
建筑结构学报　 Journal of Building Structures
第 44 卷 第 1 期 2023 年 1 月
Vol. 44 No. 1 Jan. 2023 017

文章编号:1000-6869(2023)01-0182-10 DOI:10. 14006 / j. jzjgxb. 2021. 0442

基于自适应无迹卡尔曼滤波算法的非线性系统估计
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摘要:采用无迹卡尔曼滤波算法在线识别非线性系统参数和进行状态估计时,要求全部外部激励已知,而大多情况下结构
外部激励特别是强震甚至未知激励难以直接量测。 为解决上述问题,提出并推导了只需结构输出响应,即可实时估计结构
状态、未知参数和未知外部激励力的自适应无迹卡尔曼滤波算法。 该自适应无迹卡尔曼滤波算法能够自动递推估计观测
噪声的协方差,可以有效避免系统估计受限于不当选取的测量噪声初始值。 同时,引入最小二乘法估计未知外部激励力。
为验证所提出的自适应无迹卡尔曼滤波算法的可行性,以及其对于多种强非线性系统的适用性,选取两种典型的非线性系
统包括一个 3 自由度 Bouc-Wen滞回非线性结构和一个 Duffing型剪切梁结构进行数值模拟分析。 并对一单自由度非线性
能量阱进行振动台试验研究,估计未知激励力。 由识别结果和实际观测值的良好一致性,以及参数的识别精度表明:在有
限的响应测量条件下,提出的自适应无迹卡尔曼滤波算法能够有效地实时追踪非线性系统的状态、估计未知参数以及非线
性系统的未知外部激励力。
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Abstract: With the premise of external excitations to be known, unscented Kalman filter algorithms can be effectively
used for on-line tracking parameter variation and performing states estimation of nonlinear systems. However, in most
case, external forces are unreachable or difficult to measure. In this paper, an adaptive unscented Kalman filter was
proposed to simultaneously identify structural parameters, structural states and forcing input under the condition of
unknown excitation history. The adaptive unscented Kalman filter algorithm can automatically and recursively estimate
the covariance of the observation noise, a case which can effectively avoid the limitation of improperly selected initial
value of the measurement noise in system estimation. The least squares method was introduced to estimate the unknown
external excitation force. To further validate the effectiveness and robust of the proposed approach, numerical
simulation and experimental analysis were performed, including a three-story hysteretic shear-beam building with a
Bouc-Wen model, a nonlinear Duffing-type shear-beam structure analysis, a nonlinear energy sink experimental
analysis. Numerical simulation verification and experimental validation examples illustrate that the developed adaptive
unscented Kalman filter algorithm is capable of tracking the variations of structural parameters, states, as well as
unknown excitation forces.
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0　 引言

地震灾害发生后,结构状态的迅速评估对震后

修复加固、紧急救援以及维护管理具有重大安全和

经济意义,基于结构系统的实测响应推断系统的状

态和参数的系统识别方法被广泛研究。 自 1960 年

Kalman[1]首先提出线性卡尔曼滤波(LKF)算法之后,
各种线性识别算法相继被提出,并逐步发展应用于

结构的动力学行为是线性或近似线性的系统[2-5]。
然而,在设防地震或罕遇地震作用下,结构发生大位

移、大变形甚至出现不可恢复的损伤,线性估计方法

不再适用。 非线性可能引发复杂动力响应,并且非

响应线性算子没有确定的输入、输出映射关系,识别

非线性系统面临更大的挑战[6-7]。
非线性系统识别算法是根据数据收集和处理的

时间先后,可以广义分为在线识别和离线识别算法。
在线识别算法在数据收集的同时估计结构的状态和

参数,状态估计和参数识别是实时或几乎实时的(考
虑到延迟效应);离线识别算法(例如,马尔科夫链蒙

特卡洛算法)只能在数据全部收集完成后,才能进行

状态和参数估计,且一般计算量庞大,故一般不适用

于结构实时监测和反馈控制。 常用的在线识别算法

有扩展卡尔曼滤波、无迹卡尔曼滤波和粒子滤波等,
其中,扩展卡尔曼滤波算法是由 Schmidt 等 NASA 的

研究学者[8-9]为解决非线性航天器导航问题而提出,
扩展卡尔曼滤波算法利用泰勒级数展开对非线性系

统进行线性化,但其对强非线性系统扩展卡尔曼滤

波算法估计不可靠,且线性化涉及到 Jacobian矩阵求

导,计算量大。 无迹卡尔曼滤波算法由 Julier 等[10-12]

