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摘要 : 在超高层建筑抗风设计中常发生当平面深宽比较大时，荷载规范建议的横风向风荷载过于保守而高估建筑

风荷载和风振响应的现象。利用高频底座测力天平技术，分别在 B，C 两类风场中对 10 种不同深宽比（D/B）的矩形

平面超高层建筑模型进行风洞试验。采用遗传算法（GA）和误差反向传播（BP）神经网络相结合的方法（GA⁃BP）对

试验得到的横风向气动力谱进行建模研究。用 GA 对 BP 神经网络的初始权值和阈值进行寻优，找到最优参数后，

再赋值于 BP 神经网络训练求解问题，并运用 k 折交叉验证法进行仿真验证，最终获得精度明显高于 BP 模型的结构

横风向气动力谱预测模型，显示 GA⁃BP 神经网络横风向气动力模型收敛速度快、泛化能力强。采用本文模型进行

预测并和试验数据对比，结果显示，基于 GA⁃BP 的气动力模型能够很好地预测未参与建模的横风向气动力谱，采用

本文模型和原始风洞数据计算的结构横风向风荷载和风致响应具有很好的一致性，但在较大深宽比时均显著小于

现行规范方法结果，显示规范方法结果偏于保守。
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1　概  述

随着社会经济不断发展和土地供应逐渐稀缺，

为保证良好的平面布局和通风采光效果，平面狭长

的板式超高层住宅已成为未来发展的趋势。基于钝

体空气力学理论，由于空气具有惯性和黏性，当来流

经过非流线型的高层建筑时，将会在结构上产生气

动力，进而在物体表面产生非定常的压力脉动。对

于大深宽比建筑，气流绕过时往往会发生旋涡脱落、

再附与再分离等现象，使气动力特性发生显著变化；

随后，由气动力根据随机振动理论计算出的风振响

应和等效静力风荷载也会受到复杂影响。研究表

明，当超高层建筑达到 200 m 高度时，其横风向风荷

载及响应将远远超过顺风向成为控制性荷载［1］，证

明了横风向气动力的重要性。然而中国现行建筑结

构荷载规范 GB 50009—2012［2］中对横风向气动力

的规定是基于矩形截面深宽比为 0.5 至 2.0 而得到

的，在深宽比超过 2 时无法模拟出良好峰值，且规范

公式并未模拟再附峰，而日本规范 AIJ 2004［3］中的

公式则考虑了这一点，B 类风场下深宽比 4∶1 时两

者公式结果与风洞试验结果对比如图 1 所示。因

此，随着扁长建筑的涌现，展开对常见截面形态的不

同深宽比超高层建筑的气动力特性研究尤为重要，

也具有较高的工程价值。

目前，曲线拟合的方法主要有最小二乘拟合、样

条函数拟合、拉格朗日插值法、人工神经网络法，等

等。由于横风向气动力曲线往往存在再附峰与共振

峰，非线性关系复杂，运用最小二乘等传统方法拟合

效果不佳且公式复杂，无法很好地描述一段范围较

广的深宽比下的建筑横风向气动力特征。而人工神

经网络方法具有很高的容错性、自组织和自学习功

能，能很好地解决此问题，且训练好的神经网络还可

以对学习样本之外的输入样本进行预测。其中，根

据 Kolmogorov 定理，误差反向传播（Back Propaga⁃
tion，BP）网络只要有足够多的隐含层和隐节点，就

可以以任意的精度逼近非线性映射关系。BP 神经

网络近年来也被成功地应用于结构抗风领域。顾明

等［4］利用 BP 神经网络模型对某大跨度屋盖表面进

行了平均风压预测。谢壮宁等［5］建立三层 BP 神经

网络，对两个高层建筑间的风致干扰效应展开了预

测。陈讷郁等［6］通过改进的 BP 学习算法进行静力
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三分力系数和颤振导数的拟合，用于识别大跨度桥

