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摘 要:为实现钢筋混凝土(RC)框架结构地震响应的快速预测,提出了基于集成学习的RC框架结构地震响

应预测方法。设计低层、多层和小高层共3个RC框架结构作为研究算例,根据条件均值谱(CMS)选取地震

动记录,通过弹塑性时程分析搭建样本数据库,以地震动强度信息和结构信息为输入预测结构响应,同时对模

型进行特征重要性分析。研究结果表明,建立的XGBoost模型相比梯度提升回归树(GBRT)模型具有更好的

泛化性能,特征参数中平均谱加速度(AvgSa)的相对重要性最大,提出的方法为快速预测RC框架结构地震

响应提供了借鉴,具有较高的应用价值。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

realize
 

the
 

rapid
 

prediction
 

of
 

seismic
 

response
 

of
 

reinforced
 

concrete
 

(RC)
 

frame
 

structure,
 

a
 

seismic
 

response
 

prediction
 

method
 

of
 

RC
 

frame
 

structure
 

based
 

on
 

ensemble
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Three
 

RC
 

frame
 

structures,
 

namely
 

low-rise,
 

multi-story
 

and
 

small
 

high-rise,
 

were
 

designed
 

as
 

research
 

examples.
 

The
 

ground
 

motion
 

records
 

were
 

selected
 

according
 

to
 

the
 

conditional
 

mean
 

spectrum
 

(CMS),
 

and
 

the
 

sample
 

database
 

was
 

built
 

through
 

elastoplastic
 

time
 

history
 

analysis.
 

The
 

structural
 

response
 

was
 

predicted
 

with
 

the
 

input
 

of
 

ground
 

motion
 

intensity
 

information
 

and
 

structural
 

information,
 

and
 

the
 

feature
 

importance
 

of
 

the
 

model
 

was
 

analyzed.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

established
 

XGBoost
 

model
 

has
 

better
 

generalization
 

performance
 

than
 

the
 

gradient
 

boosting
 

regression
 

tree
 

(GBRT)
 

model,
 

and
 

the
 

relative
 

importance
 

of
 

the
 

average
 

spectral
 

acceleration
 

(AvgSa)
 

in
 

the
 

char-
acteristic

 

parameters
 

is
 

the
 

largest.
 

The
 

proposed
 

method
 

provides
 

a
 

reference
 

for
 

quickly
 

predicting
 

the
 

seismic
 

response
 

of
 

RC
 

frame
 

structures
 

and
 

has
 

high
 

application
 

value.
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地震引发的建筑结构破坏会造成大量的人员伤亡和严重的经济损失,现代概率地震风险评估主要目

的是估计地震风险的量化指标,其包括人员伤亡数和经济损失程度等[1-2]。相关的研究工作通常采用基于

性能的地震工程评估方法[3]计算超过一定损失水平的年平均频率,其中包含了地震动强度(IM)、结构响

应(EDP)和结构损伤(DM)等指标,各指标之间的关系通过易损性和脆弱性评估获得[4]。
多年来,地震工程领域已有大量研究IM与EDP之间关系的科研成果,增量动力分析(IDA)法、云图