提出,该算法直接估计目标分布的均值和协方差以

替代非线性函数本身,运用特殊设计的确定的样本

点(又称作 sigma点)的均值和协方差代替原始分布

的均值和协方差,并通过非线性方程传递。 相较于

扩展卡尔曼滤波算法,无迹卡尔曼滤波算法不用线

性化系统近似非线性系统,因而适用于非线性程度

更高的系统,估计结果更精确也更快速[13]。 粒子滤

波属于随机模拟序列蒙特卡洛算法,该算法采用重

要性抽样产生的随机样本粒子和其对应粒子权重,
不断迭代趋近于真实的后验概率密度分布[14],不同

于卡尔曼滤波系列算法的高斯假定,粒子滤波算法

可用于不服从高斯分布的非线性系统;然而重采样

会导致样本退化,造成粒子多样性损失,正则化或马

尔可夫链蒙特卡洛方法可以解决粒子多样性问题,
也有学者引入突变来减少粒子退化[15-17],但都不可

避免引入庞大计算量。 在结构健康监测和诊断,结
构控制等对实时非线性系统识别有特殊要求的领

域,无迹卡尔曼滤波算法应用更广泛[18-22]。
采用无迹卡尔曼滤波算法识别时,假定过程噪

声(process noise)和观测噪声(measurement noise)协
方差矩阵为已知常量,然而实际的过程噪声和观测

噪声协方差矩阵通常未知且随时间变化,如果选取

的过程噪声和观测噪声协方差矩阵不合理或者不恰

当,会导致较大的计算误差甚至算法不收敛。 为解

决该问题,Calabrese 等[23]提出了自适应无迹卡尔曼

滤波算法,其可以有效自动更新过程和观测噪声协

方差矩阵。
但是,上述无迹卡尔曼滤波算法在线识别非线

性系统是在已知外部作用力的条件下,然而对于受

到风致效应的结构、近海结构和沉入式基础桥梁等

结构以及强震作用下的结构,外部激励力未知且难

以直接量测,对于一般结构也可能发生传感器故障

等偶发情况。 为此,Lei等[24]在假定未知外力在采样

时间内保持不变条件下,推导出可以估计未知外力

的无迹卡尔曼滤波,该算法需要将未知外力从系统

非线性响应中解耦,对于不能解耦的非线性系统不

适用; Erazo等[25]提出一种结合无迹卡尔曼滤波算

法和马尔可夫链蒙特卡洛算法用于识别未知外力,
然而该算法计算量大且无法在线识别。

为解决上述问题,文中提出改进的自适应无迹

卡尔曼滤波算法并进行理论推导。 为验证提出的自

适应无迹卡尔曼滤波算法的可行性,以及验证其能

够适应于多种强非线性系统,选取 3 自由度 Bouc-
Wen滞回非线性结构和 Duffing型剪切梁结构两种典

型的非线性系统进行数值模拟验证研究。 为了考虑

噪声对提出的自适应无迹卡尔曼滤波算法的准确性

和鲁棒性的影响,在数值模拟分析时,引入噪声。 为

进一步验证提出的改进的自适应无迹卡尔曼滤波算

法在固有模型误差和测量误差条件下的性能,对一

单自由度非线性能量阱进行振动台试验研究。

1　 改进的自适应无迹卡尔曼滤波算法

在一般随机非线性系统基础上,推导一种改进

的自适应无迹卡尔曼滤波算法。
1. 1　 随机非线性系统

对于多自由度结构,其动力平衡方程可表示为

Mẍ( t) + Fc( �x( t),x( t),θ) + Fs(x( t),θ) = ηf( t)
(1)

其中:x( t)、 �x( t)、ẍ( t)分别是结构的位移、速度和加

速度向量; θ 为结构未知参数; M 为结构质量矩阵,
M∈RR n×n;Fc(·) 为结构非线性阻尼函数; Fc( �x( t),
x( t),θ) ∈ RR n×n;Fs(·) 为结构非线性恢复力函数,
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Fs(x( t),θ) ∈ RR
n×n;η 为外部激励的分布向量, η∈

RR n; f( t)为结构外部激励力函数, f( t) ∈ RR n×r。

假定结构系统的参数时不变,即, θ
·
= 0;为实现

未知参数和状态同步更新,将未知参数增广到状态

向量,得到增广的状态向量 X = {xT, �xT,θ
·T} T, 动力

平衡方程式(1)的状态空间表达形式为

X
·

=

�x
ẍ

θ
·

{ } =

�x
M -1[ηf - Fc(x, �x,θ) - Fs(x,θ)]

