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基于概率神经网络的地铁车站易损性分析
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摘要：基于深度学习方法提出了一种地震响应概率模型，并

基于此模型推导了地铁车站结构极限状态超越概率的计算

公式，以评价结构的地震易损性。首先采用主成分分析对地

震强度指标进行正交化和降维；为了克服传统地震响应概率

模型中地震动强度指标与结构地震响应指标服从对数空间

线性分布假设的局限性，基于BP神经网络建立趋势模型以

预测结构的地震响应；基于概率神经网络建立误差模型以描

述基于统计的趋势模型与基于物理机制的数值模型之间的

误差，以拓展残差的齐次方差正态分布假设的严格限制。最

后，以上海典型2层三跨地铁车站为算例，计算得到其易损性

曲线。结果表明，基于深度学习建立的趋势模型较好地模拟

了地铁车站结构地震响应随地震强度指标第一主成分的非

线性变化特征；建立的误差模型准确地描述了趋势模型预测

值的残差随地震强度指标第一主成分的方差非齐次特征。
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Based on Probability Artificial Neural
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Abstract：The exceedance probability of a limit state of
subway station is deduced based on the novel
probabilistic seismic demand model（PSDM）proposed in
the present paper using the deep learning method.
Principal component analysis （PCA） was used to
orthogonalize IMs and reduce the dimension of IMs. The
trend model to predict the seismic responses of structure
was established based on the back propagation （BP）
neural network， which avoids the limitation of the

assumption of the traditional PSDM that the demand
measure（DM）of structure has a linear relationship with
the intensity measure（IM）of ground motion in the log-

transformed space. The error model to describe the error
between the statistics-based trend model and the physical
mechanism-based numerical model was established using
the probabilistic neural network，which can expand the
limitation of the assumption that the residuals is normally
distributed with homogeneous variance. Taking a two-

story and three-span subway station in Shanghai as a case
study，the fragility curves of the subway station were
developed based on the proposed method. The results
show that the trend model established based on deep
learning well simulates the nonlinear change of the
seismic response with the first principal component of
IMs. The established error model accurately describes the
nonhomogeneous variance of residuals of the seismic
responses predicted by using the trend model.

Key words： fragility analysis； deep learning； subway

station；probabilistic seismic demand model

易损性分析是一种考虑地震动随机性，并给出

结构在特定地震动强度下超越某一损伤状态的概率

的评价方法［1］。为充分考虑地震动的随机性，进行

易损性分析时需要利用数值模型进行大量的非线性

时程分析，通过蒙特卡洛模拟得到结构对于某一损

伤状态的超越概率［2-3］。然而，地下结构由于要考虑

复杂的土-结相互作用，因此其数值模型比较复杂，

进行大量非线性时程分析会导致较高的计算成本。

一种有效降低易损性分析中计算成本的方法就是发

展地震响应概率模型。

地震响应概率模型包括两部分：第一部分为趋

势模型，即给出地震强度指标（intensity measure，
IM）和结构响应指标（demand measure，DM）的关

文章编号：0253⁃374X（2021）06-0791-08 DOIDOI：10. 11908/j. issn. 0253-374x. 21140

收稿日期：2021-04-15
基金项目：国家自然科学基金（51778464）
第一作者：陈之毅（1977—），女，教授，博士生导师，工学博士，主要研究方向为地下结构抗震。