法以及多条带分析法等相继被提出[5-7]。大量研究表明,以峰值地震加速度(PGA)为代表的普通地震动

强度指标有许多局限性[8],为此,科研人员提出了更高阶的地震动强度指标,如地震动整体持时强度

(Ia)[9]以及平均谱加速度(AvgSa)[10]等。然而,地震动强度和结构响应之间存在着非常强的非线性关

系[11],通常需要大量的弹塑性时程分析进行确定,导致最终的评估工作无法高效完成。因此,如何通过其

他手段回避弹塑性时程分析耗时耗力的过程,从而提高结构响应指标的获取速度,一直是地震工程领域亟

待解决的问题。
近年来,机器学习(ML)在现代地震工程领域引起了重视,机器学习算法可以改进传统的数理分析模

型,能够快速高效地解决多种工程问题[12]。XGBoost和GBRT属于机器学习中的集成学习算法,是回归

分析中经常使用的2种模型,在提升回归预测准确度方面有着很大的优势[13]。目前集成学习已在多个学

科领域有相关的研究应用[14-16],而在结构响应预测方面的研究较少。故本文选择XGBoost和GBRT
 

2种

算法,研究实现基于集成学习对不同层数RC框架结构地震响应的合理预测。
研究算例以雅安地区为目标场地,设计低层、多层和小高层共3个典型RC框架结构作为研究对象。特

征参数选择地震动强度信息和结构信息,为考虑地震动不确定性的影响,根据条件均值谱选取地震动记录作

为输入,通过弹塑性时程分析搭建结构响应的样本数据库,用于训练模型以预测RC框架结构的地震响应。
根据XGBoost和GBRT模型的泛化能力对2种算法做对比选优,最后对各个特征参数进行重要性分析。

1 RC框架结构有限元模型

1.1 结构参数及有限元建模方法

研究按照《建筑抗震设计规范》[17]《混凝土结构设计规范》[18]和《高层建筑混凝土结构技术规程》[19]设
计了3、8、14层共3个RC框架结构作为算例结构。3个结构底层层高为4000

 

mm,其余层层高均为3400
 

mm。楼板厚度为120
 

mm,楼层恒载为4.0
 

kN/m2,活载为2.0
 

kN/m2。3层结构采用C30混凝土,8层

结构采用C35混凝土,14层结构采用C40混凝土。结构中的梁、柱纵筋均采用 HRB400,箍筋采用

HPB235。选择四川省雅安市(30°N/103°E)为中心250
 

km内的区域作为算例场地[20],设计地震分组为

第二组,抗震设防烈度为7度(0.1g,g=9.8
 

m/s2),设计场地类别为Ⅰ类。结构平面与立面如图1所示,
梁、柱截面配筋如图2所示。

图1 结构的平面及立面(单位:mm)
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图2 各结构梁、柱截面配筋(单位:mm)

  基于OpenSEES开源平台建立RC框架结构有限元模型。采用基于柔度法的纤维单元建立框架梁、
柱模型,建模时考虑结构的重力二阶效应。定义纤维单元截面时,考虑框架梁、柱混凝土核心区箍筋的约

束作用,不再定义箍筋的纤维截面。纤维单元混凝土采用Concrete02本构模型,纤维单元钢筋采用

Steel02本构模型,如图3所示。模型参数值依据《混凝土结构设计规范》[18]计算获得。

图3 纤维单元材料本构示意

εu—极限应变;λ—卸载斜率比值;E0—初始刚度;ε0—受压应变;ft—抗拉强度;E—受压刚度;

fpcu—极限抗压强度;fpc—抗压强度;fy—屈服强度;Ets—受拉刚度;Ep—塑性刚度

1.2 有限元模型验证

为验证使用上述建模方法建立RC框架结构有限元模型的准确性,以课题组已经完成的RC框架-剪
力墙结构拟静力试验[20]为算例进行验证。纤维单元混凝土采用Concrete02本构模型,壳单元混凝土采用

PlaneStressUserMamaterial本构模型,纤维单元钢筋和壳单元钢筋均采用Steel02本构模型。
将有限元模拟计算得到的滞回曲线与试验第一轮实测滞回曲线进行对比(图4)。由图4可知,试件

FW1、FW2有限元模拟得到的极限荷载与试验得到的极限荷载基本一致,误差均小于10%,说明有限元

模拟结果与试验结果吻合情况良好,故可以使用本文提出的OpenSEES纤维单元建模方法模拟RC框架

结构的地震响应。
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2 地震动记录选取及弹塑性时程分析

为综合考虑算例场地的地震危险性,以条件均值谱为目标谱进行地震动记录的选取。分别计算3个

RC框架结构模型主方向(Y 向)的自振周期,并在此方向输入地震动记录进行弹塑性时程分析。一般以结

构的一阶自振周期构建条件均值谱,而对于具有长周期特征的高层结构,其多阶振型效应是不可忽略的,
故在一阶自振周期的基础上考虑二阶自振周期建立包络条件均值谱[21]。3层、8层和14层结构的一阶自

振周期T1分别为0.52、1.03、1.47
 

s,14层结构的二阶自振周期T2为0.48
 

s。通过公式(1)构建条件均

值谱[22]:

