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I 

摘要 

阻尼器提供的结构附加阻尼力对于阻尼器本构模型研究、阻尼器设计和安全

评估来说，是一个重要指标。因此，基于主体结构的响应观测识别结构附加阻尼

力具有重要的工程意义。本文以卡尔曼滤波理论为基础，开发了一套较为完整的

结构附加阻尼里时程识别方法。本文主要的研究工作包括以下内容： 

（1）提出在扩展卡尔曼滤波的状态预测步使用四阶四段龙格库塔等高精度

积分方法以提高参数识别精度，数值算例结果表明：在状态预测步使用高精度积

分算法能有效提高扩展卡尔曼滤波对结构阻尼参数的识别精度。 

（2）介绍了卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法，GDF 输入力识别

方法，并用数值算例验证了这两种算法的输入力识别效果。数值算例表明：卡尔

曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法鲁棒性高，收敛速度快，识别准确性高，

不过只能以结构位移响应作为观测量。GDF 输入力识别方法可以以结构加速度

响应作为观测量，不过在观测量采样频率较低，输入荷载频率较低，结构固有频

率较高的情况下，积分误差累计现象比较严重，会导致识别结果逐渐发散。若同

时以结构位移响应和加速度响应作为观测量则不存在这种现象。 

（3）针对 GDF 的误差累积问题，结合带遗忘因子的递推最小二乘估计方法，

提出了 FGDF 输入力识别方法，数值算例表明：FGDF 方法能有效缓解 GDF 的

误差累计问题，且拥有更为优秀的抗噪能力。 

（4）区分作用在主体结构上的输入力和附加阻尼力，提出了卡尔曼滤波—

最小二乘联合附加阻尼力识别方法、GDF 附加阻尼力识别方法以及 FGDF 附加

阻尼力识别方法，并通过一个加装调谐粘滞质量阻尼器的 10 层 benchmark 模型

验证了所提出方法的识别效果。 

（5）通过一个加装拉索式旋转电涡流惯容器的单层剪切型钢框架的自由振

动试验验证所提出的附加阻尼力识别方法的有效性，试验结果表明：所提出的方

法能有效识别拉索式旋转电涡流惯容器作用在框架上的附加阻尼力。 

关键词：附加阻尼力识别，卡尔曼滤波，最小二乘，GDF 
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ABSTRACT 

The additional damping force provided by the damper is an important indicator for 

the damper constitutive model study, damper design, and safety assessment. Therefore, 

it is of great significance to identify the additional damping force of the structure based 

on the response observation of the main structure in engineering. Based on the Kalman 

filter theory, this paper develops a relatively complete method for identification of 

structural additional damping force. The main research work of this article includes the 

following: 

(1) Proposing to use high-precision integration methods such as fourth-order 

quadruple Runge-Kutta in the state prediction step of the extended Kalman filter to 

improve the parameter identification accuracy, numerical examples show that: using 

high-precision integration algorithm in the state prediction step can improve the 

recognition accuracy of structural damping parameters effectively by extended Kalman 

filter. 

(2) Introduce the Kalman filter-least square combined input force identification 

method, GDF input force identification method, and use numerical examples to verify 

the input force identification effect of these two algorithms. Numerical examples show 

that the Kalman filter-least square combined input force identification method has high 

robustness, fast convergence and high recognition accuracy, but it can only use the 

structure displacement response as observation measurement. The GDF input force 

identification method can use the structural acceleration response as the observation 

measurement. However, in the case of low observation sampling frequency, low input 

load frequency, and high natural frequency of the structure, the integral error 

accumulation phenomenon is serious, which can lead to divergent recognition results. 

This phenomenon does not exist if both the structural displacement response and the 

acceleration response are used as observations. 

(3) For the problem of error accumulation in GDF, combined with the recursive 

least squares estimation method with forgetting factor, an FGDF input force 

identification method is proposed. Numerical examples show that: FGDF method can 

effectively alleviate the error accumulation problem of GDF, and has better anti-noise 

ability. 

 (4) Differentiating the input force and the additional damping force acting on the 
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main structure, the Kalman filter-least square combined with the additional damping 

force identification method, the GDF additional damping force identification method, 

and the FGDF additional damping force identification method are proposed and 

adopted. The 10-layer benchmark model with a tuned viscous mass damper verified the 

proposed method's recognition effect. 

(5) The effectiveness of the proposed method for identification of additional 

damping force is validated by a free vibration test of a single-layer shear steel frame 

with a cable-mounted rotary eddy current damper. The experimental results show that 

the proposed method can effectively identify Drag-type rotary eddy current damper 

exerts additional damping force on the frame. 

 

Key words: Identification of Additional damping force, Kalman filter, least squares, 

GDF 
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第一章 绪论 

1.1  选题背景及意义 

我国处于地震多发地带，近年来，地震灾害给我国人民带来了巨大的生命和

财产安全损失。2008 年 5 月 12 日，我国四川省汶川县发生里氏 8.0 级地震吗，

造成 69227 人遇难，374643 人受伤，17923 人失踪，直接经济损失达 8452.15 亿

元；2010 年 4 月 14 日，我国青海省玉树市发生里氏 7.1 级地震，造成 2698 人遇

难，270 人失踪。为了有效减少地震给人们带来的生命和财产损失，有必要对建

筑结构采取抗震措施，为此，人们提出了结构振动控制的概念[1]。结构振动控制

指通过采取某种方法使结构的响应在动荷载作用下小于某一限值，从而在一定程

度上保证建筑结构的安全。根据是否需要输入外部能量的标准，结构振动控制可

分为结构被动控制、主动控制、半主动控制、智能控制和混合控制，如图 1.1 所

示。 

 

图1.1 结构振动控制分类 

被动控制由于具有构造简单、造价低、易于维护和不需外部能源等优点，目
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前在工程实际中应用得最为广泛和成熟。被动控制是指在结构的适当部位附加耗

能装置或子结构系统，以达到控制结构振动的目的。而在实际工程中，最具代表

性的附加耗能装置就是各种各样的阻尼器。常用的阻尼器包括：粘弹性阻尼器、

粘滞阻尼器、摩擦阻尼器、屈服装置、调谐质量阻尼器和调谐液体阻尼器六大类。 

不同的阻尼器有不同的本构模型，由此也导致在设计中，要遵循不同的设计

原则。在阻尼器本构模型研究中，通常的做法是：根据阻尼器的材料和构造信息，

先建立一个合理的基本的阻尼器恢复力模型，然后在数值模拟中通过参数识别等

方法去完善该恢复力模型，同时通过振动台试验中主体结构的响应与数值模拟中

主体结构的响应是否吻合这一指标去检验阻尼器本构模型的正确与否 。在阻尼

器设计中，通常的做法是：依据阻尼器的本构模型，在工程设计软件中与主体结

构建模并进行动力响应模拟，以主体结构振动响应为控制指标进行设计。 

事实上，不论是在阻尼器本构模型研究中，还是在阻尼器设计中，上述做法

都存在着两个缺陷：1、以数值模拟作为研究或设计评估手段，这会难以避免地

带来与实际工程中的阻尼器的差别，导致所得研究或设计结果不准确；2、以主

体结构的动力响应作为指标去验证本构模型的正确性和设计方案的振动控制效

果，并不是一个理想的选择，因为我们不仅要保证主体结构的安全，同时也要保

证附加阻尼器在灾害中保持正常工作状态。 

薛松涛等[2]在日本 3.11 地震中，位于日本宫城县仙台市东北工业大学校园内

的一栋行政楼出现了世界上首例油阻尼器震中破坏的现象（如图 1.2 所示）。在

震后调查中，人们发现该结构在无消能构件布置的情况下，已满足日本对学校建

筑的抗震规范要求。如果我们在阻尼器设计评估过程中，只关注主体结构的振动

响应是否控制在令我们满意的范围内，而不关注阻尼器作用在主体结构上的真实

附加阻尼力，那么我们很难对阻尼器自身的工作状态有一个清晰的了解。 

 
(a)行政楼外观 
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(b)完好的油阻尼器          (c)3.11 地震中破坏的油阻尼器 

图1.2  油阻尼器破坏案例 

显然，如果我们能在实际振动测试中得到附加阻尼器作用在主体结构上的附

加阻尼力，我们可以以此为基础，得到更为准确的，与实际更加相符的阻尼器本

构模型；也能更加直接有效地去评估阻尼器的效果，让阻尼器设计方案更加精细

化，使其既能满足控制结构动力响应的设计要求，也能保证阻尼器在某一水平的

振动下保持可靠的工作状态。然而，在实际测试中，由于阻尼器构造复杂等原因，

我们很难直接测量到附加阻尼器作用在主体结构上的作用力。 

从得到结构附加阻尼力时程出发，同时考虑附加阻尼力难以直接测量的特点，

本文旨在以卡尔曼类滤波理论为基础，以主体结构的动力响应为观测数据，建立

一套较为完整的附加阻尼力识别方法，为阻尼器本构模型研究，阻尼器设计评估

提供另一个更为直接的指标。 

1.2 基于卡尔曼滤波的结构物理参数识别研究现状 

1.2.1 基于扩展卡尔曼滤波的结构物理参数识别研究现状 

1960 年，Kalman[3]由于提出了卡尔曼滤波器（Kalman Filter，简称 KF），这

是一种递归线性系统滤波器，在高斯白噪声情况下，卡尔曼滤波器是线性系统的

最优状态估计器[4]。自从卡尔曼滤波器被提出以来，大量学者不断对这种算法进

行了各种改进。1970年，由 Jazwinski[5]提出的扩展卡尔曼滤波器（Extended Kalman 

Filter，简称为 EKF）就是卡尔曼滤波器的一个重要扩展形式，扩展卡尔曼滤波

器利用一阶泰勒展开式将卡尔曼滤波应用到非线性系统状态估计和参数识别领

域。 

时至今日，扩展卡尔曼滤波早已被应用于各个领域，如信号处理，系统识别，

以及车辆和飞机的导航和控制[6,7]。最近，作为确保结构安全性和功能性的新兴

技术，结构健康监测已经引起了土木工程界越来越多的重视。 

在结构健康监测领域，扩展卡尔曼滤波一直被用于识别结构物理参数，如刚

度和阻尼系数，这些参数对于评估结构健康状况非常重要。Hoshiya[8]首次将扩展
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卡尔曼滤波应用到土木工程线性结构物理参数识别，并提出了一种全局加权迭代

的扩展卡尔曼滤波器，以提高参数识别精度。此外，扩展卡尔曼滤波也被应用到

非线性结构的物理参数识别[9]。扩展卡尔曼滤波器继承了标准卡尔曼滤波的递推

式结构，这意味着如果扩展卡尔曼滤波能够准确及时地识别出结构参数，它就可

用于实时结构损伤监测[10]。 

尽管有扩展卡尔曼滤波有上述优良的特点，使其在各种领域中得到了广泛的

应用，但研究人员逐渐认识到经典扩展卡尔曼滤波的一些局限性，这些限制阻碍

了其在土木工程领域中的广泛应用。首先，原始的扩展卡尔曼滤波不能从有限的

测量数据中估计维数过大的状态向量，因此，很难将其应用到具有大量自由度的

实际土木工程结构的参数识别中。文献[11]提出了将子结构技术与扩展卡尔曼滤

波结合，使得将扩展卡尔曼滤波应用于大规模土木工程结构成为了可能。 

其次，经典的扩展卡尔曼滤波在识别时变系统时表现不佳，估计误差协方差

矩阵在递归过程中迅速变小，算法更新能力迅速下降，使得参数估计值逐渐收敛

于稳态值。因此，经典的扩展卡尔曼滤波无法通过实时测量信息快速跟踪系统参

数的变化。文献[12]将这种现象称为“滤波脱落现象”，并提出了一种基于相关分

析的自适应卡尔曼滤波器来克服这一问题。许多学者进行了各种尝试来防止扩展

卡尔曼滤波器中的估计误差协方差矩阵快速减小到极小的程度。文献[13-15]提出了

一种基于最小二乘估计（Least Square Estimation，简称为 LSE）的自适应跟踪技

术来跟踪系统参数以及由于结构损伤导致的物理参数变化，当检测到参数变化时，

自适应跟踪技术被用来放大具有优化的自适应因子的估计误差协方差矩阵。文献

[16]提出了一种在未知输入激励下，利用扩展卡尔曼滤波识别结构未知物理参数

和输入激励的方法，称为 EKF—UI，同时将其与文献[13-15]所提出的自适应跟踪技

术结合，使得 EKF—UI 可以识别变化物理参数和未知输入激励。文献[17]则通过

一个三层建筑的振动测试验证上述自适应扩展卡尔曼滤波的有效性。然而，自适

应因子的优化是一个多解问题，自适应因子的计算不准确会导致估计振荡现象。 

扩展卡尔曼滤波的另一个实际缺陷与如何保证估计最优性有关。利用扩展卡

尔曼滤波估计系统状态需要得到系统过程和测量噪声协方差矩阵先验信息，而这

些先验信息在实际中是很难准确获得的[12,18]，因此，在经典的扩展卡尔曼滤波中，

这两个矩阵通常被假定为经验性的常数矩阵。文献[19]指出：对过程和测量噪声的

这两个协方差矩阵的不准确评估可能会大大降低扩展卡尔曼滤波的性能。此外，

不准确的噪声协方差矩阵引入的估计误差可能随时间积累，从而导致估计的状态

和参数显著偏离实际值。文献[20]在目标跟踪中提出了一种用于在线估计过程和

测量噪声协方差矩阵的方法，称为“鲁棒自适应扩展卡尔曼滤波”。文献[21] 提出

了一种移动窗口扩展卡尔曼滤波器，使用移动窗口估计技术自动评估过程和测量



第一章 绪论 
 

5 

噪声的协方差矩阵。该方法的特点是：过程噪声协方差通过负反馈方案进行调整，

因此，在滤波器的递归过程中同时评估结构响应和参数以及过程和测量噪声协方

差。 

1.2.2 基于无迹卡尔曼滤波的结构物理参数识别研究现状 

扩展卡尔曼滤波是利用一阶泰勒级数将非线性系统线性化，从而可被用于非

线性系统的状态估计，然而，当系统的非线性程度较强时，一阶精度的扩展卡尔

曼滤波可能会无法准确估计系统状态[22]。Julier 等人[23] 提出了基于无迹变换

（Unscented Transform，简称为 UT）下的无迹卡尔曼滤波方法（Unscented Kalman 

Filter，简称为 UKF），其基本思想是利用一系列确定的加权采样点来描述状态变

量的分布，保证采样点的均值与方差与状态变量相同，并将采样点代替状态变量，

利用状态方程传递，避免了状态方程线性化的过程，且其精度可以达到二阶泰勒

级数展开的精度水平。 

近年来，许多学者开始将无迹卡尔曼滤波算法应用到土木工程非线性结构的

参数识别领域中[24-26]。不过，无迹卡尔曼滤波在应用中，也被发现存在一些缺点，

其中最显著的便是算法的稳定性。在无迹卡尔曼滤波递推计算过程中，反问题强

不适定性会使得状态向量更新结果极易受噪声干扰，甚至无法保证误差协方差矩

阵正定，从而导致算法发散[27]。为改善物理参数识别问题的不适定性，文献[28]将

Tikhonov正则化方法，以及文献[29]将奇异值分解法(Singular Value Decomposition，

简称为 SVD)引入到卡尔曼滤波算法中，有效地提高了损伤识别算法的鲁棒性。 

1.3 基于卡尔曼滤波的结构外输入激励识别研究现状 

卡尔曼滤波作为一种计算效率高的递推性滤波器，只需要存储前一步的信息，

通过观测值不断更新状态估计值。基于卡尔曼滤波的这些优点，不少学者做了许

多尝试将卡尔曼滤波应用到系统输入估计中。如前所述，原始的卡尔曼滤波器是

一个系统状态估计器，而且是在系统输入已知的情况下估计系统状态。文献[30,31]

提出一种将标准卡尔曼滤波与最小二乘估计器相结合的系统输入估计方法，其基

本思想是：在系统输入未知的情况下，利用标准卡尔曼滤波器估计系统状态时产

生的新息序列，再结合最小二乘估计器去估计未知输入。文献[32]引入了带遗忘因

子的递推最小二乘方法，使得上述方法可以用于在线识别系统输入，并将应用到

热传导识别中。文献[33]通过在最小二乘方法中引入可变遗忘因子，进一步增强了

该算法的鲁棒性。Ma 等人[34,35]将该算法应用到土木工程结构中的外荷载识别中。
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尽管该算法有计算效率高，鲁棒性较好等特点，但是不能以结构加速度响应作为

