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基于物理信息神经网络的实时混合试验方法
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摘 要：实时混合试验是一种对含速度相关型构件的结构开展抗震性能研究的重要试验方法。 然

而，目前的实时混合试验面临着数值子结构计算效率难以满足实时性的挑战，限制了该方法在大型

工程结构抗震试验中的应用。 为了提高数值子结构的计算效率，提出了适用于实时混合试验的物理

信息神经网络，实现了神经网络代理模型实时混合试验方法。 首先，基于不同物理约束方程构建了

神经网络模型；然后，通过有限元软件对 2层含阻尼器框架结构进行了地震响应数值模拟，并利用这

些模拟数据训练网络模型；最后，利用训练得到的物理信息神经网络开展了实时混合试验仿真。 仿

真结果表明，物理信息神经网络具备较高的预测精度，其中以恢复力作为损失函数的物理信息神经

网络精度最高，基于物理信息神经网络代理模型的实时混合试验方法具备可行性。
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Real-time hybrid test method based on physical information neural network

GONG Jianxun1， YANG Ge1，2， SHEN Hanrui1
（1. School of Civil Engineering and Architecture， Wuhan University of Technology， Wuhan 430070， China；
2. Sanya Science and Education Innovation Park， Wuhan University of Technology， Sanya 572000， China）

Abstract： Real-time hybrid testing is an important test method for exploring the seismic performance of structures
incorporating velocity-dependent components. However， current real-time hybrid tests encounter the challenge that
the numerical substructure calculation efficiency fails to meet the real-time requirements， thereby restricting the
application of this method in seismic tests of large-scale engineering structures. In order to improve the
computational efficiency of the numerical substructures， a physical information neural network suitable for real-time
hybrid testing is proposed， and a real-time hybrid testing method for neural network surrogate models is
implemented. First， a neural network model was constructed based on different physical constraint equations. Then
the seismic response of a two-story frame structure with a damper was numerically simulated by finite element
software， and these simulation data were employed to train the network model. Finally， the trained physical
information neural network was used to carry out real-time hybrid test simulation. The simulation results show that
the physical information neural network has high prediction accuracy， among which the physical information neural
network using resilience as the loss function has the highest accuracy. The real-time hybrid test method based on the
physical information neural network agent model is feasible.
Key words： real-time hybrid test； physical information neural network； loss function； surrogate model；
substructure
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0 引言

地震是一种严重的自然灾害，给人类社会和经济发展带来了巨大破坏和损失。 为降低地震对建筑结构

和基础设施的破坏程度，人们开展了大量抗震研究工作。 然而，传统抗震设计和评估方法主要依赖数值模拟

和小尺度试验，存在一定局限性。 近年来，实时混合试验（real-time hybrid test， RTHS）作为一种新型动力试

验方法受到了广泛关注[1-4]。 其核心思想是将整体结构划分为数值子结构和试验子结构两个部分，数值子

结构通过计算机模拟计算，试验子结构通过振动台或者作动器进行加载，二者在试验过程中通过数据交互保

证边界位移协调和力的平衡[5]。 该方法可仅选取结构中关键的速度相关型构件作为试件，从而有效地克服

了试件尺寸受实验室加载能力限制的问题，为含阻尼器等装置的消能减振结构全尺寸试验提供了可能。
在实时混合试验中，数值子结构的计算和试验子结构的加载都需要实时完成，这对数值求解和试验加载

