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基于机器学习的模块间节点受剪性能多目标优化
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摘　要：　模块化钢结构建筑凭借工业化程度高、施工效率快等优势，已成为推动绿色低碳建筑发展的重要方向。模块

间连接对模块化建筑的力学性能具有关键影响，然而当前针对模块间连接受剪性能及优化设计方法的研究

仍较为缺陷。文中基于课题组前期完成的全装配可吊装节点（fully prefabricated liftable connection， FPLC）
受剪性能试验研究，建立了精细化有限元模型并开展了参数分析，从而得到了包含 1 000 组不同参数的 FPLC
受剪性能数据库。运用了六种常用机器学习算法对 FPLC 受剪性能进行评估，结果表明：基于遗传算法优化

的神经网络（GANN）对 FPLC 承载力的预测精度较高，支持向量机（SVR）对于 FPLC 位移的预测效果更优。

将这两种高预测精度的算法进行堆栈并构建代理模型，结合非支配遗传算法（NSGA-Ⅱ）提出了 FPLC 受剪

性能多目标优化方法，并给出了优化后的节点构造形式。通过建立四层模块化钢结构有限元模型，在竖向荷

载和风荷载作用下开展静力分析，对比四层模块化钢结构优化前后的受剪性能指标及层间位移响应，验证了

该方法的工程适用性。
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Abstract：　Modular steel structure buildings have become an important development trend for green and low-carbon construction 
due to their advantages of a high degree of industrialization and high construction efficiency. The Inter-module 
connections have significant effects on the mechanical performance of modular buildings. However， the shear  
performance of the inter-module connections has not been fully investigated in existing studies. Based on the previous 
experimental study on fully prefabricated liftable connection （FPLC） of modular steel structures， this paper 
established a refined finite element model and conducted parametric analysis to obtain a shear performance database of 
FPLC with 1000 different parameters. Six mainstream machine learning algorithms were utilized to predict the shear  
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performance of the FPLC. The results indicated that the neural network optimized by genetic algorithm （GANN） 
provides better prediction accuracy for the shear load bearing capacity， and the support vector machine stacking 
algorithm （SVR） shows higher prediction accuracy for the ultimate displacement. By stacking the two algorithms 
with higher prediction accuracy as a proxy model and linking this model with the non-dominated sorting genetic 
algorithm II （NSGA- Ⅱ）， a multi-objective optimization method for the shear performance of the FPLC was 
established， and the optimized joint configuration was proposed. The finite element model of a four-story modular 
steel structure was established， and the static analysis was carried out under vertical load and wind load. The shear 
performance and inter-story drift rations of the four-story modular steel structure before and after optimization were 
compared to verify the reliability of the optimization method.

Keywords：　modular steel structure； inter-module connection； shear performance； machine learning； multi-objective optimization； 
refined finite element model； parametric analysis

