
第４１卷　第１期

２０１９年２月

地　震　工　程　学　报

CHINAEARTHQUAKEENGINEERINGJOURNAL
Vol．４１　No．１
Feb．,２０１９

　　收稿日期:２０１８Ｇ０８Ｇ０１

　　基金项目:湖北省教育厅科学技术研究项目(B２０１８１６２);湖北省教育厅人文社会科学研究项目(１８Y１３１)

　　第一作者简介:夏蕊芳(１９８１－),女,湖北孝感人,讲师,硕士,研究方向为工程管理.EＧmail:xrf１３７９７１２０９６０＠１２６．com.

夏蕊芳,程国庆．LMＧBP神经网络在震后建筑损失评估模型中的应用[J]．地震工程学报,２０１９,４１(１):２０８Ｇ２１４．doi:１０．３９６９/j．
issn．１０００－０８４４．２０１９．０１．２０８
XIARuifang,CHENGGuoqing．ApplicationoftheLMＧBPNeuralNetworkintheEconomicLossAssessmentModelforPostＧearthＧ

quakeBuildings[J]．ChinaEarthquakeEngineeringJournal,２０１９,４１(１):２０８Ｇ２１４．doi:１０．３９６９/j．issn．１０００－０８４４．２０１９．０１．２０８

LMＧBP神经网络在震后建筑损失
评估模型中的应用
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摘要:当前震后建筑经济损失评估模型得到的震后建筑经济损失评估精确度、效率低,针对单一神

经网络易产生局部极值等问题,对神经网络方法进行了改进,提出 LMＧBP神经网络在震后建筑损

失评估模型中的应用.输入样本要素为影响震后建筑经济损失的５项因素,输出样本是震后建筑

经济损失评估结果,在此基础上采用LMＧBP神经网络将训练转化成最小二乘问题,结合 LM 算法

重新定义隐含层节点数量,构建基于LMＧBP的神经网络震后经济损失评估模型,采用该模型获取

最优震后建筑经济损失评估结果.仿真实验结果表明,所设计的评估模型最小评估误差为０．１％,
相比同类模型具有高精确度的优势,是一种可靠的震后建筑经济损失评估模型.
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Abstract:ThecurrentmodelforthepostＧearthquakeeconomiclossassessmentofbuildingshas
lowevaluationaccuracyandefficiency．Inthiswork,theneuralnetworkmethodisimproved,and
theapplicationoftheLMＧBPneuralnetworkinthepostＧearthquakelossassessmentmodelof
buildingsisproposedtoresolvetheproblemoftheeasyproductionofthelocalextremumbythe
singleneuralnetwork．TheinputsampleelementsarefivefactorsthataffectthepostＧearthquakeecoＧ
nomiclossofbuildings,andtheoutputsamplesaretheevaluationresultsofthepostＧearthquakeecoＧ
nomiclossofbuildings．TheLMＧBPneuralnetworkisusedtotransformthetrainingsetintotheleastＧ
squaresproblem,andthenumberofhiddenlayernodesisredefinedthroughcombinationwiththeLM
algorithm．ThemodelbasedontheLMＧBPneuralnetworkforpostＧearthquakeeconomiclossevaluation
isconstructedandusedtoobtaintheoptimalevaluationresultsforthepostＧearthquakeeconomiclossof



buildings．Simulationresultsshowthattheminimumevaluationerroroftheproposedmodelis０．１％．
Givenitshighaccuracy,theproposedmodelisamorereliablemodelfortheassessmentofthepostＧ
earthquakeeconomiclossofbuildingsthanothermodels．
Keywords:postＧearthquake;constructioneconomicloss;LMＧBPneuralnetwork;leastsquares;

