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摘要  对线性时变结构系统参数识别方法进行了简要回顾, 总结了时频分析方法、时间序列
分析方法以及子空间方法近几年国内外相关研究进展, 重点介绍了子空间方法用于时变结
构系统模态参数识别方法相关研究成果. 介绍了用于非线性时变系统辨识的主要的神经网
络方法, 以及基于自回归滑动平均模型的时间序列分析方法. 最后指出了该领域研究中存
在的一些问题和今后的主要研究方向. 
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参数时变的线性、非线性结构动力学问题一直是

科学研究的前沿问题, 无论正问题还是反问题, 都存
在很多基础理论问题需要深入研究. 近十几年来, 随
着科学技术在各个学科及工程领域的全面进步 , 现
代工程结构从规模上向着大型化、微型化的两极发展, 
同时还有轻型化、智能化的趋势, 出现越来越多的复
杂结构以实现更高级、更先进的功能, 时变参数影响
问题的研究需求越来越迫切. 例如, 我国正在研发的
大型运载火箭系统 , 其质量随着火箭燃料的燃烧而
快速减小, 列车高速过桥引起车-桥系统质量也是快
变的 , 这种快速时变质量对振动与控制的影响研究
还有待于进一步深入 . 国内外近年来都十分关注高
超声速飞行器设计 , 其中的关键科学技术问题之一
就是严重的气动加热 , 气动加热会引起飞行器结构
的热固耦合振动 , 对飞行器颤振预测带来不可忽略
的影响. 神七成功发射以后, 我国下一步载人航天计
划是发展长期有人照料的空间站 , 其中空间大型机

械臂系统是必要的 , 机械臂的动力学模型包含时变
系数 , 对机械臂精确定位的运动控制影响是必须考
虑的. 类似的还有大型太阳能列阵、大型天线等柔性
多体系统及高速机构动力学问题. 此外, 智能材料与
结构近年来也逐步走向工程应用 , 其主要特性之一
就是随环境条件的变化可以自适应地改变结构参数

以满足功能要求 , 参数的时变特性对结构的动态响
应预测与控制都是有影响的 . 还有多场耦合的微电
子机械系统(MEMS)及大幅振动的损伤结构系统, 也
都存在明显的结构参数时变问题.  

对时变参数的结构动力学问题, 从正问题角度, 
假设系统特征已知, 利用力学、物理学的相关原理建
立控制方程 , 对连续系统还要使用各种空间离散手
段, 获得半离散形式的运动控制方程, 其一般形式可
表示为 
 ( ) ( , , ) ( ),M t x g x x t F t+ =  (1) 
其中 ),,( txxg 是关于状态变量的线性或者非线性函 
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数 . 对多体系统通常还要附加约束方程而形成微分
代数方程. 由于结构设计复杂、使用多种先进、智能
材料导致结构特征很难准确描述, 与热、流体等其他
物理场的耦合程度的认识也还不够深入 , 受损伤结
构的损伤程度多数无法准确识别 , 多体系统中的连
接、摩擦等因素的影响也十分复杂, 就是说这些复杂
系统都具有一定的灰箱性质 , 因此导致一些主要的
影响因素很难把握, 模型很难建立得较准确. 即使认
为模型已经建立得相对准确 , 也还存在近似解析研
究上的数学方法或数值计算上的困难 . 而使用系统
辨识和参数识别的试验建模方法 , 就成为这类复杂
系统建模的另一个主要途径.  

带时变参数的线性、非线性结构系统辨识和参数

识别, 属于力学反问题研究范畴. 根据研究的目标和
侧重点不同, 大致可以分为两大类. 第一类, 结构系
统线性时变参数识别问题, 主要是研究模态参数、物
理参数随时间变化的跟踪识别问题; 第二类, 非线性
时变结构系统辨识和参数识别问题 . 本文针对这两
大类问题的研究现状进行了综述 , 并主要介绍了作
者的若干主要研究成果.  

