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基于DBO-LSTM模型的桥梁环境温度及其
效应预测方法研究
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摘 要 针对传统健康监测系统数据处理复杂及有限元方法在桥梁环境温度效应预测中存在的计算量

大、实时性差等问题，提出一种基于蜣螂优化算法（DBO）优化长短期记忆网络（LSTM）超参数的混合模

型（DBO-LSTM），用于桥梁环境温度及温度效应的预测。该方法通过 DBO 算法对 LSTM 的隐藏层节点

数、初始学习率及 L2 正则化系数三项关键超参数进行全局优化，提升了模型在长序列非线性特征学习

过程中的预测精度和稳定性。基于成绵立交主线桥为期一年的温度与温度效应监测数据，对环境温度、

伸缩缝位移、主梁梁底应变和墩顶偏位等多项指标进行预测实验，结果显示所建模型在各类预测项中均

表现出良好的拟合能力和趋势捕捉能力。决定系数R²最低为 0.966，最高达 0.995，平均绝对百分比误差

（MAPE）在0.02至0.38之间，预测值与实测值在数值及趋势上高度一致。
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A Hybrid DBO-LSTM Model for Predicting Bridge Ambient 

Temperature and Its Thermal Response
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Abstract To address the limitations of traditional bridge health monitoring systems and finite element 
methods， such as heavy computational demands and poor real-time performance， a hybrid prediction model 
based on Dung Beetle Optimization and Long Short-Term Memory networks （DBO-LSTM） is proposed for 
forecasting bridge ambient temperature and temperature-induced effects.The model utilizes the DBO algorithm 
to optimize three critical hyperparameters of the LSTM network： the number of hidden units， initial learning 
rate， and L2 regularization coefficient. This optimization enhances the model's ability to learn complex 
nonlinear dependencies in long-term monitoring data. Using one year of real-time monitoring data from the 
Chengmian Interchange mainline bridge， the model was applied to predict multiple indicators， including 
ambient temperature， expansion joint displacement， bottom beam strain， and pier top displacement. The 
results demonstrate high predictive performance， with coefficients of determination （R²） ranging from 0.966 to 
0.995 and mean absolute percentage errors （MAPE） between 0.02 and 0.38. The predicted values closely 
match the actual measurements in both magnitude and trend.
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0 引 言 

