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考虑时空相关性的桥梁监测数据
多通道联合恢复方法
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摘要: 桥梁健康监测数据由于受到传感器故障等因素的影响，易发生数据缺失的情况。然而，现有监测数据恢复方法尚未有效

利用数据的时间与空间相关性。为此，本文提出了一种考虑时空相关性的桥梁监测数据多通道联合恢复方法。采用卡尔曼滤

波归一化处理原始数据，消除随机误差的影响；将预处理后的数据划分为训练集和测试集，通过滑窗方式构造训练样本，并对

样本进行掩码处理，将数据恢复问题转化为时间序列预测问题；利用传感器自身历史数据的时空相关性，构建端到端的长短期

记忆神经网络进行训练，从而实现缺失数据的恢复；基于某悬索桥主梁挠度和吊索索力监测数据验证所提方法的有效性，讨论

该方法恢复单通道及多通道数据的性能。结果表明，与传统循环神经网络相比，在数据缺失率为 60% 时，所提方法可以实现

22% 的精度提升；此外，该方法能充分利用数据通道间的时空相关性，实现多个通道数据的同时恢复。
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Joint recovery method for multi‑channel bridge monitoring data 
considering spatiotemporal correlation
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Abstract: Bridge health monitoring data often encounter missing values due to sensor failures and other factors. Existing data recov‑
ery methods have not effectively utilized the temporal and spatial correlations in the data. In this paper， a multi-channel recovery 
method for bridge monitoring data based on temporal and spatial correlations is proposed. The original data is preprocessed using a 
Kalman filter to eliminate random errors. The preprocessed data is divided into training and testing sets， and training samples are 
constructed using a sliding window approach with masking. The data recovery issue is formulated as a time series prediction issue. 
Besides， an end-to-end LSTM network architecture is trained to leverage the temporal and spatial correlations in the historical data 
of the sensors which enables the recovery of missing data. The proposed method is validated using the measured deflection and ca‑
ble force data from a suspension bridge， and the performance of single-channel and multi-channel data recovery is discussed. Com‑
pared to the traditional RNN models， results show that the proposed method achieves a 22% improvement in accuracy when the 
data missing rate is 60%. Moreover， the method effectively utilizes the temporal and spatial correlations among different channels， 
enabling simultaneous recovery of data from multiple channels.

Keywords: bridge health monitoring；bridge engineering；data recovery；long short‑term memory neural network；spatiotemporal 
correlation

随着交通强国战略的深入实施，桥梁健康监测

系统得到广泛建立［1‑4］，为桥梁安全保障提供了重要

手段。桥梁健康监测数据的完整性是发挥健康监测

系统预期功能的关键所在。然而，由于监测设备、数
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据传输故障等因素的干扰，监测数据缺失时有发生，

