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摘要　系统识别问题可以转化成高维多模优化问题。针对基本粒子群优化在分析此类问题时容易出现早熟收敛从

而导致局部优化和产生较大误差 ,提出将基于综合学习策略粒子群优化算法 ( CLPSO )应用于结构参数识别。 由于

该方法能够保持群体的多样性 ,因此可以避免早熟收敛。利用该方法在测量数据不完备且有噪声污染的条件下 ,同

时在没有系统质量和刚度等先验信息的情况下对结构系统进行了识别 ,通过数值模拟以及对某真实结构进行分

析 ,验证了该方法对结构系统识别的有效性。
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引　言

结构系统识别是一反问题 ,即如何从试验数据

中建立数学模型与实际结构物理模型匹配一致 ,它

在土木领域具有广泛的应用 ,并成为土木领域的研

究热点。 Liu和 Yao
[ 1]于 1978年在土木工程领域率

先提出了系统识别的概念。一些传统的识别方法 ,如

最小二乘法
[ 2]

、极大似然法
[3 ]

、扩展 Kalman滤波

法 [4 ]、 H∞滤波法 [5 ]以及粒子滤波法 [6 ]等被应用于线

性及非线性结构的参数识别中 ,但是该类方法大多

只在系统的部分参数事先已知的情况下才能工作。

然而在实际应用中 ,由于结构系统的复杂性导致系

统的参数难以确定 ,常常只有部分信息可以测得。针

对传统系统识别方法存在的局限 ,越来越多的研究

把启发式的优化算法如遗传算法 ( GA)、进化策略算

法 ( EA)、退火算法 ( SA)和群集智能算法等知识应

用于系统识别中 ,发展为很多新型的系统识别方法。

如: Cunha
[7 ]等将遗传算法应用于组合材料中识别

材料的弹性系数 ; Franco[ 8]将进化算法应用于多自

由度系统的识别 ; Per ry和 Koh
[9 ]
等用改进的遗传算

法进行结构参数的识别 ; Chou
[10 ]
等将遗传算法应用

于结构的损伤定位 ; Koh
[11-12 ]等应用遗传算法对剪

切型结构进行整体识别 ; Levin[13 ]等应用退火算法

优化描述结构动力特性的有限元模型 ;张伟
[14 ]
等将

粒子群算法引入系统识别 ,对线性及非线性的结构

进行了参数识别 ; Tang
[15 ]将微分演化算法 ( DE)引

入系统识别中。

作为一种新颖的群集智能计算技术 ,粒子群优

化 ( particle sw arm optimiza tion,简称 PSO )以其概

念简单、易于执行及收敛迅速等特点被成功应用于

很多研究领域 ,如函数优化、人工智能与神经网络训

练、模糊控制、仿真与识别、结构可靠性评估、优化与

参数识别等。但作为一种通用的随机全局搜索算法 ,

PSO也面临着早熟收敛和后期收敛速度慢等问题。

基于 PSO算法的系统识别在维数较低时 ,可以得到

非常好的识别结果 ,但是随着问题维数的增加 ,其早

熟及后期收敛速度问题也就越发明显 [ 16]。因此有必

要对该算法进行改进 ,使其更适应自由度数目较大

的结构识别问题。本文将改进的 PSO算法即 CLPSO

应用于结构参数识别中 ,并通过在日本庆应大学的 7

层钢框架结构的参数识别试验验证了该方法的有效

性。

1　系统识别转化为优化问题

Astrom和 Eykhof f曾经给出系统识别的定

义
[17 ]

:根据实际系统测试中的输入输出信息 ,在一

组预先给定的系统参数集合 {S }中找到合适的θ∈

{S } ,使之与实际系统等价。

通过以上定义可看出 ,结构系统参数识别问题

可以转化为一个优化问题 ,即使真实结构的实测反
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应与预测结构模拟数值反应的误差最小化。

不失一般性 ,考虑结构系统如下

y (k ) = f (u(k ) ,θ) ( 1)

