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基于特征选择的CNN-LSTM结构应变响应
预测方法

王维,姜珊,胡剑琇,路国运
（太原理工大学  土木工程学院，太原  030024）

摘 要：在建筑结构的长期服役过程中，可能会受到多种外部和内部因素的影响，导致部分关键构

件失效。结构应变响应能直观地反映这些构件的运行状态，因此，准确预测结构的应变响应对建

筑结构的长期监测具有重要意义。提出一种基于特征选择的卷积神经网络 -长短期记忆网络

（CNN-LSTM）结构应变响应预测方法，并基于北疆明珠塔健康监测系统实测数据对该方法进行

验证。对输入模型的特征进行 Pearson 相关性分析，并进一步利用随机森林算法对各特征的重要

性进行排序和选择，确定输入模型的特征。利用该方法建立 CNN-LSTM 结构应变响应预测模型，

采用贝叶斯优化算法对模型超参数进行精细调整以提高模型的预测精度，并与常规长短期记忆网

络（LSTM）模型和双向长短期记忆网络（Bi-LSTM）模型的预测结果进行比较。结果表明，CNN-

LSTM 模型在所有应变测点上的预测值与实际值之间的相关系数均超过了 0.99，表明该模型在预

测构件应变响应方面具有优越性能，且相较于 LSTM 和 Bi-LSTM 模型，CNN-LSTM 模型具有更

高的预测精度。
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CNN-LSTM structural strain response prediction model based 
on feature selection

WANG Wei， JIANG Shan， HU Jianxiu， LU Guoyun
(School of Civil Engineering, Taiyuan University of Technology, Taiyuan 030024, P. R. China)

Abstract: During the long-term service of a building structure, various external and internal factors can lead to 
the failure of key components. The structural strain response serves as an intuitive indicator of the operational 
status of these components. Therefore, accurately predicting the structural strain response is crucial for the long-

term monitoring of building structures. In this paper, we propose a feature selection-based Convolutional Neural 
Network-Long Short-Term Memory Network (CNN-LSTM) structural strain response prediction method and 
validate the method based on the measured data of the health monitoring system of the Beijiang Pearl Tower. 
The input model’s features are determined through Pearson correlation analysis, and their importance is ranked 
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and selected using the random forest algorithm. We developed a CNN-LSTM structural strain response 
prediction model and applied the Bayesian optimization algorithm to fine-tune the model’s hyperparameters, 
thereby enhancing its prediction accuracy. We then compared the prediction results with those obtained from 
conventional Long-short Term Memory Networks (LSTM) and Bidirectional Long Short-Term Memory (Bi-
LSTM) models. The results demonstrate that the correlation coefficients between the predicted and actual 
values of the CNN-LSTM model at all strain measurement points exceed 0.99. This indicates the model’s 
superior performance in predicting the strain response of components, as well as its higher prediction accuracy 
compared to the LSTM and Bi-LSTM models.
Keywords: structural health monitoring； strain prediction； convolutional neural network； long short-term 
memory network； feature selection； random forest

