
第  XX 卷第  XX 期
XXXX 年 XX 月

Vol. XX No. XX
XX  XXXX

土 木 与 环 境 工 程 学 报（中 英 文）
Journal of Civil and Environmental Engineering

基于GA优化的CNN-BiLSTM-Attention箱梁
离散点温度预测模型
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摘 要：混凝土箱梁桥长期受非均匀温度场作用，易因温度应力诱发裂缝与变形，严重威胁结构的

安全性与耐久性，而精准的温度场预测是实时监测、损伤预警与防控的关键基础。为解决多气象

特征下离散点温度预测精度不足的问题，提出一种基于遗传算法（GA）优化的 CNN-BiLSTM-

Attention 时序模型：通过双向长短时记忆网络（BiLSTM）捕捉时间序列的正逆向依赖关系，结合卷

积神经网络（CNN）提取局部空间特征，并引入自注意力机制（Attention）动态分配气象参数的权

重，强化关键特征对温度变化的敏感性；同时，利用 GA 优化模型超参数（隐藏单元数、学习率等），

以提升预测稳定性与泛化能力。基于南充嘉陵江特大桥实测数据的验证结果表明，该模型在短期

（S1 测段）与长期（S2 测段）预测中均显著优于传统模型，RMSE 分别低至 0.178 和 0.129，决定系数

R²接近 0.99，较 LSTM、BiLSTM 等基线模型误差降低 20% 以上，且对温度峰值的捕捉能力显著增

强。研究证明，融合时空特征与动态权重分配的混合模型能有效解析复杂气象耦合机制，为桥梁

结构健康监测提供高精度温度场预测工具，对提升基础设施服役寿命与安全运维水平具有重要工

程意义。
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GA-optimized CNN-BiLSTM-Attention for discrete-point 
temperature prediction model of box girders
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(a. School of Civil Engineering； b. National Key Laboratory of Bridge Intelligent and Green Construction, Southwest 
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Abstract: Concrete box-girder bridges subjected to non-uniform temperature fields are prone to thermal stress-

induced cracks and deformation, which seriously threaten structural safety and durability. Accurate prediction of 
the temperature field serves as the critical foundation for real-time monitoring, damage early warning, and 
preventive mitigation strategies. To address the insufficient accuracy of discrete-point temperature predictions 
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under multi-factor meteorological features, this study proposes a GA-optimized CNN-BiLSTM-Attention 
temporal model. The model integrated Bidirectional Long Short-Term Memory (BiLSTM) networks to capture 
bidirectional temporal dependencies in time-series data, and integrated Convolutional Neural Networks (CNN) 
to extract localized spatial features from time-series data, while further incorporating a self-attention mechanism 
to dynamically assign weights to meteorological parameters, thereby enhancing sensitivity to critical features 
driving temperature variations. Concurrently, GA is employed to optimizes hyperparameters (the number of 
hidden units, learning rate, etc.) to improve prediction stability and generalization capability. Validation results 
based on field monitoring data from Nanchong Jialing River Bridge demonstrated that the model's superior 
performance in both short-term (S1 segment) and long-term (S2 segment) predictions, achieving RMSE values 
as low as 0.178 and 0.129 respectively, with the coefficient of determination (R²) approaching 0.99. Compared 
to baseline models (e.g., LSTM, BiLSTM), the error reduction exceeds 20%, while its capability to capture 
temperature peaks exhibited substantial enhancement. This research validated that the hybrid model integrating 
spatiotemporal feature fusion and dynamic weight allocation effectively could resolve complex meteorological 
coupling mechanisms, while providing a high-precision temperature field prediction tool for bridge structural 
health monitoring. This advancement possessed significant engineering implications for enhancing infrastructure 
service life and advancing safety-oriented operation and maintenance practices.
Keywords: concrete box-girder bridges； temperature prediction in box girders； genetic algorithm (GA)； 
meteorological characteristics； model evaluation； hyperparameter optimization

近年来，随着大数据时代的来临和机器学习技

术的不断普及，学者们开始借助神经网络对温度场

进行有针对性的时间序列预测，如 RNN 循环神经

网络模型和 LSTM 长短时记忆网络模型等。如何

更准确、更有效地对温度场进行时序预测和状态评

估成为当下混凝土箱梁温度场研究炙手可热的

话题。

Xia 等 [1]预测了大跨桥梁整体结构在年、月、日

多时间尺度上的温度、温差和日照辐射的分布模

型。吴颖峰 [2]利用连续小波变换法对温度监测数据

提取了传感器失真数据特征，并借助 RNN 循环神

经网络模型建立了失真数据诊断的模型。Zhao 等 [3]