其中: y∈ R
q为系统输出 ; u∈ R

p 为系统输入 ; θ=

(θ1 ,θ2 ,… ,θn )为需要估计的系统参数 ; k为系统离

散时间点 ,k= 0, 1,… , T ; T为采样时间终点。

为了得到一个精确的系统参数识别过程 ,备选

分析模型系统 ( 1)必须对任意的输入激励都能产生

精确的输出数据。因此 ,问题归结为最小化实测真实

结构输出与备选分析模型系统输出之间的误差 ,其

均方误差函数为

F (θ) =
1
T∑

T

k= 1
‖ y (k ) - y

 (k )‖
2

( 2)

其中: y ( k ) = f (u (k ) ,θ )为备选分析模型的输出 ;

‖ · ‖为矢量的欧几里德范数。

形式上 ,优化问题要求找到一个向量θ∈ R
n
以

满足某种性能判据 ,使得误差范数 F (· )最小化。

F (· )即为目标函数或评价函数。在粒子群优化算

法中 ,一般使用适应值函数来反映结果的好坏 ,因而

识别问题可以解释成式 ( 3)所示的一个线性约束、多

维非线性优化问题

min F (θ) ,θ= (θ1 ,θ2 ,… ,θn )

s. t. θ∈ R
n|θmin, i ≤ θi ≤ θmax, i　 ( i = 1, 2,… ,n )

( 3)

其中: θmax和θmin分别为 n个待识别参数取值的上限

和下限。

2　 CLPSO优化算法

PSO算法中 ,群体中的每一个备选解称为一个

粒子 ,粒子在共存的同时通过和其周边的粒子共享

信息实现演化。粒子在飞越搜索空间的时候 ,根据速

度向量产生备选解。每个粒子按其个体最优值以及

群体最优值更新其速度。第 i个粒子的第d维坐标的

位置 x
d
i 和速度 v

d
i 按照下式更新

v
d
i ←wv

d
i + c1r 1 ( pbestdi - θd

i ) +

　　 c2r2 (g best
d
i - θ

d
i ) ( 4)

θd
i ←θd

i + v
d
i ( 5)

其中: θi= (θ
1
i ,θ

2
i ,… ,θ

D
i )为第 i个粒子的位置 ; vi=

(v
1
i , v

2
i , … , v

D
i )为第 i 个粒子的速度 ; pbesti =

( pbest
1
i , pbest

2
i ,… , pbest

D
i )为第 i个粒子所经历过

的最优位置 ; gbest= ( gbest
1 , gbest

2 ,… , g best
D )为

群体所发现的最优位置 ;加速度因子 c1和 c2则分别

反映了每个粒子指向 pbest和 gbest的随机加速度权

重 ; r 1和 r 2为 [0, 1]区间内均匀分布、相互独立的随

机数 ; w为粒子的惯性权重。

由标准 PSO的速度及位置更新式 ( 4)、式 ( 5)可

知 ,在标准 PSO中 ,每个粒子都同时向自身的最佳

经验 pbesti以及群体最佳经验 gbest学习 ,亦即通过

“个体认知”和“社会认知”来确定个体行为。 由于各

个个体都只向群体最佳经验 gbest学习 ,这样的社会

认知机制使得 PSO具有极快的收敛速度。然而 ,当

所属问题是一个搜索环境较为复杂的多峰值问题

时 ,也正是由于这样的学习机制 ,使得群体最佳

gbest所处的即使只是一个局部最优区域 ,其他粒子

也仍然向其学习 ,从而使得这些粒子很容易被吸引

至当前 gbest所处的区域 ,并陷入局部最优。假设问

题的适应值函数 f (x )= f ( [x
1 ,x

2 ,… ,x
D ] ) ,则粒子

的适应值将由所有的 D个参数确定 ,当一个粒子有

部分维度处于全局最优区域时 ,却有可能因为其余

维度并未处于全局最优区域从而产生较差的适应

值。为了使粒子获得更多有益的信息 , Liang
[18 ]
等人

提出了一种新的学习策略 ,在该策略中 ,粒子的速度

公式更新为

v
d
i←wv

d
i + cr

d
i (pd

f i( d ) - θd
i ) ( 6)

