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摘要:
 

为提高渡槽结构地震响应预测的速度和精度,以界河渡槽为研究对象,采用 Midas
 

Civil-2021
构建有限元模型,在验证有限元模型可靠性的基础上,基于该模型获取样本数据,利用长短期记忆

(LSTM)算法和时序转换(TSTF)算法构建机器学习模型来预测渡槽非线性地震响应,并通过调整

时间窗口大小和采样周期使预测结果达到最佳。 对槽墩顶点位移响应的预测结果表明,LSTM 模

型和 TSTF 模型平均准确率分别为 76. 22%和 88. 30%;与有限元模型的预测速度相比,LSTM 模型

和 TSTF 模型分别提升了 128. 54%和 47. 90%。 对渡槽结构易损性分析结果表明,槽墩的损伤超越

概率随着水位上升而逐渐增大。
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Abstract:
 

In
 

order
 

to
 

improve
 

the
 

speed
 

and
 

accuracy
 

of
 

seismic
 

response
 

prediction
 

of
 

aqueduct
 

structure,
 

Jiehe
 

aqueduct
 

was
 

studied,
 

and
 

Midas
 

Civil-2021
 

was
 

used
 

to
 

construct
 

the
 

finite
 

element
 

model.
 

On
 

the
 

basis
 

of
 

verifying
 

the
 

reliability
 

of
 

the
 

finite
 

element
 

model,
 

the
 

sample
 

data
 

were
 

obtained,
 

and
 

the
 

machine
 

learning
 

model
 

was
 

constructed
 

by
 

using
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

(LSTM)
 

algorithm
 

and
 

the
 

time
 

series
 

transformation
 

(TSTF)
 

algorithm
 

to
 

predict
 

the
 

nonlinear
 

seismic
 

response
 

of
 

the
 

aqueduct,
 

and
 

the
 

prediction
 

results
 

were
 

optimized
 

by
 

adjusting
 

the
 

time
 

window
 

size
 

and
 

sampling
 

period.
 

The
 

prediction
 

results
 

of
 

the
 

displacement
 

response
 

at
 

the
 

top
 

of
 

the
 

pier
 

show
 

that
 

the
 

average
 

accuracy
 

of
 

the
 

LSTM
 

model
 

and
 

the
 

TSTF
 

model
 

is
 

76. 22%
 

and
 

88. 30%,
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

the
 

prediction
 

speed
 

of
 

the
 

finite
 

element
 

model,
 

that
 

of
  

the
 

LSTM
 

model
 

and
 

the
 

TSTF
 

model
 

is
 

improved
 

by
 

128. 54%
 

and
 

47. 90%,
 

respectively.
 

The
 

analysis
 

results
 

of
 

the
 

vulnerability
 

of
 

the
 

aqueduct
 

structure
 

show
 

that
 

the
 

damage
 

exceedance
 

probability
 

of
 

the
 

pier
 

gradually
 

increases
 

with
 

the
 

rise
 

of
 

the
 

water
 

level.
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渡槽作为引水工程中的重要输水结构[1] ,受自然灾害尤其是地震因素影响严重,因此针对渡槽结构地

震响应的研究十分重要[2] 。 近年来,学者们从不同算法和特征方面对渡槽结构地震响应预测及结构易损性

进行了研究。 例如:Ma 等[3]基于 OpenSees 平台搭建渡槽有限元模型,得到渡槽结构地震易损性曲线;马颖

等[4]基于一座三跨等距简支梁式渡槽建立了有限元模型,采用增量动力分析法对槽墩和 2 种支座的 3 种构
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件建立了地震易损性曲线;周叶飞等[5]使用 PGA 作为表示地震性质的参数,通过对一系列地震荷载输入进