这严重影响了结构损伤识别和安全评估的准确性。

因此，恢复缺失监测数据，对于保障监测数据的可靠

性，准确把握桥梁的健康状态具有重要研究意义与

工程应用价值［5‑6］。

近年来，数据驱动的监测数据恢复方法得到了

快速发展［7］，大致可分为 3 类，即基于压缩感知的恢

复方法、基于统计插值的恢复方法以及基于深度学

习的恢复方法。其中，基于压缩感知的恢复方法是

根据欠采样信号重构理论，利用观测矩阵将信号投

影到低维空间得到观测向量，最后通过求解最优化

问题实现原信号的恢复。比如，胡辽林等［8］提出了

阈 值 收 缩 迭 代 算 法 ，实 现 了 含 噪 信 号 的 恢 复 ；

HUANG 等［9］提出了一种贝叶斯压缩感知算法来恢

复健康监测数据；CAO 等［10］利用压缩感知技术，实

现了无线传感器网络的数据恢复。但是此类方法需

要较多的先验知识，耗时较长，无法实现实时恢复，

并且该方法在很大程度上依赖数据在特定特征空间

的稀疏性，不适用于数据高缺失率情况［11］。

另外，部分学者利用监测数据的相关性特征，开

展了基于统计插值的监测数据恢复研究。比如，马

帜等［12］引入概率主成分分析方法来恢复缺失监测数

据；陈帅等［13］将监测数据转换为高维矩阵，利用奇异

值分解理论插补缺失数据；CHEN 等［14］开发了一种

概率分布回归方法，利用来自其他传感器的完整数

据恢复缺失数据；YANG 等［15］利用数据结构的先验

知识恢复随机缺失的结构振动响应时程。然而，此

类方法只能恢复缓慢变化的信号，不适用于高频信

号的恢复。

随着人工智能技术的发展，深度学习方法也在

不断应用于数据恢复研究［16］。由于深度学习可以从

数据中提取更复杂的非线性相关性，因此其具有更

高的恢复精度［17］。比如，LEI 等［18］为了重构缺失监

测数据，提出了一种深度卷积生成对抗网络；孟宏宇

等［19］构建了无监督残差网络用于地震监测数据的重

构；OH 等［20］利用完整应变监测数据，构建了卷积神

经网络（convolutional neural network，CNN）数据恢

复模型，以此恢复缺失的应变响应；郭旭等［21］结合

CNN 和深度卷积生成对抗网络来恢复故障信号。

虽然基于深度学习的监测数据恢复方法已取得长足

发展，但现有方法大多是利用传感器之间的空间相

关性，没有挖掘出数据自身的时间相关性，未能实现

两者的融合统一。

针对现有研究的不足，本文充分利用监测数据的

时间与空间相关性，提出考虑时空相关性的桥梁监测

数据多通道联合恢复方法，通过桥梁挠度和吊索索力

监测数据恢复的实例分析验证方法的有效性。

1　长短期记忆神经网络

1. 1　基本原理

针对传统循环神经网络（recurrent neural net‑
work，RNN）的梯度消失和长期依赖问题［22］，长短期

记忆神经网络（long short‑term memory neural net‑
work，LSTM）通过定义一个特殊的“门”来控制信

息的流动，降低了梯度消失的概率，增强长时记忆，

内部结构更加复杂，具有更强的表现力。

LSTM 包含 3 种类型的门，即遗忘门、输入门和

输出门，如图 1 所示。遗忘门的第一层决定了信息

能否通过细胞状态［23］：

ft = σ (Wf ⋅[ht- 1，xt ]+ bf) （1）
式中，ft为 t时刻的遗忘门；σ (⋅)为 sigmoid 激活函数；

Wf表示权重；xt为输入值；ht- 1 为 t- 1 时刻的输出

值；bf为偏差项。

第二个输入门从当前输入向量中决定哪些信息

应该存储在细胞状态中：

it = σ (Wi ⋅[ht- 1，xt ]+ bi) （2）

Ĉ t = tanh (Wc ⋅[ht- 1，xt ]+ bc) （3）

式中，it表示 t时刻的输入门；Ĉ t表示临时记忆单元

状态；Wi、Wc表示权重；tanh (⋅)为激活函数；bi、bc表
示偏差项。通过下式更新细胞状态：

Ct = ft⊙Ct- 1 + it⊙Ĉ t （4）
式中，Ct 为 t时刻的记忆单元状态；⊙ 表示逐元素

乘法。

第三层可以提供当前时间步内的输出信息。具

体表达式如下：

ot = σ (Wo ⋅[ht- 1，xt ]+ bo) （5）
式中，ot为 t时刻的输出门；Wo表示权重；bo表示偏

置项。于是，细胞的输出值为：

ht = ot⊙tanh (Ct ) （6）
y t = f (W y ht + by) （7）

图 1 长短期记忆神经网络模型

Fig. 1 The model of LSTM
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式中，y t为输出层的输出向量；W y为隐藏层与输出