提出了更高的要求[6-8]。 其中，数值计算的实时性是目前限制实时混合试验方法应用于大型工程结构的主

要因素。 尤其是对于涉及大自由度和非线性的复杂结构，基于有限元的数值计算由于计算量过大，计算时间

要以小时为单位，而实时混合试验的单步时间步长是毫秒级别的，可能会出现数值子结构无法在一个积分步

长内完成计算，导致计算结果不能及时传递给试验子结构，最终导致试验失败。 为了解决这一问题，学者们

从简化数值模型和增大时间积分步长等方面，开展了大量研究。 在简化数值模型方面，一般是将数值结构简

化为层间剪切模型或者线弹性模型[9]，但会降低计算精度；CHAE 等[10]对一个安装磁流变阻尼器的 3 层钢

框架结构开展了实时混合试验，其数值子结构简化为 148 个自由度；TANG 等[11]针对土-结构相互作用体

系，将土体作为数值子结构简化为黏弹性模型，提出了基于 MATLAB 和 GPU 的实时混合试验框架并进行振

动台试验。 在增大时间积分步长方面，CHEN 等[12]和 KOLAY 等[13]提出无条件稳定的显式积分算法，保证

数值子结构在较大的积分步长下也能具备数值稳定性；BURSI等[14]提出支持并行计算的分离式时间积分方

法，试验子结构和数值子结构可以采用不同的积分步长。 然而，上述方法存在位移和速度仅有一阶精度的

问题。
为了解决实时混合试验中数值子结构的计算效率问题，近年来，机器学习方法开始被用于建立数值子结

构的代理模型[15-16]。 机器学习方法的应用使得数值计算效率大大提高，但如何保证其对于非线性结构的计

算精度仍然有待研究。 物理信息神经网络（physics-informed neural networks， PINN）是一种结合深度学习和

物理学知识的机器学习模型[17]，其核心是将物理知识引入到损失函数中，其在非线性地震响应预测[18]、结
构损伤检测[19]以及结构识别与分析[20]等方面表现出了良好的准确性。 然而在实时混合试验的数值子结构

计算中，其物理方程有别于上述动力方程，且其数值计算结果会应用于下一步的加载，对网络预测精度提出

了更高的要求。 因此，有必要针对实时混合试验数值子结构计算的特点，建立物理信息神经网络并提出神经

网络代理模型实时混合试验方法。
为此，本文分别基于速度、加速度、加加速度以及恢复力的物理信息约束方程，建立了基于物理信息的神

经网络模型，作为数值子结构的代理模型，提出了基于物理信息神经网络的实时混合试验方法。 首先介绍了

所提出的物理信息神经网络实时混合试验方法的原理，然后针对一个 2 层含阻尼器框架结构开展了实时混

合试验仿真，其中试验子结构分别采用了线弹性模型、ViscousDamper 模型和 Bouc-Wen 模型，验证了所提物

理信息神经网络的实时混合试验方法的可行性。

1 物理信息神经网络实时混合试验的原理

1.1 基于神经网络代理模型的实时混合试验原理

适用于消能结构的实时混合试验见图 1。 将阻尼器作为试验子结构，将建筑结构作为数值子结构。
将建筑结构数值子结构用神经网络模型代替，与阻尼器试验子结构结合起来进行混合动力分析，并获得

整个阻尼结构在地震激励下的动力响应。 因此，在结构试验中，往往存在主要的研究对象，不需要获得原

型结构的所有数据，只需要获取特定自由度的位移和力响应，神经网络代理模型只需要输出预测试验子

结构的位移。
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图 1 基于神经网络代理模型的实时混合试验示意图

Fig. 1 Schematic diagram of real-time hybrid test based on neural network agent model

考虑表示 n个自由度的二维耗能结构系统，多自由度结构体系在地震作用下的运动方程为

Md
••
N+Cd

•
N+RN（dN）+RE（dE）= -M{1} x••g （1）

式中：M、C分别为结构系统的质量矩阵、阻尼矩阵；dN、 d
•
N、 d

••
N分别为数值子结构的位移、速度、加速度向量；

dE 为试验子结构的位移向量； RN、 RE 分别为数值子结构和试验子结构的恢复力向量； x••g为地震动；{1}为所

有元素为 1的向量。
在传统的神经网络中，模型的训练过程通常依赖于通过数据驱动的方法，利用损失函数来最小化预测值

与真实值之间的差异。 但对于实时混合试验，存在着预测误差累积的问题，对网络的预测精度要求较高，单
纯依赖数据驱动的方式难以捕捉系统的复杂物理行为，因此提出以下 2种物理损失函数，使得神经网络能够

