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基于犛犅犃犛犐狀犛犃犚技术钢桁梁结构桥梁
形变信息提取与分析
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（南京信息工程大学 遥感与测绘工程学院，江苏 南京２１００４４）

摘　要：针对传统桥梁监测技术监测时间不连续、只能依靠现有监测数据分析桥梁形变的问题，以南京大胜关长江

大桥为研究对象，利用ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术获取２０１８—２０１９年的桥梁形变结果，以桥梁形变结果中的平均形变速率

和ＬＯＳ向时间序列形变量为输入集，分别构建ＢＰ神经网络时间序列模型来预测桥梁的形变量。结果表明：平均

形变速率预测模型和ＬＯＳ向时间序列形变预测模型的预测值与ＩｎＳＡＲ观测值之间的平均绝对误差分别为１．５４、

１．２８ｍｍ，均方误差分别为１．８１、１．３４ｍｍ，均方根误差分别为１．８１、１．５３ｍｍ，表明时间序列形变预测模型的可行

性，为未来的桥梁形变预测提供了有力支撑。
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跨江大桥环境复杂，易受多种因素影响，温度和湿度变化、雨水冲刷、人为事故损坏等均可不同程度地导

致桥梁变形并产生安全隐患。开展跨江大桥形变监测并评估其风险对于排除桥梁安全隐患、防范事故发生
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具有重要意义。

全球导航卫星系统（ｇｌｏｂａｌｎａｖｉｇａｔｉｏｎｓａｔｅｌｌｉｔｅｓｙｓｔｅｍ，ＧＮＳＳ）技术已被广泛应用于桥梁形变监测领域，

可获取高精度的形变时间序列。但该技术空间分辨率有限，只能监测到布设点位的形变，不能全面了解监测

对象的形变规律。形变通常是指物体受到外力之后发生的形状变化，在工程上常用来反映地面、建筑物、桥

梁等自然或人工地物受温度、应力、水位、载荷等因素影响发生的变化。地物发生形变的方向有多种，形变监

测是对变形体进行测量以确定其空间位置随时间变化的特征。合成孔径雷达干涉测量（ｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｙ

ｓｙｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄａｒ，ＩｎＳＡＲ）技术是一种主动式的遥感探测技术
［１］，可以全天候地获取地表形变信息，具

有不受烟云雨雾等特殊天气限制的优点，能够快速进行高精度、高空间分辨率以及大范围连续覆盖的地表形

变监测，已成为高分辨率大面积变形测量的大地测量技术之一。常规的合成孔径雷达差分干涉测量（ｄｉｆｆｅｒ

ｅｎｔｉａｌｉｎｔｅｒｆｅｒｏｍｅｔｒｉｃｓｙｎｔｈｅｔｉｃａｐｅｒｔｕｒｅｒａｄｅｒ，ＤＩｎＳＡＲ）技术容易受到地形起伏、大气延迟和时空基线失

相干的影响，不适用于长时间序列形变监测。因此，学者们提出了时序ＩｎＳＡＲ分析方法，其中包括永久散射

体干涉测量（ｐｅｒｍａｎｅｎｔｓｃａｔｔｅｒｅｒＩｎＳＡＲ，ＰＳＩｎＳＡＲ）技术、小基线集合成孔径雷达干涉测量（ｓｍａｌｌｂａｓｅｌｉｎｅ

ｓｕｂｓｅｔＩｎＳＡＲ，ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ）技术。其中ＰＳＩｎＳＡＲ技术以一张影像作为主影像，识别在长时序干涉图中

受相干影响小的像素点，通过具有稳定相位信息的点构建形变模型，而ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ通过多主影像进行

ＳＡＲ影像的配对生成干涉图，通过设置时空基线阈值来避免时空去相干的影响。ＩｎＳＡＲ技术获取的形变是

雷达视线（ｌｉｎｅｏｆｓｉｇｈｔ，ＬＯＳ）方向的形变信息，正值表示靠近雷达视线方向，负值表示远离雷达视线方向。

国内外研究人员［２７］已将时序ＩｎＳＡＲ技术应用于桥梁监测，并将ＩｎＳＡＲ技术与神经网络技术相结合应

用于矿区。刘佳斌等［８］将ＰＳＩｎＳＡＲ技术与灰色模型结合预测矿区沉降，得到的均方误差为９．２９３ｍｍ。周

定义等［９］将ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ与ＰＳＯＢＰ神经网络算法结合，将９个影响因子作为矿区地表沉降预测因子来预

