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Ｆｉｇ．８　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｏｆｔｈｅｎｕ
ｍｅｒｉｃａｌｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗｉｔｈｏｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｎｄ
ＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ

Ｆｉｇ．９　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｗｉｔｈａｎｏｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅ
ａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ

５８１　ＰｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｏｆｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｂａｓｅｄｏｎｏｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｎｈｙｂｒｉｄｔｅｓｔ



　Ｆｉｇ．８ａｎｄＦｉｇ．９ｓｈｏｗｔｈｅｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｒｅｓｔｏｒｉｎｇ
ｆｏｒｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒａｎｄｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒ
ｏｆｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｔｈｒｅｅｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｃａｓｅｓ，
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．ＩｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍＦｉｇ．８ｔｈａｔｔｈｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇ
ｆｏｒｃｅｏｆｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅＡｄａ
Ｂｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｉｎｇｏｏｄａｇｒｅｅｍｅｎｔｗｉｔｈ
ｔｈｅｒｅａｌｖａｌｕｅ，ｗｈｉｌｅｔｈｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｂｙｔｈｅ
ＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｈａｓａｌａｒｇｅｅｒｒｏｒａｔｔｈｅｔｕｒｎｉｎｇｐｏｉｎｔ．
　Ｆｉｇ．９ｓｈｏｗｓｔｈａｔｔｈｅｍａｘｉｍｕｍａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅ
ｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｂａｓｅｄｏｎｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋ
ａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓｌａｒｇｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｎｔｈｅｗｈｏｌｅ．ＴｈｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
ｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｇｒａｄｕａｌｌｙａｄａｐｔｓｔｏｔｈｅｎｅｗｄａｔａｔｈｒｏｕｇｈ
ｏｎｌｉｎｅｔｒａｉｎｉｎｇａｎｄｒｅｄｕｃｅｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｒｅ
ｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｏｖｅｒｔｉｍｅ．
　Ｉｎｏｒｄｅｒｔｏｑｕａｎｔｉｆｙｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇ
ｆｏｒｃｅ，ｔｈｅｄｉｍｅｎｓｉｏｎｌｅｓｓｅｒｒｏｒｉｎｄｅｘｉｓｕｔｉｌｉｚｅｄｉｎｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ．Ｔｈｅｒｏｏｔｍｅａｎｄｅｖｉａｔｉｏｎ（ＲＭＳＤ）ｉｓ

ＲＭＳＤｋ＝
∑
ｋ

ｉ＝１
（Ｆｅｘａｃｔｉ －Ｆｉ）

２

∑
ｋ

ｉ＝１
（Ｆｅｘａｃｔｉ ）槡

２
（１６）

ｗｈｅｒｅＦｔｒｕｅｉ ｄｅｎｏｔｅｓｔｈｅｔｒｕｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｏｆｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｉｎｔｈｅｉｔｈｓｔｅｐ；ａｎｄＦｉｉｓｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｅｄｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｏｆ
ｔｈｅｓｔｒｕｃｔｕｒｅｉｎｔｈｅｉｔｈｓｔｅｐ．Ｆｉｇ．１０ｓｈｏｗｓｔｈｅＲＭＳＤ
ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｂｅｔｗｅｅｎｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍａｎｄ
ｔｈｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ．

Ｆｉｇ．１０　ＣｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｔｈｅＲＭＳＤｗｉｔｈｔｈｅｏｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｎｄＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ

