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Abstract 

Peak floor acceleration is a crucial engineering parameter for evaluating the seismic damage and post-earthquake functional state 

of non-structural components in buildings. To address the limitations of traditional dynamic time-history analysis, such as 

complex physical modeling and cumbersome computations, a data-driven rapid prediction model based on Extreme Gradient 

Boosting (XGBoost) is proposed, utilizing real steel structure array monitoring records. By taking ground motion intensity and 

spatial structural characteristics as inputs, a Bayesian optimization algorithm based on the Tree-structured Parzen Estimator 

(TPE) is introduced to achieve intelligent hyperparameter tuning. The results demonstrate that the optimized machine learning 

model exhibits excellent prediction accuracy and generalization performance. Furthermore, attribution analysis combining 

feature importance and the SHAP interpretability framework reveals that peak ground acceleration and normalized height are 

the core features dominating the amplification of floor responses. Validation through a finite element case study confirms that 

the model can effectively reproduce the variation of peak floor acceleration along the building height using only macroscopic 

geometric parameters of the structure. This provides a reliable analytical tool with physical interpretability for the rapid seismic 

performance assessment of non-structural components. 

Keywords 

Peak Floor Acceleration, Steel Structures, Non-structural Components, XGBoost, Bayesian Optimization,  

Interpretability Analysis 

基于 XGBoost 的钢结构楼层峰值加速度预测及可解释性研究 

李金池 1, 2，公茂盛 1, 2* 

1 中国地震局工程力学研究所地震工程与工程振动重点实验室，哈尔滨，中国 

2 地震灾害防治应急管理部重点实验室，哈尔滨，中国 

 

http://www.sciencepg.com/journal/sr
http://www.sciencepg.com/journal/181/archive/1811403
http://www.sciencepg.com/
https://orcid.org/0000-0002-3755-1880


Science Research http://www.sciencepg.com/journal/sr 

 

114 

摘要 

楼层峰值加速度是评估建筑非结构构件震害及震后功能状态的关键工程参数。针对传统动力时程分析物理建模复杂、

计算繁琐的局限性，依托真实钢结构台阵监测记录，提出一种基于极端梯度提升树（XGBoost）的数据驱动快速预测

模型。将地震动强度与结构空间特征作为输入，引入基于树形 Parzen 估计器的贝叶斯优化算法实现超参数的智能寻

优。结果表明，优化后的机器学习模型具备良好的预测精度与泛化性能。进一步结合特征重要性与 SHAP 可解释性框

架的归因分析，地面峰值加速度与归一化高度是主导楼层响应放大的核心特征。通过有限元算例验证，模型仅依赖结

构宏观几何参数即可有效还原楼层峰值加速度沿高度的变化规律，为非结构构件的快速抗震性能评估提供了可靠且具

备物理可解释性的分析工具。 

关键词 

楼层峰值加速度，钢结构，非结构构件，XGBoost，贝叶斯优化，可解释性分析 

 

