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基于改进 UKF的非线性结构荷载和参数同步识别
∗
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摘要  传统无迹卡尔曼滤波（unscented Kalman filter，简称 UKF）方法在非线性结构参数识别过程中，通常要求结构

的输入已知，当非线性结构的输入难以测量或测量误差较大时，该方法的应用将受到限制。为了对未知激励作用下

的非线性结构参数进行识别，提出一种基于改进 UKF 的非线性结构荷载和参数同步识别方法。该方法在系统状态

更新过程中，利用结构响应和参数的当前预测值，对输入荷载进行初步估计，并结合系统状态的估计值对输入荷载

进行识别。为降低测量噪声对非线性系统识别结果的影响，采用在 UKF 方法中嵌入卡尔曼滤波器（Kalman filter，
简称 KF），对测量噪声协方差矩阵进行同步优化，确保非线性结构荷载和参数识别的精确性。分别对地震激励下的

单自由度和 5 自由度 Bouc⁃Wen 滞回模型进行数值模拟，验证了该方法的可行性和准确性。结果表明，改进的 UKF
方法能够有效地实现非线性结构未知荷载和模型参数的同步识别。
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引  言

工程结构在服役期间会遭遇各类不同的荷载激

励，当结构处于较低水平荷载激励时，结构的行为符

合线弹性假定［1］。然而，当其遭遇地震、强风等强荷

载激励时，结构在一定程度上表现出较强的非线性

动力学行为，其振动响应也表现出非平稳特性。利

用基于振动响应的健康监测技术识别非线性结构的

特征参数，不仅为非线性结构的损伤诊断提供重要

支撑，同时对结构的安全评估具有重要意义［2⁃3］。然

而在实际应用中，对于随机性较强的地震荷载，往往

难以利用传感器设备精确获得结构外荷载的全部特

征。因此，如何在输入荷载未知的情况下，开展非线

性结构参数识别已成为结构健康监测领域亟待解决

的一个难题。

近年来，国内外学者在未知荷载作用下结构参

数识别研究领域已取得一定的成果。李杰等［4］将结

构基底作用力作为识别过程的修正因子，提出全量

补偿法和统计平均算法，并利用结构的动力响应数

据识别出系统的物理参数，并反演地震动输入。Lu
等［5］利用基于动态响应灵敏度的模型修正方法实现

了对外荷载及系统参数的同步识别。Chen 等［6］提

出了一种具有修正功能的迭代识别方法，将外部激

励的空间信息转化为数学条件，通过运动方程对未

知力矢量进行预测和修正，再基于修正后的输入力

矢量对结构参数进行估计，并利用数值模拟验证了

该方法的可行性。但当外荷载激励较强时，结构往

往表现出非线性行为，此时上述线性系统识别方法

将不再适用。

随着扩展卡尔曼滤波（extended Kalman filter，
简称 EKF）［7］和 UKF 方法［8］的提出，基于时域信号

的非线性结构参数识别技术得到了快速发展。相较

于 EKF，UKF 以无迹变换来近似计算非线性系统状

态的后验均值和协方差，有效避免了雅克比矩阵的

计算问题，显著提高了计算效率，并且在强非线性模

型参数识别方面表现出优越性［9］。因此，在非线性

系统识别中，UKF 方法得到了广泛应用［10⁃11］。文献  
［12⁃14］提出了一种基于 UKF 的两阶段识别方法，

首先利用最小二乘算法估计系统的外部荷载和子结

构参数，再进一步结合传统 UKF 方法对系统的非线

性参数进行识别。尽管该方法能够实现未知激励下

的非线性系统识别，但需要将系统的全部动力响应

作为观测量。Ding 等［15］通过正交多项式对未知激

励进行分解，并将正交多项式的系数作为未知参数
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进行识别，但该方法需要识别的未知参数数量过多，

