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Abstract:In bridge health monitoring system,data possess the features of small sample,nonlinear and sequential. A
missing data imputation method based on the support vector machine is presented. It will analyse the autocorrelation
of the data and choose the appropriate dimensions of the sample as inputs to the calculated mode which is given out
by the principle of support vector regression machine. The model was utilized to forecast the missing data. Compared
with the results of BP neural network爷s imputation,the experimental results of support vector machine in filling of
missing data show that it has advantages on smaller samples and higher generalization ability.
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基于支持向量机的桥梁健康监测系统残缺数据填补*

符欲梅*,朱摇 芳,昝昕武
(重庆大学光电工程学院,光电技术及系统教育部重点实验室,重庆 400044)

摘摇 要:针对桥梁健康监测系统中采集数据具有小样本、非线性且时序的特点,提出一种基于支持向量机的残缺数据填补方

法,在分析数据的自相关性基础上,利用支持向量回归机原理,选择适当维数的样本作为支持向量机的输入向量,据此进行了

残缺数据的预测;并与 BP 神经网络的填补效果相比较,实验结果显示了支持向量机在更小样本情况下填补残缺数据的优势

和强泛化能力。
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摇 摇 桥梁在国民经济建设与社会发展中有着极为重

要的地位[1]。 桥梁健康监测系统通过安装在桥梁

关键部位的传感器来获取桥梁的结构信息,并且利

用远程通信将采集数据传送给远程监控中心,监控

中心分析数据,然后得到桥梁结构是否安全的评价

结果。 然而,在长期野外恶劣环境下工作的桥梁健

康监测系统往往会由于外界环境影响、传感器及监

测设备老化、损坏或者更换等各种原因出现大量的

残缺数据。 这些残缺数据残缺量可达数据总量的

5%甚至更多[2],具体表现为数据整体缺失、数据异

常或部分结构特征属性空缺等情况,极大地影响了

基于完备数据的桥梁安全评价。 而这些残缺数据特

别是在部分结构特征属性空缺的情况下与桥梁结构

出现危机的情况类似,极易引起误报警。
在目前桥梁健康监测系统常用的残缺数据处理

方法中,删除法简单易行,但易造成有用信息丢失;均
值填补、多重填补及线性回归法恢复的数据误差较

大,实用性较差;神经网络或时间序列与神经网络结

合的方法[2-6]具有学习速率比较慢,模型结构选择困

难,易陷入局部极小点,过学习和欠学习等缺点。
本文根据桥梁健康监测系统数据小样本、非线

性且时序的特点,提出了一种基于 VC 维(Vapnik鄄
Chervonenkis Dimension)理论和结构风险最小化的

支持向量机[7] SVM( Support Vector Machine)方法,
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对其进行建模分析;结果表明支持向量机在小样本

的情况下实现了更高精度的残缺数据填补。

1摇 残缺数据的支持向量机填补模型

桥梁的运行状况受周围环境和自身结构的影

响[8-9],因此桥梁健康监测系统中评价桥梁安全的

指标包括环境参数和结构参数。 本文采用环境温度

和桥梁的结构形变数据作为研究对象,搭建支持向

量机模型,并对其进行实验验证和对比,证明支持向

量机对桥梁健康监测系统残缺数据填补的可行性和

有效性。
1. 1摇 支持向量机模型原理

本文所使用的是支持向量回归 SVR ( Support
Vector Regression)机,原理如下:

对于一组给定的样本集:
S={(x1,y1),…,(xl,yl) | xi沂Rn,yi沂R}

其中,向量 xi 为模型输入样本;yi 为与之相对应的

输出样本;回归问题就是要估计出 xi 与 yi 的关系:
y= f(x)= 掖w·准(x)业+b (1)

式中掖·业为利用核函数将原始空间的输入样本映射

到高维空间的内积,从而实现原空间的非线性问题

转化为高维空间的线性问题。 引入不敏感损失度

着>0,使得式(1)在满足损失函数[10]:

L= | y-f(x) | =
0 if | y-f(x) |臆着
| y-f(x) | -着{ otherwise

(2)
的情况下达到最优解。

引入松弛变量 孜i,孜*
i ,转化为求解优化问题:

min 1
2 | |w | | 2+C 移

l

i = 1
(孜i+孜*

i ),孜i,孜*
i 逸0,C逸0 (3)

s. t. 摇 | f(x)-yi |臆着,摇 i=1,2,…,l (4)
式(3)中第 1 项是提高泛化能力,第 2 项则为提高

精确度[11]。 为解决上述优化问题,构建拉格朗日

函数:

L(棕,b,孜,孜*,琢,琢*)= 1
2 椰w椰2+C 移

l

i = 1
(孜i+孜*

i )-

移
l

i = 1
琢i[孜i+着-yi+f(x)]+ 移

l

i = 1
琢*

i [孜i+着+yi-f(x)]

(5)
其中,琢i,琢*

i 逸0;i=1,…,l。
通过对 棕、b、孜i、孜*

i 求偏导数:
鄣
鄣棕L=0, 鄣

鄣bL=0, 鄣
鄣孜i

L=0, 鄣
鄣孜*

i
L=0 (6)

从而得到:

移
l

i = 1
(琢i-琢*

i )= 0,棕= 移
l

i = 1
(琢i-琢*

i )准(xi)

C-琢i =0,C-琢*
i =0,i=1,…,l

(7)

其中 琢i-琢*
i 不等于零对应的样本数据就是支持向

量。 由式(7)得到非线性优化问题式(3)、式(4)的
对偶形式,从而回归函数表达式(1)可改写为:

f(x)= 移
l

i = 1
(琢i-琢*

i )K(xi,x)+b,xi沂Rn,b沂R (8)

因而,利用已有的输入输出样本,通过支持向量

回归机训练得到输入输出关系表达式(8),再利用

该关系式,输入一定的样本即可得到该样本对应的

输出数据,从而实现了残缺数据的预测。
1. 2摇 模型搭建

1. 2. 1摇 样本选择

桥梁健康监测系统中的数据属于时间序列数据。
传统时间序列构造样本是以过去连续值作为输入,将
来值作为输出。 但是此种输入方法使得向量维数过

大,并且泛化能力较差,所以亟待重新构造模型输入

向量[12-13]。 本文的输入向量构造具体实现如下:
(1)对非平稳的时间序列数据运用自相关图分析

判断其趋势性和周期性,将周期性序列纳入输入向量。
例如,同一测点的温度序列其自相关图体现其

具有 24 h 的周期性,因此可将 24 h 这个周期性纳入

输入向量。
(2)相关系数计算,并将相关系数大的序列纳

入输入样本。
利用相关系数计算式(9)计算同一测量点不同

时刻测量的数据之间的相关度和同一测量点不同物

理量之间的相关度。
假如用 M、N 表示两个序列,则 M 与 N 的相关

系数为:

rMN =
移

l

t = 1
(Mt - 軍M)(Nt - 軍N)

移
l

t = 1
(Mt - 軍M) 2 移

l

t = 1
(Nt - 軍N) 2

(9)

其中,l 为样本大小,軍M,軍N 为样本均值。 相关系数

rMN越大,则认为两者相关度越大。
这样将相关系数大的序列纳入输入样本,既可以

降低输入样本维数,又能最大程度地利用历史信息。
1. 2. 2摇 数据预处理

此处的数据预处理方法即归一化,可以去除量

纲,简化计算,加快训练网络的收敛性,也可方便数

据后期处理并避免数据集中出现相对过大的样本主

宰过小的样本。
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本文采用线性函数转换法:x忆=
x-xmin

xmax-xmin
,x、x忆分

别为转换前、后的值,xmax、xmin分别为样本的最大值

和最小值;并将数据集归一化到[0,1]。 为了得到

更好的预测效果,将原始训练集和测试集放在一起

归一化,这样得到的模型更加适合当前的测试集。
1. 2. 3摇 模型选择

支持向量机的模型构成如图 1 所示。

图 1摇 模型流程图

模型的选择包括核函数的选择和参数的优化。
(1)核函数选取

线性核函数处理非线性问题过于勉强;多项式

核函数含有较多的超参数,使得模型结构复杂。 而

径向基(RBF)核函数只有一个超参数 滓,因而本文

选用径向基核函数。 其表达式如下:

K(xi,x j)= exp -
椰xi-x j椰2

2滓
æ

è
ç

ö

ø
÷2 (10)

(2)参数寻优

在 着-SVM 预测模型中需要选择的参数为惩罚

参数 C 和不敏感损失度 着,还有 RBF 核函数的参数

滓。 本文运用 10 折交叉验证的网格搜索法寻找最

优参数。
1. 2. 4摇 性能指标

为了评价支持向量机模型的性能,本文以均方

根误差(RMSE)作为评价标准。

RMSE= 1
n移

n

i-1
(yi - ŷi) 2 (11)