1．引言 

在历次破坏性地震中，现代建筑抗震设计规范的实施

有效保障了建筑主体结构的安全，然而机电设备、吊顶及

建筑内部物品等非结构构件的严重破坏，依然导致了巨大

的直接经济损失与震后功能的长期丧失[1]。准确评估非

结构构件的抗震性能与易损性，高度依赖于对楼层运动强

度指标，如楼层峰值加速度（Peak floor acceleration, PFA）

以及针对物品滑移破坏所定义的等效运动强度指标的精

准量化[2]。然而，现有各国规范对于PFA沿结构高程的分

布规定仍存在一定的局限性，不能完全反映真实的动力放

大效应[3]。 

同时，采用传统物理有限元模型的非线性动力时程分

析（NTHA）存在耗时长、计算成本高的应用难点。随着

全球工程强震动台阵记录的不断丰富，已有研究利用真实

的实测观测数据获取建筑结构楼层设计谱并反演其动力

演化规律[4]。近年来，数据驱动的机器学习技术为工程抗

震与防灾减灾领域开辟了新的路径。智能算法已在岩土工

程和场地响应预测中展现出极高的适用度，例如，贝叶斯

网络模型被成功应用于自由场地震液化沉降评估，展现出

优异的逆向推理能力[5]；数据驱动的深度学习和集成学

习模型也被用于直接生成建筑结构楼层反应谱，仅输入地

面反应谱及少量结构参数即可高效预测各楼层的加速度、

速度及位移谱[6]，而借助鲸鱼算法优化的集成模型无需

进行复杂的数值模拟，仅凭结构基本特征与非结构构件信

息便能获取归一化楼层反应谱[7]。在地震动输入参数预

测方面，深度学习算法与Light-GBM集成算法分别被成功

用于构建地震动重要持时与显著持时的高效预测模型[8, 

9]，显著提升了评估的时效性与精度。 

不仅如此，机器学习在建筑结构动力响应预测与损伤

评估中也展现出了巨大的潜力。各类智能模型已被广泛应

用于高层剪力墙结构的地震易损性分析、自复位钢木混合

框架体系的峰值响应代理模型构建[10, 11]。此外，基于物

理引导的神经网络模型仅利用基底与屋顶加速度记录及

少量结构特征，即可重建各楼层加速度时程与楼层反应谱，

物理约束的引入进一步提升了预测的物理可解释性[12]；

而面向实时预测需求，利用地面与屋顶实测加速度时程的

深度学习方法，也实现了其他楼层响应的实时高效预测

[13]。这些研究共同验证了：数据驱动模型在处理高维复

杂工程数据、提取结构损伤特征时，具备良好的防过拟合

能力与工程可信度。 

在众多机器学习算法中，由Chen等提出的极端梯度提

升树（XGBoost）在处理复杂的非线性“表格型”特征数据

时，展现出良好的泛化能力与学习机制[14]。该算法目前

已被成功引入结构工程，用于钢筋混凝土（RC）框架结构

的地震响应快速预测等研究中[15]。基于上述研究背景，

针对真实钢结构在强震作用下的楼层加速度放大机制，本

文依托工程结构强震数据库，以核心地震动强度指标与建

筑宏观几何尺寸为输入，构建基于XGBoost算法的PFA快

速预测模型。本文旨在不依赖复杂物理建模的前提下，实

现结构局部响应的高精度预测，并通过解析特征重要性和

有限元算例验证，为建筑内部非结构构件的抗震设计与评

估提供高效的方法支撑。 

2．数据采集与特征工程 

2.1．数据来源 

真实且高质量的结构强震记录是机器学习模型泛化能

力的重要基础。本文的研究数据来源于美国工程强震数据

中心（Center for Engineering Strong Motion Data, CESMD）。

该数据库收录了大量结构在历次真实地震中的响应时程。 
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本研究针对钢结构数据进行筛选，去除了传感器位置