观测量的缺陷还是大大限制了其在土木工程结构外输入激励识别中的应用。 

Gillijns 等人[36,37]提出了一个同时估计系统状态和输入的滤波器（Gillijns and 

De Moor Filter，简称 GDF），该滤波器在一定条件下，可保证系统状态和输入估

计均为无偏最小二乘估计。同时，该滤波器可应用于直接馈通系统，这意味着在

土木工程结构的外荷载识别中，它能以结构加速度响应作为观测量。值得一提的

是，该滤波器虽然并不是在卡尔曼滤波器的基础上进行开发的，但是其算法结构

与卡尔曼滤波器有高度相似性，故也被归为卡尔曼类滤波器[38]。Lourens 等人[39]

在 GDF 的基础上进行了算法的进一步开发，以减轻当传感器数量超过模型阶数

时 GDF 出现的数值不稳定性，这使 GDF 应用于大型土木工程的状态输入力联合

识别成为了可能。 

Hwang 等人[40]以标准卡尔曼滤波为基础，开发了一种在有限结构响应观测

量的条件下的结构模态荷载识别方法。该方法的特点是当位移和速度响应作为观

测量时，观测噪声的高频分量会被放大，若以加速度响应作为观测量，则没有这

种情况。Lourens 等人[41]提出了一种增广卡尔曼滤波器（Augmented Kalman Filter，

简称 AKF），该滤波器将未知系统输入力与状态向量合并，同时估计系统状态和

未知输入力。AKF 的一个显著缺点是增广系统矩阵是不可观测的，这会导致滤

波器对数值不稳定性十分敏感。Naets 等人[42]深入研究了 AKF 的数值不稳定性

问题，在理论上证明了：若只以结构加速度响应作为观测量，AKF 的估计结果会

十分不可靠，并引入了虚假位移测量，以减轻这一问题的影响。Maes 等人[43]得

到了在瞬时输入估计或联合输入状态估计算法中的线性系统模型的可逆性的必

要条件。Eftekhar Azam 等人[44]提出了一种新的双卡尔曼滤波器（Dual Kalman 

Filter，简称 DKF），用于通过以有限加速度响应作为观测量进行联合输入状态估

计。证明 DKF 的连续结构解决了有关 AKF 的不可观测性和秩缺陷的数值问题。

此外，通过数值研究表明，对未知输入的协方差的初始猜测可以用于在 GDF 估

计的输入和状态中滤除所谓的漂移效应。 

文献[38]通过一个四层剪切结构的振动试验，验证对比了 GDF，AKF，以及 DKF

的状态输入识别效果。试验识别结果表明：由 GDF 滤波器估计性能会被观测量

的虚假低频率分量所污染，可以使用高通滤波技术来消除这些虚假低频分量，以

提高 GDF 识别性能。关于 AKF，当只以结构加速度响应作为滤波器观测量时，

使用 T-SSID 构建系统模型可以显着改善输入的估计。当以有限的加速度响应作

为滤波器观测量时，DKF 的输出估计质量优于其他两个滤波器。 
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1.4 研究目的、意义内容 

1.4.1 研究目的及意义 

目前，对主体结构的附加阻尼器的设计和效能评估主要以主体结构的动力响

应控制效果为依据。这种思路有两个缺陷：（1）无法明确阻尼器的实际作用机理；

（2）从阻尼器设计安全和经济的角度来看，沿着这种思路，我们很难实现阻尼

器的精细化设计。显然，阻尼器作用在主体结构上的附加阻尼力是一个更加直接

而有效地设计评估依据。本文的研究目的和意义在于：基于主体结构的响应，以

卡尔曼滤波理论为基础，构建主体结构的物理模型，并识别作用在主体结构上的

附加阻尼力，为阻尼器的设计和评估提供更加直接有效的依据。 

1.4.2 研究思路及技术路线 

根据上述研究背景及研究目的，本文采用理论分析、数值模拟和实验验证相

结合的研究方法，以主体结构的响应为研究对象，以卡尔曼滤波理论为理论基础，

构建主体结构的物理模型，并识别作用在主体结构上的附加阻尼力，为阻尼器的

设计和评估提供更加直接有效的依据。 

1.4.3 主要研究内容 

本文的主要内容及章节安排如下： 

（1）第一章为绪论。主要阐述了本课题的研究背景及目的，介绍了基于卡

尔曼滤波的结构参数和外力识别的研究现状。 

（2）第二章为基于扩展卡尔曼滤波的结构动力参数的识别。主要介绍了基

于扩展卡尔曼滤波的结构动力参数识别方法，指出了传统识别方法在识别阻尼上

的缺陷，并提出将高精度积分方法与扩展卡尔曼滤波结合以提高参数识别精度，

通过数值算例验证了新方法的有效性。 

（3）第三章为基于卡尔曼滤波理论的外力识别方法。主要介绍了卡尔曼滤

波—最小二乘联合输入力识别方法，GDF 输入力识别方法，并结合带遗忘因子

的递推最小二乘估计，提出了迭代 GDF（FGDF）输入力识别方法，并用数值算

例验证研究了以上算法的有效性和特点。 

（4）第四章为基于卡尔曼滤波理论主体结构的附加阻尼力识别方法。主要

将第三章介绍的结构外力识别方法扩展到结构附加阻尼力识别，提出了卡尔曼滤

波—最小二乘联合附加阻尼力识别方法，GDF 附加阻尼力识别方法以及 FGDF
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附加阻尼力识别方法，并通过一个加装调谐粘滞质量阻尼器 10 层框架 benchmark

模型数值算例验证了以上算法的有效性。 

（5）第五章为主体结构附加阻尼力识别方法的实验验证。通过一个加装拉

索式旋转电涡流惯容器的单层剪切型钢框架自由振动实验验证所提出的结构附

加阻尼力识别方法的有效性。 

（6）第六章为结论与展望。主要归纳全文的研究成果，指出需要进一步研

究的方向。 
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第二章 基于扩展卡尔曼滤波的结构动力参数的识别 

2.1 引言 

建立主体结构的动力模型是外力识别和主体结构附加阻尼力识别的基础。本

章主要阐述利用扩展卡尔曼滤波识别结构动力系统的刚度和阻尼参数，以构建系

统动力模型的基本理论。扩展卡尔曼滤波已经被广泛应用于系统参数识别中，但

是，在土木工程领域中，阻尼参数往往远小于刚度参数，数值算例表明，当利用

扩展卡尔曼滤波同时识别刚度和阻尼参数时，阻尼参数的识别效果不如刚度参数，

阻尼参数的真值与刚度参数相比越小，阻尼参数的识别效果越差。针对这一问题，

本文研究了不同积分方法对扩展卡尔曼滤波参数识别精度的影响。数值算例表明，

提高积分方法的精度能有效改善扩展卡尔曼滤波参数识别的精度。 

2.2 动力系统建模 

系统的状态空间方程是卡尔曼滤波的基础，在识别系统未知参数之前，我们

先建立动力系统的离散时间状态空间方程，考虑 n自由度线性动力系统的运动方

程： 

 ( ) ( ) ( ) ( )Y t Y t Y t F t  M C K   (2.1) 

式中，M为n n 阶质量矩阵，C为n n 阶阻尼矩阵，K 为n n 阶刚度矩阵， ( )F t

为 1n 阶外力向量， ( ) ( ) )Y t Y t Y t， ，（ 分别为系统加速度，速度，位移响应向量。        

为了将系统用状态空间方程表示，令系统状态向量 T( ) [ ]X t Y Y ，根据式

(2.1)，系统的时间连续状态方程和量测方程可写成： 

 ( ) ( ) ( )X t X t u t A B   (2.2) 

 ( ) ( )Z t X tH   (2.3) 

式中 

0n n n n  
  

  
-1 -1

I
A

M K M C
 ， n n 

 
 

-1

0
B =

M
，H为量测矩阵，不同的观测量有不同的量

测矩阵。 

将时间连续状态方程在时间间隔 t 上离散，并加入系统噪声，式(2.2)可改写

为： 

 1k k k kX X F w   Φ Γ   (2.4) 



同济大学 硕士学位论文 基于卡尔曼滤波理论的结构附加阻尼力识别 
 

10 

式中， 

 exp( )t Φ A   (2.5) 

 
( 1)

1exp{ [( 1) ]} [ exp( )]
k t

k t
k t d t 

 



       Γ A B I A A B   (2.6) 

 
T

1, 2 ,...k k n kX x x      (2.7) 

kX 为状态向量，Φ为状态转移矩阵，Γ为输入矩阵， t 为采样间隔， ( )w k 为系

统噪声向量，我们假设它是一个零均值白噪声，并有 [ ]T

k j kjw w E Q ，Q 为系统

噪声的协方差矩阵，
kj 为克罗内克函数。 

将时间连续量测方程在时间间隔 t 上离散，并加入量测噪声，式(2.3)可改写

为： 

 k k kZ X v H   (2.8) 

式中， kZ 为量测向量， kv 为量测噪声向量，与系统噪声向量类似，我们也假设它

是一个零均值白噪声，并有 [ ]T

k j kjv v E R ，R 为量测噪声的协方差矩阵。式(2.4)，

(2.8)则构成了线性动力系统的状态空间方程。 

2.3 动力参数识别：扩展卡尔曼滤波 

卡尔曼滤波器已经被证明是线性最优状态估计器[4]。运用卡尔曼滤波识别系

统参数的主要思想是：将未知系统参数集合到原来的状态向量中，将未知系统参

数当作系统状态去估计，从而最终识别系统参数。但是，因为在系统状态向量中

引入了未知系统参数，此时的系统方程往往是一个非线性方程，而标准卡尔曼滤

波器只能解决线性滤波问题。为此，Jazwinski[5]采用等效线性化的近似方法，提

出了扩展卡尔曼滤波器，将卡尔曼滤波从线性滤波领域扩展到非线性滤波领域，

从而实现了对非线性系统参数的识别。 

2.3.1 标准卡尔曼滤波 

因为扩展卡尔曼滤波是标准卡尔曼滤波的一种推广形式，在介绍扩展卡尔曼

滤波之前，本文先介绍标准卡尔曼滤波器。 

总的来说，卡尔曼滤波器包含 3 个重要步骤： 

（1）初始化：给定状态向量和状态协方差矩阵的初值。 

（2）预测：在没有量测信息时，利用系统状态方程对初始状态向量和状态

协方差矩阵进行预测，得到状态的先验估计。 

（3）更新：利用新的量测信息，根据状态估计误差最小二乘准则，更新状

态向量和协方差矩阵，得到状态的后验估计。 
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现详细介绍卡尔曼滤波的 3 个步骤： 

1）初始化： 

 
0 0

0 0 0 0 0

ˆ ( )

ˆ ˆ[( )( ) ]T

X E X

E X X X X



  



  P
  (2.9) 

我们用 0X̂  表示在没有任何可用量测信息可用时对初始状态 0X 的估计。因为

没有任何可用量测信息，用期望值做初始估计是合理的。 

2）预测： 

假设已得到 k 时刻状态估计
kX  ，考虑状态方程式(2.4)，则 1k  时刻状态的

先验估计为： 

 1
ˆ ˆ

k k kX X F 

  Φ Γ   (2.10) 

假设 k 时刻状态估计的协方差矩阵为
k


P ，考虑状态方程式(2.4)，则 1k  时刻

先验估计的协方差矩阵为： 

 
1

T

k k

 

  P ΦP Φ Q   (2.11) 

3)更新： 

 1

1 1 1 1 1 1( )T T

k k k k k k

  

      K P H H P H R   (2.12) 

 1 1 1 1 1 1
ˆ ˆ ˆ( )k k k k k kX X Z X  

       K H   (2.13) 

 
1 1 1 1 1 1 1 1( ) ( )T T

k k k k k k k k

 

          P I K H P I K H K RK   (2.14) 

式中， 1kK 为滤波增益矩阵，保证了更新估计量 1
ˆ

kX 

 为最小二乘估计，
1k



P

为更新协方差矩阵。式(2.9)-(2.14)构成了完整的标准卡尔曼滤波过程，详细的推

导过程在此不再赘述，详情参见文献[4]。值得一提的是，更新协方差矩阵
1k



P 还

有另外一种表达方式： 

 
1 1 1 1( )k k k k

 

    P I K H P   (2.15) 

式(2.14)与式(2.15)在理论上是等价的，但是，在计算机上实现上，两式有所

不同，式(2.14)保证了只要 -

1kP 是对称正定的，那么
1k



P 也是对称正定的，与式(2.15)

相比，它有更好的数值稳定性。但是，式(2.15)更加简单，计算量较少。 

2.3.2 扩展卡尔曼滤波 

对于式(2.1)表征的线性剪切型结构，假设结构质量矩阵已知，为了识别结构

的刚度和阻尼参数，将结构未知参数集合到原有的状态向量中： 

  1 2 3 4

T
X X X X X   (2.16) 

式中，    1 2 3 1 4 1, , ... , ...n nX Y X Y X k k X c c    ， ik 为层间刚度系数， ic

为层间阻尼系数。结合式(2.1)，可将其改写为： 
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1 2

1

2 4 2 3 1

3

4

[ ( ) ( ) ( ) ]

0

0

X X

X F t X X X X
X

X

X



   
   

    
    
   
     

M C K
  (2.17) 

式中， 4( )XC 表示阻尼矩阵中的元素由状态变量 4X 构成；同理 3( )XK 表示刚度

矩阵中的元素由状态变量 3X 构成。 

显然，上述扩阶的状态方程是关于状态变量的非线性方程。将上式写成一般

的非线性状态向量微分方程，补充结构响应的观测方程，可得： 

 ( , )X f X t   (2.18) 

 ( , )k k k kY h X t v    (2.19) 

通过在估计值附近通过泰勒展开式做线性化处理，结合标准卡尔曼滤波，可

以获得扩展卡尔曼滤波的公式。 

状态预测方程： 

 
1

1 ( , )
k

k

t

k k k
t

X X f X t dt
  

      (2.20) 

误差协方差预测方程： 

 
1

T

k k k k



 P Φ PΦ   (2.21) 

增益矩阵： 

 1

1 1 1 1 1 1 1( )T T

k k k k k k k

  

       K P H H P H R   (2.22) 

状态更新方程： 

 
1 1 1 1 1[ ( )]k k k k kX X Y h X  

      K   (2.23) 

误差协方差更新方程： 

 
1 1 1 1 1 1 1 1( ) ( )T T

k k k k k k k k

 

          P I K H P I K H K RK   (2.24) 

式中， 1kR  为 1k  时间步观测噪声的协方差矩阵， 

 
( ) ( )

, ,t i k i k
k k

j j

f X h X
e

x x

 


 

    
     

       

A
Φ A H   (2.25) 

2.4 提高参数识别精度 

2.4.1 矩形积分 

如前所述，本文在 2.3.2 小节介绍了应用扩展卡尔曼滤波识别结构的未知刚

度、阻尼参数的方法。扩展卡尔曼滤波是标准卡尔曼滤波的一阶泰勒展开推广形

式，这决定了它本身就是一个近似滤波器，会给参数识别带来误差。此外，在土
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木工程领域中，结构的阻尼系数往往远小于刚度系数，当我们把这两组相差巨大

的参数同时并入一个状态向量进行识别时，误差协方差矩阵的条件数会变得很大，

从而会给识别结果带来更多的误差。在相同的绝对误差下，阻尼系数的识别相对

误差会远远大于刚度系数。本文通过研究发现，在状态预测步骤使用不同精度的

积分方法对参数识别精度有巨大的影响。下面，本文将通过一个 5 自由度剪切型

结构的刚度、阻尼参数识别算例来说明这一现象。 

 

图2.1 5 自由度剪切型结构模型示意图 

如图 2.1 所示，假设结构的质量矩阵已知： 2 3 4 2000kg,m m m    

1 52500kg, 1500kgm m  。结构的刚度、阻尼系数真实值为： 5

1 5 10 N/mk   ， 

5

2 3 4 4 10 N/mk k k    ， 5

5 3 10 N/mk   ； 1 500N s/mc   ， 5 300N s/mc   ， 

2 3 4 400N s/mc c c    。 

利用Newmark  法求解上述系统在 EI-centro 地震波激励下的动力响应，

采样频率为 256Hz。将求解所得系统位移响应作为扩展卡尔曼滤波器的观测量，

应用 2.3.2 小节所介绍的方法可识别未知刚度和阻尼系数。滤波器的初始值设定

如下： 

量测噪声协方差矩阵为 10

0 5 51 10R 

  I ； 

初始状态向量为

10 1

5

0 5 1

2

5 1

ˆ 1 10

1 10

X







 
 

   
   

0

I

I

； 
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初始误差预测协方差矩阵为

5 5

5 5

0 10

5 5

4

5 5

0 0 0

0 0 0

0 0 1 10 0

0 0 0 1 10

P









 
 
