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基于卷积神经网络的高层建筑智能控制算法研究

刘康生，涂建维，张家瑞，李 召
（武汉理工大学  道路桥梁与结构工程湖北省重点实验室，武汉  430070）

摘要：浅层学习神经网络对高维数据进行预测时，会出现预测精度低，泛化能力差等问题。为

此，在一维卷积神经网络（one-dimensional convolutional neural networks，1D-CNN）和 Deep Dream 视

觉算法的基础上，提出一种基于 CNN 深度学习网络的高层建筑智能控制算法，并完成高精度网络

模型训练和 1D-CNN 数据特征可视化；以 20 层 benchmark 模型为对象，研究了不同工况下 1D-CNN

深度学习智能控制算法的减震效果，并与 BP（back propagation，BP）和 RBF（radial basis function，

RBF）等浅层学习进行对比。结果表明，1D-CNN 凭借一维卷积和池化特性，可自动提取数据深层

次特征并对海量数据进行降维处理；在外界激励作用下，1D-CNN 控制器加速度和位移最高减震率

分别为 69.0% 和 55.6%，控制性能远高于 BP 和 RBF；改变激励作用后，3 种控制器控制性能均有所降

低，但 1D-CNN 性能降幅最小且减震率最高，说明 1D-CNN 具备更好的泛化性能。

关键词：深度学习；一维卷积神经网络；智能控制；数据特征可视化；泛化性能

中图分类号：TB381      文献标志码：A    文章编号：1000-582X(2025)01-066-10

Research on intelligent structural control algorithm for high-rise 
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Abstract: Traditional shallow neural networks exhibit low prediction accuracy and poor generalization when 

handling high-dimensional data. To solve these problems, this study proposes an intelligent control algorithm for 

high-rise buildings based on one-dimensional convolutional neural networks(1D-CNN) and the deep dream 

visualization algorithm. The proposed method enables high-precision network model training and visualizes data 

features through 1D-CNN. Using a 20-story benchmark model as a case study, the damping performance of the 

1D-CNN-based intelligent control algorithm was analyzed under different conditions and compared with back 

propagation(BP) and radial basis function(RBF) algorithms. Results show that 1D-CNN can effectively extract 

deep data features and reduce the dimensionality of massive datasets by virtue of one-dimensional convolution 

and pooling operations. Under external excitation, the maximum damping rates for acceleration and displacement 
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achieved by the 1D CNN controller were 69.0% and 55.6% respectively, significantly outperforming BP and RBF. 

Although the control performance of all algorithms decreased under modified excitation conditions, the 1D-CNN 

consistently exhibited superior performance and the best generalization capability.

Keywords: deep learning; 1D-CNN; intelligent control; data feature visualization; generalization performance