　ＩｔｃａｎｂｅｓｅｅｎｆｒｏｍＦｉｇ．１０ｔｈａｔｉｎｔｈｅｉｎｉｔｉａｌｓｔａｇｅｏｆ
ｈｙｂｒｉｄｔｅｓｔｓ，ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔ
ｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍ ａｎｄＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍ
ａｒｅｒｅｌａｔｉｖｅｌｙｌａｒｇｅ．Ｈｏｗｅｖｅｒ，ａｓｔｉｍｅｇｏｅｓｏｎ，ｔｈｅｐｒｅ
ｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｓｏｆｔｈｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｉｎｂｏｔｈｃａｓｅｓｇｒａｄｕａｌｌｙ
ｄｅｃｒｅａｓｅａｎｄｔｅｎｄｔｏｓｔａｂｉｌｉｚｅ．
　Ｉｎｔｈｅｓｔａｂｌｅｓｔａｇｅ，ｔｈｅＲＭＳＤｏｆｔｈｅｏｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔ
ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ０．１１７９，ａｎｄｔｈａｔｏｆｔｈｅＢＰ
ｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓ０．２２８２．Ｔｈｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎａｃ
ｃｕｒａｃｙｏｆｔｈｅｏｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｓ
４８．３％ ｈｉｇｈｅｒｔｈａｎｔｈａｔｏｆｔｈｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ．Ｉｎａｄｄｉｔｉｏｎ，ｔｈｅａｖｅｒａｇｅｏｎｅｓｔｅｐｔｉｍｅｏｆｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄｉｓ０．１２ｓ，ｗｈｉｃｈｍｅｅｔｓｔｈｅｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓｏｆ
ｓｌｏｗｈｙｂｒｉｄｔｅｓｔｓ．Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，ｔｈｅｍｅｔｈｏｄｐｒｏｐｏｓｅｄｉｎｔｈｉｓ
ｐａｐｅｒｃａｎｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｍｏｄｅｌａｃｃｕｒａｃｙｉｎｈｙ
ｂｒｉｄｔｅｓｔｓ，ａｎｄｈａｓｒｅｆｅｒｅｎｃｅｖａｌｕｅｆｏｒｔｈｅａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆ
ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｔｈｅｈｙｂｒｉｄｔｅｓｔｏｆｍｏｄｅｌｕｐｄａ
ｔｉｎｇ．

５　Ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ

　１）Ｔｈｅｎｕｍｅｒｉｃａｌａｎａｌｙｓｉｓｏｆａ２ＤＯＦｎｏｎｌｉｎｅａｒｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｉｓｃｏｎｄｕｃｔｅｄｔｏｖｅｒｉｆｙｔｈｅｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏ
ｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．
　２）ＣｏｍｐａｒｅｄｗｉｔｈｔｈｅｏｎｌｉｎｅＢＰｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋａｌｇｏ
ｒｉｔｈｍ，ｔｈｅａｂｓｏｌｕｔｅｅｒｒｏｒｏｆｔｈｅｒｅｓｔｏｒｉｎｇｆｏｒｃｅｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ
ｉｓｒｅｄｕｃｅｄｂｙ７２．５％ ａｎｄｔｈｅｒｅｌａｔｉｖｅｒｏｏｔｍｅａｎｓｑｕａｒｅ
ｅｒｒｏｒｉｓｒｅｄｕｃｅｄｂｙ４８．３％ ｗｈｅｎｔｈｅｏｎｌｉｎｅＡｄａＢｏｏｓｔｒｅ
ｇｒｅｓｓｉｏｎｔｒｅｅａｌｇｏｒｉｔｈｍｉｓａｄｏｐｔｅｄ，ｗｈｉｃｈｖｅｒｉｆｉｅｓｔｈｅｅｆ
ｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ．
　３）Ｔｈｅｇｅｎｅｒａｌｉｚａｔｉｏｎａｂｉｌｉｔｙｏｆｔｈｅｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎｓｙｓｔｅｍ
ｉｓｉｍｐｒｏｖｅｄ．Ｔｈｅｒｅｓｅａｒｃｈｒｅｓｕｌｔｓａｒｅｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｆｏｒｔｈｅ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｏｆｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｔｏｉｍｐｒｏｖｅｔｈｅｍｏｄｅｌ
ａｃｃｕｒａｃｙｉｎａｈｙｂｒｉｄｔｅｓｔ．

Ｒｅｆｅｒｅｎｃｅｓ
［１］ＷｕＢ，ＸｕＧＳ，ＷａｎｇＱ，ｅｔａｌ．Ｏｐｅｒａｔｏｒｓｐｌｉｔｔｉｎｇｍｅｔｈ
ｏｄｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｕｂｓｔｒｕｃｔｕｒｅｔｅｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎ
ｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＤｙｎａｍｉｃｓ，２００６，３５（３）：２９３
３１４．ＤＯＩ：１０．１００２／ｅｑｅ．５１９．

［２］ＷｕＢ，ＢａｏＨ，ＯｕＪ，ｅｔａｌ．Ｓｔａｂｉｌｉｔｙａｎｄａｃｃｕｒａｃｙａｎａｌｙ
ｓｉｓｏｆｔｈｅｃｅｎｔｒａｌｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅｍｅｔｈｏｄｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｓｕｂｓｔｒｕｃ
ｔｕｒｅｔｅｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ＆Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
Ｄｙｎａｍｉｃｓ，２００５，３４（７）：７０５ ７１８．ＤＯＩ：１０．１００２／ｅｑｅ．
４５１．