在过去的几十年里，机器学习在土木工程结构

健康监测（Structural Health Monitoring, SHM）领域

得到广泛的应用。随着计算机算力的提升和数据

采集技术的进步，人们开始探索更为复杂的算法来

分析监测数据，尤其是机器学习方法的引入为结构

健康监测领域带来了革命性的变化 [1]。目前，机器

学习已广泛应用于异常监测数据检测及恢复 [2-4]、结

构地震响应预测 [5-6]、SHM 信号重建 [7-9]和基于计算

机视觉的损伤检测 [10-11]等结构健康监测领域。随着

技术的不断进步，未来的研究将更加依赖智能算

法，实现更加智能化与自动化的结构健康监测。

卷 积 神 经 网 络（CNN）和 长 短 时 记 忆 网 络

（LSTM）是两种经典的机器学习模型。CNN 神经

网络适合从数据中提取隐藏的空间特征 [12-14]，并已

广泛用于图片处理及处理大规模监测数据。 Oh
等 [15]提出了一种基于空气温度与结构响应强相关性

的混凝土结构长期应变测量数据预测方法，经实例

验证，通过训练后的 CNN 神经网络，利用来自气象

站的空气温度数据来估计结构的应变，验证了其可

行性和准确性。邓扬等 [16]根据卷积神经网络和监测

数据频域特征建立了监测数据质量评价方法，并利

用某桥梁实际监测数据验证该方法，结果表明该方

法具有较高的准确性；长短时记忆网络（LSTM）是

RNN 神经网络的一种变体，相较于传统的 RNN 神

经网络，除了能够更好地克服时间数据序列的长期

依赖性以外，还能有效减少梯度爆炸问题的出现，

广泛应用于建筑结构各大领域。张立奎等 [17]提出了

一种基于多层堆叠 LSTM 神经网络的桥梁变形重

构方法，利用应变模态和加速度数据训练 LSTM 神

经网络，训练后的模型能够准确重构桥梁的变形，

通过数值模拟和试验验证了该方法的准确性。梁

煜婉等 [18]提出了一种真空预压地基处理沉降预测方

法，选取两个区域的实测沉降数据作为数据基础，

与对比传统沉降预测法相比，LSTM 神经网络预测

结果更加准确，验证了该方法的可行性。

笔者提出一种基于特征选择的 CNN-LSTM 结

构应变响应预测方法，将 CNN 神经网络提取输入

数据空间特征的能力与 LSTM 神经网络提取输入

数据的时间序列特征的能力相结合，并利用贝叶斯

优化算法确定预测模型参数。利用北疆明珠观光

塔健康监测系统采集到的实测数据对提出的方法

进行验证。从监测点中选取旋转餐厅转换层 4 个关

键位置的测点，采用 Pearson 相关性分析和随机森

林算法对各特征进行重要性分析和选择 ，构建

CNN-LSTM 神经网络模型，以经过选择的特征为

输入特征预测结构应变响应，并对比分析该模型与

LSTM 变种模型之间的预测效果。

1　基于特征选择的结构应变预测方法

1. 1　LSTM 神经网络模型及其变体模型

1）长短期记忆网络

长 短 期 记 忆 网 络（Long-short Term Memory 
Networks, LSTM）是 RNN 神经网络的一种变体，

由 Hochreiter 等 [19]在 1997 年提出，是一种具有记忆

长短期信息的能力的神经网络，LSTM 神经网络结

构图 1 所示。

LSTM 神经网络通过“门”单元（即遗忘门、输

入门、输出门）解决长期依赖问题。其中，输入门决

定有多少新的信息加入到细胞当中，遗忘门控制每

一时刻信息是否会被遗忘，输出门决定每一时刻是

否有信息输出，通过门单元的逻辑控制决定数据是

图 1　LSTM 神经网络示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the LSTM neural network
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否更新或是选择丢弃，克服了 RNN 权重影响过大、