测矿区沉降，得出的平均绝对误差为２．１６９ｍｍ，但由于难以获得影响因子，该方法具有一定的局限性。至

今尚未将ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术与ＢＰ神经网络预测模型结合用于预测桥梁形变。

为了探究ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术与ＢＰ神经网络预测模型在桥梁上的适用性，以钢桁梁结构的南京大胜关

长江大桥为研究对象，利用ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术处理２０１８年２月２３日—２０１９年１２月７日共３３景Ｓｅｎｔｉｎｅｌ

１Ａ数据，得到桥梁上５５６个像素点在２０１８—２０１９年的年平均形变速率以及３３个时相的累计形变量。将年

平均形变速率作为输入层，第３３期形变量作为输出层，把桥上５２６个像素点作为样本数据的训练集，３０个

像素点作为测试集，建立神经网络模型；将１～３１期形变量作为输入层，第３２期作为输出层，经过训练不断

调整权值等参数，建立最优预测模型，根据２～３２期形变量预测第３３期形变量。

１研究区和数据源

１．１　研究区概况

南京大胜关长江大桥起始于南京市雨花台区，终止于南京市浦口区，全长９２７３ｍ，其中跨江长度为

１２００ｍ，桥面以上是钢结构，是一座连续钢桁梁拱桥。

１．２　数据来源

Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１Ａ是由欧洲航天局发射的卫星，工作波段为Ｃ波段，具有广阔的成像区域。本次研究的Ｓｅｎ

ｔｉｎｅｌ１Ａ雷达影像轨道模式为升轨，极化方式为ＶＶ（ｖｅｒｔｉｃａｌｔｒａｎｓｍｉｔ，ｖｅｒｔｉｃａｌｒｅｃｅｉｖｅ），宽幅工作模式，距

离向分辨率为５ｍ，方位向分辨率为２０ｍ
［１０］。图１中红色框选区域为Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１Ａ影像的覆盖区域，红色五

角星表示南京大胜关长江大桥。

数字高程模型（ｄｉｇｉｔａｌｅｌｅｖａｔｉｏｎｍｏｄｅｌ，ＤＥＭ）数据来源于美国太空总署（ｎａｔｉｏｎａｌａｅｒｏｎａｕｔｉｃｓａｎｄｓｐａｃｅ

ａｄｍｉｎｉｓｔｒａｔｉｏｎ，ＮＡＳＡ）和国防部国家测绘局（ｎａｔｉｏｎａｌｉｍａｇｅｒｙａｎｄｍａｐｐｉｎｇａｇｅｎｃｙ，ＮＩＭＡ）联合测量的

ＳＲＴＭ（ｓｈｕｔｔｌｅｒａｄａｒｔｏｐｏｇｒａｐｈｙｍｉｓｓｉｏｎ）数据，在利用ＩｎＳＡＲ提取监测对象的形变时间序列时，用来配准

主影像与副影像［１１］；利用ＤＥＭ 模拟地形变化引起的相位信息，并将其去除，最终得到形变相位信息；在

ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ的最后一步，ＤＥＭ用于地理编码，获取高精度的形变时间序列和年平均形变速率。

·１１·
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图１　犛犲狀狋犻狀犲犾１犃覆盖区域及研究区地理位置

Ｆｉｇ．１　Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１Ａｃｏｖｅｒａｇｅａｒｅａａｎｄｇｅｏｇｒａｐｈｉｃａｌ

ｌｏｃａｔｉｏｎｏｆｔｈｅｓｔｕｄｙａｒｅａ

图２　犛犅犃犛犐狀犛犃犚技术流程

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＳＢＡＳ－ＩｎＳＡＲｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ

２　研究方法

２．１　犛犅犃犛犐狀犛犃犚技术原理

ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术，是由Ｂｅｒａｒｄｉｎｏ等
［１２］

提出的一种基于多个主影像的ＩｎＳＡＲ时间

序列分析方法。ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术利用短时

空基线的干涉对提取地表形变信息，按照一

定的阈值将获取的影像划分为小基线集，增

加干涉对的个数，根据最小二乘法和奇异值

分解法获取地表形变信息。该技术通过设置

合理的时空基线，降低时空去相干、大气延迟

相位和地形相位等误差，提高监测结果的可

靠性，在跨江大桥的安全监测中表现出独特

的优势。ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术数据的处理流程

如图２所示。

１）生成连接图。依据小基线设置原理，

时间基线设置为１２０ｄ，空间基线设置为

４５％，时空基线在阈值内的影像形成干涉相

对，组成小基线集，通过人工增减一些干涉影

像对。此次实验数据共形成８６对小基线组

合像对，其中，２０１８年８月２６日的ＳＡＲ影

像为超级主影像，其他时刻的影像与其配准。

２）干涉处理。利用轨道数据、外部ＤＥＭ

数据去除地形相位和平地相位。为了提高干

涉条纹的清晰度，首先采用 Ｇｏｌｄｓｔｅｉｎ方法

滤波，提高干涉条纹的清晰度。其次进行配

准以及重采样，为了解决相位缠绕的问题，使

用最小费用流（ＤｅｌａｕｎａｙＭＣＦ）方法进行相

位解缠，设置解缠阈值０．２，得到真实相位。

３）进行ＳＢＡＳ的两次反演。第一次反

演是ＳＢＡＳ技术的核心过程，估算形变速率

和残余地形，进行初步的大气校正和干涉图

优化处理；第二次反演在第一步得到的形变

速率基础上定制大气滤波，得到更精确的形

变时间序列形变结果。

４）最后对ＳＢＡＳ结果进行地理编码，将形变结果投影到雷达视线方向。

２．２　精度验证方法

ＢＰ（ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络是一种依照误差逆向传播算法训练的反馈前神经网络算法，是目前常

用的人工神经网络结构之一［１３］。三层ＢＰ神经网络主要包含三个部分：输入层、隐藏层、输出层，层与层之间

是全连接。网络设置的层数越多，ＢＰ可以从输入中获取的信息越多，可完成的任务越复杂。ＢＰ神经网络包

含两个过程：信号正向传播和误差反传播。在ＢＰ网络的正向传播过程中，信号从输入层节点开始传播，通

过隐藏层的激活函数（ｓｉｇｍｏｄ）的非线性作用，将信号转换为新的输出信号，传递到输出层节点，得到实际输

出值。误差的反传播是指当真实输出值与期望输出值不符时，误差反向遍历一遍神经网络，将输出的误差通
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过隐藏层传递给输入层，并在传递过程中将误差分给各层的所有单元，以便获得各层单元的误差信号。根据

输入输出样本集不断调整权值、阈值，使误差沿着梯度方向不断下降，直到预测输出与期望输出的误差减小

到满意的精度后停止训练。本研究拟对桥梁沉降量进行准确预测，需找到最合适的函数模型对历史数据进

行拟合分析，再建立时间序列模型，根据已知的历史沉降量来预测未来某个时刻的沉降量。建立时间序列模

型的算法流程如下。

１）确定网络模型的结构以及输入层与输出层神经元，初始化神经网络，设置隐藏层的层数以及各神经

元之间的权值和阈值，表示为：

狔犻＝犳（∑
犽

犻＝１

狑犻狓犻＋犫）。 （１）

式中：狓犻 为神经元的输入值，狑犻 为每个输入对应的权重，犫代表阈值，狔犻 为训练输出值，犽为神经元个数。

２）归一化处理样本数据，合理划分训练样本，开始训练，信息由输入层经过隐藏层传递到输出层，通过

计算，得到经过该网络的实际输出值，计算实际输出值和期望输出值的误差

犈犽＝
１

２∑
犾

犼＝１

（狔犻－狔犽）
２ 。 （２）

式中：犈犽 为输出误差，狔犽 为给定样本的目标输出值，犾为样本数据个数。

３）根据输出误差调整各个参数值，利用梯度下降法不断缩小输出误差犈犽 ，得到：

狑犻犼＝狑犻犼＋Δ狑犻犼＝狑犻犼－η
犈犽

狑犻犼
。 （３）

式中η为学习速率。

４）通过误差的反向传播规律不断调整权值和阈值，比较输出误差与期望误差，若输出误差未达到期望

误差，那么返回步骤２）重新进行循环与训练，直至迭代后的输出误差犈犽 缩小到一定值或达到训练次数要求

时，停止迭代，输出结果。

图３　２０１８年２月２３日—２０１９年１２月７日

桥梁犔犗犛向形变速率图

Ｆｉｇ．３　ＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｒａｔｅｄｉａｇｒａｍｏｆｂｒｉｄｇｅＬＯＳｆｒｏｍ

