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摘 要： 由 于 现 有 的 震 害 预 测 方 法 不 能 对 砖 砌 体 结 构 做 出 高 效 的 预 测 ，基 于 机 器 学 习 模 型 ，提 出 了 一 种 综 合 考 虑 地 震 动

特 性 与 结 构 特 性 的 砖 砌 体 结 构 震 害 快 速 预 测 方 法 . 该 方 法 利 用 机 器 学 习 模 型 ，从 时 域 、频 域 、反 应 谱 和 持 时 4 个 方 面 初 步

选 取 了 能 够 代 表 地 震 动 特 性 的 12 个 参 数 ，从 承 载 力 、刚 度 等 方 面 初 步 选 取 了 与 砖 砌 体 结 构 破 坏 相 关 性 较 强 的 7 个 结 构 参

数 ；将 地 震 动 参 数 与 结 构 参 数 相 结 合 作 为 输 入 变 量 ，分 别 给 出 了 基 于 支 持 向 量 机（SVM）、随 机 森 林（RF）、人 工 神 经 网 络

（ANN）三 种 机 器 学 习 模 型 的 砖 砌 体 结 构 的 震 害 快 速 预 测 方 法 ，并 进 行 了 性 能 比 较 ；采 用 相 关 性 分 析 对 输 入 参 数 进 行 进

一 步 优 化 ，给 出 了 优 化 输 入 参 数 后 的 最 优 预 测 模 型 . 结 果 表 明 ，当 采 用 19 个 输 入 参 数 时 ，ANN 模 型 的 预 测 准 确 率 最 高 ，

达 到 91.56%. 当 采 用 优 化 后 的 12 个 参 数 作 为 输 入 时 ，基 于 RF 模 型 的 预 测 性 能 更 加 稳 定 ，预 测 的 准 确 率 也 更 高 ，可 达 到

90.01%. 优 化 输 入 参 数 后 的 基 于 RF 模 型 的 预 测 方 法 可 以 实 现 对 砖 砌 体 结 构 震 害 的 快 速 预 测 ；与 只 考 虑 结 构 参 数 或 只 考

虑 地 震 动 参 数 作 为 输 入 的 方 法 相 比 ，同 时 考 虑 结 构 和 地 震 动 参 数 作 为 输 入 的 方 法 极 大 地 提 高 了 预 测 的 准 确 性 .
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Abstract: Since the existing earthquake damage prediction methods cannot make rapid predictions for brick masonry structures. A 
rapid prediction method for earthquake damage of brick masonry structures is proposed. The method uses a machine learning 
model, considering the ground motion characteristics and structural characteristics. 12 ground motion parameters that represent the 
ground motion characteristics and 7 structural parameters that have a strong correlation with the damage of brick masonry 
structures are selected. The ground motion parameters are considered in four aspects: time domain, frequency domain, response 
spectrum and holding time, and the structural parameters are considered in terms of bearing capacity and stiffness. Three machine 
learning models based on support vector machine, random forest and artificial neural network are given for fast prediction of 
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seismic damage of brick masonry structures. The input parameters were further optimized using correlation analysis, and the 
optimal model after optimizing the input parameters was given. The results show that the ANN model has the highest 
prediction accuracy of 91.56% when 19 input parameters were used. The prediction accuracy of the RF model-based earthquake 
damage prediction method was higher when 12 optimized parameters were used as inputs, reaching 90.01%. The prediction 
performance of the RF-based model was more stable when the input parameters were gradually reduced. The optimized input 
parameters of the RF model-based prediction method can achieve rapid prediction of seismic damage to brick masonry 
structures. The method that considers both structural and ground vibration parameters as input greatly improves the accuracy of 
prediction compared to the method that considers only structural parameters or only ground vibration parameters as input.
Key words: machine learning; rapid prediction of earthquake damage; brick masonry structure; ground motion characteristics; 
engineering geology.

