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摘　 要:地震动参数量化了地面运动的强度及其对建筑结构的影响程度ꎬ选取合理的参数对震前抗

震设计与震后震害评估具有重要意义ꎮ 地震动参数和结构地震反应间的统计关系常通过传统的相

关性分析和回归方法建立ꎬ且数据多来源于数值模拟ꎬ难以捕捉两者间真实的非线性映射关系ꎮ 为

此ꎬ该文收集整理了 ２０１１ 年 ３ 月 １１ 日东日本大地震后近 １２８ 万条房屋实际震害数据ꎬ基于ＸＧＢｏｏｓｔ
(ｅＸｔｒｅｍｅ ｃｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ)、随机森林(ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)、ＬｉｇｈｔＧＢＭ(ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ)
和 ＣａｔＢｏｏｓｔ(ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｂｏｏｓｔｉｎｇ)共 ４ 种机器学习分类模型建立地震动参数与建筑破坏等级之间的复

杂映射关系ꎮ 引入 ＳＭＯＴＥ 过采样和贝叶斯超参数优化法对模型进行优化ꎬ结合 ２ 种重要性评价方

法选出包含 ７ 个参数的最优地震动参数组合ꎮ 结果表明:ＸＧＢｏｏｓｔ 算法表现最佳ꎬ在测试集上的整体

准确率可以达到 ７１.３９％ꎻ最优地震动参数组合为峰值地面加速度(ｐｅａｋ ｇｒｏｕｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎꎬ ＰＧＡ)、
Ｔｄ、ＶＳＩ、峰值地面位移(ｐｅａｋ ｇｒｏｕｎｄ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔꎬ ＰＧＤ)、峰值地面速度(ｐｅａｋ ｇｒｏｕｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ ＰＧＶ)、
ＰＧＶ / ＰＧＡ、谱加速度 Ｓａꎻ地震动幅值、频谱及持时参数与震后建筑损失的相关性较强ꎬ而累积能量参

数与其相关性较弱ꎮ 最后ꎬ通过新西兰 ３ 次地震的实际震害数据建立基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法的地震损失

预测模型ꎬ验证了所选参数组合的完备性、可靠性和地区泛化性能ꎮ 研究成果能够为建筑抗震设计

及地震风险评估等工作提供一定的理论依据和工程参考ꎮ
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０　 引言

强震地面运动十分复杂ꎬ地震动参数(ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅꎬ ＩＭ)量化了地面运动的强度ꎬ是连接地震灾害和

建筑破坏程度之间的关键参数[１]ꎮ 因此ꎬ在地震工程中ꎬ寻找关键的地震动参数及其组合来描述地面运动

对结构的破坏潜力是一个重要问题[２－３]ꎮ
传统方法往往基于相关性评价或回归方法确定地震动参数与结构响应指标(ｄａｍａｇｅ ｍｅａｓｕｒｅꎬ ＤＭ)之间

的统计关系ꎬ并进一步筛选出最具相关特征的单一地震动参数[４]ꎮ 近年来ꎬ许多专家学者围绕该方面做了

大量研究[５－６]ꎮ 现有研究已提出数十种地震动参数ꎬ能表征地震动破坏潜力的参数通常只有有限几个ꎮ 单

一强度指标如峰值地面加速度(ｐｅａｋ ｇｒｏｕｎｄ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎꎬ ＰＧＡ)、峰值地面速度(ｐｅａｋ ｇｒｏｕｎｄ ｖｅｌｏｃｉｔｙꎬ ＰＧＶ)
和考虑结构基本周期的谱加速度(Ｓａ)ꎬ因其形式简单且物理意义明确而被广泛使用ꎮ 叶列平等[７] 基于皮尔

逊相关性系数分析了 ３３ 个地震动参数和结构峰值反应的线性相关性ꎬ指出已有的单一指标无法在各个周期

内达到最佳效果ꎻ陈健云等[８]研究了１３ 种常用地震动参数与框架结构地震反应的相关性ꎬ提出结构在线性

和非线性反应阶段的峰值反应与地震动参数的相关性不同ꎬ建议选用多个参数来提高抗震性能评估的可靠

性ꎮ 综上ꎬ单一地震动参数无法准确描述地震对结构响应的影响ꎬ因此ꎬ有必要使用多元地震动参数或者找

到最优的地震动参数组合ꎮ
为了综合考虑多个地震动参数的影响ꎬ已有学者通过对单一参数进行线性或指数形式的组合得到多元

地震动参数[９－１２]ꎮ ＬＵＣＯ 等[１３]考虑到结构非线性和高阶振型的影响ꎬ提出了与位移谱相关的组合型地震动

参数ꎻ刘亭亭等[１４－１６]分别采用主成分分析、偏最小二乘法和典型相关性分析建立了多元地震动参数ꎮ 与单

个参数相比ꎬ多元参数与结构响应虽然在不同周期内整体相关性更强ꎬ但现有研究在组合方法上存在较大的

主观性ꎬ并且对于如何构建最佳的组合型参数尚且缺乏系统讨论ꎮ 此外ꎬ传统方法在拟合地震动参数和建筑

破坏程度间的非线性关系时存在一定局限性ꎬ具有较大的改进空间ꎮ
机器学习作为一种有效的数据分析工具ꎬ在拟合非线性关系时更加灵活和准确ꎬ并且在参数选择上具有

显著的优势ꎬ近年来其也被应用于地震动参数比选的研究中ꎮ ＸＵ 等[１７]基于机器学习方法建立了地震动参数

和结构损伤状态之间的非线性映射关系ꎬ并迭代比选出几个关键指标ꎻＹＡＮ 等[１８]提出了一种顺序浮动特征选

择算法ꎬ可以从地震动参数候选集中找到最佳的参数组合ꎬ并验证了其有效性ꎮ 相比于传统的相关性分析和多

元回归方法ꎬ虽然基于机器学习方法的地震动参数筛选研究已经取得了一些成果ꎬ但仍存在以下不足:
１)由于缺乏实际震害资料ꎬ目前大多数研究的数据都来自数值模拟ꎬ并非实际的房屋震害数据ꎬ且采用

的样本数据量有限ꎬ难以满足大数据样本的需求ꎮ

９８
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２)现有研究往往采用单一和经验性的结构响应指标(如最大层间位移、最大楼面速度和最大楼面加速

度等)来判断结构的破坏状态ꎬ无法有效反映建筑物实际的破坏程度ꎬ进一步增加了地震动参数和结构损伤

状态之间的不确定性ꎮ
３)目前的研究通常仅针对特定地区的单一结构类型进行建模和分析ꎬ缺乏区域和建筑结构类型泛化能

力ꎬ无法验证所选取的最优指标是否具有普适性ꎮ
为了解决上述问题ꎬ本文整理了 ２０１１ 年 ３ 月 １１ 日东日本大地震中近 １２８ 万栋建筑的实际震害资料ꎮ

首先基于台站实际观测信息ꎬ利用地震动空间插值方法计算出建筑物处的 １４ 个地震动参数ꎻ随后基于机器

学习模型建立地震动参数、建筑物信息和场地条件与建筑破坏等级之间的复杂非线性映射关系ꎬ并结合 ２ 种

重要性评价方法迭代筛选出最有效的地震动参数组合ꎻ最后采用新西兰 ３ 次地震事件中共 １１５７３９ 条建筑详

细破坏数据进行验证ꎬ证明所选参数组合在新西兰地区的适用性和有效性ꎮ 该研究能够为地震损失估计中

地震动参数的选择提供参考ꎬ同时能够有效地帮助提高地震巨灾风险分析精度ꎮ

１　 数据

１.１　 数据集介绍

日本位于环太平洋地震带ꎬ是世界上发生地震频数最多的国家之一ꎮ ２０１１ 年 ３ 月 １１ 日ꎬ日本东北海岸

３８°０２′Ｎꎬ１４３°０９′Ｅ 的地区发生里氏 ９.０ 级特大地震ꎬ造成约 ２.８ 万人遇难ꎬ数百万栋建筑受损ꎬ给社会和经

济带来了巨大冲击ꎮ 美国再保险公司 Ｖａｌｉｄｕｓ 收集了震后建筑物的详细破坏资料ꎬ包括建筑物的建筑年代、
层数、结构类型、柱子类型和损失比等详细建筑特征与破坏信息ꎮ 本文收集整理了此次地震中１ ２７８ ８６１ 栋

建筑的详细破坏资料作为本研究的数据集ꎮ
１.２　 地震动参数计算

地震发生后ꎬ各空间位置地震动强度一般用地震动预测方程(ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎꎬ ＧＭＰＥ)
获取ꎮ ＧＭＰＥ 通过传统回归方法来拟合地震动的复杂衰减关系ꎬ因此预测结果与实际结果往往存在偏

