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同济大学 硕士论文 摘要 

I 

摘要 

随着土木工程结构的迅猛发展，基于振动特性的结构系统识别方法研究成为

了当今土木工程结构健康监测领域的热点。然而，目前使用的大多数结构系统识

别方法都有局限性，需要给定系统的某些参数和先验条件，而这往往是很难获得

的。因此，我们需要寻找一种能利用尽可能少的输入来获得系统的物理特征的方

法。 

本文通过将结构系统识别问题转化成特定优化问题，提出基于QPSO算法的

系统识别方法。QPSO是一种启发式算法，对于解决复杂高维的优化问题能取得

很好的效果。该算法参数少，编程简单，易实现，收敛速度快，能够迅速在全局

找到最优解。利用QPSO在测量数据不完备且噪声污染条件下,同时在没有系统质

量、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一真

实模型进行分析，结果验证了该方法进行结构系统识别的有效性。 

研究工作主要包括以下内容： 

1、简要介绍了结构系统识别。然后引入了传统的系统识别方法和新型的系

统识别方法。最后阐明了本文的主要研究内容。 

2、介绍了一种群集智能算法—粒子群算法（PSO），随后着重阐述了量子

粒子群优化算法理论，介绍了一种新的具有全局收敛性的算法——量子粒子群算

法（QPSO）。然后将 PSO 算法与 QPSO 进行了比较，讨论和分析了两种算法

的优劣。 

3、将量子粒子群算法引入土木结构模型的系统识别中，通过数值分析和对

一真实结构的应用，验证了该方法的有效性。 

 

 

关键词：量子粒子群 ；系统识别；数值模拟；真实结构 

 

 

 

 



同济大学 硕士论文 摘要 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 



ABSTRACT 

II 

ABSTRACT 

With the development of civil structures, vibration- based structural system 

identification methods play an important part in assessment of health and safety of 

civil strunctures. However, most currently used vibration-based structural system 

identification methods are limited and some parameters and prior information of the 

given system must be known in advance. But the parameters are difficult to 

determine.Therefore, we need to find a feasible method for obtaining the physical 

characteristics of the system that using as little information as possible. 

In this thesis structural system identification is transformed into a specific 

optimization problem and a system identification method based on QPSO Algorithm 

is proposed. QPSO is a heuristic method that has yielded promising results for solving 

complex optimization problems with high dimension. The merits of QPSO are its 

simple structure, less design parameters, easy use, fast convergence ,premature 

convergence discouraged and global optimal solution. The effectiveness of QPSO is 

evaluated through the numerical analysis and an application to real building under 

several conditions including limited measurement data, noise contaminated signals, 

and no prior knowledge of mass, damping, or stiffness. 

The research work involves several aspects as follows: 

1）The current research progress of structural system identification (SI) is briefly 

reviewed.Then the traditional methods and the new methods of SI are introduced.At 

last,the main research contents in this thesis are outlined. 

2）Particle Swarm Optimization(PSO), a swarm intelligence algorithm in this 

field is described. A new global convergence algorithm, Quantum Particle Swarm 

Optimization (QPSO) algorithm is mainly formulated. Then, the two algorithms, PSO 

and QPSO are compared with each other, analysis and discussion of their merit and 

demerit are given. 

3 ） A QPSO-based system identification method in civil engineering is 

developed.The effectiveness of the proposed method is evaluated through the 

numerical analysis and an application to a real building. 

 

Key Words: Quantum particle swarm; system identification; numerical simulation; 

real structure 
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第1章  绪论 

1.1 引言 

随着人们物质文化生活的不断提升，结构物形式越来越丰富，功能日趋多样，

并有大型化、复杂化、智能化的趋势。    复杂大型建筑也面临诸多问题，如复

杂服役环境所遇到的各种突发外部因素所导致得设计载荷作用下刚度退化和损

伤累积。 

第一，近年来，自然灾害以及人类活动对重要结构物造成的破坏和损伤日益

越来越多。例如，中国各地进入 2008 年以来相继发生的地震、冰雪灾害、风灾

等，许多大型土木工程结构，如电力交通设施、高层高耸结构等在灾后的运行状

态与人民生命财产安全息息相关。能够及时准确地在灾害发生后对这些建（构）

筑物的健康状况做出评估是很有必要的[1,2]。
 

第二，旧有建（构）筑物在现有的建筑物中仍然占有较大的比例。随着时间

的过去，大量建筑物将逐渐超出或达到其基准设计期。针对工程设施建设所面临

的质量问题，如何采取一定的技术措施对建筑结构的运营状况做出科学合理的检

测和诊断，并采取相应的手段以确保老化病害结构的正常运行，已经成为了一个

公认的棘手问题。 

所以，为了保证结构的安全性、适用性和耐久性，有必要采取特定手段，对

已投入使用中的结构性能进行监管、检测或诊断。当（超）大型结构出现突发损

伤时，如果能够准确做出判定和预测，及时采用有效的应急处理措施，就可以进

一步防止损伤扩大发展和引起其它安全事故；针对长期在役的特种结构，假如可

以定期对其损伤累积的程度作出正确评价，就可以对结构的工作状况充分掌握，

保证结构的安全。 

在全球经济和科学技术迅猛发展的大环境下，上述设想逐渐成为重大工程的

必然要求，同时结构健康监测[3-5]作为一门学科应运而生，并成为了土木工程的

重要发展方向。 

结构健康监测系统通常主要由两部分构成，即数据传输采集系统和数据分析

处理系统。其核心技术是传感器硬件技术和结构系统识别技术[4,5]，其中硬件技

术是健康监测系统在应用上的关键环节，而系统识别技术则是健康监测系统理论

发展上的关键环节。系统识别，Astrom和Eykhoff给出了如下定义：在实际系统

输入、输出的观测数据基础上，通过对模型预测数据和系统观测数据进行相关性

研究，从一组给定的模型类中确定一个与所测系统等价的数学模型。一般的分析
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问题是已知系统的数学模型，根据系统输入u求解输出Y，这类问题我们称之为

正问题；而系统识别问题是依据系统输入u和输出Y来反推数学模型或者其中的

系统参数，此类问题则归结为反问题[4]。 

1.2 土木工程中的结构系统识别 

1.2.1 传统系统识别方法 

近半世纪以来，随着计算机科学与技术的飞速发展，原先被认定人工无法实

现的具有识别效率低下，计算海量数据的结构系统识别技术得到了长足深远的发

展。在综合了土木工程理论基础与计算技术后，许多新颖的结构系统识别算法得

到提出，得到许多令人瞩目的丰硕成果。本文把其中主要的几类识别算法和所得

到的成果列举如下。 

（1） 最小二乘法类识别算法[6,7] 

最小二乘法估计思想是1795年由高斯提出的。最小二乘法在系统识别领域

中，是一种主流的估计方法，可用于静态动态系统、线性非线性系统等。 

最小二乘方法的直观上的意义是，通过对未知参数进行最优估计，使实测响

应与模型计算响应间的误差累计平方和最小。已经得到证明，如果噪声与模型输

入信息统计无关，可以得到参数的无偏估计；进一步地，如果理想的状况下，对

于白噪声过程这样的零均值平稳随机过程，将得到参数的一致估计。然而在实际

工程中，这两个强条件几乎很难达到，因此最小二乘估计方法所得出的结果既不

是无偏估计也不是一致估计。不过文献[4]中已经指出，只要观测时间和获得的测

量数据足够长，应用最小二乘方法进行参数识别是合适的。 

由于最小二乘法在方法上较为成熟，在理论上较为完善，且具有一致性、无

偏性等特点，最近几十年，在经典最小二乘法（最小平方法）的基础上，还发展

起来了移动最小二乘、加权最小二乘、无网格法等。特别在自动控制理论中，还

发展起了总体最小二乘[8]、递归最小二乘、两步最小二乘、限定记忆法等多种修

正算法。上述各种算法可以归纳为一类最小二乘类识别算法。 

（2） 极大似然类识别算法 

极大似然法(ML)是现代识别[9]的系统估计方法之一。它基本思想可以追溯到

朗伯(1760年)，后来为费舍(Fisher)在1912年重新提出。极大似然估计这一名称也

是由费舍给出的。这种估计方法主要用于动态系统辨别，可以获得良好的识别效

果。它需要构造一个与量测数据和未知参数有关系的似然函数，并经过极大化该

函数获得所需要的识别结果。 



第 1 章 绪论 

 3 

（3） 卡尔曼滤波类识别算法[10-12] 

卡尔曼滤波类算法适合用于线性、非线性参数识别。R.E.Kalman于1960年率

先提出的卡尔曼滤波（Kalman Filter）方法是基于最小均方误差估计，尚且无法

解决非线性问题。在1970年Jazwinski[5]又提出了扩展卡尔曼滤波（Extended 

Kalman Filter，简称EKF），通过滤波估计值附近线性化处理，即将预测方程用

泰勒(Taylor)展开并略去影响较小的量，来解决非线性方程滤波问题。EKF方法

的基本思想是：将系统参量当作增广状态向量，利用其对时间的导数为零，将其

并入卡尔曼滤波的状态方程以及测量方程中；然后在对动态测量数据进行滤波、

估计的同时，得到参数的估计值。 

鉴于卡尔曼滤波一类方法对于一定程度的噪声或者扰动有抵抗能力，以及处

理非线性系统的能力，其在土木工程系统识别领域中应用前景很广阔。 

综上传统的系统识别，以上所提的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。[5]例如，几乎所有的状态空间方法均假设系统质量已知。然而，