1  结构线性时变参数识别方法研究 

1.1  结构线性时变参数识别方法简述 
参数时变的线性结构系统反问题研究 , 主要目

标是试图借助线性系统成熟理论将线性时不变结构

系统的模态分析理论推广用于时变系统. 一方面, 发
展同时不变系统同样既可以带来数学分析上的巨大

方便 , 又有明确物理意义的模态分析与参数识别理
论. 由于线性时变系统违反了平稳性假设, 线性平稳
系统的模态的概念并不成立, 为此, 基本研究思路是
引入伪模态参数的概念. 另一方面, 或者基于短时时
不变的假设, 或者基于时间“冻结”思想, 发展各种模
态参数识别方法或信号处理技术 , 识别出参数随时
间的变化特性, 这种思路通常只适合于慢变系统 [1]. 
必须指出, 对于实际工程问题而言, 使用伪模态参数
和分段模态参数的概念 , 对估计结构系统时变的模
态参数, 预计其在一定条件下的变化范围, 是有确实
的实用价值的. 例如, 对于故障监测、诊断、损伤识
别、振动控制、飞行器运动控制等, 都是必要的. 从
结构时变参数识别算法研究角度来看 , 大量地借鉴
了控制理论、系统工程以及信号处理等领域的研究成

果, 目前已经发展的建模方法主要可分为三类, 基于信 

号处理技术类方法、时间序列分析模型方法、子空间

建模方法 . 第一种为非参数化方法 , 有数据处理简
单、计算量小的特点, 后两种为参数化方法, 分辨率
较高. 此外, 也有其他零星的、从不同角度提出的研
究成果. 下面概括总结前两种方法, 重点分析介绍子
空间类方法.  

1.2  基于信号处理技术的方法 

基于信号处理技术的方法 , 主要是时频分析方
法 , 以及近年来发展起来的希尔伯特-黄变换(HHT)
方法 , 其中时频分析方法主要有魏格纳 -维尔变换
(WVD)[2], Gabor变换[3]以及小波变换等. 前两种变换
通常只用于频率的分析 , 而小波分析方法可以识别
模态频率和阻尼参数, 时频分辨率也高. 主要思想是
用小波级数对输入输出进行展开[4], 然后利用小波的
正交性 , 并假设在展开的时间段内参数不随时间变
化. 或者将时变参数进行小波级数展开, 同样利用小
波基的正交性转化为时不变参数的识别 [5,6]. 利用小
波基正交性的方法主要使用 Daubechies 小波及其快
速算法, 此外, Morlet 小波因其波形函数与结构系统
脉冲响应函数曲线相似 , 有对多自由度结构进行模
态解耦的能力 , 也被用于时变结构系统的模态参数
识别[7]. 应该指出, 小波方法始终存在边界效应问题, 
需要考虑与其他方法结合来克服.  

近年来在信号处理领域发展出的 HHT 方法, 利
用经验模态分解(EMD)将测得的响应信号分解成各
个本征模函数(IMF), 理论上认为第一个 IMF 为该阶
模态信号, 对分解出来的 IMF 进行希尔伯特变换得
到该阶模态的瞬时频率 . 最近被推广用于时变结构
参数的识别[8~11], 与小波变换相比, HHT 吸取了小波
变换多分辨的优势, 能够克服边缘效应, 较好地分析
短时信号, 有更准确的谱结构. 然而对于瞬态响应数
据, HHT方法会出现由于不连续性引发的 Gibbs’现象, 
使得在数据两端的分析结果是不精确的 , 需要配合
诸如滑移窗匹配方法(SWF)来克服[11].  

所有时频分析以及 HHT方法, 对密集模态问题, 
由于模态滤波能力的限制 , 始终会制约这类方法的
识别精度. 但是应该指出, 基于信号处理技术的识别
方法, 在实际工程实现上对测试系统要求简单, 仅仅
用一个传感器的记录就可以给出估计结果 , 这也是
目前这些方法在工程结构振动信号处理领域得以广