导致其计算效率较低。为了实现非线性参数和未知

激励的同步识别，文献［16⁃17］提出了一种基于改进

UKF 的非线性系统识别方法，利用递归非线性最小

二乘方法对未知激励进行同步更新，能够有效地实

现非线性系统参数和未知激励的同步识别，但当测

量噪声水平较高时，该方法往往难以收敛到真实值。

笔者在传统 UKF 方法的基础上，提出了一种改

进 UKF 的荷载和参数识别方法，能够有效实现结构

状态参数与未知输入的同步识别。此外，为了降低

测量噪声的影响，改善滤波器的跟踪性能，本研究进

一步在提出的 UKF 框架中嵌入线形卡尔曼滤波器，

对测量噪声协方差矩阵进行同步优化。通过数值模

拟验证了方法的可行性和精确性。

1 UKF算法流程

假定离散非线性系统为

ì
í
î

ïï
ïï

X k = f ( )X k- 1，u k- 1 + w k- 1

z k = h ( )X k + v k
（1）

其中：k为离散时间；f ( · )为非线性状态方程；h ( · )为
非线性测量函数；X k为 n维系统状态向量；z k为 m维

测量向量；u k- 1 为输入向量；v k~N ( 0，Q k ) 为过程噪

声，服从高斯分布；w k~N ( 0，R k ) 为观测噪声，服从

高斯分布。

基于式（1）的 UKF 状态估计过程如下。

1） 初始化系统状态统计特性

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X̂ 0 = E ( )X 0

P 0 = Var ( )X 0 = E é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )X 0 - X̂ 0 ( )X 0 - X̂ 0

T （2）

2） 选择采样策略，并计算 sigma 点 ξ i，k- 1 ( i=
0，1，⋯，2n )，即
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ξ0，k- 1 = X̂ k- 1

ξ i，k- 1 = X̂ k- 1 + ( )( n+ λ ) P k- 1
i
   ( i= 1，2，⋯，n )

ξ i+ n，k- 1 = X̂ k- 1 - ( )( n+ λ ) P k- 1
i

（3）
3） 时间更新

γ i，k∣k- 1 = f (ξ i，k- 1，u k- 1) （4）

X̂ k∣k- 1 = ∑
i= 0

2n

W m
i γ i，k∣k- 1 （5）

P k∣k- 1 = ∑
i= 0

2n

W c
i (γ i，k∣k- 1 - X̂ k∣k- 1) (γ i，k∣k- 1 - X̂ k∣k- 1) T

+

Q k- 1 （6）
4） 测量更新

χ i，k∣k- 1 = h (γ i，k∣k- 1，u k) （7）

ẑ k∣k- 1 = ∑
i= 0

2n

W m
i χ i，k∣k- 1 （8）

P z，k = ∑
i= 0

2n

W c
i ( χ i，k∣k- 1 - ẑ k∣k- 1) ( χ i，k∣k- 1 - ẑ k∣k- 1) T

+ R k

（9）

Pxz，k = ∑
i= 0

2n

W c
i (γ i，k∣k- 1 - X̂ k∣k- 1) ( χ i，k∣k- 1 - ẑ k∣k- 1) T

（10）
X̂ k = X̂ k∣k- 1 + K k( z k - ẑ k∣k- 1) （11）
K k = Pxz，k P-1

z，k （12）
P k = P k∣k- 1 - K k P z，kK T

k （13）
其中：X̂ k∣k- 1 和 ẑ k∣k- 1 分别为状态预测值和测量预测

值；P k∣k- 1 为状态预测协方差矩阵；P z，k和 Pxz，k分别为

测量预测协方差矩阵和互协方差矩阵；K k 为增益

矩阵。

上述计算过程中的参数取值为

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï
ï
ï

W m
i =

ì
í
î

λ/( n+ λ ) ( i= 0 )
1/2( n+ λ ) ( i≠ 0 )

W c
i =

ì
í
î

λ/( n+ λ )+ 1 + β- α2 ( i= 0 )
1/2( n+ λ ) ( i≠ 0 )

（14）

其中：λ= α2 ( n+ κ )- n，α（0 ≤ α≤ 1）为比例缩放

因子，对于强非线性系统，α通常取一个较小的值；κ

为比例参数，一般取 κ= 3 - n或 0；β为非权重系

数，如果是高斯分布，β= 2 为最优值；n为状态变量

维数。

2 基于改进 UKF 的非线性结构荷载

及参数同步识别

2.1　荷载及参数同步识别方法　

对于具有多自由度的非线性系统，其运动方程

可表示为

Mẍ+ Cẋ+ R ( x，θ )= Lu （15）
其中：M，C分别为结构的质量矩阵和阻尼矩阵；

x，ẋ，ẍ分别为结构的位移、速度、加速度响应向量；θ

为未知结构参数向量；R ( x，θ )为系统恢复力；u为

外荷载；L为荷载分布向量。

在输入荷载未知情况下，使用 UKF 方法对结构
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状态和参数进行同步识别时，在 k时间步，状态量更