在实际应用中，由于结构系统的复杂性常导致系统的参数具有不确定性，已有大

量文献将非参数识别方法使用在土木工程应用中包括结构振动控制与健康监测。

非参数方法虽然无需提前假设参数模型的形式，但是这些估计的“非参”系数通常

缺乏任何物理意义，很难从它们中提取出结构系统的物理参数，除非部分物理参

数事先作为先验信息事先已知。此外，由于复杂性和经济原因，常常只有部分的

系统动力行为可以测得，而传统方法大多基于完备测量数据实现系统识别。因此，

如何使用不完备的测量数据来获取系统的物理特性也很受关注。 

1.2.2  新型的系统识别方法 

伴随着计算机软硬件加快发展和智能控制理论技术的不断深入研究，针对传

统意义上的系统识别方法存在着的上述不足和局限，如今不少研究把大量启发式

随机搜索算法如遗传算法（GA）、进化策略算法（EA）、模拟退火算法（SA）、

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[13]等将遗传算法应用于复合材料中识别材料的弹性参数；Franco[14]将进化

算法应用于多自由度结构系统的识别中；Perry和Koh[15]等人用改进的遗传算法进

行结构系统参数的识别；Chou J[16]等人将遗传算法应用于结构的损伤位置的确

定；Koh[17,18]等人运用遗传算法对剪切型结构进行整体识别；Levin[19]等人运用退

火算法优化描述结构动力特性的有限元模型；唐和生[20]将微分演化算法引入结构

系统识别中，识别24层剪切型框架并取得了很好的识别效果。这些启发式的随机

搜索算法应用于复杂的线性与非线性结构系统中发展为很有潜力的参数识别方

法。目前识别领域研究较多的智能算法有： 
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遗传算法 

遗传算法（Genetic Algorithm，简称GA）是借鉴生物自然选择和自然遗传机

制提出的一种空间多维搜索算法，最早由John Holland于20世纪60年代提出。其

基本原理是：将问题的每一个潜在解表示成染色体（在求解过程中大多使用二进

制码串表示），从而构成一个染色体群，将该染色体群置于相应的问题环境中，

不断经过交叉操作、变异操作、迭代循环等过程，从而逼近全局最佳解。 

遗传算法目前已经在结构系统识别领域中得到广泛的应用。Pandey等人在文

献[21]利用结构损伤前后振型曲率的变化对梁类结构进行了破损评估。易伟健和刘

霞[22]引入遗传算法处理所得到的动力信息对结构发生损伤的部位及程度进行了

诊断，提出了多父体变量级杂交和变量微调等新的改进策略,并运用于固端梁、

连续梁和框架等多个结构的损伤诊断,取得了令人满意的结果。Carlin等人[23]用测

量频率误差和振型误差的目标函数作为适应度准则，讨论了种群大小、交叉频率、

变异频率、遗传算法的交点等因素对损伤识别的影响，并对不同的数值模型进行

损伤识别。 

蚁群算法 

蚁群算法[24]又称蚂蚁算法(ant colony optimization, 简称ACO)，由Marco 

Dorigo于1992年提出，其原理模拟自然界蚁群觅食行为。 

早期仿生学家针对蚂蚁行为的研究发现，蚂蚁经过一条路时会释放化学物

质，这些物质我们称之为信息素，蚂蚁们是依靠感知通过其它蚂蚁释放出来的信

息素,沿这个路径找到食物的所在的地方，而且蚁群算法的灵感来源正是根据这

种由其他蚂蚁所释放的化学物质信息来影响蚂蚁群体的路径选择的行为方式。蚂

蚁在觅食的时候一般会选择信息量大的路径前行，在行走的过程中自己也会释放

信息素，这样就形成一个良性循环：路的长度越短，则选该路的蚂蚁也会越多，

这样产生的信息素也越多，那么以后赶来的蚂蚁选择此路的机率相对就越高。 

可以看出蚁群算法具有群体智能的特点：单个个体具有简单性；改变环境的

能力和系统自调节性；无中心控制；个体散布性，故具有较强的鲁棒性和优越的

搜索最优解的能力，是一种求解复杂困难的系统优化问题的具有竞争力的算法。

汪镭、吴启迪[25]将蚁群算法引入参数识别中，研究了多维连续空间的参数识别问

题。尽管蚁群算法能很好地应用于组合优化问题，但是经典的蚁群算法(ACO)的

离散性本质限制了其在连续空间域内优化问题的求解。目前应用于连续域改进的

蚁群算法(ACO)[26,27]不仅需要较长的搜索时间，而且易于出现停滞的现象。 

微分演化算法 

微分演化算法（Differential Evolution，简称DE）最早于1995年由Storn和Price

共同提出[28]。微分演化算法作为一种比较新颖的演化算法，也是基于生物进化理
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论通过若干代演化操作获取满足所提问题的最佳解，它的特点为基于个体向量差

的变异方式，其演化算子简单，控制参数较少，算法较易实现。 

微分演化算法的整体组成类似于遗传算法，包括种群初始化、突变、交叉和

选择操作过程。DE算法中，在空间内随机均匀地产生满足约束条件的NP个个体，

然后在变异、交叉和选择过程中寻找最优解。 

目前该算法已被成功应用于优化设计[29]、可靠度分析[30]、主动控制[31]及识

别问题，例如：微分演化算法应用与结构损伤识别[32]、模态参数识别[33]。 

大爆炸-大收缩算法 

大爆炸-大收缩算法(Big Bang-Big Crunch，简称：BB-BC)是群集智能计算技

术的一种，由 Erol 和 Eksin[34]博士于 2006 年发明，它的全局优化思想源于宇宙

进化的理论，被称为宇宙爆炸-收缩理论。顾名思义，对应于宇宙的大爆炸和大

收缩理论，该优化算法分为两个阶段进行求解优化问题，分别为模拟宇宙的爆炸

阶段和宇宙的收缩阶段。BBBC 算法同上述优化算法类似，也是一种基于迭代的

优化工具。系统初始化为一组随机解，通过迭代搜寻最优值。它和 PSO 算法类

似，也没有 GA 算法用的交叉以及变异，而是质点在解空间受到最优的质点和质

心的吸引进行寻优。文献[34]通过多个测试函数与遗传算法进行比较，证明在大多

数的情况下，所有的质点能更快的收敛于最优解，并且 BB-BC 算法的收敛速度

和计算精度均优于蚁群和遗传等优化算法。目前，BB-BC 算法已广泛应用于函

数优化[34]、模糊系统控制[35]、自动化与目标追踪[37]以及其他遗传算法的应用领

域。由于 BB-BC 算法是一新发展的优化算法，在土木工程领域也有一些学者进

行了研究，如优化设计等[38,39]。 

粒子群算法 

粒子群算法（Particle Swarm Optimization，简称PSO）是由J.Kennedy与

R.Eberthart 等于1995年开发的一种演化计算技术，来源于对一个简化社会模型

的模拟[36]。微粒群算法一个直接的应用就是对于多元函数的优化，包括带约束的

优化问题。如果所讨论的函数受到严重的噪音干扰而呈现非常不规则的形状，同

时所求的不一定是精确的最优值，则微粒群算法能得到很好的应用。 

Ozan和Mohan在文献[40]对PSO的粒子行为轨迹进行了分析，得出结论，基本

PSO中粒子的运动轨迹可分为3类，即步长不断增大飞出搜索空间；波幅较大的

正弦运动；以初速运动的正弦运动。孙木楠和史志俊在文献[41]最优化框架内, 应

用了国际上流行的粒子群优化算法, 证明该算法具有全局搜索能力并且不需要

目标函数的解析表达式。为了提高粒子群算法的解空间搜索能力，张伟在文献[42]

中，对粒子群中加入了称为“综合学习”的策略来保持群体的多样性，进而促使微

粒可以持续保持探索未知区域的能力，以达到对自由度数目较多结构的参数的有
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效识别。 