梁抗风性能的应用。但是 BP 神经网络初始的权值

和阈值是随机选取的，倘若这些参数的位置选择不

当，则会导致网络的收敛速度慢、陷入局部最优值。

遗传算法（Genetic Algorithm，GA）是一种并行随机

寻优方法［7⁃8］，具有全局搜索能力，因此本文采用 GA
优化 BP 神经网络的初始权值和阈值，有利于 BP 网

络加快收敛到全局最优解。

本文利用风洞试验中 B，C 类风场下 10 个不同

深宽比矩形平面模型的横风向气动力数据，基于遗

传算法优化 BP 神经网络建立了横风向气动力预测

模型。即根据已有的气动力数据样本预测其他深宽

比矩形平面建筑的气动力，使结构特定平面气动力

的识别能够脱离繁琐的试验和复杂的非线性拟合。

通过与风洞试验数据和 BP 神经网络模型计算结果

对比，对 GA⁃BP 神经网络模型训练和预测结果进行

了评估；基于 GA⁃BP 神经网络模型编写了风荷载计

算软件，计算横风向基底弯矩与加速度响应，并与规

范 GB 50009—2012 结果对比。

2　风洞试验及数据分析方法介绍

2. 1　试验设备及风场模拟

试验在华南理工大学风洞实验室中进行，该实

验室为 5 m 量级的大气边界层风洞，洞体试验段长

24 m、宽 5.4 m、高 3 m，尾端配置 4 m 直径转盘，试验

风速在 0~30 m/s 范围连续可调。测力试验采用高

频底座测力天平（HFFB）技术，通过 ATI 高灵敏度

天平测得结构在风荷载作用下的六分力。

试验在 B，C 两类地貌下进行，用于本文试验的

B 和 C 类两种地貌的平均风速剖面和湍流强度分布

与规范 GB 50009—2012 建议值吻合较好，如图 2
所示。

2. 2　试验模型制作及工况

为满足测力模型轻质高强、试验效率和可控的

模型精度的要求，利用 3D 打印技术制作试验模型，

并设计凹槽和扣件相互拼接来实现不同工况下的模

型组合，试验模型如图 3 所示。

试验几何缩尺比为 1∶400，建筑原型高度均为

200 m，截面短边均为 20 m。试验采样频率为 400 
Hz，样本帧数为 40960，采样时间为 102.4 s，在 B，C
两类地貌下各进行 10 种深宽比工况（1∶2.5，1∶2，
1∶1.5，1∶1，1.5∶1，2∶1，2.5∶1，3∶1，4∶1，5∶1）的模型

试验，相对应的其高宽比也各有不同（6.32，7.07，
8.16，10，8.16，7.07，6.32，5.37，5，4.47）。试验风向

角定义见图 4，以正东方向为 0°风向角，以顺时针方

向进行了 10 个风向角的测试。根据气动力和结构

风效应特征，本文选用 0°风向角 D/B=1∶1~5∶1 的

7 种工况和其中 D/B=1∶1.5~1∶2.5 的 90°风向角

（相当于 0°风向角 D/B=1.5∶1~2.5∶1）的 3 种工况

共 10 种工况，对这这些工况的横风向基底气动弯矩

的功率谱密度展开详细的建模分析研究。

2. 3　数据处理方法

为便于在模型和原型间换算，采用以下无因次

弯矩系数来表述基底气动弯矩或扭矩：

图 1 横风向气动力谱拟合结果对比（B 类、D/B=4）
Fig. 1 Comparison of fitting results of across-wind aerody⁃