容易产生梯度消失和爆炸的缺点，使网络可以更

好、更快地收敛，能够有效提高预测精度。

2）双向长短期记忆网络

双向长短期记忆网络（Bidirectional Long Short-
Term Memory, Bi-LSTM）模 型 [20] 以 两 层 异 向 的

LSTM 网络为基础，考虑前后不同时刻时序数据之

间的相互影响，克服了 LSTM 中数据单向流动的局

限性，可以更充分地学习特征序列的时间依赖性，

从而对未知时间序列进行有效预测，Bi-LSTM 神经

网络结构如图 2 所示。

3）卷积神经网络-长短期记忆网络

卷积神经网络 -长短期记忆网络（Convolutional 
Neural Network - Long Short-Term Memory, CNN-

LSTM）模 型 [21] 结 合 了 CNN 和 LSTM 的 优 点 。

CNN-LSTM 神经网络结合了 CNN 的空间特征提

取 能 力 和 LSTM 的 时 间 序 列 处 理 能 力 。 CNN-

LSTM 神经网络通过有效的特征提取和利用时间

依较信息，通常能提供比单独的 LSTM 更高的预测

准确性，并且在不同的数据集上表现出更好的泛化

能力，CNN-LSTM 神经网络结构如图 3 所示。

1. 2　预测流程概述

提出一种基于特征选择的 CNN-LSTM 结构应

变响应预测方法，采用该方法预测结构响应的流程

如图 4 所示，主要包含以下内容：

1）数据采集及预处理。取北疆明珠健康监测

系统采集监测数据，包括温度、湿度等环境监测数

据以及应变、位移和速度等结构响应监测数据，在

原始监测数据的基础上采用归一化等数据处理手

段，构建初始数据集。

2）特征选择。对 1）中原始数据集中的各特征

参数进行 Pearson 相关性分析，选择相关性较弱的

特征作为输入特征，并进一步通过随机森林（RF）对

特征进行重要性排序，确定输入模型的特征数量，

针对不同测点建立不同特征数据集。

3）建立神经网络模型，对比分析预测结果。建

立 CNN-LSTM 神经网络，将 2）中选择的特征集和

目标集传入神经网络模型，并按 7∶3 的比例划分训

练集和测试集用作训练和测试。对模型超参数优

化，包括神经元个数、初始学习率等。

4）模型评估和比较。采用决定系数（R）、平均

绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）等参数作

为评价指标，对模型预测效果进行评估，并与 Bi-
LSTM 模 型 和 LSTM 模 型 的 预 测 效 果 进 行 了

比较。

2　应用实例

北疆明珠观光塔 [22-23]位于内蒙古自治区呼伦贝

尔市满洲里市市区以西 9 km 处国门景区内，建筑结

构形式为高耸结构，建筑标高为 208 m。地上主体

及塔身为钢结构，由钢管混凝土柱、钢管柱、钢平台

梁及支撑等结构构成，地下室采用框架混凝土剪力

墙结构。地下 1 层，层高 5. 20 m；地上 25 层，其中主

体裙楼为 2 层，每层高 6. 20 m，塔身每层高 6. 20 m。

餐厅整体钢结构重量为 850 t,位于北疆明珠塔结构

124~148. 325 m 处，建筑实物如图 5（a）所示。

为了对北疆明珠观光塔进行全寿命周期的健

康监测，在结构各部位安装了多种传感器，包括应

变传感器、速度传感器、温度传感器以及风速、风向

传感器等装置。在观光塔的整个使用寿命期间，该

系统实时采集到应变、速度等结构响应数据，并记

录建筑周围温度、风速和风向等环境因素数据。为

验证所提方法的有效性，以旋转餐厅底部 4 个测点

的应变响应作为研究对象，测点位置如图 5（b）所

示，各测点应变响应变化如图 6 所示。使用 2023-

12-01 日—2024-02-29 日共 3 个月的监测数据，并以

7∶3 的比例划分测试集和验证集。

从图 6 中可以看出各测点的应变响应情况，各

测点的响应值具有相同的变化趋势，且没有明显的

周期性变化。图 7 为数据采集期间风速的变化，图 8
为数据采集期间风向的变化，图 9 为数据采集期间

当地气温的变化情况，北疆明珠观光塔布有速度传

感器，可以拾取对应的速度监测数据，用于计算结

图 2　Bi-LSTM 神经网络示意图

Fig. 2　Schematic diagram of Bi-LSTM neural network

图 3　CNN-LSTM 神经网络示意图

Fig. 3　Schematic diagram of CNN-LSTM neural network
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构振动频率及振型等振动特征，图 10 为某速度测点

