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Adam优化神经网络的连续刚构桥施工线形预测

覃聪 1 ，田仲初 1 ，马连峰 2 ，张凤祺 2 

（1.长沙理工大学  土木与环境工程学院，湖南  长沙    410114；

2.中交一公局第九工程有限公司，广东  广州    511338）

摘　要：【目的】针对现有桥梁施工线形预测方法的不足，提出一种基于自适应矩估计（adaptive moment estimation，
Adam）优化反向传播（back propagation，BP）神经网络的连续刚构桥线形预测方法。【方法】以小乌江大桥为研究对

象，通过正交试验确定了桥梁施工线形的敏感参数为混凝土容重、混凝土弹性模量、张拉控制应力和温度。以均方

根误差、平均绝对误差、决定系数和运算耗时为评价指标，在初始学习率相同的条件下，对梯度下降、梯度下降最小

化、均方根传播和Adam四种优化算法的性能进行对比。【结果】基于Adam优化算法的BP神经网络收敛时的运算耗

时为 0.518 s，相较于其他三种优化算法，Adam 优化算法下 BP 神经网络具有更快的收敛速度和更高的拟合精度。

【结论】所提方法可较准确地预测连续刚构桥施工过程的线形。

关键词：连续刚构桥；施工监控；线形预测；多层BP神经网络；Adam算法
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Construction alignment prediction of continuous rigid frame bridge 

based on Adam-optimized neural network
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Abstract： ［Purposes］Given the shortcomings of existing construction alignment prediction methods 

for bridges， a alignment prediction method for continuous rigid frame bridge based on back 

propagation （BP） neural network optimized by adaptive moment estimation （Adam） was proposed. 

［Methods］With the project of Xiaowujiang Bridge taken as the research object， the sensitive 

parameters of bridge construction alignment were determined through the orthogonal test， namely 

concrete bulk density， concrete elastic modulus， tension control stress， and temperature. With the root 

mean square error， average absolute error， coefficient of determination， and operation time taken as 

evaluation indexes， under the same incipient learning rate， the four optimization algorithms of gradient 

descent， minimum gradient descent， root mean square propagation， and Adam were compared. 

［Findings］The results indicate that the operation time for the BP neural network optimized by Adam 

when it finishes convergence is 0.518 s and that the Adam algorithm has a faster convergence speed and 
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a higher fitting accuracy than the other three optimization algorithms. ［Conclusions］ The proposed 

method can predict the alignment of rigid frame bridge construction in a relatively accurate way. 

Key words： continuous rigid bridge； construction monitoring； alignment prediction； multi-layer BP 