namic spectrum（Category B，D/B=4）

图 2 平均风速剖面和湍流强度分布

Fig. 2 Mean wind speed profile and turbulence intensity 
distribution

图 3 试验模型照片

Fig. 3 Photo of test model

327



振   动   工   程   学   报 第  36 卷

CM ( t )= M A ( t )
qM

（1）

式中  MA表示绕 x，y 轴的倾覆气动弯矩或绕 z 轴的

气动扭矩，在本文中主要指以上所提及的横风向气

动弯矩；qM = 0.5ρV 2
H BH 2 为参考高度 H 处的参考

力矩，其中， ρ 为空气密度，VH为 H 处的参考风速，B

为建筑迎风面特征宽度。

在进一步的应用和统计分析之前，采用文献［9］
的方法对天平模型系统的抖振引起所测量得到的气

动弯、扭矩时程的信号畸变在频域中进行修正。为

了简化描述，本文提及的气动弯矩及其衍生系数均

是经过修正后的结果。由上可以得到反映气动弯矩

脉动程度的均方根弯矩系数：

σCM
= σM A

qM
（2）

式中  σM A 为 MA（t）的均方根值。

2. 4　结构风振响应计算方法

假定高层建筑的一阶模态沿高度呈线性变化，

按基本的力天平理论［10］可以计算结构的基底弯矩响

应的功率谱密度 SM D ( f )和响应的均方根值 σM D：

SM D ( f )= | H ( f ) | 2
SM A ( f ) （3）

σM D = ∫
0

∞

SM D ( f ) df （4）

式 中  | H ( f ) | 2
= [ ( 1 -( f/f0 )2 )2 +( 2ζf/f0 )2 ] -1

为

结构的机械导纳函数；f0和 ζ 分别为结构横风向的一

阶固有频率和模态阻尼比；SM A ( f )为试验测得的基

底气动弯矩功率谱密度。

考虑到结构的对称性，可以得到基底弯矩峰值

响应为：

M peak = gσM D （5）
式中  g 为峰值因子，取 2.5。

相应结构顶部峰值加速度为：

apeak = g
( 2πf0 )2

kp H
π
4ζ

f0 SM A ( f0 ) （6）

式中  kp 为结构模态刚度。

3　GA‑BP气动力谱预测模型

3. 1　遗传算法(GA)优化的 BP神经网络

BP 神经网络是 Rumelhant和 Mcclelland 于 1986
年提出的，是目前应用最为广泛的一种人工神经网

络［11⁃12］。它的学习过程主要有信号的正向传播和误

差的反向传播两个部分。过程中，权值和阈值的调

整周而复始地进行，从而使该网络输出逼近期望的

信息［13］。但对于一些复杂网络，BP 算法收敛速度

慢，且应用效果受其网络初始连接权值和阈值的影

响很大，易陷入局部极小［14⁃15］。遗传算法（GA）模拟

了生物在自然界进化过程中的自然选择和优胜劣

汰，是一种可以进行随机全局搜索最优解的算法。

即使在适应度函数有噪音、不规则的情况下，遗传算

法依然有极大的概率搜索到最优解，避免求解过程

中陷入局部最小。因此，可以将两者结合，找到最优

权阈值后，再赋值于 BP 神经网络训练求解问题。

3. 2　训练样本的选取

参考 GB 50009—2012 的规定，选取了风场类

型、深宽比（D/B）和高宽比（H/ BD）以及一段工

程上常见范围内的无因次频率（fD/VH）作为网络的

输 入 参 数 ，选 取 无 因 次 化 横 风 向 气 动 力 谱

（fSCM
( f ) /σ 2

CM
）作为训练和预测的输出。取 B，C 类

风场下不同深宽比矩形平面模型的横风向基底气动

弯矩的功率谱密度数据，共 3170 组正常样本。由于

训练过程中使用了 k 折交叉验证法（k⁃fold cross vali⁃
dation）［16⁃17］，按数据特性取 k 为 20，每次抽取一个子

集数据分别做一次验证集，其余的 19 组子集数据作

为训练集。同时，在训练集中抽取 75% 的样本共同

组成数据的训练样本，25% 的样本作为测试样本，

并在输入前将训练和预测参数进行归一化处理。

3. 3　BP参数设置与网络结构

经过尝试发现，单隐含层网络模型训练效果不

佳，遂采取四层网络结构。最终确定拓扑结构如图 5
所示。图 5中，X 为输入参数；Y 为输出参数；W 为权

值；θ 为阈值。输入层到隐含层 1 的激励函数选用

Softmax 函数，隐含层 1 到隐含层 2 的激励函数选用

tansig 函数，隐含层 2 到输出层的激励函数选用线性

传 递 Purelin 函 数 ， 训 练 函 数 选 用

Levenberg⁃Marquardt算法。网络其他训练参数设置

如下：学习速率 0.001，训练次数（epoch）1200，收敛

误差为 l×10-5。利用均方差 MSE 判定网络误差。

图 4 风向角定义示意图

Fig. 4 Schematic diagram of wind direction definition
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3. 4　遗传算法运算流程