μlnSa(Ti)|lnSa(T1)=μlnSa M,R,Ti  +ρεTi  ,εT1    εT1  σlnSa M,Ti  (1)
式中:μlnSa M,R,Ti  为在 M,R  的条件下,任意Ti 的加速度反应谱对数值;ρεTi  ,εT1    为

Ti 与T1对应的标准差系数之间的相关系数矩阵;εTi  为Ti 对应的加速度反应谱对数值μlnSa(Ti)同加

速度反应谱对数值μlnSa M,R,Ti  作差后与该周

期点加速度反应谱对数标准差σlnSa M,Ti  的比

值。
基于算例场地在50年超越概率2%下的一致

概率谱[20],根据中国西南地区衰减关系[23]以及概

率地震危险性分析(PSHA)的解耦方法[24],按照公

式(1)构建3层和8层结构T1 所对应的条件均值

谱CMS。对于14层结构的包络条件均值谱,其由

T2对应的CMS前段,UHS的T1 到T2 部分以及

T1对应的CMS后段构成,如图5所示[21]。根据雅

安地区的场地信息,基于条件均值谱在 PEER
 

NGA-WEST2数据库中筛选地震动记录,最终3个

结构分别选取30条地震动记录,作为弹塑性时程分析的输入。各结构基于T1 点的谱型匹配结果如图6
所示。

采用全概率性态地震工程评估结构的抗震性能时,主要关注的是结构构件的损伤,其表征形式主要体

现在变形和耗能两类参数。其中,以变形参数应用最为广泛。为此,本文采用了2个典型的结构位移响应

指标,即最大层间位移角和最大水平位移。为获取不同地震强度下的结构响应,采用IDA中的等步长法,
以Sa(T1,5%)为地震强度调幅指标,调幅步长取0.1g,将90条地震动记录分别由0.1g调幅到2.0g输入到

各个结构中进行增量动力分析。对IDA方法计算的1800组结构响应进行数据分布统计,如图7所示。
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图7 结构响应数据分布统计结果

3 基于集成学习的结构响应预测

RC框架结构的地震响应预测属于回归问题,通常单个模型的性能有很大的不稳定性,而引入集成学

习的思想,集合多个学习器,以表征性能为指标对各个子模型进行筛选组合,最终会使模型的预测精度显

著提高[13]。本文选择了新型XGBoost和经典GBRT
 

2种集成学习算法进行预测研究。
3.1 模型参数选择

模型特征参数选择结构总高、柱尺寸、柱配筋率和梁高等结构信息,同时选择在结构抗震方向较常用

的峰值地震加速度PGA、峰值地震速度PGV、峰值地震位移PGD和一阶周期谱加速度Sa(T1)等地震动

强度信息,进一步选择具有很好的充分性及有效性的Ia
[9]和AvgSa

[10]等地震动强度信息;输出参数选择

弹塑性时程分析使用的最大层间位移角和最大水平位移。基于上文IDA数据结果,搭建样本数据库用于

后续模型的训练。
3.2 模型结构设计

使用Python中的Sklearn库对模型进行设计。首先将样本数据随机等分为10个子集,9个子集作为

训练数据集,1个子集作为测试数据集。XGBoost模型和 GBRT 模型的典型超参数有:学习率

learning_rate、树棵数n_estimators和最大树深度max_depth等。在这基础上,XGBoost模型还具有更多

额外的超参数,
 

因此该模型准确度更易受超参数的影响。为获得最优超参数组合,采用GridSearchCV方

法设计2个模型。GridSearchCV称为网格搜索交叉验证调参法,它通过交叉验证的方式,获取所有参数

组合下的得分,以此为评价指标选取最优超参数。最终XGBoost和GBRT模型的参数取值如表1和表2
所示。
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表1 XGBoost模型参数