不明确或地面输入信号缺失的建筑台阵记录。最终选取了

104个钢结构建筑，这些结构在历次地震事件中，共提供

了2113条有效的水平向楼层实测反应记录。所构建的数据

集在输入强度、结构几何特征及场地条件方面均具有较宽

的覆盖范围：PGA介于0.02g至0.4g之间，包含从微弱震动

到较强震动的工况；建筑结构包含了办公楼、医院、图书

馆等多种典型建筑，长、宽尺寸跨度从3米到208米，层数

从1至20层不等；场地条件以VS30表征，范围自162m/s到

2625m/s。这说明数据集涵盖不同输入强度、结构尺寸以

及场地特性的丰富样本。 

2.2．变量特征提取与数据预处理 

为了使机器学习模型能够高效、准确地捕捉输入地震动

与结构响应之间的非线性映射规律，基于结构动力学基本理

论，对CESMD原始强震数据进行了特征提取与数据预处理。 

2.2.1．特征变量提取 

结构楼层加速度的分布规律主要受地震动输入特性、

结构自身动力特性以及场地条件三方面因素控制。据此，

本研究提取了以下核心变量： 

选取地面最大加速度（PGA）作为表征输入地震动强

度的关键参数；选取地表下30米内的等效剪切波速VS30作

为评价场地特性重要指标；提取建筑结构的长（L1）与宽

（L2）作为宏观几何尺寸特征，为了消除不同建筑绝对高

度带来的尺度差异，引入了无量纲特征“归一化高度”z（即

传感器所在楼层的高度h与建筑总高度H的比值，z=h/H）

来表征楼层放大效应的空间分布规律。将结构各楼层水平

方向的实测楼层峰值加速度（PFA）设定为预测目标。 

对所有的输入特征及目标变量进行了统计分析，用于

了解该数据集的数据分布形态及涵盖的工程范围，具体统

计信息如表1所示。 

表 1 数据集变量统计信息。 

变量 均值 最小值 中位数 最大值 

L1(m) 73.07 12.19 67.06 208.18 

L2(m) 56.61 3.29 53.04 146.30 

z(无量纲) 0.52 0 0.50 1 

VS30(m/s) 358.25 162 339 2565 

PGA(g) 0.023 0.0015 0.012 0.427 

PFA(g) 0.031 0.0015 0.017 0.733 

 

2.2.2．数据预处理 

如图1所示，部分变量（如PGA和PFA）呈现出极强的

右偏态分布（Right-skewed Distribution），即数据高度集

中在中小地震动强度区间。若直接输入模型，会导致模型

对长尾极端高强度样本的预测能力大幅下降。因此，本研

究引入对数变换，对连续变量取常用对数X'=lg(X)，有效

压缩了特征取值范围，平滑了极值影响，使数据分布更趋

近于正态分布，因此后续对PFA预测的研究均在对数空间

下进行。 
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图 1 部分变量对数变换前后分布对比。 

3．XGBoost 预测模型构建与预测结果

分析 

3.1．XGBoost 模型 

本研究使用XGBoost算法建立结构最大楼层加速度

的预测模型。XGBoost是由陈天奇等人在传统梯度提升决

策树（GBDT）基础上提出的一种高度优化的可扩展机器

学习系统。与传统依靠单一经验公式拟合结构动力响应的

方法相比，XGBoost能够通过集成学习的策略，自动捕获

建筑特征、场地条件与地震动输入之间复杂的非线性映射

关系。 

XGBoost的核心思想是基于提升策略构建前向分布

加法模型。与传统算法不同，XGBoost在目标函数中不仅

引入了损失函数的二阶泰勒展开，还加入了控制模型复杂

度的正则化项，其目标函数可近似表示为： 

( ) 2 2

1

1 1
( ) ( )

2 2

n
t

i t i i t i

i

Obj g f x h f x T w 


 
    

 
 ‖ ‖   (1) 

其中，gi和hi分别是预测误差损失函数的一阶和二阶

导数；γ为控制叶子节点数量的复杂度惩罚系数；λ为叶子

节点权重的L2正则化惩罚系数。XGBoost的正则化准入机

制，使其在处理包含环境噪声的真实强震数据时表现出很

高的鲁棒性。 

图2给出了从输出特征选取到模型优化与建立的过程。

主要包括特征选取与数据预处理，贝叶斯优化与超参数调

优，XGBoost模型训练与预测。 

 

图 2 基于 XGBoost 的 PFA 预测流程。 

3.2．超参数优化 

在机器学习模型训练中，超参数的设定直接决定了模

型的假设空间大小与最终的泛化能力。传统的超参数寻优

方法（如网格搜索Grid Search）通过穷举预设的参数组合

来寻找最优解。然而，随着XGBoost等集成模型超参数维

度（如最大树深、学习率、特征采样率等）的增加，网格
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搜索计算效率变低。随机搜索（Random Search）虽然在一

