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基于多输入卷积神经网络隔震支座沉降识别
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3. 天津城建大学 土木工程学院，天津 300384）

摘 要：为了避免地基不均匀沉降导致隔震支座沉降以及对上部结构造成的隐性损伤，针对隔震支

座沉降识别方法进行研究，提出一种基于多输入卷积神经网络 （multi-input convolutional neural
network，MI-CNN）的隔震支座振动信号识别模型。 首先，采集隔震支座水平方向加速度和位移信号，
采用归一化预处理和数据增强方法扩充样本；然后，将样本输入到所建立的网络模型中并进行训练；
最后，利用完成训练的网络模型进行沉降识别。 结果表明：相较于传统单输入卷积神经网络

（Convolutional neural network， CNN）模型，MI-CNN模型易于训练，可最大程度地发挥 CNN 对沉降信

号特征的提取能力，且具有更好的沉降位置识别准确率和更小的沉降程度识别误差，以及针对不均

衡数据集更稳定的识别效果。 研究结果可为隔震支座沉降识别提供新思路。
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Seismic isolation bearing settlement recognition based on
multi-input convolutional neural network
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Abstract： In order to avoid the settlement of seismic isolation bearings caused by uneven foundation settlement and
the hidden damage to the superstructure， a vibration signal identification model based on multi-input convolutional
neural network （MI-CNN） is proposed to identify the settlement of seismic isolation bearings. First， the horizontal
acceleration and displacement signals of seismic isolation bearings are collected， and the samples are expanded
using normalised pre-processing and data enhancement methods. Then， the samples are fed into the established
network model and trained. Finally， the settlement identification is performed using the trained network model. The
results show that compared with the traditional single-input CNN model， the MI-CNN model is easier to train and
can maximise the ability of CNN to extract features from the settlement signals， and it has a better accuracy in
identifying the settlement location， a smaller error in identifying the settlement degree， and a more stable
identification effect for the unbalanced data set. The results of this study can provide new ideas for the settlement
identification of seismic isolation bearings.
Key words： convolutional neural network； isolation bearing； unbalanced dataset； settlement identification

0 引言

隔震建筑在多次地震灾害中表现卓越，已有相对成熟的设计方法，成为建设韧性城市中提高单体建筑结
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构抗震韧性的主要手段。 对隔震结构而言，地基不均匀沉降导致隔震支座发生沉降。 隔震支座发生沉降时

会对附近的梁、柱内力产生不同程度的影响，并对相邻区域支座变形和内力变化影响较大，严重时会导致隔

震支座产生拉应力，进而使得隔震结构受拉破坏并丧失承载能力[1-3]。 杜永峰等[4]利用 Perform-3D 软件分

析基础隔震结构的隔震支座意外失效后，其余结构在地震动作用下的构件损伤指数和损伤路径变化。 研究

结果表明，角部隔震支座的失效会导致构件的损伤指数产生剧烈变化，使得支座失效位置上部位置的构件的

破坏路径成为主要的损伤路径。 韩博等[5]为研究隔震支座突然失效引起的竖向不平衡荷载耦合作用下隔

震结构动力响应规律和支座失效后的荷载传递路径，进行了一个缩尺比例为 1∶ 4 的 3 层平面不规则钢筋混

凝土（reinforced concrete， RC）隔震框架结构振动台试验。 结果表明，单个支座的瞬时失效直接影响整个隔

震层的支座内力分布，同时失效位置处的结构竖向动力响应显著增加。 综上所述，隔震支座发生沉降甚至失

效对隔震层以及上部结构都会产生巨大危害，因此迫切需要对隔震支座发生沉降进行识别。
近年来，卷积神经网络在各个领域（如图像分类、目标识别等）发展迅速[6]，并成功应用于土木工程损伤

