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基于机器学习的填充墙 RC框架震后损伤快速评估

何坫锦，程小卫，李 易，张豪友，凡亨通
（北京工业大学 城市与工程安全减灾教育部重点实验室，北京 100124）

摘 要：填充墙钢筋混凝土（reinforced concrete， RC）框架是最常见的结构形式之一，实际震害和试验

研究中发现填充墙对 RC框架的抗震性能影响很大。 为实现填充墙 RC框架震后损伤状态准确、快速

评估，首先根据不同的建筑结构信息（设防烈度、建造年代、层数、层高、跨数和填充率）设计了 660个填

充墙 RC框架，结合 10条地震动在 OpenSees中对 660个结构进行非线性时程分析，得到了 6 600个数

据点，形成了填充墙 RC框架震损评估模型建立的数据集。 基于该数据集，采用朴素贝叶斯 （naive
Bayes， NB），K 最近邻 （ K-nearest neighbors， KNN），决策树 （ decision tree， DT），人工神经网络

（artificial neural network， ANN），随机森林 （ random forest， RF），自适应提升 （ adaptive boosting，
AdaBoost），极端梯度提升 （ extreme gradient boosting， XGBoost），轻量级梯度提升 （ light gradient
boosting machine， LightGBM），类别提升 （category boosting， CatBoost）共 9种机器学习的算法，建立了

预测填充墙 RC框架震后损伤的预测模型。 研究结果表明：RF和 CatBoost模型对损伤等级预测的精

度最高，在测试集的准确率均达到 0.93。 紧随其后的是 LightGBM 和 XGBoost 模型，这些模型的准确

率均超过了 0.90。 与实际震损数据对比，RF和 CatBoost模型预测准确率均为 47%，但 CatBoost 模型

的预测误差在 1个损伤等级范围内的准确率为 76%，高于 RF 模型。 基于 CatBoost 模型进行了不同

输入变量的重要性分析，发现对填充墙 RC框架震损影响最大的是设防烈度（seismic design intensity，
SDI）、峰值地面速度（peak ground velocity， PGV）、0.4 s 的谱加速度 Sa（0.4 s）。 此外，随着结构层数

越多，楼层数量（ns）对结构的震损等级影响也越大。
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Rapid seismic damage state assessment of infilled RC frames
using machine learning methods

HE Dianjin， CHENG Xiaowei， LI Yi， ZHANG Haoyou， FAN Hengtong
（Key Laboratory of Urban Security and Disaster Engineering of Ministry of Education， Beijing University of Technology， Beijing 100124， China）

Abstract： Infilled reinforced concrete （RC） frame structures are one of the most common structures. It is found
that infilled walls have a significant impact on seismic performance of RC frames in past earthquake damage
investigations and experimental tests. To accurately and rapidly assess seismic damage states of infilled RC frames
after an earthquake， 660 infilled RC frames were firstly designed based on different building structure information
（i.e. the seismic design intensity， constructed period， number of stories， story height， number of bays and the
filling rate）， then the non-linear time history analysis was performed for the 660 infilled RC frames with 10 ground
motions in OpenSees. 6 600 data points were gained from the analysis， resulting in a dataset which was used to
develop seismic damage state assessment models of infilled RC frames. Based on the dataset， nine machine learning
models predicting seismic damage states of infilled RC frames were developed using naive Bayes （NB）， K-nearest
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neighbors （KNN）， decision tree （DT）， artificial neural network （ANN）， random forest （RF）， adaptive boosting
（AdaBoost）， extreme gradient boosting （ XGBoost）， light gradient boosting machine （ LightGBM）， category
boosting （CatBoost） algorithms. The results indicated that CatBoost and RF models had the highest prediction
accuracy for the seismic damage state which was 0. 93 in testing dataset， followed by LightGBM and XGBoost
models with an accuracy of exceeding 0. 90. Compared with actual damage investigated in the past earthquakes
indicating that RF and CatBoost models achieved an identical accuracy of 47%. However， the difference in the
remain damage states within one damage state level occupied 76% for CatBoost model， which was higher than that
of RF model. Based on the CatBoost， importance analysis was performed for different input variables. It is found that
three input variables had the greatest impact on infilled RC frame， including seismic design intensity （SDI）， peak
ground velocity （PGV） and the spectral acceleration at Sa（0.4 s）. Furthermore， the importance of the number of
stories on the seismic damage state for infilled RC frames increased as the increase of the number of stories.
Key words： infilled RC frames； machine learning； damage state； damage assessment； finite element model