定程度上缓解了计算压力，但由于其各次采样之间相互独

立，无法利用先验经验，寻优效率依然低下。相比之下，

贝叶斯优化（Bayesian Optimization, BO）是一种基于序贯

模型优化（SMO）的全局寻优策略，其核心思想是利用历

史评估结果构建目标函数的概率代理模型，从而利用先验

经验指导下一步的采样方向。因此本研究采用贝叶斯优化

方法进行超参数优化。选用树形Parzen估计器（Tree-

structured Parzen Estimator, TPE）作为贝叶斯优化的代理

模型。将经过预处理的数据集划分为训练集（80%）与测

试集（20%），并使用基于TPE的贝叶斯全局优化算法，

结合5折交叉验证进行超参数调优，在规避强震小样本数

据过拟合风险的同时，有效提升了模型预测钢结构楼层峰

值加速度（PFA）的能力。 

XGBoost需要优化的超参数为弱评估器个数，搜索范

围为[500，2000]，最大深度，搜索范围为[3，12]，学习率，

搜索范围为[0.005，0.2]，样本子采样率，搜索范围为[0.5，

1]，特征列采样率，搜索范围为[0.5，1]，最小损失函数下

降值，搜索范围[0，5]，L1正则化惩罚项系数，搜索范围

为[0，10]，L2正则化惩罚项系数，搜索范围为[0，10]。表

2列出了模型的最优超参数结果。 

表 2 模型的最优超参数结果。 

超参数名称 最优结果 

弱评估器个数 1487 

最大深度 5 

学习率 0.044 

样本子采样率 0.936 

特征列采样率 0.673 

最小损失函数下降值 1.034 

L1 正则化惩罚项系数 0.033 

L2 正则化惩罚项系数 0 

为进一步量化评估模型的性能，选取了决定系数（R2），

平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RSME）作为评价

指标。三种评价指标的计算公式如下所示: 

2

2 1

2

1

ˆ( )

1

( )

n

i i

i

n

i

i

y y

R

y y







 






            (2) 

1

1
ˆ| |

n

i i

i

MAE y y
n 

              (3) 

2

1

1
ˆ( )

n

i i

i

RMSE y y
n 

              (4) 

其中n为样本总数量， 为样本真实值， 为样本预

测值， 为所有样本真实值的平均值。表3给出了优化前

后的模型性能评价指标，经过超参数优化后，模型的R2提

升了1.33%，MAE降低了4.32%，RMSE降低了5.93%，表

明调优后的模型具有更高的预测精度。 

表 3 优化前后模型性能指标。 

 R2 MAE RSME 

优化前 0.89 0.10 0.14 

优化后 0.91 0.09 0.13 

3.2．预测精度评估 

将经过贝叶斯调优后的XGBoost模型应用于测试集，

得到在对数空间下的预测结果如图3所示。 

 

图 3 预测值与真实值对比。 

对数变换后的散点分布表明，绝大多数预测样本紧密

且均匀地收敛于y=x对角线两侧，说明模型能够高精度地

预测钢结构楼层最大加速度响应。即便是在横坐标处于-

1.0到-0.5的大加速度响应区间（对应PFA范围为0.1g到

0.3g），模型仍具备良好的预测精度。 

3.3．残差分析 

模型的可靠性评估不仅需要计算宏观的全局评价指

标（如R2、RMSE），也需要对预测误差（残差）分布形

iy ˆ
iy

y
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态进行检验。残差分析能反应预测结果是否存在系统性预

测偏差。为此，本研究分别从残差的概率分布特征与随响

应量级的变化规律两方面展开分析。 

图4给出了XGBoost模型在测试集上预测残差的频数

分布直方图。从图中可以看出，预测残差整体呈现出以零

点（图中红色实线）为中心、左右基本对称的“钟形”近似标

准正态分布规律。统计显示，绝大多数预测残差高度收敛

于[-0.2，0.2] 的区间内，仅有极个别长尾样本的误差接近

±0.5。这种均值趋近于零且方差小的误差分布形态表明了

预测模型在整体预测上不存在明显的系统性偏差

（Unbiasedness），没有普遍高估或低估楼面加速度的倾向。 

 

图 4 残差频数分布直方图。 

为了进一步检验模型在不同加速度激励强度下的预

测稳定性，图5给出了预测残差随真实值变化的二维散点

分布图。由散点分布可以看出，在真实值横跨整个测试集

取值范围的过程中，残差散点在y=0零误差基准线两侧分

布均匀，形成了一个宽度稳定的水平带状区域。随着真实

加速度幅值的增大，残差数据点并未呈现出向外发散的趋

势，保持分布在[-0.5，0.5]的区间范围内。 

 