neural network； Adam algorithm

在桥梁的施工过程中，由于受到多种因素的影

响，桥梁的参数在实际施工时难以与设计时保持一

致，如混凝土的收缩徐变、预应力损失、预应力张拉

控制力等，因此，桥梁的实际状态很难与设计状态

完全一致。这种误差在施工过程中不断积累，使得

桥梁上部结构的受力状态和线形逐渐偏离设计目

标。如果在施工的过程中没有采取有效的施工控

制，就会严重影响桥梁的使用寿命和可靠性［1］。因

此，有必要对桥梁的变形进行长期监测，及时获取

桥梁施工过程中的信息，为后续的施工提供指导［2］。
随 着 人 工 智 能 的 发 展 ，反 向 传 播（back 

propagation，BP）神经网络在土木工程领域的应用日

益广泛［3］。BP神经网络以最小化损失函数为目标，

通过前向传播对训练样本进行学习并计算输出和

误差，再根据误差梯度通过反向传播不断修正网络

的权值和阈值，最终使得BP神经网络误差满足精度

要求［4］。徐学松［5］利用 BP 神经网络模型对江西省

某大跨预应力混凝土连续梁桥施工过程中的线形

进行了预测，经过训练后的模型在训练样本集的输

出误差小于 2.5%。LU 等［6］提出一种基于多尺度输

入的BP神经网络大结构损伤辨识方法，在不同层次

的噪声环境中通过仿真大跨度空间结构，验证了该

方法的鲁棒性和有效性。鄢秉红［7］利用 BP 神经网

络对既有桥墩进行变位分析，分析结果可对受多种

复杂因素影响的桥墩倾斜和沉降的监测分析起指

导作用。录哲元等［8］采用基于思维进化算法的 BP
神经网络对大跨径波形钢腹板连续刚构桥的施工

线形进行预测，一定程度上降低了神经网络的预测

误差。石娟等［9］提出一种基于 BP 神经网络的工人

不安全行为预警模型，该模型具有较强的预警能

力，可有效地发出预警，预防不安全行为的产生。

胡庆国等［10］建立了基于遗传算法的 BP神经网络预

测模型，对综合管廊工程进行投资估算，其估算精

度优于BP神经网络预测模型。

BP 神经网络虽然在土木工程领域得到了一定

的应用，但其实质上是利用梯度下降算法反复迭代

寻优，存在容易陷入局部最优、收敛速度慢和梯度

消失等问题［11］。鉴于此原因，本文提出基于自适应

矩估计（adaptive moment estimation，Adam）优化的多

层BP神经网络连续刚构桥线形预测模型。

1　基于Adam优化的BP神经网络

在预测桥梁线形的方法中，最小二乘法、卡尔

曼滤波法、灰色理论法等方法存在考虑参数少，只

能处理线性关系的不足。BP 神经网络具有较好的

非线性逼近能力，是拟合输入和输出之间非线性映

射关系的有效工具［12］。因此，本文建立多层 BP 神

经网络桥梁线形预测模型，利用已施工梁段数据对

模型进行训练，进而对待施工梁段线形进行预测。

1.1　多层BP神经网络结构

多层 BP 神经网络的基本结构如图 1所示。第

一层为输入层，x1、x2、…、xi为输入；最后一层为输出

层，y1、y2、…、yj为输出；中间层均为隐含层。

输入层         隐含层  输出层

xi

x2

x1

yj

y2

y1

图1　多层神经网络基本结构 

Fig. 1　Basic structure of a multi-layer neural network

神经节点的结构如图 2 所示。x1、x2、…、xm为输

入，X为输入向量，W为特征的权值，b为特征的阈

值，a 表示神经节点的输出，f（Z）为激活函数，

f (W TX + b ) = a。

xm

x2

x1

f (Z )
Z

W TX + b a

图2　神经节点

Fig. 2　Neural node 

…
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神经网络超参数的设定会对模型的收敛速度

和误差产生影响。BP神经网络的超参数包括：迭代

次数、隐含层层数、每层隐含层包含的节点数、初始

的权值和阈值及初始的学习率等［13］。首先，通过大

量试验或参考已有的研究成果选择合适的超参数

建立初步的模型；然后，将训练数据输入模型进行

训练；最后，通过不断迭代训练和调整超参数直至

满足终止条件。本文定义目标函数为：

J (W，b ) = 1
m ∑

i = 1

m ( ŷi (W，b ) - yi )2     （1）
式中：m 为训练样本的个数； ŷi为神经网络对第 i个
样本的预测值；yi为第 i个样本对应的真实值。