0 引言

砌体填充墙钢筋混凝土（reinforced concrete， RC）框架是最常见的结构类型之一，填充墙作为框架结构

中的非结构构件，与框架之间存在较为复杂的相互作用。 填充墙可以增加框架结构的整体刚度，从而减少结

构的周期，合理布置填充墙将对框架结构产生积极影响[1-2]；也有研究人员认为填充墙有消极影响[3-4]，尤其

当填充墙在平面或立面中不规则布置时[5]。 此外，砌体填充墙的开口会导致填充墙刚度和强度的降低，降
低填充框架的整体承载力能力和刚度[6]。 在过去地震中，大量 RC框架结构发生了倒塌，造成了严重的经济

损失和人员伤亡，震后损伤评估报告[7]表明砌体填充墙在地震响应过程中产生了显著影响，而现存填充墙

RC框架中可能存在不合适的抗震措施，这种情况往往会加重这种损失。 因此，亟需对不同类型（如：不同建

设年代、不同层数、不同填充率等）的填充墙 RC框架结构震损开展研究。
目前，对于填充墙 RC框架结构震损研究多是基于试验和精细化数值模拟。 对于震后大量建筑需要快

速评估时，现有的方法多是现场调查，需要大量的人力和时间。 基于数据驱动的机器学习具有明显的优势，
能够根据大量样本数据对结构震损情况给出准确、快速的评估[8-13]。 因此，本文建立了设防烈度、建造年代、
层数、跨数、跨长和填充率等不同参数的填充墙 RC框架有限元模型，并选取了 10 条地震动对模型进行时程

分析得到震损数据库，基于该数据库和 9种常见的机器学习方法建立了填充墙 RC 框架震损预测模型，实现

砌体填充墙 RC框架的震后损伤准确快速评估。 最后，基于预测模型对填充墙 RC框架的关键参数进行了特

征重要性分析。 研究结果为填充墙 RC框架的结构设计和震后损伤评估提供参考。

1 填充墙 RC框架数值模拟与算例

1.1 填充墙 RC框架设计

参考文献[10]的 RC框架结构，本文设计了 660个填充墙 RC框架，其中纯框架 198个（填充率为 0%），
填充率为 30%~50%的框架 150个，填充率为 50%~70%的框架 114 个，填充率为 70% ~90%的框架 198 个。
对于不同填充率的 RC框架，其各填充墙考虑 10%的开洞率。 按照结构层数分类，这 660 个填充墙 RC 框架

包括 300个 3层 RC框架，240个 6层 RC框架，120个 8 层 RC 框架。 填充墙 RC 框架结构关键设计参数如

表 1所示，结构根据《建筑抗震设计规范》 [14-17]设计，填充墙 RC 框架的建设年代包括 1989 年前、1990—
2001年和 2002年后 3个区间；抗震设防烈度为 6度、7度、8度[18]；框架 x方向跨数有 3跨、5跨和 7跨三类，
跨长包括 6.0 m和 7.5 m两类；框架 y方向的跨数有 2跨和 4跨两类，跨长均为 7.5 m。 对于框架结构的楼层

数量，1989年前的框架结构只设计 3 层，1990—2001 年的框架结构有 3 层和 6 层，2002 年后的框架结构有

3层、6层和 8层，层高均为 3.6 m。 在 RC框架结构中，采用正方形柱和矩形梁。 根据 JGJ 3—2010《高层建

筑混凝土结构技术规程》 [19]的轴压比限值，柱截面高度和宽度（Cd）采用表 1 中的公式进行计算，梁截面高

度（Bh）为跨度（ lw）的 1 / 9，梁截面宽度（Bw）则为高度的 1 / 2。 梁的纵向配筋率为 0.5%，是规范[18，20-22]要求
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的最小配筋率 0.25%的 2倍。 1989年前、1990—2001年和 2002年后的 RC框架结构混凝土强度等级分别采