0 引言  

地 震 造 成 的 人 员 伤 亡 和 经 济 损 失 主 要 是 由 建

筑 物 发 生 严 重 破 坏 或 毁 坏 引 起 的 . 一 方 面 ，在 震 前

对 建 筑 物 进 行 震 害 预 测 是 防 震 减 灾 基 础 工 作 的 重

要 组 成 部 分 ，通 过 判 断 建 筑 物 在 遭 受 不 同 地 震 动

可 能 发 生 的 破 坏 状 态 、分 析 导 致 破 坏 的 薄 弱 环 节

并 采 取 防 震 减 灾 措 施 可 以 减 轻 地 震 造 成 的 人 员 伤

亡 和 经 济 损 失 ，这 对 城 乡 建 筑 群 的 防 灾 减 灾 工 作

和 韧 性 城 乡 的 建 设 具 有 重 要 意 义 . 另 一 方 面 ，在 震

后 对 建 筑 物 的 破 坏 情 况 做 出 快 速 、准 确 的 评 估 能

够 为 应 急 救 援 提 供 依 据 . 传 统 的 建 筑 物 震 害 预 测

的 方 法 包 括 经 验 统 计 法（张 桂 欣 和 孙 柏 涛 ，2010）、

理 论 计 算 法 等 . 经 验 统 计 法 需 要 耗 费 大 量 的 人 力

统 计 震 害 历 史 数 据 ；理 论 计 算 法 则 需 要 在 震 后 建

立 相 应 结 构 的 有 限 元 模 型 并 进 行 分 析 ，流 程 复 杂

且 耗 时 . 这 些 方 法 对 一 个 区 域 内 的 大 量 房 屋 进 行

震 害 预 测 时 ，前 期 收 集 各 类 图 纸 资 料 需 要 耗 费 大

量 的 时 间 、人 力 和 物 力 ，对 各 个 房 屋 进 行 逐 个 建

模 分 析 更 是 难 以 实 现 . 因 此 ，有 必 要 研 究 一 种 仅

需 准 备 少 量 且 容 易 获 取 数 据 依 然 可 以 对 其 震

害 进 行 准 确 、快 速 的 预 测 方 法 ，以 实 现 在 保 证

精 度 的 情 况 下 提 高 预 测 效 率 的 目 标 .
近 年 来 ，随 着 人 工 智 能 技 术 的 发 展 ，机 器 学 习

方法已逐步被引入各类灾害风险评估（Shaheen and 
Hakan，2022；吴 波 等 ，2022；张 志 强 等 ，2023）、建 筑

结构的震害预测当中 . 使用机器学习对各类建筑物

进行震害预测时，输入向量的选取至关重要 . 目前，

大 部 分 研 究 者 仅 单 独 选 取 结 构 参 数 或 地 震 动 参 数

作 为 输 入 变 量 开 展 相 关 研 究 . Harirchian et al.
（2020）将层数、建筑面积等 8 个结构参数作为输入

变 量 ，采 用 支 持 向 量 机（Support Vector Machine， 
SVM）对 韩 国 等 4 个 不 同 国 家 钢 筋 混 凝 土（Rein‐

forced Concrete， RC）建筑物的损伤状态进行预测，

评估准确率为 68%. 该研究仅考虑了结构参数对结

构震害的影响，没有考虑地震动对建筑结构破坏状

态的影响 . 然而，有专家研究表明，针对同一栋建筑，

不 同 地 震 动 造 成 的 破 坏 差 异 很 大（潘 志 宏 和 洪 博 ，

2014）.Morfidis and Kostinakis（2017）选取 14 个地震

动参数作为输入，使用多层前馈感知器人工神经网

络对地震作用下 RC 建筑物的损伤进行预测 .Xu et 
al.（2020）选用了 48 种地震动参数，采用 SVM、决策

树（Decision Tree， DT）与逻辑回归 3 种机器学习算

法对框架结构及砌体结构的建筑物进行破坏状态预

测，评估区域内建筑物的平均预测精度达到 81.12%.
上 述 这 类 方 法 充 分 考 虑 了 地 震 动 对 结 构 破 坏 的 影

响，但却未考虑结构本身的影响 . 另一部分研究者将

结构参数和地震动参数相结合作为输入变量，例如

Mangalathu et al.（2020）采 用 DT 和 随 机 森 林（Ran‐
dom Forest， RF）等 4 种不同的机器学习算法对建筑

物破坏状态进行分类，输入变量包括断层距离和剪

切波速等 3 个地震动参数和结构层数，建筑年代等 5
个结构参数，但 4 种模型的分类准确率较低，准确率

最 高 的 RF 模 型 仅 有 66%. Lautour and Omenzetter
（2009）和 Morfidis and Kostinakis （2018）采用人工神

经网络（Artificial Neural Network， ANN）预测 RC 框

架结构在地震中的破坏情况时，输入变量选取了结

构参数与地震动参数并取得了良好的预测效果 . 但

目前更多的研究是仅采用一项地震动参数，其他均

为结构参数作为输入变量，例如，张令心等（2019）将

层数、柱面积率等 11 个结构参数与地震烈度参数作

为输入变量，采用 ANN 对 RC 框架结构进行震害预

测 . 刘本玉等（2002）采用 ANN 对多层砖房进行震害

预测，根据与多层砖房震害程度有关的震害因子选

取了房屋层数及地震烈度等 9 个震害影响因子 . 汤皓

等（2006）针对传统的基于地震烈度的建筑物震害预
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测方法的不足，将地震动峰值加速度（PGA）作为建

筑 物 震 害 预 测 的 地 震 动 指 标 ，将 PGA 和 砖 砌 体 的

结 构 参 数 作 为 输 入 变 量 ，建 立 了 基 于 BP 神 经 网 络

的 震 害 预 测 模 型 . 虽 然 考 虑 了 地 震 动 对 结 构 破 坏

的 影 响 ，但 所 采 用 的 地 震 动 参 数 较 少 ，无 法 有 效 、

全 面 地 描 述 地 震 动 对 结 构 破 坏 状 态 的 影 响 程 度 .
另一方面，现有的基于机器学习算法对建筑物

进行震害预测的研究大部分都是针对 RC 结构开展

的 ，针 对 砌 体 结 构 开 展 的 研 究 相 对 较 少 . 而 砌 体 结

构是我国城乡广泛采用的一种结构形式，也是历次

地 震 中 震 害 较 重 的 结 构 . 在 汶 川 大 地 震 中 ，砌 体 结

构 是 损 坏 数 量 最 多 、震 害 最 为 严 重 的 一 类 结 构 . 由

此可见，对砌体结构震害进行快速准确的预测极为

重 要 . 本 文 以 砖 砌 体 结 构 为 研 究 对 象 ，以 机 器 学 习

模型为核心，提出一种综合考虑结构特性和地震动

特性的砖砌体结构震害快速预测方法 . 该方法初步

选取了与地震动频谱、持时、峰值特性相关的 12 个

地震动参数和与结构震害相关性较强的 7 个结构参

数 ，共 19 个 参 数 作 为 输 入 向 量 ，分 别 建 立 了 基 于

SVM、RF 和 ANN 三种模型的砖砌体结构震害预测

快速方法 . 以精确率、召回率和 F1 分数为评价指标

对 3 个模型进行评估 . 然后通过相关性分析对相关

性 较 强 的 参 数 进 行 优 化 ，研 究 了 输 入 参 数 的 数

量 对 3 种 模 型 预 测 精 度 的 影 响 ，最 终 给 出 经 输 入

参 数 优 化 后 的 最 优 砖 砌 体 震 害 快 速 预 测 方 法 .