0
{ } =

… = g(x,θ) + B1 f + B2β (2)
式中: g(·) 为非线性函数向量; B1 为未知激励力的

空间分布矩阵; β 为独立布朗运动过程,模拟模型误

差和测量的输入噪声[25]; B2 为随机输入和状态空间

的映射矩阵。
输出的观测向量 y 一般为位移、速度或者加速度

等状态向量,由式(2)可知,状态向量和观测向量都

和未知输入向量 f 呈线性关系,据此观测方程可表

示为

y = h(x,θ,f) + v = Hg(x,θ) + B3 f + v (3)
式中: h(·) 为非线性函数向量;B3 为未知激励力的

空间分布矩阵,B3 = HB1;H为观测量的位置矩阵; v
为观测量的测量噪声,服从高斯分布 v ~ N(0,R),
其中, R 为测量噪声的协方差矩阵。

以上状态向量和观测向量均为相对于地面的位

移、速度或者加速度,而当未知外部激励是地震地面

运动时,由于实际中加速度计测量得到的是绝对加

速度,因此在仅有绝对加速度测量的条件下,观测向

量 y 为绝对加速度的观测方程为

y = h(x,θ) + v = Hg(x,θ) + v (4)
　 　 基于上述随机非线性系统,推导改进的自适应

无迹卡尔曼滤波算法。
1. 2　 递归识别未知激励力算法推导

将上述非线性系统的动力平衡方程式(1)的连

续的状态空间表达形式(式(2))进行离散,即在采样

时间为 Δt,第 (k + 1)Δt 时刻系统的离散状态递推表

达式为

Xk+1 = Xk + ∫(k+1)Δt
kΔt

g(Xk)dt + ∫(k+1)Δt
kΔt

B1 f( t)dt + wk

(5)
式中: t 为时间变量; Xk 为在第 k 时间步的离散状态

向量; wk 为第 k 时间步的过程噪声变量。
当采样时间 Δt 很小时,假定未知地震输入在采

样时间间隔内线性变化,即采用一阶保持( first-order
hold,FOH) [26]假定离散式(5)。 离散后, f( t) 可表

示为

f( t) = fk +
fk+1 - fk
Δt ( t - tk)　 t∈ [ tk,tk+1) (6)

　 　 将式(6)代入式(5)得

Xk+1 = Xk + ∫(k+1)Δt
kΔt

g(Xk)dt + Bd fk + Bd1 fk+1 + wk

(7)
其中: Bd = 1. 5B1Δt;Bd1 = 0. 5B1Δt;wk 是系统的过

程噪声变量,服从高斯分布 wk ~ N(0,Qk), Qk 为过

程噪声的协方差矩阵。
由 kΔt 时刻的状态值,经时间预测过程,得到

(k + 1)Δt 时刻的先验状态向量 X
~

k+1,和经过测量更

新得到的 (k + 1)Δt 时刻的后验状态向量 X̂k+1 分别

如下:

X
~

k+1 = X̂k + ∫(k+1)Δt
kΔt

g( X̂k)dt + Bd f
^
k + Bd1 fk+1 　

(8)

X̂k+1 = X
~

k+1 + Kk+1(yk+1 - HX
~

k+1) (9)
式中: fk+1 为 (k + 1)Δt时刻的外力; Kk+1 为 (k + 1)Δt
时刻的卡尔曼增益矩阵。 fk+1 和 Kk+1 皆为待求未

知量。
对应于式(8)、(9)的估计误差分别为:

e~ X,k+1 = Xk+1 - X
~

k+1 = êX,k + eg,k + Bd ê f,k + wk 　
(10)

êX,k+1 = Xk+1 - X̂k+1 = ( I - Kk+1H) e
~
X,k+1 - Kk+1vk+1

(11)

其中, eg,k = ∫(k+1)Δt
kΔt

g(Xk)dt - ∫(k+1)Δt
kΔt

g( X̂k)dt≈0,êX,k

和 ê f,k 分别代表 kΔt 时刻的状态向量的估计误差和未

知激励力估计误差。
对应于式(10)、(11)的误差协方差矩阵如下:

P
~

X,k+1 = E[( e~ X,k+1) ( e
~
X,k+1)

T] =

[I Bd]
P̂X,k P̂Xf,k

P̂Xf,k P̂ f,k
[ ] IT

BTd

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú+ Qk (12)