 
  
 

  

I

I

I

I

。 

在状态预测步，使用矩形积分，即： 

 
1 ( , )k k kX X f X t T  

      (2.26) 

式中，T 为采样间隔。刚度和阻尼系数的收敛曲线分别如图 2.2 和图 2.3 所示。 

 

 

图2.2 刚度系数收敛曲线（矩形积分） 

 

图2.3 阻尼系数收敛曲线（矩形积分） 

刚度系数和阻尼系数的具体识别结果如表 2.1、2.2 所示： 

表 2.1 刚度系数识别结果（矩形积分） 

识别参数 k1 k2 k3 k4 k5 

真实值 500000.00  400000.00  400000.00  400000.00  300000.00  

识别值 499565.61  401013.36  400253.15  400305.30  298945.45  

误差 -0.09% 0.25% 0.06% 0.08% -0.35% 
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表 2.2 阻尼系数识别结果（矩形积分） 

识别参数 c1 c2 c3 c4 c5 

真实值 500.00 400.00 400.00 400.00 300.00 

识别值 2406.58 2022.07 1906.70 2016.62 1516.88 

误差 381.32% 405.52% 376.68% 404.15% 405.63% 

 

2.4.2 梯形积分 

若在状态预测步，使用梯形积分，即： 

 
1 ( , , )k k kX f X u t T     (2.27) 

 
2 1 1 1( , , )k k kX f X X u t T

       (2.28) 

 
1 1 2( )k kX X X X 

       (2.29) 

刚度和阻尼系数的收敛曲线分别如图 2.4 和图 2.5 所示。 

 

图2.4 刚度系数收敛曲线（梯形积分） 

 

图2.5 阻尼系数收敛曲线（梯形积分） 
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刚度系数和阻尼系数的具体识别结果如表 2.3、2.4 所示： 

表 2.3 刚度系数识别结果（梯形积分） 

识别参数 k1 k2 k3 k4 k5 

真实值 500000.00  400000.00  400000.00  400000.00  300000.00  

识别值 500359.38  399438.57  400430.36  400106.85  298256.78  

误差 0.07% -0.14% 0.11% 0.03% -0.58% 

表 2.4 阻尼系数识别结果（梯形积分） 

识别参数 c1 c2 c3 c4 c5 

真实值 500.00  400.00  400.00  400.00  300.00  

识别值 464.84  410.31  420.46  414.80  306.69  

误差 -7.03% 2.58% 5.12% 3.70% 2.23% 

2.4.3 四阶四段龙格库塔积分 

若在状态预测步，使用四阶四段龙格库塔积分，即： 

 
1 ( , , )k k kX f X u t T     (2.30) 

 
2 1 1/2 1/2( / 2, , )k k kX f X X u t T

       (2.31) 

 
3 2 1/2 1/2( / 2, , )k k kX f X X u t T

       (2.32) 

 
4 3 1 1( , , )k k kX f X X u t T

       (2.33) 

 
1 1 2 3 4( 2 2 ) / 6k kX X X X X X 

           (2.34) 

式中， 1/2ku  表示 / 2k T 时刻的系统输入，在时间间隔较小的情况下，我们可以

假设 1/2 1( ) / 2k k ku u u   。刚度和阻尼系数的收敛曲线分别如图 2.6 和图 2.7 所

示： 

 

图2.6 刚度系数收敛曲线（四阶四段龙格库塔积分） 
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图2.7 阻尼系数收敛曲线（四阶四段龙格库塔积分） 

刚度系数和阻尼系数的具体识别结果如表 2.5、2.6 所示： 

表 2.5 刚度系数识别结果（四阶四段龙格库塔积分） 

识别参数 k1 k2 k3 k4 k5 

真实值 500000.00  400000.00  400000.00  400000.00  300000.00  

识别值 500094.97  399852.36  400112.62  400027.47  299544.82  

误差 0.02% -0.04% 0.03% 0.01% -0.15% 

表 2.6 阻尼系数识别结果（四阶四段龙格库塔积分） 

识别参数 c1 c2 c3 c4 c5 

真实值 500.00 400.00 400.00 400.00 300.00 

识别值 493.7134 400.9514 405.1462 402.7348 300.023 

误差 -1.26% 0.24% 1.29% 0.68% 0.01% 

根据图 2.2-2.7，表 2.1-2.6，我们可以得出以下结论： 

（1） 在状态预测步使用不同精度的积分算法对参数识别结果有很大影响

积分算法精度越高，参数识别精度越高，收敛速度也越快。 

（2） 在阻尼系数真值远小于刚度系数时（1‰），刚度系数的识别结果较

好，在不同的积分算法下均能保持不错的表现。 

（3） 在阻尼系数真值远小于刚度系数时（1‰），阻尼系数的识别精度明显

不如刚度系数，尤其是在矩形积分情况下，阻尼系数识别值已经远远偏离真值，

使用梯形积分和四阶四段龙格库塔积分能让阻尼系数收敛于真值附近。 

2.4.4 阻尼刚度比的影响 

在数值实验中，我们发现：在同时识别刚度和阻尼系数时，阻尼与刚度真值
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的相对大小也会影响识别结果尤其是阻尼系数识别结果的精度。我们调整阻尼刚

度比（ /i ic k ）这一参数，控制其他参数不变，做了一系列数值实验，识别结果如

表 2.7 所示： 

表 2.7 不同阻尼刚度比下的参数识别平均误差 

积分算法 
阻尼刚度比

（%） 

阻尼识别平均误差

（%） 

刚度识别平均误差

（%） 

矩形积分 

0.1 394.6582  -0.0091  

0.5 80.6966  0.0802  

1 40.7804  0.1343  

5 7.8740  0.3317  

10 3.6795  0.4826  

梯形积分 

0.1 1.3185  -0.1031  

0.5 0.1356  -0.0643  

1 0.0528  -0.0525  

5 -0.0874  -0.0108  

10 -0.6991  0.0092  

四阶四段龙格

库塔积分 

0.1 0.1917  -0.0269  

0.5 0.0170  -0.0165  

1 0.0038  -0.0134  

5 -0.1006  -0.0034  

10 -0.7217  0.0097  

根据表 2.7，我们可以看出：在状态预测步使用矩形积分时，阻尼刚度比对

阻尼系数的识别精度有较大影响，只有当阻尼刚度比较大时，矩形积分才能保证

较高的阻尼识别精度。此外，梯形积分和四阶四段龙格库塔积分则表现出了良好

的稳定性，在不同的阻尼刚度比下都能保持优良的表现。 

2.4.5 量测噪声的影响   

以上数值模拟均是在观测量无噪声的情况下实现的，我们知道，在实际振动

测试中，观测量中不可避免的存在着噪声，为了进一步验证扩展卡尔曼滤波在实

际振动测试中的适用性，我们对观测量施加不同强度的白噪声，对比其识别结果。

表 2.8 则展示了在阻尼刚度比为 1‰，对观测量分别施加 1%，2%，3%，4%及 5%

强度白噪声时，扩展卡尔曼滤波的物理参数识别误差对比。此外，在 2.4.4 节中，

我们可以看出，即使在不加噪声的情况下，使用矩形积分时，扩展卡尔曼滤波也

无法准确识别结构的物理参数，故在此不研究矩形积分扩展卡尔曼滤波的的抗噪
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性能。 

表 2.8 不同噪声水平下的参数识别平均误差  

积分算法 
观测噪声比例 

（%） 

阻尼识别平均误差 

（%） 

刚度识别误差 

（%） 

梯形积分 

1.0 4.13 0.19 

2.0 4.13 0.19 

3.0 2745.74 65.39 

4.0 16694.69 70.29 

5.0 无法收敛 无法收敛 

四阶四段龙格

库塔积分 

1.0 0.69 0.048 

2.0 1.19 0.049 

3.0 1095.70 10.86 

4.0 5808.69 65.88 

5.0 12817.60 108.67 

根据表 2.8，我们可以看出：随着观测量噪声强度的增大，无论在状态预测

步使用梯形积分还是四阶四段龙格库塔积分，识别误差均会增大；在同等噪声水

平下，使用四阶四段龙格库塔积分比使用梯形积分识别精度高；当噪声强度低于

观测信号强度 2%时，识别结果较好，高于 2%时，识别结果会出现较大误差。 

2.5 本章小结 

本章介绍了结构动力系统的状态空间模型，并以此为基础介绍了标准卡尔曼

滤波器及其非线性推广形式：扩展卡尔曼滤波。为了提高参数识别精度，本文从

状态预测步积分算法和系统阻尼刚度比两个角度研究了提高扩展卡尔曼滤波识

别系统参数精度的方法，主要结论如下： 

（1）在状态预测步使用不同精度的积分算法对参数识别结果有很大影响，

积分算法精度越高，参数识别精度越高，收敛速度也越快。 

（2）在阻尼系数真值远小于刚度系数时，刚度系数的识别结果较好，在不

同的积分算法下均能保持不错的表现。 

（3）在阻尼系数真值远小于刚度系数时，阻尼系数的识别精度明显不如刚

度系数，尤其是在矩形积分情况下，阻尼系数识别值已经远远偏离真值，使用梯

形积分和四阶四段龙格库塔积分能让阻尼系数收敛于真值附近。 

（4）在状态预测步使用矩形积分时，阻尼刚度比对阻尼系数的识别精度有

较大影响，只有当阻尼刚度比较大时，矩形积分才能保证较高的阻尼识别精度。

此外，梯形积分和四阶四段龙格库塔积分则表现出了良好的稳定性，在不同的阻
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尼刚度比下都能保持优良的表现。 

（5）随着观测量噪声强度的增大，无论在状态预测步使用梯形积分还是四

阶四段龙格库塔积分，识别误差均会增大；在同等噪声水平下，使用四阶四段龙

格库塔积分比使用梯形积分识别精度高；当噪声强度低于观测信号强度 2%时，

识别结果较好，高于 2%时，识别结果会出现较大误差。
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第三章 基于卡尔曼滤波的动力系统输入力的识别 

3.1 引言 

以第二章所介绍的扩展卡尔曼滤波识别的物理模型为基础，本章主要介绍两

种结构外力识别方法，为下一步识别结构附加阻尼力奠定基础。第一种外力识别

方法为卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法，该方法有鲁棒性高，收敛速

度快等特点，但是只能以结构位移响应作为滤波器的观测量限制了其在实际工程

中的应用前景。为此，本章介绍了另一种针对直接馈通系统的状态输入力联合滤

波器——GDF，该滤波器能以结构加速度响应作为观测量识别结构外力。但是，

GDF 对观测数据的采样频率要求较高，在采样频率较低的情况下，随着时间的

推移，滤波器的追踪性能下降，使得外力识别曲线逐渐偏离真实外力曲线。为此，

本文提出用带遗忘因子的递推最小二乘方法替代 GDF 中的加权最小二乘方法，

即 FGDF，以提高滤波器的追踪性能。本章通过数值算例验证研究了以上 3 种外

力识别方法的有效性和特点。 

3.2 卡尔曼滤波—最小二乘输入力联合识别方法 

3.2.1 卡尔曼滤波新息与未知输入力的关系 

考虑以下离散时间结构动力系统： 

 1k k k kX X F w   A B Γ   (3.1) 

 k k kZ X v H   (3.2) 

式中， kX 为状态向量，A 为状态转移矩阵，B 为输入矩阵， kF 为未知输入力向

量， kw 为过程噪声向量， kZ 为观测向量，H为观测矩阵， kv 为测量噪声向量。       

我们在输入力未知的情况下，利用标准卡尔曼滤波器估计系统状态： 

状态预测： 

 / 1 /k k k kX X  A   (3.3)  

状态协方差预测： 

 / 1 /

T

k k k k  P AP A ΓQΓ   (3.4) 

计算新息协方差矩阵： 

 / 1

T

k k k S HP H R   (3.5) 



同济大学 硕士学位论文 基于卡尔曼滤波理论的结构附加阻尼力识别 
 

22 

估计卡尔曼增益矩阵： 

 1

/ 1

T

k k k k



K P H S   (3.6) 

更新协方差矩阵： 

 
/ 1 / 1[ ]k k k k k  P I K H P   (3.7) 

计算新息： 

 
/ +1k k k k Z Z HX   (3.8) 

更新状态估计： 

 
1/ +1 / +1k k k k k kZ  X X K   (3.9) 

接下来，我们将推导卡尔曼滤波产生的新息与未知输入力之间的迭代关系。

令
/

ˆ
k kX 和

/k kX 分别代表有输入力和无输入力时卡尔曼滤波对状态 kX 的估计。无

输入力时的状态估计可表示为： 

 

/ / 1

/ 1 / 1

/ 1

1/ 1

( )

( )

( )

k k k k k k

k k k k k k

k k k k k

k k k k k

X X Z

X Z X

X Z

X Z



 



 

 

  

  

  

K

K H

I HK K

I HK A K

  (3.10) 

有输入力时的状态估计可表示为： 

 

/ / 1

/ 1 / 1

/ 1

1/ 1

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ( )

ˆ( )( )

ˆ( )( )

k k k k k k

k k k k k k

k k k k k

k k k k k k

X X Z

X X

X Z

X F Z



 



 

 

  

  

   

K

K Z H

I HK K

I HK A B K

  (3.11) 

定义有输入力和无输入力时的状态估计之差： 

 

/ / /

1/ 1 1/ 1

1/ 1

ˆ

ˆ( )[ ( ) ]

( )[ ]

k k k k k k

k k k k k k

k k k k

X X X

X X F

X F

   

 

  

   

   

I HK A B

I HK A B

  (3.12) 

令 

 /k k k kX F M B   (3.13) 

将式(3.13)代入式(3.12)，我们可以得到： 

 1( )( )k k k k kF F M B I - HK AM I B   (3.14) 

所以有 

 1( )( )k k k M I - HK AM I   (3.15) 

 / /
ˆ

k k k k k kX X F M B   (3.16) 

令 ˆ
kZ 和 kZ 分别代表有输入力和无输入力时的卡尔曼滤波新息。两者之差可

表示为： 
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1/ 1 1/ 1

1/ 1 1/ 1

1

ˆ ˆ

ˆ( )

( )

k k k k k k k

k k k k k

k k

Z Z X X F

X X F

F

   

   



   

  

 

HA HA HB

HA HB

H AM I B

  (3.17) 

所以有： 

 ˆ
k k k kZ Z F B   (3.18) 

 1k k B H(AM I)B   (3.19)  

式(3.18)~(3.19)则构成了卡尔曼滤波新息与未知输入力之间的迭代关系，可

以通过最小二乘估计器估计未知输入力。 

3.2.2 未知输入力的最小二乘估计 

我们建立 k 至 k l 时间步的加权最小二乘迭代式： 

 l l l lY F  B   (3.20) 

式中， 

1 2[ , ,..., ]T

l k k k lY Z Z Z    

1 2
ˆ ˆ ˆ[ , ,..., ]T

l k k k lZ Z Z     

1

...

k

l

k l





 
 
 
 
 
 

HΓ

H(AM + I)Γ
B

H(AM + I)Γ

  

新息序列
ˆ

kZ 的协方差矩阵为： 

 / 1
ˆ ˆ{ }T T

k k k k kE Z Z  HP H R S   (3.21) 

这是一个正定矩阵。 

根据式(3.21)，我们也可以得到 l 的协方差矩阵： 

 

1

2

1

{ } ...

n

n

T

l l l

n l

n l

E  





 



 
 
 
  
 
 
  

S

S

Λ

S

S

  (3.22) 

用 1

l


Λ 做加权矩阵，利用加权最小二乘估计器，我们可以得到 k 至 k l 时间

步输入力的加权最小二乘估计： 

 1 1 1ˆ ( )T T

l l l l l l lF Y   B Λ B B Λ   (3.23) 

因为 l 的元素 ˆ
kZ 是相互独立零均值的随机变量，根据高斯—马尔可夫定理，

式(3.23)给出的最小二乘估计是无偏的。估计误差的协方差为： 

   1ˆ ˆ( )( ) ( )T T T

bl l l l l lE F F F F    P B P B   (3.24) 
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式(3.23)给出的最小二乘估计是通过“批计算”来实现的：即获得一定时长的

观测数据后，估计一定时长的输入力。但在工程实践中，我们往往是序列性的获

得观测数据，而不是一次性集中获得一批数据，因此若要实现在线识别系统输入

力，我们需要得到 kF 得递推估计式：即观测一个时间步，估计一个时间步。依观

测次序的递推算法就是每获得一次新的观测数据就修正一次估计值，随着时间的

推移，我们可得到满意的估计结果。  

输入力加权最小二乘估计的矩阵表达式（式(3.23)）可改写为： 

 

1 1 1 1

1 1 1

1 1

ˆ ( ) ( )

[ ( ) ( ) ( )] [ ( ) ( ) ( )]

T T T

l l l l l l l l l l

l l
T T

l l l l l l

i i

F Y l Y

i i i i i Y i

   

  

 



  

B Λ B B Λ P B Λ

B Λ B B Λ
  (3.25) 

定义 

 

1 1 1

1

1
1 1 1

1 1 1 1 1 1

1

( ) [ ( ) ( ) ( )]

( 1) [ ( ) ( ) ( )]

k
T T

k k k k k k

i

k
T T

k k k k k k

i

k i i i

k i i i

  




  

     








  






P B Λ B B Λ B

P B Λ B B Λ B

  (3.26) 

其中 

 

1

1

1

11

1 1

2

(1) (1)

(2) (2)
,

... ......