识别领域[7]，其中主要包括识别节点损伤[8]、杆件损伤[9-12]、螺栓松动[13]和裂缝[14]等。 随着卷积神经网络

的深入，越来越多的学者将支座损伤作为研究对象，提出不同的识别方法。 崔弥达[15]将卷积神经网络应用

于桥梁橡胶支座病害识别，损伤类型为支座环向开裂、剪切变形，并利用 Python 编程语言开发桥梁支座病害

自动识别软件。 CHEN等[16]将桥梁振动模态信息和支座损伤信息分别作为径向基函数神经网络的输入和

输出，利用大量的数值模拟生成的数据完成支座损伤识别。 ZENG等[17]提出基于离散小波包变换和双向长

短时记忆神经网络的支座轴压识别方法，准确识别出支座的轴压。 值得注意的是，卷积神经网络在各种结构

损伤识别领域发展迅速，但是用于隔震支座沉降识别的较少，所以本文对此开展研究。 由于地基不均匀沉降

会使得结构质量分布和抗侧刚度发生改变[18]，进而导致隔震支座振动信号（加速度和位移）产生变化，因此

可以通过卷积神经网络学习振动信号特征来识别支座沉降。
文中通过对振动信号多输入的策略实现了多输入卷积神经网络（multi-convolutional neural network， MI-

CNN），并将之应用于隔震支座沉降位置和程度识别，通过数值试验，验证了方法的有效性，并与传统单输入

网络对比，证明所提方法在网络训练速度、识别性能和针对不均衡数据集上具有更优的性能。

1 多输入卷积神经网络模型

为了充分发挥卷积神经网络（convolutional neural network， CNN）模型对隔震支座信号特征的提取能力，
本文提出了 MI-CNN网络模型。 模型由多输入层、卷积层、池化层、合并层、全连接层、分类层或回归层，以及

为了增强模型泛化能力和加速网络训练的批量归一化层组成，如图 1 所示。 其中输入 1 和输入 2 为加速度

和位移样本，首先对其进行 3组卷积和池化操作，其次在合并层将其沿着同一维度进行特征融合，然后到全

连接将特征图展开输入到普通 BP 神经网络中进行计算，最后连接一个 Softmax 分类器或回归，实现对目标

类别的分类和预测输出。 MI-CNN网络模型采用 Leaky-ReLU[19]函数作为激活函数，并使用最大池化，因为

它的性能优于平均池化[20]，同时为了训练过程中更有效地优化损失函数，本文采用了一种更有效的优化方

法，自适应矩估计（Adam），从而达到更有效的识别效果。 Adam 是 AdaGrad（自适应梯度算法）和 Rmsprop
（均方根传播算法） [21]的组合，它结合了 2种算法的优点对每个参数保持自适应学习水平的能力。

图 1 MI-CNN模型

Fig. 1 MI-CNN model
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2 试验验证

为了验证 MI-CNN模型的有效性，首先利用数值模拟得到隔震支座沉降下加速度和位移信号，然后对数

据进行归一化，接着采用滑动窗口增加样本，再将样本划分为训练集、验证集和测试集输入到模型中，同时为

了与传统单输入网络对比，共设计了 CNN1、CNN2、MI-CNN3 这 3 种不同网络模型，并针对不均衡数据集进

行验证。
2.1 样本数据准备

采用 ETABS和筑信达结构设计软件 CiSDesignCenter（简称 CiSDC）设计了 6 层基础隔震结构。 结构总

高度 19.8 m，各层层高 3.3 m，抗震设防烈度 8度（0.2 g），属于乙类建筑设防类别，设计地震分组为二组，场
地类别为三类。 混凝土强度等级 C30，纵向受力钢筋 HRB400级，箍筋 HPB335 级。 柱截面尺寸为 650 mm×
650 mm，各层梁截面尺寸为 300 mm×550 mm，各层板厚为 120 mm。 纵向柱距为 4.5 m，横向柱距为 6、3、
6 m。 恒载：结构自重楼面均布荷载 5 kN / m2；活载：楼板均布荷载 2 kN / m2。 隔震层的层高为 1.6 m，隔震支

座高为 0.3 m，隔震层梁为 300 mm×600 mm，板厚为 160 mm。 基础隔震结构采用每根柱底布置一个隔震支

座的形式，经计算确定隔震支座选用 LRB600和 LNR600，其基本参数见表 1。 基础隔震模型如图 2 所示，其
中模型三视图、隔震支座布置见图 2（a）、（b）。