Ｆｅｂｒｕａｒｙ２３ｒｄ，２０１８ｔｏＤｅｃｅｍｂｅｒ７ｔｈ，２０１９

３　结果和分析

在桥梁的建设与运营过程中，由于桥梁的材质、修建年限以及热胀冷缩等因素，皆可导致桥梁发生形变。

为了探究钢桁梁结构桥梁的稳定性以及影响因素，利用ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术处理２０１８年２月２３日—２０１９年

１２月７日的Ｓｅｎｔｉｎｅｌ１Ａ数据，对年平均形变速

率以及形变时间序列进行分析，利用ＩｎＳＡＲ得到

形变监测结果，建立最优预测模型。

３．１　年形变速率分析

经过地理编码后，得到像素点视线向的年平

均形变速率（如图３）。南京大胜关长江大桥为连

续钢桁梁拱桥，拱形结构稳定，容易被雷达探测

到，散射信号较强，共检测到５５６个相干目标。

从南京大胜关长江大桥ＬＯＳ方向形变速率

可以看出（图３），大桥的两侧形变速率最快且呈

相反的趋势，变化范围－３３．９８０～１７．６６８ｍｍ／ｙ，

其中，由深蓝色到浅橙色代表负值，橙红色和红色

代表正值；数值从西北向东南方向逐渐增加，先负

后正，沉降值越来越小，抬升值越来越大。沉降最

明显的地方在桥梁的西北侧，最大ＬＯＳ向沉降速

率为－３３．９８０ｍｍ／ｙ，往东南方向沉降速率递减。

到桥梁东南侧，形变速率变为正值，并沿东南方向

·３１·
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逐渐递增。大桥两侧的年平均变化速率呈相反趋势的原因是大胜关大桥以中间的桥墩为对称结构，中间的

墩铰接固定导致桥梁两侧向两边活动。

３．２　形变时间序列分析

因为桥梁的形变具有非线性特征，所以仅靠分析桥梁的年平均变化速率不足以描述桥梁的形变特征。

为了探究桥梁上像素点的形变时间序列随温度的变化特征，在南京大胜关长江大桥上的Ａ、Ｂ、Ｃ、Ｄ（图３）４

个区域各选取２个特征点共８个特征点，记为ａ１、ａ２、ｂ１、ｂ２、ｃ１、ｃ２、ｄ１、ｄ２，分析这些点２０１８年８月１４日—

２０１９年８月９日的１９个时刻的形变时间序列与温度的关系，如图４所示，深蓝色的虚线代表温度的变化。

ａ１和ａ２、ｂ１和ｂ２、ｃ１和ｃ２、ｄ１和ｄ２都是相邻的点，采用同色不同记号进行区分。由图４可见，这４组数据

相邻点的时间形变序列具有很高的一致性，说明ＩｎＳＡＲ技术具有可行性。

图４　南京大胜关长江大桥特征点形变时间序列

Ｆｉｇ．４　ＤｅｆｏｒｍａｔｉｏｎｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓｏｆＮａｎｊｉｎｇＤａｓｈｅｎｇｇｕａｎＹａｎｇｔｚｅＲｉｖｅｒＢｒｉｄｇｅ