学习到结构的运动行为，并进行准确的预测。
1.2 基于运动学约束的物理损失函数

物理信息神经网络的架构主要由一个神经网络预测模块和物理约束模块组成，见图 2。 神经网络预测

模块主要通过地震动以及实测的试验子结构恢复力作为输入，测量的试验子结构位移作为输出。 物理约束

模块基于中心差分法，利用试验子结构的位移分别计算得到其速度、加速度以及加加速度（对位移的3次求

导），其公式分别如式（2） ~式（4）所示：

d
•
E，i =
dE，i+1-dE，i-1
2Δt

（2）

d
••
E，i =
dE，i+1-2dE，i+dE，i-1

（Δt） 2
（3）

d
•••
E，i =
dE，i+2-2dE，i+1+2dE，i-1-dE，i-2

（Δt） 3
（4）

式中：d
•
E，i为第 i步的速度；d

••
E，i为第 i步的加速度；d

•••
E，i为第 i步的加加速度；Δt为时间步长。

优化物理信息神经网络的过程是通过最小化总损失函数 L 来实现的。 L 综合了数据驱动损失 L1 和物

理损失 L2，这两者都基于均方误差（mean square error， MSE）的度量，其表达式分别如式（5） ~式（7）所示：

L1 =
1
n∑

n

i = 1
（dtE，i-dpE，i） 2 （5）

L2 =
1
n∑

n

i = 1
（d
••t
E，i-d

••p
E，i） 2 （6）

L=L1+L2 （7）

式中：数据驱动损失 L1 为地震响应的试验子结构位移预测值 dpE 与真实值 dtE 之间的差异；而物理损失 L2 则
衡量了通过预测试验子结构位移计算得到的加速度d

••p
E与真实位移计算得到的加速度d

••t
E之间的差异；n 为时

间步长总数。 同时为了对比不同物理约束带来的优化效果，物理损失中衡量的加速度可以分别替换成速度

和加加速度来进行预测值和真实值的差异比较。
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图 2 基于运动学约束的物理损失函数的框架

Fig. 2 Framework of physical loss function based on kinematic constraints

1.3 基于恢复力约束的物理损失函数

对于多个自由度的耗能结构系统，在基于运动学约束的物理损失函数的基础上进一步地改进，通过更改

物理约束模块，提出基于恢复力约束的物理损失函数以达到优化目的，见图 3。 神经网络预测模块主要通过

地震动以及实测的试验子结构恢复力作为输入，此时将试验子结构位移、数值子结构位移及其恢复力作为输

出。 数值子结构的质量归一化恢复力R
~
N 作为实际应用中不可测量的变量参数，此时物理约束模块可以基于中

心差分法，利用地震记录、数值子结构的位移和试验子结构的恢复力近似计算，计算公式如式（8）所示：

R
~
N =M

-1RN = -{1} x••g-d
••
N-M

-1C d
•
N-M

-1RE （8）
与 1.2节一致，优化物理信息神经网络的过程是通过最小化总损失函数 L来实现的。 L综合了数据驱动

损失 L1 和物理损失 L2，这两者都基于均方误差（MSE）的度量。 此时，数据驱动损失 L1 表示地震响应的数值

子结构位移预测值 dpN 与真实值 dtN 之间的差异，而物理损失 L2 则衡量了通过神经网络模块预测的数值子结

构恢复力 R
~ p
N 与物理约束模块预测得到的 R

~ t
N 之间的差异。

图 3 基于恢复力约束的物理损失函数的框架

Fig. 3 Framework of physical loss function based on restoring force constraints
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1.4 基于物理信息的神经网络模型架构

基于前述提出的基于运动学约束的物理损失函数和基于恢复力约束的物理损失函数，本文提出的物理

信息神经网络模型架构见图 4。 该模型框架采用了 Transformer 和长短期记忆（ long short-term memory，
LSTM）神经网络。 Transformer是一种基于自注意力机制[21]的神经网络架构[22]，能够有效捕捉输入序列中

不同时间步之间的全局依赖关系，这种特性尤其适合地震动和阻尼力等时间序列数据的处理。 LSTM则是一

种专门设计用于处理时间序列的递归神经网络，能够有效解决序列数据中的长期依赖问题[23]。

图 4 物理信息神经网络模型架构模型

Fig. 4 Physical information neural network model architecture model

以 1.2节基于运动学约束的物理损失函数为例，神经网络的输入为第 i 步的地震动和阻尼力，首先通过嵌

入层，将输入转换为高维向量表示，接着通过位置编码输入到 Transformer 层，其内部的多头注意力机制用来捕

捉输入序列的全局依赖关系，然后经过双层 LSTM网络处理序列数据，最后通过 Dropout层和线性层，预测的输

出结果是第 i+1的阻尼器位移。 在实时混合试验中，将网络预测的第 i+1步阻尼器位移发送给试验子结构，实
时加载获得第 i+1步的阻尼力，然后反馈给神经网络作为下一步的输入，如此循环完成试验。 而在网络训练过

