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摘要: 拉索索力的改变直接反映斜拉桥结构体系受力状态的变化，因此索力监测对斜拉桥健康评估具有重要意义。

然而现有关于索力的研究大多为索力识别，难以做到根据历史索力数据实现对未来索力的预测。为此，提出一种基

于门控循环单元（GRU）神经网络的索力预测方法：利用 GRU 神经网络对时序型数据的处理能力以及索力数据较

强的序列化特性，搭建基于 GRU 神经网络的索力预测框架，该预测框架包含输入层、GRU 隐藏层与输出层；利用实

桥连续采集的索应力时程数据作为训练及验证样本，对样本进行数据切片和归一化；搭建能够实现对该桥未来索力

进行预测的 GRU 神经网络，结合梯度下降优化算法进行网络计算。结果表明所提方法对不同长度的拉索都具有较

好的预测效果。
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引  言

拉索作为大跨径斜拉桥的主要承重构件，索力

监测是桥梁健康监测系统的重要组成部分。据统

计，中国自 1970 年至 1990 年建造的 30 多座斜拉桥

中，有近 50% 的加固乃至拆除等措施与拉索力学性

能劣化直接相关［1］。因此，准确掌握索力状态是保

障桥梁安全运营和维养的重要先决条件。目前索力

监测和测试主要分为直接测试法和间接测试法两

类，其中频率法作为一种操作简单、经济快捷的间接

方法被广泛应用。近年来，在最初张紧弦公式［2］的

基础上，针对不同边界或应用条件下的索力公式也

不断被提出［3⁃4］。然而目前研究的重点仍是从一系

列振动响应中识别不变的索力［5］。大多数对于拉索

索力的研究仍是事后的索力识别，而不是事前的索

力预测，对斜拉桥性能监测来说存在不足。

机器学习的发展［6］及健康监测系统的完善［7］为索

力预测研究提供了可能。自基于反向传播的 BP神经

网络被开发以来［8］，针对不同领域的特定任务衍生出

了基于深度学习算法的网络形式，比如卷积神经网

络［9］、循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Network， 

RNN）以及它们的变种或组合模型等［10］。其中 RNN
打破了传统神经网络对输入输出的诸多限制，能够有

效挖掘数据中的时序信息，已成功应用于如桥梁性能

劣化预测［11］、损伤识别［12］及传感数据重构［13］等方面，但

尚未发现其在索力预测方面的研究。另一方面，光纤

光栅传感技术的发展，也使高精度的索力监测有了新

的突破［14］，可以为研究提供高准确率的索力数据。

基于某实际大跨度斜拉桥的索力时程数据，研

究 了 基 于 门 控 循 环 单 元（Gated Recurrent Unit，
GRU）神经网络的索力预测模型。在分析了 GRU
网络的组成结构及运算特点后，提出了基于 GRU 的

索力预测模型。将完整的索力数据通过滑动窗口等

操作进行预处理，采用 GRU 层对索力序列的内在规

律进行学习，通过全连接层将学习到的信息综合输

出为一个索力值，实现对未来索力的预测。该方法

可根据历史索力数据实现对未来索力的预测。

1　基于时序数列的 GRU 索力预测

模型

1. 1　循环神经网络

RNN 作为经典前馈神经网络的拓展，主要是用
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于处理和预测序列数据。如图 1 所示，RNN 主要由

输入层 X、隐藏层 U，V，W以及输出层 Y组成。但

与前馈神经网络不同的是，RNN 能够记忆时间轴上

的历史信息，并影响后续节点的输出。

根据上述特点，可以得到 t 时刻隐藏节点与输

出节点的数学表达式［15］：

st = f (Uxt +Wst - 1 ) （1）
yt = g (V*st ) （2）

式中  f与 g 均为激活函数；xt 为 t时刻的输入；yt 为 t

时刻的输出；st 为 t 时刻的隐藏层状态。若将式（1）
循环代入式（2），则可进一步得到如下表达式：

yt = g (V*st )=
g (V*f (Uxt +Wst - 1 ) )=
g (V*f (Uxt +Wf (Uxt - 1 +Wst - 2 ) ) )=
g (V*f (Uxt +Wf (Uxt - 1 +Wf (Uxt - 2 + ... ) ) ) )

（3）
由图 1 与式（3）可以看出，某个时刻的状态 st - 1

将会与下个时刻的输入 xt 一起被训练并形成回路，

形成所谓的循环神经网络。要注意的是，每个时刻

的 U，V，W都是相同的，这种权值共享的机制不仅

降低了模型的复杂度，更是其捕捉序列规律的关键。

尽管 RNN 在理论上能够解决序列问题的训练，但随

着序列长度的增加，基于梯度的优化算法将无法进

行，这一点也可由式（3）看出，即序列长度的增加将

导致梯度的计算复杂度呈指数型的增加，导致梯度

消失或梯度爆炸。

1. 2　门控循环单元神经网络与索力预测

为解决上述问题，RNN 的另一种变体长短期记

忆（Long Short Term Memory， LSTM）［15］神经网络

通过引入输入门、遗忘门及输出门动态调节信息流

动，减少计算负担，有效解决训练过程中梯度爆炸或

消失的问题。随后，又有研究将 LSTM 中的输入门

与遗忘门合并，创建了结构形式更加简单的 GRU 神

经网络［16］，其神经元结构如图 2 所示。图中 z t 代表

更新门，控制训练过程中要添加或舍弃的信息内容；

r t 代表重置门，控制对历史时刻信息的保留程度；h t

为 t 时刻隐藏层单元状态，h͂ t 为更新后 t 时刻隐藏层

单元状态。整个数据传递的数学表达式如下［16］：
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h t = ( )z t ⊙h t - 1 + 1 - z t ⊙h͂ t

