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監測訊號異常的自動化處理與分類：以橋梁加速度監測為例

橋梁的結構健康監測（Structural Health Monitoring, SHM）與結構完整性管理（Structural Integrity 
Management, SIM）技術，是隨著科技進展下，人們憑藉實現永續建設與維護的方法，進而獲得廣泛應用。
然而隨之而來的便是大量的數據，並且伴隨著許多異常數據，若是使用人工檢測與分類異常訊號，既費

力又乏味，而且效率相當低下，因此，本次監測使用一座大跨徑斜張橋為示範案例，導入一種機器學習技

術，稱為模式識別網路（pattern recognition network），用來取代人工檢測與分類的過程，並且使用統計資
料來避免龐大且較無效率的機械學習模型。另外，針對訓練資料集中出現標記錯誤的問題，本次示範案例

中改善傳統的迭代修剪損失最小化（Iterative Trimmed Loss Minimization, ITLM），利用人機協同（Human-
In-The-Loop, HITL）的機械學習技術來施行人工輔助校正，結果顯示在使用不平衡資料集的情況底下，人
機協同的迭代修剪損失最小化能夠提升整體效能，更適合用於異常訊號的檢測與分類。
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前言

橋梁的結構健康監測（Structural Health Monitoring, 

SHM）與結構完整性管理（Structural Integrity Management, 

SIM）是智慧城市發展中最重要的兩項技術，也是利用科

技實現永續建設與維護的創新範例，因此一直以來備受關

注，目前兩項技術已經廣泛應用於持續且長期的監控結構

健康狀況，並且及時偵測基礎建設的早期劣化，尤其是大

型結構，例如建築物、水壩和隧道 [1-3]。

上述兩項技術在持續且長期的監測過程中會產生

大量的數據，而惡劣的環境、損壞的元件、校正錯誤或

是感測器故障都會損壞量測資料，影響資料品質 [4]，異

常數據可能在後續處理過程中扭曲資訊、在系統識別過

程中擷取不正確的特性、在損傷偵測過程中產生錯誤結

論，並且最終在橋梁的結構健康監測或結構完整性管理
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中導致對橋梁狀況的錯誤判斷。一般而言，及時檢測異

常訊號並將其分類可為監測系統的維護工作提供指引；

然而，這些工作通常都是由人工執行，既費力又乏味，

而且效率相當低下，無法達到自動有效的檢測與分類。

近年來基於人工智慧（Artificial Intelligence, AI）與

機械學習（Machine Learning, ML）所開發的檢測與分類

被證實是準確高效且容易自動化的，尤其是在結構健康

監測的技術上，例如使用卷積神經網路（Convolutional 

Neural Network, CNN）來直接偵測量測資料的異常 [5-7]。

雖然基於人工智慧與機械學習之策略可以達到自動有效

的檢測與分類，但仍面臨許多挑戰，例如高度仰賴計算

力、需要大量且標記正確的訓練資料集 ⋯ 等等 [8]，尤

其是在實際應用中完全標記正確的訓練資料集往往是不

可得的，尤其是在大量資料的前提下，亦即標記錯誤是

不可避免的，因此模型效能通常會受到限制 [9]，為此有

數種技術被提出來改善機械學習模型的效能，例如 Ren
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等人嘗試使用不同的權重，在一組有標記錯誤的訓練資

