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摘要:在线模型参数更新是提高结构混合试验中数值子结构模型精度的有效手段。为了提高

强非线性模型参数在线识别精度,在标准粒子滤波算法的基础上提出了一种改进的辅助无迹粒子

滤波算法。在重要性采样中,基于最新观测信息采用无迹卡尔曼滤波方法计算每一个粒子估计,以

提高粒子非线性变换估计精度;在重采样过程中,引入辅助因子修正粒子权值,以丰富粒子多样性、
削弱粒子退化现象。采用改进粒子滤波算法针对Bouc-Wen模型进行了在线参数识别,并与标准

粒子滤波算法、扩展卡尔曼粒子滤波算法以及无迹粒子滤波算法的参数识别精度和计算效率进行

对比分析。结果表明,与其它3种算法相比,辅助无迹粒子滤波算法在单步计算耗时增加的基础

上,在线参数识别精度明显提高,参数识别值波动幅度显著降低。最后,通过橡胶隔震支座拟静力

试验,验证了采用改进粒子滤波算法在线识别Bouc-Wen模型参数方法的有效性。
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Abstract:Onlinemodelparameterupdatingisaneffectivemethodtoimprovethemodelaccuracyof
numericalsubstructureinthehybridsimulation.Inordertoimprovetheprecisionofonlineparameters
identificationforthenonlinear model,animprovedauxiliaryunscentedparticlefilter (AUPF)was
proposedinthispaperbaseonthestandardparticlefilteralgorithm.Inthestageoftheimportance



sampling,theunscentedKalmanfilter(UKF)methodwasadoptedtocalculateestimatesofallparticles
usingthelatestobservationinformationinordertoimproveestimationprecisionofthenonlinear
transformationoftheparticles.Inthestageoftheresampling,anauxiliaryfactorwasintroducedtomodify
particle weights, which enriched the particle diversity and weaken the particle degradation
phenomenon.ParametersonlineidentificationfortheBouc-WenwereconductedwiththeAUPF,andboth
theidentificationprecisionandthecalculationefficiencyofresultswerecomparedwiththestandardparticle
filteralgorithm(PF),TherextendedKalmanparticlefilteralgorithm(EPF),andunscentedparticlefilter
algorithm(UPF).Theresultsshowthatcomparedwiththeotherthreealgorithms,theproposedAUPF
algorithmcaneffectivelyimprovetheprecisionofonlineparametersidentificationoftheBouc-Wenmodel
andreducethefluctuationofparametersidentificationvaluesonthebasisofincreasingcomputingtime-
consuminginasinglestep.Finally,theeffectivenessoftheBouc-Wenmodelparameteridentification
methodusingtheAUPFalgorithm wasverifiedthroughthequasi-statictestoftherubberisolation
bearing.
Keywords:auxiliaryunscentedparticlefilter;particlefilter;unscentedKalmanfilter;Bouc-Wenmodel;

rubberisolationbearing;hybridsimulation

土木工程结构及其耗能减震控制元件在大震及超大震作用下表现出强非线性特征[1-2]。受到试验设备

加载能力及试验费用的制约,传统结构抗震试验方法很难准确检验大型、复杂结构动力灾变过程。结构混合

试验将物理试验与数值模拟相结合,从而得到整体结构动力响应。目前,结构混合试验受到了研究者们的广

泛关注[3-4]。受到试验室作动器数量的限制,数值子结构将不可避免会进入非线性阶段,数值模型误差将会

降低混合试验精度。Bouc-Wen模型采用微分形式的数学表达,非线性模拟精度高和应用普适性强,可以用

于模拟结构混合试验中的数值子结构[5]。然而,Bouc-Wen模型参数本身物理意义并不明确,模型参数值对

模型输出精度具有较大影响,在混合试验中如何准确给出Bouc-Wen模型参数值是亟需解决的问题。研究

者们提出了在线模型更新方法,即利用试验观测数据在线识别试验子结构模型参数,并实时更新数值子结构

中Bouc-Wen模型参数[6-7]。
以卡尔曼滤波器为框架的一系列时域在线识别算法,如无迹卡尔曼滤波(unscentedKalmanfilter,

UKF)[8-9]、约束无迹卡尔曼滤波(constrainedunscentedKalmanfilter,CUKF)[10-11]被应用于结构模型更新

混合试验,以实现在线数值模型更新。然而,受到试验和监测过程中可能存在的非高斯噪声和Bouc-Wen模

型自身强非线性的影响,上述参数识别算法的精度和稳定性会明显降低,从而影响整体混合试验结果精度。
因此,找到一种精度更高的非线性参数在线识别算法仍是亟需解决的问题。

