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　　摘　要　基于 H∞滤波算法提出了一种有效的回归神经网络学习方法。该方法能有效解决系统模型和噪声统计

特性存在不确定的问题。在利用神经网络进行非线性系统识别中 , 该方法对任意的网络结构能进行整体优化训练 ,具有

良好的泛化能力。在非线性结构系统识别中验证了该方法的可行性与有效性。
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　　由于神经网络方法可以映射任意非线性系统而不
需要知道系统的物理非线性特性 。近年来 ,基于神经

网络的非线性动力系统非参数识别研究十分活

跃
[ 1 - 4]

。应用神经网络进行系统识别存在两个关键问

题:一方面 ,要选择训练速度快 ,鲁棒性强的算法;另一

方面要选择理想的 , 最小网络拓扑结构的神经网络 。

在神经网络的训练过程中 ,最常见的训练算法是误差

反向传播算法
[ 5]
,即一阶随机梯度下降法。但由于其

训练速度过慢 ,所以许多学者在经典非线性技术基础

上提出了一些改进的方法加快网络的训练速度 。例如

在系统识别理论与非线性滤波中的二阶下降法用来估

计神经网络的权值
[ 6]
,将扩展卡尔曼滤波 (EKF)应用

在多层感知器神经网络训练中
[ 7 -9]

,还有特殊卡尔曼

滤波的最小二乘法应用于多层感知器中等等
[ 10, 11]

。但

扩展卡尔曼滤波方法需要噪声的统计特性 ,算法的收

敛和最终结果很大程度上依赖于初始值的给定 ,因此

该方法在模型识别中并不实用 。

H∞滤波与卡尔曼滤波的不同之处在于它用未知

的具有有限能量的确定性干扰代替已知统计特性噪声

过程驱动状态空间系统 ,同时保证干扰到估计误差的

能量增益小于预先确定的正数 γ。在系统模型和噪声

统计特性存在不确定性的条件下 , H∞滤波比卡尔曼滤

波更具有鲁棒性
[ 12 -15]

,因此采用基于 H∞滤波训练的

神经网络应更具有实用性和有效性。在非线性系统识

别领域 ,研究一种基于优化 H∞滤波算法进行神经网络

训练方法十分必要 。本文进行了这方面的研究 ,对任

意的网络结构 ,在未知输入输出的统计特性条件下提

供出一种自然全局优化训练算法。利用该训练算法的

回归神经网络进行非线性系统识别验证了该方法的可

行性和有效性。

1　回归神经网络的 H∞滤波学习算法

　　考虑一个典型的多输入单输出回归神经网络

(RNN)如图 1所示 ,它实现由输入到输出的映射或分

类。输入层有 n+1个节点 ,其中有 n个 uk (i)(i=1,

…, n)和 1个 yk ,输出 yk+1 ,权值 w
1
ij和 w

2
ij代表网络节点

间的连接强度 ,每层相对应有偏置项 b
1
和 b

2
以及传递

函数 β( )和 α( )。不失一般性 ,为了降低网络的

复杂性 ,网络中的偏置项可以忽略
[ 16]
。参数矩阵 w =

[w
1
　w

2
]改为一维向量表示 ,根据输入输出关系网络

可写成一般形式如下

图 1　单输出多输入的回归神经网络结构

yk+1 =f(xk , uk) (1)

其中 , f为系统非线性函数 ,系统状态变量定义为

xk ={yk　wk}
T

(2)

因此 ,一个离散时域的 RNN问题可以描述为如下的非

线性状态空间模型:

xk+1 =xk +vk (3)

yk =H kxk +nk (4)

其中 H k =[ I　0]为观测矩阵 。

当给定一组训练数据时 ,神经网络的训练过程即

可以视为滤波问题 。式 (3)称为系统传递方程 ,式 (4)

为观测方程 , vk , nk 分别为系统和测量噪声 。
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为了应用 H∞滤波算法 ,采用 f(xk -1 , uk - 1)在 x̂k -1

(xk -1的预测)、uk - 1处的线性 Tay lor估计则有

xk ≈
f x̂

-
k-1 , uk -1

ŵ k -1

+C k(xk - x̂
-
k-1) =

Ckxk +(I - C k) x̂
-

k-1 (5)

其中 Ck =
 f / y  f / w

0 I u=uk-1 , x =x̂k- 1

(6)

原非线性模型 [式 (3)]可由如下线性模型进行估计

xk+1 =Ckxk +(I - Ck ) x̂
-

k-1 +vk (7)