表 1 橡胶支座参数

Table 1 Parameters of rubber bearing

支座类型 LRB600 LNR600

支座高度 / mm 165 165

竖向刚度 / （kN / mm） 2 200 1 900

等效刚度 / （kN / mm） 1.58 0.98

支座类型 LRB600 LNR600

屈服力 / kN 63 —

屈服前刚度 / （kN / mm） 13.11 —

屈服后刚度 / （kN / mm） 1.01 —

图 2 基础隔震模型

Fig. 2 Model of base isolation

本文以地基不均匀沉降为前提，模拟隔震支座发生沉降。 对不同区域隔震支座柱脚处，沿着重力方向施

加相同位移荷载，通过调整位移荷载的大小，模拟隔震支座发生沉降。 依据我国 GB 50007—2011《建筑地基

基础设计规范》 [22]的规定，将中低压缩土的框架结构相邻柱基础的 0.002 L 设定为结构的沉降限值，即沉降

允许值为 6~12 mm之间。 以 10 mm沉降量为初始值，并进行 5 mm等量增加，假设区域 A沉降10 mm，则是

将 1、2、5、6号支座同时下沉 10 mm；假设区域 B沉降 15 mm，则是将 2、3、6、7号支座同时下沉 15 mm。 以此

类推，隔震支座沉降程度为 10、15、20、25、30、35 mm，具体见表 2。
沿着隔震结构底部水平方向，施加白噪声激励。 根据表 2所示的沉降工况，依次在发生沉降的位置，采集

6种不同沉降程度下 24个隔震支座加速度响应，采样频率为 100 Hz，时长为 30 s。 利用 Hilber-Hughes-Taylor数
值积分法计算每个隔震支座的加速度响应，共生成 91（15×6+1）个 24×3000的矩阵，位移样本采集同理。
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表 2 隔震支座沉降工况

Table 2 Settlement condition of seismic isolation bearing

沉降工况 沉降区域 沉降程度 / mm 沉降位置标签 沉降程度标签

未发生沉降 — — 0 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 1 A 10~35 1 [Z 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 2 B 10~35 2 [0 Z 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 3 C 10~35 3 [0 0 Z 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 4 D 10~35 4 [0 0 0 Z 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 5 E 10~35 5 [0 0 0 0 Z 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 6 F 10~35 6 [0 0 0 0 0 Z 0 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 7 G 10~35 7 [0 0 0 0 0 0 Z 0 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 8 H 10~35 8 [0 0 0 0 0 0 0 Z 0 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 9 I 10~35 9 [0 0 0 0 0 0 0 0 Z 0 0 0 0 0 0]

沉降工况 10 J 10~35 10 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 Z 0 0 0 0 0]

沉降工况 11 K 10~35 11 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Z 0 0 0 0]

沉降工况 12 L 10~35 12 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Z 0 0 0]

沉降工况 13 M 10~35 13 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Z 0 0]

沉降工况 14 N 10~35 14 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Z 0]

沉降工况 15 O 10~35 15 [0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 Z]

    注：其中 Z为沉降程度数值，取值为 0.1、0.15、0.20、0.25、0.30、0.35。

图 3 数据集增强方式

Fig. 3 Enhancement method for data set

为了便于卷积神经网络训练，采用数据归一化将数据集

缩放到[ -1，1]之间，以便于不同特征或不同样本之间的比

较，也能消除量纲和数值大小的差异，同时为了提升模型的泛

化能力，利用数据增强来扩充样本量。 通过时间步长为 10的
滑动窗口，使得每个沉降程度下产生 291 个样本，如图 3 所

示。 其中沉降程度为 10、15、25、30、35 mm，以及未发生沉降

的样本用于模型训练，沉降程度为 20 mm 用于模型测试，其
次将用于模型训练样本中，每个沉降程度下 230 个样本组成

训练集，61个样本组成验证集，为了保证训练样本的均衡性，
把未发生沉降的样本扩充（5 条不同的白噪声激励）5 倍，保
持和其他训练样本一样的数目，共得到训练集样本18 400个，
验证集样本数 4 880个，测试集样本数 4 365个，位移样本同理，列出一组测试集的加速度和位移样本见图 4。