模块化建筑具备施工高效、节能环保、工程质量优良

等优势，与“双碳”目标指引下绿色低碳建筑的发展趋势

高度契合［1-2］。该类建筑通过工厂预制建筑模块、现场快

速组装的施工方式，大幅提高了建筑施工效率，建筑主体

装配率可达 90% 以上［3］。模块间节点作为模块化建筑中

连接各个独立模块的关键部件，其力学性能尤其是受剪

性能，直接关系到整个结构的稳定性和安全性。

目前，国内外学者针对模块间节点的受力性能开展

了大量研究［4］。LACEY 等［5］开展了边柱节点的受剪性

能试验研究，基于试验验证的有限元模型研究了节点受

弯性能，并提出了适用于互锁式连接节点的理论模型。

SHI 等［6］对模块间螺栓-抗剪键节点开展了受剪试验和

轴拉试验，总结了关键参数对节点性能的影响规律。

CHEN 等［7］提出了一种模块间自锁式节点，结合试验和

有限元分析揭示了其抗震性能和弯矩传递规律。陈红磊

等［8］对螺栓-抗剪键节点进行了受力分析，提出了双模块

连接节点的承载力计算公式。但现有研究仍无法有效评

估多个关键参数对模块间节点受剪性能的影响。

机器学习作为人工智能的主流发展方向，已广泛应

用于建筑领域的结构优化设计中。机器学习模型可通过

在大量数据中训练学习来实现结构性能预测，为结构优

化提供了多种方法。JIANG 等［9］基于 543 组螺栓连接试

验数据，采用 8 种机器学习算法构建回归与分类模型，结

果表明支持向量机模型的预测性能最优。TU 等［10］利用

机器学习开展混凝土结构优化研究，以成本最小化和二

氧化碳排放量最低为优化目标，结果显示优化后的结构

在成本和二氧化碳排放量方面均实现有效降低。FANG
等［11］采用了 NSGA-Ⅱ算法对带有混合支撑的钢框架抗

震性能进行了优化，结果表明优化后钢框架的层间位移

和楼面加速度显著降低，且未产生成本增加的问题。

综上所述，机器学习算法具有高效性、可扩展性等优

势。本文以课题组前期提出的全装配可吊装节点（fully 
prefabricated liftable connection， FPLC）为研究对象［12］，

建立了基于试验验证的有限元模型并构建 FPLC 受剪性

能数据库，采用六种常用机器学习算法开展训练与测试，

并基于 GANN 与 SVR 开发堆栈算法，对 FPLC 的受剪性

能进行多目标优化。最后通过建立多层模块化钢结构模

型验证该优化方法的可靠性。

1　有限元分析

1.1　有限元模型的建立

基于 ABAQUS 软件建立 FPLC 精细化有限元模型，

如图 1 所示，所有部件均采用实体单元 C3D8R 建模；采用

“Tie”约束模拟模块柱与角件、模块柱与端板之间的焊接

连接；采用“面-面接触”模拟节点板与模块柱、角件等相

邻钢板间的接触；法向采用硬接触并允许接触后分离，切

向抗滑移系数取 0.3［13］。各部件设置三种网格划分方式，

如表 1 所示。不同网格尺寸的计算分析结果如图 2 所示。

由图可知：三种网格尺寸的计算结果差异较小。因此，为

兼顾计算精度与效率，本文选取中密度网格开展后续有

限元分析。采用弹塑性本构模型描述 FPLC 的弹塑性阶

段，结合课题组前期试验研究，FPLC 试件均发生了对穿

螺栓的断裂破坏，因此在部件本构模型中引入延性与剪

切损伤。模型的几何尺寸、材料性能和边界条件均与试

验试件相同，详见文献［14］。

1.2　有限元模型的验证

有限元模拟得到的节点破坏形态与试验结果对比如

图 1　FPLC有限元模型

Fig. 1　Finite element model of FPLC
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图 3 所示［15］，荷载 -位移曲线与试验结果对比如图 4 所

示。结果表明：本文建立的有限元模型能够准确模拟

FPLC 的受剪受力分析，可用于后续参数分析。

1.3　参数分析

综合试验与有限元分析结果，选取垫板厚度、受剪方

向为参数，研究其对 FPLC 受剪性能的影响，分析中对穿

螺栓强度等级统一取 12.9 级。垫板厚度对节点抗剪承载

力的影响规律如图 5 所示，由图可知：随着垫板厚度的增

加，试件抗剪承载力呈上升趋势。以采用两根对穿螺栓

的试件为例，当垫板厚度从 8 mm 增加至 10 mm、12 mm
和 14 mm 时，角柱节点（SJ1）抗剪承载力分别提高了

26.8%、52% 和 92.2%，而边柱节点（DJ1）抗剪承载力分

别提高了 11.5%、21.1% 和 38.3%，原因在于垫板厚度增

加可显著提升螺栓连接件的受弯承载力。从钢材利用

效率来看，垫板厚度从 8 mm 增至 10 mm 时，单位用钢量

的承载力提升率最高（试件 SJ 为 1.28、试件 DJ 为 2.01）；

增至 12 mm 时，承载力提升幅度有所下降（试件 SJ 为

16.6%、试件 DJ 为 15.3%）。结合承载力提升率与用钢

量增长的平衡关系，确定 10~12 mm 为垫板厚度的最优

区间，可兼顾 FPLC 受剪性能与钢材利用效率。

图 3　破坏模式对比（单位：MPa）
Fig. 3　Comparison of failure modes （unit： MPa）

图 2　不同网格尺寸计算结果对比

Fig. 2　Comparation of different mesh densities results

表 1　不同网格尺寸

Table 1　Different mesh densities mm
网格划分

低密度

中密度

高密度

模块柱

20

12

8

节点板

18

12

8

垫板

12

8

6

竖向高强螺栓

6

4

4

对穿螺栓

10

8

4

图 4　试验与有限元荷载-位移曲线对比

Fig. 4　Comparison of load-displacement curves between FEM and test
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通过将有限元模型中的荷载方向反转，研究不同剪

