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摘摘摘摘  要要要要：：：：为解决桥梁结构健康监测系统中数据丢失问题，引入格兰杰因果关系分析各传感器变量数据间的关系，选择与传感器丢失数据格
兰杰因果关系大的变量作为极限学习机的输入向量，实现丢失数据的恢复。通过实际桥梁监测丢失数据的仿真实验，以均方根误差和最大
误差绝对值作为评估指标，并与反向传播网络和最小二乘支持向量机算法对比，结果表明该方法在理论和实践上是正确和可行的。 
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1  概述概述概述概述 

数据采集是大型结构健康监测系统中非常重要的环节，
数据采集的可靠与否直接影响对结构安全性能的分析。在实
际监测数据的采集过程中，不可避免受到风力、腐蚀、设备
老化等因素的影响，造成传感器故障或者网络传输故障，使
部分采集数据丢失[1]，导致对建筑物的安全健康状况出现漏
报或误报等现象，造成决策上的失误[2]，甚至造成重大的事
故灾害。结构健康监测的每一个变量都不是孤立的，而是相
互存在着相似性、相关性，然而，变量相关并不意味着两者
之间必然存在因果关系[3]。自从 1969 年提出格兰杰因果关系
的概念公式并应用于线性时间序列模型以来，格兰杰因果关
系已广泛应用于计算神经科学、信号处理等许多领域，用于
分析各类变量之间的直接相互作用。 

极限学习机(Extreme Learning Machine, ELM)是文献[4]

提出的一种新型单隐层前向神经(Single-hidden Layer Feed- 

forward Neural, SLFN)网络。ELM 在保证网络具有良好泛化
性能的同时，极大地提高了前向神经网络的学习速度，并且
利用 Moore-Penrose 广义逆求解网络权重，避免了基于梯度
下降学习方法产生的诸多问题，如局部极小、迭代次数过多、
性能指标及学习率的确定，可获得良好的网络泛化性能 [5]。
本文在监测系统的众多数据变量中，根据格兰杰因果关系，
选取相关变量，利用 ELM 的回归特性实现丢失数据的恢复。 

2  格兰杰因果检验格兰杰因果检验格兰杰因果检验格兰杰因果检验 

格兰杰因果关系原是计量经济学领域的一个变量之间的
因果检验关系，最初是由 Granger 和 Sims 提出的，其基本思
想是：若在包含变量 X、Y 以往信息的条件下，对变量 Y 的
预测效果优于只由 Y 以往信息对 Y 进行的预测效果，则称 X

是 Y 的格兰杰原因，否则称为非格兰杰原因。它的基本着眼
点是，2 个变量 X 与 Y 高度相关，并不能说明 X 与 Y 之间存
在一定因果关系，它们之间可能有别的因素存在，使 X 与 Y

之间显示出协同变化趋势，因此，须对相关变量进行因果关
系检验。基于此性质，在数据恢复系统的众多输入变量中，
可在基于格兰杰因果关系的基础上，选取有利于输出变量恢
复的输入变量。 

格兰杰因果检验的前提是 2 个变量是时间序列平稳的，
如果非平稳，则必须是协整的，而协整的前提是 2 个变量必
须是同阶单整的。因此，先对变量的平稳性进行检验，如果
是非平稳，则需对变量取差分或对数，直到变成平稳序列为
止。时间序列变量的平稳性用 ADF(Augmented Dickey-Fuller 

test)单位根检验。 

协整关系指尽管就单个时间序列而言是非平稳的，但是
2 个或 2 个以上时间序列的组合却是平稳的，最早给出定义
的是格兰杰和恩格尔：时间序列向量 Xt 和 Yt 是协整的，则它
们满足 2 个条件：(1)Xt 和 Yt 都是一阶稳定时间序列 I(1)；    

(2)存在一非零向量 α，使 Yt－α·Xt=µt，其中，向量 µt 是 I(0)

的。协整检验方法主要有 EG 两步法、JJ 极大似然法、频率
非参数谱回归法和贝叶斯法。协整的意义在于揭示一种长期
稳定的均衡关系，满足协整关系的变量之间不会相互分离  
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太远。 