的振动特征。

2. 1　数据集制备及预处理

为消除不同输入参数间单位尺度不同的影响，

使深度学习结果更加精确，每个输入数据序列都需

要进行归一化处理，如式（1）所示。

xnorm = x- xmin

xmax - xmin
（1）

式中：x和 xnorm 是原始和归一化的数据序列；xmax 是

输入数据序列的最大值；xmin 是输入数据序列的最

图 6　各测点应变数据变化图

Fig. 6　Variation of strain data at each measurement point

图 7　风速特征变化图

Fig. 7　Variation of wind speed characteristics

（a） 北疆明珠塔实物图 （b）研究部位与测点位置示意图

图 5　北疆明珠塔及研究部位示意图

Fig. 5　Beijiang Pearl Tower and schematic diagram of the 
study site

图 8　风向特征变化图

Fig. 8　Map of changes in wind characteristics

图 4　结构应变响应预测流程图

Fig. 4　Structural strain response flow diagram
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小值。

2. 2　特征选择

结构响应预测模型映射了结构响应与特征之

间复杂的非线性关系。在建模过程中，输入特征对

模型的性能有着重要的影响，一方面，输入模型中

的冗余特征可能会导致过拟合；另一方面，特征输

入过少则可能会忽略数据之间的潜在关系，并导致

欠拟合。为了解决上述问题，使用了一种基于随机

森林（RF）[24-25]的特征因子选取方法。

结构应变会随着结构振动而不断发生变化，风

速决定了作用在结构上的风荷载大小，风向决定了

结构上风荷载的作用方向，二者都对结构应变有着

较大影响，而温度变化导致结构材料力学性能发生

变化，进而影响结构的应变。以速度测点、温度测

点、风速测点以及风向测点采集到的 4 种类型的监

测数据为基础，测点位置如图 5（b）所示，构建原始

数据集，每类监测数据对应一种特征，4 种类型的特

征共计 19 个特征因子，依据特征类型对特征因子赋

予特征编号，如表 1 所示，北疆明珠健康监测系统通

过布置速度传感器拾取结构振动及振形等振动特

征，振动特征仅由速度监测数据构成，此外，振动特

征按照传感器装置布置位置的不同，进一步细分为

核心筒振动特征、悬挑结构振动特征和塔顶振动

特征。

线性特征的输入会导致模型过拟合，为了选择

最优特征建立结构应变响应预测模型，采用 Pearson
相关系数分析特征之间的相关性，选择性剔除具有

线性关系的特征。Pearson 相关系数反映了两个变

量之间的相关性，其取值范围为 -1~1，Pearson 相关

系数计算表达式如式（2）所示。

r= ∑i= 1
n ( xi - x̄ ) ( yi - ȳ )

∑i= 1
n ( xi - x̄ )2 ∑i= 1

n ( yi - ȳ )2
（2）

式中：r为 Pearson 相关系数，表示两个变量 X=[x1,
x2…xn]T和Y=[y1,y2…yn]T之间的相关程度。 x̄是变

量 X中数据的平均值，ȳ是变量 Y中数据的平均值。

一般来说，|r|>0. 8 表示两个变量之间的显著相关

性；当 0. 5<|r|<0. 8 时，表示中度相关；当 0. 3<|r|<
0. 5，表示两个变量之间的相关性较低；当 |r|<0. 3，
它表明这两个变量之间几乎没有相关性。