随着城市化进程的不断加快及交通基础设施

逐步完善，城市立交桥数量逐渐增加，其服役环境

错综复杂［1］。对于城市桥梁，温度作用往往会使

其表现出复杂的力学行为，环境温度对桥梁结构

的应变、伸缩缝及墩顶偏位等均有较大影响［2-5］，

致使桥梁产生各种病害，从而导致人员伤亡与经

济损失［6-7］。当前，对桥梁温度及温度效应的分析

主要依靠传统健康监测系统和有限元法计算获

得［8-10］。然而，传统的健康监测系统仅能记录实时

数据，并需对已采集的庞大数据进行处理分析以

总结其规律；有限元计算同样存在尺度大、单元

多、热力耦合计算复杂、耗时长和硬件设备要求过

高等问题［11-12］。

近年来，人工神经网络在各领域均得到了良

好的发展和应用，其优秀的非线性泛化能力，使学

者们青睐于将其用于预测桥梁结构的健康状况。

聂华伟等［13］采用基于双向长短期记忆（Bi-LSTM）

模型对桥梁健康监测中挠度、应力和温度三者之

间的关系特征进行捕捉，从而准确预测了桥梁挠

度值的变化趋势。方佳畅等［14］采用迁移学习和

Bi-LSTM 神经网络建立了一种斜拉桥温度-应变

映射模型，并基于某大跨斜拉桥超过一年的温度

和应变数据对模型进行了有效性验证。刘扬等［11］

提出基于多层前馈-长短记忆（BP-LSTM）的混合

模型对钢-混组合桥面系的温度场和温度效应进

行实时评估和预测，并基于实测和有限元计算数

据，对模型的精确性进行了验证。Yue 等［15］基于

LSTM 神经网络建立了由温度引起的缆索桥主梁

偏移量的预测模型，从而解决了温度与由温度引

起的偏移量之间的复杂高阶非线性问题。经验

证，所建立的 LSTM 回归模型，其平均误差仅为

1.4%，最大误差仅为 6%。然而，人工网络自身存

在一定的局限性，如易陷入局部最小值、梯度消失

或爆炸，以及参数调整较复杂，需要通过优化算法

来提高训练的稳定性和效率［16］。

因此，基于以上分析，考虑到传统健康监测系

统和有限元计算方法的不足，现提出一种基于蜣

螂优化算法（Dung Beetle Optimization，DBO）优化

长短期记忆网络（Long Short-Term Memory，LSTM）

超参数的DBO-LSTM混合模型来预测桥梁环境温

度及温度效应的变化，并结合某城市立交桥一年

期间的温度及温度效应数据对DBO-LSTM混合模

型进行验证。

1 DBO-LSTM混合模型 

1.1　蜣螂优化算法　

蜣螂优化算法是由Xue等［17］提出的一种受自

然界蜣螂行为启发的优化算法。蜣螂能够将动物

粪便滚成球，然后推动这些粪球到适合的地方去

埋藏，用于孵化后代或作为食物来源。在此背景

下，每一个蜣螂位置代表一个解决方案，蜣螂种群

根据其行为分为四类：滚球蜣螂、产卵蜣螂、幼年

蜣螂和小偷蜣螂。在整个迭代过程中，这四种蜣

螂的位置随着解决方案的演变而不断更新，最终

得到全局最优位置。

1） 滚球蜣螂

滚球蜣螂通过太阳进行导航，以确保其推动

的粪球沿直线路径滚动，采用如下公式进行位置

更新：

xi (m + 1)= xi (m)+ a·k·xi (m + 1)+ b·Dx （1）
Dx = | xi (m)- xc | （2）

式中：xi（m+1）表示第 i只蜣螂在下一次迭代或步

骤中的位置；xi（m）表示第 i只蜣螂的当前位置；m

为迭代次数；a是一个权重因子，根据概率方法分

配为−1或 1，用于表示是否偏离原始方向；k表示

偏转系数，范围在 0到 0.2之间；b表示常数，范围

在 0到 1之间；xc表示全局最差位置；Δx用于模拟

光强度的变化。

当滚球蜣螂在推动粪球向前滚动遇到阻碍

时，会采用一种特殊的行为方式以改变前进方向，

这种行为也被称作“跳舞”。具体而言，它利用类

似正切函数的方式生成一个新的滚动方向，以避

开障碍物，该“跳舞”行为所产生的更新位置如下：

xi (m + 1)= xi (m)+ tan(θ) | xi (m)- xi (m - 1) |（3）
式中：θ表示偏转角度，范围在 0到π之间，当其等

于0、π/2或π时，蜣螂的位置不会更新。

2） 产卵蜣螂

