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基于机器学习的连续刚构桥施工线形预测研究∗
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摘要: 针对连续刚构桥施工过程中因复杂环境因素引起的材料参数时变性问题，传统有限元分析方法受限于单一

设计参数假设，难以准确模拟施工过程中影响参数的实际变化状态，从而导致桥梁施工期线形控制精度不足等关

键技术难题。为此提出一种基于机器学习的连续刚构桥施工线形智能预测方法。首先通过参数化有限元建模，系

统模拟多因素耦合作用下的施工挠度响应，构建完备的挠度预测样本数据库。分别基于支持向量机（SVM）、随机

森林（RF）、长短期记忆网络（LSTM）以及粒子群优化反向传播神经网络（PSO⁃BP）建立 4 种连续刚构桥施工线形

机器学习预测模型，并对其预测精度进行对比分析。研究结果表明：RF 和 ELM 模型的预测精度相对较低；LSTM
模型预测精度较好，预测最大误差为 1.2 mm；PSO⁃BP 模型则展现出最优的预测性能，其训练集和测试集的拟合优

度分别达 0.996 和 0.992，预测挠度绝对误差仅 0.55 mm，相对误差均小于 10%；采用 PSO⁃BP 神经网络算法可实现

连续刚构桥施工挠度的精准预测，有效提升该类桥施工线形控制水平，提高合龙精度，该研究成果可为桥梁工程智

能化施工提供必要参考。
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Abstract: Given the time-varying characteristics of material parameters caused by complex environ⁃
mental factors during the construction of continuous rigid-frame bridges, the traditional finite element 
analysis method is limited by the assumption of a single design parameter, and it is difficult to accurate⁃
ly simulate the actual changing state of the influencing parameters during the construction process, 
which leads to key technical problems such as insufficient alignment control accuracy during bridge 
construction. Therefore, this study proposed an intelligent prediction method for construction align⁃
ment of continuous rigid-frame bridges based on machine learning. First, parametric finite element 
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modeling was used to simulate the construction deflection response under the coupling of multiple fac⁃
tors, and a complete deflection prediction sample database was constructed. On this basis, four con⁃
struction-alignment prediction models based on support vector machine (SVM), random forest (RF), 
long short-term memory network (LSTM), and particle swarm optimization backpropagation neural 
network (PSO-BP) were established, and their prediction accuracy was compared and analyzed. The 
results showed that the prediction accuracy of RF and ELM models was relatively low. The LSTM 
model exhibited better prediction accuracy, with a maximum prediction error of 1.2 mm. The PSO-

BP model showed the best prediction performance. Its R² values for the training set and the test set 
were 0.996 and 0.992, respectively. The absolute error of the predicted deflection was only 0.55 mm, 
and the relative error was less than 10%. The PSO-BP neural network enables accurate prediction of 
construction deflection, effectively improves the alignment control level of continuous rigid-frame 
bridge construction, and enhances the closure alignment accuracy of the bridge. The findings provide 
an important technical reference for the intelligent construction of bridge engineering.
Keywords: continuous rigid-frame bridge; bridge construction; machine learning; construction align⁃

