
面向结构地震响应预测的Phy-LInformers方法

郭茂祖,张欣欣,赵玲玲,张庆宇

引用本文:

郭茂祖,张欣欣,赵玲玲,张庆宇. 面向结构地震响应预测的Phy-LInformers方法[J]. 智能系统学报, 2024, 19(4):

1027-1041.

GUO Maozu, ZHANG Xinxin, ZHAO Lingling, et al. Phy-LInformers approach toward structural seismic

response prediction[J]. CAAI Transactions on Intelligent Systems, 2024, 19(4): 1027-1041.

在线阅读 View online: https://dx.doi.org/10.11992/tis.202404002

您可能感兴趣的其他文章

新冠肺炎疫情趋势预测模型

Epidemics trend prediction model of COVID-19

智能系统学报. 2021, 16(3): 528-536   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202008037

用于关系抽取的注意力图长短时记忆神经网络

Attention graph long short-term memory neural network for relation extraction

智能系统学报. 2021, 16(3): 518-527   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202008036

地理位置和时间感知的表示学习框架

A geography and time aware representation learning framework

智能系统学报. 2021, 16(5): 909-917   https://dx.doi.org/10.11992/tis.202104011

深度学习的双人交互行为识别与预测算法研究

Human interaction recognition and prediction algorithm based on deep learning

智能系统学报. 2020, 15(3): 484-490   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812029

基于路网结构的城市交通事故短期风险预测方法

A short-term risk prediction method for urban traffic accidents based on road network

智能系统学报. 2020, 15(4): 663-671   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910002

隐式特征和循环神经网络的多声部音乐生成系统

A polyphony music generation system based on latent features and a recurrent neural network

智能系统学报. 2019, 14(1): 158-164   https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804009

 

http://tis.hrbeu.edu.cn/
http://tis.hrbeu.edu.cn/
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202404002
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202008037
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202008036
https://dx.doi.org/10.11992/tis.202104011
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201812029
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201910002
https://dx.doi.org/10.11992/tis.201804009


DOI: 10.11992/tis.202404002
网络出版地址: https://link.cnki.net/urlid/23.1538.TP.20240605.1814.002

面向结构地震响应预测的 Phy-LInformers 方法

郭茂祖
1,2

，张欣欣
1,2

，赵玲玲
3
，张庆宇

1,2

（1. 北京建筑大学 电气与信息工程学院, 北京 100044; 2. 北京建筑大学 建筑大数据智能处理方法研究北京市

重点实验室, 北京 100044; 3. 哈尔滨工业大学 计算学部, 黑龙江 哈尔滨 150001）

摘    要：为了准确评估建筑结构在地震作用下的动力特性和延性性能并促进韧性城乡的建设，本文提出了一种
名为 Phy-LInformers 的深度学习框架，该框架综合运用了长短期记忆网络（ long short-term memory，LSTM）、
Transformer 类模型 Informer 以及物理先验知识，以实现对建筑结构非线性地震响应的精确预测。该框架的核
心思想是结合 Informer 的编码（Encoder）和解码（Decoder）结构，在 Decoder 部分引入了 LSTM 以预测建筑物先
前的历史状态信息。同时，通过将现有的物理知识（例如预测变量之间的状态依赖关系和运动控制方程等）编
码到损失函数中，对 Phy-LInformers 进行指导并约束其学习空间，同时提高有限训练数据下深度学习模型的预
测性能。随后，通过 2 个模拟数据算例验证所提框架的性能。结果表明，所提出的 Phy-LInformers 是一种鲁棒
性良好、预测性能优秀的非线性地震响应预测方法，即使在训练样本非常少（例如仅有 10 条）的情况下依然能
准确预测结构在地震作用下的动力响应。这一特性使得 Phy-LInformers 在工程实践中具有可行性，并且在建筑
结构抗震性能评价领域展现出良好的应用前景。
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Phy-LInformers approach toward structural seismic response prediction
GUO Maozu1,2，ZHANG Xinxin1,2，ZHAO Lingling3，ZHANG Qingyu1,2

(1. School  of  Electrical  and  Information  Engineering,  Beijing  University  of  Civil  Engineering  and  Architecture,  Beijing  100044,
China; 2. Beijing Key Laboratory of Intelligent Processing for Building Big Data, Beijing University of Civil Engineering and Archi-
tecture, Beijing 100044, China; 3. Faculty of Computing, Harbin Institute of Technology, Harbin 150001, China)
Abstract: In  order  to  accurately assess  the dynamic and ductile  properties  of  building structures  under  seismic action
and to promote the construction of resilient cities and towns, in this study, we introduce a novel deep learning frame-
work denoted as Phy-LInformers, which integrates long short-term memory (LSTM), Transformer-based model Inform-
er, and prior physical knowledge to achieve precise prediction of nonlinear seismic responses in building structures. The
central concept of Phy-LInformers lies in fusing the Encoder and Decoder architectures of Informer, while integrating
LSTM within  the  Decoder  component  to  forecast  preceding  historical  states  of  the  building.  Meanwhile,  the  learning
space  of  the  Phy-LInformers’ training  process  is  instructed  and  constrained  by  encoding  existing  physical  knowledge
(e.g.,  state dependencies between predictor variables and motion control equations, etc.) into the loss function. And at
the  same  time,  the  prediction  performance  of  the  deep  learning  model  is  improved  with  limited  training  data.  Sub-
sequently, the satisfactory performance of the proposed framework is successfully demonstrated through two illustrative
examples. The results demonstrate that the proposed Phy-LInformers is a nonlinear seismic response prediction method
with better robustness and superior prediction performance, which can still accurately predict the dynamic response of a
structure under seismic excitation even with very few training samples (e.g., only 10 samples). This feature makes Phy-
LInformers feasible for engineering practice and shows promising application prospects in the field of seismic perform-
ance evaluation of building structures.
Keywords: seismic response prediction; physical knowledge; physics-informed deep learning; time series forecasting;
few shot learning; Informer; long short-term memory; Phy-LInformers

地震是造成人类生产、生活损失巨大的自然

灾害之一，地震可能导致建筑物产生严重的结构
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损伤、变形甚至倒塌，给人民的生命财产安全带

来巨大威胁，同时也对社会稳定产生消极影响。

据统计，自 1900 年以来，全球平均每年会发生 6.0
级以上地震 133 次，7.0 级以上地震 20 次，8.0 级
以上地震 1 次[1] 。结构系统的动态响应预测一直

是设计和评估单个建筑物以及基础设施和大型城

市区域可靠性分析的重要工具。地震中约  95%
的人员伤亡是由建筑物（结构）倒塌造成的 [2]，准

确评估建筑结构在地震作用下的动力特性和延性

性能，是一个具有高度理论和应用价值的持久课

题。除此之外，震后短时间内对区域建筑结构开

展高效的地震损伤评估，可协助政府制定抗震救

灾方案[3]，因此，建筑结构的地震响应分析与预测

是结构工程以及工程抗震防灾的重要课题，也是

进行地震风险评估和建设韧性城乡的基础工作。

学者们在研究建筑结构在强震下的动力响应

时采用了不同的方法，主要分为物理驱动和数据

驱动 2 类。物理驱动方法，如容量谱法（capacity
spectrum method，CSM）[4] 和时程分析法（time his-
tory analysis，THA） [5]，通过对结构力学的基础模