产卵蜣螂在边界选择策略中用于模拟雌性蜣

螂的产卵区域。产卵区域由式（4）和（5）定义，而

产卵蜣螂的位置由式（6）确定。
L*

b =max[x* ´(1 - R)，Lb ] （4）
U *

b =min[x* ´(1 - R)，Ub ] （5）
Bi (m + 1)= x* + p1 ´[Bi (m)- L*

b ]+
           p2 ´[Bi (m)-U *

b ] （6）
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式中：Lb

*和Ub
*分别表示产卵区域的下限和上限；

Lb和Ub分别表示优化问题的下界和上界；x*表示

当前的局部最优位置；R=1−m/mmax，其中mmax是迭

代次数的上限；Bi（m+1）表示在第m次迭代中，第 i
个产卵蜣螂的位置；p1和 p2表示两个独立的随机

向量，大小为1×D，D表示优化问题的维度。

3） 幼年蜣螂

幼年蜣螂需要在最佳觅食区域找到食物并进

行觅食行为，最佳觅食区域由式（7）和式（8）定义，

而幼年蜣螂的位置更新如式（9）所示。

Lj
b =max[xj ´(1 - R)，Lb ] （7）

U j
b =min[xj ´(1 - R)，Ub ] （8）

xi (m + 1)= xi (m)+C1 ´[xi (m)- Lj
b ]+

                    C2 ´[xi (m)-U j
b ] （9）

式中：xj表示当前的局部最优位置；Lj
b和U j

b 分别表

示最佳觅食区域的下限和上限；xi（m）表示在第m
次迭代中，第 i个幼年蜣螂的位置；C1为用于控制

位置更新的步长或调整幅度的常数，是服从正态

分布的随机数；C2 为随机向量，其取值在［0，1］
之间。

4） 小偷蜣螂

小偷蜣螂会在其他蜣螂处进行偷窃行为，采

用下式进行位置更新：
xi (m + 1)= xj +Q ´ g ´

(| xi (m)- x* | + | xi (m)- xj | ) （10）
式中：xj表示小偷蜣螂偷窃的目标位置；xi（m）表示

在第m次迭代中，第 i个小偷蜣螂的位置；Q为调

整系数，为常数；g表示大小为 1×D的随机向量，

服从正态分布。

1.2　长短期记忆网络　

长短期记忆网络是一种特殊的循环神经网络

（Recurrent Neural Network，RNN），由Hochreiter和
Schmidhuber［18］于 1997 年提出，旨在解决传统

RNN 在处理长序列数据时容易出现的梯度消失

和梯度爆炸问题。LSTM 通过引入三种关键的门

控机制——遗忘门、输入门和输出门——实现对

信息流的精细控制，从而保持并传递跨时间步的

信息。与 RNN 相比，LSTM 缓解了模型训练中由

于反向传播导致的“梯度消失”问题，具备学习长

时间依赖的能力，因此在处理交通流数据时更为

适用，其示意图如图1所示。

图 1 中相关的函数模型如式（11）—式（16）
所示：

ft = σ(W f xt +Ufht - 1 + b f ) （11）
it = σ(Wi xt +Uiht - 1 + bi ) （12）
c't = Tanh(Wc xt +Ucht - 1 ) （13）

ct = ftct - 1 + itc't （14）
ht = ot Tanh(c t ) （15）

ot = σ(Wo x t +Uoht - 1 + bo ) （16）

式中：xt 表示该层在时刻 t的输入数据；ht 表示该

层在时刻 t的隐藏信息；ft表示遗忘门；it表示输入

门；ot表示输出门；ct表示记忆单元。W和U表示

权重，b表示偏置，σ表示 Sigmoid 激活函数，Tanh
表示Tanh激活函数。

1.3　蜣螂优化算法改进LSTM模型　

DBO-LSTM算法是一种结合了蜣螂优化算法

图1　LSTM原理图

Fig.1　Schematic diagram of the LSTM model
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和长短期记忆网络的先进计算框架。LSTM 模型