ment

0 引  言

连续刚构桥因其结构整体性好、跨越能力强，

在现代桥梁工程中广泛应用。其施工多采用悬臂

浇筑法，通过逐段浇筑并张拉预应力钢束形成桥梁

整体线形［1］。然而，实际施工过程中，混凝土收缩徐

变、预应力损失、温度效应等因素导致材料参数与

设计值存在偏差［2］，加之施工荷载的动态变化，使得

桥梁施工线形往往偏离设计目标。若线形误差累

积过大，将影响结构受力安全及行车舒适性，甚至

导致后期调索、顶升等补救措施，增加工程成本。

因此，高精度施工线形预测是确保桥梁施工质量的

关键［3⁃4］。

目前桥梁线形预测主要依赖最小二乘法、灰色

理论法和有限元数值模拟等方法［5⁃7］。最小二乘法

对数据分布要求严格，难以处理非线性时变工况；

灰色理论法适用于小样本预测，但对参数敏感性

高，泛化能力不足；有限元法虽能模拟复杂边界条

件，但计算效率低且依赖精确的材料本构模型且有

限元模型建模周期相对较长、材料参数单一、运算

量大，难以满足适应施工参数的实时变化。

近年来，机器学习方法在桥梁施工挠度预测中

展现出优势。其通过数据驱动建模，能够挖掘施工

参数与线形响应的非线性映射关系，降低对机理模

型的依赖。现有研究表明，机器学习方法在桥梁结

构健康监测［8］、损伤识别与定位［9⁃10］、混凝土材料强

度预测［11］以及病害智能诊断［12⁃13］等方面均取得了突

破性应用成果。相较于传统基于物理机理的计算

方法，机器学习方法核心优势在于其能够通过自适

应学习机制，自主构建输入参数与输出响应之间的

复杂非线性映射关系，而无需依赖精确的数学解析

模型或繁琐的本构方程［14］。这种特性使其特别适

用于解决工程实践中存在显著不确定性的复杂问

题。对于桥梁施工方面，L. Wang 等［15］将 BP 算法应

用于连续刚构桥施工建造之中，为此类桥梁施工预

测提供指导，周双喜等［16］基于思维进化算法优化的

极限学习机模型，对大跨度连续刚构桥施工过程中

的立模高程进行预测。其研究成果为桥梁施工线

形控制提供了有效的技术手段，具有重要的工程应

用价值。

以上研究结果表明机器学习方法可有效应用

于桥梁施工当中，且研究结果对于实际施工问题具

有较高的参考价值。然而，上述研究未考虑施工阶

段各材料参数的离散型，仅考虑单一参数下桥梁挠

度的预测，本文考虑在不同施工阶段各材料参数离

散型特征，通过将材料参数输入有限元模型进行计

算得到相应的挠度值，形成数据库并选取四种算法

进行训练，探究各算法对桥梁施工挠度的预测性能

并根据评价结果进行模型比选，以期为该类桥型的

设计与施工提供参考。
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1 数据库的形成

1.1 工程背景

以山西省某高速公路桥梁为研究对象，该桥梁

的主跨结构设计为（45+2×80+45）m，两条行车道

宽 23 m，两条防撞护栏长 1 m，主梁设计采用单箱单

室变截面连续箱梁，其中边跨部分的箱梁顶宽为

12.5 m，底宽为 7.0 m，悬臂长度为 2.75 m。合龙段

梁高 2.5 m，横向布置包括两条 11.5 m 宽的行车道

和两条 0.5 m 宽的防撞护栏。主梁设计采用单箱单

室变截面连续箱梁，其中边跨部分的箱梁顶宽为

12.5 m，底宽为 7.0 m，悬臂长度为 2.75 m。合龙段

梁高 2.5 m，顶板和底板的厚度均为 0.3 m。0 号块

中心高度为 5.0 m，顶板厚度为 0.5 m，底板厚度为

0.8 m。从悬臂端到 0 号块根部，箱梁的高度按二次

函数变化。使用 MIDAS Civil软件建立全桥有限元

模型，如图 1 所示。

该桥主梁和下部结构均采用梁单元建模，全桥

模型包含 227 个节点和 191 个单元，施工过程划分

为 45 个施工阶段。由于采用对称悬臂施工工艺，分

析时选取 5 号墩中跨 T 构作为研究对象。桥梁 0 号

块长 9.0 m，合龙现浇段长度 2 m，悬臂部分由 10 个

节段组成，节段长度依次为 4 m、3.5 m 和 3 m。施工

方案为：0 号段采用支架/托架现浇，1~10 号节段采

用挂篮悬臂浇筑，边跨现浇段通过桥墩托架施工。

每个悬臂现浇梁段包含四个施工工序：挂篮安装移

动及立模、混凝土浇筑、结构强度形成、预应力钢束

张拉。具体悬臂浇筑划分如图 2 所示。

为验证所建立有限元模型的准确性，将桥梁施

工过程中的挠度实测数据与有限元模拟计算结果

进行对比分析，结果如图 3 所示。

根据图 3 所示的对比分析结果，实测数据与有

限元计算结果呈现出良好的吻合性，其最大相对误

差控制在 5% 以内。研究结果表明，该有限元模型

能够有效预测施工期桥梁结构的实际受力状态，为

后续施工控制提供了可靠的理论依据。图 3 中橙色

线条将前 5 桥梁节段施工所产生挠度与后 5 桥梁节

段施工所产生挠度进行划分，可明显展示出随桥梁

节段施工所产生挠度的变化情况。由图 3 可知，在

连续刚构桥施工的初始阶段，由于结构整体刚度较

大，各施工参数随节段推进的变化对挠度影响相对

较小，误差累积效应难以准确表征。为确保机器学