1 研究方法  

目前，基于机器学习的结构震害快速预测方法

主要包括数据集的建立、模型的建立与评估和模型

的验证 3 个部分 . 实现的具体过程如图 1 所示 .
本 文 方 法 最 主 要 的 特 点 是 选 取 了 结 构 和 地 震

动两类参数作为输入 . 首先初步选取 12 个地震动参

数与 7 个结构参数，其中，地震动参数主要考虑了地

震动三要素以及参考文献（Morfidis and Kostinakis， 
2017；Xu et al.， 2020）的 建 议 ，选 取 了 12 个 地 震 动

参数，具体参数及计算方法如表 1 所示 . 这些地震动

参 数 大 致 可 分 为 时 域 参 数 、反 应 谱 参 数 、频 域 参 数

及持时参数 4 类，较全面地考虑了地震动主要特性

对结构震害的影响 . 影响砌体结构抗震能力的因素

有 多 种 ，在 选 取 影 响 结 构 抗 震 性 能 的 参 数 时 ，既 要

考 虑 影 响 砖 砌 体 结 构 震 害 相 关 的 刚 度 、强 度 ，也 要

考虑这些参数是否易于获取 . 综合考虑以上 2 种因

素 ，并 参 考 相 关 的 文 献（刘 本 玉 等 ，2002）以 及 震 害

统计资料，本文初步选取了以下 7 个结构参数：（1）

建 筑 物 层 数 ：历 次 震 害 资 料 表 明 ，结 构 的 层 数 对 结

构 的 震 害 影 响 很 大 ；（2）建 筑 物 总 高 ：一 般 情 况 下 ，

随 着 结 构 总 高 的 增 加 建 筑 的 震 害 会 更 加 严 重 ；（3）

底层砂浆强度：多层砖砌体的震害现象主要表现为

砖墙出现裂缝，裂缝的程度取决于砂浆强度；（4）砌

体强度：砖砌体强度越高，抗压强度亦高，从而提高

结构的抗震性能；（5）砖墙面积率：该参数决定了砌

体房屋的刚度和强度等；（6）设防烈度：设防烈度对

结构的抗震性能影响极大；（7）地基基础：采用不同

地基基础形式的砖砌体抗震性能差异较大 .
由 于 本 次 选 取 的 结 构 样 本 均 为 20 世 纪 90 年

代 建 造 且 均 按 照《建 筑 抗 震 设 计 规 范》GBJ11‐89
设 计 ，因 此 ，本 文 没 有 将 建 筑 年 代 列 为 输 入 参

数 . 采 用 机 器 学 习 进 行 训 练 和 测 试 时 ，除 地 基

基 础 参 数 外 ，其 他 参 数 按 实 际 取 值 . 地 基 基 础

为 条 形 基 础 时 取 1 ，砖 基 础 取 2.
在现有的机器学习模型中，SVM、RF、ANN 是

3 种采用不同理念的代表性模型 . 这 3 种模型在分类

任务中应用非常广泛，分类表现也比较突出 .SVM
的 基 本 思 想 是 在 多 维 空 间 中 构 造 超 平 面 将 对 象 进

行分类（Gunn， 1998）.SVM 实现简单且具有良好的

鲁棒性，在高维数据和低维数据上均表现良好 .RF
结合了装袋（Breiman， 1996）和随机特征选择（Ho， 
1998）的概念，是对决策树模型的一种改进，可以提

高预测效果且简化了超参数调整的步骤 .ANN 凭借

可 累 加 的 隐 含 层 和 非 线 性 神 经 元 激 活 方 法 在 许 多

实 际 应 用 领 域 中 得 到 了 广 泛 的 应 用 . 因 此 ，本 文 基

于 SVM、RF 和 ANN 建立了砖砌体结构震害快速预

测方法，并对比不同机器学习模型在砖砌体震害 快

图  1　基于机器学习的砖砌体结构震害快速预测流程

Fig. 1　Flow chart of rapid earthquake damage prediction of 
brick masonry structures based on machine learning
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速 预 测 中 的 性 能 .

2 数据集的建立  

数 据 集 的 建 立 过 程 如 图 1 数 据 库 建 立 部 分 所

示 ，主 要 是 准 备 输 入 参 数 与 对 应 的 输 出 标 签 . 首

先 选 取 砖 砌 体 结 构 样 本 并 提 取 第 1 节 所 提 到 的 7
个 结 构 参 数 ，同 时 选 取 地 震 动 样 本 并 按 照 表 1 计