力作用方向对 FPLC 受剪性能的影响，设置原始荷载方

向为第 1 象限，反转荷载方向为第 3 象限，如图 6 所示。

受结构非对称性影响，试件 SJ2、SJ4 在不同受剪方向作

用下的荷载-位移曲线呈现不对称特性，其受剪极限承

载力之比分别为 0.87、0.56。如图 6a）、b）所示，反转受

剪方向后，随着对穿螺栓数量增加，荷载-位移曲线的不

对称性更为显著；而 FPLC 极限承载力变化较小，对穿

螺栓不再作为主要受力构件。试件 SJ2、SJ4 的破坏模

式由对穿螺栓剪切破坏转变为节点板与垫板的受弯破

坏，如图 7 所示。试件 DJ1、DJ2 构造具有对称性，其受

剪性能不受荷载方向的影响，受剪极限承载力之比均为

1，破坏模式仍为对穿螺栓剪断与螺栓连接器中垫板

屈服。

2　机器学习算法构建与验证
综合考虑影响 FPLC 受剪性能的关键参数，建立了

包含 1 000 个样本的模块间节点受剪性能数据库，数据库

样本集合如图 8 所示。参数样本的选取结合前期 FPLC
受剪性能试验、有限元参数分析及相关工程应用需求，存

在一定不均匀性。采用六种常用机器学习算法对数据库

进 行 训 练 和 测 试 ，选 取 决 定 系 数（R2）、均 方 根 误 差

（RMSE）和平均绝对误差（MAE）作为算法预测精度的

评估指标，筛选适用于 FPLC 受剪性能预测的代理模型；

选择屈服荷载、屈服位移、极限荷载和极限位移作为

FPLC 受剪性能的核心性能指标，各算法预测结果如表 2
所示。

2.1　单层神经网络（S-LNN）
单层神经网络是结构最简单的神经网络类型，仅由

一个隐藏层和若干神经元构成，本研究中激活函数选用

Relu 函数。神经元数量由式（1）确定［16］：

l = n + k + a （1）
式中：l、n、k 分别表示隐藏层、输入层和输出层的神经元

数量；a 为常数，文中取为 5。

图 5　垫板厚度对 FPLC受剪性能影响

Fig. 5　Influence of inner plate thickness on FPLC shear performance

图 6　不同加载方向的 FPLC受剪性能

Fig. 6　The shear performance of FPLC under different loading directions

图 7　反转受剪方向的 FPLC典型

破坏模式（单位：MPa）
Fig. 7　The typical failure modes of FPLC with 

reversed shear directions （unit： MPa）
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表 2　六种机器学习算法对 FPLC受剪性能预测精度评估指标对比

Table 2　Comparison of evaluation indicators for prediction accuracy of FPLC shear performance 
by six machine learning algorithms