经过平稳性和协整关系检验之后，进行格兰杰因果检验。
文献[6]给出 2 个变量单方程线性因果关系的数据模型，即建
立向量 X 和向量 Y 的回归方程，如式(1)和式(2)所示，通过
假设检验(F 检验)检验 X 的回归系数为 0 的假设是否成立。 
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其中，k 为最大滞后阶数；ℓt 为误差项；αi、γi 为 Y 和 X 的回
归系数。原假设为：X 不构成对 Y 的因果性，即 H0： γ1=      

γ2 =…=γk=0，在原假设成立的情况下，有： 
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其中，SSEr 为不考虑 X 情况下建立 Y 自回归时的残差平方和
(即式(3))；SSEm 为考虑 X 情况下同时建立 Y 自回归时的残差
平方和(即式(2))；N 为观测值个数；k 为滞后阶数。若 F≥Fα，
则否定原假设，即 X 与 Y 构成因果关系，X 是 Y 的格兰杰原
因，其中，Fα 为显著性水平，取 α 的 F 值，通常取 α=0.01，
0.05,0.10，视问题与数据而定。 

交换式(1)、式(2)中 X 与 Y 的位置，并对回归中 Y 滞后
项系数是否显著不为零进行 F 检验，可得出 Y 是否是 X 的格
兰杰原因的判断。根据检验结果，有 4 种情形：X 到 Y 的单
向因果关系，Y 到 X 的单向因果关系，X 与 Y 的双向因果关
系，X 与 Y 不存在因果关系，其中，存在双向因果关系的变
量更有利于所求数据的恢复。 

3  ELM 基本原理基本原理基本原理基本原理 

给定 N 个学习样本矩阵(xi,yi)，向量 xi=[xi1,xi2,…, xin]TRn，
向量 yi=[yi1,yi2 ,…,yin] T∈Rn, i=1,2, …,N，且给定所构造网络
的 L 个单隐层节点和隐层节点激励函数为 g(x)，则 ELM 模型
的数学表示为： 
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其中，j=1,2,…,N；网络输入权重向量 wi=[wi1,wi2,…,win]T，表
示输入节点与第 i 个隐层节点连接权重；网络输出权重向量
βi=[βi1, βi2,…,βin]T，表示第 i 个隐层节点与输出节点连接权重；
βi 为第 i 个隐层节点；i=1,2,…,L。由矩阵表示 N 个式(4)为： 

Hβ=Y                                       (5)   

其中：      
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由文献[4]定义可知，H 为网络隐层输出矩阵。由于 L<<N，
H 为非方阵，当任意给定 w 和 b 时，由 Moore-Penrose 广义
逆定理，求得 H－1，则 β 为： 

β=H－1Y                                          (7) 

由式(6)、式(7)可确定 ELM 网络参数，从而构建 ELM 网
络如图 1 所示。从图 1 可见，ELM 网络参数(隐层节点数 L、
激励函数 g(x)和任意 w、b)只需一次设定，无须调整，网络

训练速度得到极大提高。 

...

...

...

 

图图图图 1  ELM 网络网络网络网络 

4  数据恢复算法仿真测试数据恢复算法仿真测试数据恢复算法仿真测试数据恢复算法仿真测试 

4.1  数据恢复算法数据恢复算法数据恢复算法数据恢复算法 

数据恢复算法包括 6 个步骤。 

Step1 选择同步采样数据集，X 为训练输入数据集，Y

为训练输出集；X’为恢复数据输入集，Y’为丢失数据集。 

Step2 由 Eviews 软件检验丢失通道与其他通道数据的格
兰杰因果关系，获取因果关系最大的数据集 X。 

Step3 为避免数值较大的数据控制训练过程，加快学习
速度，减小训练过程中数值计算的复杂度，将所有不同量纲

的数据按式 min

max min

' 2 1
x

x x

−
= −

−

x
x 进行(－1,1)归一化，其中，x、

x’分别表示原始样本数据、归一化后的样本数据；xmax、xmin

分别表示样本数据中最大、最小值。 

Step4 数据集 X 作为 ELM 的输入向量，Y 作为训练输出
向量，初选隐层节点数 L 和激励函数 f，对 ELM 进行训练。 

Step5 训练后的 ELM 由 X’数据集恢复丢失的数据 Y’。 

Step6 若恢复的数据精度没有达到要求，则返回 Step4，
改变隐层节点数 L，重新学习，直至得到 ELM 最优模型。 

4.2  数据恢复效果指标数据恢复效果指标数据恢复效果指标数据恢复效果指标 

恢复效果的评价指标有以下 2 种： 

(1)最大绝对误差 Aemax 
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∧

= −y y                                 (8) 