新完成后，采用预测状态量和测量值结合运动方程，

对未知输入进行估计，即

u k ≈ G ( ẍ o
k，ẋ p

k，x p
k，⋯ ) （16）

其中：o 和 p 分别为测量值和预测值；G ( · )为非线性

函数，G ( · ) 中包含预估参数，需要在每一步进行

更新。

在时间更新步中，利用 k-1 步状态量 X k- 1 和输

入 u k- 1，对 k步状态进行预测，将状态预测值和测量

值代入式（16）中，即可得到 u k的估计值。将 u k估计

值代入到式（7）、式（8）中，即可求得测量预测值。此

时得到的荷载估计值 u k是不准确的，因为在 u k的估

计过程中，所使用的系统状态量和参数均为预测值，

在后续计算中，估计误差将会被纳入到测量噪声中。

使用更新后的系统状态和参数对未知输入进行

修正，即

u k ≈ G ( ẍ o
k，ẋ k，x k，⋯ ) （17）

用更新后的 u k替换掉初始估计值，并在下一步

预测中使用，重复上述过程，直至所有迭代全部

完成。

具体识别流程如下。

1） 初始化系统状态统计特性

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

X̂ ′0 = E ( )X ′0

P 0 = Var ( )X ′0 = E é
ë
êêêê ù

û
úúúú( )X ′0 - X̂ ′0 ( )X ′0 - X̂ ′0

T

û0 = E ( u0 )

（18）

2） 计算 sigma 点 ξ i，k- 1 ( i= 0，1，⋯，2n )
ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ξ0，k- 1 = X̂ ′k- 1

ξ i，k- 1 = X̂ ′k- 1 + ( )( n+ λ ) P k- 1
i
    ( i= 1，2，⋯，n )