行数值模拟,得到了易损性曲线;Cheng 等[6]以某典型渡槽为例,选取弯曲柱和橡胶支座 2 种构件作为研究

对象,定义其极限损伤状态并采用界限估计法构建了易损性曲线。 可以发现,目前渡槽结构地震响应的预测

方法以及结构易损性的分析多是基于传统弹塑性有限元分析方法,这种方法耗时长、实时性较差,面对复杂

情况需进行多次重复的有限元分析,计算时间成本较大。 因此,亟须选用智能化方法对渡槽结构地震响应计

算进行优化[7] 。
随着人工智能技术的快速发展,机器学习在结构工程领域的健康监测、损伤检测和损伤预测中得到了广

泛应用[8] 。 对水工结构工程,学者们已采用多种机器学习模型对大坝[9-11] 和桥梁[12-15] 的地震响应进行了深

入分析。 其中,长短期记忆(long
 

short-term
 

memory,LSTM)算法因其优异的时序数据处理能力,在水工结构变

形预测中表现突出,并已衍生出大量的预测模型[16-18] ,但针对渡槽结构的研究相对较少,且主要集中在利用机

器学习模型预测其变形行为[19-20] 。 时序转换(time
 

series
 

transformation,TSTF)算法的长程依赖捕捉能力和多头

注意力机制非常适合多参数的渡槽结构研究,但由于出现时间较短,相关研究仍处于起步阶段。 总体而言,机
器学习在渡槽结构中的应用研究相对不足,而这一领域的研究对于工程建设和安全运行具有重要的意义。

本文基于 Midas
 

Civil-2021 软件,以山东省界河渡槽为研究对象,采用传统有限元分析方法建立渡槽数

值模型,将数值模型模拟结果作为机器学习的样本数据,分别基于 LSTM 和 TSTF 算法建立渡槽地震响应预

测模型,通过系统对比两种机器学习模型在预测准确率和预测速度方面的表现,验证机器学习模型的优越

性,并基于机器学习模型模拟结果评估渡槽结构的易损性。

1　 机器学习模型与易损性分析

1. 1　 LSTM 模型

LSTM 网络是由循环神经网络改进而来,本质上属于特殊的神经网络[21] ,主要由输出层和循环层组成,
计算方式为串联。 为提高预测精度,本文引入滑动时间窗的方式来优化算法。 该方式使 LSTM 算法可兼顾

不同输出层数据间的相关性,从而学习到地震响应时程在高维空间的特征表达,找到合适的函数关系。
在算法架构确定后,需进行参数优化以获取最优配置。 对于本文的研究,LSTM 模型的关键参数为滑动

窗口尺寸与数据采样周期:前者决定时程分析序列长度,其合理设置能有效适应地震波时频特性差异;后者

控制输入数据采样密度,其合理取值可匹配不同结构动力特性需求。 因此,选取合适窗口大小和数据集采样

周期可获得更好的预测效果。 对这 2 个参数的影响进行分析,通过调试并比较多组参数后确定了界河渡槽

的最优 LSTM 模型参数:当滑动窗口大小设定为 50、采样周期设定为 0. 1 s 时达到最佳的计算效率和准确度。
1. 2　 TSTF 模型

TSTF 算法是谷歌团队在 2017 年提出的一种自然语言处理算法[22] ,本质是结合注意力机制的编解码结

构,本文基于 TSTF 算法构建预测模型。 TSTF 算法针对时序数据特性设计,其输入特征由 2 个时间序列构

成:地震加速度时程和结构位移响应时程。 TSTF 模型的核心控制参数为编码器单次编码长度与数据采样间

隔,经调试确定当编码器单次编码长度为 30、采样间隔为 0. 02 s 时计算效率和准确度最优。
1. 3　 评价指标

对机器学习模型预测效果的评价指标可归纳为有量纲指标和无量纲指标 2 类[23] ,其中无量纲指标更适

合比较不同数据集上算法的预测精度,常用的无量纲指标是决定系数 R2。 R2 适应于非线性拟合,将 R2 用于

结构响应预测效果评估时,单个时程点的权重相同,但实际情况是峰值误差最为重要,权重最大[24] 。 针对上

述问题,对 R2 进行优化调整,得到加权决定系数,记作 R2
w 。

结构地震响应中,峰值响应反映了结构的损坏程度,是重要参数之一[25] 。 但 R2
w 不能很好地反应峰值响

应预测的准确性,需采用峰值百分误差 P 来评价。
为了更好地评价机器学习模型的预测效果,本文选用 R2

w 和 P 对预测结果进行评价。 R2
w 用以反映整体预

测效果和高权重参数准确率,P 用来表征局部预测准确性,采用 2 个评价指标可以对预测结果进行准确评价。
1. 4　 地震易损性分析

衡量渡槽易损性一般考虑槽墩损伤以及支座损伤 2 种情况,其中渡槽的槽墩顶点是整体结构的关键部

位,其震后位移反映了结构整体延性,可作为评价渡槽损伤的关键指标[26] 。 先对渡槽槽墩段进行截面弯
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矩 曲率分析,然后根据张菊辉[27]提出的计算方法可得到槽墩在不同破坏状态下的损伤指标临界值 μ1、μ2、
μ3、μ4,再根据钱玉林等[28]提出的损伤理论,渡槽损伤状态根据损伤指标 μd 划分为 5 类:无损伤(μd <μ1 ),轻
微损伤(μ1≤μd <μ2),中等损伤(μ2≤μd <μ3),严重损伤(μ3≤μd <μ4),完全损伤(μd≥μ4)。