型进行建模来估计结构响应。容量谱法通过考虑

关键的地面振动特征如基本周期的谱加速度简化

结构模型，是一种简单而有效的方法。基于有限

元法的时程分析是最常用、最精确的方法，适用

于具有已知物理特性（如质量、刚度和阻尼矩阵）

的结构，但对结构的非线性组件需要精确地分析

模型。然而，在实际情况中，数值模型所需的参

数可能不可观测或者很难给出精确的模拟，因此

根据数值模型精确计算结构地震响应是一项具有

挑战性的工作。此外，在实际工程中，基于数值

模型的时程分析计算量大、效率低，难以在震后

短时间内为应急响应提供支持。

以大数据、人工智能等基础技术为核心的替

代方法能够弥补建筑结构计算方法的诸多缺陷[6]。

人工智能一直以来都是科学和技术领域中最有用

和最具前景的工具之一，特别是机器学习已显示

出学习和预测大型和嘈杂数据集中的非线性行为

和趋势的巨大潜力。随着机器学习建模方法的发

展，基于数据驱动模型的地震响应预测方法逐渐

受到关注。郑史雄等[7] 归纳总结了人工智能技术

在地震动分析预测、桥梁地震响应预测和模式识

别及快速评估方面的应用。许多研究利用了考虑

地震、土壤和结构特性等的若干手工选择参数，

采用了（artificial neural network，ANN）  [8-10]、极限

梯度增强（extreme gradient boosting，XGBoost） [9]、

自适应增强（adaptive boosting，Adaboost）[11]、卷积

神经网络（convolutional neural network，CNN）[12-13]、

多层感知机（multilayer perceptron，MLP） [14]、长短

期记忆网络（long short-term memory，LSTM） [15]、

支持向量机（support vector machine，SVM）[16] 和随

机森林（random forest，RF）[17] 等机器学习算法，用

于预测地震激励下建筑物的层间位移比、峰值位

移或峰值加速度等指标。Chou 等[18] 也使用 SVM
算法进行了类似的研究，预测了钢筋混凝土深梁

的抗剪强度；Morfidis 等 [19] 提出了一种基于 MLP
的临界角估计方法；李金珂[20] 提出一种数据驱动

的基于层间位移角谱和深度卷积神经网络的震后

建筑结构最大层间位移角预测方法；施静 [ 2 1 ]

用贝叶斯优化算法对 CatBoost 模型进行改进，构

建了 BO-CatBoost 模型对最大震级进行预测研

究；禹海涛等[22] 提出一种基于人工神经网络 ANN
的圆形隧道地震响应预测方法，以基岩地震动峰

值、隧道埋深等为基本输入参数，对圆形隧道在不

同地震动作用下的衬砌受力和变形 (包括弯矩、

轴力、剪力、直径变化率等结构关键响应指标) 进
行预测。然而，这些研究中涉及人为介入特征选

择，可能引入主观偏见，影响模型的性能。

建筑结构的破坏通常是损伤逐渐积累的结

果，而地震则是导致结构损伤累积的一个主要因

素。因此，对于全面分析结构行为，准确预测完

整的地震响应时程显得至关重要。在前述研究

中，大多数侧重于预测单一响应指标（如峰值位

移），而未能全面预测每个时刻的完整时间序列

响应。通过预测完整的地震响应时程，能够更全

面、深入地理解结构的动态响应特性，从而为结

构的性能评估和改进提供更有力的支持。在当前

研究趋势中，许多学者倾向于使用基于时间的深

度神经网络方法，以更全面、准确地模拟结构地

震响应。例如，Zhang 等[23] 提出了 2 种基于 LSTM
网络的数据驱动方案，用于结构地震响应时程建

模；Oh 等 [24] 提出了一种基于 CNN 的方法，用于

预测建筑结构的地震响应，该方法中，CNN 的输

入层是测量的地震加速度响应时程，输出是对应

的位移响应时程；Torky 等 [25] 利用混合深度学习

技术进行结构非线性多分量地震反应预测，使用

混合卷积–LSTM (ConvLSTM) 网络捕捉建筑物地

基和上部结构的加速度时间序列之间的映射关

系；Zamani 等[26] 利用改进的多状态相关参数模型

估计方法，预测了地震作用下楼层的加速度时程。

已有研究表明，多种深度学习技术和架构被成功

应用于完整时序的地震响应预测中。

然而，训练可靠的深度学习模型需要大量且
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包含丰富输入输出关系的数据。此外，"黑盒"模
型对输入数据标记的质量高度依赖，可能导致模

型在可用数据集（如训练和验证数据集）之外的

数据上准确性和泛化性较差。物理知识引导的深

度学习（physics-informed dachine learning，PIDL）

是一种新兴的范式，旨在将基于数据的深度学习

模型与基于物理的模型融合，以充分利用机器学

习的数据发现能力，并同时保留有价值的物理/领
域知识[27-28]。物理知识驱动的深度学习算法在土

木工程领域的应用不断增加，学者们对相关研究

进行了总结 [29-30]。Yu 等 [31] 开发了一种物理引导

的机器学习方法，将循环神经网络和多层感知器

与结构动力学方程相结合，以预测结构的动态响

应；Eshkevari 等[32] 设计了一个基于物理的递归神

经网络模型，该模型能够估计线性和非线性多自

由度系统的地震响应，其递归块的结构受到微分

方程求解算法（Newmark-β 方法）的启发；Guo[33]

将深度神经网络 (deep neural network，DNN) 与经

典数值积分方法相结合，并采用混合积分时间步

方法进行结构非线性地震反应预测；受龙格–库
塔 (Runge-Kutta，RK) 数值算法的启发，Wang 等[34]

提出了一种 Runge-Kutta 递归神经网络（Runge-
Kutta recurrent neural network，RKRNN）用于地震

响应预测；Zhang 等[35-36]提出结合物理定律约束的

CNN 和 LSTM 体系结构 PhyCNN 和 PhyLSTM2

以预测结构地震响应时程。

在 PIDL 领域，针对结构地震响应预测已经取

得了显著的进展。然而，目前的跨学科研究往往

忽略了与结构先前状态相关的关键信息。建筑物

对当前地震激励的响应与其在之前震动下的状态

密切相关。现有研究主要集中在建模建筑物在地

震激励下对应时刻的响应，例如基于 LSTM 的地

震响应预测。LSTM 的遗忘门机制强调了对短期

依赖的捕捉，并保持了对长期依赖的记忆能力，

类似于逐步积分法，这也是 LSTM 在地震响应预

测中表现优异的原因。然而，这些研究未考虑建

筑物在先前震动下的状态。

为解决上述问题，本文提出了一种结合物理

知识的 Phy-LInformers 网络，用于地震激励下建

筑物的响应预测。Phy-LInformers 网络框架综合

运用了 LSTM、Transformer[37] 类模型 Informer[38]