1.2.3  结构系统识别存在的问题 

土木结构的系统识别问题本身具有许多特别的困难和技术难关。该方面的早

期研究主要是基于在机械工程、航空航天等领域的丰富的理论与应用成果来开展

起来的。但是土木工程领域的结构系统，作为复杂“建造”系统有其独特性，与机

械、飞行器等“人工制造”系统在多方面存在本质区别[43-45]。 

    （1）测量噪声：在结构振动实验或长期监测过程中，仪器设备的误差、周

围环境的干扰、人为的失误都不可避免地会使测量数据受到噪声的“污染”而失

真； 

    （2）模型误差：产生模型误差的主要原因是材料特性的离散、本构关系的

不确定、建造过程无法全过程监测、边界条件的过于简化、分布式结构系统所产

生的离散误差、装修非结构构件(外装饰、内墙等)的不正确建模等； 

（3）观测数据不完整性：土木工程结构通常体积庞大、形式复杂多样，易

受现场条件以及观测设备的限制； 

（4）工作环境及承受荷载变化：即使处于正常状态的结构，也会由于环境

温度、湿度等因素的变化以及荷载等运行状态的变化，造成观测数据在一个较宽

的范围内变化波动。 

与此同时，目前所采用的各种识别方法均具有一定的局限性。目前的一般方

法普遍具有以下缺陷： 

    （1）大多数传统识别方法对目标函数都有比较强的硬性限制，如连续、可

微、单峰值等。这些限制对于实际结构系统识别来说是很苛刻的。 

（2）大多数传统识别方法一般都需要先验信息。先验信息的确定主要是依

靠以往的经验和实验所得出的数据，无法准确判断，且易出现错误。 

    （3）需要有完备的测量信息。实际工程结构是一个有无限自由度的系统，

建模过程经过了一定的简化才得到确定数据，这也根本上决定了模型测量信息是

不完备的，与实际工程有差异；现实情况中出于技术、经费等各方面的限制也不

能提供传统方法所需要的全部测量信息。 

（4）智能算法结果在一般情况下与初始值的选取有较大的关系，不同的初

始值有可能导致不同的结果。初始值的选取较大地依赖于参与识别者对相关问题

背景的认识及其所掌握的知识和经验。 

（5）算法缺乏通用性与简单性。针对特定问题，识别方法的使用者需要有

一定的储备知识去判定使用哪种算法较合适。 

    （6）对有些约束识别问题较难处理，要求解空间为凸集，即所求解在搜索



第 1 章 绪论 

 7 

空间范围内。 

1.3 本文的研究目的和主要研究内容 

1.3.1  研究目的与研究意义 

由于土木结构自身复杂性和以往识别方法的局限性，寻找一种可允许系统先

验信息和测量信息具有不完备性，同时有良好抗干扰能力的识别方法是十分重要

的。量子粒子群算法（QPSO）就是能够解决这类问题的一类很好方法。 

根据粒子群的基本收敛性质，受量子力学基本理论的启发，2004 年，Sun 等

在研究了Clerc等人的关于粒子收敛行为的研究成果后，从量子理论的角度出发

提出了一种新的 PSO算法模型。这种模型是以DELTA势阱为基础，认为粒子具

有量子的行为特征，并根据这种模型提出了量子粒子群算法。该算法参数少，编

程简单，易实现，收敛速度快，能够迅速在全局找到最优解。 

本文通过将结构系统识别问题转化成特定优化问题，提出利用QPSO在测量

数据不完备且噪声污染条件下,同时在没有系统质量、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一振动台模型进行分析，结果验证

了该方法进行结构系统识别的有效性。 

1.3.2  主要研究内容 

    本文主要研究内容如下： 

1、介绍了PSO算法的基本原理以及其两种重要的改进版本；详细介绍了量

子粒子群优化算法（QPSO），包括算法的势能场模型、运算过程、特性等，并

将QPSO算法和经典微粒群算法进行比较，总结了QPSO算法的优点。 

2、将系统识别问题转化为优化问题，提出基于QPSO算法的结构系统识别问

题的方法。 

3、采用一个八层多自由度剪切型框架结构模型来进行数值模拟，分别测试

在质量已知和质量未知的情况下，噪声、测量信息不完备的情况下对结构系统进

行识别。 

4、QPSO算法应用于一振动台模型结构系统识别当中。
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第 2 章 粒子群算法概述 

2.1 群集智能算法 

从社会生物学的角度说，群集智能是昆虫、鸟群等社会性动物在寻找食物、

抵御外敌、建筑巢穴等社会性行为中所表现出的集体范围内的 “智能”；从计算

机科学的角度来说，群集智能可以定义为由简单个体组成的复杂系统通过相互之

间的合作与竞争或与环境之间的相互作用表现出来的一种集体智能行为；从应用

学科角度来讲，群集智能可以表达描述为以此类群体性动物的群集行为和人工智

能理论为基础，发现研究这些群集行为的内在规律，并以这些规律为基础设计出

新的随机优化算法。群集智能算法代表方法有Dorigo于上世纪90年代初提出的蚁

群算法(ACO)和同时期Eberhart与Kennedy提出的粒子群优化(PSO)算法，而PSO

则是近年来研究的热点。 

PSO是基于群集智能优化理论的算法，其思想来源于模拟鸟群觅食过程，通

过个体间的竞争与合作产生的群体智能来指导优化搜索全过程。PSO算法自其提

出之日，由于它的计算快速性和本身的易实现性，引起了国内外众多学者的关注

和研究学习。 

2.2 粒子群优化算法 

2.2.1 基本粒子群算法 

粒子群优化（PSO）算法最早是由美国心理学家Kennedy和工程师Eberhart

在1995年提出的一类基于群集智能的优化算法[46]，该算法源于对鸟群、鱼群和人

工生命等生物种群觅食行为的研究。设想一幅这样的场景:有一群鸟在随机搜寻

食物，在这个区域里只有一块食物，群体中所有的鸟都不知道那块食物在哪，但

是它们知道目前的位置离食物还有多远，那么找到食物的最优策略是什么?最简

单有效的方法就是搜寻目前离食物最近的鸟的周围区域。 

PSO算法的发明者就从此类生物种群行为特性中受到启发并将其有效地用

于求解高维优化问题。PSO算法中N维分布空间上的一个点都被描述成优化问题

的一个潜在解，称之为“粒子”(particle)，而每一个粒子都有一个被目标值决定的

适应度函数 (fitness function)，即目标函数值。所有粒子在N维搜索区域内按照
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一定的速度飞行，此速度根据它本身和其它粒子的“飞行”经验进行动态调整，

此调整具有先验性。通常粒子将追随适应度最好的粒子，并逐代进行搜索，最终

趋近最优解。一代一代延续，粒子将追踪两种最好位置，一是粒子“飞行”过程

中所找到的当前最好位置，称为个体最好（Personal Best，Pbest）位置。另一个

为整个群体中所有粒子迄今为止所经历过的的最好位置，称为全局最好位置 (Gl

obal Best Position，简称gbest)。 

其搜索过程用数学表述为:假设在一个N维的目标搜索空间中，由M个代表潜

在解的粒子组成群体  1 2i MX X X ， ，，X ，在t个迭代步，第i个粒子当前位置

为 i,1 ,2 ,=[ ( ) ( ) ... ( )]i i i NX t X t X t， ，，X ，当前速度为 i,1 ,2 ,[ ( ) ( ) ( )]i i i NV t V t V t ， ， ，V ,

Mi ,,2,1  。当前个体最好位置表示为 i,1 ,2 ,[ ( ) ( ) ( )]i i NP t P t P t ， ， ，iP ，整个群体

所经历的最好位置为 i,1 ,2 ,[ ( ) ( ) ( )]i i i NG t G t G t ， ， ，G ，且 )()( tPtG g ，其中 g 为

处于全局最好位置粒子的下标，  Mg ，，2,1 。 

对于最小化问题((1.1)，目标函数值越小，对应的适应值越好。粒子i的个体

最好位置pbest由式（2.1）确定：  

                
i

i

i

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

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

i i

i i

X t f X f P t
P t

P t f X f P t

 
 

  

若

若
       （2.1） 

群体的全局最好位置gbest由式（2.2a）和（2.2b）确定： 

                                    })]([{min  arg
Mi1

tPfg i


     （2.2a） 

                                       )()( tPtG g          （2.2b） 

有了以上定义，基本粒子群算法的形式可以表述如下: 

)]()([)()]()([)()()1( ,,,22,,,11,, tXtGtrctXtPtrctVtV jijijjijijjiji  (2.3) 

                        )1()()1( ,,,  tVtXtX jijiji            (2.4) 

其中 ),,2,1( Nj  为粒子i的第 j 维分量， N 为搜索空间维数，下标

),,2,1( Mi  表示第 i 个粒子，M 为群体规模， t 为进化代数，
1c 和

2c 为加速常

数，
1r 和 2r 为[0,1]区间上均匀分布的随机数。 

从上述粒子进化方程（2.3）可以看出，
1c 调节粒子飞向自身位置方向的步

长，
2c 调节粒子飞向全局最好位置的步长。为了减少进化过程中，粒子飞离搜索

区域的可能性，速度 jiv , 通常限制于有限的范围内，即 ],[ maxmax, VVV ji  。如果求

解问题的搜索空间设定在 ],[ maxmax, XXX ji  内，则可设定 max maxV k X  ，

0.1 1.0k  。 

粒子位置更新公式(2.4)以速度为步长进行更新；粒子速度更新公式(2.3)可看
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成由下面三部分组成: 

1) 先前粒子进化代数的速度；2)个体认知部分，表示粒子可以自身进行思

考，使粒子的全局搜索能力足够强，从而避免陷入局部极小；3)社会认知部分，

体现了粒子之间的信息交流。在以上三部分的共同作用之下，粒子根据过去经验

并利用信息交流机制，不断调整自身的位置，以实现问题的求解过程。 

基本粒子群算法的初始化过程为: 

