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基于集成学习的结构地震动响应预测方法研究∗
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摘要: 为获取建筑结构在地震过程中的位移响应，解决结构主动控制中的时滞问题，使用集成学习方法预测结构位

移响应。提出了一套适用于结构地震动响应预测的集成学习模型，使用不同的神经网络和损失函数组合作为基学

习器，在此基础上使用全连接网络构建二级学习器，得到最终预测模型。模型使用双向地震动加速度和结构位移

响应作为输入，预测短期的结构位移响应；结构位移响应可实现多步预测，进行动态化输出。将该框架应用于某钢

框架结构，进行数值实验，结果表明，集成后的模型预测结果要优于单一模型的预测结果，所有模型都表现出预测

误差随着预测时间的增加而增加的规律。模型的预测随着地震过程在同步进行，当模型预测值第一次达到某一阈

值时，则将预测结果反馈到主动控制系统中，提前进行结构振动控制，而不必等待位移传感器采集到真实的响应数

据，从而减小甚至避免主动控制中时滞问题的影响。
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Abstract: In order to obtain the displacement response of building structures in the earthquake pro‑
cess， and solve the delay problem in the active control of structures， ensemble learning was used to 
predict the seismic structural response. In this paper， an ensemble learning model is proposed for the 
prediction of ground motion response of structures. Different neural networks and loss functions are 
combined as the base learners， then a Fully Connected Neural Network is used to construct a second-

level learner to obtain the final prediction model. Bidirectional ground motion acceleration and structur‑
al displacement response are used as inputs to predict the short-term structural seismic response. This 
model could realize multi-step prediction of structural seismic response and dynamic outputs. Several 
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numerical experiments are carried out on a steel frame structure， and the experimental results show 
that the prediction results of the integrated model is better than those of the single model， and all mod‑
els display a trend of prediction errors increasing with the increase of the prediction time. When the 
model’s predicted value reaches a certain threshold for the first time， the prediction result will be sent 
to the active control system， so the structure vibration control will be carried out in advance without 
waiting for the real response data collected by displacement sensors， thereby reducing or even negat‑
ing the influence of time delay in active control.
Keywords: ensemble learning； machine learning； time series forecasting； bidirectional seismic