差[１９]ꎮ 本研究采用 ＺＨＡＯ 等[２０]提出的地震动参数的空间插值计算方法ꎬ该方法基于实际的台站观测记录ꎬ利
用 ＧＭＰＥ 作为权重分别对空间距离和场地条件进行修正ꎬ最终空间插值得到台站附近每栋建筑物处的地震动

参数ꎮ 本文采用日本国家防灾科学技术研究所(Ｎａｔｉｏｎａｌ Ｒｅｓｅａｒｃｈ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｆｏｒ Ｅａｒｔｈ Ｓｃｉｅｎｃｅ ａｎｄ Ｄｉｓａｓｔｅｒ
Ｒｅｓｉｌｉｅｎｃｅꎬ ＮＩＥＤ)提供的实际台站观测以及适用于日本地区的 ＧＭＰＥ[２１－２３]ꎬ获得了共 １４ 个广泛应用的地震动

参数作为原始地震动参数集见第 １.５ 节ꎮ 需要说明的是ꎬ由于频谱参数中谱速度(Ｓｖ)和谱位移(Ｓｄ)也较为关

键[２４]ꎬ且目前没有适用于日本地区 Ｓｖ 和 Ｓｄ 的 ＧＭＰＥꎬ因此上述 ２ 种地震动参数的 ＧＭＰＥ 分别采用 ＭＯＲＡＳＣＡ
等[２２]和 ＣＡＵＺＺＩ 等[２３]提出的全球模型ꎮ 建筑物的场地条件通过地下 ３０ ｍ 深度内的等效剪切波速(ＶＳ３０)判别ꎬ
计算方法参考 ＷＡＬＤ 等[２５]ꎮ
１.３　 数据预处理

获得的数据集中一般包含缺失值、异常值和重复数据等问题ꎬ影响后续的模型训练ꎬ因此模型训练前需

要进行数据预处理ꎮ 本文基于 Ｐｙｔｈｏｎ 语言中的 Ｐａｎｄａｓ、Ｎｕｍｐｙ 等数据处理工具对数据集进行以下预处理:
１)数据清理ꎮ 剔除数据集中建筑年代、结构类型和屋顶类型等特征不明类数据ꎻ删除由地震外的其他

灾害(如海啸、滑坡和火灾等)造成的建筑破坏数据ꎮ
２)模型算法的本质是数值运算ꎬ无法识别非数字信息ꎬ因此需要将建筑信息中的建筑年代、结构类型等

文本信息利用 Ｓｃｉｋｉｔ￣ｌｅａｒｎ 库提供的 Ｌａｂｅｌ Ｅｎｃｏｄｅｒ 编码工具转换为整数ꎬ实现文本数值化ꎮ
３)数据集划分ꎮ 采用机器学习领域最典型的“八二原则”对样本数据进行划分ꎬ即从震后建筑资料数据

库中随机抽取 ８０％数据(１ ０２３ ０８８ 条)作为训练集ꎬ剩余 ２０％(２５５ ７７３ 条)作为测试集ꎮ
１.４　 地震损伤标记

本文中建筑破坏程度信息由美国再保险公司 Ｖａｌｉｄｕｓ 统计计算ꎬ它是由建筑物损失价值与建筑物总

价值的比值计算得到ꎬ记为损失比(ｄａｍａｇｅ ｒａｔｉｏꎬ Ｄｒ)ꎮ 参考美国应用技术协会所发布的地震震害评估标

准ＡＴＣ－１３[２６] ꎬ根据 ｒＤ 将建筑物划分为 ４ 种破坏等级ꎬ(０ꎬ１０％]为轻微破坏ꎬ(１０％ꎬ３０％]为中等破坏ꎬ
(３０％ꎬ６０％]为严重破坏ꎬ(６０％ꎬ１００％]为毁坏ꎮ 将未破坏建筑的破坏等级标记为 ０ꎬ其他四类按照破坏

０９
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等级由小到大依次标记为 １、２、３、４ꎬ标记的样本用于机器学习分类模型的训练ꎮ ５ 种破坏等级的数据分

布见表 １ꎮ
表 １　 依据 ＡＴＣ￣１３ 划分的建筑破坏等级数据分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｌｅｖｅｌｓ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ＡＴＣ￣１３

建筑破坏
等级标准

未破坏
ｒＤ ＝ ０

轻微破坏
ｒＤ∈(０ꎬ１０％]

中等破坏
ｒＤ∈(１０％ꎬ３０％]

严重破坏
ｒＤ∈(３０％ꎬ６０％]

毁坏
ｒＤ∈(６０％ꎬ１００％] 总数量 / 条

样本数量 ８８８ ００８ １５７ ４９０ １７２ １００ ３１ ９３７ ２９ ３２６ １ ２７８ ８６１

１.５　 模型特征参数选择

特征是机器学习模型的基本组成部分ꎬ选择和处理好特征可以显著提高模型的预测性能ꎮ 地震发生后ꎬ
建筑物的破坏是由强震地面运动、建筑结构和场地条件等因素之间相互复杂作用而造成的ꎬ因此特征选择要

综合考虑以上影响因素ꎮ 为了准确反映强震地面运动ꎬ研究采用在 １.２ 节中计算得到的 １４ 个地震动参数ꎬ
包括 ＰＧＡ、ＰＧＶ 和 Ｓａ 等ꎬ以及震中距来描述地震动特性ꎬ这些选定的地震动参数涵盖了多种地震动信息ꎬ如
振幅、频谱和累积能量等ꎻ结合数据库及现有研究中常用的建筑特征ꎬ最终确定建筑年代、屋顶类型等 ７ 个特

征来代表建筑物信息ꎻ为了研究不同的场地类型对于建筑结构破坏的影响ꎬ引入 ＶＳ３０来代表不同的场地条

件ꎮ 综上所述ꎬ最终确定 ２３ 个特征作为模型输入ꎬ各个特征的具体信息见表 ２ꎮ

表 ２　 模型的特征解释

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｐｌａｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

编号 类别 特征 特征解释 计算方式和来源

１ 地震信息 峰值地面加速度 ＰＧＡ＝ｍａｘ ｜ ａ( ｔ) ｜ 地震动空间插值方法

２ 峰值地面速度 ＰＧＶ＝ｍａｘ ｖ( ｔ)

３ 峰值地面位移 ＰＧＤ＝ｍａｘ ｄ( ｔ)

４ 谱加速度 Ｓａ ＝Ｓａ(Ｔ)

５ 谱速度 Ｓｖ ＝Ｓｖ(Ｔ)

６ 谱位移 Ｓｄ ＝Ｓｄ(Ｔ)

７ Ａｒｉａｓ 强度 Ｉａ ＝ π
２ｇ ∫

ｔｆ

０
ａ２( ｔ)ｄｔ

８ 特征强度 Ｉｃ ＝Ａ１.５
ｒｍｓＴ０.５

ｄ

９ 重要持时 Ｔｄ ＝ ｔ２－ｔ１

１０ 均方根加速度 Ａｒｍｓ ＝ １
ｔ２ － ｔ１

∫ｔ２
ｔ１
ａ２( ｔ)ｄｔ

１１ 累积绝对速度 ＣＡＶ ＝ ∫ｔｆ
０

ａ( ｔ) ｄｔ

１２ 加速度谱强度 ＡＳＩ ＝ ∫０.５
０.１
Ｓａ(Ｔ)ｄｔ

１３ 速度谱强度 ＶＳＩ ＝ ∫２.５
０.１
Ｓｖ(Ｔ)ｄｔ

１４ 峰值比 ＰＧＶ / ＰＧＡ
１５ 震中距 目标建筑到震中的地面距离 Ｈａｖｅｒｓｉｎｅ 公式

１６ 建筑物信息 建筑年代 建筑物建造年代 数据库

１７ 外墙类型 外墙材料类型

１８ 结构类型 建筑物结构类型

１９ 柱子类型 柱子材料类型

２０ 屋顶类型 屋顶材料类型

２１ 用途分类 建筑物使用用途

２２ 层数 建筑物层数

２３ 场地信息 ＶＳ３０ 地下 ３０ ｍ 深度内的等效剪切波速 ＵＳＧＳ

　 　 注:Ｔ 为目标建筑物的基本自振周期ꎻｔ１和 ｔ２分别为 ５％和 ９５％Ａｒｉａｓ 强度对应时间点ꎻｔｆ为地震动总时长ꎻ反应谱阻尼比取 ５％ꎮ 建筑物

信息编码为建筑年代:①１８６７－１９１０ 年ꎻ ②１９１１－１９２４ 年ꎻ ③１９２５－１９８７ 年ꎻ ④１９８８－２０１１ 年ꎮ 外墙类型:①混凝土ꎻ②蒸压轻质混凝土ꎻ