４组点位于桥梁不同位置，其变化特征不同。其中，ａ１和ａ２位于桥梁的西北侧（图４（ａ）），２０１９年３月

３０日之前保持相对平缓的变化趋势。２０１９年４月２３日—２０１９年６月１０日形变量先增大后减少，２０１９年７

月１６日—２０１９年８月９日温度缓慢上升，ＬＯＳ向形变量急剧上升至最大抬升量１６ｍｍ。原因是长江流域

冬旱夏涝，７月底至８月初降雨量增大使水位上升，泥沙淤积对桥梁产生作用力，使得桥梁略有抬升。ｂ１和

ｂ２两点（图４（ｂ））２０１８年８月１４日—２０１８年１０月１日的ＬＯＳ向形变量与温度变化趋势一致，２０１８年１０

月１日—２０１８年１０月２５日温度缓慢下降，桥梁的ＬＯＳ向形变量也有回缩的趋势；２０１８年１０月２５日—

２０１９年８月９日两者变化都比较平缓，略有抬升趋势，抬升的幅度低于桥梁边缘的ａ１、ａ２两点。ｃ１和ｃ２两

点（图４（ｃ））是４组点中ＬＯＳ向形变量和温度变化趋势一致性最高的，２０１８年９月—２０１９年９月的ＬＯＳ

向形变量均为负值，最大形变量达－２７ｍｍ；２０１９年４月２３日—２０１９年６月１０日，ＬＯＳ向形变量呈先下降
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后抬升的趋势，与ａ１、ａ２的变化趋势相反。ｄ１和ｄ２（图４（ｄ））位于桥梁的东南侧，ＬＯＳ向形变量均为负值，

最大形变量为－３９ｍｍ，是所选特征点中形变量最大的。２０１９年６月１０日—２０１９年８月９日，位于桥梁东

南侧的４个点ｃ１、ｃ２、ｄ１、ｄ２ＬＯＳ向形变量均急剧下降，与位于桥梁西北侧的ａ１、ａ２、ｂ１、ｂ２截然相反。

分析上述８个特征点的形变时间序列发现，大胜关大桥的整体结构较稳定，ｃ１、ｃ２两点在２０１９年４月３

日之前均与温度变化保持较高的一致性，而其他点与温度变化无直接联系。大桥两侧的特征点在相同的条

件下变化方向相反，尤其在夏季汛期水位抬升，桥梁的变化比其他季节更为明显。

３．３　犅犘神经网络预测模型

为了分析ＢＰ神经网络模型在预测桥梁形变上的可行性，本研究充分利用ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ监测结果，将平

均形变速率值和ＬＯＳ向时间序列形变值作为输入值，分别建立平均形变速率预测模型和ＬＯＳ向时间序列

形变预测模型。

３．３．１　平均形变速率预测模型

ＢＰ神经网络的输入层为年平均形变速率，经过训练，当隐藏层的神经元节点数设置为９时，拟合精度较

高，经过神经网络隐藏层的传播函数处理，输出层为各点２０１８年８月１４日—２０１９年８月９日的累计ＬＯＳ

向形变量。选择桥上５２６个点作为神经网络的训练集，剩下３０个点用来预测，比较采用模型预测和ＳＢＡＳ

ＩｎＳＡＲ技术监测到像素点的ＬＯＳ向沉降量的差值，结果如表１所示。平均绝对误差（ｍｅａｎａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒ，

ＭＡＥ）为１．５４ｍｍ，均方误差（ｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，ＭＳＥ）为１．８１ｍｍ，均方根误差（ｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅｅｒｒｏｒ，