E-mail：zhiyichen@tongji. edu. cn



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 49卷

系；第二部分为误差模型，即给出趋势模型预测的结

构响应与实际样本的误差分布。在传统的地震响应

概率模型中，一般采用双参数对数正态分布模型，

即：其趋势模型假定 IM和DM在对数空间为线性函

数关系，误差模型假定趋势模型预测的结构响应与

实际样本的误差满足同方差性的正态分布［4-5］。例

如：钟紫蓝等［5］在进行某2层三跨地铁车站的地震易

损性分析时，假设地铁车站的层间位移角与输入地

震动的速度峰值服从双参数对数正态分布，进而得

到了此地铁车站的易损性曲线。可以看到，基于双

参数对数正态分布假设的地震响应概率模型的假设

条件较为严格，限制了其适用范围。例如在Liu［6］等
的研究中，除了地铁车站层间位移角，还考虑了中柱

损伤、能量比等指标也可作为评价地下结构损伤状

态的指标。然而，中柱损伤和能量比都是取值

在 0 ~ 1之间的指标，显然不符合双参数对数正态

分布模型的假设条件。

随着计算机技术的发展，机器学习为建立结构

的地震响应概率模型提供了新思路。目前基于机器

学习对地震作用下结构的响应或损伤状态进行预测

的模型包括分类模型和回归模型。分类模型利用地

震动直接预测结构的损伤状态。例如：Kiani等［7］以

累积绝对速度、加速度谱强度等地震波强度指标作

为预测指标，利用支持向量机、决策树、随机森林、神

经网络（Artificial Neural Network，ANN）等模型针

对某8层框架结构的损伤状态进行分类；Mangalathu
等［8］利用小波变换将地震波时程曲线转换为时频图

作为输入，利用卷积神经网络（Convolutional Neural
Network，CNN）针对某4层框架结构的损伤状态进

行分类；除框架结构之外，机器学习在桥梁极限状态

预测上也有较多应用［9-10］。另一方面，回归模型则是

先利用地震动预测结构的地震响应、再结合损伤状

态评价系统给出相应的损伤状态。Mangalathu等［11］

利用BPNN（Back Propagation Neural Network）建立

了桥梁几何形状、材料参数、地震动强度指标等与桥

墩变形、支座位移等桥梁地震响应指标之间的关系，

并得到了桥梁的易损性曲线；Liu和 Zhang［12］利用

BPNN建立了 9层框架结构的材料参数、几何参数

以及地震动强度指标等与结构损伤指数的关系，并

基于此得到了易损性曲线。综上分析可以发现，目

前基于深度学习建立的回归模型即为趋势模型，可

以考虑输入变量的随机性，并较好地预测结构的地

震响应，但是由于缺少了地震响应概率模型中的误

差模型部分，无法考虑基于统计建立的趋势模型与

基于物理机制的数值模型之间的误差。

本文以上海典型2层三跨地铁车站为例建立完

整的地震响应概率模型。首先基于BPNN建立趋势

模型，以地震强度指标的主成分预测地铁车站的地

震响应指标。其次，本文假设模型输出的误差服从

方差不齐的正态分布，并采用Kim等［13］提出的概率

神经网络（Probabilistic Neural Network，PNN）得到

条件方差。PNN基于贝叶斯方法，在BPNN的基础

上引入新的损失函数，最终可以得到模型输出误差

的条件方差。基于趋势模型和误差模型，推导特定

地震动强度下此2层三跨地铁车站超越某一极限状

态的概率计算公式，最终给出此地铁车站的易损性

曲线，为评估其抗震性能提供依据。

1 方法介绍

1. 1 用于趋势模型的神经网络

利用BPNN建立地下结构柱间位移地震响应的

预测模型，即趋势模型。BPNN是基于生物神经元

功能和组织形式而发展的一种数学模型。图1为人

工神经元及BPNN的典型结构。BPNN通常由输入

层、隐含层和输出层组成，每一层的基本组成单位神

经元内置偏置值 θ，层间神经元通过权值w连接（如

图1）。基于误差反向传播和梯度下降算法迭代调整

网络的连接权值和神经元偏置值，降低网络输出的

误差。

在图 1所示网络结构中，x1，x2 ，…，xn为网络输

入；uj为隐含层第 j个神经元的输出值；w1，j，w2，j，…，

wn，j为隐含层第 j个神经元与输入层神经元之间的连

图1 神经元及神经网络结构

Fig. 1 Structures of artificial neuron and ANN
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接权值；θj 为隐含层第 j个神经元的偏置值；y1，

y2，…，ym为网络输出，可按式（1）计算：

uj= f (∑
i=1

n

wi，j xi- θj) （1）

其中，f为神经元激活函数，本文选择为双曲正切函

数，其表达式如式（2）。

f ( a )= tanh ( a )= ea-e-a
ea+e-a （2）

1. 2 基于最大似然估计的PNN
基于BPNN建立的趋势模型预测的结构响应必

然与有限元模型得到的结果存在差异，利用基于最

大似然估计的PNN可以描述趋势模型预测的结构

响应的误差。最大似然估计是一种利用给定的独立

同分布的样本数据来估计模型参数的方法。最大似

然估计的表达式如式（3）和（4）：

L(θ )= p (s1，s2，⋯，sN | θ)=∏
i=1

N

p ( )si | θ （3）

θ̂=arg max
θ
L (θ)=arg max

θ ∏
i=1

N

p ( )si | θ （4）

式中：L(θ )为似然函数，即参数为 θ时产生采样

s1，s2，⋯，sN的概率；θ̂为参数估计值，即为当似然函

数L(θ )取最大值时参数θ的取值。本文假定趋势模

型预测值与有限元模型结果的残差服从均值为零、

具有异方差性的正态分布，即

ε ( x )~N (0，σ 2 ( x ) ) （5）

式中：ε ( x )为残差；σ 2 ( x )为条件方差，即为待求模型

参数。则利用最大似然估计可以得到如式（6）表

达式。

σ̂ 2 ( x )=arg max
σ2 ( x )