③砂浆ꎻ④土藏造ꎻ⑤金属陶瓷ꎻ⑥金属板ꎻ⑦砌块ꎮ 结构类型:①木结构ꎻ②钢结构ꎻ③混凝土结构ꎮ 柱子类型:①木框架ꎻ②钢结构ꎻ③混

凝土柱ꎻ④防火涂层钢结构ꎻ⑤其他ꎮ 屋顶类型:①瓷砖瓦ꎻ②金属板ꎻ③石板ꎻ④混凝土ꎻ⑤合成树脂ꎻ⑥茅草ꎮ 用途分类:①住宅ꎻ②店铺ꎮ

１９
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２　 研究方法

２.１　 研究技术路线

本研究的目的是得出与地震后建筑物损失相关性最强的地震动参数组合ꎬ从而为提高损失预测的准确

性、优化抗震设计和制定防灾减灾措施提供依据和参考ꎮ 本文研究路线见图 １ꎬ具体包括:
１)收集 ２０１１ 年 ３ 月 １１ 日东日本大地震后实际震害资料ꎬ利用地震动空间插值方法计算每栋建筑处的

１４ 个地震动参数并为每栋建筑匹配 ＶＳ３０ꎬ形成较为完善的实际震害数据库ꎮ
２)对数据进行切片处理ꎬ指定模型输入特征及输出标签的类别ꎮ
３)按照 ８ ∶ ２ 的比例将数据集划分为训练集和测试集ꎮ
４)选用 ＸＧＢｂｏｏｓｔ ( ｅＸｔｒｅｍｅ ｃｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ)、随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔꎬ ＲＦ)、ＬｉｇｈｔＧＢＭ( ｌｉｇｈｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ

ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ)和 ＣａｔＢｏｏｓｔ(ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｂｏｏｓｔｉｎｇ) [２７－３０]共 ４ 种机器学习分类算法ꎬ调用函数并设置模型初始

超参数ꎬ建立 ４ 种初始预测模型ꎮ
５)引入 ＳＭＯＴＥ 过采样、贝叶斯超参数优化法后获得最优模型ꎬ对测试集进行预测并打分ꎮ
６)通过 ＯＡ、Ｐ、Ｒ 及 Ｆ１ 指标对 ４ 种模型进行综合评估并获得最优预测模型ꎮ
７)利用最优预测模型对各输入特征进行重要性分析ꎬ迭代选出最优地震动参数组合ꎬ并进行结果分析ꎮ
８)通过新西兰震害数据对筛选得到的最优参数组合进行结果验证ꎮ

图 １　 研究技术路线图

Ｆｉｇ. １　 Ｒｅｓｅａｒｃｈ ｔｅｃｈｎｉｃａｌ ｒｏａｄｍａｐ

２.２　 机器学习分类模型建立

数据集收集整理完毕后ꎬ将 １.５ 节中确定的 ２３ 个特征及标签输入机器学习模型进行训练ꎮ 虽然地震动

参数之间可能存在较高的相关性ꎬ但本研究并未利用相关性对特征进行剔除ꎬ原因有:①相关性较高的参数

之间仍包含固有信息的差异[１７]ꎻ②在地震动参数组合中ꎬ参数之间存在着复杂的相互作用ꎬ简单依据相关性

剔除某些参数可能会忽略这些复杂关系和潜在影响ꎮ 此外ꎬ由于不同的地震动参数及 ＶＳ３０的量纲和数据分

布不同ꎬ为了消除这些影响ꎬ在建立模型之前ꎬ利用式(１)对数据集中的连续型特征进行归一化处理ꎬ以确保

数据的等效性ꎮ

Ｘ′ｉ ＝
Ｘ ｉ－Ｘｍｉｎ

Ｘｍａｘ－Ｘｍｉｎ
(１)

式中:Ｘ ｉ 为某一特征中第 ｉ 个样本数据ꎻ Ｘｍａｘ为该特征的最大值ꎻ Ｘｍｉｎ为该特征的最小值ꎮ
２.３　 样本不均衡处理

由地震动衰减的客观规律可知ꎬ地震发生后影响场内未破坏和发生轻微破坏的建筑往往多于发生严重

破坏的建筑ꎬ见表 １ꎬ导致实际震害数据分布不均衡ꎮ ＮＧＵＹＥＮ 等[３１]的研究表明ꎬ训练数据的不均衡分布会

降低分类器的预测性能ꎮ 因此ꎬ有必要采用相关方法降低数据不均衡分布带来的不利影响ꎬ提升模型分类性

２９
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能ꎮ 现有研究中ꎬ非平衡数据的处理方法主要有过采样方法和欠采样方法ꎮ 欠采样方法可能会导致过多数

据丢失ꎬ从而破坏数据的原有特性ꎬ因此本研究不予采用ꎮ 合成少数过采样技术 ( ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ
ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅꎬ ＳＭＯＴＥ) [３２]是一种著名的过采样方法ꎬ通过在邻近的少数类样本间进行线性插值来

合成新的样本ꎬ从而达到数据平衡ꎬ该方法可以在一定程度上减少过拟合风险ꎬ同时保持类别分布的自然性ꎮ
本研究采用 ＳＭＯＴＥ 过采样方法处理数据不均衡问题ꎮ
２.４　 模型超参数优化

超参数是影响机器学习模型性能的关键参数ꎬ通过优化获得适当的超参数可以防止过拟合和欠拟合ꎬ以
此提升模型的泛化能力和预测精度ꎮ 超参数优化方法有网格搜索、随机搜索和贝叶斯优化三大类ꎮ 网格搜

索法(ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ) [３３]是通过穷举搜索的方式在给定的参数范围内遍历所有的参数组合ꎬ在测试集上精度最

高的参数组合将作为最优超参数组合ꎮ 但该方法在处理高维和大规模数据集时效率较低ꎬ且训练成本高ꎮ
随机搜索(ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ) [３４]是在搜索范围内随机选择超参数组合来训练和评估模型ꎬ以找到最优的超参数

组合ꎮ 尽管计算效率高ꎬ但由于搜索过程没有针对性地探索参数空间ꎬ可能会错过某些最优解ꎮ 贝叶斯优化

(Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ) [３５]是一种基于贝叶斯概率论超参数调整方法ꎬ通过构建参数的后验概率分布来推断

最优的超参数组合ꎬ该方法具有较高的运算效率ꎬ并且能够有效探索全局最优解ꎬ尤其适合于复杂的参数空

间优化ꎮ 因此ꎬ本研究采用贝叶斯优化方法选择最优超参数组合ꎬ４ 种模型筛选得到的最优关键超参数见

表 ３ꎬ非关键参数采用默认数值ꎮ
表 ３　 基于贝叶斯优化后的 ４ 种模型最优超参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｈｙｐｅｒｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍｏｄｅｌｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

模型 超参数名称 最优取值

ＸＧＢｏｏｓｔ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ６２４.０００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ２０.０００

ｇａｍｍａ ０.０４０

ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ ２７.５３６

ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ ４２.１３１

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.５４６

Ｒａｎｄｏｍ Ｆｏｒｅｓｔ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ８９８.０００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ ６４.０００

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｓｐｌｉｔ ２０.０００

ｍｉｎ＿ｓａｍｐｌｅｓ＿ｌｅａｆ １６.０００

模型 超参数名称 最优取值

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ｎ＿ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ ５６４.０００

ｍａｘ＿ｄｅｐｔｈ １１.０００

ｒｅｇ＿ｌａｍｂｄａ ５.２１０

ｒｅｇ＿ａｌｐｈａ ９.３４４

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.８５８

ｎｕｍ＿ｌｅａｖｅｓ ５０.０００

ＣａｔＢｏｏｓｔ ｄｅｐｔｈ １４.０００

ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ １５２.０００

ｌｅａｒｎｉｎｇ＿ｒａｔｅ ０.９６６

１２＿ｌｅａｆ＿ｒｅｇ ４７.５０２

２.５　 性能评估

本研究选取整体准确率 ＯＡ、召回率 Ｒ、精确率 Ｐ、Ｆ１ 值作为模型的性能评估指标ꎬ具体计算公式见表 ４ꎮ
准确率 ＯＡ 为模型正确预测目标的精度ꎬ即模型预测正确的样本个数占总样本数的比率ꎮ 召回率 Ｒ 为模型

正确分配实际标签的百分比ꎬ精确率 Ｐ 为模型正确分配预测标签的百分比ꎮ 召回率 Ｒ 与精确率 Ｐ 在一定程

度上存在权衡关系ꎬ通常使用 Ｆ１ 值来平衡这 ２ 个指标并协助评估模型性能ꎮ
表 ４　 模型评价指标

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｍｏｄｅｌ

评价指标 计算公式 评价标准

整体准确率 ＯＡ＝ ＴＰ＋ＴＮ
ＴＰ＋ＴＮ＋ＦＰ＋ＦＮ

召回率 Ｒ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＮ

精确率 Ｐ ＝ ＴＰ
ＴＰ＋ＦＰ

Ｆ１ 值 Ｆ１＝
２ＰＲ
Ｐ＋Ｒ

ＯＡ、Ｒ、Ｐ、Ｆ１∈[０ꎬ１]
指标数值越大ꎬ模型性能越好

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 注:ＴＰ 为真阳性ꎻ ＦＰ 为假阳性ꎻ ＴＮ 为真阴性ꎻ ＦＮ 为假阴性ꎮ
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３　 结果分析

