
序贯最小二乘支持向量机的结构系统识别
 

唐和生 1 , 薛松涛 1, 2 , 陈　 1 , 晋　侃 1

( 1.同济大学结构工程与防灾研究所 , 上海 200092; 2.日本近畿大学理工学部建筑学科 , 日本 大阪 577-8502)

摘要: 提出一种用于结构系统识别的序贯最小二乘支持向量机 ( SLS-SV M )方法 ,通过对训练数据的序列进入和数

据缩减 ,分别采用增量算法和减缩修剪算法有效地改进了 LS-SVM。这种方法克服了标准 LS-SV M算法的稀疏性缺

失的缺点 ,并使 LS-SVM的序贯训练成为可能。对非线性滞迟结构的在线参数识别显示了所提出方法的鲁棒性和

高效率 ,同时也表明 SLS-SVM算法的速度比批处理 SV M算法要快。
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引　言

作为统计学习理论的一种 , SV M方法在系统识

别 ,模式识别和函数估计领域得到了快速的发

展 [1～ 6 ]。 SVM方法用对偶空间中的凸优化问题来描

述 ,但是 ,解这样的二次规划问题需要很长的计算时

间。最近 ,用最小二乘法改进的 SV M方法在分类、函

数估计和非线性系统优化控制中得到应用 [7～ 11 ]。

LS-SVM方法用于函数估计时 ,用平方和误差损失

函数替代传统 SVM方法中的瓦普尼克X不敏感损

失函数。此外 ,在 LS-SVM方法中用等式型的约束

来替代 SV M方法中的不等式约束。虽然这样的改进

通过直接求解一组线性方程组而不是凸二次优化问

题大大的简化了问题的求解 ,但是 LS-SV M算法中

支持向量的稀疏特性将缺失。

传统的 SV M算法和 LS-SVM算法需要一次性

输入训练数据 ,这是一种离线训练算法 ,然而离线训

练算法不适合实际应用 ,如在线系统识别和控制问

题 ,这些问题中数据的引入是序贯的。标准 SVM方

法普遍应用于静态问题中:如分类、回归和函数估

计。当应用于在线系统识别和在线控制这些动力问

题中时 ,这种方法是无法胜任的。因为每当训练数据

序列改变时 ,必须从头开始训练。因此 ,需要一种在

线训练模型 ,可以方便地加入数据或从训练序列中

去除已有的数据。以前提出的 SVM近似在线训练算

法 ,如增量法 [12 ]、梯度法 [ 13] ,这些方法的主要缺点是

训练过程的拟合速度非常慢。

结合增量更新和缩减修剪算法 ,本文提出序贯

最小二乘支持向量机 ( SLS-SVM )算法实现对具有

滞迟特性系统的在线识别。针对具有滞迟特性的系

统曾先后提出了许多参数识别理论。例如 , 1989年 ,

胡海岩首次采用双折线本构关系的 Fourier级数与

Chebyshev级数直接逼近技巧
[14 ] ,将非线性参数识

别转化为线性参数识别问题 ,提出了一次辨识全部

参数的识别方法。 1991年 ,根据保守力与非保守力

耗能性质的不同 ,李岳锋又提出了一种参数识别的

能量法 [15 ]。1994年 ,陈乃立运用频域广义正交概念 ,

提出了参数识别的频域方法 ,提高了识别算法的抗

噪能力
[16 ]

。但这些参数识别方法都不能实现在线识

别的功能。而 SLS-SVM算法克服了传统 LS-SV M

方法的稀疏性缺失并且使 LS-SV M方法的在线递

归训练成为可能。

1　最小二乘支持向量机 ( LS-SVM)

对于一组由 N对输入 /输出数据构成的训练集

{ ( xk , yk ) }Nk= 1 ,这里 xk∈ Rn是输入 , yk∈ R是输出 ,采

用如下的回归模型

y (x ) = w
T
 h(x ) + b ( 1)