图 11 为特征间的皮尔逊相关系数热图，图中直

观地显示了每个特征因子之间的相关性。从浅黄

色到深蓝色的颜色变化表示相关系数由 -1. 0 变化

到 1. 0。从图 11 可以看出，布置在同一结构部位上

的振动特征间相关性较高，即 Hi之间、Xi之间以及

Di之间均具有显著相关性，这是因为在外界激励作

用下，同一结构部位上各测点的结构响应往往具有

相似的变化趋势；布置在不同结构部位上的振动特

征间不具有显著的相关性，即Hi与 Xi以及Di均不具

有显著相关性，这是结构各部位所用材料的以及构

造方式不同，导致结构各部位表现出不同的力学性

能，在面对外部激励作用时结构响应呈现出不同的

变化趋势。温度测点位置如图 5（b）所示，由测量结

果可知，悬挑结构振动测点位置处的温度数据较为

准确，而塔顶振动测点和核心筒振动测点位置处的

实际数据与测得的温度数据存在一定的偏差。因

此，悬挑结构振动特征 Xi与温度特征 T1、T2 之间表

现出了一定的相关性，而核心筒振动特征Hi以及塔

顶振动特征 Di与温度特征之间未表现出显著的相

关性。此外，塔顶振动特征 Di与风速特征 F1、F2 之

间也未呈现出显著的相关性。主要原因在于北疆

明珠塔顶部主要设计功能为观光平台，其结构形式

与主体结构不同，质量较小而刚度较大，因此对风

速变化的敏感性较低。此外，北疆明珠塔为高耸建

筑，其结构沿竖向受非线性风荷载后的响应较为复

杂，而风速测点位于结构顶部，核心筒振动测点则

图 9　温度特征变化图

Fig. 9　Variation in temperature characteristics

表 1　特征编号表

Table 1　Feature numbering table

特征类型

核心筒振动特征

悬挑结构振动特征

塔顶振动特征

温度特征

风速特征

风向特征

特征编号

Hi(i=1,2,3,4)
Xi(i=1,2,3,4,5,6)

Di(i=1,2,3)
T1、T2

F1、F2

F3、F4

图 10　振动特征变化图

Fig. 10　Variation of vibration characteristics
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位于结构底部，导致核心筒振动特征Hi与风速特征

F1、F2之间也未表现出显著的相关性。

输入特征间具有相关性会导致多重共线性的

发生，故根据 Pearson 相关性分析计算结果可初步

确定输入模型的特征，根据 Pearson 相关性分析计

算结果，筛选出 7 个不具有显著相关性的特征，分别

为：核心筒振动特征H1、悬挑结构振动特征 X6、塔顶

振动特征D1、温度特征 T1、T2、风速特征 F1和风向特

征 F4。

随机森林（RF）是一种结合决策树和 Bootstrap
响应技术的集成学习算法。在构建树模型的过程

中，每个特征都有一个对应的重要性得分。特征参

与叶节点分裂的次数越多，它获得的分数就越大。

RF 用于特征重要性评估的思想是查看每个特征对

每个树的相对贡献。

为进一步探究各特征对测点应变结构响应的

影响，依次对 21F-1#、21F-2#、21F-3#和 21F-4#四

个应变测点进行 RF 特征重要性计算，计算结果如

图 12 所示，根据计算结果对各特征排序得到表 2。
可以看出，4 个测点具有相似的特征重要性分布特

点，其中 21F-1#和 21F-2#两个测点，温度和振动分

量均占比较大且所占比例相近，分别占 29. 59%、

28. 87% 和 32. 55%、32. 55%。而 21F-3#和 21F-4#
两 点 处 振 动 所 占 比 例 最 大 ，分 别 为 45. 75% 和

43. 69%。由此可知，在影响结构应变响应的各因

素中，风速、风向特征对结构应变响应影响较小，而

温度和振动因素是导致结构应变响应的主要因素。

此外还可以看出，在影响结构应变响应的各特征因

子中，振动特征重要性分量所占比例最高，分别合

计占比 42. 23%、43. 67%、53. 38% 和 52. 15%。其

次是温度特征，分别合计占比 42. 82%、42. 59%、

36. 06% 和 38. 62%，风速特征以及风向特征占比较

少。结果表明，温度因素和振动因素是影响结构应

变响应的主导因素。

基于表 2 中的顺序，逐渐增加输入到 RF 模型中

特征的数量，并且进行模型训练和测试。图 13 显示

了不同特征输入数量情况下的结果。可以看出，对

所有测点使用一个特征的训练集和测试集的 MAE
相对较大。这是由于输入模型的特征变量包含的

信息不足以反映结构应变响应的非线性特征。当

逐步增加输入模型的具有高特征重要性的特征数

表 2　各测点特征重要性排序

Table 2　Ranking of the importance of the characteristics 
of each measurement point