层权重矩阵；by为偏置；f (⋅)为输出层的激活函数。

1. 2　训练机制

LSTM 在网络结构和损失函数Li确定后，其训练

过程为：首先初始化网络参数，然后通过前向传播将

信息传递到输出层，再通过误差反向传播更新网络参

数，如图 2 所示。图中，h0表示初始隐藏状态（一般为

零向量）。正向传播按照图 2中黑色箭头方向进行，误

差反向传播按照绿色箭头方向进行。权重和偏置项

通过最小化目标函数的损失进行更新。通过不断循

环更新参数，直至梯度达到所需精度为止，此时模型

参数达到最优，并可将此参数应用于后续的预测中。

2　桥梁监测数据恢复方法

2. 1　方法流程

桥梁监测数据具有非稳定性、非线性、海量性等

特点。针对桥梁监测数据多通道缺失情况，本文利

用监测数据的时空相关性，提出桥梁监测数据多通

道联合恢复方法如图 3 所示，恢复流程如下：

（1）采用卡尔曼滤波处理时间序列数据，并对滤

波后的数据进行归一化处理；

（2）将经过预处理的时序数据划分为训练集与

测试集，其中训练集用于建立模型，测试集用于验证

模型的泛化能力；

（3）采用时间窗滑动裁剪时序数据，构造训练

样本；

（4）对构造完成的样本进行掩码处理，标记缺失

数据，以便在模型训练和数据恢复中充分利用数据

间的时空相关性；

（5）搭建多通道联合恢复神经网络模型，通过训

练学习多通道数据间的时空相关性；

（6）将测试集送入训练好的数据恢复模型中，进

行缺失数据的恢复，验证模型的泛化能力；

（7）恢复模型评价。

2. 2　掩码处理

在桥梁健康监测系统中，数据缺失是随机发生

的，缺失位置与模式对恢复性能有显著影响。为此，

本文通过掩码处理标记缺失数据，使模型在训练过

程中能够充分利用数据的时空相关性实现传感器数

据的多通道联合恢复，提高数据恢复的准确性和可

靠性。针对多维时间序列 X=［x1，x2，…，xT］∈RT× D，

xi ∈ RD，T≥ 1，其中，T为通道个数，D为数据长度，

R 为 实 数 集 ，利 用 一 个 二 进 制 掩 码 矩 阵

maskdt ∈{0，1}D来表示数据是否缺失：

maskdt =
ì
í
î

0， xdt 缺失

1， xdt 未缺失
（8）

式中，xdt 表示第 t个通道的第 d个值。

对 X进行掩码处理得到 XR，即 XR 中的缺失数

据为 0，未缺失数据为原始值：

XR = X⊙mask （9）
将 XR作为后续网络模型输入，模型输出定义为

Y，Y维度与 XR一致，则缺失数据的预测值为：

X̂m = Y⊙ ( 1 - mask ) （10）
那么，最终的预测结果为：

X̂= XR⊕X̂m （11）
式中，⊕ 为矩阵对应元素相加。

2. 3　模型评价指标

为了评价模型的恢复性能，选取了 4 个评价指

标，分别为均方误差MSE、均方根误差 RMSE、平均

绝对误差MAE和决定系数 R2，其计算公式如下［24］：

图 3 基于时空相关性的桥梁监测数据多通道联合恢复方法

Fig. 3 Multi‑channel joint recovery method of bridge moni‑
toring data based on spatiotemporal correlation

图 2 LSTM 训练机制

Fig. 2 The training mechanism of LSTM
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MSE= 1
n ∑

i= 1

n

( ŷ i - yi) 2
（12）

RMSE= 1
n ∑

i= 1

n

( )ŷ i - yi
2

（13）

MAE= 1
n ∑

i= 1

n

|| ŷ i - yi （14）

R2 = 1 -
∑
i= 1

n

( )ŷ i - yi
2

∑
i= 1

n

( )yi -
-
yi

2
（15）

式中，n为缺失数据的个数；ŷ i为第 i个预测数据；yi为

第 i个原始数据；
-
yi 为第 i个原始数据均值。MSE、

RMSE、MAE的数值越小，表明该模型的恢复精度越

高；R2的值越大，说明模型的拟合能力越强。

3　实例分析

3. 1　桥梁概况

以某大跨轨道专用悬索桥为依托工程。该桥全

长 1650.5 m，主桥长 1120 m，桥面宽 22 m。主梁为

钢梁‑混凝土梁混合结构。该桥健康监测系统主要

监测挠度、温湿度、索力等指标。主桥钢箱梁竖向变

形测点布置于两边跨 1/4、1/2、3/4 跨截面及中跨

1/8、1/4、3/8、1/2、5/8、3/4、7/8 跨截面，全桥共 13
个截面，每个截面均布设两个测点（均位于上/下游

侧腹板位置），共计 30 个测点（含 2 个基准点和 2 个

转点）。具体监测测点布置如图 4 所示。

选取该桥中跨 1/8、1/4、3/8、1/2、5/8、3/4、7/8
截面上/下游挠度作为分析对象，将中跨 1/8 上游命

名为 D1，下游为 D2，依次向右侧类推，直至中跨 7/8
下游为 D14。采集该桥于 2021 年 10 月 1 日至 11 月 1
日的监测数据，取其半小时均值作为挠度荷载响应