式中　h(· )为从输入数据到高维特征空间的映射 ,

w为权重向量 ,b为偏置。在用 LS-SV M进行函数回

归估计中 ,目标函数的优化问题如下

min
w, b,e

J (w ,e ) = C
2∑

N

k= 1

e
2
k + 1

2
‖ w‖ 2 ( 2)

约束条件为

yk = w
T  h(xk ) + b + ek ,k = 1, 2,… N ( 3)

式中　C为使用者定义的调整常数 ,用来平衡模型
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的复杂度和近似的精确度 ; ek为近似误差。

　　相应的拉格朗日函数如下

L (w ,b,e ,T) = J (w ,e ) -

　∑
N

k= 1

Tk [wT h(xk ) + b+ ek - yk ] ( 4)

式中　Tk为拉格朗日乘子 (支持向量值 )。最优化的

Kun-Tucker条件如下
[17 ]

 L
 w

= 0→ w = ∑
N

k= 1
Tk h(xk )

 L
 ek

= 0→ Tk = Cek

 L
 b

= 0→∑
N

k= 1

Tk = 0

 L
 Tk

= 0→ w
T h(xk ) + b+ ek - yk = 0

( 5)

k从 1到N。消去 ek和w ,解答由以下线性方程组给出

AN TN = YN ( 6)

式中　AN =
0 1

T

1 K+ C
- 1
I

,TN=
b

T
,YN =

0

Y
,

Y= [y1 , y2 ,… , yN ]
T
, 1 = [1, 1,… , 1 ]

T
,T= [T1 ,T2 ,

… ,TN ]
T
, I为单位矩阵。

其中K服从 M ercer条件

　Kkl= H(xk ,xl )= h(xk )
T
h(xl ) ,k , l= 1, 2,… , N ( 7)

式中　Kkl代表K中的第 k行第 l列元素。

式 ( 1)和式 ( 5)给出了 LS-SVM模型用于函数

估计的最终结果。

y (x ) = ∑
N

k= 1
TkH(xk ,x ) + b ( 8)

式中　Tk和 b为式 ( 6)的解 ,H(· )为核函数。

2　序贯最小二乘支持向量机 ( SLS-

SVM)

2. 1　序贯增量 LS-SVM算法

　　序贯增量 LS-SVM算法就是无论什么时候一

个新的样本 ( xN+ 1 , yN+ 1 )加入到训练序列 { ( xk ,

yk ) }
N
k= 1中 ,序贯增量算法都会更新已经训练好的

LS-SVM。

令 (xN+ 1 , yN+ 1 )为加入到开始 N个数据对 { (xk ,

yk ) }Nk= 1中的新的训练样本。 由式 ( 6) ,当前模型 (N

个数据对 )和下一个新的模型 (新的 N+ 1个数据

对 )之间的增量关系为

AN+ 1 TN+ 1 = YN+ 1 ( 9)

式 中 AN+ 1 =
AN a

a
T

c
, YN+ 1 =

YN

yN+ 1

, TN+ 1 =

TN

TN+ 1
, AN =

0 1
T

1 K+ C
- 1
I

, YN =
0

Y
, a = [ 1,

H(x1 ,xN+ 1 ) ,… ,H(xN , xN+ 1 ) ]
T
, c= C

- 1
+ H(xN+ 1 ,

xN+ 1 )。

序贯增量训练算法的目的是有效地更新 A
- 1
N+ 1 ,

无论何时一个新的样本加入时通过递归运算不会明

显增加求矩阵逆的计算量。根据子矩阵运算 [18 ] ,矩

阵 AN+ 1=
AN a

a
T

c
的逆为

A
- 1
N+ 1=

[AN - c
- 1
aa

T
]
- 1

A
- 1
N a [a

T
A

- 1
N a- c ]

- 1

[a
T
A

- 1
N a- c ]

- 1
a

T
A

- 1
N [c- a

T
A

- 1
N a ]