在确定损伤指标后,地震易损性分析主要是计算地震动作用下发生不同程度损伤的超越概率,进而对渡

槽结构在地震作用下的损伤程度进行合理评判,该方法是震后响应评估工作的基础和前提[29] 。 地震易损性

曲线是以概率来定量评判结构的抗震性能的,可以表示结构在不同地震强度作用下达到特定损伤状态的超

越概率[30] 。 为了建立槽墩的地震易损性曲线,本文选取地震峰值加速度作为地震动强度参数,先将调幅后

的地震波输入机器学习模型中,得到震后响应后根据槽墩的峰值位移响应以及各损伤指标确定损伤指数,再
与地震动强度参数进行对数线性回归,从而得到地震易损性曲线。

2　 渡槽有限元模型数值模拟

2. 1　 工程背景

山东省界河渡槽及渡槽进口节制闸主体结构为 1 级,临时工程为 4 级。 渡槽抗震设防烈度为Ⅶ度,设计

基本地震加速度为 0. 15g。 槽身净断面尺寸为 4. 5 m×2. 95 m,设计水深 2. 03 m,最大允许水深 2. 46 m,设计

流量 16. 3 m3 / s,最大允许流量 21. 2 m3 / s。
界河渡槽全段设计均采用矩形截面结构,本文选取一段普通简支梁式结构的渡槽作为研究对象,该段渡

槽共 18 跨,单跨跨度为 10 m,主要架设在平原地段,建模尺寸根据实际施工图纸进行设置。

图 1　 单跨渡槽结构有限元模型

Fig. 1　 Finite
 

element
 

model
 

of
 

single-span
 

aqueduct
 

structure

2. 2　 有限元模型及参数

采用 Midas
 

Civil-2021 软件构建有限元模型,该模型共包含

330 个单元和 361 个节点,如图 1 所示。 在实际建模过程中发

现,5 跨模型已经能够模拟多跨的横向效应以及多槽墩间的相

互作用,与 18 跨模型的计算结果相差不大,因此为了提高计算

效率、更加高效地建立样本集,本文构建 5 跨模型进行模拟

分析。
根据界河渡槽的设计与施工资料选择相关参数,该渡槽混

凝土选用 C50 和 C30 标准混凝土,槽墩截面尺寸为 800 mm ×
800 mm, 高 度 为 6 m, 跨 度 为 6 m。 钢 筋 选 用 HPB300 和

HRB335。 共模拟 5 种工况:工况 1 为自重+空槽;工况 2 为自

重+半槽;工况 3 为自重+3 / 4 槽;工况 4 为自重+设计水位;工况 5 为自重+满槽。
针对模型各部分分别进行单元选取:模型梁柱单元的弹塑性可用 Bresier 屈服面换算模拟或用非线性梁

柱纤维单元等效模拟,分别对应骨架铰和纤维铰,纤维铰可以较好表现钢筋混凝土构件的刚度退化和材料的

塑性变形等损伤效应,且计算工作量较小[31] ;槽身两端设置为刚体单元,仅设置顺槽向的单自由度;槽身设

置为纤维梁单元,槽墩设置为纤维柱单元;槽墩顶点使用刚性连接,再在下部使用弹性连接用于模拟橡胶支

座,节点两端施加梁端约束[32] 。
2. 3　 模型验证

界河渡槽在槽墩及支座等关键位置处(图 2)设有一定数量的监测传感器,可收集地震作用下的位移、加
速度和应变数据。 应变监测计布置在混凝土表面。 据中国地震台网测定,2021 年 1 月 6 日 16 时 46 分山东

烟台市蓬莱区海域(37. 99°N,120. 41°E)发生 3. 8 级地震,震源深度 7 km,属于浅源有感地震,界河渡槽简支

段有明显震感,监测传感器收集到部分响应数据。 地震时简支段处于无水状态,其地面峰值加速度为

0. 104g,持时 30. 02 s。
将实际收集到的地震波加速度曲线输入有限元模型,再与实测数据进行对比验证。 在实测地震波作用

下,主要测点的加速度和动应力如表 1 所示,有限元模型模拟结果与实测结果有误差,但在可以接受范围内,
表明有限元模型的模拟结果具有一定的可靠性,可以用于机器学习模型训练。 此外,有限元模型的模拟结果

