，对各属 

性数据使用 === 云 将样本归一 
化到区间[O，1]．将待预测的 El期作为参考界限，选 

取参考 日期前连续若干天的采集数据，经过数据预 

处理形成训练样本集，待预测 日期的数据经过预处 

理后形成测试样本集． 

3．3 SVM参数优化 

在样本集准备完毕后，预测模型需要确定核函 

数和各个参数的初始值．本文选用径向基核函数： 

K(z，Xk)一卜止 l (7) 
I 厶 l 

厂 ————————一  

式中，ll z—z ll一 ／∑( 一z )。， 为核宽度．对 

于LS-SVM预测模型中的正则参数7和核参数 ，以 

及 e-SVM 预测模型中的惩罚参数 C和不敏感损失 

度e，运用 10次 10倍交叉验证的网格搜索法进行参 

数寻优． 

3．4 性能评价 

为了综合评价基于SVM的结构变形预测模型， 

本文中采用最大相对误差 (MRE)、最大绝对误差 

(MAE)和均方误差(MSE)3个误差统计量以及模 

型的训练时间 和预测时间 丁 作为评价性能 

指标． 

MRE—maxf ＼×100 (8) ＼ 
Y z ／ 

MRE—max(1 Y ～Y {) (9) 

MSE一 ∑ l 一 l。 (10) 

式中， 为测试样本容量，Y 为真实值， 为估计值． 

4 仿真实验 

4．1 模型验证 

通过构建桥梁结构变形预测模型，验证该模型 

能否准确预测单个变形测点某天的变形数据，进一 

步验证其能否准确预测评估桥梁结构健康状况．本 

实验根据预测时问点在不在本月两种情况验证． 

4．1．1 训练样本数据与测试样本数据在同月 

选取图 1中的 14号测点，训练样本由 2008年 

1O月 1日一10日的 l4号测点的所有数据组成．测 

试样本为 08年 10月 11日的 14号监测点的原始监 

测数据．模型参数和性能指标如表 2所示． 

图2为原始值和预测值的分布趋势，可以看出 

预测值分布趋势基本符合原始值分布．图 3为误差 

曲线图，从图中可以看到误差范围为[0．01，0．09]， 
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在误差允许范围之内．根据实验数据，计算出 MSE 

的值为 0．0473，并体现出较优的时间性能． 

表 2 同月份预测模型参数及性能指标 

0．1 

0．09 

0 08 

0．07 

0．06 

0．05 

0．04 

0．03 

0．02 

0．01 

0 

时间／hr 

图2 同月份模型预测趋势图 

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9l0ll121314151617181920 21 2223 

时间／hr 

图 3 同月份模型预测误差曲线 

4．1．2 训练样本数据与测试样本数据不在同月 

选取图 1中的 14号测点，训练样本由 2008年 

1O月 25—31日的 14号测点的所有数据组成．测试 

样本为 2008年 11月 24日的 14号监测点的原始监 

测数据．模型参数和性能指标如表 3所示． 

表 3 跨月份预测模型参数及性能指标 

图4为原始值和预测值的分布趋势，可以看出 

预测值分布趋势基本符合原始值分布，但不如图2 

拟合效果好．图 5为误差曲线图，从图中可以看到误 

吕 
吕 

趔 

龄 

靛 

O．16 

O．14 

目 0．12 

0．1 

O．08 

0．06 

0．04 

O．02 

时间／hr 

图 4 跨月份模型预测趋势图 

0 l 2 3 4 5 6 7 8 91011l213141516171819 20 2l 22 23 

时间／hr 

图 5 跨月份模型预测误差曲线 

差范围为[0．02，0．16]，大于图3中的误差范围，但 

仍然在较为理想的误差限内．在时间消耗上仍然体 

现出较优的性能． 

综合上述实验结果，对于某一个变形监测点，只 

要无论训练数据和预测数据是否在时间上连续，跨 

度在一定范围内，该模型是可以较为准确预测一个 

月时间段内的某一天变形值，从而可以针对单个变 

形测点对桥梁结构健康状况进行预测评估． 

4．2 L SVR与传统 SVR性能比较实验 

实验选取 4．1节中同月份的数据，模型的初始 

参数如表 4所示． 

表 4 两种方法参数信息表 

经过参数寻优，L SVM 与 C-SVM 预测实验 

结果比较和误差曲线比较如图 6和图 7所示，具体 

性能指标参数如表 5所示． 

曰 
目 

碘 

靛 

时间／hr 

图 6 LS~SVM与 C-SVM预测实验比较图 

g8＼ 龄 捉罢 gg、 
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0 1 2 3 4 5 6 7 8 910I】l213141516171819 20 21 22 2324 

时间／hr 

图 7 LS-SVM与 C-SVM误差曲线比较图 

表 5 不同SVM模型预测效果的对比 

从表 5中可以看出，C_SVM 预测实验产生的误 

差相对 L SVM预测结果比较明显，针对实际的变 

形数据，LS-SVM预测实验的 RMSE值为0．047 3， 

而C-SVM实验的 RMSE值0．108 9，在预测实验的 

准确率方面，使用 LS-SVM预测的误差率较小；在 

训练时间方面，LS-SVM 需要0．373 5 S，而 C_SVM 

则需要2．109 3 S，在预测实验的时间效率方面，L 

SVM 也占有绝对的优势．因此，对于预测短时间段 

的变形值，利用 LS-SVM 能够得到更为理想的结 

果，并且能够较准确地基于单变形测点对桥梁结构 

健康状况进行预测评估． 

5 结束语 

对于桥梁结构健康监测与评估，是近些来的热 

点研究问题．以杭州湾跨海大桥实际采集的变形数 

据作为研究对象，通过实验仿真，证明了运用 SVM 

建立的结构变形预测模型，对桥梁结构健康状况进 

行监测和评估的可行性和有效性．并且在实验中，对 

C-SVM 与 LS-SVM 在预测性能方面进行了比较， 

在实际数据为研究对象的背景下，LS-SVM显示出 

了更好的性能． 
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