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摘要:为评估地震后钢筋混凝土(RC)框架结构的损伤状态,提高损伤评估的效率和精度,文章提出

一种基于时频分析和一维卷积神经网络(１DＧCNN)的地震损伤评估方法.首先利用增量动力时程

分析对一个６层 RC框架结构进行地震损伤模拟,并根据最大层间位移角对加速度信号进行损伤

程度的标定,以此来获取数据样本,随后应用五种不同的时频分析方法对原始信号进行处理;然后

建立基于１DＧCNN 的地震损伤评估模型,并利用贝叶斯优化算法寻找模型中的最优参数组合;最

后评估所提出模型方法在噪声情况下的泛化能力.研究结果表明:五种时频分析方法中,小波散射

变换方法的准确率最高,达９２．５％,且计算速度也最快,仅需１４４s;另外在噪声下该方法仍可以保

持较高的损伤评估准确率,具有较好的鲁棒性和泛化能力.
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Abstract:Toassessthedamagestateofreinforcedconcrete(RC)framestructuresafterearthＧ
quakesandimprovetheefficiencyandaccuracyofdamageassessment,thisstudyproposesan
earthquakedamageassessmentmethodbasedontimeＧfrequencyanalysisandoneＧdimensional
convolutionalneuralnetwork(１DＧCNN)．First,theearthquakedamagetoasixＧstoryRCframe
structurewassimulatedusingincrementaldynamicanalysis．Basedonthemaximumstorydrift
ratio,thedegreeofdamagewascalibratedtoobtaindatasamples．Second,fourdifferenttimeＧ
frequencyanalysismethodswereappliedtoprocesstheoriginalsignals．Third,anearthquake
damageassessmentmodelbasedona１DＧCNNwasestablished,andtheoptimalparametercomＧ



binationinthemodelwasdeterminedusingtheBayesianoptimizationalgorithm．Finally,the
generalizationabilityoftheproposedmodelundernoisewasevaluated．Theresultsshowthat
amongfivetimeＧfrequencyanalysismethods,thewaveletＧscatteringtransform methodhasthe
highestaccuracy,reaching９２．５％,andthefastestcalculationspeed,takingonly１４４s．InaddiＧ
tion,theproposedmethodcanmaintainahighlevelofdamageassessmentaccuracyundernoise
conditions,indicatinggoodrobustnessandgeneralizationability．
Keywords:seismicdamageassessment;RCframestructure;timeＧfrequencyanalysis;oneＧ