图 4 测试集部分样本

Fig. 4 Partial samples of test set

2.2 网络架构参数和评价指标确定

目前，CNN网络架构及参数的确定很大程度取决于人工经验。 根据前期调研结果，基于 MI-CNN 模型

采用 3层结构，其中输入 1和输入 2为数据增强后的加速度和位移样本，通过 3 组卷积和池化操作，将特征

图在合并层沿着同一维度进行特征融合，最后输入到全连接层，经由分类层或回归层，完成对目标类别的分

类和预测。 经过多次试验调试，模型的最终参数如表 3所示。
对于回归任务采用均方误差（mean square error， MSE）来评估模型预测性能，MSE 表示预测值和真实值
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之间差异程度，MSE越小，说明模拟预测性能越好，如式（1）所示：

MSE（y，y′） =
∑
n

i = 1
（yi - y′i） 2

n
（1）

式中：yi 为真实值；y′i 为预测值； n为样本数。

表 3 MI-CNN模型参数

Table 3 Parameters of MI-CNN model

参数名称 C1 P1 C2 P2 C3 P3

参数值 2×2 2×2 2×2 2×2 2×2 2×2

参数名称 迭代轮数 学习率 批大小 迭代次数 卷积核数目 —

参数值 200 0.001 64 57 400 （10，20，30） —

2.3 模拟结果分析

各模型在隔震支座沉降识别的训练集和验证集的训练曲线，如图 5所示。 由图可知，对于沉降位置识别

的 3个网络中，MI-CNN训练过程更加稳定，收敛速度相较于 CNN1和 CNN2更快，其中 CNN2 训练过程抖动

最剧烈；对于沉降程度识别的 3个网络，损失曲线收敛迅速，并都保持稳定状态。

图 5 各模型在隔震支座沉降位置识别和沉降程度识别训练曲线

Fig. 5 Training curves for each model in identifying the settlement position and settlement degree of the isolation bearing

表 4 各模型的沉降识别结果

Fig. 4 Settlement recognition results for each model

模型
沉降位置识别
（准确率） / %

沉降程度识别
（均方误差）

CNN1 96.54 8.51×10-4

CNN2 90.19 1.01×10-3

MI-CNN3 98.92 6.46×10-4

各模型在测试集上的识别结果如表 4所示。 结果表

明，MI-CNN3 模型在经过训练后，沉降位置识别准确率

达到 98.92%，而单输入模型 CNN1 和 CNN2 识别结果较

差，特别是 CNN2识别准确率只有 90.19%。 MI-CNN3 在

沉降程度识别上对比 CNN1和 CNN2 具有更小的预测误

差。 由此可见，采用多输入策略的卷积神经网络是可行

且有效的。
为了进一步显示不同模型的分类性能，引入混淆矩阵对测试结果进行分析，如图 6 所示。 由图可知，对

于以加速度为输入的 CNN1在识别真实类别为 2时，291个样本有 260个识别正确，1个被误判为 0 号类别，
3个被误判为 8号类别，27个被误判为 11号类别，在识别真实类别为 14 时，291 个样本仅有 171 个识别正，
120个全被误判错误，其余部分识别结果较好；对于以位移为输入的 CNN2在识别真实类别为 2 时，291 个样
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本有 92个识别正确，199 个被误判为 5 号类别，在识别真实类别为 8 时，291 个样本仅有 235 个识别正确，
56个全被误判错误，其余部分识别结果一般；对于以加速度和位移为多输入的 MI-CNN3 在识别真实类别为

2时，291个样本有 284个识别正确，5 个被误判为 8 号类别，1 个被误判成 11 号类别，1 个被误判为 14 号类

别，在识别真实类别为 14时，291 个样本有 255 个识别正确，其余 36 个被误判错误，剩余部分识别结果较

好。 由此可知，单输入卷积神网络在识别部分类别上出现了严重误判，特别是 CNN1中真实类别为 14 只，有
172个判别正确和 CNN2中真实类别为 2只，有 92个判别正确，而多输入卷积神经网络除部分类别出现误判，
大部分都可以准确识别，这说明 MI-CNN3能够捕捉相近类别之间的差异，且具有更优的沉降位置识别性能。