response prediction

0 引  言

随着经济社会发展和建筑水平的提高，各式各

样的高层超高层建筑应运而生，随之而来的是建筑

结构应对台风、地震等自然灾害时的严要求、高挑

战。为了提高建筑结构在风荷载、地震动等外部荷

载激励下的稳定性，J T P Yao［1］于 1972 年将结构控

制理论引入土木工程。经过多年发展，目前结构振

动控制方法按控制方式可分为主动控制、被动控制

和混合控制［2］。其中，主动控制是一套具有完整反

馈回路的控制系统，由传感器、控制器和驱动器组

成。传感器负责捕捉结构振动的外部激励和结构

自身的响应信息，控制器负责处理这些数据，并发

出指令使驱动器产生施加于建筑结构的控制力，以

达到减小结构振动的目的［3］。然而在实际应用中，

主动控制系统内的时滞问题不可忽视。时滞问题

是指在工程中，控制系统的参数设计、信号传递以

及环境等因素造成的系统指令和实际反馈之间的

滞后现象，它引起的控制力不同步将导致控制性能

下降［4］。预测控制方法是缓解时滞影响的有效方法

之一［5］，实现预测控制方法的关键是快速、准确地预

测结构地震动响应。

地震动过程和结构的响应可以看作随时间变

化的数据序列，时序预测方法可以在历史数据的基

础上预测得到未来时刻的数据，为结构响应预测和

分析提供了基础。传统的时序预测方法基于数理

统计理论进行，在不同领域的适用性有所欠缺，预

测结果准确性不足，具有一定的局限性。随着人工

智能的发展，机器学习为时间序列预测提供了新的

思路，国内外专家学者利用人工神经网络建立了不

同的结构地震动响应时序预测模型。R Y Zhang
等［6］提 出 两 种 基 于 长 短 期 记 忆 神 经 网 络（Long 

Short‑term Memory Networks，LSTM）的预测方案，

使用 K 均值聚类方法处理地震波输入，用以提高

LSTM 预测模型的预测精度和鲁棒性。许泽坤等［7］

提出一种采用单向多层堆叠式 LSTM 架构，并借助

滑动时间窗实现递推计算的预测方法。该方法改

进了模型预测效果的评价指标，避免了传统评价指

标的相位敏感问题。然而，此研究中的模型仅是地

震波输入与位移响应时程的映射，且只能预测未来

一个时刻的位移响应，未考虑双向地震波的影响。

杨迪雄等［8］提出了一种结合经验模态分解与极限学

习机的时间序列多步预测方法，对近断层强震作用

下弹塑性高层框架结构的顶层加速度和位移响应

时程进行了多步预测。该方法利用经验模态分解

技术将高层结构非线性、非平稳地震响应分解为一

系列具有不同特征尺度的固有模态函数序列。利

用极限学习机分别对各子序列进行多步预测并叠

加得到最终的预测值。汪鑫［9］将注意力机制（Atten‑
tion Mechanism，AM）引入 LSTM，提出基于响应时

程的 LSTM‑AM‑Stack 模型，并与基于地震信息的

静态极值指标预测模型（Extreme Gradient Boost‑
ing，XGBoost）对比，结果表明前者的预测精度要优

于后者。综上所述，尽管时序预测模型多种多样，

但目前不存在一个公认的、普适的最优预测模型以

实现所有时序预测任务，其主要原因在于，不同的

时序预测任务中相应的时间序列特征，环境影响因

素等都有所不同。因此，只能通过多模型的比较发

现与特定问题结合较为优秀的模型作为最终的模

型选择。

针对上述问题，本文基于集成学习（Ensemble 
Learning），使用不同的神经网络与损失函数的组合

搭建基学习器（Base Learner），使用全连接网络构建

二级学习器（Meta Learner），并将其应用于某 3×4
跨的 5 层钢框架结构上进行数值实验，评价各模型
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的预测精度。不同于先前深度学习方法，本文的创