算 相 应 的 12 个 地 震 动 参 数 ，将 得 到 的 结 构 参 数

与 地 震 动 参 数 作 为 训 练 机 器 学 习 模 型 的 输 入 参

数 ，如 图 2 所 示 . 然 后 ，使 用 所 选 取 的 地 震 动 样 本

对 结 构 样 本 进 行 非 线 性 时 程 分 析 ，将 得 到 的 破 坏

状 态 进 行 编 码 ，最 终 得 到 用 于 训 练 机 器 学 习 模 型

的 输 出 标 签 ，如 图 2 所 示 . 具 体 过 程 如 下 .
2.1　选取砖砌体结构样本　

为 了 保 证 砌 体 结 构 样 本 的 多 样 性 ，本 文 在 选

取 砖 砌 体 结 构 样 本 时 ，在 考 虑 第 1 节 的 结 构 参 数

的 基 础 上 ，尽 可 能 多 地 扩 大 采 样 范 围 ，最 终 选 取

了 55 栋 使 用 用 途 为 住 宅 的 砖 砌 体 结 构 样 本 . 由

于 搜 集 的 样 本 库 的 砌 体 结 构 多 数 为 6 度 和 7 度

设 防 ，因 此 本 文 仅 选 取 了 设 防 烈 度 为 6 、7 度 的 建

筑 物 ，其 中 6 度 设 防 有 29 栋 ，7 度 设 防 有 26 栋 ，

选 取 的 建 筑 物 中 结 构 参 数 的 信 息 如 表 2 所 示 .
2.2　选取地震动样本　

本文从太平洋地震工程研究中心（Pacific earth‐
quake Engineering Research Center， PEER）的 数 据

表 1　地震动参数及对应的计算方法

Table 1　Ground motion parameters and the corresponding calculation methods

参数名称

地面峰值加速度

地面峰值速度

地面峰值位移

Arias 强度

累计绝对加速度

有效峰值加速度

加速度谱强度

Housner 强度

括号持时

显著持时/能量持时

Vmax/Amax

卓越周期

简称

PGA

PGV
PGD

Ia

CAA

EPA

ASI

HI

TBD

TSD

PGV/PGA

PP

计算方法

max | a ( t ) |
max |v ( t ) |
max |d ( t ) |

π
2g ∫

t1

t2

[ a ( t ) ]2 dt

∫
t1

t2

| a ( t ) | dt

1
2.5 { S̄a ( ξ = 0.05,T }0.5

0.1

∫
0.1

0.5
Sa ( ξ = 0.05,T ) dT

∫
0.1

2.5
PSV ( ξ = 0.05,T ) dT

第一次和最后一次超过 0.025 g 的时间

5% ≤∫
0

t

a ( t )2 dt/∫
0

T

a ( t )2 dt ≤ 95%

max | v ( t ) |/ max | a ( t ) |
T [max Sa ( ξ = 0.05,T )]

分类

时域参数

反应谱参数

持时参数

频域参数

注：a(t)、v(t)、d(t)分别表示加速度、速度和位移时程；Sa 表示加速度反应谱；ξ 表示阻尼比；t1，t2 分别对应于 Arias 强度的 5% 和 95%.

图 2　输入参数与输出标签

Fig.2　Input parameters and output labels
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库 中 选 取 了 50 条 地 震 动 记 录 ，选 取 地 震 动 记 录

的 原 则 如 下 ：（1）所 选 取 的 地 震 动 记 录 所 属 的

地 震 事 件 的 里 氏 震 级 大 于 6.5 ；（2）断 层 距 小 于

200 km（20 组 小 于 20 km ，30 组 大 于 20 km）.
为了扩充数据集，本文对地震动的幅值进行了

调整，对每条地震动按照调幅系数 2、3、4 进行调幅 .
若 调 幅 后 PGA 大 于 1.0 g，则 不 再 对 该 地 震 动 进 行

后 续 的 调 幅 . 使 用 调 幅 后 的 地 震 动 对 55 栋 结 构 按

2.3 节所述的非线性分析方法和破坏指标进行分析

和计算得到对应的破坏状态，共得到 8 580 个样本 .
2.3　砖 砌 体 非 线 性 时 程 分 析 计 算 方 法 及 破 坏 指

标 的 选 取　

本文采用由张令心等（2002， 2021）提出的一种

基 于 自 平 衡 力 的 弹 塑 性 动 力 反 应 分 析 方 法 来 完 成

对砌体结构的非线性动力反应分析 . 该方法的合理

性和有效性在张令心等（2021）得到验证 . 本文砌体

结构的破坏状态指标采用文献（张令心等，2021）中

给出的延伸系数指标，破坏状态划分的具体方法见

文献（张令心等，2021）. 在使用机器学习进行训练和

测试的过程中，采用从 0 到 4 的 5 个整数表示这 5 种

破坏状态，其中，0 表示基本完好，1 表示轻微破坏，2
表示中等破坏，3 表示严重破坏，4 表示毁坏 .
2.4　数据集预处理　

将 数 据 输 入 模 型 进 行 训 练 前 ，需 要 对 数 据

进 行 归 一 化 、样 本 平 衡 抽 样 等 预 处 理 . 由 于 输

入 数 据 幅 值 变 化 过 大 会 导 致 神 经 网 络 这 类 算

法 在 训 练 过 程 中 难 以 收 敛 ，因 此 需 要 对 输 入

数 据 进 行 归 一 化 处 理 . 具 体 方 法 是 按 参 数 类

别 对 每 一 类 参 数 进 行 归 一 化 ，将 某 一 类 输 入

参 数 归 一 化 到［0 ，1］区 间 内 ，具 体 公 式 如 下 ：

           X scaled = X - Xmin

Xmax - Xmin
 ， (1)

式 中 ：Xscaled 为 归 一 化 后 的 数 值 ；X 为 具 体 的 参

数 值 ；Xmin 为 该 类 参 数 中 的 最 小 值 ；Xmax 为 该

类 参 数 中 的 最 大 值 .
所得到的数据集中的 8 580 个样本中基本完好

状 态 占 比 为 41.04%，而 中 等 破 坏 的 占 比 仅 为

6.03%（如 图 3 所 示）. 为 了 避 免 样 本 不 均 导 致 机 器

学习模型性能下降，本文采用 SMOTE 算法来实现

各 类 损 伤 样 本 的 抽 样 平 衡 问 题 .SMOTE 算 法 的 基

本 思 想 为 ：对 每 个 少 数 类 样 本 xi，从 它 的 最 临 近 样

本中随机选择一个样本 x̂ i（x̂ i 也为少数类中的一个

样 本），然 后 在 xi 和 x̂ i 之 间 的 连 线 上 随 机 选 择 一 点

作 为 新 合 成 的 少 数 类 样 本 . 对 于 每 一 个 随 机 选 出

的近邻 x̂ i，分别与 xi 按照如下公式构建新样本：

          xnew = xi +( x̂ i - xi )× δ ， (2)
式中：δ∈［0，1］是一个随机数 .