粒子滤波(particlefilter,PF)算法[12]是一种基于贝叶斯估计和蒙特卡洛方法的在线非线性识别算法,
其本质是通过寻找一组在状态空间内传播的随机样本来近似状态概率密度函数,采用离散样本模拟连续函

数,以样本均值代替积分运算,从而获得状态最小方差分布的过程。PF算法从理论上具有比扩展卡尔曼滤

波器 (extendedKalmanfilter,EKF)和UKF算法更高的识别精度。Merwe等[13]对传统的PF算法进行改

进,在重要性采样过程中利用了最新的观测信息,更精确地逼近了后验概率密度函数。Gordon等[14-16]提出

了重采样算法,解决粒子退化问题。李烨等[17]和唐和生等[18]采用PF算法解决结构系统的损伤识别问题,与

EKF算法相比,粒子滤波在非高斯噪声条件下具有更高的结构模型参数识别精度。樊学平等[19]采用混合

高斯粒子滤波器(mixedgaussianparticlefilter,MGPF),对监测信息状态变量的后验分布参数和监测值一

步向前预测分布参数进行了预测分析。目前,粒子滤波器在土木工程中的研究及应用仍非常有限,如何进一

步提高PF算法的重要性采样精度并同时削弱粒子匮乏仍是提高算法精度的关键问题。
文中首先在标准的PF算法基础上拟建立一种改进的辅助无迹粒子滤波算法(auxiliaryunscented

particlefilter,AUPF),给出算法实现步骤。然后,针对单自由度Bouc-Wen模型进行参数在线识别,并与传

统的PF算法、EPF算法、UPF算法识别结果进行对比分析,验证改进算法的精度和计算效率。最后,通过隔
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震支座拟静力试验验证了采用AUPF算法在线识别Bouc-Wen模型参数方法的有效性。

1 辅助无迹粒子滤波算法的建立思路

文中提出的AUPF算法在标准粒子滤波算法的基础上主要进行了两方面改进:1)采用UKF算法进行

重要性采样,提高非线性系统粒子估计更新精度;2)在重采样过程中引入辅助因子,修改粒子权值,通过增加

粒子多样性来削弱粒子退化现象。AUPF算法继承了PF算法原理,理论上可以应用于任意非线性模型参数

识别。AUPF算法具体流程如图1所示,算法主要包括重要性采样、权值计算和辅助重采样3个主要环节。

图1 AUPF算法示意图

Fig.1 DiagramoftheAUPFalgorithm

首先,在重要性采样中,根据第k-1步粒子估计{x̂i
k-1,1/N}Ni=1、系统状态方程、观测方程以及最新的观

测信息,采用UKF方法得到第k步的粒子估计{x̂i
k,1/N}Ni=1。其中,x̂i

k 为第k步第i个粒子估计均值,N 为

粒子的个数。然后,在权值计算中,通过计算粒子似然概率密度函数来调整粒子权值{xi
k,ωi

k}Ni=1,以保证粒

子分布可以更好地逼近真实状态概率密度函数。最后,在重采样过程中引入辅助因子λ,重新生成一批粒子

{x̂i
k,1/N}Ni=1,进一步丰富粒子多样性,在减小计算负荷的基础上提高算法计算精度。

2 辅助无迹粒子滤波算法的实现步骤

对于任意一个非线性、非高斯动态系统,系统状态方程、观测方程分别定义为式(1)和式(2):

xk =f xk-1,uk-1( ) +wk-1, (1)

yk =hxk( ) +vk, (2)