z t = σ ( )W gz x t + V gzh t - 1

h͂ t = tanh ( )W g x t + V g( )r t ⊙h t - 1

r t = σ ( )W gr x t + V grh t - 1

（4）

式中  W g，W gz，W gr，V g，V gz，V gr 为各式的网络权重

矩阵。

1. 3　基于 GRU神经网络的索力预测

利用 GRU 神经网络对序列数据的学习能力，提

出基于 GRU 的斜拉桥索力预测框架，如图 3 所示。

按照对数据处理的功能不同，可分为输入层、GRU
隐藏层与索力输出层。

输入层：由于索力的影响因素众多，想要得到较

好的预测模型，需要较长一段时间的索力数据作为

训练样本。为了学习序列间的前后依赖关系，需要

对时序数据进行切片才能得到最终的神经网络样

本。因此，在训练神经网络之前，首先需要将一段完

整的索力数据进行切片、归一化等处理，并根据实际
图 1 循环神经网络结构示意图

Fig. 1 Structure of a recurrent neural network

图 2 门控循环单元神经网络示意图

Fig. 2 Schematic diagram of gated recurrent unit neural 
networks

图 3 基于 GRU 网络的索力预测

Fig. 3 Cable force prediction using GRU networks
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情况划分训练样本；

GRU 隐藏层：GRU 层是整个神经网络的核

心，它的作用是学习索力时程数据之间的内在一般

规律，从而使网络获得对未来索力预测的能力。该

过程需要设定相关训练参数，如优化器、迭代次数

等，同时不断调整网络拓扑，找寻比较合适的时间

步长。

索力输出层：本文研究的是索力预测问题，最终

输出结果为基于已有数据的下一时间节点上的索力

值，而 GRU 隐藏层输出的是对各输入时间节点上的

预测结果，并非未来索力预测的期望值。因此，需要

通过全连接层进一步对 GRU 层的输出结果进行综

合，需要在神经网络的末端添加一层全连接隐藏层，

实现对 GRU 层输出结果的综合，并将 GRU 层的输

出结果作为全连接层的输入层数据，再设定与之相

对应的索力标签作为整个神经网络的索力输出层，

便可以实现对未来索力的预测。

2　工程实例

2. 1　工程概况

如图 4 所示，本文以某实际大跨斜拉桥为研究

对象，验证所提方法的可行性［17］，斜拉桥主跨长 260 
m，两边跨均为 99.85 m+26.55 m。该桥于 1987 年

12 月通车，由于超载等原因，在运营 19 年后发现严

重损伤，2005 年至 2007 年间进行了一系列加固维护

措施。对主梁进行了重铸，并在其他梁段表面粘贴

了碳纤维布进行加固，同时更换了所有拉索。在维

修过程中，安装了一套完整的结构健康监测系统，其

中也包括了对部分索力的监控。索力测量通过在拉

索中嵌入光纤光栅传感器来记录应力时程，进而转

换为拉索索力。

2. 2　数据预处理与 GRU搭建

本文选取该桥 1 周（2008 年 1 月 10 日 12：00―
2008 年 1 月 17 日 12：00）内具有代表性的 3 根拉索的

索应力实测数据。如图 4（b）所示，C1，C2 及 C3 分

别代表了短索、中长索及长索。索力的采样频率为

2.5 Hz，考虑到一般情况下短时间内的索力变化较

小，因此先对数据进行压缩，取 10 min 内索力数据

的平均值为一个样本。然后选取了上述时间内连续

采集的 1000 个样本来验证方法的可行性，其中前

700 个用作训练样本，后 300 个作为验证样本。

由前文和图 5 可知，待训练及预测样本实际为

该桥在一周内连续不间断采集的数据。根据图 3 所

示的索力预测流程，首先需要对这一段索力数据进

行切片以划分数据集。在处理时间序列问题上，定

长滑动窗口是一种常用的数据分割手段［18］，通过滑

动窗口可将原本完整的时序数列划分为若干子序

列，作为神经网络的数据集。需要注意的是，所设定

的滑动窗口长度表示期望采用多长时间的历史数据

实现对未来索力的预测。若滑动窗口长度过短，则

不能充分学习历史索力数据的变化趋势；反之，则会

增加很多冗余信息，加重网络训练负担。如图 5 所

示，本算例通过 50 min 时长的 5 个索力均值数据 X
去预测未来 10 min 的索力均值 Y，故将滑动窗口的

时间步长设定为 5，即全部样本在时间轴上的连续 5
个索力数据组成一组样本的输入层，然后取窗口下

个索力值作为当前窗口的标签。

划分好训练样本后，便可开始该桥 GRU 神经网

络的搭建。采用了基于 Python 语言的 PyTorch 框

架［19］。在网络训练之前，通常还需对数据进行归一

化，其目的是使各特征具有相同的度量尺度，以便于

神经网络的快速收敛。本文对样本数据处理所用的

归一化公式如下：

x͂ i = xi - Xmin

Xmax - Xmin
（5）

式中  xi 为样本值；Xmin 为样本中最小值；Xmax 代表

样本中最大值；x͂ i 代表归一化后的值。网络训练采

图 4 某实际斜拉桥

Fig. 4 An actual cable⁃stayed bridge

图 5 滑动窗口与数据切片

Fig. 5 Sliding window and data slices
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用了可以自适应调节学习率的 Adam 优化器［20］，并

通过最小化均方误差损失函数实现对 GRU 模型的

迭代训练。经过多次调试后，确定输入层的节点数

为 5 个，对应上述时间步长为 5 的 5 个索力值；GRU
隐藏层为 1 层，各时间节点上的神经元个数为 64 个；

输出层节点为 1，对应了预测索力值，将 GRU 层的

64 个神经元节点与这 1 个输出节点通过线性的全连

接层相连接，便完成了整个网络的搭建。

2. 3　预测结果与分析

GRU 网络模型预测准确度采用整体平均误差

作为评价指标，整体平均误差是所有样本预测误差

百分比的平均值，用于评价数据整体误差程度：