经 过 该 方 法 抽 样 后 的 数 据 与 原 始 数 据 的 对 比

如图 3 所示 . 最后，将数据集随机打乱并按照 8∶1∶1
划 分 为 训 练 集 、验 证 集 和 测 试 集 ，其 中 训 练 集 用 于

优化机器学习模型，而验证集则是用来观测超参数

对训练的影响，测试集用来测试训练模型的性能 .

3 模型建立及其验证  

数据集建立后，本文基于 SVM、RF 和 ANN 模

型 分 别 建 立 基 于 地 震 动 和 结 构 两 类 参 数 的 砖 砌 体

结构震害快速预测方法 . 将初步确定的 19 个参数作

为输入对砖砌体结构的破坏状态进行预测，以精确

率、召回率和 F1 分数为评价指标对 3 个机器学习模

型 的 性 能 进 行 了 评 价 . 然 后 ，以 各 输 入 参 数 之 间 的

相关系数为依据，通过逐步减少输入参数数量研究

图 3　数据预处理前后各破坏状态所占比例

Fig.3　Proportion of each failure state before and after data 
preprocessing

表 2　所选砖砌体结构样本的信息

Table 2　The information of selected brick masonry structure 
samples

结构特性

总高

砖强度

底层砂浆强度

砖墙面积率

层数

地基基础

设防烈度

取值范围

6~16.4 m
MU7.5、MU10

M2.5、M5、M7.5、M10
8%~15%

2~6 层

条形基础、砖基础

6~7 度
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了 输 入 参 数 数 量 对 3 种 机 器 学 习 模 型 的 影 响 ，

最 终 筛 选 出 一 个 最 优 方 法 .
3.1　超参数的选取　

机 器 学 习 模 型 中 的 超 参 数 无 法 训 练 ，往 往 只

能 通 过 观 测 模 型 在 验 证 集 上 的 表 现 进 行 手 动 调

整 . 在 SVM 模 型 中 ，影 响 SVM 模 型 性 能 的 超 参 数

为 正 则 化 参 数（C）和 gamma. 其 中 正 则 化 参 数 C 对

模 型 性 能 的 影 响 较 大 . 因 此 ，本 文 对 C 从 0.1 变 化

到 100 进 行 训 练 ，而 gamma 取 默 认 值 0.1.RF 模 型

中 的 树 木 的 个 数（n_estimators）对 模 型 的 过 拟 合 现

象 影 响 较 大 ，因 此 ，本 文 研 究 了 该 参 数 从 1 变 化

到 100 对 模 型 性 能 的 影 响 . 影 响 ANN 的 超 参 数 较

多 且 影 响 机 制 复 杂 ，包 括 隐 含 层 数 及 神 经 元 数

量 、激 活 函 数 等 . 对 此 ，本 文 进 行 了 大 量 的 训 练 ，

在 经 过 对 比 分 析 后 ，本 文 使 用 19 个 参 数 进 行 预

测 时 ，3 个 模 型 所 采 用 的 最 终 超 参 数 如 表 3 所 示 .
3.2　模型评价指标　

本 文 选 取 精 确 率（Precision）、召 回 率（Recall）
和 F1 分 数 作 为 各 个 模 型 的 评 价 指 标 . 计 算 每 个

类 别 的 精 确 率 和 召 回 率 分 别 为 公 式（3）和（4）.

          P = TP
TP + FP

， (3)

          R = TP
TP + FN

 ， (4)

式 中 ，TP 表 示 正 类 样 本 被 预 测 为 正 类 ；FP 表 示 负

类 样 本 被 预 测 为 正 类 ；FN 表 示 正 类 样 本 被 预 测 为

负 类 . 以 计 算 基 本 完 好 预 测 结 果 的 精 确 率 和 召 回

率 为 例 ，TP 代 表 基 本 完 好 标 签 的 样 本 被 预 测 为 基

本 完 好 状 态 ，FP 代 表 非 基 本 完 好 标 签 的 样 本 被

预 测 为 基 本 完 好 状 态 ，FN 代 表 基 本 完 好 标 签 的

样 本 被 预 测 为 其 他 破 坏 状 态 . 最 后 以 5 个 类 别 的

精 确 率 取 平 均 值 作 为 最 后 的 精 确 率 值 ，5 个 类 别

的 召 回 率 取 平 均 作 为 最 后 的 召 回 率 值 ，即 ：

          p = 1
5 ∑

i = 1

5

Pi ， (5)

          r = 1
5 ∑

i = 1

5

Ri ， (6)

式 中 ，Pi 表 示 第 i 个 类 别 的 精 确 率 ；p 表 示 最 后 的 精

确 率 值 ；Ri 表 示 第 i 个 类 别 的 召 回 率 ；r 表 示 最

后 的 召 回 率 值 .F1 分 数 计 算 公 式 为 ：

          F1= 2 ⋅ p ⋅ r
p + r

 . (7)

3.3　预测结果　

根据上面给出的评价指标，使用初步确定的 19
个输入参数进行砖砌体结构破坏状态的预测，得出

3 个 模 型 在 测 试 集 上 的 预 测 结 果 ，并 得 到 测 试 集 中

每个样本预测需要的时间 . 基于混淆矩阵计算得到

各 个 模 型 的 精 确 率 和 召 回 率 如 表 4~ 表 6 所 示 ，F1
分数和预测每个样本需要的时间如表 7 所示 .