机器学习算法

单层神经网络

多层神经网络

基于遗传算法优化的
神经网络

随机森林

支持向量机

卷积神经网络

参数

Pu

δu

Py

δy

Pu

δu

Py

δy

Pu

δu

Py

δy

Pu

δu

Py

δy

Pu

δu

Py

δy

Pu

δu

Py

δy

训练集

决定系数 R2

0.981 8

0.921 3

0.981 2

0.920 1

0.990 9

0.928 1

0.991 9

0.928 5

0.993 5

0.925 2

0.987 3

0.920 9

0.981 4

0.920 3

0.979 3

0.923 6

0.982 6

0.938 2

0.981 6

0.942 8

0.987 6

0.912 0

0.986 2

0.909 3

平均绝对误差
MAE

3.238 4

1.423 9

3.188 6

0.822 3

3.820 2

1.276 2

2.990 0

1.087 4

3.109 0

1.272 1

3.984 3

1.029 8

5.342 6

1.415 3

5.033 6

1.143 2

6.138 7

1.265 8

5.950 2

1.038 3

4.375 2

1.380 1

4.089 4

1.233 9

均方根误差
RMSE

5.090 7

1.991 1

4.914 6

1.257 3

5.388 7

1.845 7

4.592 7

1.509 8

4.673 7

1.908 4

5.862 3

1.621 9

7.723 3

1.966 7

7.406 1

1.578 7

7.422 7

1.737 9

7.117 4

1.345 8

6.354 5

2.074 6

5.969 7

1.718 7

测试集

决定系数 R2

0.986 9

0.791 4

0.980 5

0.913 8

0.989 5

0.887 8

0.984 2

0.924 1

0.990 6

0.903 8

0.991 4

0.921 4

0.962 0

0.890 0

0.977 5

0.868 7

0.980 8

0.920 1

0.961 0

0.928 2

0.978 5

0.902 9

0.986 6

0.878 6

平均绝对误差
MAE

5.169 0

1.889 2

4.850 5

1.292 1

3.949 6

1.691 2

4.793 3

1.282 4

3.441 2

1.527 9

3.532 5

1.078 0

7.696 1

1.709 1

6.018 5

1.454 1

6.980 0

1.445 4

7.042 2

1.135 6

5.237 8

1.626 2

5.231 8

1.348 1

均方根误差
RMSE

7.427 3

2.816 2

6.809 6

1.872 1

5.441 2

2.682 9

7.308 1

1.679 6

5.007 7

2.250 7

4.693 3

1.405 1

11.467 5

2.454 4

8.325 5

1.973 0

8.415 0

2.030 4

9.228 7

1.667 9

8.048 9

2.214 5

6.902 8

2.013 5

注：Py、Pu、δy、δu分别为从堆栈算法中获得的屈服承载力、极限承载力、屈服位移和极限位移。

图 8　数据库样本集合

Fig. 8　Sample collection of database
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S-LNN 对屈服承载力、屈服位移及极限承载力的预