料集上常識訓練與學習 [10]。

在本次監測示範案例中，針對橋梁二個月的監測資

料來基於機械學習發展準確且自動有效的檢測與分類技

術，該類神經網路（Artificial Neural Network, ANN）是衍

伸過去發展之機械學習模型 [8]，為一種透過統計資料對於

現地所量測到的資料進行特徵提取（feature extraction），

讓基於機械學習的模型能夠自動且有效的學習各類別的

資料特徵，進而達到異常數據與訊號的檢測與分類，最

後將所訓練出來的模型在不同月份下的性能，以及修正

的結果施行觀察與討論，進而得到整體的結論。

 監測示範案例簡介
本次監測示範案例為一座大跨徑斜張橋，量測資料

均來自於全球結構健康監測的國際競賽，1st International 

Project Competition for Structural Health Monitoring

（IPC-SHM）[11]，本座斜張橋主跨長 1,088公尺，兩邊副

跨長 300公尺，兩座橋塔高達 306公尺。斜張橋一共安

裝 16顆雙軸向加速度計和 2顆三軸向加速度計，其中雙

軸向加速度計 14顆分別安裝在大橋的橋面板上（頻道編

號 1至 28號），2顆分別安裝在兩座橋塔的塔頂（頻道

編號 29至 32號），而在兩座橋塔的底部各有安裝 1顆三

軸加速度計（頻道編號 33至 38號），如圖 1所示。

 該橋之監測系統以 20 Hz為取樣頻率，本次監測

示範案例總共使用兩個月共計 1,440小時 54,720筆的

資料，每一筆資料為一小時，收集到的所有資料還有

進一步的前處理，以便給予監督式學習的標籤。在兩

個月的量測資料內，分為 6種不同標籤，包含一種

正常訊號（normal data），與五種異常訊號，包含遺

失訊號（missing）、微弱訊號（minor）、離群值訊號

（outlier）、方波訊號（square）與飄移訊號（dnft），可

以看到無論是那個資料集，在各個標籤分布上是非常

不平衡的，兩個月中各標籤所佔數據與比例如圖 2所

示，兩個月的資料整體來看正常訊號分別佔了 48%與

49%，五種異常訊號分別佔了 2%至 20%不等，這種

典型的不平衡資料集是讓機械學習要達到準確且自動

有效的檢測與分類中需要克服的一大難關。

監測資料一筆為一小時，共 72,000點，若是直接

使用時域（time-domain）的加速度數據進行學習、檢

測與分類，會讓機械學習模型龐大且較無效率，而本

次監測示範案例所使用資料包含 54,720筆，巨大的資

料量無法達到快速的訓練以及學習，因此建議使用統

計資料作為輸入來讓模型學習 [12]。案例使用一個典型

的模式識別網路（pattern recognition network）來對統計

資料進行監督式學習，模式識別網路是一個多層前饋

（Multi-Layer Feedforward, MLF）的類神經網路，可以

透過預先給定的目標標籤進行訓練用以區分輸入資料

的特定模式。訓練時，每筆監測資料的統計數值將被

當作模式識別網路的輸入資料，其中包含：機率分佈

（probability distribution）、資料範圍（range）、算術平

均數（arithmetic mean）、標準差（standard deviations）、

四分位數（quartile）與標準分數（standard score，又稱

z-score、z分數或標準化值）⋯ 等共十一個統計數值作

為訓練輸入。

圖 1   本次監測示範案例與加速度計安裝位置示意圖
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初步檢測與分類結果