本文设置具体的遗传参数为：初始种群数设置

为 30，最大遗传代数设置为 100，交叉概率设置为

0.5，变异概率设置为 0.01。染色体采用实数编码。

遗传算法在全局寻优搜索过程中的一个关键因

素就是适应度函数，并以适应度大小作为个体遗传

难易程度评判标准。设置适应度函数计算公式

如下：

F = k1
é

ë
ê
êê
ê∑

i = 1

N1

abs ( )yi - oi

ù

û
úúúú （7）

式中  k1为有关系数；N1为输出层神经元个数；yi为

第 i个节点的期望输出；oi为第 i个节点预测输出。

根据个体适应度，选择优良个体遗传给下一代，

选择所采用的计算方法是轮盘赌法；个体的编码方

式为实数编码，因此交叉操作方法采用中间重组交

叉法（Intermediate Recombination）；变异部分则选

取第 i个个体的第 j个基因进行如下操作：

aij =
ì
í
î

ïï

ïïïï

aij + f ( )m * ( )aij - amax ，  r2 > 0.5
aij + f ( )m * ( )amin - aij ，  r2 ≤ 0.5 

（8）

f (m ) = r3 (1 - m/M max) 2
（9）

式中  amax为基因 aij的上界；amin为基因 aij的下界；m

为当前选代次数；r2 和 r3 都是随机数，r2 的范围在

［0，1］区间；Mmax为最大进化次数。

4　结果分析及应用

4. 1　仿真结果

神经网络模型相关参数确定后，在相同的训练

样本和测试样本下，分别采用基于遗传算法优化后

的 BP 神经网络（GA⁃BP）模型和传统 BP 神经网络

模型对横风向气动力谱进行仿真。为检验训练效

果，其参数设置及特征数据集选取一致。

遗传算法计算过程中最优个体适应度值的变化

如图 6 所示，可以看出，适应度曲线先呈现曲折下降

的趋势，后逐渐趋于平稳状态，在进化迭代到 50 代

之后适应度基本趋于稳定，说明此时个体在算法优

化下达到最优解。可见遗传算法明显改善了 BP 神

经网络的收敛速度与误差。

将 GA⁃BP 神经网络模型和 BP 神经网络模型仿

真输出结果与期望输出的原始试验结果进行对比，

结果见图 7。由图 7 可见，GA⁃BP 神经网络仿真输

出结果与风洞试验结果的吻合度较高，变化趋势基

本一致，且回归后数据达到降噪、光滑效果。而 BP
神经网络在局部仍存在拟合趋势不佳的问题。与

BP 神经网络相比，GA⁃BP 神经网络仿真结果精度

更高，且对气动力谱趋势预测更加准确，避免了曲线

尾部翘起的缺陷。

图 5 BP 神经网络拓扑结构

Fig. 5 BP neural network topology

图 6 遗传算法适应度曲线

Fig. 6 Fitness curve of genetic algorithm

图 7 仿真结果对比

Fig. 7 Comparison of simulation results
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相对于未参与训练的测试样本组，GA⁃BP 神经