dimensionalconvolutionalneuralnetwork;Bayesianoptimization

０　引言

地震会造成建筑物发生不同程度的损伤,从而

引起大量的人员伤亡和巨大的经济损失.地震后协

调有效的灾后应急反应可以减少人员伤亡和经济损

失,并快速实现城市社会功能的恢复,但这都取决于

对结构损伤状态及时且准确的评估,延迟或不准确

的评估可能导致一些附加的损失.
随着计算机硬件性能的提升与人工智能技术的

普及,神经网络为结构非线性地震响应评估问题带

来了全新的可能[１].深度学习通过模拟人脑处理信

息的机制,建立由大量神经元和连接组成的模型,从
而不需要过多人为干预就能解决复杂的模式识别问

题,近年来逐渐被应用于地震造成的结构损伤评估

中,并取得了显著的效果[２].通常最有效的方法是

采集结构在地震过程中的振动信号,并将采集的时

域信号转换到频域或时频域内进行特征降维,去除

冗余信息而保留有用的特征信息,最后将提取的特

征信息输入神经网络分类器,进行损伤分类以评估

损伤状态[３Ｇ４].韩小雷等[５]以多个结构特征参数为

变量,设计了２５９２个RC框架结构进行增量动力分

析,将震损指标划分为构件及结构两个层次,最后引

入深度学习构建结构特征参数与震损指标间的非线

性映射关系,建立了区域 RC框架结构震损评估模

型,该模型可反映楼层构件性能状态的分布规律,并
能较好地预测结构宏观响应.Mangalathu等[６]利

用３２０个水平地震动对建筑物和桥梁进行非线性时

程分析,获取结构的加速度响应,然后使用连续小波

变换将结构加速度信号转化为时频谱图,并输入到

迁移学习模型中评估地震造成的损伤状态.Liao
等[７]利用手机等移动设备采集振动信号,然后利用

时频域特征和迁移学习建立损伤评估模型,并使用

实际监测的结构地震响应数据验证了所提出模型的

准确性和通用性.Torky等[８]通过快速傅里叶变换

和离散小波变换两种时频分析方法对数据进行处

理,然后使用混合卷积神经网络预测结构非线性地

震响应.Lu等[９]提出了一种基于卷积神经网络

(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN)的事后区域

震害快速评估方法,将地震动的时频分布输入CNN
评估结构震后损伤.针对单个建筑和清华大学校园

建筑的区域案例使用该方法评估区域结构的损伤状

态,结果表明该方法提供了较高精度的评估结果.
一维卷积神经网络(OneＧDimensionalConvoＧ

lutionalNeuralNetwork,１DＧCNN)振动信号的特

征进行学习,对时间序列的分析性能更强,能最大化

地发挥 深 度 学 习 自 主 学 习 信 号 特 征 的 优 势[１０].

Yuan等[１１]比较了一维时间序列与二维图像编码这

两种数据预处理方式,以探索最适合基于 CNN 的

地震损伤评估的方法,得到的结论是图像编码方式

相对于时间序列方式,对预测精度的提升并不明显,
并且将一维时序列转为二维图像增加了大量的训练

时间.正如Kiranyaz等[１０]所述,一维序列任务相比

于二维图像任务,减少了图像编码的步骤,而且１DＧ
CNN相比于２DＧCNN需要相对浅的架构来管理分

类任务,这使得１DＧCNN的成本效益和计算效率更

优越.震后损伤评估的本质是对加速度信号进行分

类的任务,因此１DＧCNN更适用于基于加速度信号

的震后损伤评估.
可见,虽然时频分析结合 CNN 的方法在地震

损伤评估领域中有一定的应用,但目前影响其广泛

应用的最大障碍仍是如何建立精度与效率并存的地

震损伤评估模型[１２].时频分析方法可以提升损伤

评估的准确率,１DＧCNN可以提升损伤评估的计算效

率,故在众多时频分析方法中寻找最适合１DＧCNN的

方法至关重要.本文以一６层 RC框架结构为研究

对象,选取常用并适合１DＧCNN的五种时频分析方

法,并使用贝叶斯优化算法训练１DＧCNN模型,对比

其准确率和计算时间,确定最适合地震损伤评估的方

法,还通过添加噪声验证该方法的抗噪性,从而提高
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地震损伤评估的准确率和计算效率.

１　时频分析

１．１　时频分析方法

不同的时频变换方法从不同的角度对信号进行

特征提取,使得其对信号的敏感程度也不一样,这会

直接影响地震损伤模型的评估精度.因此选择五种

常用的时频分析方法,并结合１DＧCNN 建立地震损

伤评估模型.所采用的时频分析方法如下:
(１)原信号时域

基于结构的加速度信号评估地震导致的结构损

伤,是利用损伤结构的加速度信号本身就包含了损

伤信息这一特性,将原时域加速度信号直接输入

１DＧCNN模型,提取原时域信号中的损伤特征,从而

评估结构的损伤程度[１３].
(２)快速傅里叶变换

快速傅里叶变换是信号处理的重要方法之一,
它将原信号从时域变换到频域,架起了时域和频域

之间的桥梁.在现实工程中,信号若在时域内无法

正常观察其现象以及变化规律,可以利用傅立叶变

换转 化 到 频 率 域 中 来 观 察. 对 于 信 号 f(t)＝
L２(R),其傅里叶变换定义为:

F(ω)＝∫
＋∞

－∞
f(t)e－iωtdt　 (１)

式中:f(t)是分析信号;L２(R)是空间域;F(ω)是

信号f(t)的傅立叶变换;t是时间;e－iωt 是积分核,
幅值为１;ω 是频率.

(３)短时傅里叶变换

短时傅里叶变换假设在某固定的窗函数g(t)
内信号是平稳信号,用傅里叶变换对其进行分析得

到信号的频率成分,并沿时间轴移动窗函数g(t),
得到信号的频率随时间的变化图.对于信号f(t)

＝L２(R),其短时傅立叶变换定义为:

F(ω,π)＝∫
＋∞

－∞
g(t－π)s(t)e－iωtd　 (２)

式中:F(ω)是信号f(t)的短时傅立叶变换;g(t)
为窗函数,其他符号同上,采用 Hanning窗函数.