evaluation

０　引言

地震灾害带给人类的经济损失、人员损失不容

小觑,城市中地震经济损失的准确评估至关重要,震
后建筑物的损坏严重影响城市灾民的居住与生

活[１],合理评估震后经济损失能够为地震灾害实时

救援提供有力的数据支持,方便震后灾区家园的重

新建设[２],因此,寻找高质量的震后建筑经济损失评

估方法十分关键.
国内现有的震后建筑经济损失评估方法较多,

文献[３]采用基于投入产出分析的震后建筑经济损

失评估模型,从建筑物的投入与产出两方面,统计震

后建筑物的经济损失情况,统计得到的震后建筑经

济损失数据比较片面,导致评估结果误差较大;文献

[４]中提出基于最大似然法的震后经济损失评估模

型,容易陷入局部最优解状态,获取的震后建筑经济

损失评估结果可信度较低;文献[５]采用分区分类方

法评估工程地震直接经济损失,从影响地震经济损

失的各个因素出发,企图全面掌握震后建筑经济损

失情况,准确预测经济损失评估结果,但是该方法在

训练过程中易出现过度拟合状态,得到的震后经济

损失评估结果误差较大.
针对上述震后建筑经济损失评估模型与方法存

在的问题,本文对神经网络进行改进,因为单一的神

经网络易陷入局部极值状态,且收敛时间较长,为获

取最优的震后建筑经济损失评估结果,设计基于

LMＧBP神经网络震后建筑经济损失评估模型,该模

型存在两大特点[６],其一,在神经网络基础上,将网

络训练转化成最小二乘问题,能够解决神经网络收

敛用时长的问题;其二,限制LMＧBP神经网络训练

的迭代次数,避免训练陷入局部极值状态.因此,采
用本文模型,能够确保震后建筑经济损失评估精确

度的同时提高评估效率,并进行仿真实验对效率评

估效果进行验证,为震后快速救援、灾区家园重建提

供可靠分析依据.

１　震后建筑经济损失评估模型

１．１　传统基本模型设计

评估模型设计多采用误差反向传播算法的多层

前向神经网络即BP神经网络,原理如下:学习样本

用pn 表示,相应的期望输出样本用gn 表示,真实的

输出样本用qn 表示,神经网络的权值与阈值依靠qn

同gn 的差值进行调整[７],令输出值最大限度符合预

期,输出误差平方和最小值.
假设存在一个三层神经网络,其包含输入神经

元j个,隐含层神经元c个,输出神经元i个,那么,
隐含层内第m 个输入神经元用式(１)表示:

　qm ＝fm ∑
j

n＝１
ωnmpn ＋bm( ) (m＝１,２,,c) (１)

式中:qm 表示隐含层第m 个输入神经元;pn 表示输

入学习样本;bm 表示输入层到隐含层的阈值;ωnm 表

示输入因素的权重.
式(２)描述了输出层内第h 个神经元的输出:

　qh ＝fh ∑
c

n＝１
ωmhqm ＋bh( ) (h＝１,２,,i) (２)

式中:qh 表示第h个真实输出神经元;ωmh 表示输出

神经元的权重;bh 表示隐含层到输出层的阈值.
神经网络设置的误差函数如式(３)所示:

e(ω,b)＝
１
２ ∑

i

h＝１

(gh －qh)２　 (３)

式中训练误差用e(ω,b)描述,期望输出样本用gh

描述.
式(４)描述了输出层变化后的状态:

　　Δωmh ＝ －ε
δe

δωmh
＝－ε

δe
δωmh

δqh

δωmh
＝

εgh －qh( )fhqm ＝εϑmhqn (４)
式中:学习速度用ε 描述;δ 为常数;ϑmh ＝(gh －
qh)fh ＝ehfh.

与上述公式原理相似,获取式(５):

　　　Δbh ＝ －ε
δe
δbh

＝－ε
δe
δqh

δqh

δbh
＝

ε(th －yh)fhym ＝εϑmh (５)
据此构建基于神经网络的震后建筑经济损失评

估模型,用图１描述.图１中,将震级、建筑损坏面

积、建筑损坏程度、人均 GDP、受灾人口５个因素作

为震后建筑经济损失评估的输出样本[８],因此,输入

层神经元数量是５,经过专家分析与尝试,设置隐含

层神经元数量为４,则输出层神经元数量为１.

９０２第４１卷 第１期　　　　　　　　　夏蕊芳,等:LMＧBP神经网络在震后建筑损失评估模型中的应用　　　　　　　　　



图１　基于神经网络的震后建筑经济损失评估模型

Fig．１　Economiclossassessmentmodelbasedonneural
networkforpostＧearthquakebuildings

神经网络具有自适应能力强、泛化水平高等优

点,采用神经网络构建震后建筑经济损失评估模型

能够获取比较可靠的评估结果,但是采用单一的神

经网络易陷入局部极值状态,且存在收敛用时长的

缺陷,为获取最优的震后建筑经济损失评估结果,对
神经网络加以改进,得到基于 LMＧBP神经网络的

震后建筑经济损失评估模型.