新点包括：（1）利用双向地震动加速度和结构位移

响应作为输入，提取地震动和结构自身历史信息预

测短期的结构位移响应；（2）结构位移响应可实现

多步预测，进行动态化输出；（3）通过集成多个预测

模型，提高了结构位移响应预测的准确性。

1 理论方法

1.1 循环神经网络

循 环 神 经 网 络（Recurrent Neural Networks，
RNN）的目的在于处理具有序列特征的数据预测，

它能挖掘数据中的时序信息，将过去的信息用于计

算当前的输出。传统神经网络中，输入层、隐藏层

和输出层之间全连接，但层内的节点是无连接的，

而在 RNN 中，隐藏层之间的节点是有连接的。输

入层的输出 x t 和上一时刻隐藏层的输出 h t - 1 构成

了隐藏层当前时刻的输入，这保证了 RNN 隐藏层

单元对过去信息的提取。

1.1.1 长短期记忆神经网络

1997 年，S.Hochreiter 等［10］在 RNN 的基础上提

出 LSTM。LSTM 的输入输出方式与 RNN 相同，

不同之处在于 LSTM 的神经元中引入了“门”的概

念来控制信息的流动。

遗忘门使用 sigmoid 函数决定信息的保留比例，

sigmoid 函数可以将一个实数映射到（0，1）区间，其

函数表达式为：

σ ( x )= 1
1 + e-x

（1）

遗忘门输出的计算式为：

ft = σ (W f ⋅[ ht- 1,xt ]+ b f ) （2）
式中，f t 为输出向量，其每个元素值都由 sigmoid 函

数计算得到，值为 1 表示全部保留，为 0 则代表全部

删除；W f 和 b f 为遗忘门的权重和偏置项。

输入门使用 sigmoid 函数决定细胞状态更新信

息的比例，计算式如下：

it = σ (Wi ⋅[ ht- 1,xt ]+ bi ) （3）
C͂ t = tanh (W C ⋅[ ht- 1,xt ]+ bC ) （4）

Ct = f t*Ct- 1 + it*C͂ t （5）
式中， i t 为输入向量； C͂ t 为待定的细胞状态； C t 为更

新后的细胞状态； W C 和 bC 为输入门的权重和偏置

项；tanh 函数的输出值在-1 和 1 之间。

输出门的输出 o t 及隐藏状态的计算式如下：

ot = σ (W o ⋅[ ht- 1,xt ]+ bo ) （6）
ht = ot* tanh (Ct ) （7）

式中， W o 和 bo 为输出门的权重和偏置项。

1.1.2 门控循环单元神经网络

门控循环单元（Gate Recurrent Unit，GRU）是

RNN 的另一变体［11］。

GRU 使用重置门和更新门处理信息，重置门作

用于前一时刻的隐藏状态，决定过去信息的遗忘程

度，更新门作用于当前时刻和上一时刻的隐藏单

元，决定当前时刻有多少信息需要向前传递。计算

式分别为：

rt = σ (W r ⋅[ ht- 1,xt ] ) （8）
zt = σ (W z ⋅[ ht- 1,xt ] ) （9）

式中， r t 和 z t 分别为重置门和更新门的输出；W r 和

W z 为权重参数。

隐藏层的输出计算式为：

h͂ t = tanh (W h͂ ⋅[ rt*ht- 1,xt ] ) （10）
ht = ( 1 - zt )*ht- 1 + zt*h͂ t （11）

1.2 卷积神经网络

卷 积 神 经 网 络（Convolutional Neural Net‑
works，CNN）被大量应用于语音识别［12］、文档阅

读［13］和图像识别［14］等。相比循环神经网络，CNN 的

核心结构是卷积层、激活层和池化层，且可以叠加

使用［15］。

卷积层由滤波器组成，滤波器依靠堆叠的卷积

核在输入数据上滑动做卷积计算。其计算式如下：

f ( x )=∑
i,j

n

θi,j × xi,j + b （12）

式中， f ( x )为输出特征；θi，j 为第 i行 j列卷积核元素

大小；xi，j 为第 i行 j列元素大小；b 为偏置项。

激活层使用激活函数处理卷积层提取到的特

征，激活函数一般来说具有单调、可微、连续的

特征。

池化层的目的在于提取区域上的主要特征，减

少参数数量，防止模型过拟合。

1.3 损失函数

用机器学习的方法建立预测模型的过程离不

开对损失函数的定义，其与传统优化问题的主要思

想基本类似，略有不同的地方在于其涉及的模型参

数往往远超传统优化问题的模型参数的数量级。

但这并不影响其通过对应算法向着既定的优化目
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标不断更新自身模型参数，损失函数即此优化目