均方根误差 Rmse： 
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由式(8)评价重构数据个体的误差，由式(9)评价式重构数
据的总体误差。 

4.3  实例仿真实例仿真实例仿真实例仿真 

针对结构健康监测系统中由于传感器设备及外界干扰等
原因出现数据丢失等现象，实验选取国内某大桥扩建工程结
构健康监测系统，大桥主桥梁为(51.4+94+4×144+87) m 的预
应力混凝土刚构-连续组合箱梁桥主桥长为 812.48 m，共有  

5 个主墩。连续刚构桥挂篮悬臂浇筑法施工，一般每一块箱
梁分为 3 个施工阶段：挂篮前移阶段，浇筑混凝土阶段和预
应力张拉阶段。为了监测箱梁在各重要施工阶段中真实的受
力状态，在关键截面上共布置了 57 个应变传感器，可同时采
集应变和温度数据。系统每小时采集一次数据，存入数据库
中。提取 2009 年 1 月 11 日 12:00－2009 年 1 月 22 日 20:00

之间采集的 250 组 28 个通道的应变数据作为实验数据。假定
通道 27 有部分应变数据丢失(将 2009 年 1 月 16 日 1:00－    

1 月 17 日 19:00 之间采集到的 20 个应变数据去掉)，此部分
数据作为重构研究对象。 

实验仿真使用 Eviews5.1 版计量软件和 ELM 工具箱在
Matlab7.0 环境下编程实现，实验电脑配置为 Intel Pentium 
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Dual 1.60 GHz，1 GB 内存，软件为 Windows XP。 

4.3.1  格兰杰因果检验 

桥梁结构体作为一个系统，各个采样通道之间的数据一
定程度上具有某种因果关系。以通道 27 应变数据为例，由
Eviews5.1 统计软件检验通道 27 与其他通道的格兰杰因果关
系置信概率值，按大小顺序排序如表 1 所示。表中左右 2 栏
分别表示其他通道是否是通道 27 的格兰杰原因、通道 27 是
否是其他通道的格兰杰原因。 

表表表表 1  通道通道通道通道 27 与与与与其他其他其他其他通道的格兰杰因果检验值通道的格兰杰因果检验值通道的格兰杰因果检验值通道的格兰杰因果检验值 

通道  通道  置信概率  通道  通道  置信概率  

28 27 4.50E-56 27  4 1.00E-113  

 8 27 6.50E-55 27  2 2.40E-93 

25 27 1.70E-54 27  1 1.20E-70 

24 27 2.70E-54 27 25 1.20E-57 

 1 27 3.80E-54 27  5 4.10E-53 

 5 27 5.90E-54 27  8 1.00E-50 

 4 27 3.50E-49 27 15 6.60E-50 

15 27 6.50E-44 27 24 1.30E-47 

10 27 1.00E-39 27 10 6.00E-44 

20 27 7.91E-01 27 13 9.50E-37 

23 27 8.69E-01 27 23 9.55E-01 

21 27 8.99E-01 27 21 9.57E-01 

由表 1 可见，在置信概率 0.01 水平下，除通道 3、18、
12、20、23、21 外，其他通道均与通道 27 有相互因果关系。
与通道 27 的格兰杰因果关系大小依次为通道 25、1、8、5、
4、24、15。 

4.3.2  数据恢复实验 

首先，选择通道 25 应变数据对通道 27 丢失的应变数据
进行重构。ELM 的训练样本输入为 X，训练样本输出为 Y，
其中，X=(x1, x2,…,x110,x131, x132,…,x250)，Y=(y1, y2,…,y110, y131, 

y132,…, y250)，测试输 入 X’=(x111, x112,…,x130)，测试输 出
Y’=(y111, y112,…,y130)，xk、yk 分别为通道 25、通道 27 的      