图 5 残差散点分布图。 

上述分析表明，预测模型在不同震动强度的工况下能

保持稳定、一致的预测精度，且模型已经充分捕获了输入

特征（如PGA、归一化高度等）与楼层加速度放大效应之

间的客观动力学规律，预测残差表现出典型的“白噪声”特

征。模型不存在系统性的物理信息遗漏，满足高可信度的

评价标准。 

3.4．特征重要性与模型可解释性分析 

在利用机器学习模型进行结构动力响应预测时，分析

各输入特征对预测结果的具体影响，对于工程应用具有重

要的参考价值。为此，本研究首先基于XGBoost算法内置

的树节点分裂增益（Gain）评估了各特征的全局重要性，

随后引入博弈论中的SHAP（SHapley Additive exPlanations）

框架进行模型事后归因解释。 

图6展示了XGBoost模型输出的各特征相对重要性评

分。结果表明，地面峰值加速度（PGA）在预测楼层峰值

加速度（PFA）时占据主导地位，其重要性评分为0.5918。

这与工程抗震的物理经验相符：PGA直接表征了输入结构

基底的地震动强弱，而地震动强弱是影响结构动力响应的

根本因素之一。位列第二的是结构的归一化高度（z），其

重要性评分为0.1540。这表明了沿结构高度方向的局部动

力放大效应在PFA预测中的重要性。相比之下，等效剪切

波速（VS30，0.0886）以及代表结构宏观刚度的几何尺寸（L2，

0.0833，L1，0.0823）评分相对较低。这表明场地条件和结

构几何特征在预测过程中主要起到调节响应频谱特性的

次级滤波作用，对PFA的直接贡献相对PGA和高度特征而

言不显著。 

 

图 6 特征重要性评分。 

尽管基于分裂增益的特征重要性能够识别对预测起

主导作用的变量，但该指标只能反映各特征权重的相对量

级，无法揭示特征取值变化对预测结果的具体正负向影响

规律。为了弥补这一不足，本研究进一步输出了SHAP值

摘要图，如图7所示。图中纵轴按特征贡献度排列，每一
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个散点代表测试集中的一个独立样本；颜色从蓝到红代表

特征原始取值由小到大；横轴的SHAP值则量化了该特征

对模型最终输出（即预测PFA偏离基础期望值）的边际绝

对贡献。 

 

图 7 SHAP 值摘要图。 

图7显示，PGA的散点分布呈现清晰的颜色梯度与较

宽的SHAP值跨度。高值样本集中在SHAP正半轴的远端，

低值样本则密集分布在负半轴。该分布特征表明输入地面

加速度与楼面响应之间呈正向关联，体现出明显的驱动主

导效应。 

归一化高度z在增益评分中位居第二，但其大部分

SHAP散点却分布于零点附近，仅在右侧呈现出一条红色

的高值长尾。这一现象反映了高度特征的“条件触发”放大

机制，即高度对响应的贡献依赖于基底输入强度。 

相对而言，场地等效剪切波速和建筑尺寸在SHAP图

中的分布特征表现不同。三者的散点高度聚集于SHAP=0

轴线附近，且没有明显的极值延伸，且不同特征取值的样

本在正负微小范围内混杂。这是由于在不同频谱特性的地

震动输入下，相同场地或结构刚度条件既可能因共振效应

产生微弱放大，也可能因避开卓越周期而呈现微弱抑制，

故其SHAP值在零点附近正负混杂。 

综上所述，通过结合XGBoost内置增益与SHAP框架的

全局归因分析，本研究构建的预测模型不仅在宏观统计上实

现了高精度预测，在物理和工程解释上也符合结构地震动力

响应的基本规律，进一步验证了该模型的可信度与可解释性。 

4．算例验证 

为了进一步验证所构建的XGBoost预测模型在实际

工程应用中的可靠性，选取已有文献中的3层钢框架结构

有限元模型进行算例对比分析。 

4.1．有限元模型与地震动输入 

该验证算例为典型的规则多层钢框架结构，结构总长

度（L1）为54.9m，总宽度（L2）为36.6m。该结构共3层，

每层高度均为3.96m。图8给出了结构立面图。为模拟真实

场地受震情况，选取NGA-West2强震数据库中的天然地震

动记录RSN1155_KOCAELI_BUR090作为输入。该记录对

应的场地等效剪切波速（VS30）为289.69m/s，对该原始地

震动记录进行调幅处理，使其峰值加速度（PGA）达到0.1g。

随后，将调幅后的地震波输入到该3层钢框架有限元模型

中，进行非线性动力时程分析。 

 