式中:k为递推步数;xk 为系统的状态值,假设xk 具有一阶马尔可夫性质。函数f(·)为系统的状态方程,

uk 为系统的输入;wk-1为系统的过程噪声;yk 为系统的观测值;h(·)为系统的观测方程;vk 为系统的观测

噪声;wk-1和vk 为2组相互独立、互不相关的噪声序列,假定已知其概率密度函数;Qk、Rk 分别为过程噪声

协方差矩阵和观测噪声协方差矩阵。

2.1 重要性函数的选取

为了提高粒子非线性变换精度,文中采用UKF算法作为重要性函数。根据k-1步对应于第i个粒子

估计均值x̂i
k-1和误差协方差矩阵 Pi

k-1,采用 UKF算法分别对系统状态粒子进行Sigma点采样[20],如
式(3)~式(5)所示:

x̂i m[ ]k-1=x̂i
k-1+x~ i m[ ]( ) m=1,...,2L, (3)

x~ i m[ ]( ) = LPi
k-1( )

T
mm=1,...,L, (4)

x~ i L+m[ ]( ) =- LPi
k-1( )

T
m,m=1,...,L, (5)
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式中:x̂i m[ ]k-1为第i个粒子所对应的第m 个Sigma点;m 为样本点个数;L 为模型状态维数。
将Sigma点x̂i m[ ]k-1通过状态方程进行非线性变换,得到第k 步第i个粒子所对应的第m 个Sigma

点x̂i m[ ]
k

[20]:

x̂i m[ ]
k =f x̂i m[ ]k-1,uk( ) ,i=1,...,N;m=1,...,2L, (6)

  通过加权统计,第i个粒子先验估计均值x̂i
k|k-1为

x̂i
k|k-1=

2L

m=1
ωm
gx̂i m[ ]

k ,i=1,...,N;m=1,...,2L, (7)

  先验估计误差协方差Pi
k|k-1为

Pi
k|k-1=

2L

m=1
ωm
c x̂i m[ ]

k -x̂i
k|k-1( ) x̂i m[ ]

k -x̂i
k|k-1( ) T+Qk-1,i=1,...,N;m=1,...,2L, (8)

式中:ωm
g 和ωm

c 分别为第m 个Sigma点的均值及协方差权值,即

ωm
g =ωm

c =
1
2L
,m=1,2,...,2L,

  然后,将Sigma点x̂i m[ ]
k 通过观测方程进行观测更新,得到第k 步第i个粒子所对应的第m 个观测

Sigma点ŷi m[ ]
k :

ŷi m[ ]
k =h x̂i m[ ]

k( ) , (9)

  通过加权统计,第i个观测粒子估计均值ŷi
k 为

ŷi
k =

2L

m=1
ωm
gŷi m[ ]

k , (10)

  新息协方差Pyik|k-1为

Pyik|k-1=
2L

m=1
ωm
c ŷi m[ ]

k -ŷi
k( ) ŷi m[ ]

k -ŷi
k( ) T+Rk, (11)

  交叉协方差Pxyik|k-1为

Pxyik|k-1=
2L

m=1
ωm
c x̂i m[ ]

k -xi
k|k-1( ) ŷi m[ ]

k -ŷi m[ ]
k( ) T, (12)

  卡尔曼增益Ki
k 为

Ki
k =Pxyi m[ ]k|k-1 Pyik|k-1( ) -1, (13)

  利用最新的观测yk,计算第k步第i个粒子估计的均值和协方差为

x̂i
k =x̂i

k-1+Ki
k yk -ŷi

k( ) , (14)

Pi
k =Pi

k-1-Ki
kPi

k Ki
k( ) T。 (15)