短时傅里叶变换的结果是二维时频谱图,通过

时频矩法可以从二维时频谱图中提取一维信息,用
作１DＧCNN的输入,用到的两个时频矩为瞬时频率

和谱熵[１４].瞬时频率是基于短时傅里叶变换计算

的频谱图提取信号的瞬时频率,谱熵是基于功率谱

估计信号的频谱的尖度或平坦度.将两个矩作为样

本的两个特征向量输入１DＧCNN模型.

(４)离散小波变换

通过小波变换可以表示时域和频域两个维度,所
包含的有关损伤的信息更加丰富.离散小波变换是

将小波变换中的尺度进行数量的精简,这降低了冗余

也减少了计算量.离散小波变换将原始信号分解成

高频段和低频部分,然后下一级再分解时,针对低频段

进行,对高频段不再进行分解,分解过程如图１所示.

图１　离散小波分解过程图

Fig．１　Diagramofdiscretewaveletdecompositionprocess

进行离散小波变换时需要确定两个重要参数:
小波基函数和分解层数.对信号采用不同的小波基

函数和分解层数分析时,会导致分析结果出现很大

的差异性,因此选择合适的小波基函数和分解层数

非常重要.文献[１５Ｇ１６]中表明对于波动性强的序

列一般分解层数不超过３层.考虑到地震产生的加

速度信号属于波动性较强的序列,也考虑了不同小

波基函数的影响,最终选用db１５和sym６小波作为

小波基函数,而且都做 ３ 层分解,选择低频部分

(cA３)作为输入.
(５)小波散射变换

小波散射变换是对小波变换取模,因为小波系

数的均值为０,线性变化之后均值没变,所以通过非

线性变化(取模)得到非０的小波系数,让其携带一

定的信息.经过小波和模算子后会产生高频分量的

损失,为了弥补这一缺陷,有必要以更高阶重新分解

小波模系数,并执行模运算和卷积尺度平均.具有

平移不变性的小波散射系数被逐层输出,小波模系

数被转移到下一层进行计算.信号依次层层迭代,
从而得到一系列的小波散射系数[１７].小波散射变

换就是原信号通过小波滤波器得到高频和低频信

息,低频信息就是我们所需要的特征,而高频信息可

以进一步提取特征,再重复进行小波变换和非线性

变换,不断得到原信号的特征.小波和模算子使获

得的散射系数具有平移不变性,解决了小波变换随

时间变化的缺点,还具有局部变形稳定性和丰富的
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特征信息的优点.小波散射分解过程如图２所示.

图２　小波散射分解结构

Fig．２　Waveletscatteringdecompositionstructure

１．２　五种时频分析方法数据维数

对单个信号应用五种时频分析方法时,会使其

数据维数发生变化,如表１所列.其中单个信号的

原时域数据点长度为６５６１;经过快速傅里叶变换能

减少一半的信号长度,长度为３２８１;经过短时傅里

叶变换结合时频矩法后生成两个长度为１２９的矩;
经离散小波变换后,低频部分的长度变为原长度的

八分之一,长度为８２１;小波散射变换将单信号变换

成一个７×２５８的矩阵.

表１　五种时频分析方法数据维数

Table１　DatadimensionoffivetimeＧfrequencyanalysismethods
序号 时频分析方法 简写 单信号特征矩阵

１ 原时域信号 TIME [１,６５６１]

２ 快速傅里叶变换 FFT [１,３２８１]

３ 短时傅里叶变换 STFT [２,１２９]

４ 离散小波变换 DWT [１,８２１]

５ 小波散射变换 WST [７,２５８]

２　网络模型理论基础

２．１　一维卷积神经网络

CNN最早被用于分类问题并展现出很好的适

用性.对于信号分类问题,CNN无需改变输入信号

的维度,能最大程度保留信号原有特征,且其模型复

杂度较低,可以大幅度提升训练速度.CNN的基本

结构包括有输入层、隐含层和输出层,其中隐含层主

要有卷积层、批量归一化层、激活函数层、最大池化

层、丢弃层以及全连接层.通常将卷积核的大小、卷
积核的深度、卷积块的数量等称为网络架构,将学习

率和L２正则化强度等称为超参数.卷积核的深度

就是卷积核层重复的次数,卷积块包括１个卷积核

的深度、１个批归一化层、１个激活函数层、１个最大

池化层.１DＧCNN基本模型如图３所示.