用了推荐的 200#、C30、C40，相应的混凝土抗压强度为 13.7、22.8、30.4 MPa；钢筋分别采用 A3、HRB335、
HRB400，对应的屈服强度分别为 240、335、400 MPa。

填充墙砌体的材料采用空心黏土砖砌体，由于本研究没有实测数据，因此选择了 NAFEH 等[23]和 HAK
等[24]建议的填充墙平均强度，参数如表 2所示。

表 1 填充墙 RC框架结构设计参数

Table 1 Design parameters of RC frames with infilled masonry walls

建造年代 1989年前 1990—2001年 2002年后

抗震设防烈度（SDI） 6（0.05 g），7（0.10 g），8（0.20 g） 6（0.05 g），7（0.10 g），8（0.20 g） 6（0.05 g），7（0.10 g），8（0.20 g）
x方向的跨数 nls 3，5，7 3，5，7 3，5，7
x方向的跨长 lls / m 6 6.0，7.5 6.0，7.5
y方向的跨数 nss 2，4 2，4 2，4
y方向的跨长 lss / m 7.5 7.5 7.5

层数 ns 3 3，6 3，6，8
层高 hs / m 3.6 3.6 3.6

混凝土强度等级 200# C30 C40
钢筋强度等级 A3 HRB335 HRB400

柱 / mm 正方形： Cd = ξmax{400，[βAlgEn / f ′cμN] 0.5}

梁 长方形： Bh = lw / 9； Bw =Bh / 2

填充率 Rm
0%，30%~50%，50%~70%，

70%~90%
0%，30%~50%，50%~70%，

70%~90%
0%，30%~50%，50%~70%，

70%~90%
开洞率 Rp / % 10 10 10

  注： ξ为放大系数，表示柱实际尺寸和假设尺寸之间的差异； β为考虑地震作用的系数； Al为柱的附属面积； gE为单位面积重力； n为所在

位置柱以上的楼层层数； f ′c为混凝土抗压强度； μN为轴压比限值。

表 2 填充墙砌体的材料参数

Table 2 Material parameters of infilled masonry walls MPa

参数 fwh fwv fwu fws Ewh Ewv G

强度 1.11 1.50 0.25 0.31 991 1 873 1 089

  注： fwh为水平方向的抗压强度； fwv为垂直方向的抗压强度； fwu为砂浆接缝的抗滑移承载力； fws为斜向抗压强度（基于砌块 45°斜压测试

所得）； Ewh和 Ewv分别为水平方向和垂直方向的弹性割线模量；G为剪切模量。

1.2 填充墙 RC框架数值模拟

1.2.1 填充墙 RC框架模型

填充墙 RC框架数值模型是在 OpenSees平台[25]上建模和分析，建模方法如图 1所示。 框架梁和柱采用

了集中塑性铰梁柱单元（BeamWithHinges element），该单元由中间的弹性梁柱单元和两端的塑性铰区组成。
柱两端塑性铰区的弯曲和剪切弹簧，分别模拟柱子的弯曲和剪切行为。 弯曲弹簧采用了三折线材料模型，如
图 1（a）所示；剪切弹簧采用 ZIMOS等[26]提出的四折线材料模型，如图 1（b）所示。 梁两端的塑性铰区只建

立弯曲弹簧，材料模型与柱子的弯曲弹簧相同。 梁柱节点区域采用旋转弹簧和刚性连接杆模拟，代表节点区

域的受剪行为，旋转弹簧的材料模型如图 1（c）所示。
填充墙采用等效对角斜撑模型模拟[27]，如图 1 所示。 2 根对角斜撑采用杆单元（ truss element）建模，材

料模型采用四折线[28]。 等效斜撑的长度为填充墙对角线长度 dw，等效斜撑的厚度为填充墙厚度 tw，等效斜

撑的宽度 bw采用 BERTOLDI等[29]建议的计算公式，如式（1）所示：

bw =
K1
λH
+ K2

 