泛应用的主要原因.  
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1.3  时间序列分析类方法 

早在 20世纪 80年代, 在信号处理和控制理论领
域就发展出时变自回归滑动平均模型 TVARMA 方
法[12], 就是用 ARMA 模型参数的时变性反映系统特
性随时间的变化 , 来处理非平稳的系统输出时间序
列 , 随后这些思想方法被逐步推广用于结构时变参
数识别. 这类方法主要考虑了两种情况, 第一种是当
时变参数的变化比较缓慢, 输出过程是弱非平稳时, 
或者采用分段时不变假设分段识别 , 或者引入自适
应跟踪算法进行在线识别 [13~17]. 自适应跟踪算法主
要有递推最小二乘法、递推极大似然法、Kalman 滤
波法等 . 第二种情况是当信号具有较强非平稳特性
时, 将模型参数近似地看作一些基函数的加权和, 将
时变系统的参数估计问题转化为时不变系统的参数

估计问题 , 然后利用时不变的方法估计系统的基函
数的权值. 主要有时变AR模型法[18], 时变ARMA模
型 [19,20]等 , 其中基函数的适当选取也是一个重要的
问题 , 常用有关于时间的多项式函数、勒让得多项
式、傅里叶级数等, 这类方法计算量较自适应方法大, 
不便于在线应用.  

无论那种情况, 基于时间序列模型的算法研究都
不能回避参数跟踪算法的设计, 各种改进的最小二乘
法、各种滤波方法不断提出, 相同模型使用不同跟踪
算法, 以及不同模型用于具体问题的性能比较分析研
究始终应该关注. 此外, 所有用于结构时变参数估计
问题的时间序列分析方法, 模型阶次合理选取、虚假
模态的判断等问题更需要进一步深入研究[21].  

1.4  子空间类方法 

(ⅰ) 子空间方法简述.  对复杂系统, 更适于用
状态空间模型来表达, 于是子空间方法应运而生. 子
空间方法由 Ho和 Kalman于 1966年首次提出[22]. 子
空间方法一般利用系统的输入输出数据构造 Hankle
矩阵, 在理想无噪声情况下, 此矩阵的秩就等于系统
的阶数. 但当有噪声影响时, Hankle矩阵的秩必然大
于系统的阶数 , 此时对应的线性空间可以分为真实
信号的子空间和噪声子空间 . 利用矩阵分解方法或
其他手段提取出信号子空间 , 然后得到等价的系统
矩阵, 当然对结构系统, 这个系统矩阵的特征值对应
着系统的模态参数, 这就是子空间方法的由来. 这类
方法在线性时不变问题中取得了巨大的成功 , 近十 

年来这个方法在时变系统参数识别问题中也有了长

足的发展. 子空间方法用于线性时变系统, 首先要将
问题描述为如下离散状态空间模型:  

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

x k A k k x k B k u k
y k C k x k D k u k

+ = + +⎧
⎨ = +⎩

 (2) 

其中 x(k)是在第 k 个采样时刻 n×1 维的状态向量, 
A(k+1, k)是 n×n维的从时刻 k+1到时刻 k的状态转移
矩阵, y(k)是在第 k个采样时刻 r×1维的响应向量, C(k)
是 k时刻的 r×n维输出矩阵. u(k)是在第 k个采样时刻
m×1维的输入向量, B(k)是输入矩阵. D(k)是 r×m维的
直接转换矩阵.  

主要的方法有基于集总数据的子空间方法和递

推子空间方法 . 前者需要利用在不同初始条件下的
自由响应数据或在一组互不相关的激励和响应信

号[23], 但这类方法需要计算数据矩阵的正交分解, 计
算量较大, 尤其是在系统维数较高的时候, 同时很多
工程问题要求能够对系统参数进行在线估计 . 递推
子空间方法可以有效地解决这两个问题 , 递推子空
间算法步骤可分三步: 第一步是将数据矩阵通过某
种数学技巧写成一阶更新形式 , 第二步是利用子空
间跟踪算法跟踪系统的特征子空间 , 第三步是利用
子空间方法估计系统矩阵. Verhaegen 等人[24]针对多

输入多输出系统的输出误差状态空间(MOESP)模型
于 1991 年最先提出利用 QR 分解的性质将数据矩阵
写成一阶更新形式, 再用一个一阶奇异值分解(SVD)
修正方法. 之后于 2000 年[25]基于 MOESP 提出一系
列递推子空间方法 , 这些方法分别利用投影估计子
空间跟踪算法(PAST)和辅助变量投影估计子空间跟
踪算法(EIV-PAST)代替 SVD. Cho等人[26]利用快速子