测未出现过拟合现象，这三项性能指标的决定系数均接

近 1。但对极限位移预测结果较差，说明 S-LNN 不适用

于 FPLC 受剪性能的预测。

2.2　多层神经网络（M-LNN）
多层神经网络的典型架构包含多个隐藏层，该结构

特性有助于提升模型的预测精度。本研究在 M-LNN 中

引入“dropout”超参数，通过抑制神经元间的相互作用，有

效降低模型对局部特征的过度依赖［17］。

由预测结果可知，M-LNN 对屈服荷载、屈服位移、极

限荷载和极限位移均有较好的拟合效果，决定系数均接

近 1 且克服了 S-LNN 的过拟合问题。与 S-LNN 相比，

M-LNN 对 四 项 指 标 预 测 值 的 R2 分 别 提 升 了 0.4%、

0.8%、0.4% 和 14.2%；MAE 分别降低了 1.2%、16.6%、

33.4% 和 19.1%；RMSE 除训练集部分指标外，其余分别

优化了 7.3%、-2.5%、-3.3% 和-20.1%。综上所述，

除 FPLC 在训练集上的 RMSE 指标外，M-LNN 展现出了

更高的精确性和更强的泛化能力。

2.3　基于遗传算法优化的神经网络（GANN）
单层神经网络和多层神经网络的初始权重为随机生

成，易导致预测结果陷入局部最优解。因此，本研究采用

GANN 优化初始权重，以获得全局最优解。设置初始

种群数量为 500，每代选取 100 个样本，种群规模为 5，变
异系数和交叉系数分别取 0.01、0.88。与 M-LNN 相比，

GANN 对于四项 FPLC 受剪性能指标预测值与真实值的

R2分别提升了 0.7%、-0.3%、0.1% 和 2%；MAE 分别降

低了 26.3%、15.9%、12.9% 和 9.7%；RMSE 分别降低了

35.8%、16.3%、8.0% 和 16.1%。结果表明：GANN 能够

有效降低预测值与真实值之间的 MAE 和 RMSE，具有更

好的映射能力。

2.4　随机森林（RF）
随机森林以决策树为基本单元，由根节点、子节点和

叶节点组成［18］。本文设定决策树个数为 100、最大深度

为 30、最小叶节点个数为 30。在训练集和测试集中，RF
的预测值和真实值较为接近，未出现过拟合现象。与

GANN 相比，RF 对四项预测值与真实值的 R2 分别降低

了 1.4%、75.7%、2.9% 和 1.5%；MAE 分 别 提 高 了

70.4%、34.9%、123.6% 和 11.9%；RMSE 分 别 提 高 了

77.4%、40.4%、129.0% 和 9.1%。说明 RF 对 FPLC 受剪

性能的预测效果不佳。

2.5　支持向量机（SVR）
将支持向量机应用于受剪性能的回归预测［19］。本

文核函数选用 Sigmoid 函数，惩罚因子取 3。与 GANN 相

比，SVR 对屈服承载力、屈服位移、极限承载力、极限位

移 预 测 值 和 真 实 值 的 R2 分 别 降 低 了 3.1%、-0.7%、

1.0% 和 1.8%；MAE 分别提高了 99.4%、5.3%、102.8%
和-5.4%；RMSE 分别提高了 96.6%、18.7%、68.0% 和

-9.8%。可以见 SVR 对 FPLC 极限位移的预测精度更

高，表现出更优的预测效果。

2.6　卷积神经网络（CNN）
卷积神经网络通常用于三维数据识别。将图 8 中的

关键参数打包为 2×4×1 的特征矩阵，设置训练样本的

数量为 600、初始学习率为 0.01、最大训练次数为 1 000、
学习率递减系数为 0.5、“dropout”超参数为 0.15。通过

dropout 层随机忽略隐藏层中一定比例的神经元，减少神

经元间的相互作用；采用梯度下降法训练模型并动态调

整学习率。训练 200 次后降低学习率，避免模型陷入局

部最优解。

与 GANN 相比，CNN 对 FPLC 受剪性能指标预测值

与真实值的 R2分别降低了 0.5%、4.6%、1.2% 和-0.1%；

MAE 分别提高了 48.1%、25.1%、52.2%，仅极限位移降

低了 6.4%；RMSE 分别提高了 47.1%、43.3%、60.7%，极

限位移仅降低了 1.6%，说明 CNN 对 FPLC 受剪性能的

预测精度整体性较差。

3　多目标优化

3.1　堆栈算法

前文研究结果表明，GANN 在荷载指标预测映射方

面表现更优，而 SVR 在屈服位移和极限位移的预测中更

具优势。因此，本文选取 GANN 作为屈服荷载和极限荷

载的预测代理模型，SVR 作为屈服位移和极限位移的预

测代理模型，将 GANN 与 SVR 进行堆栈，构建 FPLC 受

剪性能综合预测代理模型。如表 3 所示，将两种 FPLC 受

剪性能的结果进行比较，验证了 GANN-SVR 堆栈算法

的可靠性。

3.2　优化目标

采用 Pareto 最优解方法分析不同优化目标间的权衡

与制约关系，Pareto 前沿由各优化目标的最优解构成。

本研究将图 8 中的几何与材料参数作为设计变量，以

FPLC 屈服承载力和极限承载力最大化作为优化目标，

将堆栈算法作为代理模型；同时考虑结构轻量化设计，钢

材用量也被视为轻量化设计的优化目标，其代理模型采

用多项式函数，材料密度取为 7 850 kg∙m-3。初始种群大

小设置为 1 000，每次遗传迭代选择 400 个样本，变异系数

为 0.01，交叉系数为 0.95，采用 NSGA-Ⅱ算法求取获取

Pareto 前沿，建立的多目标优化数学模型如下：
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235 ≤ fm ≤ 460

4 ≤ db ≤ 10
4 ≤ tc ≤ 8
8 ≤ tp ≤ 14
10 ≤ dv ≤ 22
400 ≤ fb ≤ 1 200
w = 1 ∪ 2
2 ≤ n ≤ 10