以及物理先验知识，以实现对建筑结构非线性地震

响应的精确预测。首先，地震激励通过 Encoder
编码，得到其高维特征向量；然后，先前时刻的地

震激励序列送入 LSTM 进行时间和空间映射，通

过 LSTM 的遗忘门机制捕捉先前时刻地震动的特

征，预测出建筑物先前时刻的响应状态信息；随

后，建筑物的先前状态信息联合当前地震动的高

维特征向量共同输入到解码器进行解码，得到建

筑物的响应；同时，本文通过将运动控制方程和

响应之间的依赖关系等先验知识加入损失函数，

对 Phy-LInformers 的训练过程进行指导并约束

其学习空间，以使预测的响应结果更符合物理约

束，同时减小深度学习模型对训练数据的需求。

Phy-LInformers 的主要创新之处在于引入在

自然语言处理等领域表现出色的 Transformer 类

模型 Informer，并结合 LSTM 捕捉先前时刻地震

动的特征，纳入建筑物先前时刻的响应状态信

息，为模型训练和预测提供更丰富的信息；同时

利用物理先验知识设计损失函数，指导模型学习

并降低对训练数据量的依赖。这一创新为 PIDL 领

域的地震响应预测提供了新的研究思路，为 AI 在
科学研究中的应用做出了积极的实践。

本文的方法具有以下显著特点：1）预测过程

结合了建筑物的先前状态；2）在有限训练数据下

表现出色的能力，有效解决数据稀疏性的挑战；

3）将先验知识编码到损失函数，引导模型学习物

理规律，提升预测结果的物理合理性。 

1   基于 Informer 和物理知识的地震
响应预测模型

 

1.1    问题定义

本文的研究目标是开发一种端到端的深度学

习框架，该框架能结合物理知识和结构的先前状

态，准确预测非线性地震反应。为了更好地说明

问题，本文考虑一个建筑结构，并假设该结构在

地震激励下的响应符合非线性运动方程（equa-
tions of motion，EOM）为

Mẍ+Cẋ+λKx+ (1−λ) Kr = −MΓag (1)
：M C K

x ẋ ẍ
r
λ ∈ (0 , 1]

ag Γ

Cẋ+λKx+ (1−λ) Kr

h M

式中 为质量矩阵； 为阻尼矩阵； 为刚度矩

阵； 、  和   为到地面的相对位移、速度和加速

度矢量； 为辅助的非观测迟滞参数（或称为迟滞

位移）； 是屈服后刚度与屈服前 (弹性) 刚
度的比值； 为地震动的加速度； 为力分布向

量； 为总非线性恢复力，记为

。基于质量矩阵 对式（1）进行归一化，EOM
方程可以改写为更一般的形式：

ẍ+ g = −Γag (2)
g (t) = M−1h (t) g (t) =

ψ (S (t)) ψ S
x ẋ

式中： 为质量归一化恢复力，

， 为未知潜函数。 为状态空间 ( s t a t e
space，SS) 变量，它包括位移 、速度  和滞回参
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r S = (Z1,Z2,Z3)T = (x, ẋ, r)T

Z = (Z1,Z2,Z3,Z4)T = (x, ẋ, r, ẍ)T

S ∈ Z

数 ，即 ，完整的结构响应

状态空间变量记为 ，

即 。

ag
深度学习代理模型−−−−−−−−−−−→ Z

ag

x， ẋ ẍ r

基于物理学建立数学上接近的非线性降阶模

型是非常困难的，尤其是当非线性是隐式、复杂

且高阶时。本文旨在开发一种深度学习代理模

型，实现从地震激励到建筑结构地震响应的高效

而精确的映射，例如  。深度学习

代理模型的本质是把地震动   映射到结构响应

和  和  。 

1.2    Phy-LInformers 模型

由于地震波的非线性和时序性以及建筑结构

本身的特殊性，地震激励到建筑响应的映射模型

具有强烈的非线性和复杂性。考虑到建筑物的地

震响应随时间不断变化，纳入建筑物先前的状态

可为训练预测映射模型提供宝贵的信息。此外，

在监督学习框架内建立可靠的深度学习模型需要

大量的标签数据，但在大多数工程场景中却难以

满足这一需求。针对地震响应预测领域中现有方

法忽略建筑结构先前状态的问题，同时考虑到该

领域获取大规模标记数据困难的情况，本文提出

了一种创新的物理信息嵌入的深度学习预测框

架 Phy-LInformers，该模型通过 LSTM 网络捕捉先

前时刻地震动的特征，预测出建筑物先前时刻的

响应状态信息。随后，利用 Informer 网络的编码

器–解码器结构将建筑结构的先前状态信息纳入

模型，并依据运动控制方程和响应之间的依赖关

系设计损失函数，以使预测的响应结果更为符合

物理约束，同时，缓解深度学习模型对训练数据

的依赖。 

1.2.1   整体架构

Phy-LInformers 整体架构如图 1 所示。此框

架由 2 个堆叠的 LInformer 网络块组成（见图 1 的

黄色框），用于非线性结构系统的元建模。
 
 

一条地震输入序列

0 0 0 0 0 0 0LSTM网络 数据嵌入

数据嵌入

LInformer2

有限差分法

filtering 数据损失状态依赖损失 控制方程损失

LInformer1

YL

Xd

Yo

Xe

Eo

di=Concat {YL, X0}

全连接层

编码器 解码器

级联特征图

Z=(z1,z2,z3,z4)
T

Zsub=(Z1,Z2,Z4)
T

S=(Z1,Z2,Z3)
T

Z=(Z1,Z2,Z3,Z4)
T

g=LInformer2(S(θ1);θ2)

Z=LInformer 1(ag;θ1)

g

· · · · ·

I

II

III

Z1

Z2Z

·
Z2

·

LSTM输入: XL

解码器输入:

编码器输入: Xi

 

图 1    Phy-LInformers 总体架构

Fig. 1    Overall architecture of Phy-LInformers
 

ag Z = (x, ẋ, r, ẍ)T

Z S = (x, ẋ, r)T

g

LInformer1 和 LInformer2 是 2 个结构类似

但输入输出不同的神经网络。LInformer1 模块用

来建立地面运动  到响应 的非线性

映射。LInformer2 引入物理定律（见式（1）），将响

应   的子集   映射到质量归一化的恢

复力   。2 个堆叠的 LInformer 网络块通过损失

函数将可用的物理信息（例如控制方程、状态依

赖关系）编码到网络架构中，从而有效缓解了深

度学习模型对数据的依赖并增强了模型的可解

释性。

在预测过程中，地震激励通过 LInformer 的编

码器进行编码，得到其高维特征向量；然后，先前

时刻的地震激励序列送入 LSTM 网络进行时间和

空间映射，通过 LSTM 网络的遗忘门机制捕捉先

前时刻地震动的特征，预测出建筑物先前时刻的

响应状态信息；随后，建筑物的先前状态信息联

合当前地震动的高维特征向量共同输入到解码器

进行解码，得到建筑物的响应。
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1.2.2   LInformer 网络