模式識別網路是典型的淺層（shallow）類神經網

路，相較於近期流行的深層（deep）模型，可以享有小

巧、效率高與可移植的優點，案例中各個網路層的連接

均是使用全連接層（Fully Connected Layer, FCL），其中

在輸入層與四層隱藏層中間使用雙曲正切（hyperbolic 

tangent）作為激活函數（activation function），在輸出層

則是使用 softmax當作激活函數。同時，使用交叉嫡誤

差（cross-entropy error）作為損失函數（loss function），

使類神經網路能夠對於不好的預測產生較大損失，給予

類神經網路較多的修正，最後通過激活函數轉化為各

個標籤機率，此為分類中最常使用的損失函數之一，

也適合應用於本示範案例之多標籤分類（multi-label 

classification）的問題。

這裡學習停止的標準採用檢查訓練是否達到最小

梯度（gradient）或是達到取大期數（epoch），為了適

當避免過擬合（overfitting，又稱過度學習）問題，例

如學習結果雖然在損失函數的最終表現良好，但卻無

法分類不是在訓練資料內的其他資料，也就是缺乏泛

化性（generalization），案例採用驗證（validation）資

料集 [13] 的方式，預先將部分資料隔離，當隨箸學習的

進行，訓練資料集的損失函數減小但驗證資料集的損

失函數卻逐漸變大時，檢查相似情形是否連續經過一

定期數時，此時會提早結束訓練並使用過去最佳的網

路模型。透過分成訓練及驗證資料集的方式，能夠維

持模式識別網路模型的泛化能力，進而使類神經網路

模型可以較廣泛的被使用在同樣的領域中，換句話說

就是能夠維持模型對不同資料的適應性。

在監督式學習的類神經網路中，混淆矩陣（confusion 

matrix）是常用來衡量模型分類的評估標準 [14]，能夠確實

瞭解模型預測結果和真實標籤之間的對應關係，如表 1

所示。混淆矩陣主要分為真陽性（True Positive, TP）真陰

性（True Negative, TN）假陽性（False Positive, FP）與假

陰性（False Negative, FN）四類，進而可以衍生出在機器

學習領域中常用的 3種評估指標，例如：

  準確率（accuracy）表示分類完全正確的比例，是

指模型分類到正確標籤的樣本數除以總樣本數，以

比例表示。

accuracy = 
TP + TN + FP + FN

TP + TN                                (1)

  精確率（precision）表示分類為該標籤的樣本中，

真正是該標籤樣本的機率。

precision = 
TP + FP

TP                                                 (2)

  召回率（recall）表示在真實該標籤的樣本中，被

分類為該標籤的機率。

圖 2   整體資料在不同類別中所佔數據與比例
(b) 第二個月

(a) 第一個月
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recall = 
TP + FN

TP                                                       (3)

其中精確率與召回率可能在不同的情況中被個別看

重，例如召回率也可說是在真實的事件中有多少被成

功找出來，精確率也可說是在所有被分類為真實的事

件中有多少可信。

圖 3為本次示範案例初步之混淆矩陣，其中最下行

（第七行）為召回率而最右列（第七列）為精確率，

行列交點（第七行第七列）為準確率。由第一個月與

第二個月的準確率可以瞭解使用模式識別網路進行學

習、檢測與分類，能夠正確的區分正常訊號與各種異

常訊號，個別準確率達到 98.9%與 99.4%，然而若往

進階評估標準來看，兩個月的離群值訊號均未被妥善

檢測與分類，例如第一個月的召回率與精確率分別為

75.5%與 83.1%，第二個月的召回率為 78.5%，僅有第

二個月的精確率稍微超過 90%（92.5），然而相較於其

他異常訊號，精確率仍不算高。因此，從示範案例兩

個月的初步結果可以總結如下：利用模式識別網路進

行學習、檢測與分類大跨徑斜張橋的加速度數據基本

可行，正常訊號與各種異常訊號能夠使用淺層類神經

網路高效區分，唯獨離群值訊號的分辨上使用初步結

果較為不好，在精確率與召回率上略有疑義。

分類不正確結果之檢討

在監測示範案例中，模式識別網路能夠高效區分正

常訊號與各種異常訊號，僅在單一異常訊號的分辨結果

較為不好，為了更深入瞭解淺層類神經網路在離群值訊

號的精確率與召回率較為低迷之具體原因，逐步檢視各

個時域的加速度數據，得到一些較為特別的觀察。

圖 4為本次示範案例中分類不正確之錯誤標籤，

橫軸為時間單位為分鐘，例如圖 4(a)、圖 4(b) 和圖

4(c) 顯示了三個不同的加速度數據，這些資料的標籤

分別應為微弱訊號、微弱訊號和離群值訊號，但是最

終都被標記為正常訊號；圖 4(d) 標記為離群值訊號，

而圖 4(e) 則標記為微弱訊號，但是這兩個加速度數據

在經過檢查後都應該歸類為正常訊號；圖 4(f) 顯示一

個可以被標記為微弱訊號亦可以標記為離群值訊號的

範例，但是這個加速度數據最終都標記為微弱訊號。

除此之外，遺失訊號、方波訊號和飄移訊號也有少數

標記錯誤，例如圖 4(g) 所示的方波訊被標記錯誤為正

表 1   混淆矩陣各項評估標準之定義

Confusion Matrix
Actual Condition Positive

Actual Condition

Actual Condition Negative

Predicted 
Condition

Predicted Condition Positive True Positive (TP) False Positive (FP)

Predicted Condition Negative False Negative (FN) True Negative (TN)

圖 3   本次監測示範案例兩個月初步之混淆矩陣

(b) 第二個月(a) 第一個月
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常訊號，儘管資料在 45分後遺失，因為每一筆資料為