程中，则需要假定阻尼器的数值模型，以黏滞型阻尼器为例，可以通过计算阻尼器位移对时间步长的导数来近

似获得阻尼器当前步的速度，从而计算得到当前步的阻尼力并作为下一步的输入，以此达到闭环训练的目的。

2 减震框架的神经网络实时混合仿真

2.1 原型结构及模型工况

原型结构为 2 层平面含阻尼器的钢框架结构，见图 5。 其中，以一层布置的阻尼器作为试验子结构，剩
余框架部分作为数值子结构。 首先利用有限元软件 OpenSees对结构进行建模并且动力分析，用于建立神经

网络模型所需的训练数据集。 该结构是一个二维三自由度的模型，跨度为 6 m，层高为 3.6 m，所有梁和柱构

件均定义为具有 5个积分点的纤维截面非线性梁柱单元，以模拟横截面中的应力分布和沿构件的塑性扩展。
双线性材料模型应用于梁和柱构件，采用的是 300 mm×300 mm×10 mm×15 mm 的工字钢截面，其屈服强度

为 235 MPa，弹性模量为 2×105 MPa，屈服后刚度比为 0.05，以底层右侧柱子为例，其水平剪力-位移曲线见

图 6。 假设框架部分前 2阶的阻尼比均为 0.03，结构受到 0.26 g的 El Centro地震动激励。

图 5 2层平面含阻尼器框架结构及其子结构  
Fig. 5 Two story planar frame structure with  

dampers and its substructures  

  图 6 柱构件的水平剪力-位移曲线

  Fig. 6 Horizontal shear-displacement
  curves of column members
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  分析中采用 Newmark-β积分算法，时间步长取为 0.005 s。 模拟获得了数值子结构 2 层的水平位移和恢

复力时程，支撑的位移和力时程。 假设试验子结构为线弹性模型，通过设置不同的支撑刚度，其范围为

21.386~76.736 kN / mm，从而生成了 400×2 000×2（样本个数×时间步长×信号个数）个数据点，在 400 个数据

集中，320个用于训练、40个用于验证以及 40个用于测试。 本文为了优化模型性能，采用经验公式和反复测

试来调整模型的超参数，并以最优超参数进行训练及预测，超参数见表 1。
表 1 Transformer的超参数

Table 1 Hyperparameters of Transformer

超参数 取值

训练轮次 3 000

层数 2

学习率 0.001

批处理大小 2

超参数 取值

前馈网络维度 100

注意力头数 2

丢弃率 0.005

优化器 ‘Adam’

采用表 2所示 4种不同损失函数构造的神经网络算法来训练模型，以验证混合试验方法的可行性。
表 2 采用不同损失函数的模拟工况

Table 2 Simulation conditions with different loss functions

工况名称 损失函数 输入 输入维度 输出 输出维度 迭代次数

1 速度 x••g， RE 400×2 000×2 RE 400×2 000×1 3 000

2 加速度 x••g，RE 400×2 000×2 RE 400×2 000×1 3 000

3 加加速度 x••g，RE 400×2 000×2 RE 400×2 000×1 3 000

4 恢复力 x••g，RE 400×2 000×2 RE，dN，RN 400×2 000×5 3 000

2.2 物理信息神经网络训练和预测效果

为了评估物理神经网络模型的预测效果，采用均方根误差 （ root mean square error， RMSE）和峰值误差

（peak error， PE）作为评估指标。 均方根误差 （RMSE）的表达式如式（9）所示：

RMSE =
∑
n

i = 1
yti - ypi( ) 2

n
（9）

式中：yti 为验证的真实值；ypi 为混合仿真的预测值，i为对应的时间步。 峰值误差（PE）表示在整个时程上的

真实最大值与预测最大值之间的误差，其计算公式为

PE=
ypmax - ytmax
ytmax

×100% （10）

式中：ytmax为整个时程上的真实最大值；ypmax为整个时程上的预测最大值。
利用训练数据集分别对于 4种工况下的神经网络模型进行训练，其结果见表 3。 由表可知，4 种神经网