网络模型与 BP 神经网络模型的预测结果误差对比

见表 1。由表 1 可见，GA⁃BP 神经网络模型预测结

果的各项误差统计均优于传统 BP 神经网络模型。

对比图 7 中 BP 与 GA⁃BP 仿真输出发现：经遗传算

法优化的 BP 神经网络通过调整权重改进网络，训

练过程中平均误差百分比 MAPE 为 0.1371，与传统

BP 神经网络模型的 0.1763 相比降低了 22.2%；均方

差 MSE 达到 0.0068，与传统 BP 神经网络模型相比

降低了 0.0075。基于遗传算法优化的 GA⁃BP 神经

网络能够提升原有 BP 神经网络的仿真精度，使拟

合结果更好。

4. 2　预测分析与比较

为进一步调优 GA⁃BP 神经网络的泛化能力，过

程中采取 k 折交叉验证法缓解过拟合问题并验证模

型的有效性，抽取 B 类风场下深宽比 3∶1 子样本集

未学习时，对其预测结果见图 8。注意到 B 类风场

下深宽比 3∶1 的两侧参照深宽比 2.5∶1 与 4∶1 矩形

平面超高层建筑横风向气动力谱趋势与深宽比 3∶1
差异较大，但预测效果仍较为理想，验证了模型的有

效性。可见选取合适初始权阈值对提高 BP 神经网

络横风向气动力预测的精度有很大影响。

同时对未进行试验的其他深宽比建筑横风向气

动力谱进行预测，并将两侧深宽比气动力的试验值

作为参照，考察预测结果的合理性，结果见图 9。观

察到预测输出具有较好趋势规律，并且介于两侧深

宽比气动力输出间，显示预测结果具有较高合理性

和可信度。

4. 3　横风向基底弯矩均方根系数

横风向基底弯矩均方根系数 σCM
是衡量脉动风

荷载整体大小的重要参数，AIJ 2004［3］给出了相应

计算公式，但是没有考虑风场的影响。全涌等［1］考

虑了风场的影响，但给出的计算公式在 D/B<1 时

拟合不佳。参考并结合文献［3］的横风向基底弯矩

系数均方根值拟合公式形式，同时考虑深宽比与湍

流度的影响，拟合得到 B，C 类风场下 σCM
的函数表

达式：

σCM
=

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

-0.08794 + 0.1294α3
db - 0.2259α2

db +
0.3249αdb + 0.06492α-1.372

w ， αdb ≤ 1
0.1681 - 0.1935α3

db + 0.5481α2
db -

0.1202αdb - 0.2662α0.3614
w ， 1 < αdb ≤ 2

1.764 - 0.007931α3
db + 0.08343α2

db -
0.2323αdb - 1.329α0.02833

w ，αdb > 2

（10）

式中  αdb = D/B 为建筑的深宽比；αw=2，3 分别对

应 B，C 两种风场。

4. 4　试验、GA‑BP模型和规范方法结果对比

根据以上结果，利用 GA⁃BP 神经网络横风向气

动力谱预测模型，基于 MATLAB 的 GUI 模块编写

了可以计算风致荷载与响应的软件。本节进一步应

表 1 神经网络模型的误差特征指标

Tab. 1 Error characteristic index of neural network model

误差特征指标

R2

MAPE
MSE
MAE

BP
0.9885
0.1763
0.0143
0.0357

GA⁃BP
0.9908
0.1371
0.0068
0.0279

注：R2为决定系数；MAPE 为平均误差百分比；MSE 为均方差；MAE
为平均绝对误差。

图 8 预测结果的有效性验证（B 类、D/B=3）
Fig. 8 Validity verification of prediction results（Category B，

D/B=3）

图 9 预测结果的合理性比较（C 类地貌）

Fig. 9 Comparison of the reasonableness of prediction results
（Landscape of category C）
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用风洞数据、GA⁃BP 模型和规范［2］方法来计算并对

比实际结构的横风向风致荷载和响应的差异。

基于已有工程经验和规范［2］建议，估算得到本

文计算所用的结构前 3 阶模态周期如表 2 所示，建筑

质量约为 1700 kg/m2。基本风压参考深圳地区，其

中风致荷载计算采用 50 年重现期对应的基本风压

为 0.75 kPa，阻尼比取 5%；加速度计算采用 10 年重

现期对应的风压 0.45 kPa，峰值加速度计算高度取

建筑顶层 50 层，阻尼比取 2%。

首先计算试验结构在 B 类风场下 50 年重现期

横风向基底弯矩并与 GB 50009—2012 方法的计算

值比较如图 10 所示。由图 10 可见，在整体上本文模

型的结果和直接采用风洞数据的计算结果非常接

近，这说明本文模型的有效性和可靠性，同时注意到

D/B≤1.5 时本文模型计算所得基底弯矩值和基于

规范方法计算得到的结果非常相近，同时，D/B=1
的风荷载相比临近两工况较小的特点以及随深宽比

变化的整体趋势也与规范结果相似；但是在 D/B≥
2 时出现较大偏差，规范结果不同程度大于模型和

风洞数据直接计算的结果，显示规范结果偏于保守。

图 11 为 B 类风场下 10 年重现期结构顶部峰值

的模型计算值、风洞试验值和 GB 50009—2012 计算

值的比较。由图 11 可见，本文模型的计算值与同样

直接采用风洞数据的计算结果具有较高的一致性，

且当 0.5≤D/B≤2/3 时，本文模型计算结果、试验结

果与规范结果高度一致，表明规范计算公式在此范

围内适用且精确度高；1≤D/B≤2 时，本文结果（风

洞试验和模型预测）与规范计算结果有较大差异，试

验结果在深宽比为 1 时达到最大值，且大于规范结

果，而规范结果在深宽比为 1.5 时达到最大；D/B>2
时各规范结果均显著大于本文结果，在深宽比为 5
时，规范结果甚至达到了 0.218 m/s2，是本文结果的