重要性排序

1
2
3
4
5
6
7

测点编号

21F-1#
T1

H1

F1

T2

X6

F2

D1

21F-2#
T1

H1

F1

X6

T2

F2

D1

21F-3#
H1

T1

T2

F1

X6

F2

D1

21F-4#
H1

T1

T2

X6

F1

F2

D1

图 11　输入特征间 Pearson相关性热图

Fig. 11　Pearson correlation heat map between input features

（a） 21F-1#

（c） 21F-3#

（b） 21F-2#

（d） 21F-4#

图 12　各测点 RF重要性计算结果

Fig. 12　Calculation results of RF importance of each 
measurement point
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量时，MAE 值逐步降低并达到其最低点。如果此

时特征因子的数量进一步增加，MAE 值也随之增

加。这是因为冗余特征的输入会对模型的性能产

生负面影响。因此，基于图 13 中的计算结果，获得

了最佳特征集，即 X=[H1,X6,T1,T2,F1]，作为最终

输入模型的特征。

2. 3　实验参数配置

使用的模型是基于 Keras 3. 0. 5 构建的。CNN-

LSTM 模型是 CNN 和 LSTM 的组合。模型的超参

数分别为：Nc为卷积核的大小，Nd为密集块的数量，

epoch 为 LSTM 的训练轮数，batch_size 为批次大

小，T为时间步长的数量，Nu为 LSTM 单元的数量，

lr为学习率。

为了比较不同模型的预测效果，并选择出最优

预测模型，同时建立了 CNN-LSTM、Bi-LSTM 和

LSTM 的模型，通过预测同一数据集上的结构应变

响应来比较不同模型预测效果。为了更好地对比

模型性能，LSTM 模型以及 Bi-LSTM 模型中的参

数与 CNN-LSTM 模型中的参数保持一致，并且为

使预测效果更加准确，使用贝叶斯优化算法确定模

型最佳的超参数，超参数搜索范围见表 3，最终确定

各模型的最佳超参数见表 4。

3　结果分析

3. 1　模型预测效果

使用一种基于特征选择的 CNN-LSTM 结构应

变响应预测方法，预测 4 个测点 21F-1#、21F-2#、

21F-3#和 21F-4#的结构应变响应。将时间序列的

真实值与特征选择前后的预测值进行比较并给出

了数据分布，结果如图 14 所示。

图 14 显示了 CNN-LSTM 模型对不同测量点

的预测结果。实际应变测量值用黑色实线表示，预

测应变值用红色实线表示。从图中可以看出，预测

值与实测值高度一致，预测值分布在中心线附近，

CNN-LSTM 在 21F-1#、21F-2#、21F-3#和 21F-4#
的结构应变响应预测效果方面表现良好，CNN-

（a） 21-1#

（c） 21-3#

（b） 21-2#

（d） 21-4#

图 13　不同数量输入特征的 MAE曲线图

Fig. 13　Curve of MAE with different number of features input

表 3　贝叶斯优化算法超参数搜索范围

Table 3　Bayesian optimization algorithm hyperparameter 
search range

待优化参数

Nc、Nd、batch_size、Nu

T

lr

搜索范围

(32,64,128,256,512)
[1,40]

[0. 000 01,0. 000 1]

表 4　不同模型参数

Table 4　Different model parameters

模型

CNN-LSTM

Bi-LSTM

LSTM

参数

Nc=128，Nd=64，epoch=100，batch_size=512，
T=35，Nu=128，lr=0. 000 81

epoch=100，batch_size=512，T=35，Nu=128，
lr=0. 000 81
epoch=100，batch_size=512，T=35，Nu=128，
lr=0. 000 81
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LSTM 模型能够准确预测结构应变响应变化趋势，