标。本文主要采用以下 4 种损失函数：

平均绝对误差损失（Mean Absolute Error Loss，
MAE Loss）又称 L1Loss（L1 范数损失）是常见的损

失函数，其规范定义为：

l ( x,y )= L = 1
N ∑

n = 0

N - 1

|| xn - yn （13）

式中，N 为样本中个体数，下同。

均 方 误 差 损 失（Mean Square Error Loss，
MSELoss）又称 L2Loss（L2 范数损失），其规范定

义为：

l ( x,y )= L = 1
N ∑

n = 0

N - 1

( xn - yn )2 （14）

动态时间扭曲（Dynamic Time Warping，DTW）

在构造时考虑了序列形状，相比范数损失能够更好

地捕获序列特征。在 DTW 的基础上，M. Cuturi
等［16］利用其平滑公式计算所有对齐成本的软最小

值，提出的一种新的损失函数 SoftDTW，V.Le Guen
等［17］增加了时序方面的损失，提出形状和时间失真

损 失（Shape and Time Distortion Loss，DILATE 
Loss），使其具备形状和时序两方面的损失，以实现

多目标优化。

1.4 集成学习

集成学习是一种结合多个模型的预测结果，以

得到比任何一个模型都表现更优且更鲁棒的预测

结 果 的 方 法［18］。 集 成 学 习 主 要 可 以 分 为 三 类 ：

Boosting、Bagging 和 Stacking。Boosting 和 Bagging
通常都是使用同一种基学习器，因此一般称之为同

质集成方法。Stacking 通常都是基于多个不同的基

学习器做的集成，因此被称为异质集成方法。

如图 1 所示，Stacking 算法首先构建多个不同类

型的基学习器，并在初始训练集上进行训练，由此

生成一个新的样本集来训练二级学习器。每个基

学习器的预测结果作为二级学习器训练数据的特

征，新样本的标签仍然是原样本的标签。

2 模型搭建

2.1 预处理

本文选择了太平洋地震工程研究中心数据库

（Pacific Earthquake Engineering Research Center，
PEER）中记录的地震数据，并选择场地条件相近的

地震动加速度记录。每条地震动包含 X、Y 双向加

速度时程数据，每条数据中都包含了地震发生的时

间、地点、采样频率及持时等。对于原始地震动数

据，本文按相同的采样频率进行记录，选择 OpenS‑
EES 作为结构分析软件，以数值模拟方式获得结构

响应数据，以 Python 中的“.npz”格式保存，方便后续

模型的读取。

图 2 展示了本文数据窗口划分的方式。本文

中，模型输入特征为双向地震动加速度和结构位移

响应时程曲线，输出标签为结构响应时程的双向预

测。考虑到初始无地震输入时的地震加速度与结

构层间位移均为 0，因此在输入数据前进行补零。

其中，n 为地震波的总时间步数，参数 k 用于调整模

型预测的起点，即是从地震刚一发生就开始预测，

还是在地震发生几秒后开始预测。

2.2 模型定义与训练

异质基学习器即定义不同的时序预测神经网

络模型，包括神经网络结构、选择损失函数和优化

器、确定优化器参数和学习率等超参。本文选取了

CNN、RNN、LSTM 和 GRU 四种神经网络，以及

L1Loss、MSELoss、SoftDTW 和 DILATE Loss 四

种损失函数，将其进行如下组合（表 1）。

每个基学习器都选取 Adam 优化器，初始学习率

设置为 0.001，使用随机梯度下降动态调整学习率。

图 1　Stacking 模型框架

Fig.1　Framework of stacking

图 2　窗口划分与补零

Fig.2　Window partition and zero-padding
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二级学习器采用全连接神经网络，线性层神经