式中,n 为测试样本容量,yi 为真实值,ŷi 为预测值。
其中 RMSE 越小,说明预测效果越好,精度越高。

2摇 实验仿真

实验仿真使用 MatlabR2010a 编程实现。
实测重庆某高墩钢筋混凝土大桥从 5 月 1 日到

5 月 31 日监测的空气温度、位移和墩顶倾斜角数

据,以 1 h 为采集间隔,每个变量的样本大小为 744
个数据。 假设 t 时刻记录的温度值,形成的序列为

AirTt;则 t-1 时刻形成的序列为 AirTt-1,以此类推。
利用自相关图和上面公式计算序列自相关系数,取
相关系数 r逸0. 8 的序列作为强相关历史序列构建

输入向量。
2. 1摇 支持向量机(SVM)与 BP 神经网络的预测对

比实验

摇 摇 为了验证支持向量机的可行性和有效性,进行

了一系列支持向量机(SVM)与 BP 神经网络的对比

实验。
按照上节介绍的自相关分析法确定模型的输

入、输出向量,并进行归一化处理。 所使用的两个模

型如下:
(1)SVM 模型

采用交叉验证网格寻优的方法确定模型的参数

为 C=2,滓=1,着=0. 01;训练模型。
(2)BP 神经网络模型

隐含层选取的神经元个数为 9,其传递函数为

Tansig,输出层传递函数为 Purelin。
2. 1. 1 摇 支持向量机(SVM)与 BP 神经网络的不同

样本空间对比实验

实验选取不同样本空间的样本数据,构成模型

的输入向量训练模型,预测结果。 不同样本空间构

成的输入向量,得到的实验结果如图 2 ~图 4 所示。

图 2摇 空气温度比较图

图 3摇 位移比较图

图 4摇 倾斜角度比较图

从图 2 ~ 图 4 可以看出,各数据样本的 RMSE
随着输入样本空间的增大而减小,最后趋于平缓;
SVM 模型预测的整体 RMSE 值较 BP 神经网络低,
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且在达到相同均方根误差情况下,SVM 所需的样本

较 BP 神经网络少。
2. 1. 2 摇 支持向量机(SVM)与 BP 神经网络相同小

样本的对比实验

为了验证小样本情况下 SVM 模型的优势,选取5
月 31 日前 6 天 144 个数据作为实验输入样本量,预
测 31 日的数据。 得到实验结果如图 5 ~图 7 所示。

图 5摇 空气温度预测结果比较图

图 6摇 位移预测结果比较图

图 7摇 倾斜角度预测结果比较图

得到的 RMSE 值如表 1 所示。
表 1摇 2 种模型小样本预测结果对比

模型 RMSE 空气温度 / 益 线性位移 / mm 倾斜角度 / (毅)

SVM 0. 400 8 0. 095 8 0. 001 7

BP 0. 700 7 0. 215 8 0. 002 8

摇 摇 由表 1 和图 5 ~图 7 可以看出,在相同较小样本

情况下,SVM 的预测精度较 BP 神经网络高,且拟合

效果好,从而证明了支持向量机小样本预测的优势。
2. 2摇 桥梁健康监测系统残缺数据的支持向量机填

补实验

摇 摇 设前 30 天的数据是完整的,第 31 天的数据丢

失,对空气温度、线性位移和倾斜角度进行 SVM 模

型预测实验。 实验结果如图 8 ~图 10 所示。

图 8摇 空气温度(RMSE 为 0. 26 益 )

图 9摇 线性位移(RMSE 为 0. 036 mm)

图 10摇 倾斜角度(RMSE 为 0. 000 9毅)

表 2摇 不同样本 SVM 模型预测结果

样本个数 空气温度 / 益 线性位移 / mm 倾斜角度 / (毅)

144 0. 40 0. 096 0. 001 7

696 0. 26 0. 036 0. 000 9

摇 摇 由上表 2 和图 8 ~ 图 10 可以看出,样本较大

时,预测精度更高,拟合效果也更好。

3摇 结束语

本文针对桥梁健康监测系统采集数据的特点,
通过分析桥梁数据的自相关性,合理选择相关性大

的向量构成模型输入样本,通过实验仿真,实现了基

于支持向量机的桥梁健康监测系统残缺数据填补。
通过本文的工作可得到以下结论:

(1)SVM 模型较 BP 神经网络更快达到良好预

测效果,且预测精度更高;在相同小样本情况下,
SVM 方法预测结果的空气温度 RMSE 值为 BP 神经

网络的 57. 2% ,位移为 44. 4% ,倾斜角度为 60. 7% 。
体现了 SVM 小样本预测泛化性能更强的优势,说明

了 SVM 方法在桥梁健康监测系统中缺失数据的填

补中具有有效性和可行性。
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(2)对所有桥梁健康监测系统采集的数据进行

SVM 模型的残缺数据填补,良好的填补结果进一步

证明了这种填补方法的有效性和可行性以及支持向

量机方法的强泛化能力。
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