从表 4~表 6 可以看出 ，基于 SVM 模型的精确

率 和 召 回 率 分 别 为 91.52% 和 91.47%；基 于 RF 模

型的精确率和召回率分别为 90.63% 和 90.40%；基

于 ANN 模 型 的 精 确 率 和 召 回 率 分 别 为 91.73% 和

91.59%，ANN 模型的精确率和召回率略高于其他 2
个 模 型 . 从 表 7 可 以 看 出 ，3 个 模 型 的 F1 分 数 均 为

90% 左右 . 综合 3 项评价指标，3 个模型均能达到良

好 的 预 测 效 果 . 从 表 7 中 3 个 模 型 对 每 个 样 本 做 出

预测的时间可以看出，其中 SVM 模型和 RF 模型可

以达到每个样本预测时间为 0.2 ms（计算机的处理

器为：Intel Core i7‐12700），ANN 模型对测试集每个

表 3　最优机器学习模型的主要超参数数值

Table 3　Main hyperparameter values of the optimal machine learning model

机器学习算法

SVM
RF

ANN

主要超参数的数值

C=2，gamma=0.1，kernel=rbf
n_estimators = 16

hidden_layer_sizes=（100、100、80、80、60、50、30、20）；activation=tanh；slover=adam；learning_rate= constant；max_iter=200

表 4　基于 SVM 模型的精确率和召回率

Table 4　Precision and recall of SVM-based method

基本

完好

轻微

破坏

中等

破坏

严重

破坏

毁坏

精确率

(%)

基本

完好

292

17

13

7

0

88.75

轻微

破坏

17

316

10

4

2

90.54

中等

破坏

6

15

346

14

4

89.87

严重

破坏

2

1

9

320

19

91.17

毁坏

0

0

3

6

319

97.26

召回率

(%)

92.11

90.54

90.81

91.17

92.70

91.47
91.52
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样 本 的 预 测 时 间 也 可 达 到 0.36 ms，就 预 测 效 率

来 看 ，3 个 模 型 均 能 够 到 达 快 速 预 测 的 目 的 .
3.4　选取不同输入变量的预测结果对比分析　

为 了 验 证 本 文 选 用 的 结 构 参 数 与 地 震 动 参 数

相结合作为输入参数的合理性和有效性，本文还将

只 选 用 结 构 参 数 或 地 震 动 参 数 作 为 输 入 参 数 与 本

文提出的方法预测结果进行了对比分析，不同输入

参 数 得 到 的 准 确 率 如 表 8 所 示 ，准 确 率 表 示 为 预

测 正 确 的 样 本 个 数 与 全 部 样 本 的 比 值 .
从 表 8 可 以 看 出 ，仅 选 用 结 构 参 数 或 地 震

动 参 数 作 为 输 入 参 数 时 ，基 于 3 种 机 器 学 习 模

型 建 立 的 方 法 的 准 确 率 均 为 60% 左 右 . 而 将

结 构 参 数 和 地 震 动 参 数 共 同 作 为 输 入 参 数 时 ，

3 种 方 法 均 取 得 了 较 高 的 准 确 率 ，远 远 高 于 仅

选 用 结 构 参 数 或 地 震 动 参 数 作 为 输 入 参 数 时

的 准 确 率 . 由 此 可 见 ，本 文 将 结 构 参 数 和 地 震

动 参 数 共 同 作 为 输 入 参 数 极 大 地 提 高 了 基 于

机 器 学 习 模 型 的 砖 砌 体 震 害 快 速 预 测 的 效 果 .
3.5　输入参数优化　

如 上 所 述 ，由 初 步 选 定 的 19 个 输 入 参 数 训 练

得 到 的 基 于 SVM、RF 及 ANN 三 个 模 型 的 砖 砌 体

震 害 快 速 预 测 方 法 虽 然 均 能 取 得 良 好 的 预 测 效

果 ，但 表 1 中 输 入 参 数 间 仍 存 在 较 高 的 相 关 性 ，需

要 进 一 步 优 化 . 为 此 ，本 节 将 通 过 计 算 各 参 数 之 间

的 相 关 系 数 和 逐 步 去 除 相 关 程 度 较 高 的 参 数 的 方

法 对 输 入 参 数 的 数 量 进 行 优 化 . 各 参 数 之 间 的  
Pearson 相 关 系 数 ρxy 的 计 算 公 式 如 下 所 示 ：

           ρxy = cov ( x,y )
σx σy

 , (8)

           cov ( x,y )= E ( xy )- E ( x ) E ( y ) , (9)
式 中 ，E（x）与 E（y）分 别 是 x 与 y 的 数 学 期 望 ；E

（xy）表 示 xy 的 数 学 期 望 ；σx 和 σy 分 别 为 变 量 x 和 y
的标准差；|ρxy|值越大则说明参数间相关程度越高 .