(1)设定群体规模M。 

(2)对任意 ji, ，随机在 ],[- maxmax XX 内服从均匀分布产生Xij。 

(3)对任意 ji, ，随机在 ],[- maxmax VV 内服从均匀分布产生Vij。 

(4)对任意 , i ii P X设初始局部最优位置 。 

基本粒子群算法的描述如下： 

(1)依照初始化过程，对粒子群的随机位置和速度进行初始化。 

(2)根据适应度函数，计算每个粒子的适应值。 

(3)对于每个粒子，将其适应值与其本身经历的最好位置Pi的适应值进行比

较，若更好，则将当前的位置作为新的Pi。 

(4)对于每个粒子，将其适应值与全局所经历的最好位置G的适应值进行比

较，若更好，则将当前的全局最好位置作为新的G。 

(5)根据方程(2.3), (2.4)对粒子的速度和位置进行更新。 

(6)如未达到结束条件(通常为预设最大代数(Gmax)循环完毕或达到足够好的

适应值)，则返回步骤(2)。 

2.2.2 带惯性权重 w 的粒子群算法 

面对不同的问题，如何确定局部寻优能力与全局寻优能力的比例关系，对于

求解过程尤为重要。甚至于对同一个问题而言，进化更新过程中也要求选取不同

的比例。为此，Yuhui Shi提出了带有惯性权重的改进粒子群算法。其进化方程为 

)]()([)()]()([)()()1( ,,22,,,11,, tXtGtrctXtPtrctVwtV jijjjijijjiji   (2.5) 

 )1()()1( ,,,  tVtXtX jijiji                  (2.6) 

当惯性权重为 1w 时，(2.5)式与基本粒子群算法的速度进化方程相同，从

而表明带惯性权重的粒子群算法是基本粒子群算法的扩展。仿真结果表明w的取

值范围为[0, 1.4]，但实际结果表明当取[0.8,1.2]时，算法收敛速度更快，而当

2.1w 时，算法则较多陷入局部极值。 

惯性权重w表明粒子之前的速度能在多大程度上获得保留。假设粒子 j 的初
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始速度不是零，当 021  cc 且 0w 时，粒子将会加速直至最大初速 maxV ；当

0w ，则粒子将会减速直至0；但当 0, 21 cc 时，情况较为复杂，但文献[47]的

实验结果表明， 1w 情况要好一些。 

惯性权重类似模拟退火算法中的温度变量，较大的w使算法有较好的全局收

敛能力，而较小的w则使算法有较强的局部收敛能力。因此，随着迭代次数的增

加，惯性权重w应不断减少，从而使得粒子群算法在初期有较强的全局收敛能力，

而在晚期具有较强的局部收敛能力。在文献[47]中，惯性w权重满足 

4.09.0)(
max


G

t
tw                       (2.7) 

其中， maxG 为最大迭代步数，这样，将惯性权重w看作迭代次数的线性函数，

可从0.9到0.4递减，从对几个测试函数的测试结果来看，效果很好。 

目前，有关PSO算法的研究大多以带惯性权重的PSO算法为基础进行扩展和

修正。为此，在大多数文献中将带惯性权重的PSO算法称之为PSO算法的标准版

本，或简称标准PSO (Standard PSO，SPSO)；而将基本PSO算法称为PSO的初始

版本。 

2.2.3 带收缩因子 的粒子群算法 

 Clerc在他的论文中[48],提出了收缩因子的概念。该方法向我们描述了如何选

择w ,
21 cc 和 的方法，来确保算法收敛。通过正确地对这些控制参数进行取值，就

没有必要用 ],[ maxmax VV 对 jiV , 的值进行限制。下面我们来讨论一个收敛模式特例,

它与带有收缩因子的粒子群算法有关。 

一个与某种收敛模式相符的改进过的速度更新方程式用以下形式提出：

)]}()([)()]()([)()({)1( ,,22,;,11,, tXtGtrctXtPtrctVtV jijjjijijjiji    

(2.8) 

上式中 

                
lll 42

2

2 
                            (2.9) 

并且 4,21  lccl 。 

假设 ,05.221  cc ，把 1.421  ccl 代入(2.9)式，得 7298.0 并代入速

度方程(2.8)，最后有 

)]}()([)(05.2)]()([)(05.2)({7298.0)1( ,,2,;,1,, tXtGtrtXtPtrtVtV jijjjijijjiji 

                                                                (2.10) 

 由于 1.4962=0.7298 2.05 ，所以此方程与在改进的PSO速度方程使用
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4962.121  cc 以及 0.7298w 所得的方程是无差别的。 

Eberhart和Shi将利用 maxV 和收缩因子两种控制粒子进化速度的算法性能做

了比较，最终结果发现，后者比前者在收敛率具有更好的性质。然而在部分测试

函数的求解过程中，带有收缩因子的PSO在给定更新代数内无法到达全局极值位

置。按照他们的说法，这是由于粒子与期望的搜索空间偏离太远而造成的。为了

减小这种影响，Eberhart和Shi建议在用收缩因子时对预先算法进行某种限定，比

如设参数 maxmax XV  ，或者首先设置搜索空间的边界。这样一来可以改进算法对

大部分测试函数的求解性能一不管是搜索能力方面还是在在收敛率方面。 

2.2 本章小结 

本章所介绍的是PSO算法的基本原理以及其两种重要的改进版本，这些改进

的粒子群算法都有着各自的特点，并且都使算法的性能得到了提高。 
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第 3 章 量子粒子群算法 

3.1 量子粒子群算法的势能场模型 

3.1.1 模型的建立 

    从动力学的角度来分析，PSO 算法中粒子的收敛过程是将 p 点作为吸引子，

随着速度的减小其不断地接近 p 点，最后跌落到 p 点。因此在整个过程中，在 p

点处事实上以某种形式存在的吸引势能场吸引这粒子。这也正是整个粒子群能保

持聚集态的原因所在。但由于在基本的 PSO 系统中，粒子的收敛以一定的轨道

实现收敛的，并且又由于粒子总是以有限的速度运行，因此在搜索过程中粒子的

在一个有限的区域搜索，无法覆盖整个可行空间。因此经典的 PSO 算法无法保

证粒子以概率 1 收敛到全局最优解，这正是经典 PSO 算法的一大缺陷。而在量

子空间内粒子具有完全不同的性质，即满足聚集态，它可以对整个可行解空间进

行搜索，所以量子 PSO 算法对全局搜索性能远好于普通 PSO 算法。下面在量子

空间中我们考虑粒子的运动过程。 

    在量子空间中，粒子的位置和速度无法同时确定，因而粒子的状态一定要用

所谓的波函数 ), tx（ 来描述，它的物理意义是：波函数模的平方是粒子在空间

某一点出现的概率密度函数Q ，即： 

                      Qdxdydzdxdydz 
2

                          (3.1) 

当然此概率密度函数同时也满足归一化条件： 

1
2

 





 Qdxdydzdxdydz  

在量子世界中粒子运动遵循的动力学方程就是薛定锷（Schrödinger）方程： 

ˆ( , ) ( , )i x t H x t
t
 





ħ                          (3. 2) 

其中
^

H 是哈密顿算子，ħ称之为普朗克常量。而哈密顿算子
^

H 具有以下形式： 

 
2

2ˆ ( )
2

H V x
m

  
 ħ

                             (3.3) 

其中，m 是粒子的质量， )(xV 是粒子所在的势能场。 

现在假定粒子群系统是个具有量子性质的粒子系统，可以用波函数 ), tx（

来描述每个粒子的状态。为了使粒子具有聚集态，可以会聚至它们的局部 p 点，
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在点 1 2( , ,..., )Dp p p p 使用可以变化的 DELTA 势阱从而粒子不发散。不复杂的

说，首先考虑粒子在理想一维空间“飞行”时的情形。在该一维空间中，将 p 点

作为势的中心，粒子的 DELTA 势阱可表示为： 

                )()( pxxV                                (3.4) 

因此，利用一维稳态 Schrödinger 方程获得正则化的波函数： 

1
) exp( / )x p x L

L
   （                         (3.5) 

概率密度函数： 

2 1
( ) ( ) exp( 2 / )Q x x p x L

L
                    (3.6) 

波函数和概率密度函数的详细推导过程可见文献[49]。 

3.1.2 对粒子位置的度量 

仅仅有粒子在聚集状态的波函数和粒子在空间某点出现的概率密度函数这

些信息是不足以来计算粒子的适应值 (或目标函数值)的。接下来要做的是寻找

到粒子的具体位置。根据量子力学的基本原理，粒子的位置和速度无法同时确定，

但只要知道粒子的确切位置就可以计算适应值了。可以通过 Monte Carlo 随机模

拟的方式来测量粒子的位置，此法好比对粒子进行拍照，在按快门的瞬间粒子的

位置就被定格在照片上了。 

首先得到粒子在某点相应的概率分布函数，即 

2 /1
( ) ( )

p x LxD x Q y dy e
L

 

                  (3.7) 