基于双向长短期记忆回归网络对分布特征参数大

数据的学习建立了结构温度场到温度应变场的映

射关系模型，并分析了模型回归结果与实时监测结

果的残差。张云必 [4]借助 LSTM 神经网络模型，利

用自适应算法预估了桥址位置、太阳辐射量、风向

及风速等参数和温度场的映射关系，并通过贝叶斯

算法优化了超参数，预测了高原地区连续刚构箱梁

的温度场。陈钰萌 [5]针对实测数据成本高及耗时的

问题，借助于 LSTM 模型结合气象参数建立了桥梁

离散点温度预测模型，同时借助于结构尺寸和环境

参数建立了可预测箱梁热边界条件的 MLP-LSTM
通用神经网络模型。张洁 [6]借助于 LSTM 神经网络

模型，结合贝叶斯优化，对箱梁测点温度和应变进

行预测，同时确定各个测点应变预测的 LSTM 模型

层数和历史观测适合

时长。

当前的时序预测模型大多基于 RNN 循环神经

网络模型和 LSTM 长短时记忆网络模型，但仅靠单

一模型预测出的时序状态完成度和准确度都有待

提高。笔者基于 LSTM 模型引入遗传算法（GA）进

行超参数优化，引入卷积神经网络（CNN）捕捉时间

序列中的空间特征，引入自注意力机制（Attention）
对各特征进行权重分配，突出关键特征，从全局方

面把控各个特征对输出值的依赖关系，从而提高模

型整体的预测精度，为实际工程提供有力参考。

1　研究概况与数据来源

1. 1　工程概况

该混凝土箱梁桥位于四川省南充市高坪区

（106. 18° E，30. 91° N），所处地域为亚热带季风气

候。桥梁采用（105+200+105）m 连续刚构，呈西

北-东南走向，纵向轴线与南北方向夹角 22. 7°，主梁

采用 C60 混凝土。在 16 号墩右幅 13#块和 17 号墩

左幅 7#块以 5 min/次的频率观察箱梁温度变化，观

测起止日期为 2022-05-28—2022-08-20，在截面布

置一系列 JM165-Z1Q 型温度传感器，测点温度由温

度采集仪自动记录。为避免数据过少带来的偶然

偏差，提高可靠性，共布置 30 个测点。其中，顶板测

点 10 个，左右腹板测点 16 个，底板测点 4 个。截面

温度测点布置如图 1 所示。

1. 2　实测温度数据

对箱梁顶板 B 系列测点温度值进行预测。实际
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监测过程中容易出现记录异常或仪器断电等突发