- 1

- 1

( 10)

根据矩阵求逆的引理 (A+ BCD )
- 1

= A
- 1

- A
- 1
B (C

+ DA
- 1
B ) - 1

DA
- 1 ,得出

[AN - c
- 1
aa

T ]- 1= A
- 1
N -

A
- 1
N a [- c+ a

T
A

- 1
N a ]

- 1
a

T
A

- 1
N ( 11)

　　由式 ( 10)和 ( 11)得出 A
- 1
N+ 1如下

A
- 1
N+ 1=

A
- 1
N 0

T

0 0
+

　　　 [c- a
T
A

- 1
N a ]- 1

A
- 1
N a

- 1
a

T
A

- 1
N - 1 ( 12)

很明显 ,在增量算法中更新 A
- 1
N+ 1避免了复杂的

求逆运算而是通过递归运算来实现 ,相应的权重和

偏置由式 ( 9)得出。

2. 2　序贯缩减 LS-SVM算法

由于传统的 LS-SVM采用了优化条件Tk= Cek ,

LS-SV M失去了其稀疏性。 在序贯增量训练算法

中 ,由于没有足够的空间来存储这么多的支持向量 ,

这种方法用于在线估计的效率比较低。 因此本文提

出一种序贯缩减修剪支持向量算法结合增量算法使

LS-SV M获得近似的稀疏性。它是根据已经大小分

类好的支持向量值基础上 ,忽略相对较小的、意义不

大的支持向量 ,然后重新递归计算 LS-SV M ,产生一

种近似的稀疏 ,当 LS-SVM的支持向量逐步被缩

减 ,这种递归方法叫做序贯缩减算法。

根据文献 [18, 19 ] ,当第 k个样本从 N+ 1个数

据序列对中去除时 ,得到了新的 A
- 1
N

　　　A
- 1
N = A

- 1
N+ 1 (I ,J ) - [A

- 1
N+ 1 (k ,k ) ]- 1·

A
- 1
N+ 1 (I ,k )A

- 1
N+ 1 (k ,J ) ( 13)

这里 I , J = 1 … k k+ 2 … N+ 2 。 由式

( 13)和式 ( 6)可以计算出相应的权重和偏置。

以上所述的递归增量算法和缩减算法使得 LS-

SV M在线学习成为可能。此外 ,逐步剔除大小分类
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后的支持向量可以得到 SLS-SV M的稀疏解 ,同时

也解决了存储问题。用于参数估计的 SLS-SVM算

法如下:

SLS-SV M算法:

1.初始化 ,设定常量 C ,设定训练数据量 N的阈

值 N th re ,N = N th re;

2.给出训练数据 { (xk , yk ) }
N
k= 1;

3.解 LS-SVM式 ( 6) ,存储 A
- 1
N ;

4.输入新的训练数据 (xN+ 1 , yN+ 1 ) ,计算 a和 c;

5.更新 A
- 1
N+ 1 (式 ( 12) ) ,更新权重TN+ 1 ;

6.计算式 ( 5)中的系数 ;

7. 如果 N < N th re ,返回步骤 4,否则进行步骤 8;

8.存储|TN+ 1|的值 ;

9.进行渐缩 LS-SVM (方程 ( 13) )。分类|TN+ 1|,

去除其中 M个最小的值 ,重新获得 N - M个数据

点 ,令 N∶= N - M

10.返回步骤 6。

3　算例分析

为了验证本文提出的 SLS-SV M算法的有效和

鲁棒性 ,利用该算法进行在线非线性多自由度结构

系统识别。对于一个具有m个自由度的非线性剪切

结构模型 ,在地面加速度 x
 
g激励下的运动方程为

Mx
 + f (x

 
,x ) = - M Ix

 
g ( 14)