 
(

 

 
( dw （1）

式中： dw为斜撑长度；H为楼层中心线之间的高度；K1和 K2为常数项，如表 3 所示取值；λ 由 SMITH[30]定义

如式（2）所示：

λ =
Ewθ twsin 2θ
4EcIchw

 

 
(

 

 
(

0.25

（2）

式中： Ewθ为砌体填充墙在对角线方向上的弹性模量，Ewθ = [ sin4 θ / Ewh + cos4θ / Ewv + sin2θcos2θ （ 1 / G -
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2ν / Ewv）]
-1，其中 ν为泊松比；θ为与填充墙高宽比相关的角度；EcIc为框架柱的抗弯刚度；hw为填充墙的高度。

图 1 填充墙 RC框架模拟

Fig. 1 Simulation of RC frame with infilled walls
为了考虑开口对填充墙 RC框架强度和刚度的影响，ASTERIS等[6]建议直接对等效斜撑宽度进行折减，

折减系数计算公式为

rp = 1 - 2
αa
100

 

 
(

 

 
(

0.54

+
αa
100

 

 
(

 

 
(

1.14

（3）

式中：αa = lphp / Lwhw，其中，lp为洞口的宽度， hp为洞口的高度， Lw为填充墙的宽度， hw为填充墙的高度。
表 3 K1和 K2取值

Table 3 Values of K1 and K2

参数 λH<3.14 3.14<λH<7.85 λH<7.85
K1 1.300 0.707 0.470
K2 -0.178 0.010 0.040

当建筑结构的建造年龄越大时，其所遭受的侵蚀和碰撞损伤也越多，结构的钢筋混凝土的抗震性能将不

可避免地降低，为了考虑这种影响，根据 T / SSC 1—2021《基于强震动记录的地震破坏力评估》 [31]对不同建
造年代的结构材料强度进行了折减，如图 2所示。 折减系数如表 4所示，折减公式如式（4）所示：

F1 = ηF F0， Δ1 = ηd Δ0 （4）
式中： F0、Δ0分别为原始框架结构相应的侧向力和侧向位移；F1、Δ1分别为考虑建造年代对 RC 框架的影响
后的相应的侧向力和侧向位移；ηF和 ηd分别为侧向力和侧向位移的相应折减系数。

图 2 不同建造年代 RC框架的受力与变形

Fig. 2 Force and deformation for RC
frames constructed in different periods

表 4 骨架曲线折减系数

Table 4 Reduction factors of skeleton curves

设防烈度

建造时间

1989年前

ηF ηd

1990年后

ηF ηd

9度设防烈度 0.50 0.75 1.00 1.00

8度设防烈度 0.50 0.83 1.00 1.00

7度及以下设防烈度 0.50 0.83 1.00 1.00
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1.2.2 有限元模型验证

为了验证 1.2.1节砌体填充墙 RC框架建模方法的合理性，本文选取了文献[32-33]中的 4 个 RC 框架

拟静力试验，采用上述建模方法对各试件进行建模和分析，试件的主要信息如表 5所示。 试件 1和试件 3 为

无洞口填充墙 RC框架，试件 2为无填充墙 RC框架，试件 4为有洞口填充墙 RC框架，试验其他详细信息见

文献[32-33]。
表 5 试验试件主要设计参数

Table 5 Basic information of the specimens

试件序号 参考文献
框架尺寸
/ （mm×mm）

梁尺寸
/ （mm×mm）

柱尺寸
/ （mm×mm） 填充墙材料 墙厚 / mm 有无洞口

试件 1 文献[32] 1 900×1 800 300×400 300×300 轻质混凝土砌体 300 无
试件 2 3 150×2 800 350×400 350×350      — — —
试件 3 文献[33] 3 150×2 800 350×400 350×350 陶粒混凝土空心砌块砌体 350 无
试件 4 3 150×2 800 350×400 350×350 350 有

图 3（a） ~ （d）对比了各试件模拟与试验的荷载-位移曲线。 可以看出：对于无填充墙 RC 框架试件，如
图 3（b）所示，尽管滞回曲线的形状有一点区别，但该模型较好地模拟了承载力峰值，承载力峰值的误差是