一小時，在整段時域的加速度數據含有兩種標籤的例

子比比皆是，這些資料應被歸類為多重標籤，類似例

子如圖 4(h) 和圖 4(i) 中的加速度數據在其記錄的開始

和結束時展示出不同的標籤，但是最終僅被標記為正

常訊號，圖 4(j) 和圖 4(k) 顯示兩個正常訊號在一小時

內變化成遺失訊號，但是最終僅被標記為遺失訊號。

最後一個範例如圖 4(l) 所示，最終標記為遺失訊號，

但是時域數據應先標記為遺失訊號，然後在最後幾分

鐘內改為方波訊號，上述所有標籤錯誤都會直接影響

建議模式識別網路在區分正常訊號與各種異常訊號時

的正確性。

圖 4   分類不正確之錯誤標籤的展示與檢討

(l) 頻道 29於 1/5之 21:00(k) 頻道 03於 1/5之 20:00(j) 頻道 01於 1/4之 2:00

(i) 頻道 02於 1/31之 14:00(h) 頻道 01於 1/31之 21:00(g) 頻道 35於 1/6之 23:00

(f) 頻道 02於 1/31之 6:00(e) 頻道 10於 1/6之 20:00(d) 頻道 10於 1/1之 23:00

(c) 頻道 10於 1/15之 15:00(b) 頻道 08於 1/8之 0:00(a) 頻道 30於 1/3之 19:00
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基於機械學習所開發的分類器（classifier）對於訓

練資料集的品質非常敏感，也就是說，如果訓練資料

集是一團糟或是充滿標記錯誤，區分正常訊號與各種

異常訊號的結果將會很差，反過來說若有足夠數量的

訓練資料集，且資料集中標記錯誤的標籤比例不高，

機械學習本身泛化性就能很好地處理標記錯誤問題。

然而，安排高品質的訓練資料集來進行學習是困難且

昂貴的，例如本次監測示範案例的初始標籤是由多人

同時協助標記完成，雖然事前有著充分的溝通與一致

的共識，但是在實際操作時仍會因為種種原因標記錯

誤，因此應用一些修正技術來確保學習過程的有效

性，並產生訓練良好的類神經網路模型是極其必要的。

人機協同（Human-in-the-Loop, HITL）
機械學習與改善後之結果

在訓練資料集中，每一小時加速度數據的標籤都

是由人工所標記完成，因此，難免出現由於人工標記

所產生的失誤，或是標記過程中標準有所差異的情形

發生，另外時域數據含有多種標籤的例子可以在許多

資料中觀察得到，使得人工標記時容易產生混淆的情

形。現今有許多基於機械學習的技術可以提升模型對

於正確標籤模式（pattern，亦即特徵）的學習，而迭代

修剪損失最小化（Iterative Trimmed Loss Minimization, 

ITLM）就是一個非常好的例子 [15,16]。

迭代修剪損失最小化的技術是基於機械學習的一

個現象，即類神經網路模型在訓練時傾向嘗試學習較

為明確且清楚的模式，尤其是在訓練初期的時候，這

些明確且清楚的模式通常存在於標記正確的乾淨資料

集中，因此迭代修剪損失最小化的技術不再最小化

整個訓練資料集的損失，而是嘗試最小化修剪損失

（trimmed loss），而修剪損失就是從具有清楚明確模式

的有限資料而來，至於不具備清楚明確模式的其他資

料，在訓練時就不將被採用。迭代修剪損失最小化的

技術憑藉在訓練的初期階段，擁有標記正確的資料，

其學習曲線通常比標記錯誤的資料更好，只需要估計

標記正確的資料所占之數量或百分比，並只需要專

注於這些損失較小的資料即可，具體來說迭代修剪損

失最小化的技術保留原始訓練流程，但在初期階段就

提早終止，之後選擇損失相對較小的資料來計算修剪

損失，並使用這些資料重新訓練模型，以將注意力放

在較乾淨的資料集上，最終透過多次重複執行修剪損

失，即可篩選出錯誤標籤，進而提升分類器的效能，

如圖 5(a) 所示。

傳統的迭代修剪損失最小化專注於標記正確的資

料，並且在相關的研究中被證明是有效的，僅僅經過幾

次迭代就能提供高效的分類器 [17]。然而傳統的迭代修

剪損失最小化對於不具備清楚明確模式的其他資料，在

訓練時摒棄不再採用，無法根本解決標記錯誤的問題，

因此本次監測示範案例導入人機協同的迭代修剪損失，

人工介入損失較大的訓練資料，施行輔助校正，確認標

記正確與否或修正標記錯誤的資料（如圖 5(a) 所示），

確認與修正標記著重在損失較大的訓練資料，並且人機

(a) 傳統的迭代修剪損失

(b) 人機協同的迭代修剪損失

圖 5   傳統的與人機協同的迭代修剪損失之流程比較
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具有任何未定義的標籤（本示範案例並未發現其他標