4 个测点预测值与实际值的绝对值误差最大值为

0. 618，造成误差的原因主要是用于训练模型的训

练集数据不够充分以及计算机算力不足导致的。

结果表明，CNN-LSTM 结构响应预测模型是一种

有效的结构应变响应预测方法。

3. 2　与其他深度学习模型预测效果对比

以 平 均 绝 对 误 差（MAE）系 数 、均 方 根 误 差

（RMSE）和相关系数（R）3 类评价指标对模型进行

评价，这些指标的数学表达式如下。

1）平均绝对值误差（MAE）

MAE = 1
n ∑i = 1

n |yi - yi | （3）

2）相关系数评价准则（R）

R = ∑i = 1
n ( yi - ȳ ) ( yi -

-
yi )

∑i = 1
n ( yi - ȳ )2 ∑i = 1

n ( yi -
-
yi )2

（4）

3）均方根误差评价准则（RMSE）

RMSE = 1
n ∑i = 1

n ( yi - yi )2 （5）

根据 3 类模型评价指标对比分析 LSTM、Bi-
LSTM 和 CNN-LSTM 三种模型预测效果，结果如

表 5 所示。

如表 5 所示，经过特征选择后，3 种模型的预测

准确性均得到提高，以 21F-2#测点为例，特征选择

后，CNN-LSTM 模型的 MAE、R 以及 RMSE 三项

指 标 由 0. 538、0. 988 以 及 0. 656 优 化 为 0. 368、
0. 999 和 0. 462；Bi-LSTM 模型的 3 项指标由 0. 578、
0. 988 和 0. 742 优 化 为 0. 446、0. 998 和 0. 552；
LSTM 模型的 3 项指标由 0. 596、0. 987 和 0. 759 优

化为 0. 442、0. 998 和 0. 560，这表明特征选择对提升

模型预测性能具有重要作用。3 种模型均有良好的

预测性能，其中 CNN-LSTM 模型在预测结构应变

的过程中表现最好，Bi-LSTM 模型预测效果其次，

LSTM 模 型 排 在 最 后 。 CNN-LSTM 模 型 采 用

CNN 模型与 LSTM 模型相结合的方式，其性能优

于单独的 LSTM 模型和 Bi-LSTM 模型。分别以经

过选择和未经选择的特征为输入特征预测结构应

变响应，图 15 是 3 种的模型预测效果对比图，对于

21F-1#、21F-2#、21F-3#以及 21F-4#四个测点采集

到的 4 组数据，从 3 项评价指标以及图 15 来看，特征

选 择 前 CNN-LSTM 模 型 的 预 测 效 果 优 于 Bi-
LSTM 模型以及 LSTM 模型；而特征选择后，CNN-

LSTM 模 型 的 决 定 系 数 R 分 别 为 0. 995、0. 999、
0. 992 以及 0. 996，平均绝对值误差分别为 0. 547、
0. 368、0. 618 和 0. 376，均方根误差分别为 0. 673、