6.6%。 对于无洞口填充墙 RC框架试件 1和试件 3，试件 1发生了填充墙对角线开裂且梁柱节点区域破坏，
试件 3发生了填充墙对角线开裂且墙体脱落破坏。 对于这 2 种不同的破坏模式，本文建立的数值模型可以

准确地模拟无洞口墙体的滞回特性，如图 3（a）和（c）所示。 对于有洞口填充墙 RC 框架试件 4，试验与模拟

的峰值承载力吻合较好，峰值荷载误差是 9.2%，由此可见折减系数方法可以准确地模拟有洞口填充墙 RC
框架的承载力。 综上可以看出，本文所选数值分析模型能够较为准确地模拟填充墙 RC框架的受力行为。

图 3 试验与数值模拟结果对比

Fig. 3 Comparison between experimental and numerical results

2 数据集整理与机器学习模型

2.1 地震动选取

根据 FEMA P695[34]的建议，选取了 10条地震动。 10条地震动记录中包括了 4 条远场地震动和 6 条近

场地震动，地震震级为 6.5~7.5级，平均震级为 7级，地面峰值加速度（peak ground acceleration， PGA）为 0.22~
1.18 g，峰值地面速度（PGV）为 29.8~167.3 cm / s，5%临界阻尼的加速度反应谱如图 4所示。
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图 4 地震动的谱加速度

Fig. 4 Spectral accelerations of ground motions

2.2 数据集整理

第 1.1节设计的 660个填充墙 RC框架在 10条地震动作用下进行非线性时程分析，获得 6600个填充墙

RC框架震后损伤数据，形成机器学习模型的数据库。 HAZUS 标准[35]基于层间位移角将 RC 框架的地震破

坏状态分为五类，包括：完好（no damage，ND）、轻微破坏（slight damage，SD）、中等破坏（moderate damage，
MD）、严重破坏（extensive damage，ED）、完全破坏（complete damage，CD）。 表 6为 HAZUS标准中不同破坏状

态对应的层间位移角限值，并根据文献[36]列出了中国抗震设防烈度与 HAZUS 中的抗震设计水平的对应

关系，如表 7所示。 6 600个填充墙 RC框架地震破坏状态分布如图 5 所示，完好的结构 966 个（占 14.6%），
轻微破坏结构 766个（占 11.6%），中等破坏的结构 2640个（占 40%），严重破坏的结构 1140个（占 17.3%），
完全破坏的结构 1 088个（占 16.5%）。

表 6 破坏状态对应的层间位移角限值

Table 6 Inter-story drift at threshold of damage states

抗震设计水平 建筑类型
破坏状态阈值时的层间位移角

轻微破坏 中等破坏 严重破坏 完全破坏

Moderate-code C1L 0.005 0 0.008 7 0.023 3 0.060 0
C1M 0.003 3 0.005 8 0.015 6 0.040 0
C1H 0.002 5 0.004 3 0.011 7 0.030 0

Low-code C1L 0.005 0 0.008 0 0.020 0 0.050 0
C1M 0.003 3 0.005 3 0.013 3 0.033 3
C1H 0.002 5 0.004 0 0.010 0 0.025 0

Pre-code C1L 0.004 0 0.006 4 0.016 0 0.040 0
C1M 0.002 7 0.004 3 0.010 7 0.026 7
C1H 0.002 0 0.003 2 0.008 0 0.020 0

    注：C1L、C1M、C1H分别为 1~3层、4~7层和 8层及以上的钢筋混凝土框架。

表 7 中国建筑抗震设计等级划分

Table 7 Divisions of seismic design level for Chinese buildings

抗震设防烈度
建造时间

1979—1989年 1990年至今

8度（0.15 g） Low-code Low-code

7度（0.10 g） Pre-code Low-code

6度（0.05 g） Pre-code Pre-code

图 5 填充墙 RC框架地震破坏状态分布

Fig. 5 Proportion of damage states of infilled RC frames

  本文选取了 24个参数作为机器学习的输入变量、1 个输出变量，如表 8 所示。 输入变量包括建筑信息

和地震动信息，其中建筑信息包括：楼层数量（ns）、楼层层高（hs）、框架 2 个水平方向上的开间数量和开间

长度（nss、nls、lss、lls）、建筑建造时间（CP）、建筑抗震设防烈度（SDI）、填充墙的填充率（Rm）和开洞率（Rp）；地
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震动信息包括了峰值地面加速度（PGA）、峰值地面速度（PGV）、有效峰值加速度（EPA）、谱强度（SI）和 5%阻