( ) ( )

(1) (1)

(2)
,

... ...

( 1)

k k

k k

k k

k kk

k k

k k

k k

k k

k k

k







 



    
    
      
    
    

    

  
  
    
  
  

   

B ΛHΓ

B ΛH(AM + I)Γ
B Λ

B ΛH(AM + I)Γ

B ΛHΓ

B ΛH(AM + I)Γ
B Λ

B H(AM + I)Γ

0

0

0

1

(2)

...

( 1)k k









 
 
 
 
    Λ0

 (3.27) 

由式(3.26)可得 

 1 1 1( ) ( 1) ( ) ( ) ( )T

k k kk k k k k    P P B Λ B   (3.28) 

结合式(3.25)，可得 

 
1

1

1 1 1 1

1

ˆ ( 1) ( ) ( ) ( )
k

T

k k k k

i

F k i i Y i




   



 
   

 
P B Λ   (3.29) 

于是有 

 
1

1 1

1 1 1 1

1

ˆ( 1) ( ) ( ) ( )
k

T

k k k k

i

k F i i Y i


 

   



 P B Λ   (3.30) 

利用式(3.28)和式(3.30)，可得 



第三章 基于卡尔曼滤波的动力系统输入力的识别 
 

25 

 

1

1

1 1

1

1 1

1

1

1

1 1

ˆ ( )[ ( ) ( ) ( )]

ˆ( )[ ( 1) ( ) ( ) ( )]

ˆ( ){[ ( ) ( ) ( ) ( )]

( ) ( ) ( )}

ˆ ˆ( ) ( ) ( )[ ( ) ( ) ]

k
T

k k k k

i

T

k k k k

T

k k k k

T

k k k

T

k k k k k k

F k i i Y i

k k F k k Y k

k k k k k F

k k Y k

F k k k Y k k F





 



 







 



  

 



  

P B Λ

P P B Λ

P P B Λ B

B Λ

P B Λ B

  (3.31) 

定义增益矩阵 ( )kK : 

 1( ) ( ) ( ) ( )T

k kk k k kK P B Λ   (3.32) 

则式(3.31)可改写为： 

 1 1
ˆ ˆ ˆ( )[ ( ) ( ) ]k k k k kF F k Y k k F   K B   (3.33) 

引入矩阵求逆引理： 

 
1 1 1 -1 -1 1 1) ( )      A + BCD A A B DA B C DA（   (3.34) 

式(3.28)可改写为： 

 1( ) ( 1) ( 1) ( )[ ( ) ( 1) ( ) ( )] ( ) ( 1)T T

k k k k kk k k k k k k k k k      P P P B B P B Λ B P  

 (3.35) 

将式(3.35)代入式(3.32)，可得： 

1 1

1

1

1 1

( ) ( 1) ( ) ( ) ( 1) ( )[ ( ) ( 1) ( ) ( )]

( ) ( 1) ( ) ( )

( 1) ( )[ ( ) ( 1) ( ) ( )] [ ( ) ( 1) ( ) ( )]

( ) ( 1) ( )[ ( ) ( 1) ( ) ( )]

T T T

k k k k k k

T

k k k

T T T

k k k k k k k

T T

k k k k k

k k k k k k k k k k

k k k k

k k k k k k k k k k

k k k k k k k

 





 

     



     

   

K P B Λ P B B P B Λ

B P B Λ

P B B P B Λ B P B Λ

Λ P B B P B Λ
1

1

1 1

1

( ) ( 1) ( ) ( )

( 1) ( )[ ( ) ( 1) ( ) ( )] {[ ( ) ( 1) ( ) ( )]

( ) ( ) ( 1) ( ) ( )]

( 1) ( )[ ( ) ( 1) ( ) ( )]

T

k k k

T T T

k k k k k k k

T

k k k k

T T

k k k k

k k k k

k k k k k k k k k k

k k k k k

k k k k k k





 





     

 

   

B P B Λ

P B B P B Λ B P B Λ

Λ B P B Λ

P B B P B Λ

  (3.36) 

结合式(3.36)和式(3.35)，可得 

 ( ) [ ( ) ( )] ( 1)kk k k k  P I K B P   (3.37) 

式(3.33)，式(3.36)以及式(3.37)则构成了输入力的加权最小二乘估计递推算

法： 

 

1 1

1

ˆ ˆ ˆ( )[ ( ) ( ) ]

( ) ( 1) ( )[ ( ) ( 1) ( ) ( )]

( ) [ ( ) ( )] ( 1)

k k k k k

T T

k k k k

k

F F k Y k k F

k k k k k k k

k k k k

 



  

   

  

K B

K P B B P B Λ

P I K B P

  (3.38) 

3.2.3 带常量遗忘因子的递推最小二乘估计 

在 3.2.2 节，我们得到了未知输入力的加权最小二乘以及递推最小加权最小
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二乘估计。这种最小二乘估计有一个缺陷：随着采集的数据增多，最小二乘方法

会出现所谓的“数据饱和”现象，即：增益矩阵 ( )kK 随着时间步 k 的增加会逐渐趋

近于零矩阵，导致算法逐渐失去修正能力。为了克服“数据饱和”现象，我们引入

遗忘因子，以降低老数据提供的信息量，增加新数据提供的信息量，提高算法的

自适应能力。 

在 3.2.2 节中，本文给出了最小二乘估计的加权矩阵 1

k


Λ ： 

 

1

1

1

1 2

1

...
k

k









 
 
 
 
 
  

S

S
Λ

S

0

0

  (3.39) 

引入遗忘因子 ，得到带遗忘因子的加权矩阵 1

k


Σ ： 

 

1 1

1

1 2

2

1

1

1

1

...

k

k

k

k

k







 

 









 
 
 
 
 
 
 
 

S 0

S

Σ

S

0 S

  (3.40) 

式中，0 1  。在这里，遗忘因子 i 与加权因子 1

i


S 既有联系，又有区别：遗忘

因子的引入，是为了克服“数据饱和”现象，而加权因子的引入，是为了获得过程

的平均特性。就对数据加信度这一点来说，两种算法处理问题的思想是一致的。

但是两种因子的使用目的不同，对数据加信度的方式也不同。在加权最小二乘法

中，i 时刻的数据通过加权因子 1

i


S 给予不同的信度，各时刻的加权因子是孤立选

择的，相邻时刻的加权因子不存在某种内在联系。在遗忘因子法中，除了现时刻

的数据信度为 1 外，其他时刻的数据信度离现时刻越远越小，且呈指数型函数关

系递减[45]。 

用 1

k


Σ 替换 1

k


Λ ，经过与 3.2.2 节相似的推导，我们可以得到估计未知输入力

的带遗忘因子递推最小二乘算法： 

 

1 1

1

ˆ ˆ ˆ( )[ ( ) ( ) ]

( 1) ( ) ( ) ( 1) ( )
( ) [ ( )]

1
( ) [ ( ) ( )] ( 1)

k k k k k

T T

k k k
k

k

F F k Y k k F

k k k k k
k k

k k k k

 



 



  

 
 

  

K B

P B B P B
K Λ

P I K B P

  (3.41) 

容易看出，当 1  时，式(3.41)与式(3.38)等价。 
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3.2.4 卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法数值验证 

本文通过一个 5 自由度剪切型结构（图 2.1）的外荷载识别数值算例来验证

卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法的有效性。算例的真实模型参数如下： 

质量： 1 2500kgm  ， 2 3 4 2000kgm m m   ， 5 1500kgm  。 

刚度： 5

1 5 10 N/mk   ， 5

2 3 4 4 10 N/mk k k    ， 5

5 3 10 N/mk   。 

阻尼： 1 500N s/mc   ， 2 3 4 400N s/mc c c    ， 5 300N s/mc   。 

以第二章提出的四阶四段龙格库塔积分扩展卡尔曼滤波得到的结构物理参

数识别结果为基础（见表 2.5-2.6），利用卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别

方法，以结构各自由度的位移响应作为观测量，识别作用在该结构上的所有外力。 

为了验证方法识别各种荷载的能力，在每个动力自由度上同时施加不同类型

的荷载：1 自由度上施加 EI—centro 地震波荷载；2 自由度施加幅值为 5000N 的

正弦荷载；3 自由度施加幅值为 10000N 的冲击荷载；4 自由度施加幅值为 5000N

的方波荷载；5 自由度施加 2000N 静力荷载。由于地震输入变化较快，为了增强

滤波器的快速追踪能力，故设置较小的遗忘因子： 0.01   。作用在 5 个自由度

上的外力识别结果分别如图 3.1-3.5 所示： 

 

图3.1 1 自由度外力识别结果 
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图3.2 2 自由度外力识别结果 

 

图3.3 3 自由度外力识别结果 

 

图3.4 4 自由度外力识别结果 

 

图3.5 5 自由度外力识别结果 

上述识别结果均是在观测量无噪声的情况下得到的，不能代表实际振动测试

中的识别结果，故对观测量施加 2%的白噪声，识别同样的荷载，识别结果如图
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3.6~3.10 所示： 

 

图3.6 1 自由度外力识别结果（2%噪声） 

 

图3.7 2 自由度外力识别结果（2%噪声） 

 

图3.8 3 自由度外力识别结果（2%噪声） 
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图3.9 4 自由度外力识别结果（2%噪声） 

 

图3.10 5 自由度外力识别结果（2%噪声） 

为了定量展示识别效果，我们定义识别相对均方根误差来评价识别结果的好

坏： 

 

2

1

n

i

i

RE

RMSE
n





  (3.42) 

 i i
i

i

IP RL
RE

RL


   (3.43) 

式中，RMSE表示某一外力时程识别的相对均方根误差，n为时程的总采样点数，

iRE 为第 i 个采样点的外力识别相对误差， iIP 为第 i 个采样点的外力识别值， iRL

为第 i 个采样点的外力真实值。 

表 3.1则展现了在有观测无噪声和无观测噪声情况下不同类型荷载识别的相

对均方根误差。此外，值得一提的是，这里要求 0iRL  ，否则，式(3.43)没有意
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义，因此在计算相对均方根误差时，需要剔除那些外荷载真实值为 0 的采样点。 

表 3.1 外荷载识别的相对均方根误差 

噪声比例 外力施加自由度 荷载类型 
识别相对均方根误差

（%） 

无噪声 

1 地震荷载 5.18 

2 正弦荷载 0.20 

3 冲击荷载 4.15 

4 方波荷载 0.09 

5 静荷载 0.09 

2%信号强度 

1 地震荷载 5.44 

2 正弦荷载 0.39 

3 冲击荷载 5.02 

4 方波荷载 0.10 

5 静荷载 0.20 

综合图 3.1~3.10 以及表 3.1，我们可以得出以下结论： 

（1）在无观测噪声和有观测噪声的情况下，卡尔曼滤波—最小二乘输入力

识别方法均能较准确地识别出外荷载时程，虽然在 2%噪声干扰下，识别误差有

所增加，但仍在可接受范围内，说明算法有较强的抗噪能力。 

（2）不同类型的荷载识别效果有所不同：正弦荷载、方波荷载以及静荷载

这类变化程度较小的荷载识别效果要优于地震荷载、冲击荷载这类变化程度较大

的荷载识别效果。 

3.3 GDF 输入力识别方法 

在 3.2 节，本文介绍了卡尔曼滤波—最小二乘输入力联合识别方法，并通过

一个 5 自由度剪切型结构的外力识别算例验证了该方法的有效性。但是该方法在

实际应用中有一个较大的缺陷：不能以结构的加速度响应作为观测量。因为若要

以加速度为观测量，那么观测方程右侧必须出现外力项，而外力是待识别的，是

未知项。 

我们知道，在工程实际中，结构的加速度响应一般来说会比位移响应容易

获得，而且加速度响应数据的可信度一般也要高于位移响应数据。为了适应工程

实际需要，本文在这里介绍一种由 Gillijns 和 De Moor[36]学者提出的无偏最小方

差的输入力状态联合估计器（Gillijns and De Moor Filter，简称 GDF）。该算法的

结构可大致被分为两部分：输入力估计以及状态估计。正是因为该滤波器先估计

输入力，因此在下一步状态估计时，输入力已是已知量了，因此可以以结构的加
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速度响应作为观测量。 

考虑以下线性离散时间系统： 

 1k k k kX X d w   A G   (3.44) 

 k k k kY X d v  C H   (3.45) 

式中， n

kX R 为状态向量， m

kd R 为未知输入力向量， p

kY R 为观测向量，假

设过程噪声 n

kw R 以及观测噪声 p

kv R 是互不相关的零均值白噪声随机信号，

并有已知的协方差矩阵： [ ]T

k k kE w wQ ， [ ]T

k k kE v vR 。 

考虑建立以下基本形式的 3 步滤波器： 

 / 1 1/ 1 1
ˆˆ ˆ

k k k k kX X d    A G   (3.46) 

 
/ 1

ˆ ˆ( )k k k k kd Y X  M C   (3.47) 

 / / 1 / 1
ˆ ˆ ˆ( )k k k k k k k kX X Y X   L C   (3.48) 

第一步，基于已有的状态信息和输入信息对新的状态进行预测，可以被称为时间

更新步；第二步，获得关于输入的无偏最小方差估计，可被称为输入估计步；第

三步，基于新的量测信息和输入信息，获得关于状态的无偏最小方差估计，可被

称为量测更新步。 

3.3.1 时间更新 

假设 1/ 1
ˆ

k kX   和 1
ˆ

kd  分别是 1/ 1k kX   和 1kd  的无偏最小方差估计，我们考虑时间

更新步的估计误差： 

 
/ 1 / 1

1/ 1 1 1

ˆ
k k k k k

k k k k

X X X

X d w

 

   

 

  A G
  (3.49) 

由于 1/ 1
ˆ

k kX   和 1
ˆ

kd  分别是 1/ 1k kX   和 1kd  的无偏最小方差估计，且 1kw  为零均

值的白噪声，因此 / 1[ ]k kE X   0，即时间更新步得到状态估计是一个无偏估计。 

估计的协方差矩阵为： 

 
 

/ 1 / 1 / 1

1/ 1 1

1

1 1

[ ]x T

k k k k k k

x xd T

k k k

kdx d T

k k

E X X  

  



 



   
    

  

P

P P A
A G Q

P P G

  (3.50) 

3.3.2 输入估计 

定义新息： /
ˆ

k k k kY Y X C ，结合式(3.45)，可以得到： 

 k k kY d e H   (3.51) 

 / 1k k k ke X v C   (3.52) 
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由于
/ 1k kX 

是一个无偏估计，故 [ ] 0kE e  ，因此有： [ ] [ ]k kE Y E d H 。这表明：我

们可以通过新息
kY 得到未知输入 kd 的无偏估计。显然，只要满足： 

 k M H I   (3.53) 

我们就可通过式(3.47)得到未知输入 kd 的无偏估计。事实上，根据高斯—马

尔克夫定理，我们可以通过加权最小二乘方法求解式(3.51)来获得 kd 的无偏最小

方差估计。考察噪声向量的协方差矩阵： 

 
/ 1[ ]T x T

k k k k k kE e e   R CP C R   (3.54) 

以
kR 为加权矩阵，我们可以得到 kd 的加权最小二乘解： 

 1 1 1( ) T

k k k

  M HR H H R   (3.55) 

结合式(3.47)，可得 kd 的无偏最小方差估计： 

 1 1 1

/ 1
ˆ ˆ( ) ( )T

k k k k k kd Y X  

 HR H H R C   (3.56) 

估计的协方差矩阵为： 

 1 1( )d

x kP   HR H   (3.57) 

结合式(3.47)以及式(3.51)，定义估计误差： 

 

ˆ

( )

k k k

k k k k

k k

d d d

d e

e

 

  

 

I M H M

M

  (3.58) 