状况，导致部分传感器数据缺失或失真。对于正常

记录的数据，由于观测时间中断过长等问题同样对

于预测精度有所影响。

箱梁 7#块和 13#块的温度数据采集频率为 5 
min，单位为℃。首先对原始数据进行人为筛选（周

期为一星期及以上且间断时长不超过 2 d 的数据），

得到具有一定质量的数据，筛选出的原始数据信息

如表 1 所示。

1. 3　桥址区气象数据

结合文献 [6]，选取的气象数据包括：大气温度

T、大气压强 P、相对湿度 U、风速 F、露点温度 Td 以

及太阳辐射强度 I。其中，大气温度 T、大气压强 P、
相对湿度U、风速 F、露点温度 Td通过世界天气网站

获取高坪区气象站数据，太阳辐射强度W则通过

SunCalc 网站获取。各气象参数采样频率和获取来

源见表 2。

由表 2 可知，气象参数的采样频率远低于温度

测点的采样频率，为了保持数据的一致性以获得更

准确的预测结果，将每次采样的气象数据代表 1 h
内的所有值 [7]。

2　基于 Hampel 滤波器的数据降噪

过滤

在原始数据的基础上，有必要对数据进行降噪

过滤操作，特别是针对样本容量较大的数据而言，

数据降噪过滤不可或缺。数据中的离群值、噪声等

对模型的预测精度会产生较大影响，通过降噪过滤

可以有效提高数据质量，从而更好地完成预测任

务 。 Hampel 滤 波 器 基 于 中 值 和 中 值 绝 对 偏 差

（MAD），旨在识别和去除时序数据的异常值，且相

对于传统均值和标准差方法更具鲁棒性 [8]。

将 2022-06-16—2022-06-24 中 7# 块 B1、B2 温

度数据和 7. 20~8. 20 中 13#块 B1、B2 温度数据进

行降噪处理，默认阈值设置为 1，处理结果对比和离

群值筛选情况如图 2 和图 3 所示。

由图 2 和图 3 可知，原始数据的质量较高，温度

离群值主要判定在温度峰值位置，Hampel滤波器对

离群值做了平滑处理，在一定程度上保证了数据的

平稳性，进而提高数据质量。同时可以发现，初始

值容易被误判为离群值处理，但因为 Hampel 滤波

器的特性，即使被识别为离群值，数据也会被合理

值代替，不会破坏数据的完整性。

图 1　温度测点布置图

Fig. 1　Layout of temperature measurement points

表 2　气象参数采样频率和获取来源

Table 2　Sampling frequency and data sources of 
meteorological parameters

气象参数

T

P

U

F

Td

I

单位

℃
Pa
%

m/s
℃

W/m2

采样频率

1 h/次
1 h/次
1 h/次
1 h/次
1 h/次
1 h/次

数据来源

世界天气

世界天气

世界天气

世界天气

世界天气

SunCalc

表 1　温度测点选取和时间段汇总

Table 1　Summary of temperature measurement points 
and time periods

截面编号

7#
13#

测点编号

B1、B2
B1、B2

时间段

2022-06-16—2022-06-24
2022-07-20—2022-08-20

 
（a） 测点 B1

 
（b） 测点 B2

图 2　7#块温度降噪过滤结果对比

Fig. 2　Comparison of temperature denoising and filtering 
results for Block 7#
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3　参数相关性分析

3. 1　太阳辐射温度换算及其他气象参数

箱梁温度应力的影响主要来源于混凝土内部

和表面温度，而顶板与外界环境的热交换形式主要

通过太阳辐射实现，由文献 [9]可知，箱梁顶板外表

面的太阳辐射温度可由大气温度和太阳辐射强度

经式（1）进行换算。

Tz = T+ As I/h （1）
式中：T为大气温度；As为物体短波辐射吸收率，取

0. 70；I为箱梁表面接收的太阳辐射强度；h为综合

热交换系数。

其中，大气温度 T和箱梁表面接收的太阳辐射

强度W可通过气象站直接获取。根据文献[9-10]取
顶板外表面综合热交换系数 h=14. 30 W/(m2·℃)。

截取 S1 和 S2 测段两个时段下的气象数据，如

图 4~图 8 所示。

3. 2　相关系数分析

生成各特征与输出测点温度之间的 person 相

关系数矩阵如图 9 所示。相关系数取值在 -1~1 之

间，相关系数越接近 1 说明该特征与输出值之间有

越强的正相关性，反之该特征与输出值之间有越强

的负相关性 [11]。

由最后一列测点温度的相关性排序可知，与测

（a） S1 测段

（b） S2 测段

图 4　S1和 S2测段下的大气温度与露点温度

Fig. 4　Solar irradiance temperature in S1/S2 segments

 
（a） 测点 B1

 
（b） 测点 B2

图 3　13#块温度降噪过滤结果对比

Fig. 3　Comparison of temperature denoising and filtering 
results for Block 13#

（a） S1 测段

（b） S2 测段

图 5　S1和 S2测段下的水平大气压

Fig. 5　Horizontal barometric pressure in S1/S2 segments
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点温度正相关程度从大到小依次为大气辐射温度

>风速>露点温度>大气压强/相对湿度。其中风

速和露点温度与测点温度的相关性较弱。测点温

度与大气辐射温度存在较强的正相关，相关系数达

到 0. 8；与压强和相对湿度存在较明显的负相关，相

关系数均为-0. 8。

4　时序模型构建

4. 1　卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）在信号分类和模式识别

任务中表现出色，主要得益于其在空间局部关系识

别方面的优势以及参数数量的减少，这降低了计算

（a） S1 测段

（b） S2 测段

图 7　S1和 S2测段下的水平风速

Fig. 7　Horizontal wind speed in S1/S2 segments

（a） S1 测段

（b） S2 测段

图 8　S1和 S2测段下的露点温度

Fig. 8　Dew point temperature in S1/S2 segments

（a） S1 测段

（b） S2 测段

图 6　S1和 S2测段下的空气相对湿度

Fig. 6　Relative humidity in S1/S2 segments

 
图 9　特征值和测点温度之间的相关系数矩阵

Fig. 9　Correlation matrix between feature values and 
measured temperatures
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复杂性。该架构通常由输入层、卷积层、激活函数、 池化层、全连接层和输出层组成 [12]，如图 10 所示。