在结构地震响应预测中，需要根据地震动序

列映射得到结构在地震激励下的响应序列。为了

有效地解决这一问题，本章设计了 LInformer 网

络，LInformer 以 Informer 作为总体框架，并引入

LSTM 网络以捕捉先前的响应状态信息。Informer
作为总体框架，可以有效建模序列到序列的映射

问题，并且其 Probsparse-Attention 机制可提高自

注意力机制的计算效率。此外，Informer 的编码

器–解码器结构（Encoder-Decoder）可用于引入先

前时刻的响应状态信息。LSTM 的遗忘门机制强

调了对短期依赖的捕捉，并保持了对长期依赖的记

忆能力，类似于逐步积分法，这也是 LSTM 在地震响

应预测中表现优异的原因。因此本章选择 LSTM
以捕捉结构的先前时刻响应状态信息。LSTM 和

Informer 网络的融合最终形成了 “LInformer”
模块，充分结合了这 2 种网络的优势。

LInformer 网络包括地震波编码器模块、结构

先前状态预测模块和震动响应解码器模块。接下

来详细介绍 LInformer 的 3 个模块。

1）地震波编码器模块

X = (x1, x2, · · ·, xn) ∈ Rn×dI

n

dI

Xi =
(
xt, xt+1, · · · , xt+Lq−1

)
∈ RLq×dI (t ⩾ 1且t+Lq−1 ⩽ n)

Lq

Xe

将输入的地震波数据

和对应输出的建筑物响应数据进行等长切片，

代表一条地震波的长度，  表示输入的维度，在

本文中设置为 1。取切片后的地震波加速度序列

 作
为 LInformer 网络地震波编码器的输入，其中  
是切片样本的序列长度。数据输入编码器之前会

经过数据嵌入块，包括特征编码、位置编码以及

时间戳编码 3 个部分，最终得到包含局部和全局

信息的输入向量 ，计算公式为

Xe = fDE (Xi) ∈ RLq×dm

fDE dm

Xe

Eo

式中： 为数据嵌入块； 为模型的维度，默认值

为 512。LInformer 的 Encoder 模块用于对输入向

量 进行编码，编码器采用了 Probsparse-Atten-
tion 机制，有效降低了计算复杂度。采用多头注

意力机制生成不同的稀疏的“查询–键对”（query-
key pairs），从而避免了严重的信息丢失。最后通

过 Encoder 得到输入地震序列的高维特征表示

，捕捉到了重要的地震数据模式和特征，计算

公式为

Eo = fEN(Xe) ∈ RLq×dm

2）震动响应解码器模块

震动响应解码器模块的输入由 2 部分组成，

具体表示为

di = Concat(YL,X0) ∈ R(Llabel+Lpre)×do

YL ∈ RLlabel×do

X0 ∈ RLpre×do

Llabel Lpre

do

−∞

Z

式中： 是 LSTM 预测的建筑物先前时刻

的响应，作为对目标响应序列预测的辅助引导；

是目标响应序列的占位符 (填充为 0)；
和  分别为引导序列和预测目标序列的长度；

为 Informer 网络输出的特征数。和 Encoder 类似，

数据输入 Decoder 前也会经过 Data Embedding 块。

Decoder 解码器部分的 Probsparse-Attention 自注意

计算中应用了掩码多头注意力，将掩码的点积设

置为 ，防止模型获得未来信息。Decoder 结合

LSTM 给出的先前时刻响应的状态信息，学习响应

序列和地震激励的高维特征向量之间的映射关

系，最后经过一个全连接层获得最终的响应 ：

Xd = fDE (di) ∈ R(Llabel+Lpre)×dm

Yo = fdecoder (Xd) ∈ R(Llabel+Lpre)×dm

Z = fFC (Yo) ∈ R(Llabel+Lpre)×do

3）结构先前状态预测模块

XL =
(
xt−Llabel , xt−Llabel+1, · · · , xt−2,

xt−1) ∈ RLlabel×dI YL

XL

YL

结构先前状态预测模块 (如图 1 框 1 中绿色

块 所 示 ) 将 输 入 序 列

与引导序列  之间的关系进行建

模。它将   在时间和空间维度上进行映射，以

生成所需的输出序列 ：

YL = fLSTM (XL) ∈ RLlabel×dO

YL随后， 集成到 Decoder 输入中，为模型提供

补充信息。

结构先前状态预测模块的详细结构如图 2 所

示，包括 1 个输入层、3 个 LSTM 层、1 个全连接

层和 1 个输出层。在本研究中，3 个 LSTM 层内的

单元数量和 FC 层内的节点数量都配置为 100。
 
 

LSTM
Cell

LSTM
Cell

LSTM
Cell

X1 X2 Xτ Xt

LSTM
Cell

LSTM
Cell

LSTM
Cell

LSTM
Cell

hτ−1
2

cτ−1
2 cτ

2

hτ
2

Xτ
(2)

Yτ
(2)

LSTM
Cell

LSTM
Cell

LSTM
Cell

LSTM
Cell

LSTM
Cell

LSTM层1

LSTM层3

LSTM层2

全连接层

... ...

...

...

输入

... ... 输出Y1 Y2 Yτ Yt

 
图 2    LSTM 网络的详细结构

Fig. 2    Details of LSTM network
  

1.2.3   物理知识嵌入的学习过程

损失函数由初始数据损失和 2 个物理定律

（运动控制方程和响应之间的依赖关系）控制的
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物理损失共 3 个部分组成，用于模型的训练和优化。

Z = (Z1,Z2,Z3,Z4)T = (x, ẋ, r, ẍ)T

Lpre

ag Z

本文首先将结构响应组合到一组状态空间变

量 ，每个状态空间变

量都有相同数量的 个样本点。LInformer1 网络

建立从地震动  到响应  的非线性映射，表示为

Z = LInformer1(ag;θ1)

θ1 LInformer1

(x, ẋ, ẍ)T

式中 为 网络的可训练权值和偏差。

利用测量到的数据 ，本文可以得到模型的

数据损失，其表达式为

Jd (θ1) =
1

Lpre

Lpre∑
i=1

(∣∣∣∣∣∣Z1
i (θ1)− xi

∣∣∣∣∣∣2
2
+

∣∣∣∣∣∣Z2
i (θ1)−

ẋi
∣∣∣∣∣∣2

2
+

∣∣∣∣∣∣Z4
i (θ1)− ẍi

∣∣∣∣∣∣2
2

)
Z

Ż = (Ż1, Ż2, Ż3,Ż4)
T
= (ẋ, ẍ, ṙ, x(3))T

通过有限差分法对状态空间变量 求导得到

。基于状态空间变

量相等条件，构造“状态依赖损失”。

Je (θ1) =
1

Lpre

Lpre∑
i=1

(∣∣∣∣∣∣Ż i
1 (θ1)−Z2

i (θ1)
∣∣∣∣∣∣2

2

)
Z (S)

g
LInformer2 网络将响应 的子集 映射到质

量归一化的恢复力 ，表示为

g = LInformer2(S (θ1) ;θ2)

θ2 Informer2式中 为 网络的可训练权值和偏差。结

合由运动控制方程得到的式（2），本文构造“控制

方程损失”为

Jg (θ1, θ2) =
1

Lpre

Lpre∑
i=1

(∣∣∣∣∣∣Żi
2 (θ1)+gi (θ1, θ2)+Γag

∣∣∣∣∣∣2
2

)
将 3 部分损失结合起来，形成了本文提出的

网络的总损失，通过 Adam 算法解决以下优化问

题来训练该网络。{
θ̂1, θ̂2

}
=

arg min
{θ1 ,θ2}

{
αJd (θ1)+βJe (θ1)+γJg (θ1, θ2)