的性能高度依赖于多项参数的设置，包括层数、每

层的神经元数量、批量大小等，选择合适的超参数

组合对模型至关重要。为了解决 LSTM网络中因

超参数导致的模型不稳定问题，本文进一步引入

DBO算法来优化和改进隐藏层节点数、初始学习

率和正则化系数三个超参数，并通过多次迭代找

到最优的超参数组合。综上所述，DBO算法能够

使 LSTM 模型在验证集上的预测误差最小化，从

而提高预测精度和泛化能力。最终，本文所构建

的DBO-LSTM桥梁环境温度及温度场预测模型的

流程如图2所示。

2 工程实例应用 

2.1　工程概况　

成绵立交桥是位于成都三环路与成绵高速公

路十字交叉口处的一座全互通立交体系，共计包

括 12座桥梁，总长 2 798 m，桥梁设计荷载等级为

城—A 级。其中，三环路主线桥为跨径 5×25+7×
25+2×25+2×25+2×25+7×25+7×25（m）的单箱四室

预应力混凝土连续梁桥，桥梁总长 816 m，共 7联。

主桥箱梁箱室宽 225 cm，腹板厚 40 cm，顶、底板

厚 18 cm，梁体等高度为 140 cm。桥梁各分联间采

用牛腿搭接，下部结构采用柱式桥墩，桥墩墩身直

径为 1.3 m。墩梁简支墩采用单桩基础，墩梁固接

墩采用单排双桩基础，桩基与墩柱间设承台连接。

2.2　长期监测系统　

为研究主线桥外环幅温度及行车荷载作用下

桥梁结构响应，对桥梁环境温度变化、伸缩缝位移

变化及桥墩墩顶偏位进行长期监测，建立了桥梁

整体位移的长期监测系统，如图 3 所示。该监测

系统主要包括：传感设备、数据采集与传输、防护

设备和监测软件平台。安装在现场的传感设备全

天候实时监测桥梁的环境因素、力学参数、几何参

数等运营环境及结构响应数据，通过采集传输设

备将按设定频率采集的监测数据通过有线/无线

网络传输到监控中心云平台，供对该桥长期监测

进行定量分析评估使用。

为实现对桥梁梁端伸缩缝位移、墩顶偏位及

梁底应力情况进行实时监测，沿纵向选取第 3、4、
5联每跨梁端等 6个截面［编号 D1—D6，图 4（a）］
为梁端伸缩缝位移监测截面，每个截面布置 6 个

图2　DBO-LSTM混合模型原理图

Fig.2　Schematic diagram of the DBO-LSTM hybrid model

图3　桥梁健康监测系统示意图

Fig.3　Schematic diagram of the bridge health monitoring system
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位移测缝计［图 4（b）］；选取第 3、4、5联每跨跨中

等 6个截面［编号Y1—Y6，图 4（a）］为应力监测截

面，每个截面布置 3 个应力测点［图 4（b）］；选取

15#墩盖梁及 17-2#墩柱顶面下 50 cm 处等 2 个截

面［编号 P1—P2，图 5（a）］为墩顶偏位监测截面，

各布置4个倾角传感器［图5（b）］。

2.3　监测结果与分析　

2.3.1　环境温度及伸缩缝位移　

针对主线桥 12#墩、14#墩、15#墩、16#墩、18#
墩墩顶伸缩缝的监测数据，取 2022年完整年度周

期内的监测数据，绘制环境温度监测曲线及各桥

墩伸缩缝位移时程曲线，如图6和图7所示。

由图 6 和图 7 可知，从数据长期变化角度来

看，墩顶处梁体伸缩缝间隙与温度变化成反比，在

各测点处环境温度最高时刻，各桥墩墩顶处梁体

伸缩缝变化处于最大值；随着环境温度的降低，其

图4　梁端纵向位移与梁底应力监测截面及测点布置示意图［单位：m（a），cm（b）］
Fig.4　Schematic diagram of monitoring sections and measuring point layout for longitudinal displacement at beam 

ends and bottom beam stress ［Unit： m（a），cm（b）］

图5　15#墩和17-2#墩墩顶偏位测点布置示意图

Fig.5　Schematic diagram of the layout of measuring points 
for top deviation at pier 15 and pier 17-2

图7　伸缩缝位移监测曲线

Fig.7　Monitoring curves of expansion joint displacement

图6　环境温度监测曲线

Fig.6　Monitoring curve of ambient temperature
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伸缩缝逐渐减小，并于测点处环境温度最低时刻

恢复至基准位置。其中，12#墩、14#墩、15#墩小里

程侧、16#墩、18#墩墩顶伸缩缝于 7月 9日达到最

大值，分别为−18.49 mm、−15.51 mm、−1.56 mm、

− 17.27 mm 和 − 23.55 mm，此时环境温度达到

39.2 ℃，而 15#墩大里程侧墩顶伸缩缝于 10 月 30
日环境温度为 22.9 ℃时达到最大值 5.17 mm。除

15#墩大里程侧墩顶外，伸缩缝位移数据均为负值，

表明相对于该状态，伸缩缝位移减小，主梁缩短。

2.3.2　主梁梁底应变　

通过对主线桥各跨梁底应变进行监测，取

2022年完整年度周期内的监测数据，绘制各跨中

梁底应变曲线，如图 8所示。由图 8可知，随着环

境温度的升高，各跨跨中梁底应变增大。其中，当

环境温度升高时，第 13#、14#、16#跨跨中梁底应

变为正，梁底受拉；第 15#、17#、18#跨跨中梁底应

变为负，梁底受压。对年度监测周期内各跨梁底

应变变化最大值及其对应的环境温度及时间节点

进行分析，分析结果见表 1。由表 1可知，主线桥

各跨跨中梁底应变变化最大值在（43.61~88.18）×
10−6范围内；其应变变化最小值在（−40.95~−13.72 
με）×10−6范围内，应变变化量在合理范围内，梁体