E = 1
N ∑

i = 1

N |

|
|
||
||

|
|
||
| mi - m *

i

m *
i

× 100% （6）

式中  N 为样本个数；m *
i 为第 i 个样本的真实值；mi

为第 i个样本的预测值。

300 个验证样本中第 1~5 个样本作为输入层数

据时，网络输出对应第 6 个时刻的值，可与第 6 个验

证样本对比，以此类推，最终得到 295 个预测值，如

图 6 所示。C1~C3 号拉索的预测索应力平均误差

分别为 0.072%，0.104% 及 0.090%，说明 GRU 神经

网络能够很好地预测索力的发展趋势。另一方面，3
组预测索力的最大误差分别为 0.443%，0.763% 及

0.670%，对应于图 6 中 C1，C2 及 C3 号索的第 228，
72 及 72 号样本值。需要指出的是，该最大误差值实

际也很小，说明所提出的索力预测方法效果良好。

3　结  论

以某实际大跨斜拉桥为分析对象，提出了一种

基于 GRU 神经网络的索力预测方法，并基于该桥 3
根不同长度拉索一周时间连续采集的索应力数据验

证了所提方法的可行性并得到以下结论：

（1）GRU 神经网络对桥梁健康监测获取的时序

型数据具备良好的数据处理能力，可以利用拉索历

史数据实现对未来索力的预测。对于实际斜拉桥上

的不同长度拉索均可以获得较好的预测效果，平均

误差及最大误差均小于 1%。

（2）对实桥监测的庞大数据量进行预处理，如本

文采用的压缩、数据切片和归一化，有利于提高

GRU 网络的训练和预测准确度。

（3）在 GRU 神经网络的末端添加一层全连接隐

藏层，可实现对 GRU 层输出结果的综合，有利于获

取准确的预测结果。
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Cable force prediction of long‑span cable‑stayed bridge based on 
gated recurrent unit neural network

GUO Xin‑yu1， FANG Sheng‑en1，2

（1.School of Civil Engineering， Fuzhou University， Fuzhou 350108， China； 2.National and Local Joint Engineering Center for 
Seismic and Disaster and Informatization of Civil Engineering， Fuzhou University， Fuzhou 350108， China）

Abstract: The variations of cable forces directly reflect the internal mechanical states of a cable-tayed bridge. Therefore， the moni⁃
toring of stayed cables is important for health evaluation of the cable-stayed bridge. However， most of the existing research on 
stayed cables focuses on force identification. The prediction of future forces based on the historical data is still difficult to achieve. 
Therefore， this study proposes a cable force prediction method using the gated recurrent unit （GRU） neural network. The applica⁃
tion framework based on the GRU neural network is established by using the processing ability of the GRU neural network to time 
series data， taking into account the strong serialization characteristics of cable force data. The network construction includes the in⁃
put layer， the GRU hidden layer and the output layer. The cable stress time history data of a real-world cable-stayed bridge is col⁃
lected as the training and validation samples for the GRU neural network. Data slices and normalization are applied to the sampling 
process. The GRU neural network is successfully established to predict future cable force of this bridge. The Network calculation is 
performed using a gradient descent optimization algorithm. The analysis results show that the proposed method can provide satisfac⁃
tory predictions for cables of different lengths.

Key words: long⁃span cable⁃stayed bridge；cable force prediction；gated recurrent unit neural network；data slices and normalization
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