3.3.3 量测更新 

在本部分，我们的目的是确定式(3.48)中的 kL ，以使得
/

ˆ
k kX 是 kX 的无偏最小

二乘估计。结合式(3.48)和式(3.51)，我们可以得到： 

 / / 1( )k k k k k k k k kX X d v   I L C L H L   (3.59) 

由此，我们可以得出结论：只要 kL H = 0，那么
/( ) 0k kE X  ，

/
ˆ

k kX 则是 kX
的

无偏估计。假设 kL
满足条件： 

 kL H = 0   (3.60) 

那么，估计误差的协方差矩阵为： 

 / / 1( - ) ( - )x x T T

k k k k k k k k k P I L C P I L C L R L   (3.61) 

为了获得 kX 的无偏最小二乘估计，我们要获得满足以下两个条件的 kL ：（1）

式(3.60)。（2）使得式(3.61)的迹取最小值。参考 Kitannidis[50]的方法，构建拉格朗

日算子： 

 / 1 / 1trace{ 2 } 2trace{ }T x T T x T

k k k k k k k k k k   L R L P C L P L HΛ   (3.62) 

将式(3.62)对 kL 求导，并令其等于 0，可得到： 

 / 1

T x T

k k k k k  R L CP HΛ 0   (3.63) 
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结合式(3.60)，我们可以得到： 

 / 1

T x

k k kk

TT

k


    

    
    

L CPR H

Λ 0H 0
  (3.64) 

求解该线性方程组，即可得到： 

 ( )k k k L K I HM   (3.65) 

 1

/ 1

x T

k k k k



K P C R   (3.66) 

该滤波器的递推方程可总结如下： 

（1） 初始化 

 
1/0 1

1/0 1 1/0 1 1/0

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]x T

X E X

E X X X X



  P
  (3.67) 

（2） 未知输入力估计 

 

/ 1

1 1 1

/ 1

1 1

( )

ˆ ˆ( )

( )

x T

k k k k

T T

k k k

k k k k k

d T

k k

d Y X



  



 

 



 



R CP C R

M H R H H R

M C

P H R H

  (3.68) 

（3） 量测更新 

 

1

/ 1

/ / 1 / 1

/ / 1

ˆˆ ˆ ˆ( )

( )

( )

x T

k k k k

k k k k k k k k k

x x d T T

k k k k k k k k

xd dx T d

k k k k

X X Y X d





 





   

  

 

K P C R

K C H

P P K R HP H K

P P K HP

  (3.69) 

（4） 时间更新 

 
 

1/ /

/

1/

ˆˆ ˆ
k k k k k

x xd T

x k k k

k k kdx d T

k k

X X d

P





 

   
    

  

A G

P P A
A G Q

P P G

  (3.70) 

3.3.4 FGDF 输入力识别方法 

如 3.3.2 节所述，GDF 利用加权最小二乘估计方法得到了输入力的无偏最小

二乘估计。回顾 3.2.3 小节关于最小二乘估计中遗忘因子的阐述，我们可以知道：

引入遗忘因子可以克服“数据饱和”现象，以降低老数据提供的信息量，增加新数

据提供的信息量，提高算法的追踪能力。 

因此在本节，我们考虑用带遗忘因子的递推最小二乘方法代替原 GDF 滤波

器使用的加权最小二乘方法，以增强滤波器对输入力的追踪性能。我们将新提出
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的滤波器称为 Fading Gillijns and De Moor Filter，简称为 FGDF，因为前文（3.2.3）

已经对带遗忘因子的递推最小二乘估计做了详尽的推导，故在此不再对 FGDF 做

详细推导，现将 FGDF 滤波器方程综述如下： 

（1） 初始化 

 

1/0 1

1/0 1 1/0 1 1/0

0 0

0 0 0 0 0

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]

x T

d T

X E X

E X X X X

d E d

E d d d d



  



  

P

P

  (3.71) 

（2） 未知输入力估计 

 

/ 1

11 1

1 / 1 1

1

( )

ˆ ˆ ˆˆ( )

( )

x T

k k k k

d d T

k k
bk k

k k bk k k k k

d
d bk k

k

d d Y X d

P

 





 

  



 

 

   




R CP C R

P H HP H
K R

K C H

I K H P

  (3.72) 

式中，0 1  为常量遗忘因子，用于调节滤波器对输入力的追踪速度。 

（3） 量测更新 

 

1

/ 1

/ / 1 / 1

/ / 1

ˆˆ ˆ ˆ( )

( )

( )

x T

k k k k

k k k k k k k k k

x x d T T

k k k k k k k k

xd dx T d

k k k k

X X Y X d





 





   

  

 

K P C R

K C H

P P K R HP H K

P P K HP

  (3.73) 

（4） 时间更新 

 
 

1/ /

/

1/

ˆˆ ˆ
k k k k k

x xd T

x k k k

k k kdx d T

k k

X X d

P





 

   
    

  

A G

P P A
A G Q

P P G

  (3.74) 

与 GDF 相比，FGDF 主要改变了输入力识别方式，由一次性给出输入力估

计到递推性地给出输入力估计，并引入了遗忘因子，以改善滤波器对未知输入力

的追踪能力。FGDF 在量测更新以及时间更新部分则沿用了 GDF 的理论。 

3.3.5 GDF 输入力识别方法数值验证 

本文通过一个 5 自由度剪切型结构数值算例来验证 GDF 输入力识别方法

的有效性。算例的真实模型参数如下： 

质量： 1 2500kgm  ， 2 3 4 2000kgm m m   ， 5 1500kgm  。 
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刚度： 5

1 5 10 N/mk   ， 5

2 3 4 4 10 N/mk k k    ， 5

5 3 10 N/mk   。 

阻尼： 1 500N s/mc   ， 2 3 4 400N s/mc c c    ， 5 300N s/mc   。 

以第二章的结构物理参数识别结果为基础（见表 2.5-2.6），利用 GDF 输入力

识别方法，以结构各自由度的加速度响应作为滤波器的观测量，识别作用在该结

构上的所有外力。为了验证方法识别各种荷载的能力，在每个动力自由度上施加

不同类型的荷载：1 自由度上施加 EI—centro 地震波荷载；2 自由度施加幅值为

5000N 的正弦荷载；3 自由度施加幅值为 10000N 的冲击荷载；4 自由度施加幅

值为 5000N 的方波荷载；5 自由度施加 2000N 静力荷载，观测量采样频率为

1000Hz。滤波器的初始值设定如下： 

量测噪声协方差矩阵： 3

5 51 10k



  R I ； 

过程噪声协方差矩阵： 10

10 101 10k



  Q I ； 

初始状态向量：
1/0 10 1X̂  0 ； 

初始状态估计误差协方差矩阵： 10

1/0 10 101 10xP 

  I 。 

作用在 5 个自由度上的外力识别结果分别如图 3.11-3.15 所示： 

 

图3.11 1 自由度 GDF 估计输入力 

 

图3.12 2 自由度 GDF 估计输入力 
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图3.13 3 自由度 GDF 估计输入力 

 

图3.14 4 自由度 GDF 估计输入力 

 

图3.15 5 自由度 GDF 估计输入力 

我们可以看出：当仅以结构加速度响应作为观测量时，GDF 能很好的识别

结构所受地震波激励，正弦波激励，对于冲击荷载稳定低频段，方波荷载以及静

荷载的识别效果则不尽如人意。 
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在数值实验中，我们发现 GDF 的识别表现对观测数据的采样频率较为敏感，

当采样频率较低时，外力识别曲线会逐渐偏离真值，而 FGDF 则在这方面的表现

较为优秀，我们将观测数据的采样频率降低至 700Hz，以 EI-centro 为基底地震

波激励，FGDF 遗忘因子 0.01  ，其他参数设置不变，比较 GDF 和 FGDF 的外

力识别表现。图 3.16~3.20 则展示了作用在各自由度上的真实地震输入力，以及

对应的 GDF 和 FGDF 识别荷载时程的对比。 

 

图3.16 1 自由度 GDF 与 FGDF 外力识别对比 

 

图3.17 2 自由度 GDF 与 FGDF 外力识别对比 

 

图3.18 3 自由度 GDF 与 FGDF 外力识别对比 
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图3.19 4 自由度 GDF 与 FGDF 外力识别对比 

 

图3.20 5 自由度 GDF 与 FGDF 外力识别对比 

为了定量对比分析 FGDF 与 GDF 的识别效果，我们计算了识别输入力时程

的均方根相对误差，如表 3.2 所示。均方根相对误差由式（3.54-3.55）定义。 

表 3.2  GDF 和 FGDF 地震波输入激励识别均方根相对误差对比 

识别算法 
1 自由度识别

误差（%） 

2 自由度识别

误差（%） 

3 自由度识别

误差（%） 

4 自由度识别

误差（%） 

5 自由度识别

误差（%） 

GDF 21.26 23.05 16.19 20.44 19.26 

FGDF 10.78 10.64 10.76 11.05 11.74 

 

根据图 3.16-3.20，我们可以看出：当观测数据的采样频率降低时，随着时间

的推移，GDF 识别的外力会逐渐偏离真值，而引入了带遗忘因子递推最小二乘

方法的 FGDF 增强了滤波器利用新数据的能力，外力识别曲线能一直与真实输

入力曲线吻合。 

根据表 3.2，我们可以看出，FGDF 的识别均方根相对误差只有 GDF 的 1/2
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左右，说明 FGDF 能有效提高 GDF 的识别精度。 

文献[38]通过一个四层剪切结构的振动试验，指出：由 GDF 滤波器估计性能

会被观测量的虚假低频率分量所影响。事实上，我们在数值实验中发现：若仅以

结构加速度响应作为观测量，GDF 对不同频率的输入荷载识别效果也不一样，

输入荷载的频率越高，识别效果越好，反之则越低。在上个算例中，我们用 GDF

识别了地震波激励荷载，当采样频率降低时，GDF 识别曲线的尾部出现了发散。

现从输入荷载频率的角度分析这一现象。如图 3.21 所示，我们将 2 自由度真实

输入荷载和 GDF 识别荷载的频谱图进行对比，容易看出：GDF 估计输入力频谱

与真实输入力频谱在低频段差别较大，高频段吻合较好，这启示我们 GDF 对于

不同频率荷载的识别效果是不一样的。 

 

图3.21 真实输入力和 GDF 估计输入力频谱对比 

为了更加深入地说明这一问题，本文设计了一个单自由度数值算例，控制结

构参数不变，观测量采样频率不变，输入荷载为正弦荷载，保持幅值不变，改变

荷载频率，对比 GDF 的外荷载识别效果。 

结构物理和模态参数设计如下： 

质量： 500kgm  ；刚度： 31.7765 10 N/mk   ；阻尼： 37.6991N s/mc   ；

固有频率： =0.3Hz ；阻尼比：0.02。 

采样频率为 1000Hz。输入荷载为正弦荷载，幅值恒为 500N，荷载频率变化，

1 2 3 4 50.5Hz; 1Hz; 2Hz; 5Hz; 10Hz;f f f f f          仅以加了 3%白噪声

的系统加速度响应作为观测量，利用 GDF 识别不同频率的输入荷载，识别结果

如图 3.22-3.26 所示： 
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图3.22 0.5 Hz 正弦荷载 GDF 识别结果 

 

图3.23 1 Hz 正弦荷载 GDF 识别结果 

 

图3.24 2 Hz 正弦荷载 GDF 识别结果 
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图3.25 5 Hz 正弦荷载 GDF 识别结果 

 

图3.26 10Hz 正弦荷载 GDF 识别结果 

从图 3.22~3.26 可以看出：输入荷载的频率会影响 GDF 的识别效果，输入荷

载的频率越高，识别效果越好，反之则越低。 

为了更明确地展示输入荷载频率对 GDF 识别效果的影响，本文选取了更多

频率的输入荷载，仅以结构加速度响应作为观测量，对比输入力识别误差，在这

里，因为荷载频率不一样，一定时间内的荷载周期数也不一样，我们采用每一个

周期内平均幅值相对误差这一指标来衡量识别结果，结果如图 3.27 所示。在这

里，我们保持结构固有频率为 0.5Hz。同时考虑到，当输入荷载频率过低时，GDF

已经连荷载的相位都无法准确捕捉，不便加入比较，因此荷载的最小频率为 1Hz，

保证识别结果相位的基本准确。 
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图3.27 荷载频率与 GDF 荷载识别幅值平均相对误差的关系 

此外，我们发现：若仅以结构加速度响应作为观测量，GDF 的外力识别效果

也受结构的固有频率影响，结构固有频率越低，识别效果越好，反之则越低。为

了说明这一问题，本文设计了一个单自由度数值算例，控制输入荷载不变，幅值

为 100N，频率为 2Hz 的正弦荷载，观测量采样频率不变，改变结构固有频率

（0.1Hz，0.2 Hz，0.5 Hz，1 Hz，2 Hz），对比 GDF 的外荷载识别效果。仅以加

了 3%白噪声的系统加速度响应作为观测量，利用 GDF 识别不同固有频率结构

的输入荷载，识别结果如图 3.28~3.32 所示： 

 

图3.28 0.1Hz 固有频率结构正弦荷载 GDF 识别结果 
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图3.29 0.2Hz 固有频率结构正弦荷载 GDF 识别结果 

 

图3.30 0.5Hz 固有频率结构正弦荷载 GDF 识别结果 

 

图3.31 1Hz 固有频率结构正弦荷载 GDF 识别结果 



第三章 基于卡尔曼滤波的动力系统输入力的识别 
 

45 

 

图3.32 2Hz 固有频率结构正弦荷载 GDF 识别结果 

从图 3.28~3.32 所展示的识别结果可以看出：结构的固有频率会影响 GDF 的

识别效果，固有频率越低，识别效果越好，反之则越低。 

为了更明确的展示结构固有频率对 GDF 识别效果的影响，本文选取了更多

结构固有频率，仅以结构加速度响应作为观测量，对比输入力识别误差，同样采

用每一个周期内平均幅值相对误差这一指标来衡量识别结果，结果如图 3.33 所

示。在这里，输入荷载频率保持不变，均为 2Hz 的正弦荷载。 

 

图3.33 结构固有频率与 GDF 荷载识别幅值平均相对误差的关系 

如前所述，在仅以结构加速度响应作为观测量的情况下，GDF 的外荷载识

别结果受结构固有频率和外荷载频率的影响，严重时，会导致识别结果无法捕捉

真实外荷载的相位，使得识别结果没有任何参考意义。我们在数值实验中发现：

若同时以结构位移和加速度响应作为观测量，GDF 的外荷载识别结果会稳定很

多。 

我们选取一种不利情况，即结构固有频率较大，外荷载频率较小的情况，根

据前面的数值算例，我们知道，若仅以结构加速度响应作为观测量，识别结果会
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偏离外荷载真实时程较远。事实上，若同时以结构加速度响应和位移响应作为观

测量，识别结果会好得多（如图 3.34 所示）。在这里，结构固有频率设定为 1Hz，

输入荷载设定为频率 0.5Hz 的正弦荷载。 

 

图3.34 单自由度 GDF 位移加速度观测估计输入力 

3.4 本章小结 

本章主要介绍了两种结构外力识别方法，为下一步识别结构附加阻尼力奠定

基础。第一种外力识别方法为卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法，该方

法有鲁棒性高，收敛速度快等特点，但是只能以结构位移响应作为滤波器的观测

量限制了其在实际工程中的应用前景。为此本文介绍了另一种针对直接馈通系统

的状态输入力联合滤波器——GDF，该滤波器能以结构加速度响应作为观测量识

别结构外力。但是，GDF 对观测数据的采样频率要求较高，在采样频率较低的情

况下，随着时间的推移，滤波器的追踪性能下降，使得外力识别曲线逐渐偏离真

实外力曲线。为此，本文提出用带遗忘因子的递推最小二乘方法替代 GDF 中的

加权最小二乘方法，即 FGDF，以提高滤波器的追踪性能。本章通过一个 5 自由

度剪切型结构数值算例验证了以上 3 种外力识别方法，均取得了较好的效果。此

外，本章也讨论了在仅以结构加速度响应作为观测量的情况下，GDF 的外力识

别效果会受结构固有频率和输入荷载频率影响的现象，同时也发现：若同时以结

构加速度响应和位移响应作为观测量，GDF 的外力识别效果会比较稳定，基本

不受结构固有频率和输入荷载频率的影响。 
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第四章 基于卡尔曼滤波的动力系统附加阻尼力识别方法 