１．２　基于LMＧBP的神经网络震后建筑经济损失评

估模型

１．２．１　LMＧBP神经网络评估模型的构建与训练

LM 算法属于非线性最小二乘法的一种,采用

模型函数对待评估参数向量做线性近似,该步骤在

其领域内完成,不考虑大于二价的导数项[９],将网络

训练转化成最小二乘问题,因此,基于 LMＧBP神经

网络能够解决传统神经网络收敛用时长的问题.与

神经网络相似,基于 LMＧBP神经网络同样容易陷

入局部极值状态[１０],可通过设置迭代次数避免LMＧ
BP神经网络这一缺陷[１１],当LMＧBP神经网络训练

迭代次数达到限定时暂停,赋予 LMＧBP神经网络

新的权值与阈值,开始新的迭代训练,直到获取期望

的结果时停止.
结合 LM 算法与神经网络,得到 LMＧBP神经

网络,同样震级、建筑损坏面积、建筑损坏程度、人均

GDP、受灾人口是 LMＧBP神经网络评估震后建筑

经济损失的５项因素,将此作为 LMＧBP神经网络

训练的输入层,所以 LMＧBP神经网络的输入层节

点数量为５个,输出层节点数量为１个,通过逐个尝

试可得到隐含层的节点数量,式(６)为确定隐含层节

点数量提供了借鉴:

d＝ x＋y＋r　 (６)
式中:隐含层节点数量用d 表示,输出层节点的数

量用x 表示,输出层节点数量用y 表示,r的取值在

０~１０之间,且为自然数.在LMＧBP神经网络训练

过程中,值得注意的是,前阶段网络的训练能力与泛

化能力成正比,均处于上升阶段,直到两者达到一定

值时,泛化能力开始下滑[１２].高训练精度与大量训

练样本之间的矛盾造成网络过拟合,导致网络泛化

能力降低.可通过设置验证样本的方式解决泛化能

力下降的问题,在验证样本训练过程中,若样本精度

随着网络精度的提高而下降,则立即终止网络的训

练[１３Ｇ１５].基于LMＧBP的神经网络的训练步骤用图

２描述.由该图可知,当模型训练过程中出现过拟

合、不收敛现象时,不进行样本训练;当训练误差不

符合预期标准时,重新进行网络训练,直至样本训练

误差符合预期值,得出输出模型训练结果.

图２　LMＧBP神经网络的训练步骤

Fig．２　TrainingstepsofLMＧBPneuralnetwork

１．２．２　模型构建

设计基于LMＧBP的神经网络震后建筑经济损

失评估模型,其输入层、隐含层、输出层的数量为１,
有５个节点存在于输入层中,有４~１２个节点存在
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于隐含层中,输出层节点的数量则为１.LMＧBP震

后建筑经济损失评估模型的训练在仿真软件上进

行,为获取最优的网络训练拟合结果,结合式(６)中
的方法,确定隐含层节点数量为５.基于LMＧBP的

改进神经网络震后建筑经济损失评估模型用图３
描述.

图３　LMＧBP神经网络震后建筑经济损失评估模型

Fig．３　EconomiclossassessmentmodelbasedonLMＧBP
neuralnetworkforpostＧearthquakebuildings

图３中,LMＧBP神经网络中的５个输入节点分

别为震 级、建 筑 损 坏 面 积、建 筑 损 坏 程 度、人 均

GDP、受灾人口,即５个震后建筑经济损失影响因

素[１６],最后输出的１个节点为震后建筑经济损失评

估结果.