处于安全状态。

2.3.3　墩顶偏位　

采用高精度倾角仪对主线桥关键墩柱墩顶纵

桥向及横桥向偏位角度进行监测，以横桥向往市

中心方向为正，纵桥向向大里程侧为正。以此为

基础，得到监测周期内主线桥关键墩柱墩顶偏位

倾角变化曲线，如图9所示。

由图 9 可知，15#墩及 17#墩墩顶横向偏位及

纵向偏位变化趋势基本一致。15#墩墩顶横向偏

位最大值及最小值分别为 0.28°、0.02°，纵向偏位

最大值、最小值分别为0.07°、−0.30°；17#墩墩顶横

向偏位最大值及最小值分别为0.19°、−0.33°，纵向

偏位最大值及最小值分别为 0.09°、−0.15°。由此

可知，桥墩墩顶偏位值在合理范围内，梁体处于安

全状态。

3 桥梁环境温度及温度效应预测 

3.1　数据预处理　

为显著提升数据处理和模型分析的准确性与

效率，对基于长期健康监测的桥梁环境温度和温

度效应数据进行以下处理：

（1） 长期监测数据中难免存在噪声或异常

图8　主梁跨中梁底应变监测曲线

Fig.8　Monitoring curves of mid-span bottom strain 
of the main girders

表1　 梁底应变变化最大值及其对应的环境温度及时间节点

Table 1　 Maximum bottom beam strain variation with corresponding ambient temperatures and times

位置

12#—13#跨中

13#—14#跨中

14#—15#跨中

15#—16#跨中

16#—17#跨中

17#—18#跨中

应变变化

最大值/×10-6

45.96
79.23
43.61
62.69
88.18
64.11

时间

2022/11/30
2022/7/8
2022/5/14
2022/7/9
2022/4/30
2022/11/30

环境温度/℃
5.95

36.25
14.20
37.65
18.48

5.68

最小值/×10-6

−26.57
−13.72
−30.58
−28.36
−25.91
−40.95

时间

2022/9/28
2022/2/21
2022/4/8
2022/2/15
2022/2/26
2022/6/5

环境温度/℃
28.01

5.98
20.29
15.01

9.12
27.26

注：应变变化以梁底受拉为正，受压为负。

图9　墩顶偏位监测曲线

Fig.9　Monitoring curves of pier top deviation
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值，这些极端值会对数据分析带来较大影响。对