根据是否需要外部能源、激励以及结构的反应信号，可以将结构振动控制类型分为：主动、被动、半主动

和混合控制等 [1]。目前较为成熟的主动控制策略有：极点配置算法 [2]、线性二次型高斯控制算法 [3]、独立模态

空间控制算法 [4]等，但以上方法均需建立建筑结构的精确模型，随着工程技术的发展，超高层建筑模型参数趋

于复杂化，控制数据海量化，使得以上算法在工程中难以实现。神经网络控制算法为解决这一问题提供了新

的途径，该类算法具有不需要建立精确结构模型、泛化能力强、稳定性高等优点 [5]。在浅层学习神经网络控制

算法中，Ramezani等 [6]通过人工神经网络算法寻找 TMD（tuned mass dampers，TMD）最优参数，验证其在控制

方面的准确性。Zhao 等 [7]利用 RBF 神经网络较高的容错性和自适应能力，设计出 RBF 神经网络滑模控制器。

涂建维等 [8]通过 RBF 神经网络预测 MR 阻尼器滞后的地震响应，有效抑制了船机顶部的地震鞭梢效应。李宏

男等 [9]进行了基于遗传 BP 神经网络对偏心结构的减震控制研究，解决了被控系统的非线性、时滞、时变等问

题。然而，以上浅层结构算法存在复杂函数表达能力有限，训练时间长，易过拟合等缺点，阻碍了其在高层建

筑和复杂结构振动控制中的应用 [10]。

为弥补以上浅层学习的不足，深度学习可根据不同任务设计出相应深层网络模型，以应对复杂结构诊断

和庞大数据的预测等问题 [11]。涂建维等 [10]采用长短时记忆网络（long short-term memory，LSTM）完成对 3 层

benchmark 模型的振动控制，这是深度学习对结构振动的首次运用。卷积神经网络作为深度学习的代表算法

之一，由于其内部独特的降维构造和强大的特征提取能力，被广泛应用于轴承故障诊断[12]、图像识别[13]及时间

序列预测[14]等领域。其中，图像识别采用二维卷积神经网络（2D-CNN），时间序列预测采用 1D-CNN。针对高

维时间序列预测问题，1D-CNN在结构健康检测[15]、电路故障诊断[16]和管道震动识别[17]等方面均被成功应用。

综上所述，1D-CNN 适用于高维时间序列的特征降维和预测，可将此特性用于高层建筑结构的振动控

制。因此，文中提出了基于 1D-CNN 的智能控制算法，用于高层建筑在地震作用下的振动控制。以结构地震

响应作为时间序列训练神经网络，可视化 1D-CNN 降维过程，并将控制仿真结果与浅层学习（BP、RBF）对比，

验证文中方法的有效性。

1　CNN理论

CNN 根据输入数据类型和卷积方式的不同可分为 1D-CNN、2D-CNN 和 3D-CNN [18]，但基本框架结构相

似。1D-CNN 结构如图 1 所示，分别由输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出层组成。CNN 相较于全连接

网络具有稀疏连接和权值共享两大优点，可降低过拟合风险和提高网络稳定性。

图 1　1D-CNN框架结构图

Fig. 1　　Structure diagram of 1D-CNN
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1.1　CNN运算理论

卷积层是 CNN 核心部分，决定处理的数据类型。其每一层的输入是通过卷积核（filter）完成卷积运算得

到的，每个卷积核经运算后可得到一个特征图（feature map），也称作通道（channel），卷积公式为

Y d,i,j = f (∑x = 0

D - 1

∑
y = 0

H - 1

∑
z = 0

L - 1

W x - 1,y,z X x - 1,i + y, j + z + B) ， （1）

式中：Y x,i,j 为通道 x 层 i 行 j 列特征映射；f ( )· 为激活函数；D、H、L 分别为卷积核深度、高度和长度；W x - 1,i,j 为卷

积核 x-1 层 m 行 n 列权重；B 为卷积核的偏置；Xx - 1,i,j 为 x-1 层 i+y 行 j+z 列特征映射。卷积运算时，设输入数

据维度为 W×W，步长为 S，填充数为 P，经卷积计算后的输出数据维度为
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　　池化操作时，无需进行填充，设输入数据维度为 W×W，步长为 S，经池化后的输出数据维度为
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　　由以上公式可知，每层神经元仅与上层神经元连接，且每个卷积核的固定权值与输入层所有神经元进行

卷积运算，减少了运行参数；池化操作过程中，使用最大池化方式，进一步降低了数据维度，提高了神经网络

运行效率。

在 CNN 误差反向传递过程中，根据链式求导法则，卷积层误差 δ可表示为

δ l
i,j =∑

i,i

∂E

∂net l + 1
i,j

=∑
i,j

∂E

∂α l + 1
i,j
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i,j

 ， （4）

其中，

net l = conv (W l ,X l + 1) + b ， （5）

α l + 1
i,j = f l + 1 (net l + 1

i,j ) ， （6）

式（4）等号右侧第一、二项可分别表示为

∂α l + 1
i,j

∂net l + 1
i,j

= f ′ (net l + 1
i,j ) ， （7）
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式中：δ l
i,j 为 l层 i行 j列误差项；E 为损失函数；net l 为 l行神经元加权输入；α l + 1