其中: f i= [ f i ( 1) , f i ( 2) ,… , f i (D ) ]定义了粒子 i在

各个维度上将要学习的最佳经验的来源 ,即粒子 i

在第 d个维度上将要向第 f i (d )个粒子的最佳经验

学习。

在综合学习策略中 ,对于 D维问题 ,随机选取m

个维度向群体最佳经验学习 ,而在剩下的 D- m维

中 ,此时的学习范本 p
d
f i( d )有可能是任意一个粒子包

括第 i个粒子本身的 pbest
d
i ,而决定的依据则有赖于

学习概率Pc。对于粒子 i的每一个维度都将产生一个

随机数 ,如果该随机数大于 Pc
i
,则在该维度上将向

粒子自身的最佳经验学习 ,否则在此维度上将学习

其他粒子的最佳经验。C LPSO的这些操作不仅增加

了初始种群粒子的密度 ,也可以克服标准粒子群算

法早熟收敛的问题。 Liang等人
[18 ]提出对不同的粒

子取不同的 Pc值 ,这样群体中的粒子将具有不同的

探索和开发能力 ,便于求解不同类型的问题。 根据

Liang等人 [ 18]推荐 ,本文使用式 ( 7)定义粒子 i的学

习概率 Pc
i

Pc
i = 0. 05+ 0. 45

exp
5( i - 1)
S - 1

- 1

exp( 5) - 1 ( 7)

其中: S为群体规模 ; i为粒子序号。

CLPSO算法程序执行的伪码如下:

初始化粒子群 ,在搜索空间中随机散布各粒子 ,

在最大和最小速度范围内随机设定粒子初速度 ,并
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确定各粒子的适应值以及最佳群体 gbesti。

For i= 1 to S ,随机选取 m维粒子向最佳群体

学习 ,依据学习概率 Pc确定其余 D- m维的学习粒

子 , Flag ( i )= 0, End For i。

For i= 1 to S , If Flag ( i )≥最佳粒子更新阀

值 ,随机选取m维粒子向最佳群体学习 ,依据学习概

率 Pc
i确定其余 D- m维的学习粒子 , Flag ( i )= 0,

End If。

依据式 ( 6)以及粒子最大速度确定各粒子速度 ,

更新粒子当前位置 ,确定最佳粒子 pbesti , If pbesti

没有变化 , Flag ( i )= Flag ( i )+ 1, End If。

End Fo r i ,确定最佳群体 gbest,直至满足设定

的终止条件。

3　数值模拟

为了验证基于 CLPSO的结构参数识别性能 ,本

文对如图 1所示的 12层剪切型框架结构在其全部物

理参数未知的情况下进行识别。 结构的动力学方程

图 1　n自由度剪切型结构

为

Mx
¨

+ Cx
 
+ Kx = u ( t ) ( 8)

　　结构的阻尼矩阵采用 Ray leigh阻尼矩阵 ,即

C = TM+ UK ( 9)

其中: T,U分别为 Rayleigh阻尼矩阵的质量及刚度

矩阵的比例系数 ,可由结构前两阶固有频率及相应

的阻尼比a1 ,a2计算得到。

表 1为该结构系统参数。

本算例假设全部结构参数均为未知 ,则该识别

问题的待识别参数为

θ= (m1 ,m 2 ,… ,m12 ; k1 ,k 2 ,… ,k12 ;Y1 ,Y2 ) ( 10)

表 1　 12层剪切型框架结构系统参数

刚度 /( kN· m- 1 ) 质量 /kg 阻尼比 /%

k 1= 5. 529× 103 m1～ 11= 49. 48 a1= 5

k2～ 12= 2. 723× 103 m12= 45. 06 a2= 7

　　考虑在 El Centro( N S, 1940)地震波作用下 ,数

据采集方式为不完备情况 (仅偶数层的加速度可

测 ) ,结构系统的输出向量为

y ( t ) = ( x
¨

2 ( t ) ,x
¨

4 ( t ) , x
¨

6 ( t ) ,x
¨

8 ( t ) , x
¨

10 ( t ) ,x
¨

12 ( t ) )