4.1 引言 

当阻尼器安装在主体结构上时，我们可以从两个方式来看待这个动力系统。

第一种方式把阻尼器也看成一个动力自由度，阻尼器的质量、刚度以及阻尼，与

主体结构一起组成一个阻尼器控制系统，此时，阻尼器的附加阻尼力是这个动力

体统的内力；第二种方式则将阻尼器看成一个附加阻尼力，作为主体结构外荷载

的一部分直接作用在主体结构上，不考虑阻尼器自身的质量、刚度以及阻尼，当

然，这里的附加阻尼力是一个整体的概念，它包括了阻尼器质量提供的惯性力，

刚度提供的恢复力以及阻尼单元提供的阻尼力。 

本文在识别结构附加阻尼力时，将阻尼器等效为一个附加阻尼力，作为主体

结构外荷载的一部分直接作用在主体结构上。这种做法对附加阻尼力识别来说有

两个好处：一是动力系统的物理模型不需考虑阻尼器，更简单；二是附加阻尼力

可以通过一些成熟的结构外荷载识别方法直接识别出来。不过，直接使用第 3 章

所介绍的输入力识别方法是无法识别结构的附加阻尼力的，因为其识别对象为主

体结构所受的所有外荷载。 

为了识别结构所受附加阻尼力，本章通过在系统状态空间方程中区分主体结

构直接所受的外激励和结构附加阻尼力，同时以第 3 章所介绍结构输入力识别方

法的思想为基础，将输入力识别方法扩展至结构附加阻尼力识别方法，并利用加

装调谐粘滞质量阻尼器（TVMD）的 benchmark 结构的附加阻尼力识别算例验证

研究了所开发的附加阻尼力识别方法的性能。 

4.2 卡尔曼滤波—最小二乘附加阻尼力联合识别方法 

为了区分主体结构直接受到的外力和附加阻尼力，式(3.1)可以改写为： 

 1k k k k kX X F d w    A B G Γ   (4.1) 

式中 kF 为主体结构直接所受外力向量，B 为 kF 的作用位置矩阵。 kd 为结构的附

加阻尼力向量，G为 kd 的作用位置矩阵。其余物理量的意义与式(3.1)相同。在这

里，我们假设 kF 已知，利用卡尔曼滤波—最小二乘外力联合识别方法识别结构附

加阻尼力向量 kd 。在地震工程领域内，这个假设是合理的，因为结构质量与结构

基底加速度是相对比较容易获得的数据。 

引入观测方程： 
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 k k kZ X v H   (4.2) 

与 3.2 节类似，我们先用标准卡尔曼滤波器估计系统状态。与 3.2 节不同的

是，我们在这里只区分附加阻尼力 kd 已知和未知的情况。在 kd 未知情况下，有以

下标准卡尔曼滤波方程： 

状态预测： 

 
/ 1 /k k k k kX X F  A B   (4.3)  

状态协方差预测： 

 
/ 1 /

T

k k k k  P AP A ΓQΓ   (4.4) 

计算新息协方差矩阵： 

 
/ 1

T

k k k S HP H R   (4.5) 

估计卡尔曼增益矩阵： 

 1

/ 1

T

k k k k



K P H S   (4.6) 

更新协方差矩阵： 

 
/ 1 / 1[ ]k k k k k  P I K H P   (4.7) 

计算新息： 

 
/ +1k k k k Z Z HX   (4.8) 

更新状态估计： 

 1/ +1 / +1k k k k k kZ  X X K   (4.9) 

接下来，我们将推导卡尔曼滤波产生的新息与未知附加阻尼力之间的迭代关

系。令 /
ˆ

k kX 和 /k kX 分别代表有附加阻尼力和无附加阻尼力时卡尔曼滤波对状态

kX 的估计。无附加阻尼力时的状态估计可表示为： 

 

/ / 1

/ 1 / 1

/ 1

1/ 1 1

( )

( )

( )( )

k k k k k k

k k k k k k

k k k k k

k k k k k k

X X Z

X Z X

X Z

X F Z



 



  

 

  

  

   

K

K H

I HK K

I HK A B K

  (4.10) 

  有附加阻尼力时的状态估计可表示为： 

 

/ / 1

/ 1 / 1

/ 1

1/ 1 1 1

ˆ ˆ ˆ

ˆ ˆ( )

ˆ( )( )

ˆ( )( )

k k k k k k

k k k k k k

k k k k k

k k k k k k k

X X Z

X X

X Z

X F d Z



 



   

 

  

  

    

K

K Z H

I HK K

I HK A B G K

  (4.11) 

定义有附加阻尼力和无附加阻尼力时的状态估计之差： 
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/ / /

1/ 1 1/ 1

1/ 1

ˆ

ˆ( )[ ( ) ]

( )[ ]

k k k k k k

k k k k k k

k k k k

X X X

X X d

X d

   

 

  

   

   

I HK A G

I HK A G

  (4.12) 

令 

 /k k k kX d M G   (4.13) 

将式(3.13)代入式(3.12)，我们可以得到： 

 1( )( )k k k k kd d M G I - HK AM I G   (4.14) 

所以有 

 1( )( )k k k M I - HK AM I   (4.15) 

 / /
ˆ

k k k k k kX X d M G   (4.16) 

令 ˆ
kZ 和

kZ 分别代表有附加阻尼力和无附加阻尼力时的卡尔曼滤波新息。两者之

差可表示为： 

 

1/ 1 1/ 1

1/ 1 1/ 1

1

ˆ ˆ

ˆ( )

( )

k k k k k k k

k k k k k

k k

Z Z X X d

X X d

d

   

   



   

  

 

HA HA HG

HA HG

H AM I G

  (4.17) 

所以有： 

 ˆ
k k k kZ Z F B   (4.18) 

 1k k B H(AM I)G   (4.19)  

与第三章中的卡尔曼滤波—最小二乘外力联合识别方法类似，引入带遗忘因子的

递推最小二乘方法求解式(4.18)，我们可以得到卡尔曼滤波—最小二乘附加阻尼

力联合识别方法方程，总结如下： 

（1） 初始化 

 

0 0

0 0 0 0 0

0 0

0 0 0 0 0

0

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]

T

d T

n m

X E X

E X X X X

d E d

E d d d d





  



  



P

P

M 0

  (4.20) 

（2） 卡尔曼滤波 
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/ 1 /

/ 1 /

/ 1

1

/ 1

/ 1 / 1

/ +1

1/ +1 / +1

[ ]

k k k k k

T

k k k k

T

k k k

T

k k k k

k k k k k

k k k k

k k k k k k

X X F

Z











 



 

 

 



 

 

 

A B

P AP A ΓQΓ

S HP H R

K P H S

P I K H P

Z Z HX

X X K

  (4.21) 

（3） 递推最小二乘估计附加阻尼力 

 

1

1

1

1 1

1

( ) [ ]

[ ( ) ][ ]

( 1) ( ) ( ) ( 1) ( )
( ) [ ( )]

ˆ ˆ ˆ( )[ ( ) ]

1
[ ( ) ( )]

k k

k a k

T T

k k k
b k

k k b k k k

d d

k b k k

k

k

k k k k k
k k

d d k k d

k k

 









 



 

  

 
 

  

 

B H AM I G

M I K H AM I

P B B P B
K S

K Z B

P I K B P

  (4.22) 

4.3 GDF 附加阻尼力识别方法 

与 4.2 节类似，为了区分主体结构直接受到的外力和附加阻尼力，我们重写

系统方程： 

 1k k k k kX X F d w    A B G   (4.23) 

式中 kF 为主体结构直接所受外力向量，B 为 kF 的作用位置矩阵。 kd 为结构

的附加阻尼力向量，G 为 kd 的作用位置矩阵。其余物理量的意义与式(3.44)相同。

在这里，我们假设 kF 已知，利用 RDF 滤波器识别结构附加阻尼力向量 kd 。同时，

引入直接馈通系统的观测方程： 

 k k k k kY X F d v   C D H   (4.24) 

与 4.2 节类似，我们考虑建立以下基本形式的 3 步滤波器： 

 / 1 1/ 1 1 1
ˆˆ ˆ

k k k k k kX X F d      A B G   (4.25) 

 / 1
ˆ ˆ( )k k k k k kd Y X F  M C D   (4.26) 

 / / 1 / 1
ˆ ˆ ˆ( )k k k k k k k k kX X Y X F    L C D   (4.27) 

第一步，基于已有的状态信息和附加阻尼力信息对新的状态进行预测，可被

称为时间更新步；第二步，获得关于附加阻尼力的无偏最小方差估计，可被称为

附加阻尼力估计步；第三步，基于新的量测信息和附加阻尼力信息，获得关于状

态的无偏最小方差估计，可被称为量测更新步。 
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4.3.1 时间更新 

我们假设 1/ 1
ˆ

k kX   和 1
ˆ

kd 
分别是 1/ 1k kX   和 1kd  的无偏最小方差估计。我们考虑

时间更新步的估计误差： 

 
/ 1 / 1

1/ 1 1 1

ˆ
k k k k k

k k k k

X X X

X d w

 

   

 

  A G
  (4.28) 

由于 1/ 1
ˆ

k kX   和 1
ˆ

kd  分别是 1/ 1k kX   和 1kd  的无偏最小方差估计，且 1kw  为零均

值的白噪声，因此
/ 1[ ]k kE X   0，即时间更新步得到状态估计是一个无偏估计。 

估计的协方差矩阵为： 

 
 

/ 1 / 1 / 1

1/ 1 1

1

1 1

[ ]x T

k k k k k k

x xd T

k k k

kdx d T

k k

P E X X  

  



 



   
    

  

P P A
A G Q

P P G

  (4.29) 

4.3.2 附加阻尼力估计 

定义新息： /
ˆ

k k k k kY Y X F  C D ，结合式(4.24)，我们可以得到： 

 k k kY d e H   (4.30) 

 / 1k k k ke X v C   (4.31) 

由于 / 1k kX  是一个无偏估计，故 [ ] 0kE e  ，因此有： [ ] [ ]k kE Y E d H 。这表明：我

们可以通过新息 kY 得到未知输入 kd 的无偏估计。显然，我们只要满足： 

 k M H I   (4.32) 

我们就可通过式(4.26)得到未知输入 kd 的无偏估计。事实上，根据高斯—马尔克

夫定理，我们可以通过加权最小二乘方法求解式(4.30)来获得 kd 的无偏最小方差

估计。考察噪声向量的协方差矩阵： 

 / 1[ ]T x T

k k k k k kE e e   R CP C R   (4.33) 

以 kR 为加权矩阵，我们可以得到 kd 的加权最小二乘解： 

 1 1 1( ) T

k k k

  M HR H H R   (4.34) 

结合式(4.26)， kd 的无偏最小方差估计为： 

 1 1 1

/ 1
ˆ ˆ( ) ( )T

k k k k k k kd Y X F  

  HR H H R C D   (4.35) 

而估计的协方差矩阵为： 

 1 1( )d

x kP   HR H   (4.36) 

结合式(4.26)以及式(4.30)，定义附加阻尼力估计误差： 
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ˆ

( )

k k k

k k k k

k k

d d d

d e

e

 

  

 

I M H M

M

  (4.37) 

4.3.3 量测更新 

在本部分，我们的目的是确定式(4.27)中的 kL ，以使得
/

ˆ
k kX 是 kX 的无偏最小

二乘估计。结合式(4.23)和式(4.27)，我们可以得到： 

 
/ / 1( )k k k k k k k k kX X d v   I L C L H L   (4.38) 

由此，我们可以得出结论：只要 kL H = 0，那么
/( ) 0k kE X  ， /

ˆ
k kX 则是 kX 的无偏

估计。假设 kL 满足条件： 

 kL H = 0   (4.39) 

那么，估计误差的协方差矩阵为： 

 
/ / 1( - ) ( - )x x T T

k k k k k k k k k P I L C P I L C L R L   (4.40) 

为了获得 kX 的无偏最小二乘估计，我们要获得满足以下两个条件的 kL ：（1）

式(4.39)。（2）使得式(4.40)的迹取最小值。参考 Kitannidis[50]的方法，构造拉格朗

日算子： 

 / 1 / 1trace{ 2 } 2trace{ }T x T T x T

k k k k k k k k k k   L R L P C L P L HΛ   (4.41) 

将上式对 kL 求导，并令其等于 0，可得到： 

 / 1

T x T

k k k k k  R L CP HΛ 0   (4.42) 

结合式(4.39)，我们可以得到： 

 / 1

T x

k k kk

TT

k


    

    
    

L CPR H

Λ 0H 0
  (4.43) 

求解该线性方程组，即可得到： 

 ( )k k k L K I HM   (4.44) 

 1

/ 1

x T

k k k k



K P C R   (4.45) 

至此，GDF 滤波器的递推方程可总结如下： 

（1）初始化 

 
1/0 1

1/0 1 1/0 1 1/0

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]x T

X E X

E X X X X



  P
  (4.46) 

（2）未知输入力估计 
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（3）量测更新 
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（4）时间更新 

 
 

1/ /

/

1/

ˆˆ ˆ
k k k k k k

x xd T

x k k k

k k kdx d T

k k

X X F d

P
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P P A
A G Q
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  (4.49) 

4.3.4 FGDF 附加阻尼力识别方法 

与 3.3.4 小节类似，我们考虑用带遗忘因子的递推最小二乘方法代替原滤波

器使用的加权最小二乘方法，以增强滤波器对附加阻尼力的追踪性能。将滤波器

方程综述如下： 

（1）初始化 

 

1/0 1

1/0 1 1/0 1 1/0

0 0

0 0 0 0 0

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]

ˆ [ ]

ˆ ˆ[( )( ) ]

x T

d T

X E X

E X X X X

d E d

E d d d d



  



  

P

P

  (4.50) 

（2）未知输入力估计 

 

/ 1

11 1

1 / 1 1
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  (4.51) 

式中，0 1  为常量遗忘因子，用于调节滤波器对输入力的追踪速度。 

（3）量测更新 
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（4）时间更新 

 
 

1/ /
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4.4 TVMD 系统附加阻尼力识别算例  

4.4.1 TVMD 系统介绍 

Saito 等人[47]采用旋转粘滞质量阻尼器开发了一种新的地震控制系统，该装

置被称为调谐粘滞质量阻尼器（TVMD）。 TVMD 的基本概念与调谐质量阻尼器

（TMD）的基本概念相同。TMD 用于建筑物对抗风致振动是有效的，然而，当

利用 TMD 控制地震引起的振动时，TMD 需要有很大的质量，这对建筑设计，维

护，以及经济等方面带来诸多问题。通过在 TVMD 中使用具有很小实际质量的

滚珠丝杠和圆柱形飞轮等质量放大机构可以容易地获得大的表观质量[48]。          

如图 4.1 所示，TVMD 在理论上可以简化为一个粘滞阻尼单元与一个旋转质

量单元并联布置，然后与一个支撑弹簧串联。 

 

图4.1 TVMD 模型简化示意图 

TVMD 在主体结构中产生的附加阻尼力可按下式计算： 

 
b b d d d d

b d

P k x m x c x

x x x

  

 
  (4.54) 
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式中， bk ， bx ， dm ， dx ， x 分别表示支撑弹簧刚度，支撑弹簧位移，旋转质量

单元的质量，旋转质量单元的位移，阻尼器总位移。 

4.4.2 Benchmark 模型介绍 

本文采用日本隔震学会提供的一个 10 层加装 TVMD 的 benchmark 结构模型

验证本文提出的附加阻尼力识别方法的有效性。该结构的理论模型如图 4.2所示： 

 

图4.2 10 层 benchmark 模型示意图 

主体结构基本物理参数如表 4.1 所示： 

 

层数 质量（吨） 刚度（kN/m) 高度（m） 

10 875 158550 4 

9 649 180110 4 

8 656 220250 4 

7 660 244790 4 

6 667 291890 4 

5 670 306160 4 

4 676 328260 4 

3 680 383020 4 

2 682 383550 4 

1 700 279960 6 

表 4.1 benchmark 模型主体结构物理参数 
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模型假设主体结构阻尼矩阵与刚度矩阵成比例，一阶阻尼比 1=0.02 ，据此，

我们可以按下式计算主体结构阻尼矩阵： 

 1

1

2
p p

p




C K   (4.55) 

式中，
1p 为主体结构一阶无阻尼固有频率，

pK 为主体结构刚度矩阵。 

TVMD 系统的设计参考日本学者 Ikago[49]的设计，设计过程在此不再赘述，

设计结果如表 4.2 所示： 

 

层数 质量（吨） 刚度（kN/m) 阻尼（kNs/m) 