图 6 各模型沉降位置识别混淆矩阵

Fig. 6 Confusion matrices for settlement position recognition for each model

对于各模型沉降程度识别，随机挑选一组沉降工况预测样本展示，如图 7所示。 由图可知，MI-CNN沉降

程度预测值与实际值更加接近，而单信号输入网络沉降程度预测容易受到周围工况的干扰，特别是 CNN2 中

5号沉降程度预测值接近 0.05，而 MI-CNN 能够消除周围工况对预测结果的影响，最大程度的减少误判的

风险。
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图 7 各模型沉降程度识别结果

Fig. 7 Settlement degree recognition results for each model

2.4 不均衡数据集验证

考虑到实际工程中，振动响应数据采集过程中往往会出现不均衡性，即某些沉降工况样本较少，然而这

会使得神经网络倾向于学习大类别的特征，而忽略了小样本，且识别样本较少的类别存在较高的错分代价。
在训练样本中，将各沉降程度下沉降工况 1、3 样本量减少至 200、150、100、50，其余沉降工况训练样本保持

不变，构造不均衡数据集，来重新训练 CNN1、CNN2、MI-CNN3，并在测试集上进行沉降位置识别，如表 5 所

示。 具体不平衡工况如下：
A：训练样本中各个沉降程度下沉降工况 1、3样本量各减少至 200（训练集 160，验证集 40）。
B：训练样本中各个沉降程度下沉降工况 1、3样本量各减少至 150（训练集 120，验证集 30）。
C：训练样本中各个沉降程度下沉降工况 1、3样本量各减少至 100（训练集 80，验证集 20）。
D：训练样本中各个沉降程度下沉降工况 1、3、样本量各减少至 50（训练集 40，验证集 10）。

表 5 各模型在不平衡工况下的沉降位置识别结果

Fig. 5 Settlement position recognition results for each model under unbalanced conditions %

不平衡工况
网络模型

CNN1 CNN2 MI-CNN3

A 96.01 88.81 98.65

B 95.04 88.45 98.01

不平衡工况
网络模型

CNN1 CNN2 MI-CNN3

C 93.61 87.68 97.57

D 92.74 86.04 97.16

由表 5可知，随着不平衡工况中部分沉降工况样本数量减少，各模型沉降位置识别结果也随之降低，但
也都维持 85%以上的识别准确率。 其中 CNN1 和 CNN2 在不平衡工况下沉降位置识别准确率下降相对较

快，而 MI-CNN3识别结果较好，即使在样本不平衡的工况 D 中依旧保持着 97.16%识别准确率，证明了所提

模型在针对不均衡数据集上依旧保持着，较稳定的沉降位置识别效果。

3 结论

本文提出了一种多输入卷积神经网络隔震支座沉降识别模型，将加速度和位移信号输入到模型中，通过

多层卷积池化，使网络同时学到了隔震支座沉降信号的时间和空间特征，实现对隔震支座沉降识别。 通过模

拟结果得出如下结论：
1）与传统的单输入 CNN相比，MI-CNN3沉降位置识别训练过程更加平稳，收敛速度更快。
2）对于沉降位置识别，MI-CNN3具有更好的辨识能力，测试集中识别准确率达到了 98.92%，对于沉降

程度识别，其相比 CNN1和 CNN2具有更小的预测误差，且预测值和实际值更加接近。
3）在不均衡样本中，随着部分沉降工况中样本数量的减少，各模型的沉降位置识别准确率逐渐降低。

即使在样本最不平衡的工况 D 中，MI-CNN3 识别准确率依旧达到了 97.16%，而 CNN1 和 CNN2 却只有

92.74%和 86.04%。
目前 MI-CNN3模型只是在数值模型中进行了验证，属于有监督学习，后续将进一步开展实验室模型的

验证，并引入迁移学习，以及无监督学习将所提方法应用到实际工程结构中。
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