络模型训练趋于稳定，其预测阶段 40个样本的平均 RMSE分别为 1.01、0.93、0.97、0.58，平均峰值误差 PE分

别为 5.61%、3.2%、7.63%、1.05%。
表 3 不同损失函数的网络预测精度

Table 3 Network prediction accuracy with different loss functions

工况名称 损失函数 训练损失 L 预测误差 RMSE / mm 预测峰值误差 PE / %

1 速度 3.13 1.01 5.61

2 加速度 1.27 0.93 3.20

3 加加速度 3.61 0.97 7.63

4 恢复力 0.74 0.58 1.05

首先验证了基于运动学约束的物理损失函数的框架中，以速度、加速度和加加速度分别作为损失函数构

造出的不同神经网络模型，结果分别见图 7、图 8和图 9。 其中图 7（a）、图 8（a）、图 9（a）分别代表上述 3 种

神经网络在训练阶段的函数损失，图 7（b）、图 8（b）、图 9（b）分别代表 3 种神经网络在测试阶段的函数损

失。 这表明 3种损失函数构造出的神经网络均具有良好的非线性学习能力。 在基于运动学约束的物理损失
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函数中，以加速度作为物理约束损失函数时，神经网络在训练阶段和测试阶段均表现最佳，因此在实时混合

试验仿真中以该训练模型作为神经网络代理模型，预测结构的地震响应。
在基于恢复力约束的物理损失函数的框架中，以数值子结构恢复力作为损失函数构造的神经网络模型，

其训练阶段和测试阶段结果见图 10，这表明以数值子结构恢复力作为损失函数构造出的神经网络具有更加

良好的非线性学习能力。

图 7 速度作为损失函数的位移响应误差

Fig. 7 Displacement response error with
velocity as the loss function

图 8 加速度作为损失函数的位移响应误差

Fig. 8 Displacement response error with
acceleration as the loss function

图 9 加加速度作为损失函数的位移响应误差

Fig. 9 Displacement response error
with jerk as the loss function

  图 10 基于恢复力约束的物理损失函数的位移响应误差

  Fig. 10 Displacement response error of physical loss
  function based on restoring force constraints

2.3 实时混合试验仿真结果

在实时混合试验仿真中，以基于运动学约束的物理损失函数构造的神经网络作为代理模型，选取 40 个

预测样本中的任意一个，试验子结构的刚度为 57.15 kN / mm，以有限元软件的计算结果作为真实值，动态响

应结果见图 11。 图中，实线为试验子结构真实位移数值，虚线表示神经网络预测位移数值，两者高度吻合，
其 RMSE为 0.92 mm，PE为 1.64%，表明神经网络代理模型具有极高的精度。

在实时混合试验仿真中以基于恢复力约束的物理损失函数构造的神经网络作为代理模型，结果见

图 12。 图中实线为试验子结构真实位移数值，虚线表示神经网络预测位移数值，两者高度吻合，其 PE 为

1.04%，结果表明神经网络代理模型的预测效果完全达到预期要求。

图 11 基于运动学约束的物理损失函数预测的位移响应

Fig. 11 Displacement response predicted with physical
loss function based on kinematic constraints

 图 12 基于恢复力约束的物理损失函数预测的位移响应

 Fig. 12 Displacement response predicted with physical
 loss function based on restoring force constraints
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  在整个仿真过程中，基于运动学约束的神经网络代理模型的实时混合试验仿真的单个时间步长的计算

平均耗时为 0.012 ms，基于恢复力约束的神经网络代理模型的实时混合试验仿真的单个时间步长的计算平

均耗时为 0.037 ms，两者整体计算耗时均远小于积分步长 0.005 s。 由于整体结构简单、自由度少，OpenSees
单步计算平均耗时 0.086 ms，虽然小于加载积分步长，但是仍然大于神经网络代理模型的计算耗时，表明该

方法在保证神经网络模型精度的同时大大节省试验中的计算时间。
2.4 非线性试验子结构对网络精度的影响分析

在 2.2节中，训练代理模型时所用的试验子结构为线弹性模型，为了更好地研究非线性模型对网络精度

的影响，本节将钢框架结构一层中的线弹性支撑分别换成非线性的黏滞模型和 Bouc-Wen 模型，首先在

OpenSees模型中阻尼器采用具有黏性阻尼材料 ViscousDamper 的双节点连接单元模拟，阻尼系数的初始值

设置为 50 kN•s / mm，阻尼器的指数为 0.2，阻尼力的计算公式如式（11）所示：

F=Cd×
dx
dt

 

 
(

 