4. 2　长短时记忆神经网络

4. 2. 1　长短时记忆神经网络（LSTM）

长短时记忆神经网络（LSTM）是循环神经网络

（RNN）的修改版本。“长短期记忆”这个名字表明它

可以灵活地桥接相应任务的长时间滞后或短时间

滞后。该架构通常由输入层、LSTM 层、全连接层、

回归输出层组成 [13]。

LSTM 层的架构由 4 个门组成，分别称为遗忘

门（ft）、更新门（ut）、输入门（it）和输出门（ot），以及一

个称为 cell的存储单元。LSTM 非常适合处理和预

测具有未知持续时间的时间滞后的时间序列 ，

LSTM 的详细实现如图 11 所示。

4. 2. 2　双向长短时记忆神经网络（BiLSTM）

LSTM 网络通过引入记忆单元合门机制达到

捕捉序列中的长期依赖关系的效果，但是其仅针对

于前向传播，缺少对前后逻辑的把控。双向长短时

记忆神经网络（BiLSTM）在 LSTM 的基础上通过

前向和反向传播进行双向运算，从而达到加深记

忆，提高准确率的效果 [14]。 BiLSTM 网络如图 12
所示。

4. 3　自注意力机制

在对时序数据进行多特征预测时，并非所有特

征对模型预测都有益，为了消除不利特征对预测精

度的影响，通过引入自注意力机制对各特征进行权

重分配，突出关键特征，忽略无关特征，从全局方面

把控各个特征对输出值的依赖关系，从而提高模型

整体的预测精度。注意力层的引入示意如图 13
所示 [15]。

4. 4　联合神经网络 CNN-BiLSTM-Attention
提出 CNN-BiLSTM-Attention 模型，主要包含

了两个卷积层和池化层，1 个全连接层和隐藏层，隐

藏层由 64 通道的引入自注意力（Self-Attention）机

制的 BiLSTM 层和激活函数（softmax）层构成，激活

函 数 采 用 RELU 函 数 ，并 引 入 正 则 化 层

（dropoutLayer）防止过拟合。模型整体架构如图 14
所示。

4. 5　基于 GA算法的超参数优化

超参数是在进行预测前需要提前设置的参数，

一般通过人为设置然后根据预测结果精度进行调

整，能够在一定程度上影响预测的精度 [16]。LSTM
网络的超参数包括隐藏单元数目、最大训练次数、

图 10　CNN处理过程示意图

Fig. 10　CNN processing schematic

图 12　BiLSTM 网络结构图

Fig. 12　Computational graph of BiLSTM network

图 11　LSTM 层详细示意图

Fig. 11　Detailed schematic of the LSTM layer

图 13　注意力层引入示意图

Fig. 13　Schematic diagram of attention layer 
incorporation
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初始学习率、正则化系数等。目标超参数的作用如 表 3 所示。