由于 x̂k - 1、uk - 1都已知 ,则 (I -Ck )x̂
-
k -1可看作是附加外

输入。问题转化为利用 H∞滤波在给定的 uj , yj(j=0,

1, …k)下寻找 xk的估计 x̂k 。

H∞滤波是将鲁棒控制设计中引入的性能指标 H∞

范数应用于滤波 ,以解决系统中存在的各种不确定问

题 。它将噪声看作是能量有限的随机信号 ,系统的干

扰到估计误差的闭环传递函数的 H∞范数小于给定的

正数 γ
2 [ 12, 13]

。K alman滤波方法需要知道噪声的统计

特性 ,而对于 H∞滤波 ,噪声信号可以是包含确定性成

分的未知信号 ,也可以是未知统计特性的随机信号 。

H∞滤波问题是对任意的 nk , vk ∈ l2和 x0∈R
n
使

J =

sup
x
0
, {v

k
}, {n

k
}

∑
N

k=0
‖ xk - x̂k‖

2

‖x0 - x̂0‖
2
P - 1

0
+∑

N

k=0

{‖ vk‖
2
+‖nk‖

2
}
<γ

2

(8)

其中 , x̂0为 x0的初始估计 , x0 - x̂0代表未知初始误差;

P
-1
0 >0为权矩阵反映了初始猜测 x̂0与 x0的逼近程度 。

符号‖ zk‖
2
Q 定义 zk 的 l2范数的权值平方 ,即 ‖ zk‖

2
Q

=z
T

kQzk 。H∞滤波将在所有可能的 x̂k中选择 xk 的最优

估计 x̂k。

令 γ为噪声水平衰减因子且 γ>0,则对离散时域

Riccati方程

Pk+1 =CkPk (I +H
T

kH kPk - γ
-2
Pk)

-1
C
T

k +I, P0 =P0 (9)

当且仅当存在一组稳定的对称解 Pk >0时 , xk 的 H∞滤

波存在 ,则神经网络训练的优化 H∞滤波算法给出如下:

x̂
-

k-1 =
f(x̂k , uk )

ŵ k

, x̂k =

C k x̂
-

k -1 +K k(yk -H k x̂
-

k-1), x̂
-

-1 =x̂0 (10)

式中 K k为滤波增益矩阵

K k =PkH
T

k (In +H
T

kH kPk )
-1

(11)

如上所述 , H∞滤波优化估计在有限能量信号的所有可

能扰动中可以保证估计误差能量最小化 ,因此其对扰

动变异信号的估计更具有鲁棒性。

2　数值分析

　　本文采用一个非线性时滞系统 Bouc-W en模型
[ 17]

作为分析模型来阐述所提方法的可行性与有效性。考

虑一单自由度的剪切结构在地震激励 x
. .

g作用下的动力

方程为:

m u
. .

+cu
 
+z =- m x

. .

g (12)

其中 m 、c、u
 
、u
. .

和 z为质量 、阻尼 、相对速度 、相对加速度

和恢复力 , z满足

z
 
=k u

 
- α|u

 
‖ z|

n-1
z - β u

 
|z|

n
(13)

其中 k为刚度 , α、β和 n为相应的非线性参数。

当结构质点质量已知且可以得到量测数据 u
. .

k 和 x
. .

g

时 ,则恢复力 zk 可由公式 (12)给出。当然 u
 

k 和 uk可以

直接测量得出或由u
. .

k 积分得出。采用的模型参数为:m

=1kg, c=0. 7Ns /m , k =24. 5N /m , n =3, α=2, β =0. 5。

因为 Bouc-Wen模型是属于有‘记忆 ’非线性系统 ,

所以采用回归神经网络来识别结构恢复力 z(u
 
, u , z)要

利用恢复力的前一步时滞相作为网络输入 ,这样才能符

合‘记忆 ’系统的特性。神经网络采用一个三层的 RNN ,

输入信号u
 

k , uk和 zk -1 ,输出为 zk ,隐含层采用 30个单元

和 Sigmoid传递函数 ,输出层采用线性传递函数。

本文考虑了加入噪声训练的影响 ,即在产生网络

训练数据时将噪声加入 。其噪声水平定义为数据标准

偏差的值 ,例如当标准偏差为 0. 05时 ,数据噪声水平

有效值为 5%。选用修正后最大幅值为 25cm /s
2
的 E l-

Centro(NS, 1994)、K obe(NS, 1995)和 N orthridge(NS,

1994)地震记录作为结构激励输入 ,采样间隔为 Δt=0.