ξ i+ n，k- 1 = X̂ ′k- 1 - ( )( n+ λ ) P k- 1
i

（19）
3） 时间更新和未知输入估计

γ i，k∣k- 1 = f (ξ i，k- 1，u k- 1) （20）

X̂ ′k∣k- 1 = ∑
i= 0

2n

W m
i γ i，k∣k- 1 （21）

u k ≈ G ( ẍ ok，ẋ pk，x pk，⋯ ) （22）

P k∣k- 1 = ∑
i= 0

2n

W c
i (γ i，k∣k- 1 - X̂ ′k∣k- 1) (γ i，k∣k- 1 - X̂ ′k∣k- 1) T

+

Q k- 1 （23）
4） 测量更新和未知输入更新

χ i，k∣k- 1 = h (γ i，k∣k- 1，u k) （24）

ẑ k∣k- 1 = ∑
i= 0

2n

W m
i χ i，k∣k- 1 （25）

P z，k = ∑
i= 0

2n

W c
i ( χ i，k∣k- 1 - ẑ k∣k- 1) ( χ i，k∣k- 1 - ẑ k∣k- 1) T

+ R k

（26）

Pxz，k = ∑
i= 0

2n

W c
i (γ i，k∣k- 1 - X̂ ′k∣k- 1) ( χ i，k∣k- 1 - ẑ k∣k- 1) T

（27）
X̂ ′k = X̂ ′k∣k- 1 + K k( z k - ẑ k∣k- 1) （28）
K k = Pxz，k P-1

z，k （29）
P k = P k∣k- 1 - K k P z，kK T

k （30）
u k ≈ G ( ẍ o

k，ẋ k，x k，⋯ ) （31）
对于传统的基于 UKF 的系统参数识别方法，测

量噪声和过程噪声参数的协方差矩阵通常基于工程

师经验进行设定，当这些假定的协方差矩阵与真实

值差别较大时，可能会导致识别结果不准确甚至发

散。为降低测量噪声对非线性系统识别的影响，本

研究在进行荷载和参数的同步识别中，通过在 UKF
方法中嵌入 KF 过程以实时优化测量噪声矩阵［18］，

有效实现了非线性系统参数与未知输入的同步识

别。KF 具体流程如下。

1） 计算残差序列和残差序列协方差，即

ì
í
î

d k = z k - ẑ k∣k- 1

D k = diag ( E ( d kd T
k ) ) （32）

2） KF 预测步。第 k步测量噪声 e的先验估计

值和协方差为

ì
í
î

ïï
ïï

êk∣k- 1 = êk- 1∣k- 1

P̂ rr
k∣k- 1 = P̂ rr

k- 1∣k- 1 + T
（33）

其中：T为内嵌卡尔曼滤波过程的过程噪声协方差

矩阵。

观测误差协方差矩阵的对角线为

ŷ k∣k- 1 = êk∣k- 1 + diag (∑
i= 0

2n

W c
i ( χ i，k∣k- 1 -

ẑ k∣k- 1) ( χ i，k∣k- 1 - ẑ k∣k- 1) T) （34）

3） KF 更新步。KF 的预测协方差和互协方差

矩阵为

ì
í
î

ïï

ïï

P̂ yy
k∣k- 1 = P̂ yy

k- 1∣k- 1 + U

P̂ ry
k∣k- 1 = P̂ rr

k- 1∣k- 1

（35）

其中：U为内嵌卡尔曼滤波过程的观测噪声协方差

矩阵。

KF 的卡尔曼滤波增益为

K r
k = P̂ ry

k∣k- 1 ( P̂ yy
k∣k- 1)-1

（36）
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e的后验估计均值为

êk∣k = êk∣k- 1 + K r
k ( D k - ŷ k∣k- 1 ) （37）

e的后验估计协方差矩阵为

P̂ rr
k∣k = P̂ rr

k∣k- 1 - K r
k P̂ yy

k∣k- 1( K r
k ) T

（38）
观测噪声预测值为

R k = diag ( êk∣k) （39）
T和U也是零均值高斯白噪声。将每次更新后

的 R k代入到主滤波程序中，即可实现对噪声的自适

应调整。

2.2　识别结果评价指标　

为了验证未知激励识别的有效性，本研究通过

定义相关系数来量化未知荷载的识别精度。相关系

数的表达式为

r=
∑
i= 1

l

( )xi - x̄ ( )yi - ȳ

∑
i= 1

l

( xi - x̄ )2∑
i= 1

l

( yi - ȳ )2

（40）

其中：l为样本个数；yi为理论值；xi为识别值；x̄，ȳ为

相应平均值。

相关系数 r越接近于 1，说明识别结果越接近于

真实值。此外，基于先前研究结果［19］， 当相关系数

大于 0.7 时，表明变量之间具有较好的相似性。

3 数值仿真分析

3.1　单自由度 Bouc⁃Wen模型算例　

地震荷载作用下的单自由度 Bouc⁃Wen 模型如

图 1 所示，其运动方程为

mẍ ( t )+ cẋ ( t )+ R ( x，z，t )= u ( t ) （41）
其中：u为地震激励；m，c分别为结构的质量和阻

尼； x，ẋ和 ẍ分别为结构的位移、速度和加速度；

R ( x，z，t )为系统恢复力；z为结构滞回位移。

Bouc⁃Wen 模型可以表示为

R ( x，z，t )= αkx+( 1 - α ) kz （42）
ż= ẋ- β|ẋ|| z |n- 1

z- γẋ | z |
n

（43）
其中：k为结构刚度；α，β，γ，n为非线性参数。

本算例所用参数的数值如下：m= 1 000 kg；
c= 0.3 ( kN·s ) /m；k= 9 kN/m；α= 0.1；β= 2；γ= 1；
n= 2。地震激励选用 1940 年的 El Centro 地震波，