}
α β γ式中 、   和  为定义的权重系数收敛控制参数，

反比于每个损失项的大小。本文的目的是优化网

络参数，使网络能够在满足物理约束的情况下给

出精确的响应预测结果。 

2   数值验证与结果分析

本文通过 2 个数值示例（Data_Num[35]、 Data_
BoucWen[36]）验证了所提出的 Phy-LInformers 网络

的性能。此外，在单变量设置下，还做了附加的

消融实验和参数敏感性实验，以研究不同参数设

置对网络性能的影响。 

2.1    实验设置和评价指标

在训练阶段，本文使用了 Python 环境和 PyTorch
深度学习框架。训练和仿真过程在一台服务器上

进行，该服务器配备了 1 6 核 3 2 线程的 I n t e l

(R) Xeon(R) Gold 6  135 CPU @ 3.40 GHz 和 4 块

NVIDIA Tesla V100S_PCIe _32 GB 显卡。

在训练阶段中，对一些实验的超参数进行了

设置，这些超参数及其描述如表 1 所示。其中，学

习率是一个重要的超参数，它随着训练的进行逐

渐减小，以便模型进行更小的更新，从而有可能

更好地收敛到最优解。学习率的变化公式为

Lr = Lr

(
1
2

(Ep−1))
 
 

表 1    实验参数设置
Table 1    Experimental parameter settings

 

参数 描述 默认值

batch_size 每次处理的样本数 8

learning_rate 初始学习率 0.000 1

d_model 模型维度 512

d_ff 全连接层的维度 2 048

head 注意力头的数量 8

Epoch 训练轮数 20

drop_out 隐藏结点丢弃率 0.05

e_layers Encoder层数 2

d_layers Decoder层数 1
 

本文使用不同长度的滑动窗口切片来处理数

据集，滑动步幅为 1，切片的预处理可以将数据分

解为多个较小的样本，从而降低数据的维度，使

模型更容易处理和训练，也有助于了解不同切片

长度对模型性能的影响，并确定最佳的切片长度。

此外，由于不同的初始化参数会导致模型的

训练结果存在一定的差异，为了保证文中实验结

果的可复现性，需要保证每一次训练的初始化参

数都不变，因此本文在训练过程中设置固定的随

机种子，使得每次运行程序时生成的随机数序列

相同。本文将随机种子值固定为 2 023。
同时，在训练深度学习模型过程中，设置了早

停策略以防止过拟合，具体来说，在每次训练迭

代后，监测模型在验证集上的损失函数。如果连

续 3 个训练回合验证集上的损失函数都没有下降

且训练轮数还未到达默认值，则触发早停条件停

止训练，节省计算资源。

为了评估模型在预测地震激励下建筑结构响

应方面的有效性，本文采用了 6 个不同的指标。

其中包括响应时程曲线预测图、相关系数概率分

布图 2 个直观分析评价指标和误差在不同置信区

间内的置信水平（confidence level, CL）、均方误差

（mean squared error，MSE）、平均绝对误差（mean
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ytrue

ypre

absolute error，MAE）、均方根误差（root mean squ-
ared error，RMSE）这 4 个量化评估指标。为了计

算这些指标，本文假设 代表真实的结构响应，

代表预测的响应。

相关系数的概率分布图表示在测试集所有样

本中得到某一相关系数预测结果的概率，较为全

面地反映了预测模型在整体趋势上的预测效果，

计算方法为

Pr =
1
N

Num(R(ytrue
i ,y

pre
i )) , i = 1,2, · · · ,N

R(ytrue
i ,y

pre
i )

R(ytrue
i ,y

pre
i ) ∈ [−1,1] Num(·)

r Pr

r

式中： 为计算测试集第 i 个样本真值序

列和预测值序列的相关系数，N 为测试集的样本

数量。假设 结果为 r  , 函

数用来统计相关系数为 的样本数量， 代表相关

系数为 的样本所占的概率，该指标反映了响应序

列在趋势上的预测效果。相关系数越接近 1 且占

的概率越高，说明模型预测序列趋势的效果越好。

同时，为了衡量单个样本中每个时间点拟真

实值与预测值的误差，在对其误差进行归一化处

理之后，将各个样本对应的归一化误差进行平

均，最终得到预测结果的样本归一化误差概率密

度分布。并且，为了对样本中对应时间点的预测

值与真实值的相对误差大小进行统计，对归一化

误差置信区间为 [−10%，10%] 和 [−5%，5%] 时的

置信水平进行求解。CL 反映了整个数据集样本

的整体预测精度。归一化误差分布的概率密度函

数 （probability density function，PDF） 定义为

πi = PDF

 ytrue
i − ypre

i

max(
∣∣∣ytrue

i

∣∣∣)


求解得到的归一化误差置信区间为 [−10%,
10%] 时的置信水平为 88.76%，可以简单理解为，

在模型对线性数据集测试集中每一条样本的预测

中，样本中有  88.76% 的时间点将会落在 [−10%,
10%] 的误差范围之内。

还有用于评估回归模型性能的 3 个常见指标，

MSE(EMS)、MAE(EMA) 和 RMSE(ERMS) 的定义如下：

EMS =
1
N

N∑
i=1

(
ytrue

i − ypre
i

)2

EMA =
1
N

N∑
i=1

∣∣∣ytrue
i − ypre

i

∣∣∣
ERMS =

√
EMS 

2.2    数值验证实验 1：Data_Num
本研究采用了公开的 Data_Num 合成数据集

作为实验数据来源。文献 [35] 提供了数据集生成

的具体步骤和参数设置，读者可以更深入地了解

Data_Num 的生成过程和背景信息。

Data_Num 合成数据集包含 100 个样本，该数

据集通过数值模拟模拟了单自由度非线性系统

在 PEER 强震动数据集中选定地震记录激励下的

响应。每次模拟执行时间为 50 s，采样频率为 20 Hz，
因此每个记录包含 1 001 个数据点。每个记录都

包括位移、速度和加速度 3 个响应序列。

本文从中选择了 10 条具有地震输入和相应

结构响应的数据，作为已知数据集用于训练和验

证（分割比为 0.8/0.2），剩余的数据集则作为未知

数据集，用于测试训练后模型的预测性能。选择

相对较小的训练集比例旨在模拟实际工程应用中

常见的数据量短缺问题。

为了说明本文所提方法 Phy-LInformers 的性能，

本文将该方法与同样是物理引导的 PhyCNN 模型进

行了比较。此外，PhyCNN 作为基线模型在公开数

据集 Data_Num 上达到 SOTA(state of the art) 水平。

PhyCNN 模型由多个卷积层、全连接层以及

基于图的张量微分器和物理约束组成，PhyCNN
能够以数据驱动的方式准确地预测建筑物的地震

响应，此模型性能优于传统的非物理引导神经网

络模型（比如 CNN）。

图 3 和图 4 对 SOTA 模型 PhyCNN 和 Phy-
LInformers 在 Data_Num 数据集上的预测性能进

行了可视化比较。图 3 总结了在 90 个测试数据

集上预测的速度维度时间历程的回归分析结果。

“case1”和“case2”分别代表相关系数的最小值和

最高百分比区间内所有相关系数的平均值。可

见，Phy-LInformers 在速度预测精度方面的相关系

数（用 r表示）显著提高，在最差情况下达到 0.488 5，
而 PhyCNN 的最低相关系数为 0.131 4。进一步的

分析表明，在速度维度上，Phy-LInformers 的相关

系数主要集中在 0.94~1.00，而 PhyCNN 的相关系

数则集中在 0.93~0.96，表明 Phy-LInformers 的预

测更为准确。
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图 3    Data_Num 数据集速度维度的回归分析结果