３.１　 模型预测结果

采用 ＳＭＯＴＥ 过采样和贝叶斯优化对 ４ 种机器学习模型优化后各模型的评价指标见表 ５ꎮ 对比 ４ 种模

型得出:基于 ＸＧＢｏｏｓｔ 算法模型的整体准确率和 Ｆ１ 值最高ꎬ分别达到了 ０.７１４、０.５３５ꎮ 因此ꎬ本研究选择训

练完毕的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型为最终的损失预测模型ꎮ
表 ５　 模型性能对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ

模型 召回率 精确率 Ｆ１ 值 准确率

ＸＧＢｏｏｓｔ ０.６０１ ０.４９８ ０.５３５ ０.７１４

ＲＦ ０.６０９ ０.４９３ ０.５３１ ０.７０３

模型 召回率 精确率 Ｆ１ 值 准确率

ＬｉｇｈｔＧＢＭ ０.６０７ ０.４８５ ０.５２３ ０.６９７

ＣａｔＢｏｏｓｔ ０.５９９ ０.４８０ ０.５１７ ０.６９５

图 ２　 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型混淆矩阵

Ｆｉｇ. ２　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ＸＧＢｏｏｓｔ ｍｏｄｅｌ

为了直观展示 ＸＧＢｂｏｏｓｔ 模型在 ５ 个破坏标签上的分类表

现ꎬ采用混淆矩阵(ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ)来评估其分类性能ꎬ最终模

型在测试集上的分类结果见图 ２ꎮ 主对角线上的值分别表示模

型对 ５ 种破坏等级的预测准确率ꎬ分别为８０.０５％、４８. ５９％、
５１.５４％、４９.６０％、７０.５７％ꎮ 模型的整体准确率为 ７１.３９％ꎮ 值得

注意的是ꎬ模型可以较为准确地预测未破坏和发生毁坏的建筑

物ꎬ这对灾后紧急救援具有重要意义ꎮ 类别 １、类别 ２、类别 ３ 的

准确率较低ꎬ均在 ５０.００％左右ꎬ主要是因为建筑物发生破坏之

后ꎬ不同破坏程度之间的建筑物属性区别度较低ꎬ相邻破坏等级

的建筑物容易出现匹配失误ꎬ但这在建筑破坏等级评估中是可

以接受的ꎬ如果机器学习错误将实际标签分配到跨越 ２ 个及以

上的标签就需要引起较大的关注[３６]ꎮ
３.２　 特征重要性分析

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型在训练的过程中可以检测各个特征对分类结果的影响ꎮ 本研究采用置换特征重要性

(ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅꎬ ＰＦＩ) [３７] 和沙普利可加性模型解释方法 ( ＳＨａｐｌｅｙ Ａｄｄｉｔｉｖｅ ｅｘＰｌａｎａｔｉｏｎꎬ
ＳＨＡＰ) [３８]对模型进行解释ꎮ ＰＦＩ 算法基于已经训练好的模型ꎬ通过随机打乱测试集中某一变量的数据顺

序ꎬ统计打乱前后模型精度下降的程度ꎬ精度下降越多ꎬ表明模型对该特征的依赖程度越大ꎻＳＨＡＰ 是基于

Ｓｈａｐｌｅｙ 值的模型解释工具ꎬ该方法将传统方法与博弈论和局部解释联系起来用于解释各种黑箱模型ꎬ通过

计算样本中每个特征的贡献ꎬ对模型进行解释ꎬＳｈａｐｌｅｙ 值表示具有特征归因可加性的线性模型ꎬ将模型的预

测值转换为每个特征的归因值之和ꎬ明确了各个特征对模型的影响程度ꎮ 为了更好地对比衡量 ２ 种方法下

的特征重要度ꎬ对每种方法得到的重要性进行归一化处理ꎬ评价结果见表 ６ꎮ
表 ６　 置换重要性和 ＳＨＡＰ 重要性结果对比

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ａｎｄ ＳＨＡＰ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

特征 ＰＦＩ 排名 ＳＨＡＰ 排名

震中距 １.０００ １ １.０００ １
ＰＧＡ ０.４８０ ２ ０.６９０ ２
Ｔｄ ０.４７８ ３ ０.４０８ ４
ＶＳＩ ０.３２８ ５ ０.４９８ ３
ＰＧＤ ０.３１０ ６ ０.３５９ ５
ＶＳ３０ ０.３８０ ４ ０.２８２ ６

屋顶类型 ０.２８６ ７ ０.２２７ ８
建筑年代 ０.２６４ ８ ０.２３７ ７
ＰＧＶ / ＰＧＡ ０.１６６ ９ ０.１７０ ９

ＰＧＶ ０.１２６ １１ ０.１２７ １１
层数 ０.０９８ １２ ０.１４５ １０
Ｓａ ０.１３０ １０ ０.１０４ １４

特征 ＰＦＩ 排名 ＳＨＡＰ 排名

ＣＡＶ ０.０８３ １４ ０.１１３ １３
ＡＳＩ ０.０８７ １３ ０.１００ １５
Ｓｄ ０.０６６ １８ ０.１１５ １２
Ａｒｍｓ ０.０６７ １７ ０.０９６ １６
Ｓｖ ０.０８１ １５ ０.０７２ １８
Ｉａ ０.０３８ ２０ ０.０８６ １７

用途分类 ０.０７１ １６ ０.０２１ ２０
外墙类型 ０.０４８ １９ ０.００６ ２１

Ｉｃ ０.０１８ ２１ ０.０３０ １９
柱子类型 ０.００４ ２２ ０.０００ ２３
结构类型 ０.０００ ２３ ０.００２ ２２

４９
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　 　 由于 ２ 种重要性评价方法的原理和评价指标不同ꎬ因此所得到的排序结果存在一定差异ꎬ但 ２ 种方法得

到的特征排序基本一致ꎮ 为了更加准确全面地评估各个特征对模型的贡献度ꎬ最终的特征重要性排序通过

结合 ２ 种评价方法归一化后的加权特征重要性来确定ꎬ见图 ３ꎮ

图 ３　 加权特征重要性排序

Ｆｉｇ. ３　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｒａｎｋｉｎｇ

３.３　 关键地震动参数筛选

为了筛选出与震后建筑损失相关性最强的关键地震动参数组合ꎬ基于 ３.２ 节中加权后的特征重要性排序ꎬ
采用前向特征搜索法逐步扩充特征集合 Ｈꎬ将数据集按照 ８ ∶ ２ 的比例划分为训练集和测试集ꎬ分别用于训练

ＸＧＢｏｏｓｔ 模型和评估集合 Ｈ 对建筑损失等级的预测精度ꎮ 关键参数组合应尽可能以较少的数量准确反映震后

建筑损失ꎮ 本文认为ꎬ当通过前向特征搜索法获得参数组合对应的模型精度与全部特征对应的最终模型精度

相差 １.００％时ꎬ该参数组合即为可充分预测建筑破坏等级且包含全面地震动信息的最优地震动参数组合ꎮ
由图 ３ 可知ꎬ震中距是影响建筑损失最主要的因素ꎬ因此以震中距为基础创建特征集合 Ｈ０ꎬ根据特征重

要性排序从前到后逐步在集合 Ｈ０中加入特征ꎬ利用训练集样本构建模型ꎬ通过模型的整体准确率 ＯＡ 评估

集合 Ｈ０对测试集建筑损失的预测精度ꎬ结果见图 ４(ａ)ꎬ其中不同颜色的图形代表不同类型的特征ꎮ 其中ꎬ
红色为地震动峰值参数ꎻ绿色为地震动频谱参数ꎻ黄色为地震动累积能量参数ꎻ蓝色为建筑物基本信息ꎻ黑色

为震中距ꎻ紫色为地震动重要持时ꎻ浅蓝色为场地条件ꎮ
图 ４(ａ)中模型精度整体呈上升趋势ꎬ当集合 Ｈ０具有 ２ 个及以上特征时ꎬ模型精度总体趋于稳定ꎮ 当模

型中加入 １２ 个参数时ꎬ整体准确率可以达到 ７０.００％ꎻ相比之下ꎬ包含所有特征的模型准确率为 ７１.３９％ꎬ相
差不到 １.００％ꎮ 表明选择前 １２ 个特征能够较好地保留关键信息ꎬ同时保持较高的模型准确率ꎮ 所选 １２ 个