10 1626 20138 2353 

9 1847 22877 2673 

8 2259 27975 3269 

7 2511 31092 3633 

6 2994 37075 4332 

5 3140 38887 4544 

4 3367 41694 4872 

3 3929 48650 5684 

2 3934 48717 5692 

1 2872 35560 4155 

表 4.2 TVMD 系统物理参数 

4.4.3 卡尔曼滤波—最小二乘联合附加阻尼力识别方法验证 

 基于 4.4.2 小节介绍的系统模型，采用 EI-centro 地震波作为基底加速度，

利用 Nemark-   法模拟结构动力响应，以主体结构的位移响应作为观测量，利

用卡尔曼滤波—最小二乘联合附加阻尼力识别方法，识别 TVMD 作用在主体结

构上的附加阻尼力，真实的附加阻尼力可以通过式(4.54)计算。估计附加阻尼力

与真实附加阻尼力的对比如图 4.3 所示： 

                                  

(a)                                    (b) 
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(c)                                    (d) 

 

(e)                                    (f) 

 

(g)                                    (h) 

 
（i）                                   （j） 

图4.3 (a)-(j)：1-10 层 TVMD 真实与估计附加阻尼力对比 
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为了检验算法抵抗噪声干扰的能力，我们对位移响应观测量添加 2%信号强

度的白噪声，再次识别 TVMD 系统作用在主体结构上的附加阻尼力，结果如图

4.4 所示。 

                                 

 

(a)                                    (b) 

 

(c)                                    (d) 

 

(e)                                    (f) 
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(g)                                    (h) 

 
（i）                                   （j） 

图4.4 (a)-(j)：1-10 层 TVMD 真实与估计附加阻尼力对比（2%噪声） 

为了定量分析识别效果，我们计算了附加阻尼力识别相对均方根误差来评价

识别结果的好坏，计算结果如表 4.3 所示： 

表 4.3 附加阻尼力识别的相对均方根误差 

观测噪声比例 阻尼器自由度 附加阻尼力识别相对均方根误差（%） 

无噪声 

1 8.95 

2 10.37 

3 8.58 

4 9.70 

5 9.46 

6 8.98 

7 7.50 

8 7.78 

9 9.31 

10 8.72 

2%信号强度 

1 9.08 

2 11.32 

3 9.82 

4 10.55 
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5 10.51 

6 9.19 

7 7.86 

8 8.34 

9 10.06 

10 9.10 

 

由图 4.3~4.4 以及表 4.3 可知，通过 TVMD 理论模型计算所得的真实附加阻

尼力时程与通过卡尔曼滤波—最小二乘联合附加阻尼力识别方法估计所得附加

阻尼力时程吻合得较好，虽然识别时程在初始段有较大的波动，但很快会收敛到

附加阻尼力真值，说明该方法能有效估计动力系统的附加阻尼力。在 2%噪声干

扰下，算法表现了很好的抗噪能力，识别相对均方根误差只有小量的增加。 

4.4.4 GDF 附加阻尼力识别方法验证 

基于 4.4.2 小节介绍的系统模型，采用 EI-centro 地震波作为基底加速度，利

用 Nemark-   法模拟结构动力响应，仅以主体结构的加速度响应作为观测量，

利用 GDF 与 FGDF 附加阻尼力识别方法，识别 TVMD 作用在主体结构上的附加

阻尼力，真实的附加阻尼力通过式(4.54)计算。采样频率采用 10000Hz。滤波器

初始值设定如下： 

量测噪声协方差矩阵： 12

5 51 10k



  R I ； 

过程噪声协方差矩阵： 12

10 101 10k



  Q I ； 

初始状态向量： 1/0 10 1X̂  0 ； 

初始状态估计误差协方差矩阵： 10

1/0 10 101 10xP 

  I 。 

FGDF 的遗忘因子： =0.2 。 

考虑到在仅以结构加速度响应作为观测量时，GDF 滤波器存在着积分误差

累积的缺陷，我们先利用 GDF 与 FGDF 估计较短的的附加阻尼力时程（3s），识

别效果如图 4.5 所示： 

 
(a)                                    (b) 
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 (c)                                    (d) 

 
(e)                                    (f) 

 
(g)                                    (h) 

 
(i)                                     (j) 

图4.5 (a)-(j):1-10 层 TVMD 真实与估计附加阻尼力对比（3s） 

从图 4.5 中，我们可以得出以下结论：无论是 GDF 滤波器，还是 FGDF 滤

波器，较高（5~10）层的附加阻尼力识别效果要比较低（1~4）层的要好，1~4 层

附加阻尼力识别曲线在尾部均不同程度的出现了发散现象。不过，FGDF 识别曲

线的尾部发散程度不如 GDF 的严重。 

为了更加清晰的展示在仅以结构加速度响应作为观测量时，GDF 滤波器的
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积分误差累积缺陷，我们利用GDF与 FGDF估计更长的的附加阻尼力时程（6s），

识别效果如图 4.6 所示： 

 
(a)                                    (b) 

 
(c)                                    (d) 

 
(e)                                    (f) 

 
(g)                                    (h) 
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(i)                                     (j) 

图4.6 (a)-(j):1-10 层 TVMD 真实与估计附加阻尼力对比（6s） 

将图 4.6 与图 4.5 对比，我们依然可以得出相似的结论，即：较高层附加阻

尼力识别效果比较低层要好，且 FGDF 的识别曲线发散程度要比 GDF 低，说明

递推最小二乘法的引入能在一定程度上缓解 GDF 滤波器积分误差累积的问题。

不过，与图 4.5 不同的是，在图 4.6 中，由于需要识别较长的附加阻尼力时程，

随着误差的不断累积，更多低层附加阻尼力识别曲线出现了尾部发散现象，且发

散现象更加严重，以至完全偏离了真实附加阻尼力曲线，这也说明了，在仅以结

构加速度响应作为观测量的情况下，FGDF 无法完全克服 GDF 滤波器的积分误

差累积的问题。 

本文在第 3 章中，讨论了利用 GDF 识别结构输入荷载的问题，并指出：若

同时以结构位移响应和加速度作为滤波器的观测量，GDF 的外荷载识别效果会

得到大大改善。事实上，当利用 GDF 识别结构附加阻尼力时，我们也发现了类

似的现象。 

现利用以主体结构加速度响应和位移响应作为观测量的 GDF 和 FGDF 滤波

器识别上述 TVMD 系统作用在主体结构上的附加阻尼力。识别结果如图 4.6 所

示： 

 
(a)                                    (b) 
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(c)                                    (d) 

 
(e)                                    (f) 

 
(g)                                    (h) 

 
(i)                                     (j) 

图4.7 (a)-(j):1-10 层 TVMD 真实与估计附加阻尼力对比（位移加速度观测） 

由图 4.7 可知，当同时以结构加速度和位移响应作为观测量时，GDF 和 FGDF

均能十分精确的识别结构的附加阻尼力。不过，上述识别结果均是在观测量无噪

声情况下实现的。为了验证算法的抗噪能力，我们对观测量施加 2%强度的白噪

声，再次识别结构的附加阻尼力。图 4.8 展示了 GDF 和 FGDF 在 2%噪声干扰下

的附加阻尼力识别效果，其中 FGDF 的遗忘因子 0.4  。 
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(a)                                    (b) 

 
(c)                                    (d) 

 
(e)                                    (f) 

 
(g)                                    (h) 

 
(i)                                     (j) 
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图4.8 (a)-(j):1-10 层 TVMD 真实与估计附加阻尼力对比（2%噪声干扰） 

从图 4.8，我们可以看出，无论是 GDF 和 FGDF，均具有优良的抗噪能力，

附加阻尼力识别曲线并未出现较大的发散，相比较而言，FGDF 附加阻尼力识别

曲线的波动范围要略小于 GDF 识别曲线，这说明 FGDF 的抗噪能力要略优于

GDF。 

4.5 本章小结 

本章以第 3 章介绍的卡尔曼滤波—最小二乘联合、GDF、FGDF 等结构外荷

载识别方法为基础，在理论上推导了基于这些外荷载识别方法的结构附加阻尼力

识别方法。同时，本章利用日本隔震学会提供的一个 10 层加装调谐粘滞质量阻

尼器（TVMD）的 benchmark 结构模型验证本文提出的附加阻尼力识别方法的有

效性。数值算例表明： 

（1）基于卡尔曼滤波—最小二乘联合的附加阻尼力识别方法具有收敛速度

快，鲁棒性好等优点，能很好的识别出附加阻尼力时程，不过，与卡尔曼滤波—

最小二乘联合输入力识别方法类似，该方法只能以结构位移响应作为观测量，这

会限制其在工程实践中的应用。 

（2）基于 GDF 和 FGDF 的附加阻尼力识别方法可以以结构加速度响应作

为观测量。不过，若仅以结构加速度响应作为观测量，GDF 滤波器的积分误差累

积现象会十分严重，以致附加阻尼力识别曲线会逐渐完全偏离真值曲线。FGDF

通过引入带遗忘因子的递推最小二乘估计，能在一定程度上缓解这一问题，但无

法从本质上很好的解决这一问题。 

（3）若同时以结构位移响应和加速度响应作为观测量，在无噪声干扰的情

况下，GDF 和 FGDF 均能十分精确的识别 TVMD 系统作用在主体结构上的附加

阻尼力时程。同时，两种算法均具有较强的抗噪能力，在 2%强度的白噪声干扰

观测量的情况下，两种算法均能较准确的识别附加阻尼力时程，相比较而言，

FGDF 的抗噪能力要略优于 GDF。 
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第五章 拉索式电涡流惯容器振动试验验证 

5.1 引言 

第四章提出了 3 种结构附加阻尼力识别方法，并利用加装调谐粘滞质量阻尼

器（TVMD）的 benchmark 结构的附加阻尼力识别算例验证研究了所开发的附加

阻尼力识别方法的性能。不过，数值算例是对实际工程的一种抽象简化，很难完

全模拟实际振动测试中的量测噪声和模型误差，为此，本章利用一个加装拉索式

旋转电涡流惯容器的单自由度框架自由振动试验进一步验证所提出算法的性能。 

5.2 拉索式旋转电涡流惯容器介绍 

电涡流惯容器是基于导体在磁场中运动或在交变磁场中产生电涡流效应的

原理来工作的（图 5.1），其具有非接触、无机械摩擦和磨损、无须润滑、寿命长

等优点[50]，是一种新型高效的耗能减振装置。 

 

图5.1 电涡流阻尼原理示意图 

 

电涡流惯容器作为调谐质量减振器(TMD)的阻尼单元，很早就在结构振动控

制领域中得到应用。1994 年，Kienholtz 等[51]研制了一种电涡流 TMD 用于控制

航天器中太阳能板的多模态振动，并在模型试验中取得了良好的控制效果。1995

年，Larose 等[52]设计了一种悬臂梁式电涡流 TMD，用于控制一座桥梁气弹模型

的涡激共振。在国内，2001 年方重等[53]研制了一种使用电磁铁作为磁场源的单
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摆式电涡流调谐质量阻尼器。2007 年，祝长生[54]提出了一种新型的转子系统径

向电涡流惯容器，但须良好的设计才能减小转子系统的振动。2012 年，Bae 等[55]

从电磁场理论出发推导了电涡流阻尼力的理论计算公式。汪志昊和陈政清等[56,57]

通过理论分析、有限元计算和试验方法对板式电涡流惯容器的阻尼性能进行了探

索，并提出了阻尼器的设计方法。2017 年，余必龙[58] 提出了一种拉索式旋转电

涡流惯容器，它直接依靠结构的振动速度来产生电涡流阻尼力，有耗能效果好，

安装简易等优点。 

拉索式电涡流惯容器的基本构造如图 5.2 所示，由定子、转子及连接装置组

成。其中定子包括固定在结构上的侧板、方形轴承和吸附在侧板上的永磁体；转

子包括支承于侧板上的滚轴，导体板以及用于连接导体板和滚轴的法兰板组成。

阻尼器与结构之间用钢绞线拉索连接，用于传递力和位移。其中，导体板通常选

取导电率高的铜板或铁板，磁场源选取钕铁硼（NdFeB）圆柱形永磁体，磁极按

照相邻磁体磁极相反的原则交错分布，每侧 12 个（图 5.3）。 

 

 

图5.2 拉索式旋转电涡流惯容器的基本构造 

 

图5.3 永磁体布置图 

当结构顶板与基底之间产生相对位移时，与结构顶板和电涡流惯容器相连的

拉索会带动惯容器旋转，此时惯容器通过拉索传递附加阻尼力从而起到振动控制
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的目的。理论上，附加阻尼力包括两部分：惯容器自身转动产生的惯容力，以及

导体盘切割磁感线产生的电涡流阻尼力。当然，在实际试验中，附加阻尼力还包

括滚轴与轴承之间的摩擦力。 

5.3 振动试验概况 

5.3.1 拉索式电涡流惯容器实物介绍 

通过在滚轴端部设置刻槽孔与轴承上的螺丝连接，一方面限制滚轴横向的移

动，另一方面由于轴承的存在使得滚轴的运动由传统的滑动摩擦变为滚动摩擦，

可以大大减小阻力，实物图如图 5.4 所示。法兰与导体板通过螺栓连接形成转子

部分，并通过螺杆将法兰固定在滚轴的限位孔上，如图 5.5 所示，可以实现不同

气隙大小的调节，从而方便的改变阻尼器的阻尼系数。拉索在导体板上的锚固通

过螺栓拧紧实现，如图 5.6 所示。阻尼器固定安装在单层钢框架地板上，通过钢

绞线与上部钢板铰接，如图 5.7 所示。 

 

   

图 5.4 阻尼器三维实物图     图 5.5 滚轴端部连接示意图 

   

图 5.6 拉索在滚轴上的锚固                 图 5.7 试验装置实物图 



同济大学 硕士学位论文 基于卡尔曼滤波理论的结构附加阻尼力识别 
 

72 

5.3.2 试验测量装置介绍 

试验测量装置主要包括 3 个部分：加速度传感器，激光位移传感器以及力传

感器。布置加速度传感器是为了获取结构的振动加速度响应。在上部平板上沿运

动方向均匀布置 2 个加速度传感器，如图 5.8 所示。采用 PCB333B32 型加速度

计，灵敏度 100mv/g，量程 50g，频率范围 0.5Hz~3kHz。试验中，加速度信号的

采样频率为 1000Hz。 

布置位移传感器是为了获取结构的位移响应。在上部平板上布置一个角钢，

将位移传感器沿运动方向布置在框架一侧，对准该角钢，通过监测位移传感器与

角钢之间的距离变化来获取结构的位移响应，如图 5.9 所示。采用基恩士 IL300

型激光位移传感器，安装距离要求大于 100mm，测量量程为 160mm~450mm。试

验中，位移信号的采样频率为 1000Hz。 

布置力传感器是为了获取阻尼器作用在主体结构上的附加阻尼力，以便验证

本文所提出的算法可否准确识别附加阻尼力时程。两个力传感器分别布置在阻尼

器与上部钢板相连的两根钢绞线上，如图 5.9 所示。力传感器采用上海力恒生产

的 LH-S09A 微型拉压力传感器，量程为 500N，精度 0.05%，输出灵敏度为 1.8976 

mV/V。试验中，力信号采样频率为 1000Hz。 

此外，信号采集系统为东华测试生产的 DH5981 分布式网络动态信号测试分

析系统，拥有 8 个信号通道，最高采样频率可达 128kHz。本次试验为自由振动

试验，框架初始位移为 80mm，由于框架抗侧刚度不大，人工施加初始位移即可，

不需额外的激振设备。 

 

 

图 5.8 加速度传感器布置图 
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图 5.9 位移及力传感器布置图 

5.3.3 试验工况介绍 

本次试验变量为气隙大小，即磁铁与导体盘的间距。试验主要研究气隙大小

对拉索式旋转电涡流惯容器阻尼力的影响，控制其他变量，如导体盘厚度、材质，

磁铁数量不变。其中，导体盘材质为铜，厚度为 5mm，磁铁数量为 12 个。按照

这一思想，我们设计了以下试验工况： 

工况 1：电涡流惯容器与框架不相连，对框架施加 80mm 初始位移，空框架

自由振动，仅获取框架自由振动时的位移响应和加速度响应。 

工况 2：电涡流惯容器气隙为 40mm，阻尼器与框架相连，对框架施加 80mm

初始位移，框架会受到阻尼器的附加阻尼力而受迫振动，获取振动时框架的位移

响应和加速度响应，以及拉索作用在框架上的力时程。 

工况 3：电涡流惯容器气隙为 30mm，阻尼器与框架相连，对框架施加 80mm

初始位移，框架会受到阻尼器的附加阻尼力而受迫振动，获取振动时框架的位移

响应和加速度响应，以及拉索作用在框架上的力时程。 

工况 4：电涡流惯容器气隙为 20mm，阻尼器与框架相连，对框架施加 80mm

初始位移，框架会受到阻尼器的附加阻尼力而受迫振动，获取振动时框架的位移

响应和加速度响应，以及拉索作用在框架上的力时程。 

工况 5：电涡流惯容器气隙为 10mm，阻尼器与框架相连，对框架施加 80mm

初始位移，框架会受到阻尼器的附加阻尼力而受迫振动，获取振动时框架的位移

响应和加速度响应，以及拉索作用在框架上的力时程。 

5.4 试验数据分析 
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5.4.1 试验原始数据 

图 5.10 展示了试验工况 1~5 中的框架原始测试位移响应时程。 

                                       
(a)                                      (b) 