( 11)

输出时间历程纪录为 10 s,采样间隔为 0. 02 s,且输

出信号受 10%噪声污染。

根据式 ( 2)建立适应值函数 ,并分别采用标准

PSO及 CLPSO对结构进行参数识别。 由于问题的

复杂性 ,此例中 PSO及 CLPSO均更新 1 000代 (终

止条件 )。标准 PSO参数设置为: 粒子数= 30,加速

因子 c1= 1. 85, c2= 1. 3,惯性权重 w= 0. 6; CLPSO

参数设置为:粒子数 = 30, m= 0. 8D ,加速因子 c=

1. 494,学习概率取式 ( 7)。两种算法搜索范围为真实

值的 0. 5～ 2倍 ,且每一种方法都独立运行 20次之后

取平均值作为最后结果列于表 2。表中最后一行给出

了在 P4-2. 4G、内存为 512M的台式机上每一轮算法

的平均运行用时。此外 ,两种算法目标函数的典型收

敛过程如图 2所示。

由表 2可见 ,在高维度识别问题中 ,基于 CLPSO

的结构参数识别效果较之基于 PSO的识别精度明显

提高。其误差基本小于 PSO,其中 CLPSO识别的最大

误差为 11. 05% ,除 k1 ,k10识别的误差略大于 10%外 ,

其余所有参数的识别误差均在 10%以内 ,而 PSO识

别的最大误差则达到了 17. 96% ,且有较多的识别相

对误差超过了 10%。从计算时间来看 , CLPSO的计算

耗时则稍多于标准 PSO,但是仅多 4%左右。

由图 2可以看出 ,基于 CLPSO的识别方法的

收敛速度慢于标准 PSO ,但是与标准 PSO相比 ,

图 2　 PSO及 CLPSO的参数识别收敛过程比较
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表 2　 PSO及 CLPSO的识别结果比较

参数 真实值
PSO

识别值 相对误差 /%

CLPSO

识别值 相对误差 /%

m1 49. 48 46. 42 6. 18 48. 397 3. 75

m2 49. 48 49. 66 0. 79 49. 749 0. 54

m3 49. 48 50. 13 1. 98 49. 290 1. 56

m4 49. 48 49. 34 0. 34 49. 337 0. 33

m5 49. 48 50. 35 2. 10 50. 304 1. 72

m /kg
m6 49. 48 49. 49 0. 31 49. 910 0. 87

m7 49. 48 49. 01 1. 53 48. 231 2. 52

m8 49. 48 49. 49 0. 12 49. 349 0. 27

m9 49. 48 49. 84 0. 94 50. 537 2. 14

m10 49. 48 49. 11 0. 76 49. 259 0. 45

m11 49. 48 49. 78 0. 88 49. 536 0. 23

m12 45. 06 44. 88 0. 41 45. 031 0. 27

k 1 5 529 4 799 17. 24 5 411 10. 26

k 2 2 723 3 068 17. 96 2 847 7. 98

k 3 2 723 2 780 4. 14 2 811 3. 61

k 4 2 723 3 016 11. 50 2 741 2. 92

k 5 2 723 2 876 7. 78 2 838 4. 86

k /( kN· m- 1 )