均小于实测数据,其原因在于模拟的橡胶支座对结构自由度进行了限制,导致加速度和动应力结果偏小。
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图 2　 界河渡槽监测传感器分布示意图

Fig. 2　 Monitoring
 

sensor
 

distribution
 

of
 

Jiehe
 

aqueduct

表 1　 主要测点数据比较

Table
 

1　 Data
 

comparison
 

of
 

main
 

measuring
 

points

数据来源
动应力 / MPa 加速度 / g

实测 模型模拟 实测 模型模拟
测点 1 5. 00 4. 52
测点 2 6. 56 6. 01
测点 3 1. 90 1. 77
测点 4 0. 86 0. 84
测点 5 6. 25 6. 12
测点 6 1. 90 1. 77
测点 7 7. 18 7. 01
测点 8 0. 351 0. 312
测点 9 0. 328 0. 303
测点 10 0. 328 0. 303
测点 11 0. 104 0. 981
测点 12 0. 245 0. 211

3　 预测结果与分析

本文机器学习模型(LSTM 模型和 TSTF 模型)的搭建和训练均基于 Visual
 

Studio
 

Code 集成开发环境,使
用 Python 语言编程, 并在搭载 Intel ( R) Core ( TM) i7-8750H

 

CPU @ 2. 20GHz 和单块 NVIDA
 

GeForece
 

GTX1060
 

GPU 的个人计算机上完成。 测试、训练所用地震波均从 Midas 自带数据库中选取,渡槽工程地处

Ⅱ类场地,共选取 60 条震级和持时符合要求且与渡槽所处场地条件接近的地震波作为原始数据建立地震样

本集用于模型训练计算,样本集中天然波数量大于总数的 2 / 3,符合规范要求。 其中前 55 条地震波为训练

集,编号 1 ~ 55;后 5 条地震波为测试集,编号 56 ~ 60。
3. 1　 基于 LSTM 模型的地震响应结果

通过模拟计算得到了 5 条测试集地震波作用下槽墩顶点(216 号节点)位移响应的预测值( LSTM 模型

模拟值)与真实值(有限元模型模拟值),图 3 为 57 号和 59 号地震波作用下的位移对比,可见 2 条位移曲线

整体波形相似,局部峰值走势一致。

图 3　 槽墩顶点 LSTM 模型预测位移与真实值的比较

Fig. 3　 Comparison
 

between
 

displacements
 

predicted
 

by
  

LSTM
 

model
 

and
 

real
 

values
 

at
 

pier
 

top
 

表 2　 模型评估结果

Table
 

2　 Evaluation
 

results
 

of
 

models

地震波编号
LSTM 模型 TSTF 模型

R2
w P / % R2

w P / %
56 0. 813 19. 10 0. 855 8. 46
57 0. 895 14. 60 0. 911 8. 51
58 0. 835 15. 39 0. 851 8. 83
59 0. 847 15. 14 0. 826 8. 64
60 0. 796 23. 48 0. 847 8. 50

平均值 0. 837 17. 54 0. 858 8. 49

　 　 LSTM 模型评估结果见表 2,R2
w 的平均值为 0. 837,P 的

平均值为 17. 54%,可见 LSTM 模型对渡槽震后的位移响应做

出了较准确的判断,但也存在一定的误差。
3. 2　 基于 TSTF 模型的地震响应结果

通过模拟计算得到 5 条测试集地震波作用下槽墩顶点

(216 号节点)的位移响应预测值,图 4 为 57 号和 59 号地震

波作用下 TSTF 模型预测值与真实值的比较。 由图 4 可见,
预测值与真实值的整体波形和局部峰值变化趋势非常相似。
由表 2 可以看出,TSTF 模型优于 LSTM 模型,P 的平均值为
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8. 49%,R2
w 的平均值达到了 0. 858。 此外,该模型在不同地震波作用下均能有较好的整体预测效果。

图 4　 槽墩顶点 TSTF 模型预测位移与真实值的比较

Fig. 4　 Comparison
 

between
 

displacements
 

predicted
 

by
 

TSTF
 

model
 

and
 

real
 

values
 

of
 

the
 

pier
 

top
 

3. 3　 两种机器学习模型地震响应结果对比

本文考虑了不同节点和各种工况的影响,对选取的地震波进行调幅,调幅范围为 0. 1g ~ 0. 8g,间隔为

0. 1g。 同时模拟了 2 个重要易损节点(槽墩顶点和支座)和 5 种工况(空槽、半槽、3 / 4 槽、设计水位、满槽),
共获取了 4 800 组数据,通过这些数据对比两种机器学习模型的预测准确率、预测速度和泛化能力。
3. 3. 1　 预测准确率