习算法的训练效果，需积累充分的样本数据。此处

选择能够有效反映施工挠度的时变特征的桥梁施

工节段，其长度 d与悬臂长度 L的比值（d/L）分别为

0.233、0.216、0.178、0.151 和 0.131，对应桥梁后 5 节

段，这些桥梁施工节段能够有效反映施工挠度的时

变特征。

1.2 数据获取

在连续刚构桥施工过程中，施工荷载的时变特

性与材料参数的随机性共同作用，导致桥梁结构挠

度呈现显著的非确定性变化 ，根据文献研究成

果［17⁃18］，连续刚构桥施工挠度主要受以下几个参数

影响：混凝土容重（γ c）、混凝土弹性模量（E c）、张拉

控制应力（σ）、施工均布荷载（P）、系统温度（T）。由

于实际施工时环境的复杂性与不确定性，上述参数

实际数值与设计数值产生偏差，因此，将上述参数

图 1　桥梁有限元模型

Fig.1　Finite element model of bridge

图 2　悬臂浇筑分段

Fig.2　Cantilever casting segments (cm)

图 3　有限元值与实测值对比

Fig.3　Comparison between FEM results and field measure⁃
ments
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值作为主要的变化参数。此外为模拟桥梁施工过

程各施工节段的变化引入悬臂梁节段长度与悬臂

长度之比（d/L）作为决定性参数，由此得出各个桥

梁施工节段的挠度值。

为准确模拟施工过程中各影响参数的随机特

性，假设各参数在实际施工工况下的取值服从正态

分布，并确定其分布数值。由文献［19］可知服从正

态分布且位于区间  ［μ-2.5σ，μ+2.5σ］的概率为

99.38%。根据规范［20］对各影响参数选择五个分布

水平，分别为 μ-2.5σ、μ-σ、μ、μ+σ、μ+2.5σ。影响

参数具体数值范围如表 1 所示。

对表 1 中各影响参数值采用拉丁超立方采样

（LHS）选取不同材料数值，以模拟在桥梁实际施工

状态中的各影响参数的不同情况，将所得到的影响

参数数值作为参数输入有限元模型中，通过计算得

到不同影响参数值对应不同节段施工所产生的挠

度，并探究各个变量对桥梁挠度的影响幅值，通过

有限元模型计算共得到 515 组数据，从计算数据中

选取部分计算结果，如表 2 所示。

表 1 影响参数的确定分布数值

Table 1 Distribution parameters of influential factors

变量

γ c/(kN∙m-3）

E c/GPa
σ/MPa
T/℃

P/（N·m-2）

均值 μ

26
34.5
1 395

15
117.85

标准

误差 σ

1.04
2.38
55.8
2.5

5.892

分布类型

正态分布

正态分布

正态分布

正态分布

正态分布

标注

混凝土容重

混凝土弹性模量

张拉控制应力

系统温度

均布荷载

表 2 关键参数及挠度计算结果

Table 2 Key parameters and deflection calculation results

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25

弹性模量 E c/
GPa

28.33
28.33
28.33
28.33
28.33
32.03
32.03
32.03
32.03
32.03
34.50
34.50
34.50
34.50
34.50
36.97
36.97
36.97
36.97
36.97
40.68
40.68
40.68
40.68
40.68

混凝土容重 γ c/
（kN·m-3）

23.4
24.96

26
27.64
28.6
23.4
24.96

26
27.64
28.6
23.4
24.96

26
27.64
28.6
23.4
24.96

26
27.64
28.6
23.4
24.96

26
27.64
28.6

预应力 σ/MPa

1 255.5
1 395

1 534.5
1 339.2
1 450.8
1 534.5
1 339.2
1 450.8
1 255.5
1 395

1 450.8
1 255.5
1 395

1 534.5
1 339.2
1 395

1 534.5
1 339.2
1 450.8
1 255.5
1 339.2
1 450.8
1 255.5
1 395

1 534.5

施工均布荷载 P/

（N·m-2）

0.103 12
0.123 74
0.111 96
0.132 58
0.117 85
0.123 74
0.111 96
0.132 58
0.117 85
0.103 12
0.111 96
0.132 58
0.117 85
0.103 12
0.123 74
0.132 58
0.117 85
0.103 12
0.123 74
0.111 96
0.117 85
0.103 12
0.123 74
0.111 96
0.132 58