持续时间为 30 s，采样频率为 50 Hz。
本研究利用 4 阶龙格库塔方法对式（43）状态方

程进行求解，获取结构理论位移、速度和加速度响

应。将结构的加速度和位移响应作为观测数据，并

加入 5% 的高斯白噪声模拟测量噪声的影响。假设

该系统的激励未知，选取 k，α，β及γ作为模型的未知

参数，将未知参数写入状态变量中，得到系统的广义

状态向量 X=[ x，ẋ，z，k，α，β，γ ]T，其状态空间方程

式为

Ẋ= f ( X ( t )，u ( t ) )=
é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú

ú

úẋ
( u- cẋ- αkx-( 1 - α ) kz ) /m

ẋ- β|ẋ||z|n- 1 z- γẋ|z|n

04 × 1

（44）

其 中 ：u= G ( ẍo，ẋp，xp，⋯ )= mẍo + cẋp + αkxp +
( 1 - α ) kzp。

为了对未知系统的输入和参数进行同步识别，

系 统 参 数 的 初 始 值 设 置 如 下 ：X 0 =
[ x 0， ẋ0， z0， k0， α0， β0，γ0 ]T =[ 0，0，0，5.4，0.06，1.2，
0.8 ]T； Q 0 = 10-8 I7 × 7； I 为 单 位 矩 阵 ；

R 0 = diag ( 1，10-3 )。利用笔者提出的改进 UKF 方

法对该滞回系统进行识别，Bouc⁃Wen 模型的参数识

别结果如表 1 所示。将滞回模型参数归一化，非线

性参数识别结果如图 2 所示。由表 1 可知，在激励

未知条件下，改进的 UKF 方法能够实现 Bouc⁃Wen
模型参数的准确识别，识别误差均低于 3.2%。地震

荷载和 Bouc⁃Wen 模型滞回曲线的识别结果分别如

图 3，4 所示。由图 3 可知，未知激励的识别结果与真

实值基本一致，且相关系数的计算值为 0.96，说明未

知激励的识别结果具有较高精度。基于该单自由度

Bouc⁃Wen 模型的识别结果可知，在输入未知条件

下，本研究所提方法能够准确地实现非线性系统参

数和外荷载的同步识别。

图 1　单自由度 Bouc-Wen 模型

Fig.1　The single degree of freedom Bouc-Wen model
表 1　Bouc⁃Wen模型的参数识别结果

Tab.1　The identified parameters of Bouc⁃Wen model

参数

k/(kN•m-1)
α
β

γ

理论值

9.0
0.1
2.0
1.0

识别值

8.843
0.103
2.022
1.032

误差/%
-1.7

3.0
1.1
3.2
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为研究观测量对识别结果的影响，分别对 2 种

工况进行讨论：①仅加速度响应已知；②加速度和位

移响应同时已知。利用所提的改进 UKF 方法分别

对 2 种工况下的参数及未知激励进行同步识别，并

对比在不同观测量组合下的参数识别结果和荷载识

别结果，分别如表 2 和图 5 所示所示。由表 2 可知：

在工况 1 下非线性参数的最大识别误差为 7.7%；当

加速度和位移响应同时作为已知观测量时，非线性

参数最大识别误差仅为 3.2%，识别精度显著高于工

况 1 的结果。由图 5 可知：当仅把加速度响应作为已

知观测量时，识别的外部激励在时间序列后半段出

现飘移，相关系数计算结果为 0.91，这是因为当仅以

加速度响应作为观测量时，由于积分误差逐步累积，

导致识别过程不稳定；当同时采用加速度和位移响

应作为观测量时，识别的外部激励与真实值基本一

致，识别精度较高。

为了验证测量噪声协方差矩阵的更新对识别结

果精确性的影响，笔者以单自由度非线性系统为例，

对有/无测量噪声矩阵更新的 2 种工况进行计算，其

中工况 1 为本研究所提出的改进 UKF 方法，工况 2
为不考虑测量噪声协方差矩阵更新。2 种不同工况

下的参数及荷载识别结果分别如表 3 和图 6 所示。

由表 3 和图 6 可知，2 种工况下，非线性参数和输入

荷载的识别结果均具有较高的精度。但由相关系数

的计算结果可知，当不考虑测量噪声协方差矩阵的

实时更新时，相关系数的计算结果为 0.93，低于工况

1 的计算结果 0.96。因此，通过对噪声协方差矩阵

进行实时更新，能够提高非线性系统的识别精度。

图 2　非线性参数识别结果

Fig.2　The identified results of nonlinear parameters

图 3　地震荷载识别结果

Fig.3　The identified results of unknown seismic loads

图 4　Bouc-Wen 模型滞回曲线识别结果

Fig.4　The identified hysteric loop of Bouc-Wen model

表 2　不同观测量组合下的参数识别结果

Tab.2　The identified parameters under the different 
combinations of observations