图３　１DＧCNN 基本模型

Fig．３　BasicmodelofIDＧCNN

　　数据从输入层传入,后经过不同数量的卷积层

和池化层,卷积层对数据进行卷积运算,提取特征,
池化层对特征进行向下采样,对数据进行降维.完

成上述操作后,特征将会被扁平化为向量形式,然后

再通过全连接层的运算,提取的分布式特征向量会

经全连接层映射到样本标记空间,最终在输出层分

类.上述整个过程是前向传播过程.反向传播通过

构造输出值与真实值的损失函数作为目标函数,逐
层求出目标函数对各神经元权值的偏导数,构成目

标函数对权值向量的梯度并修改权值,网络模型的

学习在权值修改过程中完成.网络模型训练的实质

就是通过前向传播和反向传播的交替进行,对参数

不断地更新,使输出值与真实值的误差达到所期望

值时训练结束,得到训练过程中最优参数或是训练

完成之后的最终参数[１８].
训练集主要用于调整可学习参数,验证集用于

在训练过程中监控模型的性能,但不用于更新可学

习参数.将训练模型在验证集上实现最小验证损失

的模型检查点保存起来,以便使用最好的网络状态

对未参与训练过程的测试集进行测试.

２．２　贝叶斯优化算法

CNN模型的预设参数对泛化性能影响很大.
贝叶斯优化算法通常通过给定的黑盒目标函数,不
断添加新的样本点,更新目标函数的后验分布,直到
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后验分布基本贴合真实的分布,从而最快地达到最

优解,是一种非常适合分类和回归模型的自适应参

数优化,属于全局优化算法[１９].贝叶斯优化算法主

要由代理模型和采集函数组成.由于目标函数难以

得到,代理模型的作用是根据当前已有的数据来估

计目标函数,使用高斯过程作为代理模型.采集函

数利用估计的目标函数确定如何采样新的数据,然
后根据新采集的数据更新代理模型.这一过程将被

重复迭代,理想情况下会找到目标函数的全局最优

解.使用贝叶斯优化算法对１DＧCNN 模型的参数

进行优化,实现步骤如下:

图４　贝叶斯优化算法迭代过程

Fig．４　IterativeprocessofBayesianoptimizationalgorithm

　　(１)确定最大迭代次数 N,贝叶斯优化最大次

数为６０次,每次３００个训练批次.
(２)利用采集函数获得评估点,即获取优化参

数中的某个组合;
(３)利用评估点评估目标函数值,目标函数值

选择验证集的误差率;
(４)整合数据后更新概率代理模型,使得代理

模型更加贴合目标函数的分布;
(５)若当前迭代次数n 小于最大迭代次数N,

则返回步骤(２)继续迭代,否则选择最小误差率对应

的最优评估点输出,获取网络模型的最优参数组合.
案例中贝叶斯优化算法优化的参数列于表２,

其中卷积核的大小在每个卷积层中都保持一致,且
仅取奇数.贝叶斯优化算法迭代过程如图４所示,
函数在第５６计算步时,观测值和估计值已经达到最

小值,此时计算结果最优,然后选取此时的贝叶斯优

化参数作为１DＧCNN模型的最终参数,并利用此时

的模型去评估测试集,得到最终的模型评估准确率.