P̂X,k+1 = E[( êX,k+1) ( êX,k+1)
T] =

P
~

X,k+1 - Kk+1HP
~

X,k+1 - …P
~

X,k+1H
TKTk+1 +

Kk+1(HP
~

X,k+1H
T + Rk+1)K

T
k+1 (13)

　 　 对于未知卡尔曼增益矩阵 Kk+1 ,可以通过求解

状态后验估计的误差协方差矩阵 P̂X,k+1 的迹最小进

行估计:

tr( P̂X,k+1) = tr(P
~

X,k+1) - 2tr(Kk+1HP
~

X,k+1) +

tr[Kk+1(HP
~

X,k+1H
T + Rk+1)K

T
k+1] (14)

令
d{tr( P̂X,k+1)}
d{Kk+1}

= 0,可得最小化 P̂X,k+1 的迹为

Kk+1 = P
~

X,k+1H
T (HP

~

X,k+1H
T + Rk+1)

-1 =

P
~

XY,k+1 (P
~

YY,k+1)
-1 (15)

式中, P
~

XY,k+1 为 (k + 1)Δt 时刻状态向量 Xk+1 和观测

向量 yk+1 的交叉协方差矩阵, P
~

YY,k+1 为 (k + 1)Δt 时
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刻观测量 yk+1 的自协方差矩阵。
由式(4)可知,输出的观测误差如下:

Δk+1 = yk+1 - ŷk+1 =

(I - HKk+1){yk+1 - HX
~

s,k+1 - HBd1 fk+1} (16)

其中, X
~

s,k+1 = X̂k + ∫(k+1)Δt
kΔt

g( X̂k)dt + Bd f
^
k。

由于 e~ XS,k+1 = (Xk+1 - Bd1 fk+1) - X
~

s,k+1 = êX,k + eg,k +
Bd êf,k + wk, 所 以 P̂X,k+1 = E[( êX,k+1) ( êX,k+1)

T] =
E[( êXS,k+1) ( êXS,k+1)

T]。
　 　 将式(15)代入 I - HKk+1 得:

I - HKk+1 = Rk+1 (HP
~

X,k+1H
T + Rk+1)

-1 (17)
　 　 由式(17)表明, I - HKk+1 为 满秩矩阵,并且

HBd1 是列向量,因此,由式(16)通过最小二乘估计

得到:

f^k+1 = Sk+1(yk+1 - HX
~

s,k+1)　 　 　 　 　 (18)

Sk+1 = [(HBd1)
TR

~ -1
k+1(HBd1)] (HBd1)

TR
~ -1
k+1

(19)

R
~

k+1 = HP
~

X,k+1H
T + Rk+1 (20)

　 　 则未知激励的估计误差和误差协方差如下:
ê f,k+1 = fk+1 - f^k+1 = - Sk+1(He~ X,k+1 + vk+1)(21)
P̂ f,k+1 = E[( ê f,k+1)( ê f,k+1)

T] =

Sk+1(HP
~

X,k+1H
T + Rk+1)S

T
k+1 (22)

　 　 为避免系统估计受观测噪声初始值的影响,观
测噪声协方差矩阵递推估计如下:

dk+1 = (1 - b) (1 - bk+1) -1 　 　 　 　 (23)
Δk+1 = yk+1 - h( X̂k) (24)
Rk+1 = Rk + dk+1(Δk+1 Δ

T
k+1 - PYY,k+1) (25)

式中: Δk+1 为 (k + 1)Δt 时刻的残差; dk+1 为比例参

数; bk+1 为遗忘因子,通常取值范围为 0.95 < bk+1 <
0. 995。
1. 3　 计算步骤

为同时估计结构状态向量 x、未知参数向量 θ、
过程噪声向量 w ~ N(0,Q) 以及观测噪声向量 v ~
N(0,R),将未知参数向量 θ、过程噪声向量 w 和观

测噪声向量 v 增广到状态向量,得到广义的状态变

量 X,增广的状态向量 X 可以用随机变量的形式表

示为

X ~ N

x
θ
0
0

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

,
P

Q
R

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú( ) (26)

　 　 未知激励下自适应无迹卡尔曼滤波算法在每一

时间步 k ( k = 1,2,3… )计算过程如下:
1) 对增广的状态变量构建 sigma点[27-29],即

χk-1,i =

X̂k-1 ( i = 0)

X̂k-1 + n + λ [ P̂k-1] i ( i = 1,…,n)

X̂k-1 - n + λ [ P̂k-1] i (i = n + 1,…,2n)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(27)
其中: X̂k-1 为 (k - 1)Δt 时刻的增广的状态向量的后