令 s 是在(0,1/L)区间上服从均匀分布的随机数，也就是 

)1,0(,
1

)1,0(
1

randuu
L

rand
L

s              (3.8) 

上式中的 u 是(0,1)区间上服从均匀分布的随机数。将式(3.6)中的
2

( )x 或 Q 

(x)用 s 代替，就有： 

                     
Lxp

e
L

s
/21 

                             (3.9) 

也就是: 

Leu
xp

/
2 

                            (3.10) 

通过逆变换得： 

                      )/1ln(
2

u
L

px                         (3.11) 
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其中 u 是区间(0,1)上服从均匀分布的随机数，L 是粒子相应位置的概率分布

函数的特征长度，这也是 QPSO 算法公式中最重要的参数，如何选择正确的 L

控制迭代方式是设计 QPSO 算法很重要的一步。 

3.1.3 粒子的收敛性 

根据前面叙述的内容，要保证 PSO 算法收敛必须使粒子的位置收敛到固定

点 p，即粒子的坐标必须具有下列的属性： 

px  ，when   t                       (3.12) 

假定粒子概率分布函数的特征长度随时间改变，有 L = L(t)，并且设： 

                 0)( tL ，when   t                    (3.13) 

这样在 p 点粒子的概率密度 Q(0)就会趋于无穷大，即： 

0
lim (0)
L

Q


                                (3.14) 

由于 Q(x)是满足归一化条件，并且从式(3.6)其具有归一化特性，能看出概率

密度函数 Q(x)具有脉冲 δ函数的极限性质，即： 

           )()(
1

lim
/2

0
pxye

L

Lpx

L





                       (3.15) 

由于 δ函数具有以下的性质： 

          









px

px
px

0
)（                              (3.16) 

 









ep

ep
dxpxdxpx 1))( （                      (3.17) 

因此可以从以上的两个公式可以断定当 L→0 时，粒子将以概率 1 收敛于任

意一个点 p 的 ε邻域内。这就证明了当 L→0 时，即 t 时粒子将趋近于 p 点，

即
t

x p


 。 

总之，要确保 PSO 的收敛性，就必须保证粒子能收敛到 p 点，也就是保证

下面的必需条件： 

                       0)(lim 


tL
t

                           (3.18) 
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3.2  QPSO 算法的运算过程 

3.2.1 进化方程 

使用蒙特卡罗方法，可以得到粒子的位置： 

)/1ln(
2

)(
)1( u

tL
ptx                           (3.19) 

P 指的是点 p 的坐标，u 是在(0, 1)上服从均匀分布的随机数，参数 L 由下

面的方程求得： 

( ) 2 ( )L t p x t                                 (3.20) 

从而，量子 PSO 的进化方程可由下式表示： 

            ( 1) ( ) ln(1/ )x t p p x t u                          (3.21) 

在文[50]中，提出了用最优平均位置 mbest 表示全部粒子现在的最优平均解。

用下式表示： 

1

1 1 1

1 1 1
( ,......, )

M M M

i i id

i i i

mbest P P P
M M M  

                 (3.22) 

式(3.22)中，M 表示粒子数， ip 是粒子 i 经历过的最好位置，L 的值由下式给

出： 

             )(2)( txmbesttL                            (3.23) 

这里β称为收缩—扩张系数，控制算法的收敛过程。从而，式(3.19)可以写

成： 

                )/1ln()()1( utxmbestptx               (3.24) 

上式便是 QPSO 的迭代方程。 

简之而言，在量子粒子群优化算法中，粒子根据下面三个公式[50]进行移动: 

           1

1 1 1

1 1 1
( ,......, )

M M M

i i id

i i i

mbest P P P
M M M  

     

            gdid PPP  )1(                              (3.25) 

            )/1ln()()1( utxmbestptx    

其中，M 表示粒子数，mbest 是所有粒子当前的平均最优解， idp 是粒子 i 的
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局部最好位置， gdp 是所有粒子中的目前取得的最优解，p 是介于当前粒子最优

解与所有粒子最优解之间的一个随机值， u和 是在(0, 1)上符合均匀分布的随机

数，参数β称为收缩一扩张系数，它是 QPSO 收敛的一个重要的参数，调节它的

值能制算法的收敛速度。β的取值视情况而定，可以固定不变，可以按照一定的

方式动态变化，一般按照下式取值: 

MaxTimes

t
nmm  )(                       (3.26) 

其中 m 和 n 分别代表参数β的初始值和最终值，即：β随着迭代线性地从 m

递减到 n， t 是当前的迭代次数，MaxTimes 是允许迭代的最大次数。通过实验

结果表明[50]，对于大多数问题来说，通过改变β的值从搜索开始的 1.0 到结束的

0.5, QPSO 具有相当好的性能。 

3.2.2 算法流程 

1、QPSO 算法的流程为： 

    步骤一、初始化：随机散布 M 个粒子的初始位置 (0)ix ，并令各个粒子的当

前最佳位置为: (0) (0)i ip x ，令全局最佳位置为： 

            1 2(0) max{ (0), (0), , (0)}g Mp x x x                    (3.27) 

步骤二、根据最大化目标函数 f (x)计算公式计算粒子的目标函数值; 

步骤三、按照下式更新每个粒子的新局部最优位置 

 








)1())(();1(

))1(()(();(
)1(

txftpftx

txftpftp
tp

iii

iii

i
如果

如果
                  (3.28) 

步骤四、按照下式更新全局最优位置 pg (t + 1)； 

          pg (t+1)=max{p1 (t+1), p2 (t+1),…，pM(t+1)}               (3.29) 

步骤五、根据式(3.22)计算 mbest(t + 1)； 

步骤六、根据式(3.25)计算每个粒子随机点 pi (t+1); 

步骤七、根据式(3.24)更新每个粒子的新位置 xi (t+1); 

重复执行步骤二至步骤七，直到满足算法终止条件(算法终止条件一般取迭

代次数达到一定的值 MaxTimes )。 

2、具有量子行为的粒子群算法和经典粒子群算法的比较 

 QPSO 算法与传统的 PSO 算法相比具有如下四个优点： 

 (1)参数少，PSO 算法需要根据实际问题调整下列三个参数：c1、c2 和 a(t)

的最大值 m 和最小值 n , QPSO 算法只需要根据实际问题分别调整参数 a(t)的最



同济大学 硕士论文 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

 18 

大值 m 和最小值 n，这样就在很大程度上降低了调整程序参数的难度。 

 (2)根据对 QPSO 算法收敛性的分析，得出在粒子位置有界的条件下，它能

够较好地收敛于全局最优点，不易于陷入局部最优点，具有较强的全局、局部搜

索能力，算法刚开始的对全局搜索能力强，而对局部搜索能力则相对较弱，随着

迭代的进行，其对全局搜索能力相对减弱，而对局部搜索能力相对增强。 

 (3)稳健性好，即：QPSO 算法的稳健性显然优于已经开发的各种 PSO 算法。 

 (4)收敛速度快。根据实际操作，可以发现 QPSO 算法能够很快地收敛于最

优点。 

3.3  本章小结 

本章首先较为详细介绍了粒子群算法的基本理论和两个重要的改进版本，然

后阐明了QPSO算法的思想源泉，提出量子粒子群算法的基本模型—势能场模型，

接着推演了QPSO算法中的粒子的基本进化方程，最后提出一般QPSO算法流程。 
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第 4 章 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

4.1 问题描述 

    系统识别的基本思想是对比实际系统与所测模型之间与时间相关响应的差

别,来判定模型响应是否与系统响应吻合。下面我们给出更为详尽的介绍，将一

个实际物理系统的输入输出分别定义为u和y。令 ( )ity 表示实际系统在第i个时间

步长上的真实值，其中 1, ,i T 。可以假定模型与实际结果很接近，那么模型

则有n个参数，即 1 2( , , , )T n

nx x x x R  。其中 ˆ ( )ity 表示模型第i个时间步长的值，

这里 1, ,i T 。因此，系统识别的目的就是找出这样一个参数组，即最小化实

际系统所测数据与预测模型模拟输出数据（实际系统输入 ( )ity 与预测模型输出

ˆ( , )ity x 见图4.1[51]）之间的误差。最常见的一类误差函数就是如（4.1）式所示的

均方误差函数： 

 

图4.1 系统识别 

                     

2

1

1
ˆ( ) ( , )

T

i i

i

t t
T 

f(x) = y y x                     (4.1) 

   上式中，  表示向量的欧氏范数。实际上，优化问题是要寻找n维的参数组
* nx R 从而符合某项质量标准，即最小化误差范数 ( )f  。 ( )f  常常被叫做目标

函数或适应值函数。在QPSO算法中，一般使用目标函数来反映结果的好与坏。

因而优化识别问题可以描述为如式（4.2）所示的一个线性约束、多维非线性优

化问题。 

              
1 2

min,j i max,j

min  ( ), ( , , , )

. . S,S={ : , =1,2, , }

T

nf x x x

s t x x x x i n



   

x x

x
             (4.2) 

    其中， minx 和 maxx 分别表示n个参数取值的下限和上限。 

    对于等式（4.2）,如果x收敛的话，当前和全局最优解则易求得。然而，对于



同济大学 硕士论文 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

                                              20 

结构系统识别问题而言，它并不总是收敛的，所以要用一些如PSO、QPSO算法

的优化算法来解决这类问题。 

    QPSO算法的原理并不复杂，只有一个控制参数  。该算法自被发明至今，

已有不少研究者从应用角度对其进行调整和改进，这方面的工作包括对参数的选

取及其对算法性能的影响，为QPSO算法理论发展和应用研究打下了坚实的基础。

在一般情况下，收缩扩张因子  随迭代次数从1.2线性递减为0.4可以满足系统识

别的要求。 

4.2 数值算例 

    本章对一个八层剪切型框架结构进行数值模拟，并与基本粒子群算法（PSO）

进行比较。 

对该八自由度线性结构进行的识别，分别在加速度全部可测和部分加速度可

测、在输出信号分别为无噪声和包含10%水平的零均值高斯噪声两种情况下进行

识别。 

在实际中由于设备、资金、环境等各方面的限制，每一层的位移及质量不一

定都可测，因此采用质量已知和未知，加速度响应全部和部分可测，有噪声和无

噪声污染这几种方式采集系统响应输出数据。 

（1）当全部楼层加速度可测，输出矢量定义为 

                    
.. .. ..