尼比下间隔 0.2 s的加速度响应谱值 Sa（0.2 s）、Sa（0.4 s）、Sa（0.6 s）、Sa（0.8 s）、Sa（1.0 s）、Sa（1.2 s）、Sa（1.4 s）、
Sa（1.6 s）、Sa（1.8 s）、Sa（2.0 s）。 输出变量为结构的地震损伤状态。 为防止变量之间的数量级产生过大差距

从而对机器学习模型的预测有较大影响，因此对所有变量进行标准正态化、归一化处理。

表 8 机器学习算法的输入和输出变量

Table 8 Input and output variables of machine learning models

输入变量
建筑信息特征

地震动信息特征

ns、 hs、 nss、 nls、 lss、 lls、 CP、 SDI、 Rm、 Rp
PGA、 PGV、 EPA、 SI、 Sa（0.2 s）、 Sa（0.4 s）、 Sa（0.6 s）、 Sa（0.8 s）、
Sa（1.0 s）、 Sa（1.2 s）、 Sa（1.4 s）、 Sa（1.6 s）、 Sa（1.8 s）、 Sa（2.0 s）

输出变量 破坏状态 完好、轻微破坏、中等破坏、严重破坏、完全破坏

2.3 机器学习算法
表 9 9种机器学习分类算法

Table 9 Nine kinds of machine learning
classification algorithms

编号 分类算法

1 naive Bayes（NB）
2 K-nearest neighbors（KNN）
3 decision tree（DT）
4 artificial neural network（ANN）
5 random forest（RF）
6 adaptive boosting（AdaBoost）
7 extreme gradient boosting（XGBoost）
8 light gradient boosting machine（LightGBM）
9 category boosting（CatBoost）

  本文采用朴素贝叶斯 （ naive Bayes， NB），K 最近邻

（K-nearest neighbors， KNN），决策树 （decision tree， DT），
人工神经网络 （ artificial neural network， ANN），随机森林

（ random forest， RF），自 适 应 提 升 （ adaptive boosting，
AdaBoost）， 极 端 梯 度 提 升 （ extreme gradient boosting，
XGBoost）， 轻 量 级 梯 度 提 升 （ light gradient boosting
machine， LightGBM ）， 类 别 提 升 （ category boosting，
CatBoost）共 9种分类算法对填充墙 RC 框架结构震后损伤

状态进行评估，分类算法如表 9 所示。 NB 算法[37]是基于

概率的方法，在概率框架下按照最高概率对应的类别进行

分类。 KNN[38]算法是在特征空间中按照不同特征值之间

的距离方法进行分类。 DT算法[39]按照评估特征将原始数据集划分为多个数据子集，并在决策点的所有分

支下按照特征再次划分数据子集直至分支结点中的样本数据尽可能属于同一类型。 ANN算法[40]是基于生

物神经网络的结构和功能，通过内部大量神经元传递和处理信息，实现分类预测。 RF[41] 和提升算法

（AdaBoost[42]、XGBoost[43]、LightGBM[44]、CatBoost[45]）均为集成学习算法，通过构建多个学习器并按照特定

的策略结合成强学习器，以此获得更好预测结果。

3 预测结果分析

3.1 预测模型训练和性能指标

本文采用上述 9种算法训练机器学习模型，训练过程如图 6所示。 将整个数据集分为 2个部分：训练数

据集（占 70%）和测试数据集（占 30%），训练集用于建立预测模型，测试集用于测试预测模型的准确性，两类

数据集中的数据均是随机选取，且不重复使用。 9种模型的预测结果采用混淆矩阵表示，混淆矩阵中的 3 个

指标可评价模型的好坏，包括精确率（Precision）、召回率（Recall）和准确率（Accuracy）。 准确率（Accuracy）
是模型预测正确样本的比例，精确率（ Precision）是模型预测为正类样本中的正确样本的比例、召回率