L (σ 2 ( x ) )=

arg max
σ2 ( x )
∏
i=1

N

p ( )εi | σ 2 ( x )
（6）

由于似然函数小于1，因此最大化似然函数即为

最小化负对数似然函数。因此对式（6）中的似然函

数取负对数可得式（7）
σ̂ 2 ( x )=

arg min
σ2 ( x )

é

ë
êê-ln (∏

i=1

N

p ( )εi | σ 2 ( x ) )ù
û
úú

（7）

将式（5）所示的残差分布假设代入式（7）可得

σ̂ 2 ( x )=arg min
σ2 ( x )

é

ë
êê∑
i=1

N ( )1
2 ln ( )2πσ 2 ( x ) + ε2i

2σ 2 ( x )
ù

û
úú（8）

基于式（8）建立PNN，PNN的输出为残差分布

模型的标准差σ ( x )，则PNN损失函数LLoss值为

LLoss = ∑
i=1

N ( )1
2 ln ( )2πσ 2 ( x ) + ε2i

2σ 2 ( x ) （9）

最小化损失函数LLoss值得到的网络输出即为基

于最大似然估计的式（5）表示的残差分布模型的标

准差估计值。

1. 3 主成分分析

选择多 IM（如地表峰值加速度、地表峰值速度

等）进行地铁车站柱间位移的地震响应预测。显然，

地震动强度指标之间是线性相关的。主成分分析

（Principal Component Analysis，PCA）是一种通过

正交变换将线性相关的各变量转换为一组线性不相

关变量的统计方法，可以实现线性相关变量的降维。

PCA的具体过程可参考文献［14］。采用PCA正交

化 IM，选择累计贡献率达到99%的前n个主成分作

为趋势模型的输入变量，从而减少神经网络模型的

复杂程度。

2 指标选择及极限状态定义

2. 1 IM指标选择

Chen等［15］的研究分析了地震动的 3类（地震动

时程的峰值指标、谱指标以及能量指标）共9个地震

动强度指标与地下结构损伤的相关性。研究发现这

些指标与地下结构的损伤都有一定的相关性，其中

地震动峰值速度与地下结构损伤指标的相关性最强

（皮尔森相关系数大于80%）。为充分全面地考虑地

震动的强度代表值，选择地震动的4类强度指标，即

地震动时程的峰值指标、谱指标、谱强度指标以及能

量指标。其中，地震动时程的峰值指标包括峰值加

速度Pa、峰值速度Pv、峰值位移Pd；谱指标包括模型

自振周期T对应的谱加速度Sa (T )、谱速度Sv (T )、
谱位移Sd (T )；谱强度指标包括谱强度 IS、加速度谱

强度 IAS、位移谱强度 IDS；能量指标包括累积绝对速

度VCA以及Arias强度 IArias。则共有 11个指标作为

IM［7］，部分强度指标的计算如式（10）–（14）：

IAS = ∫0.1
0.5
Sa (T )dT （10）

IS = ∫0.1
2.5
Sv (T )dT （11）

IDS = ∫2
5
Sd (T )dT （12）

IArias = π
2g ∫0

∞
[ a( t ) ]2dt （13）

VCA = ∫0
∞
| a( t ) |dt （14）
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2. 2 DM指标选择