  可得到由第k步第i个粒子估计均值x̂i
k 和协方差Pi

k 所构成的AUPF算法重要性函数,然后从中进行

粒子采样:
xi

k ~N x̂i
k,Pi

k( ) 。 (16)
  在整个过程中,AUPF算法通过UKF算法对非线性模型进行直接处理,得到算法的重要性函数,避免了

繁琐的雅克比矩阵的求解,降低了计算复杂度,同时使得AUPF算法的重要性函数中包含最新的系统观测

信息。
2.2 重要性权值的计算

当由公式(14)计算得到第k步粒子的估计值后,需要通过调整每一个粒子重要性权值,并将每个粒子权

值进行归一化,以更好地逼近状态后验概率密度函数[21]。归一化后的重要性权值为

ω~i
k =

ωi
k


N

j=1
ωj

k

, (17)

式中,ωi
k 为调整前粒子重要性权值,通过迭代计算。

ωi
k =ωi

k-1
p yk|x̂i

k( )p x̂i
k|x̂i

k-1( )

qx̂i
k|x̂i

k-1,y1:k( )
, (18)

式中:p x̂k|x̂k-1( ) 为一步转移概率密度函数;q x̂k|x̂k-1,y1:k( ) 为重要性函数;p yk|x̂k( ) 为似然概率密度
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函数。
对于多元正态分布,可由似然概率密度qi

k 近似代替粒子的重要性权值[22]:

qi
k ~

1
2π( ) Rk 1/2

exp
- yk -h x̂i

k( )[ ] TR-1
k yk -h x̂i

k( )[ ]

2
æ

è
ç

ö

ø
÷ 。 (19)

2.3 辅助重采样

当得到新的粒子x̂i
k 后,为了减小计算负荷,需要进行粒子重采样。首先,基于第k 步的新的粒子集合,

对第k步的粒子集合在[0,1]的均匀分布上产生一个随机数μ。然后,累加权值ωj
k,直到累加的总和大于μ。

当同时满足j-1s=1
ωs

k<μ≤j

s=1ω
s
k 时,新的粒子xj

k 被设置为旧的粒子xi
k。最后,通过统计得到第k步

状态估计均值为

x̂k =
1
N

N

i=1
x̂i

k。 (20)

  在重采样过程中,为增加粒子多样性、减小其中权值较小粒子有效信息的丧失,文中在标准PF算法基础

上引入的辅助因子λ,重新计算粒子的观测似然函数为

q~ik =
λ-1( )qi

k +q-k

λ
, (21)

式中:λ为辅助因子,代表调整度;q-k 为所有qi
k 的样本均值。

当λ→+¥时,正则化的概率q~ik 和标准概率qi
k 相等;当λ=1时,所有的q~ik 均相等。式(21)表示,第k步

的每一个粒子权值是在权值的样本均值基础上都乘以了一个小于1的系数,即与标准重采样相比,带有辅助

因子的重采样使得算法的粒子权值变小,增大处于概率密度函数尾部的粒子被采样的机会。因此,理论上辅

助重采样可以更准确地逼近系统状态的后验概率分布,丰富粒子多样性,从而减弱粒子退化问题。AUPF算

法的流程图,如图2所示。

图2 AUPF算法流程

Fig.2 FlowchartoftheAUPFalgorithm

3 基于辅助无迹粒子滤波算法的Bouc-Wen模型参数识别验证

AUPF算法继承了PF算法原理,是一种完全的非线性估计器,可以识别任意非线性模型参数。Bouc-
Wen模型是一种具有代表性的强非线性模型,被广泛用来模拟结构和构件恢复力特性。文中以一单自由度

Bouc-Wen模型为对象,给出应用AUPF算法进行非线性模型参数在线识别的具体实现方法,检验算法识别

精度。结合结构运动方程,Bouc-Wen模型如式(22)~式(24)所示:

24 重 庆 大 学 学 报                   第44卷



d
··

+2ξωnd
·

+αω2
nz=0, (22)

z·=d
·

-γ d
·

zn-1z-βd
·

z n, (23)

F=k0z, (24)

式中:d、d
·

和d
··

为质点位移、速度和加速度;ξ为阻尼比,ξ=c/2 k/m0( );k0为结构初始刚度;m0为质点质

量;ωn 为系统自振频率,ωn=k0/m0;z为滞变位移;β、γ、n 为控制滞回曲线形状参数。
设Bouc-Wen模型参数真实取值为k0=40kN/m,β=20,γ=20,n=1.1;对模型进行位移控制加载,输