数据，构成了共 4230 个数据点的主梁挠度数据集。

3. 2　缺失数据恢复

首先以挠度监测数据为例，仅利用数据的时序

相关性，考察所提方法在不同缺失率和缺失模式下

的恢复性能；然后以桥梁吊索索力为例，进一步验证

方法的适用性。

3. 2. 1　数据预处理

为了更好地消除噪声等因素的干扰，同时提高

数据利用率，首先采用卡尔曼滤波算法进行数据预

处理［25］，初始误差协方差、系统状态转移矩阵、观测

状态转移矩阵均设置为 1，并在算法迭代过程中不

断更新。D7 和 D8 的滤波结果如图 5 所示。从图 5
中可以看出，滤波后数据波动均小于未滤波前的波

图 4 依托工程挠度与索力的监测测点布置

Fig. 4 Arrangement of the deflection and cable force monitoring point of the background bridge

图 5 卡尔曼滤波后的挠度数据

Fig. 5 The deflection data after Kalman filtering
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动情况，说明消除数据中的随机误差影响有利于后

续的数据处理与分析。

3. 2. 2　划分训练集和测试集

选取 D7 作为数据集，对 D7 数据集进行归一化

处理，并将归一化后的数据按照 8∶2 的比例划分为

训练集与测试集。

3. 2. 3　构造训练样本

采用数据滑窗［26］的方式裁剪与扩充时序数据，

滑窗划分方式如图 6 所示。滑窗步长为 1，滑窗长度

为 10。在滑动窗口裁剪增强的数据集中，训练集有

3375 个样本，测试集有 84 个样本，每个样本的长度

为 10。
3. 2. 4　搭建数据恢复模型

模型网络一般由输入层、隐藏层和输出层组成，

网络层数与网络参数的选取决定网络容量的大小，

并且影响恢复模型的泛化能力和准确度。考虑到问

题的复杂性及训练样本的规模，并且为了使模型能

够学习到更高级别的时间特征，本文采用了如图 7
所示的网络结构。此外，使用 Adam 优化器进行参

数更新，利用MSE损失函数计算真实值与预测值之

间的误差。

3. 2. 5　数据恢复

（1）不同缺失率下的恢复性能

在数据随机缺失模式下设置了不同的缺失率

（10%~90%）工况，并与传统 RNN 模型进行比较，

部分结果如图 8~10 及表 1 所示。由结果可知，当数

据缺失率达到 60% 时，两种模型均能恢复缺失数

据，但得到的恢复值与真实值之间存在一定的差异，

其原因可能是在数据缺失率大于 60% 时，数据恢复

机制已经发生了改变。随着缺失率的增加，模型恢

复误差也随之增加，但 LSTM 恢复模型比 RNN 恢

复模型更加准确。

进一步，表 1 展示了两种模型在不同缺失率下

图 6 滑动时间窗构造训练样本

Fig. 6 The training sample constructed by sliding time 
window

图 7 所用 LSTM 结构

Fig. 7 The structure of LSTM

表 1 数据恢复误差对比

Tab. 1 Comparison of data recovery error

恢复方法

LSTM

RNN

评价指标

RMSE

MSE

MAE

R2

RMSE

MSE

MAE

R2

缺失率

10%
0.43
0.18
0.26
0.99
0.44
0.19
0.29
0.99

20%
0.49
0.24
0.31
0.99
0.50
0.25
0.34
0.99

30%
0.50
0.25
0.33
0.99
0.59
0.35
0.44
0.98

40%
0.51
0.26
0.33
0.99
0.61
0.37
0.38
0.98

50%
0.52
0.27
0.35
0.99
0.66
0.44
0.44
0.98

60%
0.53
0.28
0.34
0.98
0.68
0.46
0.42
0.97

70%
0.55
0.30
0.40
0.98
0.69
0.47
0.48
0.97

80%
0.57
0.33
0.39
0.98
0.70
0.49
0.43
0.97

90%
0.83
0.69
0.59
0.96
1.03
1.06
0.80
0.95