特征分别是震中距、ＰＧＡ、Ｔｄ、ＶＳＩ、ＰＧＤ、ＶＳ３０、屋顶类型、建筑年代、ＰＧＶ / ＰＧＡ、ＰＧＶ、层数、Ｓａꎮ 其中包含建筑

物基本信息ꎬ场地条件ꎬ震中距以及 ７ 个地震动参数构成的组合ꎮ 地震动参数数量居多ꎬ表明他们在联系地

震动和建筑损失上起到了重要的桥梁作用ꎮ 所选 ７ 个地震动参数的组合涵盖了振幅、频谱和持时 ３ 个地震

动的关键要素ꎮ 其中包含 ＰＧＡ、ＰＧＤ、ＰＧＶ 这 ３ 个幅值参数ꎻＶＳＩ、ＰＧＶ / ＰＧＡ、Ｓａ 这 ３ 个频谱参数ꎻ１ 个持时参

数 Ｔｄꎮ 由此可见ꎬ幅值和频谱参数对模型性能有着重要影响ꎬ而累积能量参数对模型的贡献有限ꎮ 幅值参

数物理含义明确且可以直接反应地震动的强弱ꎬ在抗震设计中广泛应用ꎬ３ 个幅值参数中 ＰＧＡ 表现出最强

的有效性ꎬ其次是 ＰＧＤ 和 ＰＧＶꎻ频谱参数中包含积分型谱强度参数 ＶＳＩꎬ这一现象可以解释为:在地震中结构

发生非线性变形会导致周期延长ꎬ而 ＶＳＩ考虑了较长周期范围内(０.１~２.５ ｓ)的反应谱值ꎬ因此表现出较好的

效果ꎻ地震动持时的排序仅次于震中距和 ＰＧＡꎬ其影响主要体现在非线性体系的最大反应和能量累积两个

方面[３９]ꎬ实际地震发生之后ꎬ地震动持续时间越长ꎬ对建筑物造成潜在破坏的可能性越大ꎬ因此地震动持时

需要引起重视ꎮ
模型精度随特征集合 Ｈ１中地震动参数逐次递增的变化趋势见图 ４(ｂ)ꎬ其能更加准确地评估地震动参

数对模型精度的影响ꎮ 模型精度随着特征集合 Ｈ１地震动参数数目的递增逐渐增加ꎬ说明地震动参数的加入

能有效提升模型精度ꎮ 当 Ｈ１中仅包含建筑信息、场地信息及震中距时ꎬ模型精度仅为 ５７.４５％ꎮ 加入 ＰＧＡ
后ꎬ模型精度显著提升至 ６８.３３％ꎬ进一步增加至 ７ 个参数后ꎬ模型精度达到 ７０.８０％ꎮ 当加入全部参数时ꎬ模
型精度为 ７１. ３９％ꎬ与包含 ７ 个参数的模型精度相差不到 １. ００％ꎮ 以上结果说明 ＰＧＡ、 Ｔｄ、 ＶＳＩ、 ＰＧＤ、
ＰＧＶ / ＰＧＡ、ＰＧＶ、Ｓａ 这 ７ 个参数为最优参数组合ꎬ即可以用较少的参数且较为准确地反映地震损伤ꎮ
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为了进一步与单一地震动参数作对比ꎬ本文在初始特征集合 Ｈ１的基础上分别增加 ＰＧＡ 和 Ｓａ 这 ２ 个广

泛研究的地震动参数ꎬ训练后模型精度分别达到 ６８.３３％(ＰＧＡ)和 ６７.８０％(Ｓａ)ꎮ 表明与单一地震动参数

(ＰＧＡ / Ｓａ)相比ꎬ所选地震动参数组合可以弥补单一参数包含信息不足的问题ꎬ且能够更为全面地反映地震

动特征ꎮ 此外发现ꎬ上述过程中ꎬＰＧＡ 的结果优于 Ｓａꎬ可能是因为本研究在计算 Ｓａ 时参考了 ＡＭＡＮＡＴ 等[４０]

的研究ꎬ经验性地使用 Ｎ / １０ 估计房屋地自振周期(其中 Ｎ 为房屋层数)ꎬ而建筑物进入非线性阶段后刚度会

降低ꎬ使得获取可靠的自振周期变得困难ꎬ最终导致 Ｓａ 的计算结果存在一定偏差ꎬ相反地ꎬＰＧＡ 反映的是地

面运动地强度ꎬ能够更加直接地反映建筑物遭受的地震作用ꎮ

图 ４　 模型精度随特征集合 Ｈ 中特征数量的变化曲线

Ｆｉｇ. ４　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｉｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｓｅｔ Ｈ

４　 基于新西兰震害资料的结果对比

新西兰位于太平洋板块和澳大利亚板块交界处ꎬ２ 个板块的相互作用产生了显著的地质活动ꎬ导致地震

频发[４１]ꎮ 新西兰地震委员会(Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｃｏｍｍｉｓｓｉｏｎꎬ ＥＱＣ)成立至今积累了大量详实的房屋震后损失资

料ꎮ 为了验证所选最优参数组合的有效性ꎬ基于新西兰造成损失建筑较多的 ３ 次地震事件共 １１５７３９ 条详细

震害数据ꎬ建立震后建筑损失预测模型ꎮ 由于新西兰和日本数据库中记录的基本信息不同ꎬ因此所选特征也

存在一定差异ꎬ考虑到 ３ 次地震事件基本信息不同ꎬ因此将震级和震源深度作为 ２ 个新增的输入特征ꎮ
目前尚未针对新西兰地区提出专门的 ＧＭＰＥꎬ但新西兰与日本同处于太平洋板块的边缘ꎬ且均为狭长的

岛国ꎬ因此采用基于日本观测数据得到的 ＧＭＰＥ 来计算新西兰地区的地震动参数是较为合理的选择ꎬ赵登

科等[４２]已经证明了日本地区的 ＧＭＰＥ 应用于新西兰地区的有效性ꎮ 在计算 １４ 个地震动参数时ꎬ仍采用

１.２ 节中适用于日本及其他地区的 ＧＭＰＥꎬ结合震害详细资料最终确定 ２９ 个影响因素作为 ＸＧＢｏｏｓｔ 分类模型

的输入特征ꎬ同样以 ＡＴＣ￣１３ 划分的破坏等级作为标签ꎮ ３ 次地震事件的基本信息及破坏建筑分布情况见表 ７ꎮ
表 ７　 新西兰 ３ 次地震基本信息及破坏建筑分布

Ｔａｂｌｅ ７　 Ｂａｓｉｃ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｍａｇｅｄ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｒｅｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｉｎ Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ

事件时间 震级 /Ｍｗ 震源深度 / ｋｍ 构造分类 震源位置 破坏建筑分布

２０１０－０９－０４ ７.２ １１ 浅地壳地震
４３°３２′Ｓ
１７２°１０′Ｅ 建筑数量 / 条 ５７ ５０６

２０１０－０２－２２ ６.２ ５ 浅地壳地震
４３°３５′Ｓ
１７２°４１′Ｅ 建筑数量 / 条 ４２ ７６７

２０１１－０６－１３ ６.０ ７ 浅地壳地震
４３°３５′Ｓ
１７２°４４′Ｅ 建筑数量 / 条 １５ ４６６

在对 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型训练和优化后其整体精度约达到 ７１.８５％ꎮ 结合 ＦＰＩ 和 ＳＨＡＰ 这 ２ 种方法对模型进

行解释并获取加权后的特征重要性评分ꎬ排序结果见图 ５ꎮ 由图可知ꎬ排名靠前的 ７ 个地震动参数分别是

ＰＧＡ、ＰＧＤ、Ｓａ、ＶＳＩ、Ｔｄ、ＰＧＶ / ＰＧＡ、ＣＡＶꎮ 其中包含 ２ 个地震动幅值参数为 ＰＧＡ、ＰＧＤꎻ３ 个频谱参数为 Ｓａ、
ＶＳＩ、ＰＧＶ / ＰＧＡꎻ１ 个地震动持时参数为 Ｔｄꎻ１ 个累积能量参数为 ＣＡＶꎮ 这一结果与日本的研究发现相符ꎬ表
明幅值、频谱和持时参数与震后建筑损失间存在关键联系ꎬ而累积能量参数只有 １ 个且排序靠后ꎬ与损失间

６９
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相关性较弱ꎮ 此外ꎬ新西兰排序前 ７ 位的地震动参数和日本筛选出的最优参数组合整体上基本一致ꎬ７ 个参

数中有６ 个相同ꎬ差异在于日本最优地震动参数组合中的 ＰＧＶ 在新西兰的前 ７ 位参数中被 ＣＡＶ 替代ꎬ而
ＰＧＶ 在新西兰地震动参数中的排序为 ８ꎬ仅次于 ＣＡＶꎮ