i,j 为 l+1 层神经元输出；W l 为权重

矩阵，其他参数同上。

　　联立式（4）（7）和（8），最终误差传递公式为

δ l
i,j =∑

m

∑
n

ω ′m,nδ l + 1
i + m,j + n f ′ ( )net l + 1

i,j =

δ l + 1∗W l + 1 ∘ f ′ ( )net l + 1 ，
 （9）

式中：δ l
i,j 为 l 层 i 行 j 列误差项；net l 为 l 行神经元加权输入；W l 为权重矩阵；“。”指矩阵乘法；δ l、net l + 1

i,j 均为矩

阵。卷积过程中可根据特征图尺寸，进行适当填充（padding）。

1.2　数据特征可视化提取

CNN“黑盒式”运行过程，阻碍了人们对其直观的认知。为定量化理解 CNN 的运行逻辑，验证控制器内

部降维过程，采用 deep dream 可视化算法 [19]、activations 函数进行中间层局部特征、数据处理层完整特征的提

取和分析 [13]。该算法核心函数为 matlab 中的 deep dreamimage，调用方式为

I = deepdreamimage ( net, layer, channels, name, value ) 。 （10）

式中：net 为预先训练的神经网络；layer 为需可视化的中间层；channels 为通道数，设置为索引的向量；name、

value分别为输入数据的名称及参数值。
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Activations 函数激活指定网络层，需与 augmentedimage datastore 函数（通过批量转换增强数据）共同使