空间分解, 即 Lanczos 方法代替奇异值分解, 得到一
种新的递推方法. 文献[27]使用梯度算法代替奇异值
分解, 得到了受初始条件影响较小的方法. 文献[28]
则是利用无约束优化方法替代奇异值分解. Mercere
等人[29]使用批信号处理和子空间辨识关系来调整传

播方法以跟踪观测矩阵展开的子空间 . 这些方法的
一个主要目的就是发展更经济的子空间跟踪方法 , 
为实际工程结构时变模态参数识别研究奠定了坚实

的基础 , 都可以考虑推广用于结构系统时变参数识
别. 因为对于结构系统, 将其动力学方程用状态空间
形式表示 , 系统特征矩阵的特征值对应着系统模态
参数 , 因此跟踪系统矩阵的特征子空间即可识别结
构系统时变的模态参数[30].  
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(ⅱ) 基于集总数据的子空间方法.  系统状态空
间模型形如(2)式, 只不过不考虑直接转换矩阵 D(k)
对系统响应测量的影响 . 利用相邻时刻系统的响应
(或包括激励)数据的 Hankel 矩阵的性质得到这两个
相邻时刻之间的系统状态转移矩阵的一个实现 . 对
于线性时不变系统 , 由于其状态转移矩阵的实现和
状态转移矩阵是相似的 , 故通过对这个矩阵作特征
值分解就可以得到系统的模态参数 . 但对于线性时
变系统, 二者之间的相似关系不复存在, 故无法直接
进行特征值分解得到系统的模态参数 , 但可以找到
一个矩阵使其与系统状态转移矩阵的特征值相等或

者近似相等. 基于这个思路, Liu 将线性时不变系统
模态参数的概念推广到线性时变系统 , 提出了伪模
态参数的概念, 于 1999 年[31]提出了利用自由响应数

据的子空间方法 . 该方法利用不同初始条件下的测
量响应数据构造 Hankel 矩阵, 并对相邻时刻的两个
Hankel 矩阵进行奇异值分解得到系统广义能观矩阵
的估计 . 该方法只能使用自由响应数据或脉冲响应
数据, 使用范围受到一定限制. 1999年[32]又推广提出

利用任意激励下的输入输出数据的子空间方法 , 避
免了这个缺陷 . 该方法利用系统输入输出数据定义
两个 Hankel 矩阵 Y(k)和 U(k), 则输入输出关系可以
写成 
 ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ,Y k k X k k U kΓ= + Θ  (3) 

这里 ( )kΓ 是广义能观矩阵 , ( )kΘ 是脉冲响应矩阵 . 

然后利用 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1T TY k U k Y k I U k U k U k U k
−⊥ ⎡ ⎤= − ⎣ ⎦  (4) 

的列所展成的子空间获得广义能观矩阵的估计 , 得
到这个估计以后就可以计算系统状态转移矩阵近似

相似矩阵: 

 ( ) ( ) ( ) ( ) ( )1 21, 1 1 .A k k F k F k k kΓ Γ
++ ⎡ ⎤+ ≈ + +⎣ ⎦   (5) 

 

(5)式右端各个矩阵均为广义能观矩阵的估计值的一
部分. 在时刻 k的模态参数估计为 

 ( ) ( )2 2
( ) ( ) ( ) ,R I

r r rk k kω λ λ= +  

 
( )

( )
( )

R
r

r
r

k
k

k
λ

ξ
ω

−
= ( )1,2, , ,r n=  

(6)
 

这里 ( )r kω 和 ( )r kξ 分别为在时刻 k系统的各阶固有频

率和阻尼比, 而 ( )k
r kλ 和 ( )I

r kλ 则是 ( )1,A k k+ 对应阶

次的特征值 ( )r kλ 的实部和虚部. Liu针对一个带移动

质量的机械臂系统进行了仿真分析 , 表明该方法可
以有效地识别系统的时变模态参数. 于开平等人 [33]