温度 T/℃

2.5
27.5
20
15
10
15
10
2.5

27.5
20

27.5
20
15
10
2.5
10
2.5

27.5
20
15
20
15
10
2.5

27.5

d/L

0.233
0.216
0.178
0.151
0.131
0.131
0.233
0.216
0.178
0.151
0.151
0.131
0.233
0.216
0.178
0.178
0.151
0.131
0.233
0.216
0.216
0.178
0.151
0.131
0.233

挠度Dz/mm

-2.892 21
-5.565 5
-8.698 88
-13.883 4
-22.794 6
-16.727 5
-2.823 97
-5.276 83
-8.465 63
-13.059 6
-9.753 33
-16.977 3
-2.792 94
-5.331 2
-8.276 6
-6.199 71
-9.921 52
-16.834 6
-2.841 87
-5.284 76
-3.879 5
-6.184 81
-9.776 45
-16.773 4
-2.752 37
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1.3 参数敏感性分析

为确定各项参数对桥梁施工挠度的影响，对各

参数进行敏感性分析，所选试验数据如表 2 所示，通

过有限元模型计算所得到不同参数组合下的桥梁

施工挠度响应值，利用公式（1）计算正交试验所对

应结果。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Rj = max { }K 1J,K 2J,…KIJ - min { }K 1J,K 2J,…KIJ