Fig. 3    Regression  analysis  results  of  the  speed  dimension
of the Data_Num dataset

 

Phy-LInformers 的另一显著特点是其对加速

度状态的精确预测，而基线 PhyCNN 则不具备这

种能力。图 4（a）给出了 Phy-LInformers 在加速度

维度的相关系数最低样本的预测响应时程曲线，

明显可见，Phy-LInformers 即使在最差情况，其预

测结果也与真实值表现出较高的一致性。图 4（b）
给出随机选择位移维度相关系数概率占比最高区

间内的一条测试样本的时程响应预测情况。在相

关系数较高的情况下，相对于 PhyCNN 方法，Phy-
LInformers 的预测与真实值更贴合，尤其在峰值

的预测方面有明显的提升，彰显了其在时程预测

准确性方面相对于 PhyCNN 方法的显著优势。

为了全面评估所提出方法的有效性，本文在

表 2 和表 3 中总结了 2 种方法的定量指标结果。

结果清晰地展示了 Phy-LInformers 在地震响应预

测方面的优异性能。较低的 MSE 和 RMSE 值以

及较小的 MAE 值表明 Phy-LInformers 相比于

PhyCNN 能够更准确地预测建筑物的地震响应。

此外，对于归一化误差置信区间在 [−10%，10%]
的置信水平，Phy-LInformers 在位移响应预测维度

相较于基线方法分别有 11% 的显著提升。当置

信区间收敛至 [−5%，+5%]，在位移和速度维度，

置信水平分别提升了 24.8% 和 34.7%，进一步验

证了 Phy-LInformers 预测效果的稳定性和可靠

性。此外，Phy-LInformers 方法还实现了对扩展的

加速度维度的高精度预测。上述结果在预测长度

为 3 和标签长度为 3 的条件下获得。
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图 4    Data_Num 数据集 2 个维度的时程响应预测曲线

Fig. 4    Time  history  response  curves  for  the  two  dimen-
sions of the Data_Num dataset

 
 

表 2    Data_Num 数据集的 MSE、MAE、RMSE 结果
Table 2    MSE, MAE, RMSE results of the Data_Num

 

网络
MSE MAE RMSE

x ẋ ẍ x ẋ ẍ x ẋ ẍ

PhyCNN 0.001 1 0.028 4 — 0.014 3 0.069 7 — 0.032 6 0.168 5 —

Phy-LInformers 0.000 6 0.011 0 0.572 0 0.012 3 0.038 3 0.320 1 0.024 8 0.104 9 0.756 3
 
 
 

表 3    Data_Num 数据集不同置信区间的 CL 结果
 

Table 3    Confidence level with different confidence intervals of the Data_Num %
 

网络
置信区间10% 置信区间5%

x ẋ ẍ x ẋ ẍ

PhyCNN 84.98 93.07 — 52.81 63.62 —

Phy-LInformers 94.33 99.73 100 65.93 85.68 100
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无论是最差情况（ c a s e 1）还是普遍情况

(case2)，本文方法在所有维度均能提供更精确的

预测。从直观分析到量化评估，Phy-LInformers 的

表现都优于 SOTA 方法，有效证明了本文所提方

法的性能。从上述的结果中，本文可以得出结

论，Phy-LInformers 能有效地结合结构动力学知识

和先前的状态，从非常有限的数据中（只有 10 条

训练样本）学习和识别遵循给定规则的隐藏模

式，从而提供令人满意的预测结果，验证了 Phy-
LInformers 作为一个地震响应预测框架的有效性

和潜力。 

2.3    数值验证实验 2：Data_BoucWen
为了评估 Phy-LInformers 在各种建筑结构上

的性能，本文使用了公开数据集 Data_BoucWen
（100 条样本）来评估其在复杂滞后建模方面的能

力。对不同震级下的随机带限白噪声地震动激励

下的单自由度非线性系统进行了数值模拟。每个

模拟过程持续 30 s，采样频率设置为 50 Hz，每个

记录有 1 501 个数据点。Data_BoucWen 数据集的

生成细节在文献 [36] 中进行了详细描述。该数据

集的划分方式与数值验证实验 1 相同。

在此案例中，本文使用 Data_BoucWen 数据集

对提出的 Phy-Informers 网络以及在该数据集上可

获得的表现最优的 PhyLSTM2 网络进行了复杂滞

回建模的性能测试和比较。

PhyLSTM2 网络将物理知识 (例如物理定律、科

学原理) 整合到深度长短期记忆网络中。对于动

力结构，考虑了运动方程的物理定律和滞回本构

关系来构造物理损失。已有研究证明，PhyLSTM2

的模型性能优于传统的非物理引导神经网络模型

（比如 LSTM）。

图 5 中的回归分析结果直观地给出了 2 种方

法在 Data_BoucWen 数据集速度维度的预测表

现。它们在速度和加速度维度上取得了显著优异

的结果，2 种方法的相关系数均集中在 0.95 以上，

但 Phy-LInformers 的均值略高于基线方法，表明

了更为精准的预测性能。
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图 5    Data_BoucWen 数据集上速度维度的回归分析结果
Fig. 5    Regression  analysis  results  of  the  speed  dimension

of the Data_BoucWen dataset
 

表 4 和表 5 总结了在 Data_BoucWen 数据集

上的量化分析结果。在速度维度，2 种方法均表

现出更好的预测准确性。尽管如此，Phy-LInform-
ers 仍然提供了更准确的预测，在量化指标上表现

更优秀，具有更低的预测误差 MSE 和更高的预测

精度 CL。具体而言，PhyLSTM2 对应于 10% 置信

区间的 CL 值为 93.92%，而 Phy-LInformers 的

CL 值为 100%，差距显著。当置信区间收敛时，

Phy-LInformers 依然能够保持高精度的预测

（CL 为 99.94%），而 PhyLSTM2 的 CL 则下降了 30%，

有力证明了本文方法的优越性。在加速度维度方

面，2 种方法的 CL 值即使在 5% 置信区间，也均

在 99% 以上，Phy-LInformers 的量化结果略优于

PhyLSTM2。
 
 

表 4    Data_BoucWen 数据集的 MSE、MAE、RMSE 结果
Table 4    MSE, MAE, RMSE results of the Data_BoucWen

 

网络
MSE MAE RMSE

x ẋ ẍ x ẋ ẍ x ẋ ẍ

PhyLSTM2
0.006 2 0.003 7 0.017 3 0.056 6 0.045 2 0.098 5 0.078 5 0.061 1 0.131 4

Phy-LInformers 0.007 1 0.000 3 0.012 8 0.063 1 0.011 5 0.080 0 0.084 5 0.016 8 0.113 1
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表 5    Data_BoucWen 数据集不同置信区间的 CL 结果
 