２．３　结果评价指标

为了更直观地评价模型的性能,了解模型的泛

化能力,引入部分评估指标来衡量模型的性能.深

度学习中常用评价指标有准确率、精确率、召回率和

模型运行时间等[２０]:

表２　贝叶斯优化参数

Table２　Bayesianoptimizationparameters

名称
超参数

学习率 L２正则化强度

网络架构

卷积核的大小 卷积核的深度 卷积块的数量

搜索空间 [１×１０－４,１×１０－１] [１×１０－４,１×１０－１] [３,１１](仅奇数) [１,３] [１,５]

　　(１)准确率A,即正确检测的样本与总样本的

比值,计算公式为:

A＝
TP＋TN

TP＋FP＋FN ＋TN　 (３)

式中:TP 为正确识别到的正对象数;TN 为正确识

别到的负对象数;FP 为错误识别到的正对象数;

FN 为错误识别到的负对象数.
(２)精确率P,即正确检测出的目标样本与检

测到的所有目标样本的比值,计算公式为:

P＝
TP

TP＋FP　 (４)

(３)召回率R,即正确检测出的目标样本与实

际的目标样本的比值,计算公式为:

R＝
TP

TP＋FN　 (５)

(４)模型训练时间,深度学习模型在训练时要

反复更新模型参数.若模型收敛过慢,训练时间长,
就会使模型迭代次数变少,不能训练得到性能更佳

的模型,模型的准确率也会受到干扰.因此,模型训

练时间也是模型性能一个重要体现指标.

３　震后损伤评估方法概述

震后 RC框架结构损伤评估主要步骤如下,流
程如图５所示:

(１)建立结构有限元模型,准确模拟各部分构

件及边界条件.为提高网络模型的泛化能力,应尽

可能增加样本数,因此使用更多的地震波对结构进

行增量动力时程分析,获取更多的结构加速度响应

数据.
(２)根据结构最大层间位移角计算结构损伤

状态,然后标定结构响应加速度数据与结构损伤状

态标签之间的映射关系.将标记好损伤状态的样
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本集按照不同地震事件分为训练集、验证集和测

试集.

图５　震后损伤评估流程图

Fig．５　FlowchartofpostＧearthquakedamageassessment

　　(３)构建１DＧCNN模型.将数据和标签导入网

络模型进行训练,使用贝叶斯优化算法不断更新网

络模型参数,直至准确率达到最大值,并保存当前状

态模型为最终的损伤评估模型.
(４)使用构建好的最优损伤评估模型评估建筑

结构在新发生地震后的损伤状态.

４　数据集建立

４．１　RC框架结构设计

根据国家规范[２１Ｇ２２]设计一６层RC框架结构.基

本设计资料:结构平面尺寸为２１．６m(长)×１５m(宽),
首层层高４．０m,其余层高３．６m,结构总高度２２．２m,
如图６所示;抗震设防烈度为８度,地震分组为第二

组,场地类别为Ⅱ类;楼面恒荷载为３．５kN/m２,楼面

活荷载为２．０kN/m２;混凝土强度等级为C４０,钢筋等

级为 HRB４００;梁和柱截面尺寸为３００mm(宽)×６００
mm(高)和６００mm×６００mm(边长).

图６　RC框架结构的平面和立面图(单位:mm)
Fig．６　PlanandelevationoftheRCframestructure(unit:mm)

４．２　有限元模型

使用 OpenSees软件建立 RC框架结构有限元

分析模型,并对结构模型进行增量动力分析.梁和

柱均采用纤维截面和非线性梁柱单元,将梁柱划分

为若干个积分段,同时考虑各梁柱单元的 PＧDelta
效应.混 凝 土 本 构 采 用 Concrete０１,基 于 KentＧ
ScottＧPark单轴混凝土本构模型,不考虑混凝土受

拉的力学性能,计算效率高且易收敛.钢筋本构采

用Steel０２,是单轴各向同性强化的 GiuffreＧMeneＧ
gottoＧPinto本构模型,可以体现钢筋的包辛格效

应,具有较好的模拟效果和数值稳定性.采用质量

矩阵与刚度矩阵线性组合的 Rayleigh阻尼,基础按

固结处理.

４．３　地震波选取

合理的地震动选择是正确进行地震反应分析并

准确评估结构损伤的首要前提.目前主流的选波法

方法将震级、震中距、场地条件等信息作为第一评判

指标[２３].震级的大小通常能较大程度地影响地震

动的频谱和持时特性,由于震级较小时其能量释放

和波及的范围均较小,不会造成很大的破坏[２４],所
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以在对建筑物进行地震分析时选择大于４级的地震