图 8 3 层钢框架立面图。 

4.2．预测流程与结果 

通过时程分析提取有限元模型各层节点的绝对加速

度响应，并取其包络峰值作为各层楼层峰值加速度（PFA）

的真实基准值用于对比验证。 

提取该算例的宏观几何与物理特征作为输入变量，即：

结构尺寸参数（ L1=54.9m， L2=36.6m）、场地参数

（VS30=289.69m/s）、地震动强度参数（PGA=0.1g）以及

各楼层的归一化高度（基底z=0、1层z=1/3、2层z=2/3、3层

z=1）。将上述特征向量直接输入前文训练的XGBoost预测

模型中，模型输出对应楼层的PFA预测值。 

表4给出了有限元模拟的计算值与XGBoost模型的预

测值结果： 

表 4 有限元计算与 XGBoost 模型预测对比。 

 基底 1 层 2 层 3 层 

 (z=0) (z=1/3) (z=2/3) (z=1) 

计算值(g) 0.1 0.29 0.31 0.45 

预测值(g) 0.1 0.23 0.31 0.57 

为直观对比XGBoost模型预测结果与有限元计算结

果，将各层PFA的计算值和预测值绘制为沿结构高度的对

比折线图，如图9所示： 
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图 9 算例验证对比图。 

在结构基底，预测模型通过物理约束满足了z=0时，

PFA与PGA相等的边界条件。预测模型在第2层的预测结

果与有限元计算结果相近，相对误差仅为-0.65%，而第1

层和第3层的相对误差则分别为-20.35%和27.25%。考虑到

有限元分析中包含了结构的具体非线性属性（如材料本构

属性、具体梁柱节点转动刚度等），而本文构建的预测模

型仅依赖结构的几何尺寸进行预测，存在一定误差是合理

的。XGBoost模型预测与有限元计算的各层PFA随高度变

化趋势基本相同，说明模型能够有效捕捉楼层峰值加速度

随结构高度变化的规律。 

综合上述对比结果，本文提出的XGBoost预测模型能

在短时间内给出与有限元分析相近的预测结果，并且能在

脱离精细物理建模的情况下，依靠结构的宏观参数还原楼

层峰值加速度沿高度变化的规律。 

5．结论 

本文依托CESMD数据库获取的真实强震监测台阵记

录，建立了基于XGBoost的钢结构楼层峰值加速度（PFA）

预测模型，并结合SHAP框架分析了特征驱动机制。主要

研究结论如下： 

（1）针对强震观测数据极强的右偏态分布特征，采

用对数变换有效平滑了极值对模型训练的影响。结合基于

树形Parzen估计器（TPE）的贝叶斯优化算法，实现了高

维超参数空间的快速寻优，构建的模型在独立测试集上展

现出良好的泛化性能。 

（2）XGBoost模型对PFA预测的决定系数（R2）达到

0.909，平均绝对误差（MAE）和均方根误差（RMSE）分

别为0.09和0.13。残差分析表明，误差分布接近均值为零

的正态分布，且在不同输入强度下均保持稳定，证明模型

能够可靠地预测钢结构不同高度的最大加速度响应。 

（3）基于增益评分与SHAP归因分析，定量解析了特

征对PFA的贡献逻辑。PGA（59.18%）的重要性位居第一，

归一化高度（15.40%）位居第二。其中PGA表现为强正向

驱动效应，而高度特征则体现了“条件触发放大”机制。研

究验证了预测模型与结构动力学理论的一致性，证明了该

模型具备良好的物理可解释性。 

（4）通过3层钢框架有限元算例验证，所建XGBoost

模型仅依赖结构宏观几何参数与地震动特征即可有效预

测楼层峰值加速度沿高度的变化趋势，表明模型在脱离精

细物理建模的情况下仍具备较强的工程适用性与可靠性。 
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