元数目设置为 128，损失函数使用 L1Loss，学习率使

用随机梯度下降动态调整，初始值设为 0.001，激活

函数使用 ReLU，函数计算式为：

f ( x )= max ( 0,x ) （15）
训练代数 epoch 均设置为 300，每批训练样本大

小为 256。
本文采用平均绝对误差即 L1Loss 评价模型的

预测效果，并将不同的基学习器的预测结果与集成

学习后的模型预测结果进行比较。

3 案  例

为进一步验证本文所提出的模型的有效性和

准确性，本文选取一 3×4 跨的 5 层钢框架结构进行

数值实验。

本文在 PEER 记录的地震数据中选择场地条件

相近的地震加速度记录，筛选出 235 条地震动数据，

随机选取其中 230 条作为训练集和验证集，其余 5
条作为测试集。通过预处理将时间点和记录绑定

生成完整的加速度时间序列。在 OpenSEES 中构

建模型，输入地震波后得到 X，Y，Z 三个方向的位移

时程响应。此框架结构的梁柱均采用工字钢截面，

软件中使用英制单位（in），转换为国际单位制（mm）

后构件尺寸见表 2。

3.1 数据输入类型及输入窗口选择

当前抗震预测领域的研究中，大多采取单一的

输入模式，即对地震加速度和结构位移响应采用非

此即彼的输入方式。然而在地震过程中，结构的响

应不仅与地震加速度相关，还与结构本身的参数有

关。本文采取了使用地震加速度和结构响应同时

输入的方式来预测结构响应，表 3 展示了在使用

GRU+L1Loss 这一最优的单一模型下，采用不同

输入方式下模型预测结果的平均绝对误差，输入方

式分别为只使用地震加速度输入、只使用结构位移

响应输入以及同时使用两种数据输入，由于篇幅原

因论文中只展示 X 方向的结果（加粗栏为整体预测

误差较小的一栏，下同）。

根据表 3 中的数据，可以得到以下结论：（1）在

仅使用地震动作为输入的前提下，预测结果的平均

绝对误差明显超出了可接受的范围，其预测结果已

不能作为参考，说明单一的地震加速度输入并不适

应多步预测的需求；（2）在仅使用位移响应作为输

入时，预测结果的平均绝对误差已经很小，而同时

使用加速度和位移进行预测能够进一步减小平均

绝对误差，在 X 方向上分别平均减小了 114.60%。

在进行结构响应预测时，输入窗口的选择影响

着数据集划分的大小和模型训练的效果。一方面

要求用尽可能少的数据获得尽可能多的准确的预

测信息，另一方面过小的输入窗口导致了数据信息

的丢失和更大的训练样本，因此需要寻找一个大小

合适的输入窗口来平衡两方面的考虑。为此，本文

使用 GRU+L1Loss 组合，对结构在 5 条不同的地震

表 2 梁柱截面尺寸

Table 2 Cross‑sectional dimensions of beams and columns
单位：mm

构件

梁

柱

截面高度

617.47
464.82

截面宽度

230.25
459.74

腹板厚

13.08
28.70

翼缘厚

22.23
28.70

表 1 基学习器组成

Table 1 Base learner composition

基学习器编号

1
2
3
4
5
6
7

神经网络

CNN
RNN

LSTM
GRU
GRU
GRU
GRU

损失函数

L1Loss
L1Loss
L1Loss
L1Loss

MSELoss
SoftDTW

DILATE Loss

表 3 使用不同输入下模型的预测误差

Table 3 Prediction errors with different inputs 
 单位：mm

预测窗口

（150,200）
（650，700）
（1150，1200）
（1650，1700）
（2150，2200）
（2650，2700）
（3150，3200）
（3650，3700）
（4150，4200）

地震加

速度

0.262
30.099
39.561

7.348
52.744
16.631
35.552
27.471
11.636

结构位

移响应

0.151
0.908
0.820
1.962
0.678
1.422
2.148
0.929
0.341

加速度+
位移

0.061

0.857

1.291

1.532

0.563

0.433

0.341

0.480

0.302

最大真实

位移

0.917
5.553

34.125
17.924
42.909
34.897
46.447
46.975
26.635
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波下的响应进行预测，表 4 展示了在不同输入窗口