利用该方法还分析了移动质量-简支梁系统的伪模态
参数辨识问题 . 由于这种方法充分利用了信号中全
部的信息 , 故在无噪声影响的情况下可以较为准确
地辨识出系统的伪模态参数 . 但这两种方法对噪声
极为敏感, 即使经过平均, 结果仍显得较为粗糙. 庞
世伟等人 [34]用广义能观阵代替输出矩阵, 增加求解
最小二乘问题的规模 , 从而增加了算法的抗噪声能
力 , 并根据左奇异矩阵的正交性用转置代替伪逆计
算, 还一定程度地降低了计算量, 以一个刚度线性、
正弦及突变三种情况的两自由度模型为例验证了算

法的优越性能.  
(ⅲ) 递推子空间方法.  实际工程应用中使用集

总数据的要求是一个苛刻的条件 , 而且需要每步计
算一次奇异值分解, 计算量很大, 不便于在线应用, 
这些都严重限制了方法的实际应用 . 递推子空间方
法引入子空间跟踪算法代替奇异值分解 , 有效降低
了计算量, 使得子空间方法在线使用成为可能. 该方
法采用(2)式的状态空间模型, 将在第 k个采样时刻之
前的输入输出数据写成两个广义 Hankel 矩阵 1kU − 和

1kY − , 则在下一个采样时刻, 即第 k+1个采样时刻, 新

的数据组成的新的广义 Hankel矩阵可以写成 

 [ ]1k k kY Y y−= 和 [ ]1 .k k kU U u−=  (7) 

ky 和 ku 是新数据加入后构成的列向量, 并可以找到
矩阵 [ ]1k k kZ Z z−= , 其中 

 
( )T T 1

1 1 1 1

T T 1
1 1

1 [ ] ,
1

[ ] .

k k k k k k k
k

k k k k k

z Y U U U u y

u U U u

α

α

−
− − − −

−
− −

= −
+

=

 (8) 

 

矩阵 kZ 与 k 时刻的广义能观矩阵的估计只相差一个
线性变换 , 通过研究该矩阵的左奇异向量子空间的
变化就可以跟踪广义能观矩阵的估计值的变化 , 然
后引入子空间跟踪算法就可以跟踪特征子空间的变

化 , 显然子空间跟踪算法的性能直接影响算法整体
性能. Tasker 等人[35,36]于 1998 年提出基于 N4SID 方
法利用自适应 TQR迭代算法代替 SVD的递推子空间
方法, 并利用NASA的NCST桁架实验验证该方法对
线性时不变系统不但可以在线应用 , 还保持了计算
精度 , 最主要可以辨识质量突变引起模态参数的变
化. 吴日强等人 [37]将新的数据信息组合成一个维数

不变的矩阵 , 通过对该矩阵的奇异值分解来更新上 
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一步的信号子空间 . 这样就避免了对一个不断增长
的 Hankle 阵做奇异值分解, 有效地缩减了计算量, 
实现了快速跟踪, 方法称为 FAST, 并分析研究了顶
端受时变载荷的三连杆系统在平衡位置附近振动的

模态参数识别问题. 庞世伟等人[38]引入 PAST提出了
一个新的递推子空间方法. PAST 方法将子空间跟踪
问题通过投影转化为无约束优化问题: 

 ( ) 2 .J W x Wh= −  (9) 
此时, 目标函数 J(W)变为 W的二阶函数, 基于 PAST
的递推子空间方法主要利用(7)式的前一时刻数据计
算(4)和(8)式, 然后将 iz 和 YU ⊥的主奇异值对应的主