地震过程中地铁车站的剪切变形是导致车站结

构破坏的主要原因之一［16］，因此车站的侧向变形值

（层间位移、柱间位移等）被广泛用于评价地铁车站

在地震过程中的损伤状态［6，17-18］。另外，文献［17］表

明柱间位移相较于层间位移更能反映地铁车站结构

的损伤状态，因此本文选择地铁车站的各层的柱间

位移角θc作为DM来评价结构的损伤状态。

2. 3 极限状态定义

文献［6］给出了中柱的柱间位移角与损伤状态

之间的关系如表 1所示。由于选择 2层三跨地铁车

站进行地震响应预测和易损性分析（图2），因此假定

每层左柱和右柱的柱间位移角相同，取有限元分析

结果左柱和右柱的柱间位移角平均值作为这一层的

柱间位移角。2层柱间位移角中只要有一层的达到

表 1规定的某一损伤状态限值，则认为车站达到此

损伤状态。

3 有限元模型建立

3. 1 数值模型简述

选择上海市某一埋深为 3. 3 m的典型 2层三跨

地铁车站作为算例来说明提出的基于PNN地铁车

站易损性分析模型的建立过程。此地铁车站的典型

断面如图2所示，车站为钢筋混凝土结构，其中中柱

采用C45混凝土，其他结构采用C35混凝土。

利用有限元软件ABAQUS［19］建立土-结构有限

元模型并进行非线性时程分析以得到建立易损性分

析模型的样本数据。地下结构的有限元模型建立过

程可参考Chen等［17，20-21］的研究。有限元模型中土体

的物理力学参数如表 2所示，采用摩尔-库仑屈服准

则描述土体的弹塑性行为，采用CPE4R单元网格化

土体部分（采用CINPE4单元消除地震波在模型边

界处的反射）。地铁车站结构部分采用混凝土塑性

损伤（concrete plastic damage，CPD）模型模拟混凝

土的力学行为，采用理想弹塑性模型模拟钢筋的力

学行为，分别采用B21单元和CPE4R网格化钢筋和

混凝土部分。非线性时程分析包括地应力计算和地

震荷载动力时程分析 2个分析步。在第 1个分析步

中，对模型整体施加重力，计算并平衡地应力。在第

2个分析步中，在模型底部施加地震波加速度时程，

计算地铁车站在此地震动下各层柱间位移地震响应

的最大值。

表1 各损伤状态的中柱柱间位移角限值

Tab. 1 Thresholds of θc in each damage state

损伤状态

完好
基本完好
轻微损伤
中等损伤
严重破坏

θc
< 0. 001 8
0. 001 8
0. 004 0
0. 008 3
0. 016 7

图2 地铁车站典型断面及有限元模型（单位：cm）
Fig. 2 Typical cross-section of subway station and finite element model (Unit: cm)
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3. 2 地震动选取及样本获取