（Recall）是模型预测正确的正类样本占真实正类样本的比例。

图 6 机器学习流程图

Fig. 6 Flowchart of machine learning models
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3.2 预测结果分析

图 7和图 8是 9种机器学习算法在训练集和测试集中的混淆矩阵。 由图可知：①RF模型对损伤等级的

预测精度最高，在训练集和测试集的准确率分别达到 1.00 和 0.93。 紧随其后的是 CatBoost、LightGBM 和

XGBoost模型，这些模型在训练集和测试集中的预测准确率均超过了 0.90。 ②尽管 DT模型在训练集的准确

率为 1.00，但在测试集的准确率明显下降，准确率为 0.90，表明该模型泛化能力较差。 ③不论是在训练集还

是测试集，AdaBoost模型均表现出较低的准确率，该算法在训练集和测试集中的准确率分别为 0.44 和 0.51。
④大多数模型在训练集和测试集中对 ND、MD、CD这 3种破坏状态等级的预测表现了较高的精确率和召回

率，但对 SD破坏状态等级预测的精确率和召回率都较低，这可能是 SD破坏状态的结构所占比例较低所致。
因此，机器学习模型训练数据建立时，各类性质数据的数量最好均衡。

  图 7 训练集中 9种机器学习模型的混淆矩阵

  Fig. 7 Confusion matrix of 9 kinds of machine learning models in training dataset
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  图 8 测试集中 9种机器学习模型的混淆矩阵

  Fig. 8 Confusion matrix of 9 kinds of machine learning models in testing dataset

3.3 实际震损预测

为了测试训练模型的可靠性，本文选取了实际地震中受损的 17栋填充墙 RC框架建筑对训练的机器学习

模型进一步验证，建筑基本信息见表 10[46-47]，其中楼层数量为 2~5层，建筑的建造时间为 1961—2001年，建筑

破坏状态包括完好、轻微破坏、严重破坏 3种，跨数、跨长如表 10所示，信息均作相应简化。 结构其他震损数据

见文献[46-47]。
表 10 2次地震的建筑基本信息

Table 10 Basic information of the buildings in two earthquakes

序号 建筑编号 高度 / m 楼层数量 跨数（x×y向） 跨长 / m（x×y向） 建造时间 /年 破坏状态

1 94688 10.33 3 18×1 4.55×7.30 1994 严重破坏

2 94690 10.67 3 16×1 4.62×7.50 1995 轻微破坏

3 94691 10.80 3 15×1 5.00×8.50 1974—1976 轻微破坏

4 94692 10.88 3 6×1 4.00×10.00 1985 轻微破坏

5 94726 16.50 5 4×2 3.30×4.09 1986—1996 严重破坏

6 94727 14.66 4 1×4 3.31×3.28 1971 轻微破坏
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  续表