用来提取网络层完整特征，具体表达式为

 features =  Activations ( net, augimds, layer ) ， （11）

auimds =  Augmentedimagedatastore ( outputsize,imds )， （12）

式中：outputsize为特征图输出尺寸；imds为数据存储库；augimds为批处理后数据库；layer、net含义同式（10）。

2　一维卷积特征可视化

在处理时序数据时，1D-CNN 相较 BP、RBF 等浅层学习神经网络，其优势在于提升预测精度的同时，加快

网络运行效率，这主要取决于 1D-CNN 内部独特的降维构造。然而，海量数据的特征提取流程及深度学习

“黑盒式”的学习方式很难被直观理解。为深度解析 1D-CNN 运行的工作机理，使用 deep dream 可视化算法

分析了 1D-CNN 学习过程中数据降维细节和逻辑变化，验证了控制器工作的有效性和正确性。时序数据提

取过程中需保留边缘信息完整性，因此，采用 0 填充（Padding）操作扩大数据集，如图 2 所示，神经网络参数如

表 1 所示。

2.1　1D-CNN特征学习层可视化

1D-CNN 特征学习主要通过卷积层、池化层的特征提取和降维来完成，由于计算机设备和超参数的不

同，使得数据的训练结果有所改变，导致了可视化特征学习层具有一定随机性，但预测精度不会发生大幅

变化。

数据特征的维度变化体现了 1D-CNN 的降维过程，经试算，Conv1 层和 Pool1 层通道数（Channels）取 64，

迭代次数取 50，，可视化层数分别为 2 和 3；Conv2 层和 Pool2 层通道数（Channels）取 128，迭代次数取 75，可视

化层数分别为 6 和 9。在确定神经网络超参数后，采用 deep dream 可视化算法对中间层特征进行逐层提取。

图 3 为 1D-CNN 双层网络的卷积、池化层特征可视化结果，展示了 1D-CNN 对输入数据的降维过程。图 3（a）

和（b）分别为第 1 层的卷积（Conv1）和池化层 (Pool1)，每层特征图数量与卷积核相同，均为 32 张。经池化层

降维后，输入尺寸由 Conv1 层的 32×1 降至 Pool1 层的 16×1。图 3（c）（d）分别为第 2 层的卷积（Conv2）和池化

层(Pool2)，每层特征图数量为 64 张。经池化层降维后，输入尺寸由 Conv2 层的 10×1 降至 Pool2 层的 5×1。上

述各层降维结果和理论计算值一致，验证了 1D-CNN 对数据的降维过程和运算逻辑的正确性。

图 2　Conv1层 0填充操作示意图

Fig.  2　　Zero filling operation diagram of Conv1 layer

表 1　1D-CNN网络框架参数

Table 1　　Network framework parameters of 1D-CNN

卷积层

Conv1

Conv2

卷积核

尺寸

3×1×32

2×1×64

是否

激活

是

是

池化过滤

器尺寸

2×1

2×1

dropout

0.2

0.2

步长

2

2

填充

2×0

2×0
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2.2　1D-CNN数据处理层可视化

Dropout 层、ReLU 层通过对输入数据负值置零和神经元的随机失活，可提高网络稀疏性，降低过拟合风

险，但并不改变数据维度。为定量分析 Dropout层、ReLU 层前后完整特征变化，分别定义特征尺寸比例和特

征 层 数 为 3 和 5；再 采 用 Activations 函 数 激 活 并 保 存 Dropout 和 ReLU 层 数 据 ；最 后 ，通 过

AugmentedImageDatastore 函数提取目标层完整数据特征。如图 4 和图 5 所示，输入数据经过 Dropout层峰值

区间为 [-1.706，1.811]，尺寸为 2 048×1 501，经 ReLU 层后峰值区间为 [0，1.811]，该图显示数据特征在正值和

数据尺寸不变情况下，负值置零，验证了 ReLU 激活层的功能。

图 3　1D-CNN特征可视化效果图

Fig. 3　　Feature visualization of 1D-CNN

图 4　Dropout层完整特征提取

Fig. 4　　Complete feature extraction of dropout layer

图 5　  ReLU层完整特征提取

Fig. 5　　Complete feature extraction of  ReLU layer
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3　20层 BENCHMARK模型地震响应控制仿真分析