式中　M为m×m质量矩阵 ; x ,x
·
和 x

 分别为对地面

而言的相对位移、速度和加速度向量 ; I为 m×m单

位列矩阵 ; x g为地面运动加速度 ; f 用 Bouc-Wen模

型表示的恢复力向量
[20 ]

。在这种情况下 ,向量的第 i

个元素为

f
·

i= ciu
 
i+ kiu

·
i - Ti|u

·
i||f i|ni - 1

f i- Uiu
·

i|f i|ni ,

　　　　　　　 i= 1,… ,m ( 15)

式中　u
·

i= x
·

i - x
·

i- 1和u
 
i= x

 
i- x

 
i- 1为第i层和 i- 1层

之间质点的相对速度和相对加速度 ; ci ,ki ,Ti ,Ui和 ni

分别是阻尼、刚度和第 i个质点的非线性参数。

假设仅地面的加速度和结构加速度是已知的 ,

结构位移和速度由相应的加速度按照积分原则获

得。为了简便起见 ,参数被标以下标 k用以表明时

间 ,代表第 i阶自由度的下标 i在下文中被忽略掉。f k

代表在时间 k第 i阶自由度的恢复力 ,定义未知参数

w= [c,k ,T,U]T。为了识别未知参数 ,必须将式 ( 14) ,

( 15)代表的非线性运动方程离散化。根据 3阶预测

校正模型
[21 ]

,在 k时间相对于第 i阶自由度的恢复力

的增量部分为

f k = f k- 1 + (Δt /12) ( 5f
 

k + 8f
 

k- 1 - f
 

k - 2 )

( 16)

式中　Δt为取样时间间隔。

定义变量 yk

yk = f k - f k- 1 ( 17)

和观察矩阵 Hk

Hk=

Δthc

u k u
·

k |u
·

k||f k|
n
i
- 1

f k u
·

k|f k|
n
i

u k- 1 u
·

k - 1 |u
·

k- 1||f k - 1|
n
i
- 1

f k- 1 u
·

k- 1|f k- 1|
n
i

u k- 2 u
·

k - 2 |u
·

k- 2||f k - 2|
n
i
- 1

f k- 2 u
·

k- 2|f k- 2|
n
i

( 18)

式中　hc=
1
12 [5, 8, - 1 ]。

因此 ,用于识别第 i阶自由度的系统方程为

yk = w
T
H

T
k + ek ( 19)

式中　ek为测量噪声。

不失一般性 ,考虑识别第 i阶自由度的情况 ,假

设质量已知 ,且给出训练数据序列 { yk ,H
T
k }

N
k= 1 ,其中

yk∈ R为输出数据 ,H
T
k∈ R

4
为输入数据。 支持向量

法的目的是建立一个函数 (式 ( 8) )用来模拟系统函

数 (式 ( 19) )。

为了简便起见 ,式 ( 18)用以下的向量形式表示

H
T
k = [h1

k　h
2
k　h

3
k　h

4
k ] T ( 20)

　　用于 LS-SV M的核函数为

h(xk ) = [h
1
k　h

2
k　h

3
k　h

4
k ]

T
( 21)

对矩阵K应用 M ercer条件Kkl= h(xk )
T
h(xl )

从而 ,根据 Kun-Tucker条件 ,由式 ( 6)和式 ( 8)

可以得到支持向量值Tk ,然后可以得到结构系统的

参数

w = ∑
N

k= 1
Tk h(xk ) ( 22)

　　考虑一个受地面激励的非线性滞回 3自由度结

构系统 (图 1) ,其参数值如下: m1= 0. 25 kg f· s
2

/

cm ,m2= m3= 0. 5m1 ,c1= c2= c3= 0. 07 kgf· s /cm,

k1= 24. 5 kg f /cm,k 2= k1 ,k 3= 2k1 /3,T1= T2= T3= 2,

U1= U2= U3= 1,n1= n2= n3= 2。 El Centro地震记录

调整最大幅值为 25 cm /s
2后作为输入 ,用于系统识

别的结构响应采样间隔为 0. 01 s。通常采用两个样

本作为起始数据组 ,本文中的最终训练数据组为 N

= 400,以及参数 N thre= 100, M= 10, C= 10。

为了考察方法的抗噪声能力 ,考虑噪声影响的

情况 ,在 u
·

,u 和 f中混入噪信比水平为g= enoise /eobser

× 100%的高斯噪声 ,其中enoise和eobser分别是所加噪
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图 1　多自由度 Bouc-W en模型