（3）

式中：Py为屈服承载力；Pu为极限承载力；M ass（质量缩放

系数）为钢材消耗量；fmc 和 tc 分别为模块屈服强度及厚

度；dvb和 db分别为高强螺栓及对穿螺栓直径；tp为垫板厚

度；fb和 nb分别为对穿螺栓屈服强度和数量；w 为模块柱

数量，w=1 为单柱节点；w=2 为双柱节点。

3.3　优化结果

FPLC 屈服承载力与极限承载力的 Pareto 前沿如图

9 所示。结果表明：增加用钢量可有效提升 FPLC 的抗剪

承载力；随着遗传代数的增加，Pareto 最优解的收敛性和

稳定性均显著提升。对比 100 次与 1 000 次迭代结果，在

抗剪承载力水平相近的情况下，1 000 次迭代的最优解能

有效降低钢材用钢量，且优化结果的稳定性更优。优化

后试件与试验试件的性能对比如表 4 所示，相较于试验

中承载力最高的试件，优化后试件的屈服承载力提高了

45.3%、极限承载力提高了 36.5%、用钢量降低了 35.6%。

结果表明：1 000 次迭代能够实现多目标优化目标，即在

最小化钢材消耗量的同时，最大化试件的屈服和极限抗

剪承载力。

表 3　堆栈算法的验证

Table 3　Verification of stacking algorithm

试件编号

SJ1

SJ2

SJ3

SJ4

SJ5

SJ6

DJ1

DJ2

平均值

变异系数

屈服承载力/kN

Py

12.9

15.4

19.0

28.1

27.5

32.1

75.6

142.8

Pys

13.8

15.7

19.9

28.2

27.7

32.1

76.8

142.8

Pys/Py

0.99

1.02

1.05

1.00

1.01

1.00

1.02

1.00

1.01

0.011

屈服位移/mm

δy

5.0

4.3

3.6

8.3

3.9

13.1

8.1

15.1

δys

5.1

4.2

3.6

8.4

3.9

13.3

7.9

14.4

δys/δy

1.02

0.98

0.98

1.01

1.01

1.01

0.98

0.96

1.01

0.017

极限承载力/kN

Pu

20.5

23.2

26.8

41.1

34.3

48.7

101.4

180.5

Pus

21.3

23.6

27.9

41.5

35.7

49.3

104.2

181.5

Pus/Pu

1.04

1.02

1.04

1.01

1.04

1.01

1.03

1.01

1.02

0.010

极限位移/mm

δu

7.8

7.4

8.0

12.3

6.4

14.7

14.2

27.4

0.99

0.024

δus

7.7

7.3

8.0

12.3

6.5

15.7

14.7

27.6

δus/δu

0.99

0.91

1.00

1.00

1.01

1.07

1.04

1.01

1.00

0.066

注：Py、Pu、δy、δu 分别为从堆栈算法中获得的屈服承载力、极限承载力、屈服位移和极限位移；Pys、Pus、δys、δus分别为从试验中获得的

屈服承载力、极限承载力、屈服位移和极限位移。

图 9　FPLC在剪切作用下的 Pareto前沿

Fig. 9　Pareto front of objective functions of FPLC
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4　优化方法验证

4.1　多层模块化钢结构模型的建立

选取两组屈服和极限承载力相近的优化后 FPLC 试

件（RS100A、RS100B、RS1000A 和 RS1000B），基 于

ABAQUS 软件建立四层模块化钢结构有限元模型，验证

本文提出优化方法的可靠性。优化后模型的详细参数如

表 5 所示，模型编号中“100”和“1 000”为遗传代数，“A”

和“B”为不同样本；当遗传代数从 100 增加到 1 000 时，两

组模型的用钢量分别下降了 61.7% 和 51.8%。模型中模

块单元尺寸为 6 000 mm×3 600 mm×3 000 mm，如图 10

所示。首层模块柱底部采用固定约束；模块柱和梁采用

梁单元模拟，并通过“Tie”约束实现连接；模块间连接采

用弹簧单元模拟；竖向荷载与侧向风荷载均施加于每层

连接节点处。荷载工况参考《工程结构通用规范》（GB 
55001—2021）［21］和《建筑结构荷载规范》（GB 50009—
2012）［22］确定：楼面恒荷载、天花板恒荷载、屋面恒荷载

分别为 4.5 kN∙m-2、1 kN∙m-2、5.5 kN∙m-2；活荷载和风压

分别为 2 kN∙m-2、2 kN∙m-2，荷载组合按式（4）计算：

Sd = 1.35SGK + 0.84SL + 0.84SQK （4）
式中：SGK、SL、SQK分别为永久荷载、活荷载、风荷载。

4.2　多层模块化钢结构静力分析

图 11 为采用 ABAQUS 软件建立的模块钢结构模型

RS100A、RS1000A、RS100B 和 RS1000B 其应力分布。

由图可知：风荷载作用下各模型均处于弹性工作阶段，

最大应力均集中在一层柱脚位置，且该特征随着遗传代

数的增加更为显著。4 个模型的应力分别为 35.9 MPa、
56.0 MPa、46.1 MPa、66.0 MPa。如表 6所示，分别列出了

不同 FPLC 的模块钢结构各层层间位移角和层间位移，4
个模型的最大层间位移角均出现在二层，分别为 1/1 275、
1/1 046、1/1 189和 1/1 101，均小于《钢结构模块建筑技术