1 2 8( ) ( ( ), ( ), , ( ))y t x t x t x t                   （4.5） 

（2）当1，3，5，7楼层加速度可测，输出矢量定义为 

                    
.. .. .. ..

1 3 5 7( ) ( ( ), ( ), ( ), ( ))y t x t x t x t x t                （4.6） 

适应值函数定义为模拟结构输出与计算结构输出之间的误差范数，输出时间

历程10s，采样间隔为0.02s。 

    在实际结构系统中，因为结构的复杂性，楼层的质量很难估计。在下面的数

值模拟中，我们选用质量已知和质量未知两种情况。质量已知时仅识别刚度和阻

尼比，而质量未知时则需识别结构系统的质量、刚度及阻尼比。所有参数的搜索

空间均取0.5倍～2.0倍的真实值。采用的模型参数如表4.1： 
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图4.2 n自由度剪切型结构 

表4.1  8层剪切型框架结构系统参数 

刚度 k (kN/m) 质量 m (kg) 阻尼比   

k1=5.529×103 m1~7=49.48 
1 =3% 

k2~8=2.723×103 m8=45.06 
2 =5% 

（1）工况一：质量已知，无信号干扰下，全部加速度输出可测的识别。QPSO

参数设置如下：粒子数=100，最大更新代数=500（终止条件），参数  从

1.0到0.5线性递减，需识别的参数为刚度和阻尼比。运算5次后取平均值作

为最终识别结果列于下表。 

表4.2 质量已知且全部加速度可测时的模拟识别结果（无信号污染） 

参数 真实值 
PSO QPSO 

识别值 相对误差(%) 识别值 相对误差(%) 

k1(kN/m) 5529 5529 0.00  5529 0.00  

k2(kN/m) 2723 2723 0.00  2723 0.00  

k3(kN/m) 2723 2723 0.00  2723 0.00  

k4(kN/m) 2723 2723 0.00  2723 0.00  

k5(kN/m) 2723 2723 0.00  2723 0.00  

k6(kN/m) 2723 2723 0.00  2723 0.00  

k7(kN/m) 2723 2723 0.00  2723 0.00  

k8(kN/m) 2723 2723 0.00 2723 0.00 



同济大学 硕士论文 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

                                              22 

1 3% 3% 0.00  3% 0.00  

2 5% 5% 0.00 5% 0.00 

    除了给出表4.2所列出的基于量子粒子群算法（QPSO）的参数识别结果之外，

我们在图4.3(a)给出了该算法在识别中的收敛示意图，以便更加直观地反映QPSO

算法在识别过程中的性能。同时图4.3(b)～(c)给出了质量已知时基于QPSO的典型

参数识别过程示例。 
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（a）适应值收敛过程曲线 
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（b）刚度收敛过程曲线 
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（c）阻尼比收敛过程曲线 

图4.3 质量已知时基于QPSO的参数识别的一个典型模拟过程 

   在工况一条件下，QPSO算法与PSO算法均表现很好，误差接近于零，可见，

在先验条件完备，无噪声干扰下，QPSO的识别效果很好。 

（2）工况二：质量已知，无信号干扰，只有1，3，5，7层加速度输出可测的识

别。QPSO参数设置如下：粒子数=100，最大更新代数=500（终止条件），

需识别的参数为刚度和阻尼比，运算5次后取平均值作为最终识别结果列于

下表。 

表4.3 质量已知且部分加速度可测时的模拟识别结果（无信号污染） 

参数 真实值 
PSO QPSO 

识别值 相对误差(%) 识别值 相对误差(%) 

k1(kN/m) 5529 5528.9 0.00 5529 0.00  

k2(kN/m) 2723 2723.1 0.00 2723 0.00  

k3(kN/m) 2723 2723.1 0.00 2723 0.00  

k4(kN/m) 2723 2723.3 0.01 2723 0.00  

k5(kN/m) 2723 2722.9 0.00 2723 0.00  

k6(kN/m) 2723 2722.9 0.00 2723 0.00  

k7(kN/m) 2723 2722.9 0.00 2723 0.00  

k8(kN/m) 2723 2722.9 0.00 2723 0.00 

1 3% 3.001% 0.03 3% 0.00  

2 5% 4.99% 0.20 5% 0.00 

    除了给出表4.3所列出的基于量子粒子群算法（QPSO）的参数识别结果外，

我们在图4.4(a)给出了该算法在识别中的收敛示意图，以便更加直观地反映QPSO

算法在识别过程中的性能。同时在图4.4(b）~(c)给出了质量已知时基于QPSO的
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典型参数识别过程示例。 
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（a）适应值收敛过程曲线 
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（b）刚度值收敛过程曲线 



第 4 章 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

 25 

0 100 200 300 400 500
0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

迭代数

阻
尼
比


2


1

 

（c）阻尼比收敛过程曲线 

图4.4 质量已知时基于QPSO的参数识别的一个典型模拟过程 

   由表4.3和图4.4可知，在质量已知这样较低维工况下，PSO算法和QPSO算法

识别的刚度值和阻尼值在进化100代后就进入平坦区，均可以快速收敛，且误差

非常小，接近于真实值。 

（3）工况三：质量已知，10%噪声污染，全部加速度输出可测的识别。QPSO参

数设置如下：粒子数=100，最大更新代数=500（终止条件），需识别的参

数为刚度和阻尼比，运算5次后取平均值作为最终识别结果列于下表。 

表4.4 质量已知且全部加速度可测时的模拟识别结果（10%噪声污染） 

参数 真实值 
PSO QPSO 

识别值 相对误差(%) 识别值 相对误差(%) 

k1(kN/m) 5529 5537.0 0.14 5526.2  0.05 

k2(kN/m) 2723 2728.4 0.20 2725.2  0.08 

k3(kN/m) 2723 2716.9 0.22 2726.0  0.11 

k4(kN/m) 2723 2715.1 0.29 2726.1  0.11 

k5(kN/m) 2723 2722.9 0.00 2725.7  0.10 

k6(kN/m) 2723 2711.9 0.41 2723.8  0.03 

k7(kN/m) 2723 2726.5 0.13 2720.2  0.10 

k8(kN/m) 2723 2735.4 0.46 2720.0  0.11 

1 3% 2.9542% 1.53 2.9830% 0.57 

2 5% 4.9862% 0.28 4.9953% 0.09 

除了给出表4.4所列出的基于量子粒子群算法（QPSO）的参数识别结果外，

我们在图4.5(a)给出了该算法在识别中的收敛示意图，以便更加直观地反映QPSO

算法在识别过程中的性能。同时在图4.5(b）~(c)给出了质量已知时基于QPSO的
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典型参数识别过程示例。 
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（a）适应值收敛过程曲线 
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（b）刚度值收敛过程曲线 
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（c）阻尼比收敛过程曲线 

图4.5 质量已知时基于QPSO的参数识别的一个典型模拟过程 

   由表4.4可见，在该工况的条件下，PSO和QPSO两种算法刚度识别值相对误

差均在1%之内，分别在0.00%到0.46%之间和0.03%到0.11%，PSO算法与QPSO

算法阻尼比识别结果的最大相对误差分别为1.53%和0.57%，QPSO算法的识别误

差明显小于PSO算法。而且由图4.5可知，该算法的适应值目标函数及参数估计过

程收敛相当迅速。 

（4）工况四：质量已知，10%噪声污染，只有1、3、5、7层加速度输出可测的

识别。QPSO参数设置如下：粒子数=100，最大更新代数=500（终止条件），

需识别的参数为刚度和阻尼比，运算5次后取平均值作为最终识别结果列于

下表。 

表4.5 质量已知且部分加速度可测时的模拟识别结果（10%噪声污染） 

参数 真实值 
PSO QPSO 

识别值 相对误差(%) 识别值 相对误差(%) 

k1(kN/m) 5529 5543.9 0.27 5528.6 0.01 

k2(kN/m) 2723 2732.8 0.36 2723.4 0.01 

k3(kN/m) 2723 2803.7 2.96 2723.6 0.02 

k4(kN/m) 2723 2668.2 2.01 2724.1 0.04 

k5(kN/m) 2723 2707.9 0.55 2723.7 0.03 

k6(kN/m) 2723 2671.9 1.88 2723.8 0.03 

k7(kN/m) 2723 2912.5 6.96 2721.5 0.05 

k8(kN/m) 2723 2614.4 3.99 2722.6 0.01 

1 3% 2.93% 2.33 2.9955% 0.15 

2 5% 4.98% 0.40 4.9985% 0.03 
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除了给出表4.5所列出的基于量子粒子群算法（QPSO）的参数识别结果外，