下模型预测的结果，输入窗口长度分别为 10、25、
50、75、100、150、200 个时间步长，预测误差单位为

mm。

由表 4 的数据可以得到以下结论：（1）输入窗口

的长度和预测的准确度并不是正相关的，更长的输

入窗口并不一定能减小模型预测的误差；（2）在地

震波 RSN70 上，预测误差并没有随输入窗口的增大

呈现出规律的变化；（3）在选取的 5 条地震波中，除

了地震波 RSN70 外，输入窗口取 150 可使模型预测

的平均绝对误差取到极小值。综合考虑下，本文选

择了 150 作为输入窗口的大小。

3.2 集成学习模型预测结果

本文将定义好的 7 个基学习器分为两组，第一

组为编号 1 到 4 的基学习器，它们采用不同的神经

网络，但采用了相同的损失函数 L1Loss，第二组为

编号 4 到 7 的基学习器，它们采用了相同的神经网

络 GRU，但损失函数不同。

模型以 150 个时间步的已知双向地震波与结构

响应输入来预测未来 50 个时间步的结构双向响应，

单个时间步长为 0.02 s。
图 3 展示了模型使用第一组基学习器（编号 1

到 4）对所选用的钢框架结构在地震波 RSN4013 下

的预测效果，表 5 给出了在图 3 所示的预测窗口中，

预测值与真实值的平均绝对误差，以及预测窗口中

真实位移绝对值的最大值。由表 5 中数据可得，X

方向上平均绝对误差与真实位移的最大值的比值

最大为 9.26%，最小为 0.66%；Y 方向上最大值为

9.84%，最小为 0.76%。

随着地震发展，预测窗口逐步向后推移，每个

时刻的位移相当于被预测了 50 次，依次位于预测窗

口内的第 0 到第 49 步，将所有预测窗口内的第 i 步

预测结果提取并组合，可得到模型在预测未来 50 个

时刻的位移时，针对每一时刻的预测结果。

表 4 不同输入窗口长度下模型预测的平均绝对误差

Table 4 Prediction errors with different input windows
 单位：mm

地震动

RSN70
RSN615
RSN986

RSN3503
RSN4013

10
0.020
0.015
0.014
0.007
0.013

25
0.018
0.015
0.015
0.008
0.014

50
0.026
0.013
0.013
0.007
0.012

75
0.023
0.014
0.013
0.007
0.013

100
0.020
0.017
0.016
0.008
0.015

150
0.028

0.012

0.011

0.006

0.011

200
0.027
0.013
0.013
0.007
0.012

图 3　位移预测结果与真实值比较

Fig.3　Comparison between predicted and actual values

表 5 第一组基学习器下不同窗口的预测误差

Table 5 Prediction errors in different windows under Group 1 单位：mm

预测窗口

（150,200）
（650,700）
（1150,1200）
（1650,1700）
（2150,2200）
（2650,2700）
（3150,3200）
（3650,3700）
（4150,4200）