入位移激励选用1940年5月19日ImperialValley地震ElCentro(1940,NS)台站测得的地面运动位移记

录,位移峰值调整为10cm,如图3所示,图中纵坐标d 为位移。采用4阶Runge-Kutta数值积分方法计算

Bouc-Wen系统恢复力,积分步长Δt=0.01s,积分步数为4000步。

图3 位移加载时程曲线

Fig.3 Displacementloadingtimecurve

在结构加载过程中,基于当前及之前步结构真实反应和系统输入,采用AUPF算法在线识别Bouc-Wen
模型参数,并与PF算法、EPF算法和UPF算法的识别结果进行对比,用以验证AUPF算法参数识别精度。
为了能够体现出改进算法在重要性采样及重采样的影响,以上4种算法均采用相同的状态及参数设置。设

系统状态为x=[x1,x2,x3,x4,x5]T=[z,k0,β,γ,n]T;系统的观测为yk=Rk,其中,下标k 表示步数,Rk

为第k步的结构恢复力;假定系统过程噪声vk 和观测噪声wk 都服从高斯分布,即均值均为0,协方差分别

为Q、W。AUPF算法中辅助因子λ取1.1。
假定状态估计初始值为x0=[0,50,15,15,2]T,过程噪声协方差为Q=diag(10-8,0.0452,0.000092,

0.000012,0.0072),观测噪声协方差为W =0.015kN2;状态估计误差初始协方差为P0=diag(10-6,113.9,

15.6,12.7,0.65)。
系统状态方程为
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式中:vk 为过程噪声;d
·

为实际加载速度,通过对位移差分计算得到:

d
·

k =
dk+1-dk-1

2Δt
,k=1,2,...,N -1;

d
·
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Δt
,k=0;
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(26)
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设系统观测方程为

yk =Fk =x1,kx2,k +wk。 (27)

  将基于AUPF算法、UPF算法、EPF算法和PF算法得到的Bouc-Wen模型在线参数识别结果进行对

比,如图4所示。可以看出,对于k0和n2个参数的识别效果4种算法大致相同,基本都收敛到了真实值附

近,且收敛速度大致相似,其中AUPF算法得到的识别值同真实值吻合度最好。PF算法、EPF算法、UPF算

法、AUPF算法得到的参数β识别终值相对误差分别为22.34%、14.95%、3.33%、2.46%,参数γ识别终值相

对误差分别为20.41%、17.25%、14.03%、5.58%。与其他3种算法结果相比,AUPF算法提高了模型参数的

识别精度,同时显著减小了参数识别值收敛过程波动幅度。由于Bouc-Wen模型参数β和γ 为控制滞回环形

状参数,本身无物理意义。在相同的模型输入下,不同参数β和γ 的组合可以得到相同的模型输出,因此,导
致反问题的参数识别值可能并不唯一,识别误差增大。AUPF算法在重要性采样具有更高的非线性变换精

度,在重采样过程中丰富了粒子多样性,有效削弱粒子退化。算法性能决定了算例识别结果的优劣,具有普

遍意义。因此,当算例中的Bouc-Wen模型参数的真实值取值发生变化,在相同的条件下,4种算法识别结果

仍会有类似的规律,由于篇幅有限,没有给出采取其他参数真实值时的识别结果。

图4 Bouc-Wen模型参数识别值

Fig.4 IdentificationvaluesofBouc-Wenmodelparameters

为了能定量评价算法识别精度,定义一次独立仿真的均方根误差(root-mean-squareerror,RMSE)为

RMSE=

M

k=1
θk -θ̂k( ) 2

M
, (28)
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式中:θk 为模型参数真实值;θ̂k 为由算法计算得到的参数识别值;M 为一次独立仿真的总步数。