562



第  3 期 辛景舟，等： 考虑时空相关性的桥梁监测数据多通道联合恢复方法

恢复结果的评价指标。从表 1 中可以看出，LSTM
模型的各项评价指标均优于传统 RNN 模型。比如，

在缺失率为 90% 时，LSTM 模型恢复结果的 RMSE

为 0.83，而传统 RNN 模型的 RMSE为 1.03。其原因

在于 LSTM 模型更能记住时序数据的长时相关性，

并能捕捉时序数据中隐藏的特征，从而使得模型能

够有效地恢复缺失数据。此外，LSTM 模型恢复结

果的 R2 值都在 0.95 以上，高于 RNN 模型，说明了

LSTM 对所有的真实值预测准确，基本没有偏差。

（2）不同缺失模式下的恢复性能

在缺失率为 40% 的随机缺失数据恢复（缺失模

式为［0，1，0，1，1，1，0，1，0，1］）的基础上，进行了数

据缺失率为 40% 的连续缺失数据恢复（缺失模式为

［1，1，0，0，0，0，1，1，1，1］），恢复结果与恢复误差如

图 11、12 及表 2 所示。从中可以看出，连续缺失模式

下 LSTM 模型的 RMSE为 0.50，小于 RNN 模型的

0.65；且 连 续 缺 失 模 式 下 LSTM 与 RNN 模 型 的

RMSE、MSE、MAE 均大于随机缺失情况下的结

果，说明对于连续缺失模型，两种模型的数据恢复能

力均有所下降，但总体而言，所提方法在恢复结果上

优于传统 RNN 模型。

此外，图 13 给出了连续缺失模式下恢复值与真

实值的散点图。从图 13 中可以看出，LSTM 模型的

R2 为 0.986，而 RNN 模型的 R2 为 0.979，说明 LSTM
模型的数据拟合度高于 RNN 模型，恢复数据更加接

近真实值。

3. 2. 6　方法适用性

为进一步验证所提方法的普适性，选取东岸主

桥边跨 RS5 号吊索索力进行验证分析，数据时间跨

度 为 2023 年 1 月 1 日 至 1 月 15 日 ，时 间 间 隔 为

1 min，共 5000 个数据。索力原始数据以及卡尔曼

滤波处理后的结果如图 14 所示。

按照 40% 的数据缺失率对数据进行掩码处理，

并划分为训练集和测试集。使用训练集对 LSTM
模型进行训练，并在测试集上进行验证，恢复结果如

图 15 所示。

为了更直观地展示 LSTM 模型恢复数据的差

异，表 3 展示了不同模型在索力数据集上的恢复误

差。从表 3 及图 15 中可以看出，LSTM 模型与 RNN
模型恢复值与真实值的差异均较小。此外，从恢复

误 差 来 看 ，LSTM 模 型 的 RMSE 为 2.64，远 小 于

RNN 模型的 3.53，其原因在于 LSTM 模型优异的数

图 8 数据缺失率为 30%
Fig. 8 Data missing rate of 30%

图 9 数据缺失率为 60%
Fig. 9 Data missing rate of 60%

图 10 数据缺失率为 90%
Fig. 10 Data missing rate of 90%

图 11 数据随机缺失恢复结果（缺失率为 40%）

Fig. 11 Recovery results of data of random missing （missing 
rate of 40%）

图 12 数据连续缺失恢复结果（缺失率为 40%）

Fig. 12 Recovery results of data of continuous missing 
（missing rate of 40%）

表 2 两种模型在不同数据缺失模式（缺失率为 40%）下的

恢复误差

Tab. 2 The recovery error of the two models under 
different data missing modes （missing rate of 40%）

缺失模式

随机缺失

连续缺失

恢复方法

LSTM
RNN

LSTM
RNN

评价指标

RMSE

0.51
0.61
0.50
0.65

MSE

0.26
0.37
0.25
0.42

MAE

0.32
0.42
0.32
0.42

R2

0.98
0.98
0.98
0.98
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据特征提取能力。因此，本文所提方法能有效恢复