这样神经网络的优化问题就转变成求目标函

数 J（W，b）的最小值问题。BP神经网络采用梯度下

降法调整参数，其迭代公式如下：

W t + 1 = W t - α ∂J (W，b )
∂W       （2）

b t + 1 = b t - α ∂J (W，b )
∂b （3）

式中：α 为学习率（步长）；t 为时间步数； Wt、bt 为

第 t 步时的权值和阈值；Wt+1、bt+1 为调整后的权值

和阈值。

梯度下降法实质上是从权值和阈值的初始位

置开始，沿目标函数的负梯度方向不断地修正权值

和阈值，使目标函数不断逼近最小值。在多层神经

网络中，目标函数通常是高维空间中的复杂曲面，

采用梯度下降法可能会出现不同的问题，如在梯度

平缓的区域权值调整缓慢，在梯度陡峭的区域发生

震荡阻碍收敛或收敛到局部最优点。

1.2　Adam优化算法

文献［14］提出了动量梯度下降法（gradient 
descent with momentum，GDM）。GDM 的基本思想

是：计算梯度的指数加权移动平均数，利用该值更

新权值和阈值，更新的幅度不仅取决于当前的梯

度，还取决于过去的梯度。

文 献［15］提 出 了 均 方 根 传 播 法（root mean 
square propagation，RMSProp）。该优化算法在训练

过程中动态地调整学习率，对于较大的梯度给予一

个较小的学习率，对于较小的梯度则给予一个较大

的学习率，避免在最优点处发生震荡。RMSProp可

自适应调整学习率，以加快神经网络的收敛。

Adam 是一种自适应调整学习率的方法，它结

合了RMSProp和GDM的优点。Adam根据梯度的一

阶矩和二阶矩，自适应地调整不同参数的学习率，

使参数的更新幅度不受梯度重新缩放的影响。

Adam 适用于稀疏的梯度，可自然地执行步长退火

的过程［16］。参数更新计算公式如下：

vt = β1 vt - 1 + (1 - β1 )gt （4）
st = β2 st - 1 + (1 - β2 )g2

t （5）
v̂ t = vt1 - β t1

（6）
ŝ t = st1 - β t2

（7）
θt = θt - 1 - α v̂t

ŝt + ε
（8）

式中：v、s分别为梯度的一阶矩、二阶矩；v̂、ŝ分别为

修正后梯度的一阶矩、二阶矩；θ 为神经网络的参

数；g为梯度；b1、b2为超参数（梯度的一阶矩、二阶矩

的 衰 减 因 子），0≤b1<1，0≤b2<1，取 b1=0.900， b2=
0.999；ε为一个较小的数，防止分母为0。

2　工程应用

2.1　工程概况

小乌江大桥位于贵州省余庆县，主桥全长   
400.0 m，上部结构采用变截面箱梁，根部梁高 8.5 
m，跨中梁高 3.3 m，箱梁高度和底板厚度按二次抛

物线变化，桥墩为双肢等截面矩形实体薄壁墩。上

部结构采用挂篮悬臂施工，单个 T构包括 32个悬臂

节段和 2个合龙段，其中主梁 0号块节段长 13.0 m，

1～13号块的每个节段长 3.5 m，14～16号块的每个

节段长4.0 m，合龙段长2.0 m。

2.2　输入、输出参数的确定

参考文献［17］的研究成果及工程的实际情况，

确定对桥梁施工状态（变形）影响较大的参数，并对

这些参数进行敏感性分析。具体的参数为：混凝土

容重、混凝土弹性模量和管道摩擦系数等。将桥

梁单 T 悬臂施工时主梁的线形作为控制目标，各个

参数的变化范围控制在设计值±10% 以内，根据各

参数对主梁线形的影响程度，确定关键参数。为

了准确得到小乌江大桥悬臂施工过程中的挠度

值，利用 Midas Civil 软件建立全桥的有限元模型

（图 3），并划分施工阶段，得到各施工阶段梁段挠

度的计算值。

通过正交试验可得到影响桥梁施工线形的敏

感参数 ［18］，可将其作为神经网络模型的输入。
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图3　小乌江大桥有限元模型

Fig. 3　Finite element model of the Xiaowujiang Bridge

在正交试验中，假设各参数互不影响，每个参

数从 0.9 到 1.1 按 0.1 的步长变化，通过模拟计算得

到最大悬臂状态下主梁的最大挠度。对参数在不

同水平下的最大挠度按以下公式进行极差计算：

Rj = max { K1j，K2j，⋅ ⋅ ⋅，Kij } -
min { K1j，K2j，⋅ ⋅ ⋅，Kij } （9）

Kij = 1
n ∑

t = 1

n

Yt （10）
式中：Rj为极差；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；Yt为第 t个响应值。