LMＧBP神经网络输入层到隐含层的权值矩阵

用IW{１,１}描述,阈值矩阵用b{１}描述,LMＧBP神

经网络隐含层到输出层的权值矩阵用LW{２,１}描

述,阈值矩阵用b{２}描述.
输入层中震后建筑经济损失评价指标对与最终

输出建筑经济损失结果的影响程度,可通过输入层

到隐含层的权重值、隐含层到输出层的权重值获

取[１７Ｇ１８].不同输入评价指标权重的获取过程如下:
首先,采用式(７)获取相关显著性系数:

tnm ＝∑
p

h＝１
Wnh(１－e－Wmh )/(１＋e－Wmh )　 (７)

　　 其次,采用式(８)获取相关指数:

Tnm ＝ (１－e－tmn )/(１＋e－tmn )　 (１)

　　 最后,采用式(９)获取震后建筑经济损失评价

指标的权重指数:

Gnm ＝Tnm/∑
j

n＝１
Tnm　 (９)

　　 上述公式中,LMＧBP神经网络的输入层单元用

i描述,且符合条件n＝１,２,３,,i;LMＧBP神经网

络的输出层单元用 m 描述,且有 m ＝１;改进的

LMＧBP神经网络隐含层的第h 个节点同输出层的

权重值用Wmh 描述,第n 输入变量同隐含层间的相

关显著性系数、相关指数分别用tnm、Tnm 描述,第n
输入变量对输出的震后建筑经济损失评估结果的影

响用Gnm 描述.
基于LMＧBP的神经网络震后建筑经济损失评

估模型输出震后建筑经济损失评估结果.

２　实验分析

２．１　模型预测性能分析

为验证本文模型在震后建筑经济损失评估方面

的有效性,对其展开仿真实验.实验样本来自某地

震应急救灾公司,样本记录了某国家２００７—２０１６年

地震震后建筑经济损失相关数据,共计地震１８次.
将该样本的６６％作为训练样本,１７％作为测试样

本,其余１７％作为验证样本.实验样本经过无量纲

处理后,能够确保实验的科学性与可靠性,为防止本

文模型出现过拟合带来的弊端,设置样本误差连续

三次增加,则停止训练.采用本文模型进行样本训

练,输入变量对输出变量的影响权重如表１所列,结
果分别用图４、图５描述.图４描述了本文模型在

训练样本、测试样本以及验证样本中训练得到的误

差情况,图５描述了本文模型的预测值与实际值对

比情况.
表１　输入变量对输出变量的影响权重

Table１　Influenceweightsofinputvariableson
outputvariables
输入变量 权重

震级 ０．１２３
建筑损坏面积 ０．１８３
建筑损坏程度 ０．０８６

受灾人口 ０．１６６
人均 GDP ０．１８８

　　由图４可知,在实验步数为６之前,随着实验步

数的增加,本文模型训练三种样本的误差逐渐降低,
且在步数为６时达到目前训练误差的最优状态,验
证了本文模型泛化能力强的优点;在步数６~９之

间,验证样本的误差不断增加,这与本文模型在样本
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图４　三种样本训练误差对比曲线

Fig．４　Comparisonbetweentrainingerrorsofthreesamples

图５　本文模型的预测值与实际值对比

Fig．５　Comparisonbetweenpredictedandactual
valuesofthismodel

训练过程中易出现过拟合的现象相符,此过程中,训
练样本的误差逐渐减小,测试样本误差逐渐增大,该
现象表明本文模型开始进入过拟合;由于实验对防

止过拟合进行了相关设置,在步数为９时及时停止

了实验,避免本文模型在样本训练中的误差过大,且
此时训练样本的误差达到了目标误差值.

　　由图５可知,本文模型预测值与实际值高度吻

合,横坐标描述的地震次数即地震样本数据,将每次

地震作为一个样本数据,所以实验采用的训练样本

为第１~１２个地震样本数据,确认样本为第１３~１５
个地震样本数据,预测样本为第１６~１８个地震样本

数据.据此结合图５能够看出,训练样本与确认样

本的拟合程度好,预测样本得到的数据实际值吻合

程度上较高,验证了本文模型在震后建筑经济损失

评估方面的有效性与可靠性.另外,采用本文模型

预测的评估结果相对误差情况用表２描述.
表２　预测样本的相对误差

Table２　Relativeerrorofpredictedsamples
相对误差

/％
测试样本实际
输出/万元

测试样本目标
结果/万元

１１．８７ １０４３８．５８ ９３３１
８．８７ ３１０４．４７２ ２８５６
０．４３ ５４１３．１８ ５３９０

根据表２中描述的数据可知,随着测试的进行,
本文模型的震后建筑经济损失误差逐渐降低,且在

实验结束时的误差仅为０．４３％,能够准确实现震后

建筑经济损失的有效预测.