验估计; P̂k-1 为 (k - 1)Δt 时刻的增广的状态向量的

协方差后验估计; χk-1 代表建立的 sigma 点分布;
[·] i 为矩阵的第 i 列; n 为总状态变量的维度, n =
n′ + nq + nr,n′ 为结构状态和参数变量的维度和; nq
为过程噪声变量的维度; nr 为测量噪声变量的维度;
λ 为比例参数,定义为

λ = α2(n + κ) - n (28)
其中,参数 α、κ 决定 sigma点在均值附近的分布。
2) 通过非线性动力模型传播 sigma 点,该过程

又称作时间预测步,计算过程如下:
χ~ k,i = g(χ~ X,k-1,i,χ

~
q,k-1,i,f

^
k-1)　 ( i = 0,…,2n)

(29)
式中: χ~ X,k,i 是对应于结构状态和参数变量的 sigma
点,即矩阵 χ~ k,i 的前 n′ 行; χ~ q,k,i 是矩阵 χ~ k,i 对应于过

程噪声变量的 sigma点。

结构状态的模型预测先验状态估计值 X
~

k 和协方

差矩阵 P
~

k 分别为:

X
~

k = ∑
2n

i = 0
Wm,i χ

~
k,i 　 　 　 　 　 　 　 (30)

P
~

k = ∑
2n

i = 0
Wc,i(χ

~
k,i - X

~

k) (χ
~
k,i - X

~

k)
T (31)

其中,Wm 和 Wc 是 sigma点的对应权重。
3) 对于传递 sigma点,通过测量模型,计算观测

量预测向量 y~ k 、预测的测量协方差矩阵 P
~

YY,k 和状态

变量与测量变量的交叉协方差 P
~

XY,k:

y~ k = ∑
2n

i = 0
Wm,iY

~

k,i 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (32)

Y
~

k,i = h(χ~ X,k-1,i,χ
~
r,k-1,i,f

^
k-1)　 ( i = 0,…,2n)

(33)

P
~

YY,k = ∑
2n

i = 0
Wc,i(Y

~

k,i - y~ k) (Y
~

k,i - y~ k)
T (34)

P
~

XY,k = ∑
2n

i = 0
Wc,i(χ

~
k,i - X

~

k) (Y
~

k,i - y~ k)
T (35)

式中, χ~ r,k,i 是矩阵 χ~ k,i 对应于测量噪声变量的

sigma点。
估计 kΔt 时刻的未知外部激励力 f^k:

Sk = ((HBd1)
TR

~ -1
k (HBd1)) (HBd1)

TR
~ -1
k (36)

R
~

k = HP
~

X,kH
T + Rk-1 (37)

f^k = Sk(yk - HX
~

s,k) (38)
　 　 4) 计算增益矩阵 Kk, 更新状态的后验估计 X̂k
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和协方差矩阵 P̂k 分别为:

Kk = P
~

XY,k (P
~

YY,k)
-1 　 　 　 　 (39)

X̂k = X
~

k + Kk(yk - y~ k) (40)

P̂k = P
~

k - KkP
~

YY,kK
T
k (41)

　 　 最后,更新测量噪声方差矩阵如下:
Δk = yk - y~ k 　 　 　 　 　 　 　 (42)

R^ k = R
~

k + dk(Δk Δ
T
k - PYY,k) (43)

　 　 采用改进算法计算前,需要进行参数初始化,包
括为结构状态向量 x、未知参数向量 θ、未知外部激

励力 f 选定初始值 x0、θ0、 f0,确定初始方差矩阵 P0、
Q0、R0。为尽可能降低初始值选取对识别结果的影

响,利用拉丁超立方抽样方法[30]选取多组初值,在每

一组初值条件下,分别采用式(27) ~ (43)进行迭代

循环计算,从而得到后验状态、参数的多组估计样

本,基于最大后验估计确定最优代表值。

2　 数值算例和分析

为验证自适应无迹卡尔曼滤波算法的可行性,
以及其对多种强非线性系统的适用性,设计了两种

典型的非线性系统,包括 1 个 3 自由度 Bouc-Wen 滞

回框架结构[24-25]和 1 个 2 自由度 Duffing 剪切梁结

构[31]进行数值模拟分析。 分析中引入噪声研究其对

自适应无迹卡尔曼滤波算法的有效性和鲁棒性的影响。
2. 1　 Bouc-Wen 滞回框架结构算例

　 　 三层 Bouc-Wen滞回框架结构模型如图 1 所示,
其中, ci 为结构第 i 层的阻尼系数, c1 = c2 = c3 =
100 N·s / m , k i 为第 i层的等效刚度, k1 = k2 = k3 =
24 000 N / m; mi 为第 i 层的质量, m1 = m2 = m3 =
120 kg。该结构受到地震加速度 ẍg( t) 作用时,动力