KIJ = 1
n ∑

i= 1

n

Yi

（1）
式中，KIJ为参数 J在 I水平下的平均值；n为参数 J在

I水平下的测试数量；Yi为第 i个响应值。

通过 Rj的值来判断参数敏感性，结果如图 4 所

示，由图 4 可看出各个参数对连续刚构桥施工挠度

的影响程度，其中影响最大的为决定参数 d/L，其次

是张拉控制应力 σ、混凝土容重 γ、混凝土弹性模量

E c，系统温度 T以及施工均布荷载 P影响较小。

1.4 数据处理

根据有限元模型计算所得数据库进行算法的

训练，将 γ c、E c、σ、P、T以及 d/L作为输入参数，桥梁

施工挠度Dz作为输出参数。本文共选取 515 组数据

对不同算法进行训练，其中训练集数据 450 组，测试

集数据 65 组。

由于不同参数对桥梁施工挠度计算结果的影

响程度不同，在算法训练前需对数据库中数据进行

归一化处理，以获得更好的训练效果，本文采用

Min⁃Max 方法进行归一化处理（式（2））。

x '=
x- xmin

xmax - xmin
（2）

式中，x为原始数据；xmin 为数据最小值；xmax 为数据

最大值；x '为归一化的数据，值域在［0~1］。

2 机器学习算法基本原理

为比较不同机器学习算法对桥梁施工挠度的

预测性能，本文选择四种不同的机器学习算法并采

用相同数据库进行训练，各算法训练成熟后可对桥

梁施工期挠度进行预测 ，各机器学习算法原理

如下。

2.1 长短期记忆网络（LSTM）

长短期记忆网络（Long Short⁃Term Memory， 
LSTM）是一种特殊的循环神经网络，用于解决长序

列中的长期依赖问题。它通过引入门机制，控制信

息的流入、保留和输出，从而在避免梯度消失或爆

炸的情况下捕获较长序列的依赖关系。

LSTM 通过引入细胞状态和门控单元来控制

信息流动，具体包含以下几个部分：

（1） 遗忘门

遗忘门决定了上一个时间步的细胞状态是否

需要保留或遗忘。遗忘门通过一个 sigmoid 激活函

数 Q（输出在 0 和 1 之间）来控制。输入为当前输入

xt和上一个隐藏状态 ht- 1，计算公式为：

ft = σ (W f · [ ht- 1,xt ] + bf ) （3）
式中，σ为逻辑激活函数；W f和 bf分别为遗忘门的权

重矩阵和偏置项；[ ht- 1，xt ] 是前一时间步的隐藏状

态和当前时间步的输入。

（2） 输入门

输入门决定当前时间步的新信息是否要更新

到细胞状态中，它包含两个部分，见公式（4）、（5）：

it = σ (Wi · [ ht- 1,xt ] + bi ) （4）
C͂ t = tanh (WC · [ ht- 1,xt ] + bC ) （5）

式中，it为输入门的输出；C͂ t为候选记忆单元状态；

Wi、WC和 bi、bC分别是相关权重和偏置。

（3） 细胞状态更新

细胞状态结合了遗忘门和输入门的输出来更

新，计算公式为：

Ct = ft ·Ct- 1 + it ·C͂ t （6）
（4） 输出门

输出门控制 LSTM 的最终输出，即新的隐藏状

态 ht。它将新的细胞状态 t调整后输出，计算公

式为：

图 4　Rj直方图

Fig.4　Histogram of Rj
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ot = σ (Wo · [ ht- 1,xt ] + bo ) （7）
ht = ot · tanh (Ct ) （8）

式中，ot为输出门 sigmoid 函数的输出；Ct为更新后

的记忆单元状态；ht为最终的隐藏状态输出。

2.2 粒子群优化反向传播（PSO‑BP）

BP（Back Propagation）神经网络作为一种经典

的多层前馈神经网络，通过误差反向传播机制实现

参数优化，具有结构简单、实现方便等优点。该算

法采用前向传播计算输出误差，再通过反向传播梯

度更新网络参数，经过多次迭代直至收敛。然而，

该算法存在三个显著局限性：首先，深层网络训练

时易出现梯度消失问题；其次，优化过程容易陷入

局部最优解；最后，其收敛速度较慢且对学习率参

数敏感，这些缺陷限制了其在复杂工程问题中的应

用效果。

为克服 BP 神经网络的上述不足，本文引入粒

子群优化算法（Particle Swarm Optimization， PSO）

进行改进。PSO 是一种模拟鸟群觅食行为的群体

智能优化算法，其基本流程如图 5 所示。该算法通

过在解空间中初始化一组“粒子”（即候选解），在迭

代过程中，每个粒子根据个体历史最优解（pbest）和

群体全局最优解（gbest）动态调整其位置和速度。

具体而言，粒子的速度和位置更新计算遵循式（9）
和式（10）所示的数学模型。

V k+ 1
id = ωV k

id + C 1 r1 ( P k
id - X k

id )+ C 2 r2 (G k
id - X k

id )
（9）

X k+ 1
id = X k

id + V k+ 1
id （10）

式中，i=1，2，…，N，N为粒子群规模；d=1，2…，D
为搜索维度；P为粒子群个体中的最优解值；G为整

体粒子群的全局最优解值；k为当前迭代次数；V i =
{Vi1，Vi2，…，ViD } 为第 i个粒子的速度矢量；X i =
{ Xi1，Xi2，…，XiD } 为第 i个粒子的位置矢量；ω为惯