索力缺失数据，并在恢复桥梁监测数据上具有一定

的普适性。

3. 3　讨论分析

在验证了所提方法利用时序相关性恢复缺失通

道自身数据的基础上，本节针对实际工程中长期存

在的单通道与多通道数据缺失情况，进一步探究所

提方法利用时空相关性的恢复性能。

3. 3. 1　单通道恢复

针对单通道数据缺失情况，将 D1 设置为缺失对

象（即模型输出），选取 D2、D10、D4、D3、D7、D9、D8
共 7 个通道数据作为模型输入，进行通道 D1 挠度信

号的恢复。两种模型在测试集上的恢复结果如

图 16 所示，而表 4 列出了恢复误差对比。从图 16 及

表 4 中可以看出，就整体数据恢复情况而言，虽然

LSTM 模型与 RNN 模型的恢复结果均较原始曲线

有一定的偏移，但基于监测数据的时空相关性来恢

复丢失数据的方法具有可行性。 LSTM 模型与

RNN 模型之所以和实际值之间存在一定差异，其原

因可能是本文数据均来自实际桥梁监测数据，而该

数据存在一定的非平稳性与非线性。另外，从图 16
中可以看出，基于 LSTM 模型的恢复值与真实值曲

线的重合度高于 RNN 模型。

3. 3. 2　多通道恢复

针对多通道数据缺失情况，利用 8 个通道间的

时空相关性，以 8 个通道数据同时作为输入和输出，

进行 8 个通道的挠度信号恢复，数据缺失率设置为

10%~90%。表 5 列出了在数据缺失率为 10% 下的

数据恢复误差对比。从表 5 中可以看出，在数据缺

失率为 10% 的情况下，8 个通道的恢复误差 RMSE

均在 1.5 以下，D10 数据集恢复结果的 R2值为 0.49，
其原因可能是 D10 数据集与其余数据集的时空相关

性较弱，但从整体上看，D1、D3、D4、D7、D8 数据集

表 4 不同模型的恢复误差对比

Tab. 4 Comparison of recovery error of different models

恢复方法

LSTM
RNN

评价指标

RMSE

0.49
0.61

MSE

0.24
0.38

MAE

0.38
0.49

R2

0.82
0.76

表 3 索力数据恢复误差对比

Tab. 3 Comparison of recovery error of cable force data

恢复方法

LSTM
RNN

评价指标

RMSE

2.64
3.53

MSE

6.97
12.49

MAE

1.70
2.40

R2

0.75
0.63

图 16 单通道数据恢复结果

Fig. 16 Recovery results of single‑channel data

图 13 连续缺失模式下恢复值与真实值的散点图

Fig. 13 Scatter plots of the recovered values and the true 
values under continuous missing mode

图 14 滤波前/后索力对比

Fig. 14 Comparison of cable forces before and after filtering

图 15 LSTM 恢复结果

Fig. 15 Recovery results using LSTM
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恢复结果的 R2 值均在 0.8 以上，说明利用监测数据

的时空相关性恢复缺失数据具有可行性。

为了探究基于时空相关性的多通道数据恢复方

法在不同数据缺失率下的恢复性能，图 17 直观展示

了每个通道在不同缺失率下模型恢复性能变化情

况。从图 17 中可以看出，数据缺失率越大，模型恢

复性能越差，但也存在部分数据集在缺失率增加时，

模型性能反而更好的情况，其原因在于本文所提出

的数据缺失率为数据集整体缺失率，而整体缺失率

的增加，并不代表每个单一数据集缺失率的增加。

4　结  论

（1）所提方法利用时序相关性恢复挠度监测数

据的精度和拟合能力优于其他模型，并且能够很好

地捕捉样本特征，实现较理想的监测数据恢复。比

如，在数据缺失率为 60% 的情况下，所提方法的

RMSE 为 0.53，而 RNN 模 型 为 0.68，精 度 提 升 达

22%。

（2）所提方法除了实现挠度监测数据的恢复，还

能够准确恢复索力监测数据，具有良好的适用性。

比如，在索力监测数据缺失 40% 的情况下，所提方

法恢复结果的 RMSE为 2.64，较传统 RNN 模型下

降了 25%。

（3）所提方法能充分利用数据的时空相关性恢复

单通道数据与多通道数据，取得较好的效果。比如，

单通道数据恢复时所提方法的恢复值更加贴近真实

值，相比标准 RNN 模型更具准确性；在多通道数据恢

复时，所提方法的拟合度均在 0.8以上，证明了利用监

测数据的时空相关性恢复缺失数据的可行性。

尽管所提方法在桥梁监测数据多通道联合恢复

方面取得了较好的效果，但是在高缺失率情况下仍

需进一步提升恢复精度。
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