 
(

ad
（11）

式中：Cd 为黏滞阻尼系数；ad 为黏滞阻尼器的指数； x 为阻尼器位移；dx / dt 为阻尼器速度。 其滞回曲线见

图 13。 而数值子结构模型与 2.1节所述相同，建立代理模型所采用的神经网络架构、参数设置、评价指标同

2.2节。 地震动仍然采用 El Centro，采用 Newmark-β时间积分算法，时间步长为 0.005 s，通过设置不同的阻

尼系数，其范围在 50~60 kN•s / mm之间，最终得到 400个样本数据。

图 13 ViscousDamper模型的试验子结构滞回曲线

Fig. 13 Hysteresis curves of experimental substructure of ViscousDamper model

而对于试验子结构采用 Bouc-Wen模型时，其阻尼力计算公式如下：
F=α•k•u（ t）+（1-α）•k•z（ t） （12）

z•（ t）= A•u•（ t）-β• u•（ t） •z（ t）-γ•u•（ t）• z（ t） n （13）

式中： α为塑性力在总阻尼力中所占比例的调节参数，设置为 0.6； k为阻尼器的弹性刚度； u（ t） 为阻尼器位

移； z（ t） 为滞回塑性位移； γ为滞回环宽度相关的调整参数，设置为 1 000； β为滞回环高度相关的调整参数

设置为 1 000； A 为滞回幅值因子，设置为 0； n 为非线性指数，设置为 1。 Bouc-Wen 模型的力-位移曲线见

图 14。 通过设置不同的弹性刚度，其范围在 100~110 kN / mm之间，最终得到 400个样本数据。

图 14 Bouc-Wen模型的试验子结构滞回曲线

Fig. 14 Hysteresis curves of experimental substructure of Bouc-Wen model
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以精度表现较好的基于恢复力约束的物理损失函数构造的神经网络作为代理模型，针对上述 2 种不同

本构模型的试验子结构，通过训练迭代 3 000次后，其实时混合试验仿真的结果见图 15 和图 16，测试阶段的

平均 RSME分别为 0.68 mm和 0.81 mm，实时混合试验仿真过程中 PE分别为 4.2×10-2和 5.8×10-2，与试验子

结构为线弹性支撑的结果对比见表 4。

图 15 ViscousDamper模型时的位移响应

Fig. 15 Displacement response of ViscousDamper model
  图 16 Bouc-Wen模型时的位移响应

  Fig. 16 Displacement response of Bouc-Wen model

表 4 不同试验子结构模型下代理模型的误差

Table 4 Errors of surrogate models under different experimental substructure models

试验子结构 损失函数 训练损失 L 预测误差 RMSE / mm 预测峰值误差 PE / % 单步计算耗时 / ms

线弹性模型 恢复力 0.74 0.58 1.05 0.037

ViscousDamper模型 恢复力 2.61 0.68 4.2 0.042

Bouc-Wen模型 恢复力 4.67 0.81 5.8 0.039

可以看出，当试验子结构本构模型的复杂性增加时，物理信息神经网络代理模型的精度有略微下降，但
预测位移的 RMSE和 PE与试验子结构为线弹性模型时的误差仍在同一量级，说明所提物理信息神经网络

精度较高，可以应用于非线性试验子结构的实时混合试验中。

3 结论

本文针对实时混合试验中数值子结构计算效率低的问题，提出了基于运动学约束和恢复力约束的物理

信息神经网络算法，并建立了基于物理信息神经网络的实时混合试验方法。 采用所提出的物理信息神经网

络，分别针对试验子结构为线弹性模型、ViscousDamper 模型和 Bouc-Wen 模型，对一个 2 层含阻尼器框架结

构进行了实时混合试验仿真，主要结论如下：
1）在基于运动学约束的物理信息损失函数的构造中，通过对输出位移分别进行相应阶次的求导得到速

度、加速度和加加速度，其中以加速度作为损失函数的神经网络模型的预测精度最好，可以作为实时混合试

验中的数值子结构的代理模型。
2）相对于基于运动学约束的物理信息损失函数，采用基于恢复力约束损失函数的网络具有更高的预测

精度。 但其需要对数值子结构和试验子结构所有自由度上的位移和恢复力进行预测，适用于结构自由度数

较少的情况；通过数值验证的结果表明，传统实时混合仿真和基于物理信息神经网络模型的实时混合仿真方

法表现出了较高的一致性和吻合度，证实了基于物理信息神经网络模型的准确性和可靠性。
3）当试验子结构本构模型的复杂性增加时，物理信息神经网络代理模型的精度有略微下降，但预测位

移的 RMSE和 PE与试验子结构为线弹性模型时的误差仍在同一量级，说明所提物理信息神经网络精度较

高，可以应用于非线性试验子结构的实时混合试验中。
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