遗传算法（genetic algorithm,GA）[17][18]是由美国

密歇根大学 John Holland 教授于 1975 年提出的一类

借鉴生物界自然选择和自然遗传机制的随机搜索

算法。其思想来源于达尔文的著作《进化论》，用来

模拟生物优胜劣汰，自然选择的过程。基于进化论

的观点，选择、变异及遗传构成了遗传算法的基本

操作。遗传算法计算流程如图 15 所示。

5　时序预测整体流程

为了有效防止过拟合、欠拟合等问题，在传统

LSTM 基础上增加双向传播机制，同时引入 CNN
卷积神经网络和 Self-attention 机制控制各特征对输

出结果的影响，并通过 GA 遗传算法对 LSTM 超参

数进行优化，有效提高了模型预测的准确性和稳定

性，时序预测流程如图 16 所示。

6　箱梁离散点温度预测

6. 1　数据集划分

由表 1 可知，预测的数据集共分为两个时间段，

第 1 个时间段跨度为 8 d，对 7#块 B1、B2 测点温度

进行预测，第 2 个时间段跨度为一个月，对 13#块

B1、B2 测点温度进行预测。为使模型充分捕捉和

随时间变化的参数间的关系，以截面为单位构造样

本集，每一个时刻的输出数据均受到前后历史时刻

环境变化的制约，通过 BiLSTM 模型进行前后时刻

的 历 史 数 据 传 播 学 习 ，构 造 后 的 样 本 集 数 量

见表 4。
在确定了数据长度后，需要对数据进行划分。

图 14　CNN-BiLSTM-Attention模型结构图

Fig. 14　Architecture diagram of CNN-BiLSTM-Attention model

表 3　超参数作用及调整原因

Table 3　Functions and adjustment rationale of hyperparameters

超参数名称

隐藏单元数目

最大训练次数

初始学习率

正则化系数

作用

与模型的拟合能力相关

影响训练速度和模型学习能力

控制训练中网络梯度更新量级

有效防止过拟合

调整原因

隐藏层神经元个数和层数越多学习能力更强，但过多导致模型过拟合

过小梯度变动大，网络不容易收敛；过大导致模型过拟合

学习率过高或过低都会导致优化失败，降低模型的有效容量

较小的丢弃比率会让更多单元参与训练

图 15　遗传算法流程图示

Fig. 15　Flowchart of genetic algorithm (GA)
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训练集用于模型的训练更新，验证集即为对训练后

模型的验证以及优化，完成后得到的模型参与最后

的预测。因此为了得到更加准确稳定的模型，训练

集和验证集的样本数据应该得到保证，本次对 S1 和

S2 的数据集划分如图 17 所示。

6. 2　离散点温度预测结果对比

通过预测结果评估指标的多方位对比，分析联

合模型在预测精度上与 LSTM、BiLSTM 和 CNN-

BiLSTM 模型的优越性，以及横向对比模型在 S1 和

S2 长短时段区间上预测效果的差异。GA 优化 S1
和 S2 超参数的结果见表 5。

针对 S1 短时段，GA 提供了更多的隐藏单元数

目，目的是在短时间序列中更好地捕捉时序特征，

同时提供了更小的正则化系数以保证数据集的大

小和整体稳定；针对 S2 长时段序列，GA 建议更大

的正则化系数和更少的隐藏单元数目以防止过拟

合。而最大训练次数随着数据量的增大呈增大趋

势，初始学习率随数据量增大呈减小趋势。

LSTM、BiLSTM、CNN- BiLSTM 和联合模型

CNN- BiLSTM-Attention 在最优参数下对 S1、S2
时段测点温度的预测结果如图 18 和图 19 所示，图

中设置 95% 的上下置信区间曲线。

由图 18 分析可知，LSTM 和 BiLSTM 在 500 时

刻数前预测结果较为理想，但是 500 时刻后未能成

功预测出正确特征，一方面和数据集样本量较少有

关，LSTM/BiLSTM 虽然通过训练捕捉到前期的时

图 16　时序预测流程图

Fig. 16　Flowchart of time-series prediction

表 4　不同时段截面数据特征

Table 4　Cross-sectional data characteristics across 
different time periods

时段编号

S1
S2

截面

7#块

13#块

特征维度

6
6

数据长度

2 250
9 087

（a） B1 测点

（b） B2 测点

图 18　各时序模型在 S1测段的预测结果对比

Fig. 18　Performance comparison of time-series models 
(S1 segment)

表 5　GA优化 S1和 S2超参数结果

Table 5　GA-optimized hyperparameter results for S1 and 
S2 segments

测段

S1
S2

隐藏单元数目

38
10

最大训练次数

800
2056

初始学习率

0. 01
0. 001

正则化系数

0. 000 1
0. 001

图 17　数据集划分图示

Fig. 17　Dataset partitioning schematic
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序特征，但是缺少对特征的分析，导致后半段数据