动.近场地震动与远场地震动对结构的响应有所不

同,这对结构的影响很大,通常通过震中距将地震波

区分为近场和远场地震动来处理,但当前关于近场

与远场地震动尚没有一个统一的定义,因此选取震

中距范围在０~４００km.场地条件对地震动记录影

响较为显著,在地震动幅值和频谱特性的变化上均

有体现,目前国际上常以３０m 覆盖层厚度范围内

土层剪切波速作为场地类别划分的指标,王东超[２５]

通过研究不同的地震动分类对易损性曲线的影响,
按照vS３０将PEER地震动数据库中的地震动记录分

为三 大 类:vS３０ ≤２６０ m/s,２６０ m/s≤vS３０ ≤５１０
m/s,５１０m/s≤vS３０.因此按照第一评判指标,从

PEER地震波数据库中挑选了２４个地震事件共

２１６条地震波,每类场地７２条.选取地震事件参数

列于表３.
表３　地震动记录信息

Table３　Informationofgroundmotionrecords
数据集 编号 地震事件 地震时间 地震等级 数量 共计

训练集

验证集

测试集

１ ImperialValleyＧ０６ １９７９ ６．５３ １２
２ WhittierNarrowsＧ０１ １９８７ ５．９９ ６
３ LomaPrieta １９８９ ６．９３ １２
４ CapeMendocino １９９２ ７．０１ ９
５ NorthridgeＧ０１ １９９４ ６．６９ １２
６ Kobe_Japan １９９５ ６．９０ １２
７ ChiＧChiTaiwan １９９９ ７．６２ １２
８ TottoriJapan ２０００ ６．６１ １２
９ AnzaＧ０２ ２００１ ４．９２ １２
１０ NiigataJapan ２００４ ６．６３ １２
１１ ParkfieldＧ０２ ２００４ ６．００ １２
１２ ChuetsuＧoki_Japan ２００７ ６．８０ １２
１３ Iwate ２００８ ６．９０ １２
１４ L＇Aquila_Italy ２００９ ６．３０ ９
１５ ElMayorＧCucapah_Mexico ２０１０ ７．２０ １２
１６ Darfield_NewZealand ２０１０ ７．００ １２
１７ CoalingaＧ０１ １９８３ ６．３６ ６
１８ MorganHill １９８４ ６．１９ ３
１９ Landers １９９２ ７．２８ ３
２０ Kocaeli_Turkey １９９９ ７．５１ ６
２１ Yountville ２０００ ５．００ ６
２２ BigBearCity ２００３ ４．９２ ３
２３ SanSimeon_CA ２００３ ６．５２ ３
２４ Christchurch_NewZealand ２０１１ ６．２０ ６

１８０

１８

１８

４．４　定义损伤状态

选取最大层间位移角为结构损伤性能指标,参
考规范参考值[２６]及文献[２７]中的研究成果,将钢筋

混凝土框架结构的损伤状态划分为三个性能状态,
并给出各损伤状态的最大层间位移角参考值,如表

４所列.
表４　基于最大层间位移角的结构损伤分类

Table４　Structuraldamageclassificationbasedon
maximumstorydriftratio

极限状态 轻微损伤 中等损伤 严重损伤

最大层间位移角 ≤１/２００ １/２００~１/１００ ＞１/１００

４．５　建立地震损伤数据集

对６层 RC框架结构进行增量动力时程分析

时,选取峰值加速度(PeakGroundAcceleration,

PGA)作为地震强度指标,最大层间位移角作为结

构损伤指标.对上文所选取的地震波,根据 PGA
进行调幅处理,将调幅后的地震波输入结构进行动

力时程分析,从而得到结构最大层间位移角,并以此

计算与之相对应的结构损伤指标.将所有地震波时

程曲线按照等步长法进行调幅处理,将每条地震波

时程曲线的PGA以０．０２g 为起点,０．０２g 为步长进

行调幅,直至结构倒塌为止.地震波加载方向为

X 向.

a′(t)＝a(t)×PGA/Amax　 (６)
式中:a′(t)为调整后加速度时程曲线;a(t)为原始

地震波加速度曲线;Amax 为原始地震波加速度曲线

峰值.
由于地震动数据是从具有不同采样率和不同

持续时间的不同台站采集的,因此有必要对地震动
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记录进行下采样和截断,以满足网络模型的输入需