3.1　神经网络框架设计

因深度学习超参数的取值尚无规范化的方式，考虑到网络训练精度和控制器的控制效果等因素，采用试

算的方式加以确定，最终获取的网络框架为：数据输入层（image input layer）、一维卷积层（convolution layer）、

防过拟合层（dropout layer）、一维池化层（maxpooling layer）、全连接层（fully connected layer）和线性回归层

（regression layer）。数据训练时采用 32 个 3×1 和 64 个 2×1 的卷积核，池化尺寸与对应层卷积核尺寸相等；

Dropout 率取 0.2，激活函数选择线性修正单元（ReLU），初始学习率为 0.003，最大训练步为 500，学习率下降

周期为 150，学习速率下降因子取 0.5。

3.2　整体控制器设计

文中选用 ASCE 设计的 Benchmark 模型第 3 阶段 20 层钢 benchmark 模型 [20] 作为算例，该模型采用

Rayleigh 阻尼，前二阶振型阻尼比均取 0.05。为获取足够多训练数据，每层均布置作动器与传感器（即作动器

与传感器数量为 20，每层各布置 1 个），其余 Benchmark 模型结构参数如表 2 所示。以地震波作为外部激励作

用于该模型，将模型的位移、速度、加速度响应作为 1D-CNN 数据集（61×1501 维）。数据集输入 1D-CNN 前进

行数据分割，取数据集前 2/3 作为训练集，后 1/3 作为测试集。通过训练集对 1D-CNN 进行指定精度训练，测

试集测试未满足精度返回训练集重新迭代，满足精度后作为 1D-CNN 智能控制模块输入控制系统。最终生

成作动器控制力后作用于 Benchmark 模型，从而完成结构数据的快速接收、分析、控制振动的任务，1D-CNN

智能控制器具体仿真流程如图 6 所示。

3.3　控制效果对比

为直观了解深度学习控制仿真效果，将持时 30 s 的 El-centro 波（加速度峰值为 3.417 m/s2）作为外界激励

输入神经网络，采用 1D-CNN 对 3.2 节模型进行振动控制，并与 BP、RBF 等浅层学习神经网络进行对比。图 7

图 6　1D-CNN智能控制系统仿真流程图

Fig. 6　　Simulation flow chart of intelligent control system based on 1d-cnn

表 2　Benchmark模型参数

Table 2　　Model parameters of benchmark

层数

质量 m/（106 kg）

刚度 k/（103 kN·m-1）

层高/m

1

1.126

862.070

5.940

2~5

1.100

826.070

3.960

6~11

1.100

554.170

3.960

12~14

1.100

453.510

3.960

15~17

1.100

291.230

3.960

18~19

1.100

256.460

3.960

20

1.170

171.700

3.960

71



重 庆 大 学 学 报 第  48 卷

为不同神经网络控制时程曲线，可以看出，位移和加速度响应峰值在不同时间点发生偏移，这是由于控制力

的输入改变被控系统极点位置所致；相较于无控状态，顶层加速度和位移响应通过神经网络控制后均有所下

降，但 1D-CNN 控制下的响应明显小于浅层学习，说明了深度学习的控制效果均优于浅层学习。图 8 为各神

经网络顶层控制力时程曲线图与各层最大控制力，为直观展示卷积神经网络的特点，采用同为 200 次迭代次

数的 BP 和 RBF 神经网络与其进行对比。为便于观测，取峰值波动最大的前 0~10 s 部分数据进行分析，由图

8（a）~(c)可知，保持相同迭代次数情况下，相较于 RBF 和 BP 神经网络预测中出现的过拟合现象，1D-CNN 预

测效果最好，预测数据更贴近计算值。由图 8（d）可知，随着楼层的增高，模型振动控制所需的控制力越小；3

种神经网络中，1D-CNN 网络各层控制力预测值与计算值差值最小，1D-CNN、RBF 和 BP 神经网络最大差值

分别为 5.4%、17.2% 和 21.3%。

El-centro 地震波激励下无控、BP、RBF 和 1D-CNN 控制的结构各层最大位移和最大绝对加速度响应如图

9 所示。比较 BP、RBF 和 CNN 楼层响应图可以发现，3 种控制器对绝对加速度的控制最优效果在第 9 层，由

无控状态下的 4.19 m/s2分别下降到 2.70 、2.65 、1.28 m/s2，减震率分别为 35.6%、36.8% 和 69.0%；最大位移由

无控状态的 36.7 mm 分别下降到 25.0 、21.4、16.3 mm，减震率分别为 31.9%、41.7% 和 55.6%。综上所述，

1D-CNN 相较于浅层学习神经网络，具有更好的振动控制效果。

为研究 1D-CNN 智能控制器泛化能力，采用 El-centro 波作为训练数据，并添加该地震波作用下 20 层

benchmark 模型的地震响应（位移、速度、加速度）以扩充训练集，完成对 1D-CNN 训练后将其输入智能控制仿

真系统。分别采用持时为 30 s、采样频率为 0.02 s/次的汶川波和某人工波（加速度峰值均取 2 m/s2）作为外界

激励，作用于装有智能控制系统的 benchmark 模型，3 种控制器控制效果如表 3 所示。由表可知，1）更改外部

激励后，由于训练数据与外界激励并不同源，神经网络非线性函数与新的地震响应匹配度下降，3 种控制器控

制效果均有所降低，但 1D-CNN 降幅最小，减震率最高；2）BP、RBF 在更改训练集后，加速度减震率大幅下降，

在人工波作用下 BP、RBF 在第 5 层减震率为 15.1% 和 19.2%，在汶川波作用下 BP、RBF 在第 1 层减震率分别

图 7　1D-CNN集中控制器控制效果

Fig. 7　　Control effect of centralized controller based on 1d-cnn
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为 17.2% 和 19.8%，均在 20% 以下，而 1D-CNN 减震率最低值为 36.8%，位于第 5 层，由上述结果可知，

1D-CNN 具有更好的泛化性。

图 8　控制力时程与最大控制力图

Fig. 8　　Graph of control force time history and maximum control force

图 9　顶层最大位移和最大绝对加速度

Fig. 9　　Maximum displacement diagram and maximum absolute acceleration diagram of top floor

73



重 庆 大 学 学 报 第  48 卷

4　结  论

文中将 1D-CNN 用于振动控制领域，提出基于 1D-CNN 的高层建筑智能控制算法，通过构造时间序列数

据集训练网络模型、可视化中间层数据特征以及完成神经网络的振动控制仿真，得出主要结论如下。

1）根据 1D-CNN 理论可知，经过双层卷积、池化后，特征图尺寸由 32×1 降至 5×1，说明利用 1D-CNN 对时

间序列的敏感性，将其用于高层建筑振动控制数据的降维提取是切实可行的。

2）在采用相同训练数据的情况下，1D-CNN 预测的控制力时程曲线更贴近计算值，对于非线性数据集的

预测能力相较于 BP、RBF 等浅层神经网络具有预测精度更高的优点。

3）在对 20 层 benchmark 模型的振动控制仿真中，经试算确定最优参数后，1D-CNN 加速度和位移减震率

最高分别为 69.0% 和 55.6%，相较 BP 和 RBF 等浅层学习神经网络具备更好的减震效果；改变不同地震激励

后，1D-CNN 对结构响应的控制效果更为稳定，最低减震率为 36.8%，高于 BP 和 RBF 神经网络的 15.1% 和

17.2%，即 1D-CNN 较 BP 和 RBF 等浅层学习具备更好的泛化性。
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