为了验证所选地震动参数组合的有效性ꎬ基于建筑信息、场地信息等创建特征集合 Ｈ２ꎬ初始模型精度

５６.５３％ꎮ 将 ３.３ 节中选出的地震动参数组合 ＰＧＡ、Ｔｄ、ＶＳＩ、ＰＧＤ、ＰＧＶ / ＰＧＡ、ＰＧＶ、Ｓａ 依次加入模型并记录精

度变化情况ꎬ见图 ６ꎮ 当模型中包含最优参数组合时ꎬ精度为 ７０.９７％ꎬ与包含所有特征的最终模型精度仅相

差 ０.８８％ꎬ证明了最优参数组合的有效性ꎮ 当在初始特征集合 Ｈ２中分别增加单一参数 ＰＧＡ 和 Ｓａ 后ꎬ模型精

度分别为 ６８.０７％、６３.６３％ꎮ 由初始建筑物自振周期计算得到的 Ｓａ 无法准确表征建筑物在非线性阶段的响

应ꎬ而 ＰＧＡ 直接反映了建筑物承受的地震强度ꎬ这造成了模型精度的差异ꎮ 以上结果表明ꎬ最优参数组合比

单一参数更具优势ꎬ同时涵盖了大部分关键地震动信息ꎬ显著降低了地震动维度ꎮ
综上所述ꎬ以新西兰 ３ 次地震震后建筑损失资料作为验证ꎬ建立建筑损失等级预测模型ꎬ并对 ２９ 个输入

特征进行重要性分析ꎮ 将关键地震动参数与最优参数组合进行比较ꎬ结果显示 ２ 个地区筛选得到的关键参

数基本一致ꎬ此外ꎬ包含最优参数组合的模型精度与最终模型精度相差不到 １.００％ꎮ 研究表明ꎬ所选参数组

合具有较高的信息覆盖率ꎬ并验证了其信息完备性且具有良好的地区泛化性能ꎮ

图 ５　 新西兰加权特征重要性排序

Ｆｉｇ. ５　 Ｗｅｉｇｈｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｒａｎｋｉｎｇ ｉｎ Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ

图 ６　 模型精度随集合 Ｈ２中 ＩＭｓ 数量的变化曲线

Ｆｉｇ. ６　 Ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｉｎｇ
ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ＩＭｓ ｉｎ ｓｅｔ Ｈ２

５　 结论

本文基于 ２０１１ 年 ３ 月 １１ 日东日本大地震后大量详实的建筑损失数据ꎬ利用机器学习算法建立结构、场地

及地震动特性与建筑破坏等级之间的非线性映射关系ꎬ并比选出关键地震动参数组合ꎮ 以新西兰 ３ 次地震实

际损失资料作为验证ꎬ证明了所选参数组合用于描述地震动信息的完备性和有效性ꎬ得出如下主要结论:
１)与传统利用数值模拟开展的研究不同ꎬ本研究利用大量详实的地震损失数据ꎬ采用机器学习方法从

１４ 个地震动参数中比选出影响地震动破坏势的关键参数组合ꎮ 解决了单一参数包含地震信息不足和多元

参数构建复杂的问题ꎻ极大地改善了现有同类研究中数据受限、地震动参数间的内在关联被忽视、采用的结

构响应指标无法反映建筑真实破坏程度、所选参数缺乏足够区域及结构类型泛化能力的问题ꎮ
２)基于 ４ 种机器学习算法(ＸＧＢｏｏｓｔ、ＲＦ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、Ｃａｔｂｏｏｓｔ)建立震后建筑损失等级预测模型ꎮ 采用

ＳＭＯＴＥ 过采样和贝叶斯超参数优化法后ꎬ对比 ４ 种模型在测试集上的表现ꎬ结果表明 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型精度最

高ꎬ整体准确率达到 ７１.３９％ꎬ其次是 ＲＦ、ＬｉｇｈｔＧＢＭ、ＣａｔＢｏｏｓｔꎮ
３)结合置换重要性和 ＳＨＡＰ 重要性 ２ 种评价方法对训练完毕的 ＸＧＢｏｏｓｔ 模型进行特征重要性分析ꎬ利用

前向特征搜索法选出 ７ 个和损失相关性最强的地震动参数组合ꎬ依次为 ＰＧＡ、Ｔｄ、ＶＳＩ、ＰＧＤ、ＰＧＶ / ＰＧＡ、ＰＧＶ、Ｓａꎮ
结果表明幅值参数和频谱参数与损失的相关性最强ꎬ而累积能量参数与损失的相关性较弱ꎻ另外ꎬ地震动持

时的重要性需要引起关注ꎮ

７９
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４)以新西兰 ３ 次地震实际损失资料作为验证ꎬ证明所选参数组合涵盖了较为全面的地震动信息且具有

一定的地区和未知事件泛化能力ꎮ 研究成果有助于准确评估地震动的破坏潜力ꎬ同时为震前优化建筑抗震

设计、震后应急评估与恢复提供有力依据ꎮ
５)本文在进行地震动参数筛选时ꎬ主要关注地震动参数与震后建筑损失间的联系ꎬ但未考虑到地震动

参数与震后建筑损失分布的随机性和离散性之间的统计关系ꎮ 因此ꎬ未来的研究应综合考虑这些复杂多元

因素ꎬ以提升对建筑物在地震中的风险识别和损伤评估ꎮ

参考文献:
[１] 　 ＢＵＲＡＴＴＩ Ｎ. Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｇｒｏｕｎｄ￣ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ １５ｔｈ Ｗｏｒｌｄ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ Ｌｉｓｂｏｎꎬ Ｐｏｒｔｕｇａｌ: Ｓｏｃｉｅｄａｄｅ Ｐｏｒｔｕｇｕｅｓａ ｄｅ Ｅｎｇｅｎｈａｒｉａ Ｓｉｓｍｉｃａꎬ ２０１２: ２４－２８.
[２] 　 刘巴黎ꎬ 胡进军ꎬ 谢礼立. 基于弹性网络回归的地震动参数排序与比选[Ｊ] . 哈尔滨工业大学学报ꎬ ２０２４ꎬ ５６(１): ５４－６２.

ＬＩＵ Ｂａｌｉꎬ ＨＵ Ｊｉｎｊｕｎꎬ ＸＩＥ Ｌｉｌｉ. Ｒａｎｋｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｅｌａｓｔｉｃ ｎｅｔ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ [ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ
Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２０２４ꎬ ５６(１): ５４－６２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[３] 　 吴梓楠ꎬ 韩小雷ꎬ 马建峰ꎬ 等. 基于机器学习的地震动强度指标敏感性分析与破坏势评估[Ｊ]. 建筑结构学报ꎬ ２０２３ꎬ ４４(１１): ２１６－２２５ꎬ ２３５.
ＷＵ Ｚｉｎａｎꎬ ＨＡＮ Ｘｉａｏｌｅｉꎬ ＭＡ Ｊｉａｎｆｅｎｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｄａｍａｇｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ２０２３ꎬ ４４(１１): ２１６－２２５ꎬ ２３５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[４] 　 李爽ꎬ 谢礼立ꎬ 郝敏. 地震动参数及结构整体破坏相关性研究[Ｊ] . 哈尔滨工业大学学报ꎬ ２００７ꎬ ３９(４): ５０５－５０９ꎬ ５６０.
ＬＩ Ｓｈｕａｎｇꎬ ＸＩＥ Ｌｉｌｉꎬ ＨＡＯ Ｍｉｎ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｅｉｓｍｉｃ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｗｉｔｈ ｏｖｅｒａｌｌ ｄａｍａｇｅ ｔｏ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ[Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙꎬ ２００７ꎬ ３９(４): ５０５－５０９ꎬ ５６０. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[５] 　 ＰＩＮＺóＮ Ｌ Ａꎬ ＶＡＲＧＡＳ￣ＡＬＺＡＴＥ Ｙ Ｆꎬ ＰＵＪＡＤＥＳ Ｌ Ｇꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｄｒｉｆｔ￣ｃｏｒｒｅｌａｔｅｄ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ: Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｔｏ ｓｔｅｅｌ ｆｒａｍｅ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ[Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ １３２: １０６０９６.

[６] 　 ＫＯＳＴＩＮＡＫＩＳ Ｋꎬ ＡＴＨＡＮＡＴＯＰＯＵＬＯＵ Ａꎬ ＭＯＲＦＩＤＩＳ Ｋ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｍａｇｅ ｏｆ ３Ｄ Ｒ / Ｃ
ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ[Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ２０１５ꎬ ８２: １５１－１６７.

[７] 　 叶列平ꎬ 马千里ꎬ 缪志伟. 结构抗震分析用地震动强度指标的研究[Ｊ] . 地震工程与工程振动ꎬ ２００９ꎬ ２９(４): ９－２２.
ＹＥ Ｌｉｅｐｉｎｇꎬ ＭＡ Ｑｉａｎｌｉꎬ ＭＩＡＯ Ｚｈｉｗｅｉ. Ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｉｅｓ ｆｏｒ ｓｅｉｓｍｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ
ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２００９ꎬ ２９(４): ９－２２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[８] 　 陈健云ꎬ 李静ꎬ 韩进财ꎬ 等. 地震动强度指标与框架结构响应的相关性研究[Ｊ] . 振动与冲击ꎬ ２０１７ꎬ ３６(３): １０５－１１２ꎬ １４４.
ＣＨＥＮ Ｊｉａｎｙｕｎꎬ ＬＩ Ｊｉｎｇꎬ ＨＡＮ Ｊｉｎｃａｉꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｉｎｄｅｘｅｓ ａｎｄ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｏｆ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ[ Ｊ] .
Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｓｈｏｃｋꎬ ２０１７ꎬ ３６(３): １０５－１１２ꎬ １４４. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[９] 　 ＬＩＵ Ｔ Ｔꎬ ＹＵ Ｘ Ｈꎬ ＬＵ Ｄ Ｇ. Ａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｄａｍａｇｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｒｅｃｏｒｄｓ ｕｓｉｎｇ
ｃａｎｏｎｉｃａｌ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２０ꎬ ２４(１１): １７４７－１７７０.