规程》（T/CECS 507—2018）［23］中规定的风荷载作用下层

间位移角限值 1/400。此外，采用遗传代数为 100 次和

1 000 次遗传迭代的节点试件所对应的模块结构，其各层

层间位移角接近，说明优化后 FPLC 节点能使模块结构保

持的抗侧性能，验证了本文所提优化方法的可靠性。

表 4　优化前后 FPLC性能对比

Table 4　Comparison of FPLC performance before and after optimization

试件编号

SJ2

SJ6

优化后节点

差异率/%

fmc/MPa

355

355

460

—

db/mm

6

6

8

—

tc/mm

6

6

5

—

tp/mm

10

10

10

—

dvb/mm

22

22

6

—

fb/MPa

1 000

1 000

1 000

—

nb/根

1

5

5

—

Py/kN

15.4

32.1

58.7

45.3

δy/mm

4.8

12.0

10.9

-10.1

Pu/kN

23.2

48.7

76.7

36.5

δu/mm

7.4

15.9

15.2

-4.6

用钢量/kg

50.8

51.4

37.9

-35.6

表 5　优化后的典型 FPLC模型

Table 5　Typical optimized FPLC models

试件编号

RS100A

RS1000A

RS100B

RS1000B

fc/MPa

460

460

460

420

dbmm

16

8

12

12

tc/mm

12

5

9

6

tp/mm

2

10

3

6

dvb/mm

10

6

10

10

fb/MPa

800

1 080

差异率/%

400

400

差异率/%

nb/根

5

5

5

4

Py/kN

55.1

58.7

6.5

84.8

86.7

2.2

δy/mm

11.0

10.9

-0.9

11.0

11.7

6.4

Pu/kN

70.9

76.7

8.2

100.9

105.2

4.3

δu/mm

16.6

15.2

-8.4

15.7

15.8

0.6

用钢量/kg

98.9

37.9

-61.7

75.0

36.1

-51.8

图 10　风荷载作用下四层 FPLC钢结构有限元模型

Fig. 10　FEM of a four-story FPLC steel under wind load
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5　结论
本文基于课题组前期开展的 FPLC 受剪性能试验研

究，建立并验证了精细化有限元模型，采用六种常用机器

学习算法对 FPLC 受剪性能进行评估，并建立了堆栈算

法作为代理模型。最后，基于堆栈算法和 NSGA-Ⅱ算法

提出了 FPLC 受剪性能多目标优化方法，并通过四层模

块化结构有限元模型验证了该优化方法的可靠性。本文

所建数据库的参数分布均匀性不足，模型对稀疏参数区

间的预测精度存在局限；优化目标仅考虑承载力和用钢

量最小之间的平衡，后续研究将进一步均衡数据库中各

参数的分布比例，提升模型对全参数范围的泛化能力；同

时纳入节点刚度退化特性、循环荷载下的耗能能力等指

标，丰富优化维度。主要结论如下：

（1） 建立了基于试验验证的精细化有限元模型。

FPLC 受剪方向改变会导致试件 SJ1、SJ2 的破坏模式发

生转变，试件典型破坏形态表现为节点板与螺栓连接器

垫板的受弯破坏；而试件 DJ1、DJ2 的受剪性能不受荷载

方向的影响。

（2） 建立了包含 1 000 组不同参数的 FPLC 受剪性能

数据库，评估了六种常用机器学习算法的预测准确性。

结果表明：GANN 对 FPLC 承载力的优化更具优势，SVR
在 FPLC 位移的预测中映射能力更强。

（3） 将 GANN 与 SVR 堆栈算法作为 FPLC 受剪性

能的代理模型，通过对比 FPLC 受剪性能的机器学习预

测结果和试验结果，验证了该代理模型的合理性与适

用性。

（4） 以屈服承载力和极限承载力最大化、钢量用量

最小化为优化目标，结合 NSGA-Ⅱ算法实现 FPLC 受剪

性能多目标优化，通过对比风荷载作用下钢框架有限元

模型的层间位移响应，验证了优化方法的可靠性。
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图 11　风荷载作用下不同 FPLC有限元模型
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