02s,训练数据的噪声水平采用 3%。利用 K obe动力响

应数据作为训练数据 , 同时用 K obe、E l-Centro 和

Northridge响应数据进行网络泛化性能测试 。图 2为

Kobe地震结构响应数据 ,分为训练和测试数据两段。

图 2　训练和测试数据
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分别利用 EKF算法和 H∞滤波算法的训练误差如

图 3所示 ,从图可以看出 H∞滤波算法较 EKF算法有着

好的收敛特性 。利用 H∞滤波算法的部分网络权值参

数识别结果如图 4所示 ,在前 500次迭代过程中一些

权值参数很快收敛到稳定值附近 ,证明 H∞滤波算法是

一种快速收敛的训练算法 。

图 3　H∞滤波与卡尔曼滤波进行网络训练的平均平方误差

图 4　H∞滤波训练的部分网络权值识别结果

图 5(a)表示神经网络训练在时域上预测结构恢复

力的结果 ,可以看出预测结果与实际输出二者吻合良

好 ,图 5(b)为相应的瞬时预测误差 。

(a)　结构恢复力 z预测;(b)　相应的瞬时误差

图 5　H∞滤波训练输出

为了检测该网络的泛化能力 ,应用另外 500组的

K obe测试数据 、E l-Cen tro、和 N orthridge地震响应 (检

验样本 )对训练后的网络进行验证测试 。图 6(a)、7
(a)、8(a)分别表示网络在不同测试数据在时域上预测

与实际输出比较 ,可以看出预测结果较好 ,图 6(b)、7

(b)、8(b)为相应的瞬时测试误差 ,从这些图可以说明

该网络具有较强的泛化抗噪声能力。

(a)　结构恢复力 z测试输出;(b)　相应的瞬时误差

图 6　H∞滤波训练测试结果(Kobe)

(a)　结构恢复力 z测试输出;(b)　相应的瞬时误差

图 7　E l-C en tro数据网络测试结果

(a)　结构恢复力 z测试输出;(b)　相应的瞬时误差

图 8　Northbridge数据网络测试结果

为了进一步证明本文提出的神经网络训练算法具

有很强的鲁棒性与泛化能力 ,考虑非高斯噪声情况的

算例如下:同样还是用 Kobe数据 , 1 000组训练数据的

输出加入 0均值高斯噪声 (3%噪声水平)和 3个奇异

噪声点 (“ +”表示 )来模拟非高斯噪声情况。噪声如

图 9(a)所示 ,统计 Box-plot图 [图 9(b)]的长拖尾现象

代表信号具有较强的奇异性。利用 E l-Centro 和

Northridge地震响应 (检验样本 )对训练后的网络进行

验证测试 。分别利用 EKF算法和 H∞滤波算法的训练

误差如图 10所示 ,从图可以看出 H∞滤波算法收敛特

性远比 EKF算法要好。从图还可以看出由于奇异噪声

的影响 , EKF算法训练误差出现了跳跃 ,而 H∞滤波算
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法的呈现很光滑 ,再次证明了 H∞滤波算法的鲁棒特

性 。图 11(a)12(a)为 H∞滤波神经网络所得到的结果

与实际系统输出结果的对比 ,图 11(b)12(b)为相应的

瞬时误差 ,可见神经网络的输出值与实际输出值非常

接近 ,再次证明了神经网络具有良好的泛化能力 。以

上算例结果显示了基于 H∞滤波算法的神经网络具有

较强的鲁棒性和泛化能力 。

图 9　非高斯噪声

图 10　H∞滤波与卡尔曼滤波进行网络训练的平均平方误差

(a)　结构恢复力 z测试输出;(b)　相应的瞬时误差

图 11　E l-Centro数据网络测试结果

3　结　论

　　本文基于 H∞滤波算法提出了一种有效的神经网

络训练方法 。利用 H∞滤波算法训练后的神经网络模

型具有良好的泛化能力。数值算例证明了在非线性系

统识别中 ,基于 H∞滤波算法的神经网络训练可以大大

(a)　结构恢复力 z测试输出;(b)　相应的瞬时误差

图 12　Northbridge数据网络测试结果

提高网络的鲁棒性和识别结果的有效性。
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(上接第 38页 )

究 。对每一海流速度值 (U =0. 5m /s和 U =1m /s),仿

真程序都重复一遍 ,得到的结构响应的向上水准跨越

率曲线见下图 1和图 2(图中横坐标为响应位移 ,纵坐

标为向上水准跨越率值):