要.具体是将单条地震动数据下采样到２００Hz,
并截断为６５６１个数据点,共持时３２．８０５s的时间

序列,以确保所有地震动序列的数据大小相同.如

果采集到的地震动数据没有足够的数据量,用等量

的零填充,并且对所有选中的地震动进行基线漂移

修正.
训练集、验证集和测试集中的地震波是来自

PEER数据库中不同的地震事件.这种设置确保了

用于训练模型、验证模型和用于测试模型的地震波

完全不同,保证了所提出的方法模型可以合理正确

地评估地震对建筑物造成的损伤.最终共有２１６条

不同的地震波分别作用于结构,由于每条地震波能

调幅的最大次数不尽相同,因此表５列出了训练集、
验证集和测试集的最终数据量.

表５　各数据集中地震波数量

Table５　Numberofseismicwavesineachdataset
名称 训练集 验证集 测试集

条数/条 １８０ １８ １８
调幅/次 １３７９３ ５２４ １１１８

５　计算结果对比

５．１　评估结果对比

在相同的计算机硬件配置下,使用相同的数据

集对五种时频分析方法的网络模型进行训练和测

试.使用的计算机硬件CPU 为i５Ｇ１２４００F,GPU 为

NVIDIAGeForceGTX３０６０,内存为１６GB;使用

MATLAB平台构建和训练１DＧCNN 模型;使用模

拟数据中的测试集评估经过贝叶斯优化的１DＧCNN
的泛化能力.五种时频分析方法和１DＧCNN 模型

的损伤评估结果如表６所列,混淆矩阵如图７所示.

表６　五种时频分析方法的准确率

Table６　AccuracyoffivetimeＧfrequencyanalysismethods

名称 TIME FFT
DWT

db１５ sym６
WST

default
STFT

准确率/％ ８６．６ ８６．７ ９０．８ ９０．４ ９２．５ ５８．４

图７　五种时频分析方法的混淆矩阵

Fig．７　ConfusionmatrixoffivetimeＧfrequencyanalysismethods

　　由表６知,原时域信号、快速傅里叶变换、小波

变换、小波散射的准确率均在８０％以上,这表明时

频分析结合１DＧCNN 的地震损伤评估方法能够评

估震后框架结构损伤.图７展示了五种时频分析方

法的混淆矩阵,其中列是１DＧCNN 模型的预测类,
行是非线性时程分析获得的真实类,最后一列表示

召回率,最后一行表示精确率,右下角单元格表示准

确率.在测试集上,较高的召回率、精确率和准确率

表明该模型具有更好的泛化能力.可以看出,小波

散射方法的准确率在五种时频分析中是最高的,达

９２．５％,这表明该模型方法对地震损伤评估具有很

好的泛化能力.由于快速傅里叶变换结合时频矩法

的正确率很低,因此后续分析不再考虑该方法.

５．２　网络结构对训练结果的影响

深度学习网络模型在训练中的普遍问题是训练

时间太长,通常需要较长的时间才能使模型达到较
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高的准确率.因此本部分通过对比多种时频分析方