平均绝对误差

X 方向

0.048
0.514
0.809
0.823
0.341
0.409
0.305
0.608
0.353

Y 方向

0.078
0.326
2.177
0.421
0.529
0.293
0.315
0.496
0.483

真实位移最大值

X 方向

0.917
5.553

34.125
17.924
42.909
34.897
46.447
46.975
26.635

Y 方向

1.368
3.315

64.516
17.687
33.979
40.409
30.388
13.874

6.050

440



表 6 展示了第一组基学习器与集成学习模型在

针对未来不同时刻的结构响应预测时的误差对比。

结果表明：（1）在四种使用了相同损失函数 L1Loss
而神经网络不同的基学习器中，GRU+L1Loss 表

现得最好；（2）在所有模型中，集成后的模型预测结

果要优于单一模型的预测结果；（3）所有模型都表

现出预测误差随着预测时间的增加而增加的规律。

值得一提的是，各个模型的预测损失并非在整个过

程中单调增加，而是在某处附近取得极小值；（4）基

学习器 GRU 在短期预测时性能最优，LSTM 在中

长期预测时性能最优，而集成模型能够有效结合

各单一模型的优点 ，进一步提升预测精度和稳

定性。

使用第二组基学习器（编号 4 到 7）对所选用的

钢框架结构同样在地震波 RSN4013 下进行预测，

表 7 给出了在不同的预测窗口中，预测值与真实值

的平均绝对误差，以及预测窗口中真实位移绝对值

的最大值。

由表 7 中数据可知，X 方向上平均绝对误差与

真实位移的最大值的比值最大为 10.87%，最小为

0.59%；Y 方向上最大值为 9.17%，最小为 0.55%。

表 8 展示了第二组基学习器与集成学习模型在

针对未来不同时刻的结构响应预测时的误差对比。

表中数据表明：（1）在这四种使用了相同神经

网络 GRU 而损失函数不同的基学习器中，仍然是

GRU+L1Loss 表现得最好，而集成后的模型预测

性能依然高于单一模型的预测性能，并且基于第二

套集成学习模型预测表现要优于第一套集成学习

模型的预测表现；（2）集成后的模型能大大提高单

一模型预测的准确度，并且在全时期预测中表现出

表 6 第一组模型预测误差

Table 6 Prediction errors of different models in Group 1 单位：mm

时间步

0
5

10
15
20
25
30
35
40
45
49

CNN
0.581
0.439
0.317
0.348
0.477
0.597
0.727
0.903
1.020
1.289
1.531

GRU
0.273
0.122
0.092
0.124
0.162
0.253
0.323
0.400
0.523
0.713
0.911

LSTM
0.411
0.165
0.105
0.123
0.150
0.205
0.282
0.382
0.505
0.659
0.832

RNN
0.563
0.621
0.964
1.372
1.690
2.028
2.279
2.591
2.813
3.340
3.548

Stacking

0.243

0.085

0.072

0.081

0.123

0.186

0.262

0.358

0.480

0.642

0.821

注：表中数据来自 X 方向的预测结果，Y 方向呈现出相同的规律，不再赘述

表 7 第二组基学习器下不同窗口的预测误差

Table 7 Prediction errors in different windows under Group 2 单位：mm

预测窗口

（150,200）
（650,700）
（1150,1200）
（1650,1700）
（2150,2200）
（2650,2700）
（3150,3200）
（3650,3700）
（4150,4200）

平均绝对误差

X 方向

0.045
0.604
0.644
1.141
0.269
0.442
0.272
0.658
0.387

Y 方向

0.119
0.304
1.775
0.200
0.372
0.479
0.168
0.387
0.512

真实位移最大值

X 方向

0.917
5.553

34.125
17.924
42.909
34.897
46.447
46.975
26.635

Y 方向

1.368
3.315

64.516
17.687
33.979
40.409
30.388
13.874

6.050
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明显的稳定性，即在预测未来较远时间步的响应

时，其误差值仍保持在较小的范围；相比较最优的

单一模型 GRU+L1Loss，集成模型在平均绝对误

差上减小了 40.22%~58.35%。

4 结  论

研 究 首 次 利 用 Stacking 集 成 算 法 将 GRU、

LSTM、CNN、RNN 神 经 网 络 和 L1 Loss、MSE 
loss、DILATELoss、SoftDTW 损失函数结合，应用

到结构抗震响应预测上，验证了其在提升预测精度

上的有效性和稳定性。模型的预测随着地震过程

在同步进行，当模型预测值第一次达到某一阈值

时，则将预测结果反馈到主动控制系统中，提前进

行结构振动控制，而不必等待位移传感器采集到真

实的响应数据，为解决主动控制中的时滞问题提供

了解决思路。

同时，本文所采取的 Stacking 集成方式搭建了

一个使用不同机器学习模型进行结构地震响应预

测的框架，其基学习器并不局限于文中所使用的几

种，当出现性能更好的新网络模型时，可以方便地

更改基学习器的组成，产生新的集成模型，达到模

型优化的效果。

在将其应用到某钢框架结构中，对比了不同模

型的预测效果后得出以下结论：

（1）本文所使用的数据窗口划分方式以及双向

地震波和结构位移输入，可有效预测结构在不同方

向上的多步位移响应，提高了预测的准确度。

（2）通过 Stacking 集成学习，可有效提高单一模

型对未来多步预测的稳定性。单一模型在进行超

短期和长期预测时往往存在预测性能不稳定的情

况，通过集成的方式可以提高模型整体的泛化能

力，减小全时期预测的误差。

（3）本文提出的模型可以进行未来多时刻的结

构位移响应预测，并能够保证较高的精确度。

（4）在本文的数据集和结构模型下，分别使用

RNN、LSTM、GRU、CNN 与 相 同 的 损 失 函 数

L1Loss 搭建模型进行预测时，使用 GRU 网络的模

型预测结果的平均绝对误差最小 ；在分别使用

L1Loss、MSELoss、DILATELoss、SoftDTW 与

GRU 网络搭建模型进行预测时，使用 L1Loss 的模

型预测结果的平均绝对误差最小，这表明单一模型

GRU+L1Loss 的组合更适应此场景下的结构地震

响应多步预测问题。

后续的工作中，还可以进行以下尝试：

（1）使用更多不同的一级学习器，研究能否进

一步提高预测的准确度。

（2）研究预测模型的损失出现极小值的原因，

以及其中是否包含具体的物理意义。

（3）具体实施主动控制的全过程，实现地震发

生时进行预测预警并提前实施主动控制的流程。
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