平衡方程可表示为:
Mẍ( t) + C �x( t) + αKx( t) + 　 　 　 　 　 　 　

(1 - α)Kz( t) = - Mẍg( t) (44)
�zi( t) = �x i( t) - β i | �x i( t) | | zi( t) |

μ i-1zi( t) -
γ i
�x i( t) | zi( t) |

μ i (45)

图 1　 三层 Bouc-Wen滞回结构模型

Fig. 1　 Three stories Bouc-Wen hysteretic structure

式中:M为质量矩阵; C为阻尼矩阵; K为刚度矩阵;
x i( t)、 �x i( t)、ẍ i( t) 分别是第 i 层的位移、速度和加速

度响应时程 ,i 取 1、2、3;zi( t) 为第 i 层的滞变位移;
β i、γ i、μ 为 Bouc-Wen 模型的滞回参数, β1 = β2 =
β3 = 80 / m2,γ1 = γ2 = γ3 = 40 / m2,μ1 = μ2 = μ3 =
2,α 为第二刚度系数,一般取值范围 0 ≤ α≤1,文中

取 α = 0. 2。
数值模拟中结构模型受到峰值加速度为 g 的 El

Centro地震波作用,地震持时为 30 s,采样时间为

0. 02 s。 为模拟信号噪声,假设各楼层加速度噪声为

均值为 0、标准差为 2%的结构楼层加速度响应均方

根值的高斯白噪声随机过程,选取结构所有楼层加

速度响应(含噪声)作为观测数据。 已知结构的质量

矩阵 M, 输出的观测向量为 y = [ ẍ1( t),ẍ2( t),
ẍ3( t)]

T,待识别的量包括未知地震地面加速度为

ẍg( t)、由结构未知参数和状态构成的总状态向量

χ = [x i( t), �x i( t),zi( t),ci,k i,β i,γ i,α,μ]
T。

假定各待识别参数相互独立,采用拉丁超立方

采样方法,在参数空间对每个待识别参数抽取 100 个

初值。 由于结构在外部激励作用之前处于静止状

态,所以取初始位移和初始速度状态值为 0。 以初始

位移和初始速度状态值以及参数初值构成的总初始

状态向量作为起始状态,进行状态向量的迭代计算。
将参数空间定义为 ci ∈ [10,1 000],k i ∈ [2 400,
240 000],β i ∈ [10,1 000],γ i ∈ [10,1 000],μ i ∈
[1,3],α∈ [0,1]。

由于第二、三层的识别结果与第一层类似,仅给

出改进的自适应无迹卡尔曼滤波算法识别的一层位

移、速度、加速度和各参数,结果如图 2 ~ 5 所示。
图 6为识别和观测所得未知地面激励加速度时程

ẍg( t) 对比。

图 2　 Bouc-Wen滞回结构第一层位移识别结果

Fig. 2　 Identified results for structural displacement
of first floor of Bouc-Wen hysteretic structure

由图 2 ~ 6 识别结果和观测值的对比可以看出:
识别的刚度参数误差在 1%以内,逐步收敛于观测

值;识别的阻尼和滞回参数也逐步收敛于观测值附
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图 3　 Bouc-Wen滞回结构第一层速度识别结果

Fig. 3　 Identified results for structural velocity of first
floor of Bouc-Wen hysteretic structure

图 4　 Bouc-Wen滞回结构一层参数识别结果

Fig. 4　 Identified results for structural parameters of
first floor of Bouc-Wen hysteretic structure

图 5　 Bouc-Wen滞回结构一层滞变恢复力

识别值和观测值对比

Fig. 5　 Comparison of exact and identified first floor
hysteretic forces of Bouc-Wen hysteretic structure

图 6　 Bouc-Wen滞回结构地面加速度

识别值和观测值对比

Fig. 6　 Comparison of exact and identified results for
unknown external forces of Bouc-Wen hysteretic structure