k 6 2 723 2 745 5. 96 2 751 2. 60

k 7 2 723 2 936 11. 61 2 910 8. 94

k 8 2 723 2 644 9. 71 2 702 5. 32

k 9 2 723 2 952 13. 62 2 911 9. 13

k10 2 723 2 660 9. 91 2 434 11. 05

k11 2 723 2 876 8. 53 2 732 3. 31

k12 2 723 2 426 10. 92 2 793 7. 22

a/%
a1 5 4. 89 4. 75 4. 82 5. 40

a2 7 7. 02 1. 46 6. 95 1. 41

t /s — 945. 00 987. 3

CLPSO具有更强的持续寻优及跳出局部最优的能

力 ,因而更适合高维度的自由度数目较多的结构的

参数识别。

4　结构参数识别的应用实例

为了验证基于 CLPSO算法的识别方法在真实

结构参数识别中的可行性 ,本文把基于 CLPSO算法

的参数识别方法应用到日本庆应大学来往舍 ,在仅

部分楼层地震响应可测情况下 ,进行该结构的参数

识别。该建筑为 7层钢框架结构带地下室 ,地上建筑

高度为 30. 95 m。地面以上部分由钢管混凝土柱及钢

框架组成 ,底层设有隔振与减振耗能设施 ,隔振设施

由 55片强阻尼橡胶垫片 (每片尺寸为 700 mm× 900

m m )组成 ,耗能设施为 6个油压减振器 (三轴方向安

置 )以及 9个弹性滑动支撑组建。该建筑的数据采集

系统分别在 7个部位安装了 16个加速度传感器以及

2个部位安装了 3个位移传感器。传感器采样频率为

100 Hz,传感器的布置如图 3所示。

图 3　传感器布置图
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选用上述采集系统记录了 2005年 7月 23日日本

某城市发生的地震。由图 3可知 ,该结构底层 ( BF)、 1

层 ( 1FL)、 4层 ( 4FL)以及顶层 ( RFL)分别对应加速

度传感器# 1,# 2,# 4和# 5,同时记录结构 x向和 y

向的地震响应。 底层 ( BFL)位移传感器# 102记录 x

向和 y向地震作用下的位移响应。根据# 102实测位

移响应记录 ,该次弱震引起底层最大位移为 0. 018 7

m m,小于隔振层的屈服位移 ,因此将该结构简化为

一个线性剪切型结构 (见图 4)进行参数识别。本次识

别的结构参数为该结构 x向刚度、结构全部质量以及

前两阶阻尼比。 该问题实际上是一个 18维的参数识

别问题。由于缺乏足够详细的结构设计图纸 ,且处于

使用过程的结构实际刚度、质量与初始设计值有很大

出入 ,笔者根据设计图纸对结构的刚度和质量进行估

算 ,确定待识别系统参数取值范围如下:质量为 ( 0. 2

～ 5) M;刚度为 ( 0. 1～ 10) K ;阻尼为 ( 0. 5～ 2)Y。其

中: M= ( 7. 063 6, 3. 043 1, 2. 267 8, 2. 488 3, 1. 919

3, 1. 937 6, 1. 934 6, 2. 374 5)× 106

kg; K= ( 0. 475, 3. 133 2, 2. 590 9, 2. 219 2, 1. 879 0,

1. 474 9, 1. 464 1, 1. 267 0)× 109 N /m;Y= ( 0. 02,

0. 05)。CLPSO算法参数设置同数值模拟部分 ,考虑

真实结构识别时测量噪声以及未知信息因数较多 ,

取最大更新代数为 2 000代。识别结果列于表 3。识

别参数收敛过程及目标函数收敛过程如图 5所示。

表 3中的识别结果与从图纸直接估算的质量和

图 4　结构简化模型

表 3　 CLPSO真实结构识别结果

层数 1 2 3 4 5 6 7 8

质量 /107 kg 1. 159 3 0. 081 6 0. 067 7 0. 204 3 0. 542 3 0. 498 4 0. 853 3 0. 331 7

刚度 /( 1010 N· m- 1 ) 0. 880 8 1. 509 1 2. 176 7 0. 839 5 0. 546 3 0. 467 9 0. 223 9 0. 289 3

阻尼比
第 1阶阵型阻尼比

0. 032 9

第 2阶阵型阻尼比

0. 078 7

图 5　 CLPSO算法识别真实结构的收敛过程
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刚度有一定的差别 ,这主要是因为该建筑物处于使