性权重；C 1、C 2 为学习因子，其数值大小的设置会影

响全局及局部搜索能力。

PSO 算法通过群体协作机制实现高效搜索，在

各类优化问题中展现出良好的性能。具体算法流

程如图 5 所示。

采用基于粒子群优化算法（PSO）来优化 BP 神

经网络模型，通过将两种算法相结合，能够有效克

服各自算法的局限性。利用粒子群算法的全局搜

索能力，可以高效地寻找最优解，优化神经网络的

连接权重和偏置，同时提升整体搜索效率。此外，

结合 BP 神经网络的局部搜索能力，能够使搜索过

程更加精细。将这两种算法结合使用，可以在全局

和局部范围内同时寻找最优解，从而显著提升神经

网络的性能。

2.3 随机森林（RF）

随机森林（Random Forest， RF）是一种基于集

成学习框架的机器学习算法，其核心特征在于融合

了随机子空间和随机分裂选择机制。该算法采用

Bootstrap 重采样技术，通过有放回抽样从原始数据

集中生成多个差异性训练子集，并运用随机子空间

方法构建各子集对应的决策树模型。在模型集成

阶段，RF 算法通过聚合分析大量决策树的预测结

果获得最终输出。对于回归问题，其预测结果为所

有基决策树输出的算术平均值计算方法见公式

（11），这种集成策略有效提升了模型的泛化能力和

预测稳定性。

-
H ( x )= 1

k ∑
i= 1

k

[ ]hi ( x= Y ) （11）

式中，
-
H ( x ) 为组合随机森林模型；hi ( x ) 为单颗决

策树模型；Y为输出结果；k为决策树数量。

2.4 极限学习机（ELM）

极 限 学 习 机（Extreme Learning Machine， 
ELM）是一种高效的单隐层前馈神经网络算法。其

特点在于：随机初始化输入层参数后，直接通过广

义逆矩阵求解输出层权重，省去了传统反向传播的

迭代过程。这种方法不仅训练速度快，还具有良好

的泛化能力，特别适合处理大规模数据建模问题。

具体地对于训练集 T=（x1，y1），（x2，y2），…，（xn，yn），

图 5　粒子群算法流程

Fig.5　Particle swarm algorithm flowchart
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我们现将输入样本 X= x1，x2，…，xn，通过某种函

数，如 sigmoid 函数或 ReLU 函数，映射到高维特征

空间，得到新的输入矩阵 H= [ hij ]
K× n

， hij = g ( zk )，
g ( zk )为隐含层第 K个神经元的激活函数。随机初

始化隐含层与输出层之间的连接权重WK× m，其中

m为输出层神经元数，即样本类别数。用矩阵表示，

输出层的输出Y= [ yi ]
m× n

可表示为Y=W·H。

2.5 评价标准

采用 MAE（平均绝对误差）、RMSE（均方根误

差）、R2（拟合优度）三个统计指标评估预测数据的

质量，评价标准具体计算公式如下：

MAE = 1
n ∑

i= 1

n |
|

|
| ( )yi - y

i
（12）

RMSE = 1
n ∑

i= 1

n ( )yi - y
i

2
（13）

R2 = 1 -
∑
i= 1

n ( )yi - y
i

2

∑
i= 1

n ( )yi - -y
i

2
（14）

式中，-y
i
为 n个样本平均值；yi，y i分别为预测样本实

际值和预测值。

3 结果分析

3.1 模型评价

本文基于 MATLAB 2023b 数值计算平台完成

了各智能算法的程序实现与模型训练。经充分训

练后，所建立的预测模型可有效应用于桥梁施工挠

度的实时预测。各算法在训练集和测试集上的性

能评估结果如图 6、7 所示。

由图 6、图 7 的数值分析结果表明，所有算法的

训练集与测试集拟合优度（R²）均达到 0.95 以上，满

足工程预测的精度标准（R²≥0.90），这表明各预测

模型均实现了理想的训练效果。从预测性能的量

化指标来看，PSO⁃BP 算法展现出最优异的预测能

力，其训练集和测试集的均方根误差（RMSE）分别

为 0.486 和 0.316，显著优于其他算法。特别是该算

法在测试集上的预测结果与实际监测数据表现出

高度一致性，其最大相对误差不超过 3.5%，充分验

证了该算法在桥梁线形预测中的可靠性和准确性。

LSTM 算法次之，其训练集和测试集的 RMSE 分别

为 0.723 和 0.629，预测值与实测值仍保持较好的吻

合度。相比之下，ELM 和 RF 算法的预测误差相对

较大，其训练集和测试集的 RMSE 分别为 1.02、
1.087 和 1.032、1.134。各算法的预测性能指标如

表 3 所示。

图 6　训练集预测结果

Fig.6　Prediction results of training set

图 7　测试集预测结果

Fig.7　Prediction results of test set 

表 3 各算法评价标准值

Table 3 Performance metrics of compared algorithms

算法

LSTM
RF

PSO⁃BP
ELM

训练集

R2

0.981 72
0.962 79
0.991 73
0.962 16

MAE
0.557 68
0.744 62
0.279 75
0.832 83

RMSE
0.723 12
1.031 60
0.486 48
1.024 40

测试集

R2

0.984 37
0.959 20
0.996 05
0.962 29

MAE
0.546 02
0.835 73
0.234 41
0.882 75

RMSE
0.629 17
1.134 20
0.316 18
1.088 70
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3.2 预测结果分析