近,且误差最大为 6. 77% ,也在可接受范围内;其中

滞回参数的识别误差大于刚度参数,这是由于刚度

对结构响应的贡献相对较大,因而刚度参数对结构

响应的变化更敏感,相对也更容易通过识别得到真

实值。
为了对比验证改进的自适应无迹卡尔曼滤波算

法的有效性和优越性,对上述同一模型,采用传统无

迹卡尔曼滤波算法估计,噪声向量确定且可叠加,模
型参数估计结果如图 7 所示。

由图 7 识别结果和观测值的对比可以看到,除
刚度参数 k1 和第二刚度系数 α 外,其他参数并没有

收敛到观测值,这是由于初始选取的过程噪声向量

和观测噪声向量不恰当,导致识别参数时会出现不

收敛,或者状态的协方差变小而导致参数和状态收

敛于真实状态过缓,因而传统无迹卡尔曼滤波算法

对初值的合理选取依赖度高。 相较之下,改进的自

适应无迹卡尔曼滤波方法更稳定,且对初值的选取

要求较低。
2. 2　 Duffing-type 剪切梁结构算例

具有 2 个自由度的两层 Duffing-type剪切梁结构

模型,由弹簧提供线弹性恢复力,由阻尼单元提供系
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图 7　 Bouc-Wen滞回结构模型传统无迹卡尔曼

滤波算法参数识别值和观测值对比

Fig. 7　 Comparison of exact and identified model parameters
of first floor of Bouc-Wen hysteretic structure

图 8　 二层 Duffing-type剪切梁结构模型

Fig. 8　 Two stories Duffing-type shear-beam building

统的阻尼,由非线性弹簧提供非线性恢复力,如图 8
所示,图中 k i 表示线弹性刚度, ci 表示阻尼系数, z i
表示非线性刚度,i = 1,2。 Duffing-type剪切梁结构运

动方程可表示为:
Mẍ( t) + C �x( t) + Kx( t) + Zx3( t) = ηf( t)

(46)
m1 0
0 m2

[ ]
ẍ1( t)
ẍ2( t)

{ }+ c1 + c2 - c2
0 c2

[ ]
�x1( t)
�x2( t)

{ }+ …
k1 + k2 - k2
0 k2

[ ]
x1( t)
x2( t)

{ }+
z1 + z2 - z2
0 z2

[ ]
x31( t)

x32( t)
{ } = - Mẍg( t) (47)

式中, M = 100 0
0 100[ ],C = 0. 5 1

0 0. 5[ ],K =

10 20
0 10[ ],Z = 100 200

0 100[ ]。

在峰值加速度 0. 5g 的 El-Centro地震波作用下,
地震持时 30 s,采样频率 200 Hz。 已知结构的质量矩

阵 M,考虑到观测误差,在楼层加速度响应中叠加均

值为 0、标准差为 2%的结构楼层加速度响应均方根

的高斯白噪声,并将其作为输出的观测量 y =
[ ẍ1( t),ẍ2( t)]

T,需识别的量为地震地面加速度为

ẍg( t)、由结构未知参数和状态构成的总状态向量

χ = [x i( t), �x i( t),ci,k i,zi]
T。

采用拉丁超立方抽样方法,从参数空间对每个

参数抽取 100 个初值。 由于结构在外部激励作用之

前处于静止状态,所以取初始位移和初始速度状态

值为 0。 以初始位移和初始速度状态值以及参数初

值构成的总初始状态向量作为起始状态,进行状态

向量的迭代计算。 各参数采样范围为 ci ∈ [0,1],
k i ∈[1,100],z i ∈ [10,1 000]。

改进的自适应无迹卡尔曼滤波算法识别的一层

状态向量,即位移、速度和各参数结果如图 9 ~ 11 所

示。 图 12 为识别的未知地面激励加速度时程 ẍg( t)
和观测值对比。

从图 11 参数对比可知:对结构响应变化敏感度

高的参数能够较快速收敛于观测值,如识别的线性

图 9　 Duffing-type剪切梁结构第一层位移识别结果

Fig. 9　 Identified results for structural displacement of
first floor of Duffing-type shear-beam building
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图 10　 Duffing-type剪切梁结构第一层速度识别结果

Fig. 10　 Identified results for structural velocity of
first floor of Duffing-type shear-beam building

图 11　 Duffing-type剪切梁结构模型参数

识别值和观测值对比

Fig. 11　 Comparison of exact and identified model
parameters of Duffing-type shear-beam building