参数名称 参数含义 参数值

learning
 

rate 学习率 0.2

n_estimators 树棵数 300

max_depth 最大树深度 10

Subsample 子采样 0.8

Booster 弱学习器类型 gbtree

Gamma 节点分支损失减少值 0

min_child_weight 节点最小样本权重和 1

colsample_bytree 特征随机采样比例 1

reg_alpha L1正则化权重项 0

reg_lambda L2正则化权重项 0.0001

表2 GBRT模型参数

参数名称 参数含义 参数值

learning_rate 学习率 0.1

n_estimators 树棵数 300

max_depth 最大树深度 7

Subsample 子采样 0.7

max_features 最佳分割特征数量 None

3.3 模型测试结果分析

以表1、表2的参数取值训练模型

后,使 用 测 试 数 据 集 对 XGBoost和

GBRT模型的泛化能力进行评估对比,
测试结果如图8和图9所示,其中,目标

值为前文IDA计算输出的结构响应,由
有限 元 模 拟 得 出。所 得 结 果 表 明,
XGBoost模型预测最大层间位移角和

最大水平位移的决定系数R2 均高于

GBRT模型,表明IDA结果与XGBoost
输出结果之间具有更强的相关性。XG-
Boost模型能更好地建立输入参数与输

出参数之间的复杂关系,其对测试集的

预测结果与IDA计算结果基本相同,说
明XGBoost模型与GBRT模型相比在

解决回归问题时泛化能力更强,性能更

好。究其原因,相较于传统 GBRT模

型,XGBoost在使用CART学习器时,
添加了正则项函数来控制模型的复杂

度,可有效减少过拟合现象的发生,提高

了整体模型的泛化能力。通过对测试结

果的分析,最终选择泛化能力更强的XGBoost模型作为预测结构响应的最优集成学习算法。

4 模型特征重要性分析

为深入理解模型的特征参数与输出参数之间的内在关系,采用XGBoost中的plot_importance函数

取得各个特征参数对输出参数的相对重要性得分(F 得分),从而获取地震动强度信息和结构信息对不同

结构响应指标的贡献大小。
分别计算10个特征参数的相对重要性得分,各个特征参数对于最大层间位移角和最大水平位移的F

值分别如图10和图11所示。由于最大层间位移角与最大水平位移是类似的响应指标,故地震动强度信
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息对这2个结构响应指标的贡献均较大,而结构信息的贡献普遍偏小。这是因为RC框架结构产生塑性

变化的主要原因是地震动强度的增加,当结构发展为塑性后,地震动强度的少量增加就可能使结构出现严

重的损伤。由图10和图11可知,针对2个结构响应指标贡献最大的特征参数均为AvgSa,其为0.2T1

至1.5T1范围内10个加速度反应谱的几何平均值,此周期范围基本包含了结构从弹性状态到塑性状态

再到接近倒塌的整个过程,是比Sa(T1)更高阶的地震动强度指标。特征重要性分析为特征参数的筛选

提供了依据,重点考虑贡献度较大的地震动强度信息,可以提高XGBoost模型的数据利用率。

图10 最大层间位移角的特征重要性分析 图11 最大水平位移的特征重要性分析

5 结论

1)
 

以3个RC框架结构为研究算例,提出了基于集成学习的RC框架结构地震响应预测方法,该方法

综合考虑了地震动的不确定性以及多种特征参数的影响。
2)

 

XGBoost相较于GBRT建立了特征参数与输出参数之间更为合理的数学关系,采用网格搜索交

叉验证调参法设计的XGBoost模型在回归分析中表现良好,与传统GBRT模型相比在测试阶段体现了

更好的泛化性能,更能实现RC框架结构地震响应的合理预测。
3)

 

特征重要性分析揭示了XGBoost模型的内在数据关系,获取了各个特征参数对输出参数的贡献

大小,使模型更易于理解。地震动强度信息相较于结构信息对结构响应预测的贡献更大,且综合考虑结构

动力特性的平均谱加速度AvgSa 指标对于结构位移响应指标均有最高的F 值,重点考虑贡献度较大的地
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震动强度信息,可以提高XGBoost模型的数据利用率。
4)

 

RC框架结构的地震响应包含很多方面,本文关注的是以变形为主要指标的结构构件损伤,故本文

提出的方法可以应用于以变形为评估指标的地震易损性分析中。鉴于部分非结构构件为加速度或速度敏

感型,后续将进一步开展对加速度、速度等结构响应指标预测方法的相关研究。
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