图 1　U =0. 5m /s时的向上水准跨越率曲线

图 2　U =1m /s时的向上水准跨越率曲线

4　结　论

　　本文首次用一个带 Duffing刚度非线性项和考虑了

海流影响的 Morison拖力非线性项的单自由度微分方

程来为一随动近海结构建模 ,并用蒙特卡罗仿真求出

了该结构系统的动态响应 ,接下来利用 Rice公式计算

了系统响应的向上水准跨越率 ,该跨越率值是求取许

多有关响应统计和可靠性分析的重要数据的关键 。
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FLU ID-STRUCTURE INTERACTED VIBRATION OF AN

ELEMENTMODEL OF PARALLEL-PLATE FUEL ASSEMBLY

CU I Zhen-dong1 , 　TANG Y i-qun1 , 　GUO Chang-qing2

(1. Department o fG eo technical Enginee ring, Tong jiUniversity, Shanghai 200092, China;

2. S choo l ofM a them a tics and Phy sics, Nanhua University, Hengyang 421001, Ch ina)

　　Abstract　F low-induced v ib ra tion and hydroe lastic instab ility o f para lle l-pla te assemb lies are studied theore tically.

A mode l ofmulti-paralle l-beams joined w ith a sing le-beam is adop ted in the theo re tica l analysis o f the na tura l vibration

charac te ristics o f the para lle l-p late assembly. In the theore tical ca lculation and ana lysis on thew et naturalmodes, the dry-

moda l func tions are used as trial func tions to so lve the complex mode equation , utilizing the ex tended Ga lerk in me thod.

F luid-structu re in te raction on the para lle l-p la te assemblies is of complex-moda l charac te ristics. Some regu lar results a re

draw n from theo re tica l analysis and calcu lations and it is beneficial to the design and sa fety of fue l elemen ts in nuclear re-

actors.

Key words:wet-mode, paralle l-pla te assembly, f luid-structu re in te raction , vibrationmodal shape

H∞-LEARN ING NEURAL NETWORK FOR

NONLINEAR SYSTEM IDENTIFICATION

TANGHe-sheng1 , 　XUE Song-tao1, 2 , 　CHEN Rong
1 , 　X IE Qiang1

(1. Research Institute of Struc tu ra l Eng ineering and D isaste r Reduc tion, Tong jiUnive rsity, Shanghai　200092, China;

2. Department o fA rchitectu re, Schoo l of Science and Eng inee ring, K inki Un ive rsity, Osaka, 577-0056, Japan;

3. Department o f S tructura l Eng inee ring, Tong ji University, Shanghai　200092, China)

　　Abstract　An e fficien t learning me thod based on H∞ filte ring a lgo rithm is proposed fo r recurren t neu ra l ne tw orks

(RNN s). It can so lve the problems in w hich the re ex ists uncerta in ty in dynam icmode l of system or the sta tistics of noise

sources are no t fully known o r unavailable. The proposedm ethod provides a robust g lobal op tim ization training algorithm

and a good genera liza tion capac ity for g iven arb itrary netwo rk structu res in nonlinear system identifica tion. Examp le s o f

non linear sy stem identifica tion are given to ve rify the feasibility and e ffec tiveness of the proposed method.

Key words:H∞ filtering, neural netwo rks, learn ing, nonlinear system , identification

STRUCTURAL IDENT IFICAT ION OF THE REINFORCED

CONCRETE FRAME BY HILBERT-HUANG TRANSFORM

REN Y i-chun
1
, 　YIWei-jian

1
, 　X ieX ian-zhong

2

(1. Institute o f C iv il Eng ineering Hunan Un ive rsity, Changsha　410082, Ch ina;

2. Institute o f C iv il Eng ineering Hunan Techno logy University X iang tan Hunan　411201, Ch ina)

　　Abstract　TheH ilbe rt-Huang transform (HHT)me thod is a new ly deve loped data ana lyzing me thod, which con-

sists ofm ain ly the emp irica lmode decomposition (EMD) and the H ilbert transfo rm (HT). The possib ility of using the

HHT me thod is explored to identify the structural sy stem by using measured free vibration time history. Based on a single

measurement at one appropriate location, natu ra l frequencies and damping ratios can be identified. W hen the responses at

the d irections o f a lldeg rees o f freedom are measu red, themode shapes and the stiffness and dampingma trices of the struc-

ture can be de term ined. Impulse excitation tests on a four-stories reinforced concrete frame model w ere conducted. The

natura l frequencies, damp ing ratios andmode shapes of themode l are identified and the stiffness and dampingm atrices a re

calcu la ted. From the results of stiffness matrix estimation, it is shown that the condensa ted po le-story model conside ring
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