（a） 21F-1#

（b） 21F-2#

（c） 21F-3#

（d） 21F-4#

图  14　CNN-LSTM 预测效果图

Fig. 14　Prediction effect of CNN-LSTM

表 5　不同模型预测效果对比

Table 5　Comparison of the prediction effect of different 
models

测点

编号

21F-1#

21F-2#

21F-3#

21F-4#

模型名称

CNN-LSTM
Bi-LSTM

LSTM
CNN-LSTM

Bi-LSTM
LSTM

CNN-LSTM
Bi-LSTM

LSTM
CNN-LSTM

Bi-LSTM
LSTM

特征选择前

MAE
0. 763
0. 942
1. 049
0. 538
0. 578
0. 596
0. 883
1. 232
1. 453
0. 544
0. 781
0. 833

R
0. 987
0. 985
0. 982
0. 988
0. 988
0. 987
0. 989
0. 970
0. 956
0. 992
0. 983
0. 982

RMSE
0. 984
1. 131
1. 255
0. 656
0. 742
0. 759
0. 969
1. 481
1. 791
0. 655
0. 939
0. 966

特征选择后

MAE
0. 547

0. 564
0. 575
0. 368

0. 446
0. 442
0. 618

0. 665
0. 738
0. 376

0. 377
0. 413

R
0. 995

0. 994
0. 994
0. 999

0. 998
0. 998
0. 992

0. 991
0. 989
0. 996

0. 995
0. 995

RMSE
0. 673

0. 696
0. 710
0. 462

0. 552
0. 560
0. 753

0. 814
0. 903
0. 469

0. 473
0. 513

注：标黑表示预测效果更优
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0. 462、0. 753 和 0. 469，这 些 指 标 均 表 明 CNN-

LSTM 模型在特征选择后依然保持优于 Bi-LSTM
模型和 LSTM 模型的预测性能。结果表明，CNN-

LSTM 模型在预测性能方面显著优于 LSTM 模型

和 Bi-LSTM 模型，特征选择进一步提升了其预测精

度和稳定性，验证了该模型在结构应变预测中的优

越性。

从图 15 可以看出，所有模型都可以预测测量值

的趋势，并且特征选择后的模型预测的趋势更加准

确。在数据波动较大的情况下，Bi-LSTM 模型和

LSTM 模型无法捕捉到关键信息，相比之下，即使

数据中存在很大的波动，CNN-LSTM 模型也可以

捕捉趋势并预测更为准确的结果。它还表明 ，

CNN-LSTM 模型的绝对预测误差低于 Bi-LSTM

和 LSTM 模型。这些结果表明，CNN-LSTM 模型

预测效果优于 Bi-LSTM 模型以及 LSTM 模型。

4　结论

提出一种基于特征选择的 CNN-LSTM 结构应

变响应预测方法，并利用北疆明珠观光塔健康监测

系统采集到的实测数据对提出的方法进行验证。

采用 Pearson 相关性分析和随机森林算法对各特征

进行重要性分析和选择，在此基础上构建了 CNN-

LSTM 神经网络模型，以经过选择的特征为输入特

征预测结构应变响应，并对比分析 CNN-LSTM 模

型与 Bi-LSTM 和 LSTM 模型预测效果，得到的主

要结论如下：

1）基于 Pearson 相关性分析计算和随机森林的

结构应变响应特征选择方法，能够选择出准确反映

结构应变响应非线性特征的重要特征。该方法可

以有效地减少多重共线性特征和冗余特征对结构

应变响应预测精度的影响，提高了模型预测的准确

性。减少输入特征的数量，从而节省计算机算力。

研究还发现，影响结构应变响应的主要因素为结构

振动和温度。

2）基于提出的结构应变响应预测方法建立的

CNN-LSTM 模型稳定性较好，预测精度较高，可用

于结构健康监测。各项评价指标中，4 个关键测点

的决定系数 R值均高于 0. 99，表明预测值与真实值

具有较高的一致性 ，而平均绝对值误差分别为

0. 547、0. 368、0. 618 和 0. 376，均方根误差分别为

0. 673、0. 462、0. 753 和 0. 469，表明采用该方法建立

的 CNN-LSTM 模型预测结构应变响应具有较高的

精度。

3）CNN-LSTM 模型用于预测结构应变响应具

有较好的预测效果。在所有测点上，特征选择前

后，CNN-LSTM 模型的平均绝对误差（MAE）、决

定系数（R）和均方根误差（RMSE）3 项指标与 Bi-
LSTM 模型和 LSTM 模型相比，准确性较高。这表

明 CNN-LSTM 模型在预测精度上具有一定的优

越性。
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