法的方式,选择训练时间最短且准确率高的方法,来
提高地震损伤评估模型方法的准确率,缩短训练时

间.为了评估深度学习网络模型的计算效率,对比

了包含四种时频分析的五个网络模型所消耗的计算

时间和计算资源.计算资源是衡量网络模型能否在

有限的硬件设备下运行,以及其计算时间是否可控

的重要指标,主要由参数量和计算量这两个参数决

定.参数量是模型所有带参数层的权重参数总量,
带参数层有:卷积层、批归一化层、全连接层;激活函

数层和最大池化层中都没有参数,它们仅提供了一

种非线性的变换.参数量与输入的数据无关,主要

与模型的结构有关系,决定了网络模型的内存或显

存大小.计算量是指输入单个样本模型完成一次前

向传播过程所发生的浮点运算数,主要与输入的数

据和模型的结构有关系,可以用来衡量算法或模型

的复杂度,是模型计算时间的一个参考量.一般来

说,参数量越低的网络,计算量越小,保存模型所需

的内存则越小,同一硬件处理相同数据所需的计算

量则越小,相同时间内就能处理更多的数据,速度也

就越快.
表７展示了五种网络模型的网络架构、参数量、

计算量和计算时间.由表７可知,相同硬件配置情

况下小波散射时频分析方法结合１DＧCNN 的计算

时间是最短的,仅有１４４s.这是因为:(１)由表４可

知,小波散射时频分析方法相比于其他时频分析方

法有更小的数据维数;(２)由表７可知,小波散射网

络模型相比于其他网络模型有更少的计算量和参数

量,占用的计算资源也更少.正如文献[２８]中所述,
模型的数据量、维数、可接受时间和存储复杂性对于

算法的高效性都非常重要,不仅如此,GPU 比 CPU
更昂贵且计算内存空间也更小,因此在有限的计算

硬件下,选择计算效率最高、计算准确率最高的分析

方法和网络模型对震后损伤评估至关重要.在基于

表７　五种网络模型的计算资源和时间

Table７　Computingresourcesandtimeoffivenetworkmodels

名称 TIME FFT
DWT

db１５ sym６
WST

卷积核的大小 ９ ７ １１ １１ ９
卷积层的深度 １ ２ ２ ２ １
卷积块的数量 ５ ２ ４ ４ １
参数量/MB ０．１７ ０．１７ ０．２１ ０．２１ ０．０９

计算量/kFLOPS １２７．１１ １３７．７７ ２２１．４２ ２２１．４２ ６５．６１
时间/s １２００ ６１９ ４０８ ４１２ １４４

评估准确率、计算时间和资源占用的前提下,在这五

种时频分析方法与网络模型中,建议使用小波散射

结合１DＧCNN模型进行震后损伤快速评估.

５．３　鲁棒性验证

由于实际环境中采集到的信号一般都带有一定

的外界干扰,尤其在地震作用下,采集到的加速度信

号中会不可避免地包含一定的噪声,通常通过添加

高斯白噪声来模拟这种噪声的影响.
工程中一般使用信噪比(SNR)评价信号内噪声

含量的强弱,信噪比公式如下:

SNR(dB)＝１０lg
Psignal

Pnoise

æ

è
ç

ö

ø
÷ 　 (７)

式中:Psignal 表示原始信号的功率;Pnoise 表示噪声信

号的功率.
为了评估地震损伤评估模型的抗噪性,图８展

示了未加高斯白噪声前的原始信号和加入白噪声后

的信号.从图中可以看出,加入白噪声后,原始信号

被高斯白噪声信号严重污染了,这将影响原始信号

的信号特性,影响时频分析对信号的处理以及网络

模型对信号特征的提取,因此可能会影响损伤评估

的准确率.

图８　原始信号与加噪信号

Fig．８　Rawsignalandnoisysignal

表８为在噪声作用下不同时频分析方法与网络

模型的评估结果.当SNR等于１dB时,五种模型

的准确率均有下降,但是小波散射变换方法识别准

确率仍在９０％以上.结果表明,基于小波散射变换

的时频分析和１DＧCNN 的地震损伤识别模型有很

好的抗噪性和鲁棒性.
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表８　噪声作用下的准确率

Table８　Accuracyundernoise

名称 TIME FFT
DWT

db１５ sym６
WST

准确率/％ ８５．４ ８５．７ ８９．０ ８９．６ ９０．５

６　结论

针对地震作用下结构损伤评估精度不高和评估

效率低的问题,研究了基于时频分析和１DＧCNN 模

型的地震损伤评估方法,并通过数值模拟验证了所

提方法的有效性和鲁棒性.结论主要包括:
(１)对比分析了五种时频分析方法及其对应的

网络模型,共有四种时频分析方法能达到８０％以上

的准确率,其中基于小波散射时频分析方法结合

１DＧCNN的评估精度最高,可达９２．５％.这实现了

无需人工干预损伤特征量的提取,自动评估地震

损伤.
(２)从时频分析之后的数据维数和网络模型的

计算资源这两个角度分析了深度学习的计算效率.
其中基于小波散射时频分析方法结合１DＧCNN 的

数据维数与其占用的计算资源都是最小的,最终计

算时间也最短,仅需１４４s.这实现了在有限的硬件

资源下快速评估地震损伤.
(３)对原始信号添加噪声后,小波散射时频分

析方法结合１DＧCNN 仍表现出最高的准确率.这

验证了该方法在不同工作环境条件下都有较强的泛

化能力和较好的鲁棒性.
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