第 k 个应变数据。ELM 的激励函数选择为 RBF 函数，神经
元数 L 从 5 开始，依次递增，训练 ELM 模型。将测试样本 X’

输入训练好的模型进行丢失应变数据的恢复重构。当 L=12

时，恢复效果较好，Aemax= 8.626 5，Rmse=3.903 3，如图 2

所示，图中，“─•─”为原始真实数据；“—*—”为 ELM 训
练拟合数据；“…•…”为 ELM 拟合数据与原始数据的绝对误
差值；虚线框内为丢失数据恢复。由 ELM 重构通道 27 的应
变丢失数据基本上吻合真实数据，反映了丢失部分数据的变
化趋势，但是对部分个体而言，绝对误差仍较大。 

 

图图图图 2  通道通道通道通道 25 恢复通道恢复通道恢复通道恢复通道 27 的结果的结果的结果的结果 

其次，根据与通道 27 的格兰杰因果关系的大小，选择通
道 25、1、8、5、4、24、15 分别作为 ELM 的输入训练向量，
重构通道 27，恢复丢失的数据，得到恢复评价指标如表 2 所
示。由表 2 可见，随着训练输入向量通道的增加，通道 27

丢失数据的恢复重构精度逐渐得到了提高，最大绝对误差和
均方根误差都变得很小。最后增加通道 15 训练时，Aemax 和

Rmse 变化不明显，说明格兰杰因果关系小的数据已经对数据
重构恢复的贡献小，基本上可以忽略其他通道。 

表表表表 2  不同通道组合恢复通道不同通道组合恢复通道不同通道组合恢复通道不同通道组合恢复通道 27 效果指标效果指标效果指标效果指标 

训练通道  Aemax Rmse 

25 8.626 5 3.903 3 

25,1 5.507 4 3.359 2 

25,1,8 4.057 5 2.028 9 

25,1,8,5 3.587 1 2.038 3 

25,1,8,5,4 2.300 4 1.020 6 

25,1,8,5,4,24 0.979 3 0.699 6 

25,1,8,5,4,24,15 0.958 2 0.699 5 

最后，由于大桥整体上是一个完整的系统，大桥上的所
有测量点都是相关联的[7]，选取与通道 27 的邓氏关联度类型
大的通道 24、16、15、8、5 等分别作为 BP 网络、最小二乘
支持向量机(Least Squares Support Vector Machines, LS-SVM)

和 ELM 的输入训练向量，重构恢复通道 27 丢失的数据。其
中，BP 网络采用单隐层网络，网络传递函数为 tansig，学习
函数为 learngdm，神经元个数为 80，LS-SVM 采用 RBF 核函
数，惩罚系数 C=1 000，RBF 核函数参数 sig2=2.5，ELM 采
用 RBF 激励函数，隐层节点数 L=92。各算法恢复效果指标
如表 3 所示。可见，ELM 比 BP 网络在 Aemax 和 Rmse 上均小
很多，达到更优的性能效果，虽然 ELM 与 LS-SVM 效果差
不多，但训练速度比 BP 和 LS-SVM 算法更快，效率更高。 

表表表表 3  数据重构性能指标数据重构性能指标数据重构性能指标数据重构性能指标 

网络  Aemax Rmse 训练时间 /s 

BP 4.937 5 2.870 9 3.672 9 

LS-SVM 0.976 6 0.699 1 2.548 3 

ELM 0.956 1 0.699 2 0.125 6 

5  结束语结束语结束语结束语 

数据丢失是结构健康监测系统中的一个关键问题，本文
提出一种基于格兰杰因果关系的变量间的计算方法，获得与
丢失数据的因果关系大的通道数据，作为 ELM 的训练输入向
量，由 ELM 算法来实现丢失数据的恢复，并与基于邓氏关联
度类型变量的 BP 网络和 LS-SVM 算法进行了比较，结果表
明所提出的数据恢复算法是可靠有效的。然而，ELM 网络与
BP 网络一样存在训练结果不稳定性，其训练稳定方面有待进
一步改进。 
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