籤），其次檢查個別資料是否有多重標籤（例如圖 4(f) 

至圖 4(l) 均屬於此），由於統計資訊將會捨棄時間資訊，

因此在記錄的開始和結束時展示不同標籤的資料可以分

為兩組獨立的資料，不過為了簡單起見，本次監測示範

案例保持每一筆資料為一小時並且直接排除這些資料，

最後檢查資料是否有標記錯誤，例如圖 4(a) 至圖 4(e) 所

示，這些資料經過調整後，會再次納入訓練資料集，以

改善訓練以及學習過程，另一方面，將標記正確的資料

重新納入訓練資料集，以促使類神經網路模型重新學習

模式。

本次監測示範案例最終總共進行了四次人工輔助

校正，以第一個月的資料來看，在四次迭代後預測錯誤

的標籤數目從最初的 402個逐步下降為 243、207、127

與 108個，準確率從最初的 98.5%逐步上升為 99.1%、

99.3%、99.6%與 99.6%，可以判斷預測錯誤的標籤數

目與準確率都達到收斂，此學習過程終止，整體來說人

工介入總共調整了 979個預測錯誤的資料，只佔總資料

的 3%，此外最終只有 50個具有多重標籤的資料被排除

在訓練資料集之外，只佔總資料的  0.18%，顯示所提出

的類神經網路模型能夠成功地從總資料的 99.82%中學

習到各個標籤之模式。若往進階評估標準來看，各個標

籤也都有明顯提升，例如離群值訊號精確率與召回率從

較為低迷的結果分別提高 16.12%與 8.6%，最終，所提

出的分類器在所有進階評估標準和標籤上的表現都高於

92%，其中大部分都達到 99%以上，如圖 7所示。最

重要的是，人機協同的迭代修剪損失不僅提供了一個高

效的類神經網路模型，還透過加入人工輔助校正功能提

供一個高品質的資料集，以上其實是一個主動學習的迴

圈；迭代修剪損失的技術提供擷取功能來尋找標記錯誤

的資料，而人工輔助校正則充當人類專家來註解所選的

範例，因此基於機械學習的技術可以從較乾淨的訓練資

料集中學習到最正確的模式。

圖 6   在迭代修剪損失施行人工輔助校正的詳細流程

圖 7   本次監測示範案例兩個月改善之混淆矩陣
(b) 第二個月

(a) 第一個月

協同的迭代修剪損失仍然最小

化整個訓練資料集的損失，以

求同時保證訓練效果與乾淨資

料集。

圖 6顯示在迭代修剪損

失施行人工輔助校正的詳細流

程，假設本次監測示範案例標

記正確的資料占比約為 95%，

因此每次迭代中都會以人工

介入確認與修正最後 5%的資

料，首先檢查個別資料是否
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結語

在持續且長期的監測過程中會產生大量的數據，

其中不乏許多異常數據，本次監測使用一座大跨徑斜

張橋為示範案例，導入模式識別網路來取代人工檢測

與分類的過程，監測資料一筆為一小時，若是直接使

用時域的加速度數據進行學習、檢測與分類，會讓機

械學習模型龐大且較無效率，因此案例使用統計資料

作為類神經網路的輸入資料。初步檢測與分類結果顯

示模式識別網路能夠高效區分正常訊號與各種異常訊

號，僅在單一異常訊號的分辨結果較為不好，經過逐

步檢視各個時域的加速度數據，揭示標記錯誤的影

響。接著，示範案例導入人機協同的迭代修剪損失來

人工介入損失較大的訓練資料，施行輔助校正，確認

標記正確與否或修正標記錯誤的資料，最終改善機械

學習模型的效能，並且同時確保標記正確的訓練資料

集，因此分類器可以從較乾淨的資料集中學習到最正

確的模式。
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