左奇异向量矩阵分别看作 x 和 W 代入到(9)式, 之后
可直接利用最小二乘方法求解 W. 以移动质量的机
械臂问题为例, 分析研究了基于 TQR迭代、FAST和
PAST 三种跟踪算法的递推子空间格式对时变模态参
数的识别性能. 与 FAST方法相比, PAST给噪声的出
口更大, 对噪声的敏感性更低. 与自适应的 TQR 迭
代算法相比, PAST 无需噪声平均, 计算量相对较小. 
基于 PAST的方法的跟踪性能和对噪声的敏感性明显
优于基于 FAST 的方法, 基本等同于基于自适应的
TQR 迭代算法的递推子空间方法, 但计算量要小于
以上两种方法. 同时, 这些算法的识别精度随移动质
量速度增加而减小. 另外还将 PAST 引入 ERA 方法, 
替代奇异值分解步骤 , 并通过施加遗忘因子得到递
推方法 [39], 移动质量-简支梁系统的仿真算例表明 , 
该方法可以有效地跟踪线性时变系统的参数变化 . 
需要说明的是, 早期 Cooper[40]发展出一种递推 ERA
格式, 利用 QR分解, 通过 Givens变换跟踪系统矩阵
的变化, 此方法可应用于时变系统, 但计算量和存储
量很大, 而新的改进递推 ERA 格式则避免了这个缺
点 . 这几种方法本质上都是对系统数据施加无限增
长的指数窗. 在一段时间内, 该方法可有效地辨识线
性时变系统的参数, 但随着时间的推移, 旧数据对新
数据的影响将降低辨识精度. 为此, 庞世伟等人[41]推

导出基于固定长度平移窗子空间方法的数据矩阵的

一阶修正形式 , 通过利用固定长度平移窗投影估计
子空间跟踪算法替代奇异值分解 , 提出了基于固定
长度平移窗的递推子空间方法 , 新方法可在不降低
辨识精度的情况减少计算量 . 与利用遗忘因子的递
推子空间方法比较, 新方法可提高辨识精度, 但计算
量略有增加. 显然, 基于 PAST 代替奇异值分解的子

空间跟踪步骤, 在降低计算量、提高跟踪性能以及抗
噪声影响等方面有显著的特点 , 值得进一步深入研
究.  

此外, 李会娜等人[42]以任意组合的位移、速度、

加速度响应信号为测量信息定义了状态输出方程式, 
仅使用一组自由响应数据 , 利用奇异值分解将子空
间方法推广识别时变系统的物理参数 . 静大海等
人 [43]将子空间与子结构法结合, 对结构连接处的时
变物理参数进行了在线辨识. 但应该注意到, 子空间
方法也可以直接识别结构系统的物理参数 , 而不是
先识别模态参数, 再由这些模态参数重构物理参数.  

值得注意的是 , 目前提出的基于子空间的识别
方法绝大多数都仅限于简单的物理模型仿真 , 只有
个别研究人员, 如 Goursat 等人[44], 探讨使用基于子
空间技术的方法对阿里亚那(Ariane)5 火箭发射这样
的质量随时间快速变化的、非平稳结构的模态参数识

别问题进行研究. Marchesiello 等人[45]分析研究了桥

梁结构. 这些大型实际工程结构问题的研究, 由于载
荷通常无法测量, 仅仅有输出数据, 这就需要研究发
展仅仅输出数据的子空间方法; 诚然, 任何仅需要输
出数据的方法, 对输入不是完全没有要求的. 对这类
问题, 随机子空间法是可用的选择, 实际应用时, 可
基于短时时不变假设 , 也可以采用上述的子空间跟
踪步骤. 但由于实际信号信噪比差, 数据非平稳性明
显, 信息量少, 现有算法对噪声的敏感度以及识别精
度还需要进一步改善.  

子空间方法不可避免地要使用特征值或者奇异

值分解技术 , 这必然会带来方法数值实现上的复杂
性, 对于大型工程结构, 尤其对有在线以及快速识别
要求的问题, 这一直都是需要进一步关注的.  