我们在图4.6(a)给出了该算法在识别中的收敛示意图，以便更加直观地反映QPSO

算法在识别过程中的性能。同时在图4.6(b）~(c)给出了质量已知时基于QPSO的

典型参数识别过程示例。 
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（a）适应值收敛过程曲线 
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（b）刚度值收敛过程曲线 



第 4 章 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

 29 

0 100 200 300 400 500
0.02

0.03

0.04

0.05

0.06

0.07

0.08

迭代数

阻
尼
比


2


1

 

（c）阻尼比收敛过程曲线 

图4.6 质量已知时基于QPSO的参数识别的一个典型模拟过程 

   工况四识别结果表明，在有噪声污染的情况下，该算法比PSO算法有更好的

稳健性，可以收敛于全局近似最优解，实现对结构系统参数的准确高效识别。

QPSO算法对刚度值识别结果的误差范围在0.01%到0.05%之间，识别效果很好，

而PSO算法的识别误差为0.27%到6.96%，明显要差于QPSO。另外，由图4.6可知，

该算法的适应值函数及参数识别收敛都十分迅速。 

（5）工况五：质量未知，无噪声污染，全部加速度数据输出可测的识别。QPSO

参数设置如下：粒子数=100，最大更新代数=500（终止条件），运算5次后

取平均值作为最终识别结果列于表4.6。 

表4.6 质量未知且全部加速度可测时的模拟识别结果（无噪声污染） 

参数 真实值 
PSO QPSO 

识别值 相对误差(%) 识别值 相对误差(%) 

m1(kg) 49.48 50.2742 1.61 49.5500 0.14 

m2(kg) 49.48 49.2344 0.50 49.7703 0.59 

m3(kg) 49.48 49.9098 0.87 49.6211 0.29 

m4(kg) 49.48 50.9342 2.94 49.6345 0.31 

m5(kg) 49.48 51.9275 4.95 49.6329 0.31 

m6(kg) 49.48 50.2098 1.47 49.6793 0.40 

m7(kg) 49.48 49.0193 0.93 49.6625 0.37 

m8(kg) 45.06 45.0234 0.08 45.1802 0.27 

k1(kN/m) 5529 5769.4 4.35 5532.6 0.06 

k2(kN/m) 2723 2731.9 0.33 2737.2 0.52 

k3(kN/m) 2723 2831 3.97 2732.0 0.33 



同济大学 硕士论文 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

                                              30 

k4(kN/m) 2723 2748 0.92 2739.3 0.60 

k5(kN/m) 2723 2778.3 2.03 2729.6 0.24 

k6(kN/m) 2723 2652.5 2.59 2737.2 0.52 

k7(kN/m) 2723 2914.2 7.02 2729.5 0.24 

k8(kN/m) 2723 2616.8 3.90 2734.8 0.44 

1 3% 2.94% 2.00 2.96% 1.29 

2 5% 5.03% 0.60 4.97% 0.59 

除了给出表4.6所列出的基于量子粒子群算法（QPSO）的参数识别结果外，

我们在图4.7(a)给出了该算法在识别中的收敛示意图，以便更加直观地反映QPSO

算法在识别过程中的性能。同时在图4.7(b）~(d)给出了质量已知时基于QPSO的

典型参数识别过程示例。 
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（a）适应值收敛过程曲线 
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（b）刚度收敛过程曲线 
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（c）质量收敛过程曲线 
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（d）阻尼比收敛过程曲线 

图4.7 质量未知时基于QPSO的参数识别的一个典型模拟过程 

   由图4.7我们发现，在质量未知这样高维多峰函数的情况下，QPSO算法仍然

取得了很好的收敛效果，质量、刚度误差均在1%之内，阻尼比误差稍大，最大

也不过1.29%。而PSO算法的刚度、质量最大误差分别达到了7.02%和4.95%，识

别能力稍显逊色。 

（6）工况六：质量未知，无噪声污染，只有1、3、5、7层加速度数据输出可测

的识别。QPSO参数设置如下：粒子数=100，最大更新代数=500（终止条

件），运算5次后取平均值作为最终识别结果列于表4.7。 

表4.7 质量未知且部分加速度可测时的模拟识别结果（无噪声污染） 

参数 真实值 
PSO QPSO 

识别值 相对误差(%) 识别值 相对误差(%) 

m1(kg) 49.48 50.3835 1.83 49.4240 0.11 

m2(kg) 49.48 49.4443 0.07 49.7402 0.53 

m3(kg) 49.48 50.3423 1.74 49.5956 0.23 

m4(kg) 49.48 50.2977 1.65 49.6031 0.25 

m5(kg) 49.48 49.3929 0.18 49.6626 0.37 

m6(kg) 49.48 50.3933 1.85 49.5899 0.22 

m7(kg) 49.48 50.2372 1.53 49.6761 0.40 

m8(kg) 45.06 46.4844 3.16 45.3367 0.61 

k1(kN/m) 5529 5773.9 4.43 5498.9 0.54 

k2(kN/m) 2723 2732.2 0.34 2738.1 0.55 

k3(kN/m) 2723 2828.5 3.87 2739.2 0.59 

k4(kN/m) 2723 2764.6 1.53 2731.2 0.30 
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k5(kN/m) 2723 2784.7 2.27 2758.6 1.31 

k6(kN/m) 2723 2644.4 2.89 2724.1 0.04 

k7(kN/m) 2723 2904.2 6.65 2735.2 0.45 

k8(kN/m) 2723 2603.8 4.38 2739.0 0.59 

1 3% 2.91% 3.00 2.95% 1.51 

2 5% 5.11% 2.20 4.96% 0.73 

除了给出表4.7所列出的基于量子粒子群算法（QPSO）的参数识别结果外，

我们在图4.8(a)给出了该算法在识别中的收敛示意图，以便更加直观地反映QPSO

算法在识别过程中的性能。同时在图4.8(b）~(d)给出了质量已知时基于QPSO的

典型参数识别过程示例。 
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（a）适应值收敛过程曲线 
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（b）刚度收敛过程曲线 
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（c）质量收敛过程曲线 
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（d）阻尼比收敛过程曲线 

图4.8 质量未知时基于QPSO的参数识别的一个典型模拟过程 

由表4.7及图4.8，可知在部分输出信息缺失的情况下，尽管误差有显著提高，
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但QPSO算法对刚度仍然实现快速收敛于全局最优值即真实值，且相对误差明显

小于PSO算法，QPSO算法识别效果很好。 

（7）工况七：质量未知，10%噪声污染，部分加速度数据输出可测的识别。QPSO

参数设置如下：粒子数=100，最大更新代数=500（终止条件），需识别的

参数为刚度、质量和阻尼比，运算5次后取平均值作为最终识别结果列于表

4.8。 

表4.8 质量未知且部分加速度可测时的模拟识别结果（10%噪声污染） 

参数 真实值 
PSO QPSO 

识别值 相对误差(%) 识别值 相对误差(%) 

m1(kg) 49.48 50.5674 2.20 49.4240 0.11 

m2(kg) 49.48 48.3961 2.19 49.7402 0.53 

m3(kg) 49.48 49.3345 0.29 49.5956 0.23 

m4(kg) 49.48 49.5253 0.09 49.6031 0.25 

m5(kg) 49.48 49.0534 0.86 49.6626 0.37 

m6(kg) 49.48 50.6345 2.33 49.5899 0.22 

m7(kg) 49.48 47.9567 3.08 49.6761 0.40 

m8(kg) 45.06 44.1223 2.08 45.3367 0.61 

k1(kN/m) 5529 5796.4 4.84 5498.9 0.54 

k2(kN/m) 2723 2701.6 0.79 2738.1 0.55 

k3(kN/m) 2723 2623.8 3.64 2739.2 0.59 

k4(kN/m) 2723 2611.3 4.10 2731.2 0.30 

k5(kN/m) 2723 2843.1 4.41 2758.6 1.31 

k6(kN/m) 2723 2645.4 2.85 2724.1 0.04 

k7(kN/m) 2723 2544.2 6.57 2735.2 0.45 

k8(kN/m) 2723 2876.8 5.65 2739.0 0.59 

1 3% 2.57% 14.33 2.95% 1.51 

2 5% 4.61% 7.80 4.96% 0.73 

除了给出表4.8所列出的基于量子粒子群算法（QPSO）的参数识别结果外，

我们在图4.9(a)给出了该算法在识别中的收敛示意图，以便更加直观地反映QPSO

算法在识别过程中的性能。同时在图4.9(b）~(d)给出了质量已知时基于QPSO的

典型参数识别过程示例。 
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（a）适应值收敛过程曲线 
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（b）刚度值收敛过程曲线 