   
(c)                                     (d) 

 
(e) 

图 5.10 (a)~(e):1~5 工况框架位移响应时程 

图 5.11 展示了试验工况 1~5 中的框架原始测试加速度响应时程。 
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(a)                                  (b) 

  

(c)                                    (d) 

 

(e) 

图 5.11  (a)~(e):1~5 工况框架加速度响应时程 

图 5.12 展示了试验工况 2~5 中的框架原始测试拉索力时程。 
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(a)                                     (b)                             

 

(c)                                   （d） 

图 5.12 (a)~(d)：2~5 工况拉索力时程 

从图 5.10-图 5.11 可以看出，在加装了拉索式电涡流惯容器后，框架的振动

响应衰减明显加快，且阻尼器气隙越小，衰减越快。此外从信号波形可以看出，

位移时程十分光滑，受噪声干扰较小，且无零点漂移；而加速度时程则出现了许

多毛刺尖峰，说明受到了高频噪声的干扰，且结构静止后，加速度测试值并未很

好的收敛到 0，说明有零点漂移。应当对加速度时程做低通滤波和去趋势项处理。

此外，从拉索力时程曲线，我们可以看出在每个振动周期内的拉力加载末端，拉

力时程曲线均出现了突变毛刺的现象。从试验现场情况来看，我们认为是在拉索

拉力较大时，拉索会出现颤振现象，从而导致拉力出现突变振荡，可通过带通滤

波减弱这一影响。 

5.4.2 数据预处理 

本小节主要对原始加速度响应和拉索力时程做预处理，使其更能反映真实的

结构状态。在此之前，需要了解空框架的频响特性。图 5.13 为空框架自由振动时

拉力加载末端

出现突变，毛刺 
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位移响应时程的频谱。 

 

图5.13  空框架位移响应频谱 

从图 5.13 可以看出，空框架的固有频率为：0.9152Hz。图 5.14 则展示了空

框架自由振动时加速度响应时程的频谱。将图 5.14 与图 5.13 对比，我们可以看

出，原始加速度响应时程明显存在着零点漂移和高频噪声污染的问题。 

  

 

图5.14 空框架加速度响应频谱 

为此，对加速度响应时程进行 1 阶去趋势项和 0.3~10Hz 带通滤波处理。图

5.15 展示了处理后的加速度响应时程。 
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(a)                                 (b) 

 

(c)                                   (d) 

 

(e) 

图5.15 (a)-(e)：1-5 工况框架加速度响应时程(预处理后) 

5.4.3 空框架物理参数识别 

在这里，由于框架柱抗侧刚度较小，我们可以将该框架的物理模型简化为单

自由度剪切型结构模型。经过测量，结构质量 23kgm  。 

以空框架自由振动时的位移响应作为观测量，利用第二章介绍的在状态预测
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步使用四阶四段龙格库塔积分的扩展卡尔曼滤波识别结构的物理参数（刚度系数

和阻尼系数）。图 5.16~5.17 分别展示了刚度系数和阻尼系数的扩展卡尔曼滤波识

别收敛曲线，我们可以看出，识别曲线很快就开始收敛，且尾部光滑平稳，可初

步判定识别结果较好。 

 

图5.16 刚度系数扩展卡尔曼滤波识别收敛曲线 

 

图5.17 阻尼系数扩展卡尔曼滤波识别收敛曲线 

其中，刚度系数识别值 ' 762.2316 /k N m ，阻尼系数识别值 ' 0.9574 /c Nm s 。

接下来，我们从结构固有频率和结构响应反演两个方面验证物理参数识别的准确

性。 根据刚度系数识别值，我们可以得到一个结构的识别固有频率： 

 ' /
0.9162Hz

2

k m



    (5.1) 

这与我们在空框架位移响应频谱中得到的结构固有频率 0.9152Hz  十分接近，

说明结构刚度系数识别准确。 

此外，我们可利用识别物理参数反演结构的自由振动响应，将反演的响应与

结构的真实响应进行对比，若两种响应吻合，则说明识别物理模型在动力学上可
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代表实际结构。图 5.18 展示了结构位移响应的反演和真实时程对比，图 5.19 展

示了结构加速度响应的反演和真实时程对比。 

 

图5.18 结构位移响应的反演和真实时程对比 

 

图5.19 结构加速度响应的反演和真实时程对比 

从图 5.18~5.19，我们可以看出：根据扩展卡尔曼滤波识别所得物理模型的

反演响应与结构的真实响应吻合得很好，说明物理参数识别较准确。 

5.4.4 附加阻尼力识别 

上一小节，我们利用扩展卡尔曼滤波建立了空框架的动力学模型，在此基础

上，我们可以进一步识别旋转电涡流惯容器作用在框架上的附加阻尼力。由于本

次试验为自由振动试验，对于主体结构来说，直接外部激励为人为施加的初始位

移，这意味着第四章所介绍的附加阻尼力识别方法中的主体结构直接所受外力

0eF  ，因此我们可以将旋转电涡流惯容器作用在框架上的附加阻尼力看做框架

的外荷载，利用第三章所介绍的结构输入力识别方法识别附加阻尼力。 

事实上，第四章提出的附加阻尼力识别方法是第三章介绍的输入力识别方法
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的推广形式，当 0eF  时，两者是完全等价的。在这里，为了方便起见，我们直

接使用输入力识别方法识别附加阻尼力。而真实的附加阻尼力可以通过试验测得

的拉索力时程几何换算得到（如图 5.20 所示）。忽略框架的水平位移，真实的附

加阻尼力可按式(5.2)计算： 

 

图5.20 框架顶板受力示意图 

 1 2( )cosdF T T     (5.2) 

式中， dF 为附加阻尼力，即旋转电涡流惯容器作用在框架顶板上的水平作用力；

1T ， 2T 分别为两根拉索的拉力， 为拉索与水平线的夹角。 

图 5.22~5.29 则展示了利用卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法，

GDF 以及 FGDF 输入力识别方法识别的附加阻尼力时程与试验测试得到附加阻

尼力时程的对比。其中，卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法以框架位移

响应为观测量。 

在使用 GDF 以及 FGDF 识别结构附加阻尼力时，我们需要结合附加阻尼力

的频谱特性来确定滤波器的观测量。以工况 2 为例，图 5.21 展示了工况 2 中试

验所得附加阻尼力的频谱图，我们可以看到附加阻尼力频域成分主要集中在

0~3Hz 内，为低频荷载。根据第 3 及第 4 章的研究结论，若仅以加速度响应作观

测量，GDF 及 FGDF 识别结果容易发散，故以框架位移响应和加速度响应作观

测量。 
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图5.21 工况 2 附加阻尼力频谱图 

 

图5.22 卡尔曼滤波—最小二乘识别附加阻尼力对比（工况 2：气隙 40mm） 

 

图5.23 GDF 及 FGDF 识别附加阻尼力对比（工况 2：气隙 40mm） 
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图5.24 卡尔曼滤波—最小二乘识别附加阻尼力对比（工况 3：气隙 30mm） 

 

图5.25 GDF 及 FGDF 识别附加阻尼力对比（工况 3：气隙 30mm） 
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图5.26 卡尔曼滤波—最小二乘识别附加阻尼力对比（工况 4：气隙 20mm）

 

图5.27 GDF 及 FGDF 识别附加阻尼力对比（工况 4：气隙 20mm） 

 

图5.28 卡尔曼滤波—最小二乘识别附加阻尼力对比（工况 5：气隙 10mm）
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图5.29 GDF 及 FGDF 识别附加阻尼力对比（工况 5：气隙 10mm） 

从图 5.21~5.29，我们可以看出，卡尔曼滤波—最小二乘、GDF 以及 FGDF

输入力识别方法均能十分准确地捕捉测试所得旋转电涡流惯容器的附加阻尼力

时程的变化波形。卡尔曼—最小二乘方法也能十分准确地捕捉测试附加阻尼力的

幅值，而 GDF 和 FGDF 方法的识别结果则出现了识别幅值偏大的现象。结合第

三章及第四章中 GDF、FGDF 方法在数值算例的识别表现，我们认为不能简单的

得出 GDF、FGDF 方法识别效果不如卡尔曼—最小二乘联合识别方法的结论，因

为卡尔曼滤波—最小二乘识别方法以框架位移响应作为观测量，而 GDF、FGDF

方法以框架加速度响应作为观测量，如 5.4.1 小节所述，加速度响应的测试质量

不如位移响应的测试质量，显然，这会影响 GDF、FGDF 的附加阻尼力识别效果。 

此外，对比不同工况的旋转电涡流惯容器的附加阻尼力识别结果，我们也能

看出：随着阻尼器气隙减小，阻尼器的附加阻尼力衰减得更快。 

5.5 本章小结 

本章基于一个加装旋转电涡流惯容器的单层剪切型钢框架的自由振动试验，

旨在验证本文第二章~第五章所介绍的物理参数识别方法、结构外荷载识别方法

以及结构附加阻尼力识别方法。本章首先介绍了一种拉索式旋转电涡流惯容器的

基本概念和构造，接着介绍了自由振动试验的基本情况。基于在振动试验中获取

框架位移响应时程、加速度响应时程以及拉索力时程，本章识别了空框架的物理

模型以及作用在空框架上的附加阻尼力时程，根据识别结果，我们可以得出以下

结论： 

（1）扩展卡尔曼滤波识别所得物理模型的反演响应与结构的真实响应十分

吻合，说明物理参数识别准确。 

（2）卡尔曼滤波—最小二乘、GDF 以及 FGDF 输入力识别方法均能十分准

确的捕捉测试所得旋转电涡流惯容器的附加阻尼力时程的变化波形。 

（3）卡尔曼—最小二乘方法能十分准确的捕捉测试附加阻尼力的幅值，GDF

和 FGDF 方法的识别结果则出现了识别幅值偏大的现象，这可能是因为加速度

响应时程的测试质量较差的原因导致。 

（4）随着阻尼器气隙减小，阻尼器的附加阻尼力衰减得更快。 
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第六章 结论与展望 

6.1 本文工作总结 

本文旨在以卡尔曼类滤波器为理论基础，以主体结构的动力响应为观测数据，

建立一套较为完整的附加阻尼力识别方法，为阻尼器本构模型研究，阻尼器设计

评估提供另一个更为直接的指标。本文第二章主要研究了基于扩展卡尔曼滤波的

结构物理参数识别方法，提出了将扩展卡尔曼滤波与高精度积分方法结合从而提

高结构物理参数识别精度的方法。第三章主要研究了基于卡尔曼滤波的结构外荷

载识别方法，包括卡尔曼—最小二乘联合输入力识别方法，GDF 方法，并针对

GDF 方法容易因为积分误差的累积引起识别结果发散的缺陷，结合带遗忘因子

的递推最小二乘方法，提出了 FGDF 方法，有效缓解了这一问题。第四章则以第

三章介绍和提出的结构输入力识别方法为基础，将其推广至结构附加阻尼力识别，

推导并提出了卡尔曼—最小二乘联合附加阻尼力识别方法、GDF 附加阻尼力识

别方法、以及 FGDF 附加阻尼力识别方法。第五章则通过一个加装拉索式旋转电

涡流惯容器的单层剪切型钢框架的自由振动试验验证了第四章所提出的附加阻

尼力识别方法的有效性。本文介绍和提出的方法均用数值算例和试验进行了验证，

得到以下主要结论： 

（1）利用扩展卡尔曼滤波识别结构物理参数时，在状态预测步使用不同精

度的积分算法对参数识别结果有很大影响，积分算法精度越高，参数识别精度越

高，收敛速度也越快。在阻尼系数真值远小于刚度系数时，刚度系数的识别结果

较好，在不同的积分算法下均能保持不错的表现。在阻尼系数真值远小于刚度系

数时，阻尼系数的识别精度明显不如刚度系数，尤其是在矩形积分情况下，阻尼

系数识别值已经远远偏离真值，使用梯形积分和四阶四段龙格库塔积分能让阻尼

系数收敛于真值附近。在状态预测步使用矩形积分时，阻尼刚度比对阻尼系数的

识别精度有较大影响，只有当阻尼刚度比较大时，矩形积分才能保证较高的阻尼

识别精度。此外，梯形积分和四阶四段龙格库塔积分则表现出了良好的稳定性，

在不同的阻尼刚度比下都能保持优良的表现。 

（2）卡尔曼滤波—最小二乘联合输入力识别方法具有鲁棒性高，收敛速度

快等特点，但是只能以结构位移响应作为滤波器的观测量。GDF 滤波器能以结

构加速度响应作为观测量识别结构外力。但是，GDF 对观测数据的采样频率要

求较高，且识别效果会受结构固有频率和输入荷载频率影响的现象，若同时以结

构加速度响应和位移响应作为观测量，GDF 的外力识别效果会比较稳定，基本



同济大学 硕士学位论文 基于卡尔曼滤波理论的结构附加阻尼力识别 
 

88 

不受结构固有频率和输入荷载频率的影响。FGDF 滤波器通过引入带遗忘因子的

递推最小二乘方法，有效提高了滤波器的追踪性能和抗噪性能。 

（3）卡尔曼滤波—最小二乘联合的附加阻尼力识别方法具有收敛速度快，

鲁棒性好等优点，能很好的识别出附加阻尼力时程，不过，与卡尔曼滤波—最小

二乘联合输入力识别方法类似，该方法只能以结构位移响应作为观测量。基于

GDF和 FGDF的附加阻尼力识别方法可以以结构加速度响应作为观测量。不过，

若仅以结构加速度响应作为观测量，GDF 滤波器的积分误差累积现象会十分严

重，以致附加阻尼力识别曲线会逐渐完全偏离真值曲线。FGDF 通过引入带遗忘

因子的递推最小二乘估计，能在一定程度上缓解这一问题，但无法从本质上很好

的解决这一问题。若同时以结构位移响应和加速度响应作为观测量，在无噪声干

扰的情况下，GDF 和 FGDF 均能十分精确的识别 TVMD 系统作用在主体结构上

的附加阻尼力时程。同时，两种算法均具有较强的抗噪能力，在 2%强度的白噪

声干扰观测量的情况下，两种算法均能较准确的识别附加阻尼力时程，相比较而

言，FGDF 的抗噪能力要略优于 GDF。 

（4）在状态预测步使用四阶四段龙格库塔积分方法能准确识别试验结构的

物理参数。卡尔曼滤波—最小二乘、GDF 以及 FGDF 输入力识别方法均能十分

准确的捕捉测试所得旋转电涡流惯容器的附加阻尼力时程的变化波形。卡尔曼—

最小二乘方法也能十分准确的捕捉测试附加阻尼力的幅值，GDF 和 FGDF 方法

的识别结果则出现了识别幅值偏大的现象，这可能是因为加速度响应时程的测试

质量较差的原因导致。 

6.2 研究展望 

本文以卡尔曼滤波为理论基础，以识别结构附加阻尼力为目标，做了一定研

究，也取得了一定的研究成果，不过，若要将附加阻尼力识别方法大量在实际工

程中应用，目前还存在以下几方面问题需要进一步研究： 

（1）结构物理参数识别是附加阻尼力识别的基础，结构物理参数识别的准

确性很大程度上决定了附加阻尼力识别的准确性。对于小型且处于线性状态的结

构，本文提出的四阶四段龙格库塔—扩展卡尔曼滤波可以很好的完成结构物理参

数识别的任务。对于大型且处于强非线性状态的结构，则需要开发鲁棒性跟强的

非线性参数识别方法。 

（2）本文所提出的 3 种附加阻尼力识别方法均有各自的优点和缺点。卡尔

曼滤波—最小二乘联合的附加阻尼力识别方法具有收敛速度快，鲁棒性好等优点，

但只能以结构位移响应作为观测量。基于 GDF 和 FGDF 的附加阻尼力识别方法
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可以以结构加速度响应作为观测量，不过，若仅以结构加速度响应作为观测量，

GDF 滤波器的积分误差累积现象会十分严重。因此，需要开展进一步研究克服

这些方法的缺点。 

（3）此外，考虑到实际工程测试中存在着测试设备昂贵，测试设备安装困

难，测试条件复杂等问题，需要进一步开发部分观测量条件下的附加阻尼力识别，

物理参数附加阻尼力同时识别等实际适用性更强的方法。 
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