Table 5    Confidence level (prediction accuracy) with different confidence intervals for the Data_BoucWen %
 

网络
置信区间10% 置信区间5%

x ẋ ẍ x ẋ ẍ

PhyLSTM2
40.27 93.92 100 20.83 65.15 99.89

Phy-LInformers 37.18 100 100 19.06 99.94 99.99
 

图 6 给出了基于 Data_BoucWen 数据集的速

度和加速度维度的时程预测曲线，遵循了与 Data_
Num 数据集相同的样本选择规则。针对速度和

加速度维度的时程预测图中，2 种方法的预测曲

线与地面真实值密切吻合。为了更加清晰地对比

2 种方法的预测结果，本文将选出的相关系数更

高的速度和加速度样例进行局部放大，仅展示

10~20 s 的响应时程，其结果如图 7。PhyLSTM2

在速度维度的幅值预测会出现一定程度的偏差且

在幅值附近的预测曲线出现小锯齿，其预测效果

相对不理想，而 Phy-LInformers 在幅值附近的预

测相比 PhyLSTM2 有明显的优势，和真值表现出

超高的一致性，显示出更加稳定和准确的预测性

能。在加速度维度，2 种方法的预测曲线和真值

几乎完全吻合，表现出优秀的预测性能。
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图 6    Data_BoucWen 数据集 2 个维度的时程响应预测

曲线
Fig. 6    Time  history  response  curves  for  the  two  dimen-

sions of the Data_BoucWen dataset
 

总之，从整体来看，Phy-LInformers 表现出了

更稳健的预测性能。值得一提的是，在本文的实

验中，没有使用额外的 50 条样本数据来指导基于

物理约束的模型训练，本文所使用的训练数据比

基线更少，这进一步证实了本文将 Informer 和先

验状态以及物理知识结合的框架的优越性。
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图 7    速度、加速度局部放大

Fig. 7    Local magnification display of velocity and acceler-
ation

  

3   消融实验和参数敏感性实验

在单变量设置下，本文对 2 个数据集进行了

附加的消融实验，以研究物理约束对网络性能的

影响。同时，本文比对了预测长度、引导长度和

batch_size 这 3 个参数在不同参数设置下模型性

能的对比，以更全面地展示模型性能。

表 6 和表 7 汇总了 2 个数据集上消融实验的

结果。在绝大多数情况下，引入物理约束的网络

都表现出更高的预测精度，特别是在预测长度增

加时，Phy-LInformers 在速度和加速度维度的预测

精度仍能保持在 90% 以上，而没有物理知识的网

络的预测精度在 2 个数据集上大幅下降。图 8（a）
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和图 8（b）分别给出了模型在不同预测长度下在

Data_Num 数据集速度维度和 Data_BoucWen 数据

集加速度维度的量化分析结果。其中，红色线代

表未引入物理约束的，蓝色则代表 Phy-LInform-
ers 的预测结果。在图 8 的 2 个子图中，蓝色线一

直处于红色线下方，且在图 8（b）中的差距表现更

加明显。本文认为，物理损失可以被视为先验知

识的引入，它可以对模型进行指导并约束其学习

空间。加入的物理约束（位移和速度的关系、控

制方程损失）将物理定律编码到损失函数中，在

寻找最优解方面发挥着重要作用，使模型明确地

倾向于收敛到符合基础物理约束的解决方案。因

此，融合了物理知识的 Phy-LInformers 提供了更

精确的预测。
 
 

表 6    Data_Num 数据集的消融实验 CL 结果
Table 6    Confidence level results of ablation experiments on Data_Num

 

Lseq Llabel

x x_置信区间±10%/ _置信区间±5% ẋ ẋ_置信区间±10%/ _置信区间±5% ẍ ẍ_置信区间±10%/ _置信区间±5%
Phy-

LInformers
LInformer

Phy-
LInformers

LInformer
Phy-

LInformers
LInformer

3

1 90.63/59.81 88.77/57.28 99.58/84.79 99.49/83.88 99.95/91.71 99.94/91.42

2 91.99/61.85 88.75/57.25 99.60/84.98 99.55/84.41 99.97/92.66 99.95/91.93

3 94.33/65.93 92.00/61.86 99.73/85.68 99.67/85.57 100.0/100.0 99.98/94.09
6 94.22/65.72 92.64/62.90 99.37/82.84 99.60/84.98 99.97/93.00 99.98/93.97

6

1 94.56/66.39 90.45/59.54 98.84/79.32 98.20/76.31 99.98/93.66 99.95/91.98

3 96.63/71.17 92.16/62.11 98.84/79.30 98.65/78.33 99.98/93.90 99.97/92.64

6 97.36/73.31 93.68/64.71 98.99/80.18 98.85/79.37 99.96/92.50 99.93/92.39
9 97.14/72.61 92.56/62.77 98.83/79.23 98.65/79.35 99.94/91.52 99.92/91.28

9

1 96.30/70.29 90.46/59.56 98.49/77.56 97.21/72.84 99.97/93.06 99.95/91.98

3 97.64/74.23 94.73/66.74 98.80/79.08 98.58/77.99 99.97/92.97 99.97/91.86

6 97.67/74.32 92.69/62.98 98.68/78.45 98.347 6.90 99.95/91.75 99.95/91.95
12 95.32/67.98 90.93/60.23 97.90/75.14 97.60/74.10 99.82/88.20 99.81/87.87

36

1 93.32/64.06 83.78/51.54 97.21/72.84 94.05/65.40 99.04/80.45 98.53/77.73

3 94.38/66.19 85.93/53.96 97.59/74.47 95.02/67.30 99.18/81.50 98.72/78.86

6 95.22/67.77 86.76/54.82 97.72/74.50 95.92/69.37 99.17/81.29 98.93/79.80

18 89.42/58.13 80.64/48.43 94.27/65.81 91.50/61.09 98.41/77.19 97.56/73.94
39 79.30/47.19 73.15/41.99 87.09/55.21 84.99/52.83 96.13/69.88 95.56/68.52

108

1 83.97/51.73 77.62/45.70 90.39/59.46 87.28/55.43 96.35/70.42 95.73/68.91

3 86.94/54.94 81.55/49.18 93.09/63.76 90.80/60.10 97.00/72.13 96.84/71.50

6 87.72/55.96 82.24/49.98 92.96/63.44 91.93/61.74 97.54/73.90 97.35/73.28

54 79.45/47.33 74.17/42.81 86.79/54.05 86.09/54.85 94.74/66.74 94.67/66.61
111 74.07/42.73 73.79/42.50 85.10/50.24 80.50/52.94 93.49/62.13 92.17/61.36

 

 
 

表 7    Data_BoucWen 数据集的消融实验 CL 结果
Table 7    Confidence level results of ablation experiments on Data_BoucWen

 