［３］ＮａｋａｓｈｉｍａＭ，ＫａｔｏＨ，ＴａｋａｏｋａＥ．Ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｏｆｒｅ
ａｌｔｉｍｅｐｓｅｕｄｏｄｙｎａｍｉｃｔｅｓｔｉｎｇ［Ｊ］．ＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎｇｉ
ｎｅｅｒｉｎｇ＆ＳｔｒｕｃｔｕｒａｌＤｙｎａｍｉｃｓ，１９９２，２１（１）：７９ ９２．
ＤＯＩ：１０．１００２／ｅｑｅ．４２９０２１０１０６．

［４］ＷａｎｇＺ，ＷａｎｇＺＲ，ＹａｎｇＪ，ｅｔａｌ．Ｓｅｃｏｎｄａｒｙｄｅｖｅｌｏｐ
ｍｅｎｔｏｆＭＴＳｃｏｎｔｒｏｌｓｙｓｔｅｍａｎｄｉｔｓａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｔｏｈｙｂｒｉｄ
ｔｅｓｔｓ［Ｊ］．ＥａｒｔｈｑｕａｋｅＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇａｎｄＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＤｙ
ｎａｍｉｃｓ，２０１５，３５（２）：２２ ２９．ＤＯＩ：１０．１３１９７／ｊ．ｅｅｅｖ．
２０１５．０２．２２．ｗａｎｇｚ．００３．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［５］ＸｕＷＪ，ＧｕｏＴ，ＣｈｅｎＣ．Ｒｅｓｅａｒｃｈｉｎｐａｒａｍｅｔｅｒαｏｆｉｎ
ｖｅｒｓｅｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎｆｏｒｒｅａｌｔｉｍｅｈｙｂｒｉｄｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ［Ｊ］．
ＥｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇＭｅｃｈａｎｉｃｓ，２０１６，３３（６）：６１ ６７．ＤＯＩ：
１０．６０５２／ｊ．ｉｓｓｎ．１０００４７５０．２０１４．１２．１０７５．（ｉｎＣｈｉｎｅｓｅ）

［６］ＷｕＢ，ＮｉｎｇＸＺ，ＸｕＧＳ，ｅｔａｌ．Ａｎｏｖｅｌｈｙｂｒｉｄｓｉｍｕｌａ
ｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅｂｏｕｎｄａｒｙｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ
［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＶｉｂｒａｔｉｏｎａｎｄＳｈｏｃｋ，２０１８，３７（１５）：
１５０ １５５．ＤＯＩ：１０．１３４６５／ｊ．ｃｎｋｉ．ｊｖｓ．２０１８．１５．０２１．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［７］ＫｗｏｎＯＳ，ＥｌｎａｓｈａｉＡＳ，ＳｐｅｎｃｅｒＢＦ．Ａｆｒａｍｅｗｏｒｋｆｏｒ
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基于在线 ＡｄａＢｏｏｓｔ回归树算法的混合试验恢复力预测方法
王燕华　 吕　静　 吴　京　 王　成

（东南大学混凝土及预应力混凝土结构教育部重点实验室，南京 ２１００９６）

摘要：为了解决模型更新混合试验中 ＢＰ神经网络算法泛化能力较差的问题，引入了一种新方法———Ａｄａ
Ｂｏｏｓｔ回归树算法作为混合试验中的模型更新算法．在学习阶段，选择回归树作为弱回归模型进行训练，然
后将多个弱回归模型集成为一个强回归模型，最后对训练结果进行表决输出．利用在线 ＡｄａＢｏｏｓｔ回归树算
法和ＢＰ神经网络算法作为模型更新算法，对一个二自由度非线性结构进行了数值模拟．结果表明，在线
ＡｄａＢｏｏｓｔ回归树算法的预测精度比神经网络高４８．３％，证实了 ＡｄａＢｏｏｓｔ回归树算法比 ＢＰ神经网络算法
具有更好的泛化能力，并且有效消除了权重初始化的影响，提高了混合试验中恢复力的预测精度．
关键词：混合试验；恢复力预测；泛化能力；ＡｄａＢｏｏｓｔ回归树
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