算法训练成熟后对所选中跨 T 构的 6~10 节段

进行不同影响参数下的施工挠度预测，从数据库中

随机选取 25 组数据进行预测，并通过有限元模型计

算结果进行对比以验证预测数据的准确性，为更加

准确地反映各算法的预测精度引入预测挠度的相

对误差百分比，对本文不同算法所产生的预测误差

进行对比。不同算法预测挠度值及其相对误差如

图 8 所示。

由图 8 可知，在施工节段挠度预测中，相较于其

他算法，PSO⁃BP 算法预测性能最优，最大预测误差

仅 0.55 mm，预测相对误差始终控制在 10% 以内，

且表现出良好的稳定性，表明 PSO⁃BP 算法能够更

精确地预测桥梁施工节段的挠度变形。LSTM 算

法也可实现对桥梁挠度的预测，最大预测误差为

1.22 mm，相对误差小于 20%，性能仅次于 PSO⁃BP
算法。相比之下，RF 算法和 ELM 算法虽然在训练

阶段满足精度要求，但在实际预测中存在明显不

足：首先，两者的预测误差显著增大（最大相对误差

分别为 34.65% 和 31.71%）；其次，预测结果表现出

不稳定性。定量分析表明，RF 和 ELM 算法的预测

准确度明显低于 PSO⁃BP 和 LSTM 算法。综合比

较四种机器学习算法在中跨数据集上的性能表现，

其优劣排序为：PSO⁃BP>LSTM>ELM>RF。

针对桥梁中跨 T 构桥梁施工节段挠度进行预

测分析，各算法预测结果如图 9 所示，各算法预测结

果与实测值所产生误差如图 10 所示。由图可知，

PSO⁃BP 算法和 LSTM 算法的预测结果与实际监测

值最为接近，且产生误差最小，预测精度较高，能够

满足实际工程应用需求。相比之下，ELM 和 RF 算

法在 1~8 节段的预测效果尚可，但在 9~10 节段的

预测值普遍低于实际监测值，且产生误差相对较

大。这种预测偏差可能导致施工过程中无法准确

预估结构变形，进而影响桥梁线形控制和合龙精

度。因此，在实际工程应用中，应优先考虑预测精

度更高的算法，并特别注意预测值偏小的情况，以

确保施工控制质量。

在工程预测领域，各类机器学习算法均具有特

定的适用范围和固有的技术局限性，尚不存在适用

于所有预测场景的通用解决方案。本文通过系统

对比随机森林（RF）、长短期记忆网络（LSTM）、粒

子群优化反向传播网络（PSO⁃BP）以及极限学习机

（ELM）四种算法在连续刚构桥施工挠度预测中的

图 8　不同算法预测结果

Fig.8　Prediction results of different algorithms
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表现，验证了其工程适用性。结果表明，所采用的

算法模型均展现出良好的泛化性能，能够将训练获

得的知识迁移到新的数据集中进行有效预测。进

一步分析发现，不同算法在性能表现上存在显著差

异：SVM 在小样本情况下表现优异但核函数选择依

赖经验；RF 抗噪声能力强但可解释性较差；LSTM
擅长处理时序数据却需要大量训练样本；PSO⁃BP
收敛速度快但可能陷入局部最优；ELM 训练效率高

但对异常值敏感。因此，在实际工程应用中，需要

根据具体问题的数据特征、精度要求和计算资源等

因素，选择最适合的预测方法。

4 结  论

（1）提出了考虑多参数耦合影响的挠度预测方

法。以混凝土容重、弹性模量、张拉控制应力、施工

荷载和系统温度等关键施工参数作为输入变量，以

连续刚构桥施工期各节段挠度为输出，建立机器学

习预测模型，系统量化了各参数在施工过程中的动

态变化对结构挠度的影响规律。

（2）结合现场实测挠度数据，对比分析了四种

机器学习算法的预测性能发现，相较于其他三种算

法，PSO⁃BP 算法表现出最优的预测精度，其训练集

和测试集的 RMSE 值分别低至 0.486 和 0.316，拟合

优度分别达 0.996 和 0.992，预测误差为 0.55 mm，相

对误差小于 10%，验证了该算法在连续刚构桥施工

期挠度预测中的可靠性。

（3）将训练完成的预测模型应用于实际梁段施

工挠度预测，结果显示预测值与实测值吻合良好。

该方法可为施工过程中的线形调整提供实时指导，

确保桥梁合龙精度，推动桥梁施工线形控制向智能

化方向发展。
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