预测准确率为模型正确预测的样本数量与总样本数量的比值,以百分数表示。 表 3 给出了不同训练样

本数量下 LSTM 模型和 TSTF 模型的预测准确率,在不同地震波作用下,TSTF 模型的预测准确率相对稳定,
而 LSTM 模型的预测准确率随着地震峰值加速度的增大而变差;LSTM 模型和 TSTF 模型的预测准确率均随

着训练样本数量的增加而提高,当样本数量较少时,两种模型的预测准确率都较低,而当样本数量大于

400 组时,两种模型的预测准确率趋于稳定。 在训练样本数量为 550 组时,LSTM 模型平均预测准确率为

76. 22%,TSTF 模型平均预测准确率为 88. 30%。
表 3　 不同训练集下 LSTM 模型和 TSTF 模型的预测准确率

Table
 

3　 Prediction
 

accuracy
 

of
 

LSTM
 

and
 

TSTF
 

models
 

under
 

different
 

training
 

sets

地震峰值
加速度 / g 预测模型

不同训练样本数量下的预测准确率 / %
10 组 20 组 50 组 100 组 200 组 400 组 550 组

0. 1

0. 2

0. 3

0. 4

0. 5

0. 6

0. 7

0. 8

LSTM 56. 43 65. 98 70. 89 76. 15 78. 23 82. 22 83. 72
TSTF 61. 25 70. 25 75. 26 82. 02 88. 02 89. 23 91. 46
LSTM 55. 42 66. 25 70. 84 75. 19 76. 25 80. 34 81. 25
TSTF 56. 43 66. 25 72. 56 80. 02 85. 46 85. 88 88. 73
LSTM 50. 24 58. 25 60. 46 69. 26 76. 21 78. 25 80. 25
TSTF 60. 89 69. 55 71. 58 79. 56 84. 58 88. 26 90. 54
LSTM 48. 29 51. 25 61. 29 68. 25 71. 58 78. 12 79. 22
TSTF 61. 55 68. 19 75. 18 81. 05 84. 04 88. 56 89. 11
LSTM 46. 17 50. 27 61. 48 66. 28 71. 59 76. 24 77. 25
TSTF 62. 88 68. 28 71. 89 79. 25 85. 37 86. 59 87. 15
LSTM 42. 56 45. 89 52. 49 59. 27 64. 89 68. 18 73. 15
TSTF 58. 48 62. 56 70. 54 76. 98 80. 25 83. 48 84. 55
LSTM 40. 48 45. 99 50. 48 61. 48 67. 19 70. 57 72. 48
TSTF 60. 18 67. 19 73. 11 79. 18 84. 16 84. 15 86. 66
LSTM 38. 18 39. 79 42. 18 48. 19 58. 18 60. 48 62. 43
TSTF 58. 46 62. 45 68. 89 75. 56 79. 48 86. 16 88. 18

表 4　 模型预测计算时间

Table
 

4　 Calculation
 

time
 

of
 

each
 

model
 

for
 

prediction

模型
预测计算时间 / s

槽墩顶点 支座

有限元 96. 49 98. 56
LSTM 42. 22 38. 98
TSTF 65. 24 61. 87

3. 3. 2　 预测速度
  

单条地震波的预测计算时间是衡量模型预测速度的

重要指标之一,本节以预测计算时间来表征预测速度。
表 4 为不同工况下 3 种模型槽墩顶点和支座的预测计算

时间,其中 LSTM 模型和 TSTF 模型的预测计算时间指的

是单条地震波输入和输出所需的时间,不包括训练集的
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训练和参数优化时间。 可以看出,对于同一模型而言,槽墩顶点和支座的预测计算时间相近,即各模型对于

不同结构测点的预测计算时间大致相同。 而不同模型的预测计算时间差异显著,按照预测计算时间从长到

短排序为有限元模型、TSTF 模型、LSTM 模型。
两种机器学习模型中,TSTF 模型的预测速度较慢,但相较于有限元模型,其槽墩顶点和支座的预测速度

分别提升 47. 90%和 59. 30%,除了计算机硬件限制外,由于特征维度增加,编码器和解码器对数据的处理所

需储存空间急剧增大,导致 TSTF 模型的预测速度变慢;而 LSTM 模型的滑动时间窗能更好地处理数据,提高

处理速度,相较于有限元模型,其槽墩顶点和支座的预测速度分别提升了 128. 54%和 152. 86%。
3. 3. 3　 泛化能力

  