极差值越大表示该参数的敏感性越高，计算结

果见表1。
表1　不同参数下主梁最大挠度敏感分析

Table 1　Sensitivity analysis of maximum deflection of main 

beam under different parameters

参数

混凝土容重γ/（kN·m-3）

混凝土弹性模量Ec/MPa
管道摩擦系数

管道偏差系数

张拉控制应力σ/MPa
温度T/℃

取值范围

23.4～28.6
3.105×104～3.795×104

0.225～0.275
1.35×10-3～1.65×10-3

1 255.5～1 534.5
-20～21

极差

9.3
4.6
0.5
0.1
5.3
1.9

由表 1 可知，混凝土容重、混凝土弹性模量、张

拉控制应力和温度对桥梁施工线形的影响较大，另

外两个参数对桥梁施工线形的影响较小，可忽略

不计。

本文以左幅 25个已施工梁段的混凝土容重、混

凝土弹性模量、张拉控制应力等参数作为神经网络

模型的输入，以预测标高与理论标高的差值作为输

出，具体的输入输出参数见表2。
试验数据为 50 组样本，其中 40 组作为训练样

本，10组作为测试样本。

表2　输入输出参数

Table 2　Input and output parameters

参数

混凝土容重γ/（kN·m-3）

混凝土弹性模量Ec/（104 MPa）
张拉控制应力σ/MPa

T构悬臂长度L/m
测量时的温度T/℃

预测标高与理论标高差值 ŷ/mm

类型

输入

输入

输入

输入

输入

输出

2.3　输入数据预处理

对输入数据需进行预处理，在去掉输入数据中

的奇异值后，按照公式（11）对数据进行归一化。归

一化处理旨在消除不同参数间的数量级差距，让不

同维度的特征在数值上具有可比性，以加快神经网

络收敛的速度。

ẋ i = xi - xmin
xmax - xmin

（11）
式中：xi为原始数据；ẋ i 为归一化后的数据；xmin、xmax
分别为原始数据中的最大值和最小值。

2.4　神经网络超参数确定及参数初始化

通常神经网络的层数越多，整个网络预测的误

差就越小，但是网络过于复杂会导致其泛化能力降

低，训练时间和计算成本增加，也有可能出现过拟

合。一般情况下，一两层的隐含层已能解决很多问

题，对于较复杂的问题，可在防止过拟合的情况下

适当增加隐含层的层数。另外，隐含层的节点数过

多也是导致过拟合的直接原因。隐含层节点数的

确定与输入层、输出层的节点数相关，输入层的节

点数由输入数据的特征数确定，输出层是对标高差

的预测。因此，本文设置输入层节点数为 5，输出层

节点数为 1；通过试验确定隐含层的层数为 2；通过

调试模型并结合经验公式［13］，确定第一层隐含层的

节点数为 4，第二层隐含层的节点数为 2；设置激活

函数为修正线性单元（rectified linear unit，ReLU）。

在已知输入层和输出层节点数的情况下，通常利用

式（12）大致确定隐含层节点数。

H = M + N + a （12）
式中：M、H、N 分别为输入层、隐含层及输出层的节

点数；a为1～10之间的常数，本文a取值3.55。
考虑到隐含层激活函数为ReLu，权值的初始化

采用 He 初始化［19］，He 初始化可有效地解决隐含层

的激活函数为ReLu时梯度消失或梯度爆炸的问题。

对神经网络的训练，通常选择从一个较大学习率开
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始，然后逐渐减小学习率，直至损失函数收敛。本

文依次选取 0.050、0.010、0.005、0.001作为初始学习

率进行试验，不同初始学习率下基于 Adam 优化的

神经网络的损失函数曲线如图 4 所示。由图 4 可

知，初始学习率越大，损失函数（均方根误差）曲线

下降越快，但过大的初始学习率会导致损失函数发

生震荡。因此，在保证神经网络预测精度的前提

下，同时兼顾神经网络的收敛速度，初始学习率取

0.005。
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图4　不同学习率下损失函数曲线

Fig. 5　Loss function curves at different learning rates

2.5　Adam优化的BP神经网络性能分析

在初始学习率均为 0.005的条件下，利用Python
中 time模块的 perf_counter（）函数进行计算，对比梯

度下降（gradient descent，GD）、GDM、RMSProp 和

Adam四种优化算法的性能。不同优化算法下的损

失函数曲线如图 5 所示。GD、GDM、RMSProp 及

Adam四种优化算法下BP神经网络收敛时的运算耗

时分别为 2.769、1.933、1.416、0.518 s，Adam 优化算

法下BP神经网络收敛速度最快。
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图5　不同优化算法下损失函数曲线