ＲＭＳＥ）为１．８１ｍｍ。

表１　犅犘神经网络预测结果与犛犅犃犛犐狀犛犃犚结果比较

Ｔａｂｌｅ１　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈＳＢＡＳＩｎＳＡＲｒｅｓｕｌｔｓ

编号 监测沉降值／ｍｍ 预测沉降值／ｍｍ 差值／ｍｍ 编号 监测沉降值／ｍｍ 预测沉降值／ｍｍ 差值／ｍｍ

１ －３５．９ －３４．９５ ０．９５ １６ －３９．２ －３７．２９ １．９１

２ －３４．３ －３５．３７ －１．０７ １７ －３８．２ －３５．４５ ２．７５

３ －３１．９ －３２．４７ －０．５７ １８ －３６．８ －３５．５９ １．２１

４ －３８．７ －３５．５０ ３．２０ １９ －３７．１ －３６．５７ ０．５３

５ －４２．０ －４０．４３ １．５７ ２０ －３４．９ －３６．３９ －１．４９

６ －３８．５ －３５．０７ ３．４３ ２１ －３８．４ －３５．５９ ２．８１

７ －３７．１ －３５．４０ １．７０ ２２ －３６．２ －３５．５９ ０．６１

８ －３４．７ －３５．５６ －０．８６ ２３ －３８．３ －３７．７２ ０．５８

９ －３３．６ －３５．９３ －２．３３ ２４ －３５．８ －３６．９６ －１．１６

１０ －４２．０ －３９．２１ ２．７９ ２５ －３７．１ －３５．４９ １．６１

１１ －４０．７ －３８．４０ ２．３０ ２６ －３６．１ －３５．７２ ０．３８

１２ －３８．６ －３５．３２ ３．２８ ２７ －３８．９ －３８．７７ ０．１３

１３ －３７．３ －３５．５５ １．７５ ２８ －３４．７ －３５．６０ －０．９０

１４ －３５．３ －３５．８４ －０．５４ ２９ －３７．８ －３８．５９ －０．７９

１５ －３３．５ －３５．９９ －２．４９ ３０ －２７．９ －２８．３４ －０．４４

３．３．２　ＬＯＳ向时间序列形变预测模型

对沉降结果进行精确的预测，必须找到恰当的函数对历史数据建立时间序列模型。随机取５２６个点作

为训练样本，３０个点作为测试样本，输入层为１～３１期的形变量，输出层为第３２期的形变量，不断调整权值

和阈值，建立最优时间序列预测模型，根据该最优模型以及第２～３２期的ＬＯＳ向累计形变量，预测第３３期

的ＬＯＳ向形变量，结果如图５所示。其中，期望值为ＩｎＳＡＲ形变量，预测值为根据ＢＰ神经网络模型以及
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图５　犅犘神经网络测试集的预测值与实际值对比图

Ｆｉｇ．５　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｅｄａｎｄａｃｔｕａｌ

ｖａｌｕｅｓｏｆＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｔｅｓｔｓｅｔ

２～３２期ＩｎＳＡＲ监测值预测的第３３期形变值。

平均绝对误差为１．２８ｍｍ，均方误差为１．３４ｍｍ，

均方根误差为１．５３ｍｍ。结果表明，预测结果与

实际观测结果吻合度高，证明利用ＢＰ神经网络

预测模型预测桥梁短期形变效果显著。

比较上述２种预测模型，时间形变序列预测

模型充分利用已有ＩｎＳＡＲ形变数据，提高了ＢＰ

神经网络预测的精度，且不存在形变异常点。精

度优于文献［８］所述ＧＭ 灰色模型以及文献［９］

所述依据矿区影响因子为输入层建立的预测模

型，验证了ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ与ＢＰ神经网络时间序

列预测模型相结合在预测桥梁形变上的可行性。

４　结论

以钢桁梁结构的南京大胜关长江大桥为研究对象，利用ＳＢＡＳＩｎＳＡＲ技术提取桥梁的形变信息，分析

桥梁的年形变速率和形变时间序列，总结桥梁形变特征。利用ＢＰ神经网络建立预测模型，结果表明：

１）２０１８—２０１９年，南京大胜关长江大桥上的像素点ＬＯＳ向年形变速率在厘米级范围内，最大形变速率

为－３３．９８０ｍｍ／ｙ，最大形变量为－４２．０ｍｍ。所有点的形变时间序列平均值为－１．４ｍｍ，形变较小，表明

桥梁整体保持稳定。

２）南京大胜关大桥是以中间的桥墩为对称的结构，中间的桥墩铰接固定导致桥梁两侧向两边活动，在

年平均形变速率变化和时间形变序列变化上都表现为桥梁两侧变化方向相反，在夏季汛期表现较为明显，西

北侧沉降，东南侧抬升。

３）平均形变速率预测模型的平均绝对误差为１．５４ｍｍ，均方误差为１．８１ｍｍ，均方根误差为

１．８１ｍｍ；ＬＯＳ向时间序列形变预测模型，平均绝对误差为１．２８ｍｍ，均方误差为１．３４ｍｍ，均方根误差为

１．５３ｍｍ。ＢＰ神经网络能够很好地利用桥梁的ＩｎＳＡＲ时间序列形变监测数据进行预测，为桥梁的健康信

息预测提供数据支撑。
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