2  时变非线性结构系统辨识与参数识别 

2.1  算法简述 

同时考虑系统的非线性和时变特性 , 进行系统
辨识方法的研究, 从理论上是十分艰难的, 但近十年
来, 在现代控制理论、信号处理和系统工程[46~50]以及

农业[51]、生物[52]、天文[53]等领域, 国内外都已经有一
些学者开始涉足这个问题的研究 , 并做了一些有益
的尝试. 应该注意到这些方法, 没有考虑系统本身的
稳定性问题 , 而事实上这是一个更为艰难的理论问
题, 对于大多数模型没有可用的结果, 只有极少量的
针对特殊模型给出了稳定性分析结论 [54], 因此目前
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已经发展的绝大多数识别预测算法都没有讨论系统

稳定性对算法的影响. 非线性时变系统的辨识方法, 
根据所用模型的不同主要可以分为两大类: 第一类
是神经网络模型, 第二类是非线性参数模型方法. 于
开平等人[55]对这两大类方法的研究现状作了简要总

结 , 并针对这两大类方法在结构系统辨识中存在的
问题进行了改进研究 [56~58], 下面将重点介绍这些最
新成果.  

2.2  时间序列分析方法 

(ⅰ) 非线性自回归滑动平均模型.  对非线性时
变结构系统辨识问题 , 首先假设非线性时变结构系
统的线性和非线性部分可以分开, 即(1)式可以写为 
 ( ) ( ) ( ) ( , , ) ( ),M t x C t x K t x G x x t F t+ + + =  (10) 
其中 C(t)和 K(t)分别是 n×n维随时间变化的阻尼和刚
度矩阵, ( , , )G x x t 是 n×1维与 ,x x成非线性关系的非线
性回复力向量 . 这里只考虑慢变系统 , 则在 [ ],k k nt t +

的一小段时间内系统参数变化很小 , 可以假设其参
数在这一段时间内不变 . 系统在这一时间段内的动
力学方程变为 
 ( ) ( ) ( ) ( , , ) ( ).k k k kM t x C t x K t x G x x t F t+ + + =  (11) 
将(11)式写成状态空间模型的形式后离散, 可以转换
成如下非线性自回归滑动平均(NARMA)模型: 

 0 1

T T T

( ) ( ) ( ) ( )

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

s s

i k i k
i i

k

A t Y k i B t F k i

P Y k s Y k s Y k t
= =
∑ − = ∑ −

+ − − + −
 

(12)
 

这里 P 是时间段 [ ],k k nt t + 内关于 T T( ), ( 1),Y k s Y k s−  − +  

, T ( 1)Y k − 的多项式. (12)式所描述的非线性时变系
统模型可以改写成如下形式: 
 T( 1) ( ) ( ),Y k k kΨ Ω+ =  (13) 
其中 

 
TT T T T T

1 1 1 2( ) ,T
s sk A A B B p pΨ ⎤⎡= − −⎣ ⎦  (14) 

 
TT T T

T T T
1 2

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

( 1)
Y k Y k s F k

k
F k s P P

Ω
⎡ ⎤− − + −

= ⎢ ⎥
            − +⎢ ⎥⎣ ⎦

 (15) 

其中 1 2, ,p p 表示多项式 T T( ( ), ( 1),P Y k s Y k s− − +  
T, ( 1))Y k − 的系数 , 1 2, ,P P 表示对应的多项式的

单项. (13)式可以看成是关于 ( )kΩ 的线性时变系统模

型, ( )kΨ 是随时间变化的参数, 问题转化为线性时
变系统参数识别问题, 可用典型的 Kalman 滤波等方
法识别参数.  

(ⅱ) 时变非线性自回归滑动平均模型.  (10)式

所代表的非线性时变结构系统 , 在任一时刻均可用
一个 NARMA 模型来描述系统的输入输出特性. 为
表征系统的时变特性, 从建模的角度可以在 NARMA
模型基础上引入采样步数 k, 得到时变NARMA模型: 

 

( 1) ( ( ), , ( ), ( ), , ( ), ),y uy k f y k y k n u k u k m k+ = − − (16) 
 

其中 T
1( ) [ ( ), , ( )]ny k y k y k= , T

1( ) [ ( ), , ( )] ,mu k u k u k=  

yn , um 分别为它们的最大延迟. ( )f ⋅ 是向量的非线

性函数, 对其作关于输入输出的 Taylor展开, 得到多
项式形式的时变 NARMA模型: 

 0
1

( ) ( ) ( ) ( ) , 1,2, , ,
J

i i ij ij
j

y k k k x k R i nθ θ
=

= + + =∑  (17) 