根据《建筑抗震设计规范》［22］及《地下铁道建筑

结构抗震设计规范》［23］，上海的设计地震分组为第一

组，场地类别为第四类。根据刘章军等［24］提出的谱

表示——随机函数方法生成了 1 016条上海人工波

用于模拟上海的地震动随机性。为了建立地铁车站

的概率地震响应模型，将生成的1 016条人工波的峰

值加速度随机缩放至0 ~0. 6 g范围内。将缩放后的

地震动施加到有限元模型的底部进行非线性时程分

析，并从分析结果中提取地铁车站各层的柱间位移。

计算1 016条上海人工波的11个 IM值，并进行

主成分分析得到11个相互正交的主成分。前5个主

成分的累积贡献率达到99. 25%，因此选择前5个主

成分作为趋势模型的输入值，记为 xpc，1，xpc，2，… ，

xpc，5。虽然本文以中柱位移角作为极限状态评价指

标，但考虑到中柱位移角的值较小（一般小于0. 02），
在计算中可能由于精度取舍导致误差。因此，将地

铁车站第 1、2层的柱间位移作为趋势模型的输出，

记为y1和y2，在计算极限状态的超越概率时，再换算

为柱间位移角。本文共得到 1 016个样本，根据

Mangalathu等［25］的研究，总样本中训练集和测试集

的比例为 3：1，并采用K值验证（K=4）消除训练样

本选择的偶然性。

4 结果分析

4. 1 趋势模型的建立和误差

基于BPNN建立地铁车站第1、2层柱间位移有

关地震动强度指标主成分的趋势模型，其表达式

如下：

( ŷ1，ŷ2)=AANN ( xpc，1，xpc，2，⋯，xpc，5) （15）

式中：AANN（·）表示趋势模型；ŷ1和 ŷ2分别表示利用

趋势模型预测的地铁车站第 1、2层柱间位移。图 3

对比了趋势模型在验证集上预测的地铁车站第 1、2
层柱间位移值和实际柱间位移值。由于模型的输入

共有 5个变量（xpc，1，xpc，2，…，xpc，5），本文仅选择第一

主成分（贡献率 92. 85%）作为横坐标以观察柱间位

移的分布。结果表明，基于ANN建立的趋势模型可

以较好地模拟柱间位移随第一主成分的非线性变化

特征及方差不齐特征。为了说明此趋势模型的准确

性，表 3给出了趋势模型预测地铁车站损伤状态的

混淆矩阵（其中第 1行的损伤状态表示根据趋势模

型预测结果确定的损伤状态，第 1列的损伤状态表

示根据实际样本确定的损伤状态）。结果表明，混淆

矩阵为三对角矩阵，说明基于趋势模型预测的结构

损伤状态与实际损伤状态的误差不超过一个状态间

隔。另外，预测结果的精确率普遍较高，而召回率在

基本完好、轻微损伤、中等损伤这3个损伤状态时较

低。原因可能是处于这3个损伤状态的实际样本数

较少，样本的分布不均导致模型预测性能的降低。

4. 2 残差模型的建立

图 3表明，虽然趋势模型预测结果与实际值的

符合程度较好，但仍存在误差。这种误差是由于趋

势模型与有限元模型之间的差异而导致的模型误

差。为了描述这种模型误差，基于PNN建立误差模

型。误差模型的建立以趋势模型预测结果的残差作

为样本。为了分析趋势模型预测的第 1层和第 2层
柱间位移的残差的相关性，图 4给出了两者的分布

图及拟合直线。第1、2层柱间位移残差的相关系数

ρ为 0. 99，表明两者高度线性相关，因此假定 2层的

中柱位移的残差完全相关。另外，假定残差的分布

仅与第一主成分有关。

基于上述假设，利用PNN建立误差模型，并给

出预测的条件方差。图 5给出了第 1层柱间位移残

差分布，并利用PNN得到的条件方差给出了 1倍标

准差和2倍标准差的包络曲线。结果表明基于PNN

表2 土体参数

Tab. 2 Soil properties

土层

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

厚度/m
1. 30
1. 15
1. 11
3. 41
8. 13
1. 68
4. 39
6. 88
15. 05
16. 04

密度/（kg·m-3）
1 900
1 920
1 800
1 740
1 670
1 740
1 950
1 820
1 770
1 840

弹性模量/MPa
20. 34
20. 34
14. 00
10. 85
7. 39
11. 55
24. 85
32. 20
15. 09
28. 70

泊松比

0. 32
0. 32
0. 34
0. 38
0. 40
0. 35
0. 29
0. 29
0. 33
0. 32

黏聚力/kPa
20. 0
9. 5
15. 1
5. 3
7. 2
10. 0
31. 3
2. 0
8. 1
8. 0

摩擦角 /（o）

15. 0
31. 3
33. 8
28. 3
24. 9
29. 7
29. 1
31. 1
32. 5
28. 1
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得到的条件方差较好地描述了趋势模型预测值残差

随第一主成分的扩散特征。由于假定2层的中柱位

移的残差完全相关，因此第 2层柱间位移的残差可

由第1层确定，即

ε1 ( xpc，1)~N ( 0，σ 2 ( xpc，1) ) （16）

ε2 ( xpc，1)=1.23ε1 ( xpc，1)+0.35 （17）

式中：ε1 ( xpc，1)和 ε2 ( xpc，1)分别为描述第1层和第2层
柱间位移残差的随机变量；σ 2 ( xpc，1)为条件方差。

4. 3 易损性曲线的建立

基于式（15）表示的趋势模型以及式（16）、（17）
表示的误差模型可建立地铁车站易损性曲线。对于

极限状态LMi
（i=0，1，⋯，4，分别表示完好、基本完

好等5个极限状态）的超越概率为
P (Sstate >LMi

)=
P [( )ŷ1+ ε1 ( xpc，1)> h1θi，1 ∪

( )ŷ2+ ε2 ( xpc，1)> h2θi，2 ]=
P
é

ë
ê( )ε1 ( xpc，1)> h1θi，1- ŷ1 ∪

( )ε1 ( xpc，1)>
h2θi，2- ŷ2-0. 35

1. 23
ù

û
ú=

P
é

ë
êε1 ( xpc，1)>min (h1θi，1- ŷ1，
h2θi，2- ŷ2-0. 35

1. 23 )ùûú=
P
é

ë
êê
ε1 ( xpc，1)
σ1 ( xpc，1)

>min ( h1θi，1- ŷ1σ1 ( xpc，1)
，

h2θi，2- ŷ2-0. 35
1. 23σ1 ( xpc，1) )ù

û
úú=

1-Φ
é

ë
êêmin ( h1θi，1- ŷ1σ1 ( xpc，1)