其进行平滑处理，可以在一定程度上降低这些极

端值的影响，使模型对异常值不那么敏感，提高分

析结果的稳定性和准确性。

（2） 数据连续性对于分析结果的稳定性和可

靠性非常关键。在长期监测过程中数据可能会因

为短期内的严重环境变化（如极端天气事件）或在

数据传输过程中的技术干扰（如信号丢失）而出现

丢失，由于桥梁的温度及温度效应参数在短时间

内变化不大，所以采用相邻时间点的数据对缺失

数据进行替代。

（3） 温度和温度效应数据通常具有不同的物

理量纲和数量级。温度可能在几十摄氏度的范围

内变化，而温度效应（应力、位移）是微小变化。通

过标准化处理，可以将这些数据映射到统一的范

围，消除量纲差异的影响，使模型不受数据量级差

异的干扰，更专注于识别数据间的相对变化关系。

归一化公式如下：

Xnorm =
X - Xmin

Xmax - Xmin

´ (rmax - rmin ) + rmin （17）
式中：X为原始数据；Xmin和Xmax分别为原始数据的

最小值和最大值；rmin和 rmax是标准化后的目标范

围；Xnorm为标准化后数据。

（4） 在数据分析程序的最后阶段进行逆归一

化处理，从而将模型的预测结果还原到原始数据

的尺度，使得结果更具解释性和实用性。归一化

数据虽然适合算法处理，但缺乏直观性，尤其在温

度、位移等具有实际物理意义的数据中，预测结果

应当回归到具体的单位制和范围上，使预测结果

能够直观地反映数据的大小和变化趋势。

3.2　模型参数与评价指标　

本文构建了一个DBO-LSTM混合模型以预测

桥梁的温度及温度效应，其中模型样本总数为

320，训练集取 70%，预测集取 30%。采用 DBO算

法对隐藏层节点数、初始学习率和L2正则化系数

三个超参数进行优化和改进，其设置范围见表 2。
在 DBO 算法中，设置种群数量为 40，最大迭代次

数为 12。为在性能和训练时间之间取得平衡，避

免过拟合或欠拟合状态的发生，将时间步长设置

为 3，批次大小设置为 64，并采用 Adam 作为训练

优化器。

为准确评估预测模型的准确性，引入决定系

数（Coefficient of Determination， R2）和平均绝对百

分比误差（Mean Absolute Percentage Error，MAPE）
对模型进行评价。桥梁环境温度和温度效应数据

往往具有显著的趋势性和周期性波动，决定系数

R2反映了模型对数据变异的解释能力，数值范围

在［0，1］之间，其能够量化模型具体在某种程度上

捕捉了这些变动趋势。MAPE是一种基于百分比

的误差指标，衡量预测值与实际值的相对偏差。

较低的MAPE值表明模型在各个数据点上的预测

误差较小，这对桥梁健康监测中的异常检测和风

险预警等应用具有重要意义。评价指标的计算公

式为

R2 = 1 -
å ( )yi - ŷi

2

å ( )yi - ȳ
2 （18）

MAPE =
1
n
å

|

|
|
||
| yi - ŷi

yi

|

|
|
||
|
´ 100% （19）

式中：yi 为实际值；ŷi 为预测值；ȳ为实际值的平均

值；i为样本序号；n为样本数量。

3.3　模型预测结果分析　

基于长期监测系统中为期一年的监测数据，采

用已建立的DBO-LSTM混合模型对桥梁的温度及

温度效应进行预测，预测结果如图 10—图 13、表 3
所示（为清晰直观地展现模型的预测效果，仅给出

每种评估类型中一条代表性曲线的预测结果）。

表2　 基于DBO算法的超参数设置

Table 2　Configuration of hyperparameters optimized 

by the DBO algorithm

模型参数

隐藏层节点数

初始学习率

L2正则化系数

数值范围

[10, 100]
[1×10-6, 0.002]
[1×10-8, 0.01]

图10　环境温度监测曲线

Fig.10　Monitoring curves of ambient temperature
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由图 10—图13可以看出，基于DBO-LSTM混