２．２　评估性能对比

为突出本文模型优势,引用基于投入产出分析

的震 后 经 济 损 失 评 估 模 型 进 行 对 比 实 验,选 取

２０００—２０１８年某国家地震级数在５级及以上,地震

次数为１０次作为仿真实验的数据,增加样本训练与

震后建筑经济损失评估预测的难度,将震级、建筑损

坏面积、建筑损坏程度、人均 GDP、受灾人口等５个

因素作为样本训练的输入变量,震后建筑经济损失

评估作为输出变量,同样对实验数据实施无量纲化

操作,确保实验结果的真实性与可靠性.
本文模型与基于投入产出分析的震后经济损失

评估模型的震后建筑经济损失评估结果对比情况如

表３所列.

表３　本文模型与传统模型的相对误差对比

Table３　Comparisonbetweenrelativeerrorsoftheproposedmodelandthetraditionalmodel

观测值 本文模型 相对误差
基于投入产出分析的震后
经济损失评估模型预测值

相对误差

１０２６３ １０４５７．９９７ ０．０１９ １７４６７．６２６ ０．７０２
７０８７．１２ ６４９１．８０１９２ ０．０８４ １０５１７．２８６０８ ０．４８４
１８２０ ２１５８．５２ ０．１８６ ３２７０．５４ ０．７９７
３６６０ ３７８４．４４ ０．０３４ ３７５１．５ ０．０２５
３６５０ ３４１６．４ ０．０６４ ２００７．５ ０．４５０
４３０００ ４２９５７ ０．００１ １８０６０ ０．５８０
７０１０．０６ ６１３３．８０２５ ０．１２５ ２８４６．０８４３６ ０．５９４
误差均值 Ｇ ０．０７３ Ｇ ０．５１９
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　　由表３能够看出,本文模型仅在第３次、第７次

测试 中 的 评 估 误 差 大 于 １０％,分 别 为 １８．６％、

１２．５％,基于投入产出分析的震后经济损失评估模

型在这两次测试中的评估误差分别比本文模型高出

６１．１％、４６．９％;在另外５次测试中,本文模型的评

估误差均小于１０％,且在第６次测试中的误差最

小,仅为０．１％,此时基于投入产出分析的震后经济

损失评估模型评估误差为５８．０％,远远高于本文模

型;整体看来,本文模型的评估误差均值为７．３％,基
于投入产出分析的震后经济损失评估模型的评估误

差均值为５１．９％,相比本文模型高出４４．６％.通过

上述数据可知,本文模型在震后建筑经济损失评估

方面的精确度高、误差小,因此本文模型的评估性能

较优,相比同类模型具有很强的优势.
本文模型评估震后建筑经济损失精确度高是因

为:本文模型在单一神经网络基础上引入 LM 算

法,将网络训练转化成最小二乘问题,通过设置迭代

次数的方式避免LMＧBP神经网络陷入局部极值状

态,提高了模型的训练精确度.

３　结论

本文为了提高震后建筑经济损失评估的精度,
对神经网络进行改进,设计了基于 LMＧBP的神经

网络震后建筑经济损失评估模型.该模型包含输入

层、隐含层、输出层,将影响震后建筑经济损失的５
项因素作为输入样本,经过隐含层的学习,得到震后

建筑经济损失评估结果.在此过程中,本文模型将

神经网络训练转化成最小二乘问题,有效缩短了网

络收敛用时,提高训练效率,这是本文模型的特点之

一;同时,本文模型设置网络训练的迭代次数,避免

LMＧBP神经网络局部极值,当 LMＧBP神经网训练

迭代次数达到限定时终止测试,赋予 LMＧBP神经

网新的权值与阈值,开始新的迭代训练,获取期望结

果时停止,这是本文模型的另一特点,通过该步骤解

决了神经网络容易陷入局部极值的问题.基于这两

大特点,本文模型实现了震后建筑经济损失高效、准
确评估.在震后建筑经济损失评估仿真实验中得

出,本文模型的预测值与实际值基本一致,最小评估

误差仅为０．１％,相比同类模型具有较高的预测精

度.本文模型在评估精确度、评估效率方面满足了

震后建筑经济损失评估的需求,为震后灾区快速应

急、救援提供了科学的分析依据,并以此为前提展开

震后灾区家园重建工作,达到事半功倍的效果.
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