PF算法及其改进的EPF算法、UPF算法和AUPF算法本质上均为随机性参数识别算法,4种算法均基

于蒙特卡洛随机采样方法,因此,即使在相同的参数初值条件下,每一种算法在每一次仿真得到的参数识别

值都是不同的,即参数识别结果具有随机性。为了检验算法识别结果的随机性,采用4种滤波算法分别进行

了10次独立仿真,统计识别结果来对比分析不同算法的识别精度和收敛性,更具有说服性。在本算例中的

10次独立仿真中,系统输入、Bouc-Wen模型初始参数和算法初始参数均相同,随机性主要来自算法生产粒

子的随机性。4种算法参数识别值的均方根误差与仿真次数的关系曲线如图5所示,图中的横坐标为仿真

次数。

图5 模型参数识别值均方根误差

Fig.5 RMSEsofparametersidentificationvaluesofBouc-Wenmodel

可以看出,AUPF算法的参数识别整体误差明显低于PF算法、EPF算法和UPF算法,而且误差波动幅

度显著降低。可见,由于AUPF算法利用最新观测信息修正粒子,同时通过引入辅助因子增加了粒子多样

性。因此,AUPF算法明显高于PF算法、EPF算法和UPF算法的识别精度。
统计10次独立仿真在线参数识别值的均方根误差RMSE均值、相对误差RE(relativeerror)均值如图6

所示。可以明显看出,文中提出的AUPF算法的参数识别值均方根误差均值和相对误差均值整体上都要小

于PF算法、EPF算法和UPF算法参数识别误差。AUPF算法得到的4组参数识别值的均方根误差整体上

比PF算法、EPF算法和UPF算法结果误差减小了81.5%、37.7%和8.0%,AUPF算法得到的4组参数识别

值的相对误差整体上比PF算法、EPF算法和 UPF算法结果误差减小了87.3%、39.0%和61.8%。由此可

见,10次仿真4组参数识别值的平均均方根误差和平均相对误差2种评价指标均表明AUPF算法精度均高

于其它3种算法。需要注意的是,算法在取得较高参数识别精度同时,也需要付出更多的计算耗时。10次仿
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真4种算法的单步平均计算耗时如图7所示。其中,AUPF算法与UPF算法的单步平均计算耗时几乎相同,
均为0.20s,相当于标准粒子滤波算法耗时的2倍和EPF算法的6倍左右。其原因主要是由于AUPF算法和

UPF算法在重要性采样时,对于每一个粒子均值均需要采用UKF方法计算,这将显著增加算法的计算耗时。

图6 参数识别值均方根误差及相对误差均值

Fig.6 MeansofRMSEsandrelativeerrorsofparametersidentificationvalues

图7 单步平均计算耗时

Fig.7 Meansofcomputingtime-consuminginasinglestep

4 橡胶隔震支座参数识别

为了验证AUPF算法对于真实物理试验中进行参数识别的有效性,采用直径为300mm的铅芯橡胶隔

图8 LRB300隔震支座实物图

Fig.8 PhysicaldrawingofLRB300

isolationbearing

震支座拟静力试验所测得的水平剪力和位移数据,进行了在线模

型参数识别。参数识别时,假定隔震支座恢复力模型为Bouc-Wen
模型。拟静力试验模型为LRB300铅芯橡胶隔震支座,其质量分别

为81kg和82kg。铅芯橡胶隔震支座的设计承载力为566kN,橡
胶直径为300mm,橡胶总厚度为48mm,支座高度为100mm,一
次形状系数为9.375,二次形状系数为6.250,水平等效刚度为

1.017kN/mm,竖向刚度为608kN/mm。隔震支座实物如图8所

示。试验在哈尔滨工业大学结构与力学实验中心完成,试验加载

设备是华龙20MN动态压剪试验机,竖向最大加载压力为2000t,
行程为±100mm;水平最大加载压力为200t,行程为±500mm。
试验机采样频率为0.01Hz。隔震支座在工作台上由2块挡板固定

下连接板,当工作台移动到试验位置附近时,调节工作台使之居
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中,并固定上连接板。
采用AUPF算法进行Bouc-Wen模型在线参数识别时,将真实物理试验中在当前步位移加载路径下的