图 4 给出了各参数间的线性相关系数热力图，

颜 色 越 深 说 明 相 关 性 程 度 越 高 . 参 考 文 献（陈 健 云

等，2017）后，认为相关系数高于 0.8 时，两者之间存

在着较强相关性，即可去除其中一个参数 . 从图 4 中

可以看出，结构参数中楼层数与总高具有较强的相

关 性 ，具 有 较 强 相 关 性 的 地 震 动 参 数 有 PGA、Ia、

CAA、ASI、EPA、HI、PGV. 考虑到实际中更容易获

取 建 筑 的 楼 层 数 ，因 此 可 去 除 总 高 这 一 参 数 . 由 于

Morfidis and Kostinakis（2017）已经研究了机器学习

模型中地震动参数对于结构损伤状态的影响程度，

在 此 基 础 上 ，综 合 考 虑 各 系 数 之 间 的 相 关 性 系 数 ，

表 5　基于 RF 模型的精确率和召回率

Table 5　Precision and recall of RF-based method

基本

完好

轻微

破坏

中等

破坏

严重

破坏

毁坏

精确率

(%)

基本

完好

299

6

5

2

0

95.83

轻微

破坏

18

333

18

6

2

88.33

中等

破坏

4

21

338

21

4

87.11

严重

破坏

1

9

18

305

19

86.65

毁坏

0

2

2

11

298

95.24

召回率

(%)

92.86

89.76

88.71

88.40

92.26

90.40
90.63

表 6　基于 ANN 模型的精确率和召回率

Table 6　Precision and recall of ANN-based method

基本

完好

轻微

破坏

中等

破坏

严重

破坏

毁坏

精确率

(%)

基本

完好

317

12

3

0

0

95.48

轻微

破坏

13

330

15

0

1

91.92

中等

破坏

1

15

349

12

3

91.84

严重

破坏

0

5

19

325

28

86.21

毁坏

0

0

2

18

274

93.20

召回率

(%)

95.77

91.16

89.55

91.55

89.54

91.59
91.73

表 7　三种模型的 F1 分数与预测时间

Table 7　F1 scores and prediction speed of the three methods

机器学习算法

SVM
RF

ANN

F1 分数(%)
91.49
90.51
91.64

预测时间(s)
0.000 20
0.000 20
0.000 36

表 8　具有不同输入变量方法的准确率

Table 8　Accuracy of methods with different input variables

SVM
RF

ANN

结构参数(%)
53.53
55.28
61.34

地震动参数(%)
63.13
62.89
60.32

结构+地震动(%)
91.45
90.30
91.56
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依 次 去 除 地 震 动 参 数 EPA、PGA、Ia、CAA、ASI、

PGV. 表 9 列 出 了 按 照 上 述 方 法 依 次 去 除 总 高 、

EPA、PGA、Ia、CAA、ASI、PGV 等参数后的 3 个机

器学习模型在测试集上的准确率 . 从表 9 中可以看

出，ANN 模型与 SVM 模型受参数数量的变化影响

较 大 . 而 RF 模 型 随 着 参 数 的 减 少 ，模 型 的 准 确 率

并 无 明 显 下 降 ，受 参 数 数 量 变 化 的 影 响 较 小 ，且 当

采 用 12 个 参 数 进 行 预 测 时 亦 能 达 到 90.01% 的 准

确 率 . 此 外 ，相 比 于 SVM 与 ANN 模 型 ，RF 模 型 中

的 超 参 数 调 参 过 程 更 加 简 单 . 因 此 ，优 化 输 入 参 数

后 ，RF 模 型 更 适 合 用 于 建 立 砖 砌 体 结 构 的 震 害 快

速 预 测 方 法 ，最 终 优 化 后 的 输 入 参 数 为 层 数 、底 层

砂 浆 强 度 、砌 体 强 度 、砖 墙 面 积 率 、设 防 烈 度 、地

基 基 础 、PGD 、HI、PP 、PGV/PGA 、TBD 、TSD.
3.6　模型验证　

如 上 所 述 ，优 化 输 入 参 数 后 ，本 文 最 终 筛 选 出

的最优方法为基于 RF 模型的砖砌体结构震害快速

预 测 方 法 . 为 了 进 一 步 验 证 优 化 输 入 参 数 后 RF 模

型的性能，在已有的数据集之外重新选取了有代表

性的 15 栋砖砌体房屋和 8 条地震动，在进行非线性

表 9　输入参数数量与每个模型对应的准确率

Table 9　The number of input parameters and the corresponding accuracy of each model

SVM(%)
RF(%)

ANN(%)

输入参数数量

19
91.45
90.30
91.56

18
90.99
90.47
90.70

17
90.59
90.11
90.37

16
90.01
90.24
90.30

15
89.78
90.36
90.07

14
89.38
90.59
89.84

13
89.04
90.41
89.27

12
88.64
90.01
87.09

图 4　相关系数热力图

Fig.4　Correlation coefficient heat map
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时 程 分 析 后 得 到 120 组 样 本 作 为 新 测 试 集 ，采 用

新 测 试 集 对 优 化 输 入 参 数 后 的 RF 模 型 进 行 了 验

证 ，发 现 优 化 输 入 参 数 后 的 RF 模 型 的 预 测 准 确 率

可 达 到 80% ，其 中 ，有 108 个 样 本 预 测 的 破 坏 状 态

与 非 线 性 时 程 分 析 得 到 的 破 坏 状 态 一 致 . 不 一 致

的 24 个 样 本 中 20 个 样 本 破 坏 等 级 相 差 一 级 ，4 个

差 两 个 破 坏 等 级 ，具 体 预 测 结 果 见 表 10. 由 此 表

明 ，在 面 对 全 新 的 未 知 数 据 时 ，优 化 输 入 参 数 后

的 RF 模 型 依 然 展 现 了 优 秀 的 准 确 预 测 能 力 .
除 此 之 外 ，本 文 从 现 有 的 试 验 结 果 与 数 值 模

拟（罗 梓 桐 ，2018；杨 腾 飞 ，2018；王 晓 等 ，2019；张

令 心 和 孔 建 辉 ，2021）中 选 出 21 个 样 本 ，对 优 化 输

入 参 数 后 的 RF 模 型 进 行 验 证 ，验 证 结 果 如 表 11
所 示 . 从 表 中 可 以 看 出 ，其 中 16 个 样 本 与 试 验 结