序号 建筑编号 高度 / m 楼层数量 跨数（x×y向） 跨长 / m（x×y向） 建造时间 /年 破坏状态

7 94730 6.28 2 12×2 4.52×3.75 1965 轻微破坏

8 94745 7.00 2 5×1 4.84×8.50 1999 完好

9 94747 13.60 4 7×3 4.50×3.63 1993 严重破坏

10 94749 6.60 2 5×3 2.90×4.00 1976 完好

11 94752 7.00 2 13×1 3.40×8.50 1968 完好

12 94753 7.00 2 3×1 4.00×7.50 1968 完好

13 94764 7.30 2 4×1 3.54×4.45 1983 完好

14 94786 7.30 2 14×1 3.00×7.50 1978—1981 完好

15 124122 5.60 2 3×5 4.00×4.20 1971—1991 严重破坏

16 121387 6.00 2 10×1 3.44×5.60 1961 轻微破坏

17 124160 5.50 2 5×3 2.80×2.93 2001 严重破坏

采用预测结果较好的 CatBoost模型和 RF模型，对震后的 17栋受损建筑的损伤状态进行预测，实际震损

和预测结果对比如图 9所示。 结果表明 2个模型的准确率均为 0.47，17 栋建筑中有 8 栋被正确预测，其中

CatBoost模型预测准确了 4栋完好建筑、3栋轻微破坏建筑和 1栋严重破坏建筑；RF模型预测准确了 4 栋完

好建筑、2栋轻微破坏建筑和 2栋严重破坏建筑。 此外，CatBoost 模型和 RF 模型预测的损伤等级与实际震

损等级在一个误差等级范围内的预测精度为 0.76和 0.70，但仍然有接近 30%的预测误差，这可能的原因是

本文选取的有限数量（10条）的地震动无法完全准确地反映任意一次地震时地震动的特性，即泛化能力并非

100%，见图 4。 考虑到真实结构中填充墙布置、开洞的复杂性和多样性，地震的随机性，该预测精度对于震

后迅速了解结构损伤情况，便于救援规划，具有可接受的精度。 此外，图 10给出了每个建筑的不同损伤状态

对应的预测概率，例如 6号建筑在 CatBoost模型中预测为轻微破坏的概率为 32%，因此该模型预测结果轻微

破坏。 但是需要特别注意，该建筑也有 28%和 21%概率的完好和中等破坏。 因此，基于机器学习结果进行

结构经济损失时，不仅要考虑预测的损伤等级，也需要进一步了解该预测结果的概率。

图 9 真实结构震损预测

Fig. 9 Damage prediction for actual structures

图 10 建筑的破坏状态预测概率

Fig. 10 Probability of various damage states for the buildings
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3.4 特征重要性分析

为深入研究输入变量对破坏状态等级预测的影响，基于表现最好的 CatBoost模型，使用 SHAP 算法对每

个输入变量提取了重要性系数，如图 11 所示。 由图可知，设防烈度（SDI）对 3 种层数结构的破坏状态预测

均具有最强的影响，峰值地面速度（PGV）、0.4 s 的谱加速度 Sa（0.4 s）次之。 对于 3 层结构来说，建造时间

（CP）对三类结构均有一定的影响，尤其是对于 3层结构，因此在评估结构的破坏状态时也需要考虑建造时

间。 此外，对于层数较多的 6层和 8层结构，楼层数量（ns）对结构破坏状态的预测影响较大，尤其在 8 层结

构中，其影响仅次于设防烈度（ SDI）。 其他较为重要的输入变量还包括了谱强度（ SI）、有效峰值加速度

（EPA）。 此外，有些参数对于结构震损重要性很小，如 y 方向的跨长 lss、层高 hs和开洞率 Rp等。 因此，未来

在采用机器学习进行区域建筑震损预测时（计算量庞大），可以不考虑这些冗余输入变量（重要性小的输入

变量），提高模型的计算效率。

图 11 输入变量在 CatBoost模型中的重要性系数

Fig. 11 Importance factors of input variables in CatBoost model

4 结论

为准确快速评估填充墙 RC框架结构的震后损伤状态，本文采用 9种机器学习算法建立了填充墙 RC框

架震损等级预测模型，得到以下结论：
1）基于集中塑性模型和等效对角斜撑模型建立了可以准确模拟填充墙 RC框架受力行为的数值模型。
2）CatBoost 和 RF 模型准确地预测了填充墙 RC 框架的震后损伤，预测精度为 0. 93； XGBoost 和

LightGBM模型的预测精度次之，预测精度均为 0.92。 RF、XGBoost、LightGBM、CatBoost这 4 个机器学习模型

具有较高的召回率和精确率，其中 CatBoost模型的召回率和精确率最高。
3）使用 CatBoost模型和 RF 模型预测了震后 17 栋实际受损建筑，2 个模型的准确率均为 0. 47，但

CatBoost模型的预测误差在 1个损伤等级范围内的准确率为 76%，表现更好。
4）对填充墙 RC框架震损影响最大是设防烈度、峰值地面速度、0.4 s的谱加速度 Sa（0.4 s）。 此外，随着

结构层数越多，楼层数量（ns）对结构的震损等级影响也越大。
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