Lseq Llabel

x x_置信区间±10%/ _置信区间±5% ẋ ẋ_置信区间±10%/ _置信区间±5% ẍ ẍ_置信区间±10%/ _置信区间±5%
Phy-

LInformers
LInformer

Phy-
LInformers

LInformer
Phy-

LInformers
LInformer

3

1 37.15/19.04 37.08/19.02 100.0/99.90 100.0/97.60 100.0/99.94 99.27/82.00

2 37.16/10.04 37.12/19.03 100.00/99.89 99.98/94.07 100.0/99.99 99.94/91.39

3 37.18/19.06 37.13/19.03 100.0/99.94 99.99/94.92 100.0/99.99 99.88/89.50
6 37.26/19.10 37.20/19.08 100.0/99.98 99.97/96.89 100.0/99.99 99.70/86.21

6

1 37.17/19.06 36.84/18.95 100.0/99.73 99.81/87.92 100.0/99.83 92.39/62.48

3 37.24/19.09 37.05/18.99 100.0/99.56 98.43/77.28 100.0/99.79 92.15/62.11

6 37.31/19.13 37.13/19.03 100.0/99.81 99.12/80.96 100.0/99.80 91.23/60.68

9 37.37/19.16 37.05/18.99 100.0/99.67 99.00/80.22 100.0/99.80 89.69/58.50
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续表 7

Lseq Llabel

x x_置信区间±10%/ _置信区间±5% ẋ ẋ_置信区间±10%/ _置信区间±5% ẍ ẍ_置信区间±10%/ _置信区间±5%
Phy-

LInformers
LInformer

Phy-
LInformers

LInformer
Phy-

LInformers
LInformer

9

1 37.24/19.10 36.70/18.87 100.0/98.84 95.99/69.52 100.0/99.68 85.70/53.61

3 37.28/19.11 36.96/18.94 100.0/98.99 92.82/63.19 100.0/99.88 85.42/53.29

6 37.35/19.15 37.08/19.01 100.0/99.44 93.95/65.21 100.0/99.86 84.72/52.53
12 37.47/19.22 36.77/18.91 99.73/86.61 73.57/42.33 100.0/98.02 82.54/50.28

36

1 37.30/19.13 36.01/18.49 99.54/84.31 69.62/39.68 99.99/94.47 70.56/39.99

3 37.41/19.19 36.05/18.51 99.91/90.54 70.13/39.28 100.0/96.71 70.30/39.80

6 37.41/19.19 35.81/18.39 99.65/85.56 68.23/38.26 99.99/95.31 69.80/39.42

18 36.87/18.96 35.16/18.04 90.08/59.02 61.52/33.61 97.17/72.72 66.34/36.91
39 36.40/18.71 34.36/17.60 63.18/34.72 51.48/27.29 69.38/39.11 55.20/29.56

108

1 33.66/17.22 35.39/18.16 86.49/54.51 58.92/31.91 94.37/66.00 62.43/34.22

3 37.19/19.05 35.69/18.33 91.44/61.02 62.20/34.07 97.46/73.63 64.90/35.96

6 37.41/10.19 35.45/18.19 93.62/64.60 62.68/34.39 98.31/76.77 64.89/35.89

54 36.47/18.74 34.25/17.54 58.77/31.81 50.42/26.66 64.88/35.89 53.29/28.39
111 36.10/18.55 34.85/17.87 56.10/30.12 48.38/25.45 61.33/33.49 50.40/26.65
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图 8    预测长度的参数敏感性

Fig. 8    Parameter sensitivity of prediction length

随着预测长度的增加，表 6 和表 7 的结果显

示 3 个维度的预测精度呈现下降趋势，特别是在

置信度为±5% 时，模型的预测精度下降愈发显

著。图 8 中的 MSE、MAE 和 RMSE 值随着预测

长度的增加也呈现出明显的上升趋势。这些现象

可能由多重原因引起：首先，过长的输入输出序

列可能增加模型的计算复杂性，降低其学习能

力；其次，输入输出序列的增加可能导致特征之

间的关联性变得更加复杂，使得模型更难以提取

有用的信息；此外，过长的输入序列还可能引入

冗余或无关的信息，干扰模型对关键特征的捕捉

和理解能力，从而影响模型的预测结果。

图 9 以 2 个数据集的速度维度为例，对引导

长度进行了敏感性分析。经过分析，可以发现适

度的引导长度在一定范围内有助于提升模型性

能。类似于活动语义识别中的 Hawkes 过程，已

发生的历史事件对未来事件发生具有“激励”作
用，其中历史事件发生的时间越早，对当前时刻

的影响越小，而距当前时刻越近的历史事件产生

的影响越大。在预测模型中，适当的引导长度有

助于更好地捕捉历史事件的影响，并利用这些信

息进行预测。但当引导长度过长时，模型可能会

受到冗余信息的干扰，降低了其预测的准确性。

图 10 则给出了不同 batch_size 参数下，Phy-
LInformers 模型在 2 个公开数据集加速度维度的

预测性能。图 10 中，随着 batch_size 的增大，预测

的 MSE 不断增加，本文认为出现此现象的原因与

训练数据的大小有关。训练集相对较小，选择较
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大的  batch_size 可能会导致模型对训练集过拟

合，从而影响了模型的泛化能力。
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图 9    引导长度的参数敏感性

Fig. 9    Parameter sensitivity of lable length
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图 10    batch_size 的参数敏感性

Fig. 10    Parameter sensitivity of batch_size
 

此外，由于预处理时对地震动数据进行了切

片操作，可能会导致训练集中的样本分布不均

匀，较大的  batch_size 可能会导致梯度估计的不

准确性，从而影响模型的训练效果。通过对不同

batch_size 的实验对比，本文最终选择了将 batch_
size 设置为 8。这个选择旨在在训练效率和训练

精度之间取得平衡，以确保模型在训练过程中能

够充分利用计算资源，同时保持对训练数据的有

效学习和表现能力。 

4   结束语

本文提出结合先进时间序列预测框架 In-
former、结构先前状态、物理知识的 Phy-LInform-
ers 体系结构来开发数据驱动的代理模型，用于建

模 /预测建筑结构的地震反应。通过 2 个数值算

例和消融实验验证了所提方法的有效性。1）研究

结果表明，Phy-LInformers 模型相比于 SOTA 方法

表现出了更强的预测能力；2）将物理定律和运动

平衡方程编码到损失函数中，对模型的训练学习

过程进行指导，使模型明确地倾向于预测更符合

基础物理的解；3）物理信息和建筑结构先前状态

的结合可以有效地降低深度学习模型对训练数据

的依赖。这一优点增加了其在其他类似工程实践

应用中的可行性；4）提出的 Phy-LInformers 在仅

有 10 个训练样本的情况下依然能够提供可靠的

预测，充分展示了其在地震响应预测方面的强大

能力；5）预测建筑物先前震后状态的 LSTM 还可

以替换为 CNN 等预测网络，具有很强的灵活性。

经过训练的模型可以进一步作为发展建筑物脆弱

性评估的基础，用于深入评估建筑结构的损伤状

况，以便权衡拆除重建和维护使用之间的决策。

在未来的工作中，将考虑将物理先验知识、

时域和频域的特征结合起来进行建筑物的响应预

测，以进一步提升预测精度。此外，考虑到不同

建筑的固有属性对于模型的泛化能力至关重要，

将努力提高模型的泛化性，使其能够自适应地预

测不同类型建筑的地震响应，这也是地震响应预

测课题中存在的重大挑战。
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