合模型对桥梁环境温度、伸缩缝位移、梁底应变和

墩顶偏位进行预测所得的预测值与实际值之间的

误差较小，预测值曲线和实际值曲线在数值大小

上相差不大，在趋势走向上完全一致。由表 3 可

知，DBO-LSTM 混合模型对桥梁环境温度的预测

效果最优。在对 4种不同类型温度及温度效应的

预测中，最大回归系数 amax为 0.992，最小回归系数

amin为 0.952；最大回归系数 bmax为 1.766，最小回归

系数 bmin为−0.127；最大决定系数 R2
max为 0.995，最

小决定系数R2
min为 0.966；最大MAPE值为 0.38，最

小MAPE值为0.02。其中，所有评估项的回归系数

a与决定系数R2均趋近于1，回归系数 b趋近于0且

MAPE 值均小于 0.5，表明采用 DBO-LSTM 混合模

型对桥梁环境温度和温度效应进行预测具有良好

的精度，可用于桥梁长期温度及温度效应预测。

为进一步验证所提出模型的预测性能及优越

性，本文分别选取 BP 神经网络、LSTM、CNN-

LSTM、Bi-LSTM 以及所提出的 DBO-LSTM 模型，

对环境温度的预测结果进行了对比分析，如图 14
所示。将不同模型预测结果的评价指标（MAPE、

RMSE、MAE）进行对比，对比结果见表 4，其中均

方根误差（RMSE）和平均绝对误差（MAE）的计算

公式如下：

RMSE =
1
n∑

i = 1

n

( )yi - ŷi

2
（20）

MAE =
1
n∑

i = 1

n

|| yi - ŷi （21）
式中：yi为实际值；ŷi为预测值；yˉ为实际值的平均

值；i为样本数量。

图11　14#伸缩缝位移监测曲线

Fig.11　Monitoring curves of expansion joint 
displacement at pier 14

图12　12#—13#主梁跨中梁底应变监测曲线

Fig.12　Mid-span bottom strain monitoring curves between 
piers 12 and 13

图13　15#纵桥向墩顶偏位监测曲线

Fig.13　Monitoring curves of longitudinal top deviation 
at pier 15

表3　 各参数预测评估结果

Table 3　Evaluation results of prediction performance 

for each parameter

评估项

温度

伸缩缝位移

梁底应变

墩顶偏位

回归系数

a

0.979
0.982
0.952
0.992

b

0.496
−0.127

1.766
-0.000 2

R2

0.995
0.981
0.966
0.995

MAPE
0.02
0.24
0.18
0.38

图14　各模型环境温度预测值与实测值间差异

Fig.14　Differences between predicted and measured values 
of environmental temperature for each model
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由图 14可知，DBO-LSTM 模型的预测曲线与

实测曲线贴合度最高，表现出最佳的拟合效果；而

BP、LSTM 和 CNN-LSTM 模型的预测曲线与实测

曲线存在不同程度的波动，说明上述三种模型的

预测精度和稳定性均不及 DBO-LSTM 模型。此

外，由表 4可知，在 5个用于环境温度预测的模型

中，本文提出的DBO-LSTM模型预测精度最高，其

MAPE、RMSE 和 MAE 值分别为 0.023、0.506 和

0.397。BP 神经网络模型的预测误差最大，这是

由于其为传统的浅层网络，难以有效捕获温度序

列的复杂非线性变化规律；LSTM 模型通过长短

期记忆单元结构，能够较好地学习序列数据的长

期依赖关系，预测误差显著降低，但与其他模型相

比仍有较大差距。CNN-LSTM模型通过卷积操作

提取局部特征，在预测精度上进一步提升，但仍不

及 Bi-LSTM 模型。Bi-LSTM 模型利用双向信息传

播结构，比 LSTM 和 CNN-LSTM 模型的预测效果

好。然而，本文所提的 DBO-LSTM 模型在 LSTM
的基础上引入蜣螂优化算法，对模型参数进行有

效优化，使其预测准确性明显优于另外 4个模型，

说明所提出的DBO-LSTM模型在环境温度预测任

务中具有更强的特征捕获能力、更高的预测精度

以及更好的泛化性能。

4 结 论 

本文针对成绵立交三环路主线桥的温度及温

度效应问题，依托长期监测系统采集的环境温度

和结构响应数据，开展了桥梁温度效应特性分析

与预测模型研究。通过构建基于蜣螂优化算法优

化 LSTM 超参数的 DBO-LSTM 混合模型，对温度

及温度效应进行高精度预测，并将其与传统预测

模型进行性能对比与验证。主要结论如下：

（1） 根据长期监测数据分析，桥梁伸缩缝变

化量、主梁梁底应变及墩顶转角变化量均较小，表

明桥梁结构整体处于安全状态。

（2） DBO-LSTM 混 合 模 型 能 够 有 效 优 化

LSTM 的隐藏层节点数、初始学习率和 L2 正则化

系数等超参数，获得最优超参数组合，从而显著提

升模型的预测性能。

（3） DBO-LSTM 模型在不同类型预测项中的

决定系数R2最高达 0.995，最低为 0.966；MAPE 值

最高为 0.38，最低为 0.02，说明该模型预测精度较

高，可用于长期监测基础上的温度及温度效应

预测。

（4） 与 BP、LSTM、CNN-LSTM 和 Bi-LSTM 等

模型对比，DBO-LSTM 模型对环境温度的预测精

度最高，其 MAPE、RMSE 和 MAE 值分别为 0.023、
0.506 和 0.397。结果表明，引入蜣螂优化算法有

效增强了模型的特征捕获能力、预测精度和泛化

性能，适用于桥梁温度效应的高精度预测。
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