参数

k/

(kN·m-1)
α
β
γ

工况 1
理论值

9.000

0.100
2.000
1.000

识别值

9.191

0.093
1.846
1.046

误差/%

2.1

-7.0
-7.7

4.6

工况 2
理论值

9.000

0.100
2.000
1.000

识别值

8.843

0.103
2.022
1.032

误差/%

-1.7

3.0
1.1
3.2

图 5　不同观测量组合下的荷载识别结果

Fig.5　The identified unknown loads under the different com ⁃
binations of observations

表 3　2种不同工况下的参数识别结果

Tab.3　The identified parameters under the two differ⁃
ent cases

参数

k/

(kN·m-1)
α
β
γ

工况 1
理论值

9.000

0.100
2.000
1.000

识别值

8.843

0.103
2.022
1.032

误差/%

-1.7

3.0
1.1
3.2

工况 2
理论值

9.000

0.100
2.000
1.000

识别值

8.811

0.103
2.032
0.952

误差/%

-2.1

2.8
1.6

-4.8

图 6　2 种不同工况下的荷载识别结果

Fig.6　The identified unknown loads under the two different 
cases
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为验证本研究方法在非线性系统和未知荷载

同步识别方面的优越性，将识别结果与 UKF⁃UI
算法［16］进行了对比。不同算法下非线性参数及荷

载识别结果分别如表 4 和图 7 所示。由结果可知，

2 种方法均能实现未知荷载作用下的非线性系统

识别，识别值与理论值吻合较好，相关系数均为

0.96，但本研究方法的参数识别精度略高于 UKF⁃
UI 方法。此外，由于 UKF⁃UI 方法采用了迭代最

小二乘算法对未知激励进行估计，计算效率相对

较低。

3.2　5自由度非线性系统　

为进一步验证改进 UKF 方法对多自由度非线

性系统识别的有效性，对某地震激励作用下的 5 自

由度 Bouc⁃Wen 模型进行数值模拟，5 自由度非线性

结构系统如图 8 所示。在地震荷载作用下，该非线

性系统的运动方程为

Mẍ ( t )+ Cẋ ( t )+ R ( x，z，t )= Lu ( t ) （45）
其中：M，C分别为刚度矩阵和阻尼矩阵；R ( x，z，t )
为系统恢复力；u为外荷载；L为荷载分布向量。