3 倍且超过高层建筑混凝土结构技术规程（JGJ 3—
2010）的限值，规范方法在此深宽比范围内会显著高

估结构的风振响应。

注意到在 D/B=1.5 工况下模型的计算结果略

大于试验结果，进一步对比该工况气动弯矩功率谱

密度的试验值和模型计算值，结果见图 12。由图 12
可见，试验气动力谱仍然存在随机特征，而 GA⁃BP
所拟合的气动力谱较为平滑，在 10 年重现期无因次

结构自振频率处所对应的两个谱值差距相对较大，

表 2 各工况前三阶模态自振周期

Tab. 2 The first three‑order modes natural vibration 
periods of each working condition

D/B

1∶1
1.5∶1
2∶1

2.5∶1
3∶1
4∶1
5∶1

自振周期/s
1 阶振型

5.5
5.5
5.5
5.5
5.5
5.5
5.5

2 阶振型

5.5
5.3
5.0
4.5
4.0
3.5
3.0

3 阶振型

2.8
2.8
2.8
2.8
2.8
2.8
2.8

图 11 横风向峰值加速度结果对比（B 类地貌）

Fig. 11 Comparison of the across⁃wind peak acceleration 
results（Landscape of category B）

图 10 横风向峰值基底弯矩结果对比（B 类地貌）

Fig. 10 Comparison of the across⁃wind peak base bending 
moment results（Landscape of category B）

图 12 气动弯矩功率谱密度试验值和模型预测值的比较（B
类地貌，D/B=1. 5）

Fig. 12 Comparison of aerodynamic bending moment power 
spectrum density test value and prediction value of 
model（Landscape of category B，D/B=1. 5）
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因而导致此处计算峰值加速度的偏差，但这种偏差

是对气动力功率谱密度随机性的纠正，是合理的。

5　结  论

根据本文研究可以得到以下结论：

（1）和 BP 模型相比，GA⁃BP 神经网络横风向气

动力模型收敛速度快、泛化能力强、建模精度更高，

GA⁃BP 模型的精度明显高于 BP 模型；

（2）基于 GA⁃BP 的气动力模型能够很好地预测

未参与建模的结构横风向气动力谱，对于没有实验

数据的预测结果，和其相邻有试验数据的结果对比

也能够显示出预测结果的合理性；

（3）本文模型和原始风洞数据计算的结构横风

向风荷载和风致响应具有很好的一致性，在较大深

宽 比 时 均 小 于 现 行 荷 载 规 范 方 法 的 结 果 ，基 于

GA⁃BP 的横风向气动力模型可以更准确和合理地

估算结构的横风向风荷载与风振响应。

需要说明的是，本文模型适用于 D/B=0.4~5
范围，不建议采用外推方式计算此深宽比范围外的

风荷载。
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Neural network prediction of across-wind aerodynamic spectrum of 
rectangular plane super high‑rise buildings

WANG Yi-ke1， XIE Zhuang-ning1， HUANG Yong-jun2

（1.State Key Laboratory of Subtropical Building Science， South China University of Technology， Guangzhou 510641， China； 
2.Shenzhen AUBE Architectural & Engineering Design Consultants Co.， Ltd.， Shenzhen 518053， China）

Abstract: In the wind-resistant design of super high-rise buildings， it is often found that when the aspect ratios are relatively large， 
the across-wind load recommended by the Code will be too conservative and overestimate the wind load and wind-induced re⁃
sponse. The high-frequency base force balance technology is used to carry out wind tunnel tests on 10 kinds of rectangular plane su⁃
per high-rise models with different aspect ratios in the wind fields B and C. A method of combining genetic algorithm （GA） and 
back propagation （BP） neural network is adopted. Firstly， GA is used to optimize the initial weight and threshold of BP neural net⁃
work. Then， optimal parameters are assigned to the BP neural network to train and solve the problem. The k-fold cross-validation 
method is used for simulation verification. Finally， an across-wind aerodynamic prediction model of the structure with satisfactory 
accuracy is obtained， which shows that the GA-BP model has the advantages of fast convergence and strong generalization ability. 
The model is used to predict and compare with the experimental results. The results show that the aerodynamic model based on 
GA-BP can predict the across-wind aerodynamic spectrum of the structure that is not involved in the modeling. The across-wind 
load and wind-induced response of the structure calculated by the model and the original wind tunnel data are in good agreement， 
but they are significantly less than the results of the current load code method at a large depth width ratio， which shows that the re⁃
sults obtained by the code method are conservative.

Key words: super high-rise building；across-wind effect；wind tunnel test；neural network；genetic algorithm
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