Fig. 5　Loss function curves for different optimization 

algorithms

利用测试集对训练好的神经网络的性能进行

评价，四种优化算法下预测值与实测值的对比如图6
所示。由图 6可知，GD优化算法下的预测曲线与实

测曲线的拟合度一般，其他三种算法下的预测曲线大

致分布在实测曲线附近，拟合效果更好。
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图6　四种优化算法下预测值与实测值对比

Fig. 6　Comparison of measured and predicted values
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为定量地评价四种优化算法的性能，用均方根

误差（root mean squared error，RMSE）、平均绝对误差

（mean absolute error，MAE）、决定系数R2对基于四种

优化算法的BP神经网络的预测效果进行评价，预测

误差见表 3。预测值与实测值的回归分析结果如图

7所示。

RMSE与 MAE越小，R2越接近于 1，表明预测值

与实测值越接近，即预测精度越高。由表 3 可知，

Adam 算法下均方根误差和平均绝对误差最小，决

定系数最接近 1，预测效果最佳。因此，不论在收敛

速度上还是预测精度上，Adam 均为四种算法中的

最佳优化算法。

表3　预测误差

Table 3　Prediction errors 

优化算法

GD

GDM

RMSProp

Adam

RMSE/mm

7.957

7.406

7.468

7.386

MAE/mm

5.850

5.107

5.144

5.031

R2

0.948

0.974

0.972

0.984

-2.5   0.0   2.5   5.0    7.5  10.0  12.5  15.0  17.5  20.0
实测值/mm

20.0
17.5
15.0
12.5
10.0

7.5
5.0
2.5
0.0

-2.5

预
测

值
/mm

R2 = 0.948
y = 1.073 5x + 0.820 4

（a） GD

-2.5   0.0   2.5   5.0    7.5  10.0  12.5  15.0  17.5  20.0
实测值/mm

20.0
17.5
15.0
12.5
10.0

7.5
5.0
2.5
0.0

-2.5

预
测

值
/mm

R2 = 0.974
y = 0.942 4x + 1.308 9

（b） GDM

-2.5   0.0   2.5   5.0    7.5  10.0  12.5  15.0  17.5  20.0
实测值/mm

20.0
17.5
15.0
12.5
10.0

7.5
5.0
2.5
0.0

-2.5

预
测

值
/mm

R2 = 0.972
y = 0.961 2x + 1.275 0

（c） RMSProp

-2.5   0.0   2.5   5.0    7.5  10.0  12.5  15.0  17.5  20.0
实测值/mm

20.0
17.5
15.0
12.5
10.0

7.5
5.0
2.5
0.0

-2.5
预

测
值

/mm

R2 = 0.984
y = 0.938 5x + 0.962 4

（d） Adam
图7　预测值与实测值回归分析

Fig. 7　Regression analysis of predicted and measured values

3　结论

本文以贵州小乌江大桥为工程背景，探究基于

神经网络的施工线形预测方法在大跨度连续刚构

桥上的应用，主要结论如下：

1） 传统BP神经网络在预测连续刚构桥施工线

形时，存在收敛速度慢、误差较大等缺点。优化算

法 Adam 结合了 GDM 算法和 RMSProp 算法的优点。

本文提出的基于 Adam 优化的 BP 神经网络施工线

形预测方法，实现了学习率的自适应，在后续的预

测工作中运用该方法取得了较好的效果。

2） 采用正交试验确定了对桥梁施工线形影响

较大的参数，分别是混凝土容重、混凝土弹性模量、

张拉控制应力和温度。管道摩擦系数和管道偏差系

数影响很小，可忽略不计。在大跨度连续刚构桥悬臂

浇筑过程中应注意这些参数对施工线形的影响。

3） GD、GDM、RMSProp 及 Adam 四种优化算法

下 BP 神经网络收敛时的运算耗时分别为 2.769、
1.933、1.416、0.518 s，Adam优化算法下BP神经网络

收敛速度最快。在预测精度上，Adam 算法下均方

根误差和平均绝对误差最小，决定系数最接近 1，预
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测效果最佳。综上所述，Adam 优化 BP神经网络的

连续刚构桥施工线形预测模型具有较好的实用性

和较高的可靠性。
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