失真，CNN-BiLSTM 通过卷积神经网络捕捉到了

特征与输出值的相关性，使其预测精度有所提高，

CNN-BiLSTM-Attention 网络不仅对特征值进行了

捕捉，而且通过深入分析赋予了不同特征权重，使

得预测精度进一步提高。

由图 18 和图 19 分析可知，随着数据量增加，各

模型的预测精度都有一定提升，这也符合 LSTM 长

期时间序列预测的优势，LSTM/BiLSTM 虽然拟合

了数据整体的时序变化趋势，但在峰值温度的拟合

上差强人意，CNN-BiLSTM 进一步逼近真实的峰

值 温 度 数 据 ，但 仍 然 与 真 实 值 有 所 差 距 ，CNN-

BiLSTM-Attention 网络不仅对数据整体特征把握

得更加准确，而且更加精准预测了峰值温度的变化

趋势。

6. 3　评估指标对比

S1 和 S2 测段下各模型下的 RMSE（均方根误

差）、R2（决定系数）、MAE（平均绝对误差）和 MSE
（均方误差）结果如表 6 所示。

由表 6 分析可知，相较于 S1 测段，S2 测段下各

模 型 的 各 项 指 标 精 度 均 有 所 提 高 ，LSTM 和

BiLSTM 模型的 RMSE 降低了 0. 1，这也充分展现

了 LSTM 模 型 在 长 时 预 测 上 的 优 势 ，CNN-

BiLSTM 在长短时预测上均保持了较好的精度，决

定系数 R2均能保持在 0. 98，展现了模型在长短时上

均有较强的预测能力，CNN-BiLSTM-Attention 无

论在 S1 或 S2 测段均保持了最高的预测精度，各项

指标均领先于 LSTM/BiLSTM 和 CNN-BiLSTM
时序模型。

为更直观地查看各模型的预测指标，生成各模

型评估指标的雷达图，如图 20 所示。

图 20 清楚地反映出各模型的预测效果，可以看

（a） S1 测段

（b） S2 测段

图 20　各时序模型评估指标对比

Fig. 20　Evaluation metrics comparison of time-series models

（a） B1 测点

（b） B2 测点

图 19　各时序模型在 S2测段的预测结果对比

Fig. 19　Performance comparison of time-series models 
(S2 segment)

表 6　各时序模型下的评估指标对比

Table 6　Comparison of evaluation metrics across time-

series models

测段

S1 测段

S2 测段

时序模型

LSTM
BiLSTM

CNN-BiLSTM
CNN-BiLSTM-Attention

LSTM
BiLSTM

CNN-BiLSTM
CNN-BiLSTM-Attention

RMSE
0. 585
0. 492
0. 456
0. 178
0. 378
0. 368
0. 318
0. 129

R2

0. 968
0. 972
0. 981
0. 987
0. 975
0. 976
0. 982
0. 989

MAE
0. 379
0. 32

0. 282
0. 138
0. 284
0. 279
0. 266
0. 108

MSE
0. 342
0. 242
0. 208
0. 031
0. 142
0. 135
0. 101
0. 016
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出 LSTM 系列模型在长时段预测上表现更加优秀，

无论是 S1 或 S2 测段，CNN-BiLSTM-Attention 的

RMSE、MSE 和 MAE 均更接近 0，而决定系数 R2更

加逼近 1。

7　结论

针对复杂气象耦合作用下箱梁离散点温度预

测中传统时序模型难以兼顾时空特征关联性、峰值

敏感性不足以及超参数调优效率低等问题，提出了

一种基于 GA 优化的 CNN-BiLSTM-Attention 混合

模型。通过融合卷积神经网络（CNN）的空间特征

提取能力、双向长短时记忆网络（BiLSTM）的双向

时序依赖捕捉能力以及自注意力机制（Attention）的

动态特征权重分配，实现了多气象参数与温度场的

深层关联建模；同时，引入遗传算法（GA）对模型超

参数进行全局优化，突破了传统人工调参的局部最

优限制，显著提升了预测精度与泛化性能。基于南

充嘉陵江特大桥实测数据的实验表明，该模型在短

期（S1 测段）和长期（S2 测段）预测中的 RMSE 分别

降 至 0. 178 和 0. 129，R² 均 接 近 0. 99，较 LSTM、

BiLSTM 等传统模型预测误差降低 20% 以上，且对

温度峰值的预测误差减少 35%~40%。本研究创

新性地将多模态特征融合与智能优化算法结合，不

仅解决了复杂气象条件下温度场预测的精度瓶颈，

还为桥梁结构健康监测提供了高可靠性分析工具，

推动了深度学习与土木工程监测领域的交叉应用。
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