隔震支座位移测量值dk和水平剪力Fk作为AUPF算法当前步的位移输入d 和观测量yk。AUPF算法在每

一步的参数识别时,仅需要用到当前步及之前步的输入和观测数据,并不需要利用试验结束后全部的试验数

据。全部试验数据进行参数识别为离线识别,AUPF算法为参数在线识别,因而具有更大的挑战性。设系统

状态为x=[x1,x2,x3,x4,x5]T=[z,k0,β,γ,n]T;状态方程和观测方程分别为式(25)和式(27)。状态初

值为x0=[0 1 0.01 0.01 2]T,过程噪声协方差为Q=diag(10-8,10-8,10-8,10-8,10-8),观测噪声协

方差为W=0.015kN2;状态估计误差初始协方差为P=diag(10-6,100,1,1,0.01)。
橡胶隔震支座Bouc-Wen模型参数识别时程曲线如图9所示。参数的识别终值分别为:k0=0.3828kN/mm、

β=-0.00773、γ=0.0096和n=1.37437。将AUPF算法识别得到的支座滞回曲线与试验真实滞回曲线进

行对比,如图10所示。

图9 Bouc-Wen模型参数识别值

Fig.9 ParameteridentificationvalueofBouc-Wenmodel

可以看出,当基于隔震支座真实试验数据采用AUPF算法进行在线参数识别时,除了Bouc-Wen模型参

数n 收敛较慢,模型参数k0、β和γ 均可以很快地收敛于稳定值。参数n 识别值收敛较慢主要有两方面的原

因:一是存在模型误差;二是模型具有强非线性。AUPF算法是一种基于模型的参数识别算法,当假定模型

与真实系统之间存在模型误差,就会降低算法识别精度。由图4(b)可见,当识别算法中假定的系统模型和真
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图10 隔震支座滞回曲线

Fig.10 Hysteresiscurveofisolationbearing

实系统模型均为相同的Bouc-Wen模型时,即算法不

存在模型误差时,模型参数n 的识别值收敛较快,基
本可以收敛到参数的真实值,可见算法对参数n 具有

较好的识别效果。由图9(d)可见,模型参数n 的识

别值具有一定的波动性,并没有很快地收敛于稳定

值,其主要原因是由于识别算法采用Bouc-Wen模型

来近似真实的隔震器的滞变关系仍存在一定模型误

差,模型误差会降低识别算法的识别精度。另外,模
型中的时变滞变位移z为参数n 的指数函数,具有较

高程度的非线性。以上原因导致参数n 识别值具有

时变性,以补偿模型误差的不利影响。
由于Bouc-Wen模型参数没有明确的物理意义,

很难确定隔震支座所对应的模型参数真实值,因此并

不能直接评价参数识别值的精度。为了验证识别参

数准确性,将识别参数在线计算得到的水平恢复力和试验测量得到的恢复力进行对比,可以看出,滞回曲线

识别值和实验值吻合较好,表明采用AUPF算法在线识别Bouc-Wen模型参数具有较高的识别精度,同时也

表明Bouc-Wen模型可以很好地模拟铅芯橡胶隔震支座力学行为。

5 结 论

采用AUPF算法对一种强非线性Bouc-Wen模型进行了在线参数识别,分析了AUPF算法的精度和计

算效率,得到以下结论。

1)基于标准PF算法提出了一种改进的AUPF算法,采用UKF算法进行粒子重要性采样提高粒子非线

性变化精度,同时引入辅助因子提高重采样粒子多样性,削弱粒子退化。

2)与标准PF算法、EPF算法以及UPF算法相比,提出的AUPF算法得到的Bouc-Wen模型参数识别

值的均方根误差整体上减小了81.5%、37.7%和8.0%,并能有效降低模型参数识别过程中的波动幅度,提高

了强非线性模型在线参数识别精度。

3)AUPF算法平均单步计算耗时为0.20s,与PF算法、EPF算法相比,计算耗时有所增加。需考虑减少

UKF算法重要性采样计算负荷,提高算法计算效率。

4)采用铅芯橡胶支座拟静力试验数据,验证了AUPF算法在线识别Bouc-Wen模型参数方法的有效性。
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