用过程中 ,建筑物内部设备的布置跟原来的设计有

很大差别 ,同时施工等原因也会导致实际结构参数

跟设计图纸的理论计算值有一定的差别。 将表 3中

结构参数识别结果 ,在相同的地震输入下反演结构

每层加速度 ,并与原实测结构的加速度记录时程进

行比较 ,如图 6所示。 对加速度时程进行频谱分析 ,

结果如图 7所示。

图 6　加速度时程比较

图 7　加速度频谱比较

尽管表 3中的识别结果与从图纸直接估算的质

量和刚度有一定的差别 ,但由图 6～ 图 7反演结构加

速度结果与原实测结构响应记录的对比可以看出 ,

利用 CLPSO识别结构进行反演的加速度结构与实

际记录响应无论在时域还是频域内都一致 ,表明基

于 CLPSO算法的识别方法在真实结构参数识别中

的应用是有效的。

5　结　论

文中采用 CLPSO算法进行结构系统识别 ,可以

有效防止标准 PSO算法中的早熟问题 ,在维度较高

的识别问题中比标准 PSO算法的识别效果更优越。

同时 ,本文将 CLPSO算法应用于真实结构的参数识

别 ,验证了基于 CLPSO算法的识别方法在真实结构

参数识别中的有效性。
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Structural System Identif ication Using Comprehensive Learning Particle

Swarm Optimization Algorithm
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Abstract　 System identi fica tion can be transformed to a m ul timodal optimization problem with high dimen-

sion. The o riginal par ticle sw arm optimiza tion ( PSO) usually suffers from premature convergence tending

to local optim a and low solution precision while so lving these com plex multim odal problem s. In order to

cor rect the defect , a comprehensiv e learning particle swa rm optimization ( CLPSO) method w as adopted to

estima te parameters of structural system s. This v ariant of PSO enables the diversi ty o f the sw arm to be

preserved to avoid premature converg ence. The effectiv eness o f the proposed method is evalua ted th rough

the num erical analysis and an application to a building under conditions including limi ted measurement da-

ta, noise po lluted signals, and no prior info rmation of m ass, damping , o r stif fness.

Keywords　 system identi fica tion　 optimization　 pa rticle sw arm optimization　 CLPSO algo ri thm

Application of Recurrence Quantif ication Analysis to Fault

Diagnosis of Centrifugal Pump

Zhao Peng
1 ,　Zhou Yunlong

2 ,　Sun B in
2

(1 Energy and Pow er Enginee ring Co lleg e, No rth China Elect ric Pow er Univ er sity　 Beijing, 102206, China)

( 2 Schoo l o f Energ y and M echanical Enginee ring , No rtheast Dianli Univ er sity　 Jilin, 132012, China )

Abstract　 In o rder to diagno se vibra tion faul ts of cent ri fugal pump accurately, considering the non-sta-

tionary characteristics o f th e v ibration signals o f cent ri fugal pum p, a fault diagno sis m ethod based on re-

currence quanti fica tion analysis was put forw ard. The recurrence quantification analysis ( RQA) m ethod

w as em plo yed to ex t racted nonlinear cha racteristic pa ram eters of the vibration signals which yielded the

fea ture vecto rs. The feature vecto rs w ere used as the input samples to train a modified Elm an neural net-

w o rk, and then the running state classifier of the centrifugal pum p w as set up. The experimental resul ts

show that propo sed method is effectiv e in fault diagno ses of cent ri fugal pumps.

Keywords　 centri fugal pump　 faul t diagnosis　 recurrence quantification analysis　 Elman neural netw ork

Prediction and Analysis of Helicopter Cockpit Noise

Lei Ye,　 Sheng Meiping ,　X iao Heye
( Colleg e o f M arine, No rthw estern Po lytechnical Univ er sity　 Xi’ an, 710072, China)

Abstract　 Analy tical models of mechanical and aerodynamic noises w ere bui lt by statistical energ y analy sis

m ethod considering the cha racteristics of the helicopter. The energ y dist ribution of surface noise sources

and the vibra tion response of airf rame w ere obtained by analy zing experimental data and then used as the

input parameters of the models. The noise response o f the cockpi t w as predicted in average form. Addi-

tionally, the primary energy t ransfer pa ths to the cockpit noise response w ere pointed out by compa ring

di fferent energ y contributo rs. At last, m easures fo r reducing the cockpi t noise w ere presented, which w ere
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