[１０] 　 ＯＺＭＥＮ Ｈ Ｂ. Ｄｅｖｅｌｏｐｉｎｇ ｈｙｂｒｉｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｆｏｒ ｍｅａｓｕｒｉｎｇ ｄａｍａｇｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｒｅｃｏｒｄｓ: Ｃａｓｅ ｆｏｒ ＲＣ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｓｔｏｃｋ[ Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ
Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１７ꎬ １５(７): ３０８３－３１０１.

[１１] 　 ＧＥＨＬ Ｐꎬ ＳＥＹＥＤＩ Ｄ Ｍꎬ ＤＯＵＧＬＡＳ Ｊ. Ｖｅｃｔｏｒ￣ｖａｌｕｅｄ ｆｒａｇｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｉｓｋ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ
２０１３ꎬ １１(２): ３６５－３８４.

[１２] 　 胡进军ꎬ 刘巴黎ꎬ 谢礼立. 基于因子分析的地震动特征提取及潜在破坏势评估[Ｊ] . 工程力学ꎬ ２０２２ꎬ ３９(１０): １４０－１５１ꎬ １７２.
ＨＵ Ｊｉｎｊｕｎꎬ ＬＩＵ Ｂａｌｉꎬ ＸＩＥ Ｌｉｌｉ. Ｆａｃｔｏｒ ａｎａｌｙｓｉｓ￣ｂａｓｅｄ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ[Ｊ] .
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ ２０２２ꎬ ３９(１０): １４０－１５１ꎬ １７２. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１３] 　 ＬＵＣＯ Ｎꎬ ＣＯＲＮＥＬＬ Ｃ Ａ. Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ￣ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｓｃａｌａｒ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｆｏｒ ｎｅａｒ￣ｓｏｕｒｃｅ ａｎｄ ｏｒｄｉｎａｒｙ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎｓ[ Ｊ] . Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
Ｓｐｅｃｔｒａꎬ ２００７ꎬ ２３(２): ３５７－３９２.

[１４] 　 刘亭亭ꎬ 于晓辉ꎬ 吕大刚. 地震动多元强度参数主成分与结构损伤的相关性分析[Ｊ] . 工程力学ꎬ ２０１８ꎬ ３５(８): １２２－１２９ꎬ １３７.
ＬＩＵ Ｔｉｎｇｔｉｎｇꎬ ＹＵ Ｘｉａｏｈｕｉꎬ ＬＶ Ｄａｇａｎｇ. Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ ｏｆ ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄａｍａｇｅ[Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓꎬ ２０１８ꎬ ３５(８): １２２－１２９ꎬ １３７. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１５] 　 ＬＩＵ Ｔ Ｔꎬ ＬＵ Ｄ Ｇꎬ ＹＵ Ｘ Ｈ. Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ａ ｃｏｍｐｏｕｎｄ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ ｕｓｉｎｇ ｐａｒｔｉａｌ ｌｅａｓｔ￣ｓｑｕａｒｅｓ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｔｓ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄｅｍａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １２５: １０５７２５.

[１６] 　 刘亭亭ꎬ 于晓辉ꎬ 吕大刚. ＲＣ 框架基于典型相关分析的地震动多元破坏势评估[Ｊ] . 土木工程学报ꎬ ２０１９ꎬ ５２(１): ２７－３６ꎬ １０７.
ＬＩＵ Ｔｉｎｇｔｉｎｇꎬ ＹＵ Ｘｉａｏｈｕｉꎬ ＬＵ Ｄａｇａｎｇ. Ｍｕｌｔｉｖａｒｉａｔｅ ｄａｍａｇｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ＲＣ ｆｒａｍｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｃａｎｏｎｉｃａｌ
ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ[Ｊ] . Ｃｈｉｎａ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｊｏｕｒｎａｌꎬ ２０１９ꎬ ５２(１): ２７－３６ꎬ １０７. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[１７] 　 ＸＵ Ｙ Ｊꎬ ＬＵ Ｘ Ｚꎬ ＴＩＡＮ Ｙꎬ ｅｔ ａｌ. Ｒｅａｌ￣ｔｉｍｅ ｓｅｉｓｍｉｃ ｄａｍａｇｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ ２６(８): ４２５９－４２７９.

[１８] 　 ＹＡＮ Ｙ Ｘꎬ ＸＩＡ Ｙꎬ ＹＡＮＧ Ｊ Ｐꎬ ｅｔ ａｌ. Ｏｐｔｉｍａｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｓｃａｌａｒ ａｎｄ ｖｅｃｔｏｒ￣ｖａｌｕｅｄ ｓｅｉｓｍｉｃ ｉｎｔｅｎｓｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｇａｕｓｓｉａｎ Ｐｒｏｃｅｓｓ
Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２２ꎬ １５２: １０６９６１.

[１９] 　 ＤＡＮＧ Ｈ Ｔꎬ ＷＡＮＧ Ｚ Ｆꎬ ＺＨＡＯ Ｄ Ｋꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｓｈａｌｌｏｗ ｃｒｕｓｔａｌ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅｓ ｉｎ Ｊａｐａｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＸＧＢｏｏｓｔ ｗｉｔｈ

８９



第 ５ 期 李　 遂ꎬ等:基于机器学习和东日本大地震破坏数据的地震动参数筛选

Ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０２４ꎬ １７７: １０８３９１.
[２０] 　 ＺＨＡＯ Ｄ Ｋꎬ ＷＡＮＧ Ｚ Ｆꎬ ＷＡＮＧ Ｊ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ａ ｒａｐｉｄ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｐｏｓｔ￣ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｌｏｓｓｅｓ[Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｄｉｓａｓｔｅｒ

Ｒｉｓｋ Ｓｃｉｅｎｃｅꎬ ２０２３ꎬ １４(３): ４２８－４３９.
[２１] 　 ＰＯＤＩＬＩ Ｂꎬ ＲＡＧＨＵＫＡＮＴＨ Ｓ Ｔ Ｇ. Ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｈｉｇｈｅｒ ｏｒｄｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ [ Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１９ꎬ １１８: ９８－１１０.
[２２] 　 ＭＯＲＡＳＣＡ Ｐꎬ ＺＯＬＥＺＺＩ Ｆꎬ ＳＰＡＬＬＡＲＯＳＳＡ Ｄꎬ ｅｔ ａｌ. Ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｔｈｅ Ｍｏｌｉｓｅ Ｒｅｇｉｏｎ ( ｓｏｕｔｈｅｒｎ Ｉｔａｌｙ) [ Ｊ] . Ｓｏｉｌ Ｄｙｎａｍｉｃｓ ａｎｄ

Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２００８ꎬ ２８(３): １９８－２１１.
[２３] 　 ＣＡＵＺＺＩ Ｃꎬ ＦＡＣＣＩＯＬＩ Ｅꎬ ＶＡＮＩＮＩ Ｍꎬ ｅｔ ａｌ. Ｕｐｄａｔｅｄ ｐｒｅｄｉｃｔｉｖｅ ｅｑｕａｔｉｏｎｓ ｆｏｒ ｂｒｏａｄｂａｎｄ (０.０１ ~ １０ ｓ) ｈｏｒｉｚｏｎｔａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｐｅｃｔｒａ ａｎｄ ｐｅａｋ

ｇｒｏｕｎｄ ｍｏｔｉｏｎｓꎬ ｂａｓｅｄ ｏｎ ａ ｇｌｏｂａｌ ｄａｔａｓｅｔ ｏｆ ｄｉｇｉｔａｌ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｒｅｃｏｒｄｓ[Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇꎬ ２０１５ꎬ １３: １５８７－１６１２.
[２４] 　 ＧＵＰＴＡ Ａ Ｋ. Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｓｅｉｓｍｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ[Ｍ]. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: Ｒｏｕｔｌｅｄｇｅꎬ ２０１７.
[２５] 　 ＷＡＬＤ Ｄ Ｊꎬ ＡＬＬＥＮ Ｔ Ｉ. Ｔｏｐｏｇｒａｐｈｉｃ ｓｌｏｐｅ ａｓ ａ ｐｒｏｘｙ ｆｏｒ ｓｅｉｓｍｉｃ ｓｉｔｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ａｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｂｕｌｌｅｔｉｎ ｏｆ ｔｈｅ Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｓｏｃｉｅｔｙ ｏｆ