，
h2θi，2- ŷ2-0.35
1.23σ1 ( xpc，1) )ù

û
úú（18）

式中：Sstate表示地铁车站当前损伤状态；h1和h2分别

图3 趋势模型预测柱间位移与实际柱间位移对比

Fig. 3 A comparison of real column drift and column drift predicted by trend model

表3 趋势模型预测地铁车站损伤状态的混淆矩阵

Tab. 3 Confusion matrix of damage state of subway
station predicted by trend model

损伤状态

完好
基本完好
轻微损伤
中等损伤
严重损伤
精确率

完好

49
12
0
0
0

80. 33%

基本完
好

2
19
1
0
0

86. 36%

轻微损
伤

0
5
14
1
0

70. 00%

中等损
伤

0
0
8
29
5

69. 05%

严重损
伤

0
0
0
16
93

85. 32%

召回
率/%
96. 08
52. 78
60. 87
63. 04
94. 90
80. 31%

图4 趋势模型预测柱间位移与实际柱间位移对比

Fig. 4 A comparison of real column drift and col⁃
umn drift predicted by the trend model

图5 第1层柱间位移残差及PNN预测的条件方差

Fig. 5 Residuals of column drift of first layer and
conditional variance predicted by PNN
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表示地铁车站第 1、2层的柱高，分别为 3. 60 m和

4. 27 m；θi，1和 θi，2分别表示对应于极限状态LMi
的地

铁车站第 1、2层柱间位移角限值；Φ ( • )表示标准正

态分布的分布函数；ŷ1、ŷ2、ε1 ( xpc，1)、ε2 ( xpc，1)可根据

式（15）–（17）确定。式（18）中由于 ŷ1和 ŷ2是 xpc，1，
xpc，2，…，xpc，5的函数，因此 2层三跨地铁车站的易损

性应由这5个主成分共同决定，即：最终得到的不是

传统易损性曲线，而是一个超平面。为了清楚表达2
层三跨地铁车站的易损性，仅以 xpc，1为横坐标给出

地铁车站的易损性曲线。为了说明这种表达方式的

合理性，图6给出了趋势模型预测的地铁车站第1层
柱间位移随xpc，1和xpc，2的分布云图。图6表明：地铁

车站的柱间位移主要随xpc，1变化。则利用式（18）得

到此2层三跨地铁车站的易损性曲线如图7所示，其

中易损性曲线是通过S型曲线函数拟合得到。在利

用传统地震响应概率模型（即双参数对数正态分布

模型）得到易损性曲线时，易损性曲线直接由散点连

线得到，因为传统地震响应概率模型仅考虑一个地

震强度指标。本文提出的基于PNN的地震响应概

率模型具有多个输入变量（地震强度指标的 5个主

成分），因此超越概率由xpc，1，xpc，2，…，xpc，5共同决定。

本文仅以 xpc，1为横坐标给出易损性曲线，因此得到

的超越概率并不是连续分布的，而是具有一定的离

散性。

5 结论

基于深度学习方法提出了一种新的建立地震响

应概率模型和评价结构易损性的框架，并利用此框

架建立了上海某2层三跨地铁车站的地震响应概率

模型，得到了其易损性曲线。首先利用PCA对选取

的11个地震响应指标进行正交化，对模型的输入变

量进行降维，最终选择累计贡献率最大的 5个相互

正交的主成分。然后基于BPNN建立趋势模型，通

过 5个主成分预测结构的关键地震响应指标，即地

铁车站第1、2层的柱间位移。基于最大似然估计的

原理推导了PNN的损失函数，使得最小化损失函数

得到的网络输出即为基于最大似然估计的误差模型

的参数，即正态分布的条件方差。利用得到的条件

方差以及误差的零均值假设得到了误差模型。最后

基于建立的趋势模型和误差模型推导了由标准正态

分布的分布函数表示的极限状态超越概率计算公

式，并据此得到了此地铁车站的易损性曲线。在进

行2层三跨地铁车站的易损性分析时得到以下主要

结论：

（1）建立的趋势模型可以较好地模拟柱间位移

随第一主成分的非线性变化特征及方差不齐特征。

基于趋势模型预测的结构损伤状态与实际损伤状态

的误差不超过一个状态间隔，表明此趋势模型具有

较高的准确性。

（2）建立的误差模型准确地描述了趋势模型预

测值的残差随第一主成分的方差非齐次特征。

（3）地铁车站的地震响应指标主要随选取的 11
个 IM的第一主成分变化，但其他主成分对此地震响

应指标仍具有一定影响，因此最终得到的超越概率

随第一主成分不是连续变化的。
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