声和观察信号的标准方差。为了验证 SLS-SVM算

法的鲁棒性 ,也考虑了训练数据混入非高斯噪声的

情况 (均值为 0的高斯噪声叠加奇异信号 ) ,如图 2所

示为 f中混入的非高斯噪声情况。

图 2　非高斯噪声

三层结构的在线识别结果如图 3～ 5所示 ,虽然

受到强烈的奇异信号的污染 , SLS-SV M系统参数在

图 3　 SLS-SVM参数识别结果 (第一层 )

线识别没出现间断点现象 , 再次证明了该方法的鲁

棒性和有效性。不失去一般性 ,只给出第一层的识别

结果随g在 0～ 10%变化的曲线如图 6所示。从这些

图中可以看出 SLS-SVM方法的有很高的识别精度

和良好的抗噪声能力。

图 4　 SLS-SVM参数识别结果 (第二层 )

图 5　 SLS-SVM参数识别结果 (第三层 )

为了验证在 SLS-SV M算法的快速 ,对比批处

理 SVM算法和 SLS-SVM算法在不同数量的数据

序列情况下的计算耗时 ,计算时间的比较如图 7所

示 ,可以看出 SLS-SV M算法比批处理 SV M算法要

快很多。
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图 6　识别结果与信号噪信比间关系 (第一层 )

图 7　计算时间比较

4　结　论

本文提出序贯最小二乘支持向量机 ( SLS-

SVM )方法是一个同时结合了增量算法和缩减算法

的递归算法 ,在对现存的样本有新的样本进入或旧

的样本去除时可以有效地更新和修剪一个已经训练

好的 LS-SV M ,使传统的 LS-SV M算法在线训练和

近似稀疏成为可能。通过使用增量算法和缩减算法 ,

SLS-SV M算法只需解一个线性方程组而不是标准

SVM方法的二次规划问题 ,这样避免了大型矩阵的

求逆计算 ,从而缩短了计算时间。非线性结构系统的

在线识别数值分析表明了这种算法有很高的识别精

度以及良好的抗噪声能力和快速运算能力。
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Sequential LS-SVM for structural systems identif ication

TANG He-sheng
1 , XUE Song-tao

1, 2 , CHEN Rong
1 , J IN Kan

1

( 1. Resea rch Institute o f Structural Enginee ring and Disaste r Reduc tion, Tong ji Univ er sity , Shanghai 200092, China;

2. Depa rtment o f Architectur e, Schoo l o f Science and Engineering , Kinki Univ e rsity , O saka 577-8802, Japan)

Abstract: A sequential Least Squa res Suppo rt Vecto r Machines ( SLS-SVM ) method is pr oposed fo r identifica tion of

str uctur al sy stems in this pape r. It efficiently upda tes a trained LS-SVM by m eans o f incr emental and decr ementa l pruning

algo rithms wheneve r a sample is added to , o r removed fr om , the training set. The me thod overcomes the draw back of

spa rseness lost within the standa rd LS-SVM and makes online tr aining fo r th e LS-SV M possible. Examples o f nonlinea r

hyste retic str uc ture pa ramete rs for online identifica tion problems show th e r obustness and efficiency o f the pr oposed meth od.

They also show tha t the SLS-SVM algo rithm is faster than the ba tch SVM algo rithm.

Key words: systems identifica tion; hy stere tic structure; sequential; least squar es; suppor t v ecto r machines
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