Ａｍｅｒｉｃａꎬ ２００７ꎬ ９７(５): １３７９－１３９５.
[２６] 　 ＭＣＣＯＲＭＡＣＫ Ｔ Ｃꎬ ＲＡＤ Ｆ Ｎ. Ａｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｌｏｓｓ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｆｏｒ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＡＴＣ－ １３ ａｎｄ ＡＴＣ－ ２１[ Ｊ] . Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ

Ｓｐｅｃｔｒａꎬ １９９７ꎬ １３(４): ６０５－６２１.
[２７] 　 ＣＨＥＮ Ｔ Ｑꎬ ＧＵＥＳＴＲＩＮ Ｃ. ＸＧＢｏｏｓｔ: Ａ ｓｃａｌａｂｌｅ ｔｒｅｅ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｓｙｓｔｅｍ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ２２ｎｄ ＡＣＭ ＳＩＧＫＤＤ Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ

Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ Ｄｉｓｃｏｖｅｒｙ ａｎｄ Ｄａｔａ Ｍｉｎｉｎｇ. Ｓａｎ Ｆｒａｎｃｉｓｃｏ Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ ＵＳＡ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋ: ＡＣＭꎬ ２０１６: ７８５－７９４.
[２８] 　 ＢＲＥＩＭＡＮ Ｌ. Ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔｓ[Ｊ] . Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇꎬ ２００１ꎬ ４５: ５－３２.
[２９] 　 ＫＥ Ｇ Ｌꎬ ＭＥＮＧ Ｑꎬ ＦＩＮＬＥＹ Ｔꎬ ｅｔ ａｌ. ＬｉｇｈｔＧＢＭ: Ａ ｈｉｇｈｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｇｒａｄｉｅｎｔ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ

Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｌｏｎｇ Ｂｅａｃｈꎬ ＣＡꎬ ＵＳＡ: Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎꎬ ２０１７: ３１４９－３１５７.
[３０] 　 ＰＲＯＫＨＯＲＥＮＫＯＶＡ Ｌꎬ ＧＵＳＥＶ Ｇꎬ ＶＯＲＯＢＥＶ Ａꎬ ｅｔ ａｌ. ＣａｔＢｏｏｓｔ: ｕｎｂｉａｓｅｄ ｂｏｏｓｔｉｎｇ ｗｉｔｈ ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ ｔｈｅ ３２ｎｄ

Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅ ｏｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｃａｍｂｒｉｄｇｅꎬ ＵＳＡ: ＭＩＴ Ｐｒｅｓｓꎬ ２０１８: ６６３９－６６４９.
[３１] 　 ＮＧＵＹＥＮ Ｈ Ｍꎬ ＣＯＯＰＥＲ Ｅ Ｗꎬ ＫＡＭＥＩ Ｋ. Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ ｏｖｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｆｏｒ ｉｍｂａｌａｎｃｅｄ ｄａｔａ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ[ Ｊ] . Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ

Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｓｏｆｔ Ｄａｔａ Ｐａｒａｄｉｇｍｓꎬ ２０１１ꎬ ３(１): ４－２１.
[３２] 　 ＣＨＡＷＬＡ Ｎ Ｖꎬ ＢＯＷＹＥＲ Ｋ Ｗꎬ ＨＡＬＬ Ｌ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. ＳＭＯＴＥ: Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ ｍｉｎｏｒｉｔｙ ｏｖｅｒ￣ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ[ Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｃｅ

Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２００２ꎬ １６: ３２１－３５７.
[３３] 　 ＳＵＮ Ｙ Ｔꎬ ＤＩＮＧ Ｓ Ｆꎬ ＺＨＡＮＧ Ｚ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ａｎ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｇｒｉｄ ｓｅａｒｃｈ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ＳＶＲ ｆｏｒ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｓｏｆｔ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇꎬ ２０２１ꎬ ２５(７):

５６３３－５６４４.
[３４] 　 ＢＥＲＧＳＴＲＡ Ｊꎬ ＢＥＮＧＩＯ Ｙ. Ｒａｎｄｏｍ ｓｅａｒｃｈ ｆｏｒ ｈｙｐｅｒ￣ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ[Ｊ] . Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍａｃｈｉｎｅ Ｌｅａｒｎｉｎｇ Ｒｅｓｅａｒｃｈꎬ ２０１２ꎬ １３(２): ２８１－

３０５.
[３５] 　 ＳＮＯＥＫ Ｊꎬ ＬＡＲＯＣＨＥＬＬＥ Ｈꎬ ＡＤＡＭＳ Ｒ Ｐ. Ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｂａｙｅｓｉａｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ

Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ Ｓｙｓｔｅｍｓ. Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃꎬ ２０１２ꎬ ２５: ２９５１－２９５９.
[３６] 　 ＭＡＮＧＡＬＡＴＨＵ Ｓꎬ ＳＵＮ Ｈꎬ ＮＷＥＫＥ Ｃ Ｃꎬ ｅｔ ａｌ. Ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｄａｍａｇｅ ｔｏ ｂｕｉｌｄｉｎｇｓ ｕｓｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ[Ｊ] . Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｓｐｅｃｔｒａꎬ

２０２０ꎬ ３６(１): １８３－２０８.
[３７] 　 ＡＬＴＭＡＮＮ Ａꎬ ＴＯＬＯ Ｉ Ｌꎬ ＳＡＮＤＥＲ Ｏꎬ ｅｔ ａｌ. Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ: Ａ ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅ[ Ｊ] . Ｂｉｏｉｎｆｏｒｍａｔｉｃｓꎬ ２０１０ꎬ ２６

(１０): １３４０－１３４７.
[３８] 　 ＬＵＮＤＢＥＲＧ Ｓ Ｍꎬ ＬＥＥ Ｓ￣Ｉ. Ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｏ ｉｎｔｅｒｐｒｅｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｓ[Ｃ]∥Ｐｒｏｃｅｅｄｉｎｇｓ ｏｆ Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｎｅｕｒａｌ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ

Ｓｙｓｔｅｍｓꎬ Ｎｅｗ Ｙｏｒｋꎬ ＵＳＡ: Ｃｕｒｒａｎ Ａｓｓｏｃｉａｔｅｓ Ｉｎｃꎬ ２０１７ꎬ ３０: ４７６５－４７７４.
[３９] 　 周锡元ꎬ 王广军ꎬ 苏经宇. 场地􀅰地基􀅰设计地震[Ｍ]. 北京: 地震出版社ꎬ １９９０.

ＺＨＯＵ Ｘｉｙｕａｎꎬ ＷＡＮＧ Ｇｕａｎｇｊｕｎꎬ ＳＵ Ｊｉｎｇｙｕ. Ｓｉｔｅ􀅰Ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ􀅰Ｄｅｓｉｇｎ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ[Ｍ]. Ｂｅｉｊｉｎｇ: Ｓｅｉｓｍｏｌｏｇｉｃａｌ Ｐｒｅｓｓꎬ １９９０. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)
[４０] 　 ＡＭＡＮＡＴ Ｋ Ｍꎬ ＨＯＱＵＥ Ｅ. Ａ ｒａｔｉｏｎａｌｅ ｆｏｒ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｎａｔｕｒａｌ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ＲＣ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｆｒａｍｅｓ ｈａｖｉｎｇ ｉｎｆｉｌｌ[Ｊ] . Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓꎬ ２００６ꎬ

２８(４): ４９５－５０２.
[４１] 　 刘渊ꎬ 王自法ꎬ 赵登科. 基于新西兰详细地震破坏数据的建筑物构件损失分析[Ｊ] . 地震工程与工程振动ꎬ ２０２１ꎬ ４１(５): １８６－１９５.

ＬＩＵ Ｙｕａｎꎬ ＷＡＮＧ Ｚｉｆａꎬ ＺＨＡＯ Ｄｅｎｇｋｅ. Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｌｅｖｅｌ ｌｏｓｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｌｏｓｓ ｄａｔａ ｉｎ Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ[ Ｊ] .
Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ４１(５): １８６－１９５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

[４２] 　 赵登科ꎬ 王自法ꎬ 刘渊ꎬ 等. 基于新西兰实际震害资料的地震损失不确定性分析[Ｊ] . 地震工程与工程振动ꎬ ２０２１ꎬ ４１(２): ８４－９５.
ＺＨＡＯ Ｄｅｎｇｋｅꎬ ＷＡＮＧ Ｚｉｆａꎬ ＬＩＵ Ｙｕａｎꎬ ｅｔ ａｌ. Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ ｌｏｓｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｌｏｓｓ ｄａｔａ ｉｎ Ｎｅｗ Ｚｅａｌａｎｄ [ Ｊ] . Ｅａｒｔｈｑｕａｋｅ
Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ａｎｄ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｄｙｎａｍｉｃｓꎬ ２０２１ꎬ ４１(２): ８４－９５. ( ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ)

９９