图 12　 Duffing-type剪切梁结构地面加速度

识别值和观测值对比

Fig. 12　 Comparison of exact and identified results for
unknown external forces of Duffing-type

shear-beam building

和非线性刚度参数 k i、z i ;敏感性低的参数缓慢收敛

于观测值,如阻尼参数,并且误差较小。 以上模拟分

析结果表明,改进自适应无迹卡尔曼滤波算法可以适

用于 Duffing-type非线性振动系统,参数 c2 的估计误差

为 4. 6%。 除参数 c2 外,其他参数误差在 2%以内。

3　 试验验证

为验证由模型简化、测量噪音引起的误差条件下,
改进的自适应无迹卡尔曼滤波算法的有效性和鲁棒

性,对单自由度非线性能量阱进行振动台试验。
3. 1　 试验概况

非线性能量阱是由一个安装在固定框架上的质

量块(m = 0. 13 kg)和两侧限制其侧向运动的刚性约

束组成。 非线性能量阱构造示意和尺寸如图 13 所

示。 由顶部质量块和钢梁组成的非线性能量阱,是
典型的非线性系统,其运动受到两边刚体块约束。
当质量块振动时,能量阱非线性来源于梁与刚体曲

面的接触反力[31]。 非线性能量阱在外部激励下的动

力平衡方程可表示为

mẍ( t) + c �x( t) + kx( t) + zx9( t) = f( t) (48)

图 13　 非线性能量阱构造示意和尺寸

Fig. 13　 Schematic and dimensions of NES
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　 　 试验中采用普渡大学智能基础设施实验室的振

动台,将非线性能量阱安装在振动台台面上,如图 14
所示。 振动台尺寸为 760 mm × 760 mm,最大有效载

荷 2 000 kN,包含六自由度,每个自由度由内置

SC6000 PID型控制器控制。 由伺服液压振动台对非

线性系统输入激励,振动台控制器中的内置函数发

生器提供自定义激励信号。

图 14　 非线性能量阱试验装置

Fig. 14　 Experimental setup of NES device

试验中在单一方向上输入激励,以避免系统的

扭转效应。 输入的激励为带宽有限的过滤白噪声

信号( BLWN),用以模拟真实地震动,参数取值见

表 1。

表 1　 输入激励的参数设置
Table 1　 Parameters for base excitation

输入激励 A / mm F / Hz T / s
BLWN 6 12 60

注:A 为白噪声均方差;F 为频率;T 为激励信号的持时。

　 　 试验测量装置主要包括 2 个加速度传感器和 1
个激光位移传感器。 加速度传感器分别位于非线性

能量阱顶部质量块和振动台台面上,激光位移计用

于测量振动台面的位移,即非线性能量阱基底位移。
采样频率 4 096 Hz。
3. 2　 结果及其分析

将加速度传感器记录的非线性能量阱顶部质量

的加速度作为试验观测值,采用改进的自适应无迹

卡尔曼滤波算法识别参数和外部激励力,识别结果

与观测值对比如图 15 和图 16 所示。
由于非线性系统计算模型对实际结构进行了简

化,因此会产生一定误差。 而实际试验及测量中,记
录的观测量中会存在较大观测噪声[32],也会产生误

差。 由图 15 可知,在存在上述两种实际误差的情况

下,阻尼参数和非线性刚度参数缓慢的收敛于其对

应的观测值。
由图 15、16 识别结果发现:在存在较大过程噪声

和观测噪声的情况下,除阻尼参数在真值附近震荡

图 15　 非线性能量阱结构参数识别值与观测值对比

Fig. 15　 Comparison of exact and identified results for
structural parameters of NES device

图 16　 未知激励加速度识别值与观测值对比

Fig. 16　 Comparison of exact and identified results
for unknown external forces

外,各参数依然能够逐步收敛于其对应的观测值,且
误差都在 5%以内,这进一步证实了改进的自适应无

迹卡尔曼滤波算法的有效性和鲁棒性。

4　 结论

1) 改进自适应无迹卡尔曼滤波算法,可以在无

外部激励力观测量条件下,在线识别非线性系统参

数和进行状态估计,并且测量噪声协方差矩阵可以

有效自动随时间更新。
2) 由于初始选取的过程噪声向量和观测噪声向

量不恰当,导致识别参数时会出现不收敛,或者状态

的协方差变小而导致参数和状态收敛于真实状态过

缓,因而传统无迹卡尔曼滤波算法对初值的合理选

取依赖度高。 相较之下,自适应无迹卡尔曼滤波方

法更稳定,且对初值的选取要求并不高。
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3) 存在模型简化误差和观测噪声误差的情况

下,阻尼参数和非线性刚度参数缓慢地收敛于真实

值,刚度参数敏感指数高,能够稳定收敛于真实值。
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