果 或 数 值 模 拟 的 结 果 一 致 ，不 一 致 的 5 个 样 本 中

破 坏 等 级 与 试 验 或 数 值 模 拟 的 破 坏 等 级 仅 相 差 一

级 . 通 过 与 试 验 、数 值 模 拟 结 果 的 对 比 ，进 一 步 验

证 了 优 化 输 入 参 数 后 的 RF 模 型 具 有 良 好 的 预 测

能 力 ，也 进 一 步 证 明 了 基 于 优 化 输 入 参 数 后 RF
模 型 可 以 实 现 砖 砌 体 结 构 的 震 害 快 速 预 测 .

4 结论  

本 文 基 于 3 种 机 器 学 习 模 型（SVM、RF、

ANN）建 立 了 一 种 基 于 地 震 动 参 数 与 结 构 参 数 的

砖 砌 体 结 构 震 害 快 速 预 测 方 法 . 初 步 选 取 与 房 屋

震 害 程 度 相 关 性 较 强 的 7 个 结 构 参 数 和 与 地 震 动

的频谱、持时、峰值特性相关的 12 个地震动参数作

为输入变量，利用精确率、召回率和 F1 分数作为评

价 指 标 对 各 模 型 的 性 能 进 行 分 析 . 然 后 对 输 入 参

数进行优化，研究了输入参数数量对预测模型的影

响 ，从 中 筛 选 出 优 化 输 入 参 数 后 预 测 性 能 最 优 的

模 型 ，并 对 最 优 模 型 进 行 验 证 . 得 到 结 论 如 下 ：

（ 1）采 用 19 个 参 数 基 于 3 种 机 器 学 习 模

型 的 砖 砌 体 结 构 震 害 快 速 预 测 方 法 的 准 确

率 均 达 到 了 90% 以 上 ，单 栋 建 筑 物 的 预 测

时 间 可 达 到 毫 秒 级 ，3 种 方 法 均 能 够 准 确 、

快 速 对 砖 砌 体 结 构 震 害 进 行 预 测 .
（2）与 只 选 用 结 构 参 数 或 地 震 动 参 数 作 为

输 入 参 数 相 比 ，本 文 将 结 构 参 数 和 地 震 动 参 数

共 同 作 为 输 入 参 数 能 极 大 地 提 高 对 砖 砌 体 结 构

震 害 预 测 的 效 果 ，预 测 准 确 率 高 达 90% 以 上 ，远

远 高 于 仅 使 用 一 类 参 数 作 为 输 入 的 准 确 率 .
（3）经 参 数 优 化 后 ，随 着 输 入 参 数 数 量 的

减 少 ，SVM 模 型 与 ANN 模 型 的 预 测 能 力 有

所 下 降 ，而 RF 模 型 受 影 响 程 度 较 小 ，仍 具 有

良 好 的 预 测 效 果 ，且 当 采 用 12 个 参 数 进 行 预

测 时 ，预 测 准 确 率 同 样 可 达 到 90.01%.
（4）采用新测试集对所筛选出的基于优化输入

参 数 后 的 RF 模 型 的 预 测 方 法 进 行 验 证 并 发 现 ，预

测的准确率可达到 80%. 且从现有的试验结果与数

值模拟中选出 21 个样本，对优化输入参数后的 RF
模 型 进 一 步 验 证 发 现 ，RF 模 型 仍 具 有 良 好 的 预 测

能力 . 因此，基于优化输入参数后的 RF 模型的预测

方法可作为砖砌体结构震害快速预测方法 .
值 得 一 提 的 是 ，在 本 文 方 法 研 究 中 ，所 建 立 的

数据库中仅考虑结构用途为住宅的房屋，且房屋均

按照《建筑抗震设计规范》GBJ11‐89 设计，因此，并

没 有 将 用 途 、建 造 年 代 、场 地 类 型 等 信 息 列 入 输 入

参数，且设防烈度不完整 . 为了方法具有普适性，需

要 考 虑 用 途 、建 造 年 代 等 参 数 的 影 响 . 如 果 扩 充 多

表 10　新测试集的混淆矩阵

Table 10　Confusion matrix for the new test set

基本

完好

轻微

破坏

中等

破坏

严重

破坏

毁坏

基本

完好

46

2

0

0

0

轻微

破坏

0

7

1

0

0

中等

破坏

0

4

8

6

4

严重

破坏

0

0

1

5

1

毁坏

0

0

0

5

30

表 11　试验与数值模拟样本的混淆矩阵

Table 11　Confusion matrix of experimental and numerical 
simulation samples

基本

完好

轻微

破坏

中等

破坏

严重

破坏

毁坏

基本

完好

10

0

0

0

0

轻微

破坏

0

1

0

0

0

中等

破坏

0

0

1

0

0

严重

破坏

0

0

1

1

0

毁坏

0

0

0

4

3
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种 用 途 、不 同 建 造 年 代 的 房 屋 样 本 ，可 以 进 一

步 完 善 结 构 参 数 的 选 取 ，提 高 预 测 准 确 性 .
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