5 层 Bouc⁃Wen 模型设计参数如表 5 所示，地震

激励选用 1940 年的 El Centro 地震波，持续时间为

30 s，采样频率为 50 Hz。

将结构各层位移 S、速度 Ṡ、滞回位移 z、刚度 k

以及非线性参数 α，β，γ写入状态向量，得到系统广

义状态向量 X=[ ST，ṠT，zT，kT，αT，βT，γT ]。该非

线性系统和状态空间方程为

Ẋ= f ( X ( t )，u ( t ) )=

é

ë

ê

ê

ê

ê
ê
êê
ê

ê

ê

ê

ê ù

û
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úṠ

M-1 Lu-M-1CṠ-M-1AKS-M-1BKZ
ṡ i - βi |ṡ i ||zi |ni - 1 zi - γi ṡ i |zi |ni

020 × 1

（46）
其 中 ：A=( α1，α2，α3，α4，α5 )T；B= ( 1 - α1，1 - α2， 

1 - α3，1 - α4，1 - α5 )T； u= G ( S̈o， Ṡp， Sp， ⋯ )=

L-1 ( MS̈o + CṠp + AKSp + BKZ p )。
选取各层加速度响应作为观测量，为避免由于

积分误差所引起的荷载识别漂移现象，本算例将第

4 层位移响应作为已知观测量用于系统识别。此

表 4　不同算法下非线性参数识别结果

Tab.4　The identified nonlinear parameters based on the different methods

方法

改进 UKF
UKF⁃UI

k/(kN•m-1)
理论值

9.000
9.000

识别值

8.843
8.853

误差/
%

-1.7
-1.6

α

理论值

0.100
0.100

识别值

0.103
0.104

误差/
%
3.0
4.0

β

理论值

2.000
2.000

识别值

2.022
1.963

误差/
%
1.1

-1.8

γ

理论值

1.000
1.000

识别值

1.032
1.038

误差/
%
3.2
3.8

计算

时间/s
15.25
29.54

表 5　5层 Bouc⁃Wen模型设计参数

Tab.5　The design parameters of five⁃storey Bouc⁃Wen 
model

层

数

1
2
3
4
5

m/

kg
800
600
600
600
600

k/

(kN•m-1)
60
50
50
50
50

C/

((N•s)•m-1)
800

1 000
1 000
1 000
1 000

α

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1

β

500
600
600
600
600

γ

500
600
600
600
600

n

2
2
2
2
2

图 8　5 自由度非线性结构系统

Fig.8　The five degrees of freedom nonlinear structural 
system

图 7　不同算法下荷载识别结果

Fig.7　The identified unknown loads based on the different 
methods
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外，为模拟测量噪声对识别结果的影响，分别对已知

的加速度和位移响应加入 5% 的高斯白噪声，并基

于改进的 UKF 方法对未知激励作用下的非线性系

统进行识别。5 自由度非线性模型参数识别结果如

表 6 所示，底层和第 3 层非线性参数识别结果如图 9
所示，未知荷载识别结果如图 10 所示。对比表 6 和

图 9 可知，利用改进的 UKF 方法能够精确识别该非

线性系统参数，且最大识别误差低于 5%。由图 10
可知，未知荷载识别结果与真实值吻合较好，相关系

数为 0.98。底层滞回曲线识别结果如图 11 所示，由

图可知，基于改进的 UKF 方法，结构在地震作用下

的非线性力学行为能够被准确识别。综上所述，本

研究所提出的改进 UKF 方法能够对多自由度非线

性结构参数和未知激励进行同步识别。

4 结束语

提出了一种基于改进 UKF 的非线性参数和荷

载同步识别方法。该方法在系统状态更新过程中，

利用结构响应和参数的当前预测值，对输入荷载进

行初步估计，并进一步结合系统状态的估计值对输

入荷载进行识别。为降低测量噪声对非线性系统识

别结果的影响，在 UKF 方法中嵌入卡尔曼滤波器对

测量噪声协方差矩阵进行同步优化，确保了非线性

结构荷载和参数识别的精确性。为了验证该方法的

可行性和准确性，分别对地震激励下的单自由度和

5 自由度 Bouc⁃Wen 模型进行数值模拟。模拟结果

表明，所提出的改进 UKF 方法能够对非线性系统参

数进行可靠识别，对随机输入可进行同步估计。此

外，由于测量噪声矩阵在系统状态估计过程中被实

时更新，因此该方法具有较好的噪声鲁棒性。

表 6　5自由度非线性模型参数识别结果

Tab.6　The identified parameters of the five⁃DOF nonlinear model

层

数

1
2
3
4
5

理论值

k/(kN•m-1)
60
50
50
50
50

α

0.1
0.1
0.1
0.1
0.1

β

500
600
600
600
600

γ

500
600
600
600
600

识别值

k/(kN•m-1)
59.880
50.090
50.150
50.080
49.830

α

0.101
0.101
0.097
0.096
0.099

β

510.950
607.380
596.220
615.120
591.960

γ

494.350
604.440
616.500
589.260
587.940

误差/%
k

-0.19
0.20
0.31
0.15

-0.35

α

1.15
0.57

-3.36
-3.84
-1.27

β

2.19
1.23

-0.63
2.52

-1.34

γ

-1.13
0.74
2.75

-1.78
-2.01

图 10　未知荷载识别结果

Fig.10　The identified results of unknown loads

图 11　底层滞回曲线识别结果

Fig.11　The identified hysteric loop of the 1st floor

图 9　底层和第 3 层非线性参数识别结果

Fig.9　The identified nonlinear parameters of the 1st and 3rd 
floors
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