机器学习模型的泛化能力表示其适应不同训练集的能力,泛化能力强的模型具有更广泛的兼容性。
表 5 为两种机器学习模型的泛化能力对比,其中 LSTM-1 和 TSTF-1 使用前 55 条数据作为测试集,后 5 条数

据作为预测集;LSTM-2 和 TSTF-2 使用后 55 条数据作为测试集,前 5 条数据作为预测集,两种模拟计算方法预

测准确率差值的绝对值越大说明泛化能力越差。 由表 5 可知,在 0. 2g~0. 8g 范围内,LSTM-1 和 LSTM-2 预测准

确率差值的绝对值大于 TSTF-1 和 TSTF-2 预测准确率差值的绝对值,TSTF 模型具有更强的抗干扰和泛化能力。
表 5　 模型泛化能力对比

Table
 

5　 Comparison
 

results
 

of
 

model
 

generalization
 

ability

地震峰值
加速度 / g

预测准确率 / %
LSTM-1 LSTM-2 LSTM-1 和 LSTM-2 差值的绝对值 TSTF-1 TSTF-2 TSTF-1 和 TSTF-2 差值的绝对值

0. 2 81. 25 83. 59 2. 34 88. 73 87. 18 1. 55
0. 4 79. 22 82. 48 3. 26 89. 11 89. 03 0. 08
0. 6 73. 15 81. 46 8. 31 86. 66 86. 97 0. 31
0. 8 62. 43 68. 48 6. 05 88. 18 87. 19 0. 99

4　 基于机器学习的渡槽地震易损性分析

因 TSTF 模型的预测准确率优于 LSTM 模型,故选择 TSTF 模型在 60 组地震波作用下计算得到的槽墩顶

点时程曲线作为输入数据。 界河渡槽为多跨简支结构,各槽墩地震位移响应相似,因此选取中间跨槽墩为研

究对象,分析其地震易损性。 各工况在不同地震波作用下槽墩的地震易损性曲线如图 5 所示。

图 5　 槽墩地震易损性曲线

Fig. 5　 Seismic
 

vulnerability
 

curves
 

of
 

aqueduct
 

pier

由图 5 可知,4 种工况下损伤超越概率随地震峰值加速度增大而增大,随着损伤状态加重而减小,不同

损伤状态下损伤超越概率差异明显。 以地震峰值加速度 0. 4g 作为参照,空槽工况下槽墩的轻微损伤、中等

损伤、严重损伤、完全破坏 4 类损伤超越概率分别为 0. 018 04、0. 003 39、0. 003 39、0. 000 04,半槽工况下损伤

超越概率相比空槽工况增大了 12. 92%、6. 58%、2. 93%、0. 09%,3 / 4 槽工况增大了 38. 01%、27. 91%、5. 62%、
0. 02%,满槽工况增大了 91. 87%、42. 49%、10. 69%、0. 56%。 支座损伤呈现的规律与槽墩损伤类似。

上述结果表明,槽中水位是渡槽震后响应的重要影响因素。 不同损伤状态下,渡槽的损伤超越概率随着

水位上升而逐渐增大。 槽墩上部结构的质量增大,在地震动的不断叠加下,其引起的惯性力增大,地震损伤

加重。

5　 结　 论

a.
 

基于 LSTM 算法和 TSTF 算法构建的机器学习模型在保证地震响应模拟精度的前提下,大幅提高了
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模拟效率。 在预测准确率方面,LSTM 模型和 TSTF 模型平均预测准确率分别为 76. 22%和 88. 30%,差异较

小;在预测速度方面,对于槽墩顶点和支座的预测速度,TSTF 模型相较于有限元模型分别提升了 47. 90%和

59. 30%,而 LSTM 模型相较于有限元模型分别提升 128. 54%和 152. 86%;在泛化能力方面,TSTF 模型具有

更强的抗干扰和泛化能力。
b.

 

在空槽、半槽、3 / 4 槽、满槽工况下,损伤超越概率随地震峰值加速度的增大而增大,随着损伤状态加

重而减小。 不同损伤状态下,渡槽损伤超越概率随着水位上升而逐渐增大,其原因在于当水位上升时,渡槽

槽墩以上结构质量增大,在地震动的不断叠加下,渡槽内力增大,其所引起的惯性力增大,地震损伤加重。
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