第 4 章 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

 37 

0 100 200 300 400 500
20

30

40

50

60

70

80

90

100

迭代数

质
量
值 m

1
~m

7

m
8

 

（c）质量收敛过程曲线 
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（d）阻尼比收敛过程曲线 

图4.9 质量未知时基于QPSO的参数识别的一个典型模拟过程 

    对于最不利的工况七，在质量未知，有噪声污染，且只有部分加速度输出可

测的情况下，QPSO算法的收敛效果仍然令人满意。总体来讲，QPSO算法得到的

相对误差要小于PSO算法，所以QPSO识别的效果更好一些。在没有噪声污染的

情况下，QPSO算法的识别结果基本上与真实值相同，说明该算法的较强的收敛

性能，在同时加上质量未知的情况后，QPSO算法仍然能够取得比PSO算法更好
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的收敛结果，说明QPSO算法的优良性能。 

 

4.3 本章小结 

在本章中，我们通过对一个八层剪切型框架结构模型的系统进行探讨，实现

了量子粒子群算法在模拟工程结构系统识别中的初步应用。通过大量实验，我们

发现此方法在质量已知或未知时均能对模型系统做出正确识别。可见，QPSO算

法在先验信息不完备条件下的识别非常有效，可以对于有噪声污染的数据进行很

好处理，收敛于全局近似最优解。数值模拟的结果表明，QPSO方法明显要优于

PSO算法的基本版本，设计简洁，易操作，而且占用的计算机资源很少，是一种

很有发展和研究价值的一类系统识别方法。 
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第 5 章 基于 QPSO 算法的真实结构系统识别 

5.1 工程概况 

    为了进一步验证基于QPSO算法的识别方法的稳健性，本章将把基于QPSO

算法的系统识别方法应用于一真实结构，该结构是在日本E-denfence振动台上完

成的模型比例为1:1的振动台实验。 

为研究结构在特大地震中的性能并评估其震后损伤情况，在E-Defence振动

台上对一栋如图5.1所示的足尺四层混凝土结构进行试验。该真实结构振动台面

以上为16.25m，每层由4根框架混凝土柱和四片剪力墙构成；框架柱尺寸为

600mm×600mm，剪力墙厚度300mm,长度2000mm。结构每层均布置了3个X向（沿

短轴方向）和Y向（沿长轴方向）的加速度传感器测量结构的加速度时程响应，

传感器采样频率为1000Hz。振动台试验分3天进行，每天加载强震前均加载了3

次幅值较小的Random地震波，可以认为是线性情况。由于9次加载的Random波

下结构动力特性相似，所以我们选取第2天中第2次加载Random波下的响应对结

构进行识别。 

 

图5.1 试验结构 
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5.2 QPSO 算法识别真实结构 

5.2.1 识别模型 

将图 5.1 的试验结构简化为如图 4.2的识别模型。该结构的动力方程可写成

如下形式： 
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其中 M、C、K 分别为质量、阻尼和刚度矩阵, u 为位移向量，
..

gu 为振动台地震

输入。 

将结构的状态方程(5.1)两边，同时左乘质量矩阵的逆, M
-1，则方程写为： 

 
.. . ..

1 1

1

{ } [ ] [ ] [ ] [ ] - 1 ( )

1

gu M C u M K u u t 

 
 

    
 
 

 (5.2) 

其中： 

 

1 2 2

1 1

2 3 32

2 2 21

3 3 4 4

3 3 3

4 4

4 4

0 0

0

[ ] [ ]

0

0 0

c c c

m m

c c cc

m m m
M C

c c c c

m m m

c c

m m



 
 

 
 
  

 
 

  
 
 

 
 

 (5.3) 

 

1 2 2

1 1

2 3 32

2 2 21

3 3 4 4

3 3 3

4 4

4 4

0 0

0

[ ] [ ]

0

0 0

k k k

m m

k k kk

m m m
M K

k k k k

m m m

k k

m m



 
 

 
 
  

 
 

  
 
 

 
 

 (5.4) 

由于 2 2 2

1 2 1

c c m

m m m
  、 3 3 3

2 3 2

c c m

m m m
  …，故(5.3)、(5.4)式转化为式(5.5)、

(5.6)： 
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于是结构状态方程(5.1)变为： 
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 (5.7) 

结构的损伤过程中结构质量可以认为是不发生变化的，因而层间质量的比

值，如 2

1

m

m
、 3

2

m

m
等为一个定值，由此，简化模型的动力特性可以由状态参量 θ̂来

描述，其表达式为： 

 3 31 2 4 1 2 4

1 2 3 4 1 2 3 4

ˆ , , ; , , ,
k ck k k c c c

m m m m m m m m

 
  
 

θ  (5.8) 

因此，本章中利用 QPSO 算法对该结构进行参数识别问题转化为求参数 θ̂，

使得简化备选模型与真实结构相一致。仅选择 X 向的响应数据，以实测振动台

加速度响应作为地震波输入数据，利用信号处理方法对实测数据去除转动方向的

加速度分量。 

5.2.1 识别结果 

 QPSO 算法的参数设置为：粒子数=50，更新代数=500(终止条件)， =1.0-0.5
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线 性 递 减 。 根 据 设 计 资 料 ， 识 别 参 数 的 初 始 估 计 值 ： θ̂ =

（5864,4590,2940,2777,5.643,7.186,3.889,5.100）。待识别参数范围：0.1~10 θ̂独立

计算 5 次，识别结果见表 5.1，参数识别的一个典型收敛过程如图 5.1~5.2 所示。 

表 5.1 Random 波识别结果 

 1 层 2 层 3 层 4 层 

ki/mi 14479.43 30035.23 483.07 3945.49 

ci/mi 27.54 1.05 22.31 5.93 
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图 5.1 参数 ki/mi 的典型收敛过程 
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图 5.2 参数 ci/mi 的典型收敛过程 



同济大学 硕士论文 基于 QPSO 算法的结构系统识别 

43 

在相同的地震输入下反演结构加速度输出，并与原实测结构的加速度记录

时程和频谱分析，结果如图 5.3~5.4 所示。 
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图 5.3 加速度时程比较 
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图 5.4 加速度频谱比较 

尽管表 5.1 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 5.3～5.4 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
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QPSO 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下还是频域

内都相一致，该识别结果表明基于 QPSO 算法的识别方法在真实结构参数识别中

的应用是有效的。 

5.3 本章小结 

   本章用QPSO算法对一个真实结构进行参数识别，通过反演结构加速度响应与

原实测记录对比分析，证明了基于QPSO算法的识别方法在真实结构参数识别中

应用的有效性。通过真实结构的识别可以看出，QPSO算法运用参数少，算法简

单容易实现，而且收敛效率高，稳健性强，是一种很有应用前途的系统识别方法。
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第 6 章 总结与展望 

6.1 本文总结 

     本文针对系统识别的方法研究做出了以下工作： 

    （1）通过对系统识别问题转化为优化问题的分析，提出基于量子粒子群算

法的结构系统识别研究方法。解决了所测信息不完整以及系统中某类参数缺失情

况下的参数识别问题。 

    （2）采用一个八层剪切型框架结构模型来进行数值模拟。分别测试在质量

未知和质量已知情况下，噪声干扰、所测信息不完备对于识别结果的影响。 

（3）将QPSO识别方法应用于一个振动台模型的参数识别中，通过反演结构

的响应并与实测数据对比，结果接近于真实值，证明了该方法对于真实结构识别

的可行性。 

     通过计算分析，我们得出结论： 

     量子粒子群算法原理简单，计算效率高。基于量子粒子群算法的系统识别

在给定合适的参数之后无论受到不同程度的噪声还是测量信息不完备的影响，识

别结果仍然具有精度高，误差小，收敛速度快的特点。这些优点是传统识别方法

所没有的。它为解决测量信息不完备、系统先验信息不确定的线性复杂结构的系

统识别问题提供了非常有效的工具。 

6.2 展望 

QPSO算法虽然有着很多的优点，但是也存在着一定不足，比如，QPSO算法

的搜索稳健性和收敛性能之间存在矛盾，难以兼顾良好的稳健性与较快的收敛速

度；在解决噪声污染严重的问题时，QPSO算法收敛性能差，效率不足，有时无

法收敛到最优解；本文对于量子粒子群算法和基于量子粒子群算法的结构系统识

别做出初步探索，可以继续对量子PSO算法研究的内容包括下面三项： 

（1）进一步研究量子PSO算法的改进版本包括自适应以及合作的QPSO在系

统识别中的应用，改善算法早熟的弱点。 
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（2）动态扩大邻域，提高粒子之间信息的传播速度。 

（3）研究非线性问题的结构系统识别。 
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