这里 J 是多项式的项数 , ( ), 1, 2, , ; 1,2,ijx k i n j= =  

, J 是单项式, 每一项均由带延迟的输出和输入构
成 . ( ), 1, 2, , , 0,1, , , 1,2,ij k i n j J kθ = = = 表示随时

间变化的对应单项式系数. R 表示余项, 选择合适的
单项式系数, 可使 R 小到忽略不计. 注意到(17)式描
述的系统关于参数 ( )ij kθ 是线性的, 可利用线性时变

系统的辨识方法估计模型的参数.  
在线性时变参数识别问题中的信号处理类方法, 

也可以应用于非线性时变参数识别. Feldman[59]使用

Hilbert 变换技术处理受谐波激励的非线性单自由度
系统的自激和强迫组合振动的信号 , 估计出系统的
瞬时固有频率、阻尼比以及这些参数与振动幅值的关

系, 但对于多自由度问题还没有给出合用的结论. 应
该说 , 近年来非线性结构的时变特性跟踪与识别问
题得到了越来越广泛的关注.  

2.3  神经网络方法 

目标是给定系统输入和输出数据下使用神经网

络算法辨识离散的非线性时变系统 , 常用的网络结
构有多层前向网络以及递归网络结构 . 主要思路是
将神经网络的连接权值作为系统的时变参数 , 反映
系统的输出随输入的变化而变化 . 以多层前向网络
结构为例, 输入和输出之间的神经网络模拟关系为 

2 1 1 2( ) ( ) ( ( ) ( ) ( )) ( )y k W k W k u k B k B kϕ= + +  

 = ( ( ), ( )),f u k kθ  (18) 
 
 

其中 1( )W k , 2 ( )W k , 1( )B k , 2 ( )B k 分别表示输入层与
隐层单元之间的连接权值矩阵、隐层单元与输出层之

间的连接权值矩阵、隐层单元的偏值向量和输出层单

元的偏值向量, ϕ 表示 k 时刻隐含神经元矢量函数, 

令 ( )kθ 表示所有神经网络的连接权向量, f 表示网络
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的逼近函数 . 由神经网络产生的模型误差 ( )e k 可表
示为 
 ( ) ( ) ( ),e k d k y k= −  (19) 
其中 ( )d k 和 ( )y k 分别表示网络的期望输出和实际输
出, 利用(19)式, 并假设 ( )kθ 服从随机游动规律, 可
采用传统参数估计方法来估计时变参数. ( )kθ 的最

小方差估计 ( )kθ 由传统递推最小二乘算法公式直接

得到 . 但是传统递推最小二乘算法在递推过程中会
不可避免地出现“数据饱和”现象 , 改变算法主要计
算过程, 即改变 P(k)的变化规律, 得到一个新的估计
步骤: 

T

T 1
1

1
T

1

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

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

k k K k d k F k k
K k F k F k P k F k

K k P k K k
P k P k K k F k

θ θ θ
− − −

−

⎧ + = + + + − +⎪
⎪ + = + + + +
⎨

+ = +⎪
⎪ + = − + +⎩

 (20) 

方程中各个变量的意义不变 , 引入了一个中间变量
后, 系统辨识精度、计算量都有很大提高, 有效地克
服了因“数据饱和”带来的误差 . 但需要注意递推过
程中其误差协方差矩阵几乎不变 , 这限制了算法的
跟踪能力, 可以按照上述思路, 设计更合适的 P(k)变
化方式来满足跟踪性能 , 同时又能克服数据饱和问
题. 同时, 还应该注意这种新的估计步骤, 作为前向
神经网络结构学习算法, 可以得到更好的估计结果, 
但是对于其他模型 , 这种估计步骤的性能还需要进
一步研究.  

此外, 可以通过神经网络观测器的设计, 发展或
者改进基于神经网络的非线性系统时变参数识别算

法的性能. Ahmed-Ali等人[60]基于径向基函数网络使

用滑移网络观测器 , 同时对网络输出和非线性系统
输出之间的误差发展了一个新的自适应方法 , 使得
算法在系统输出状态部分已知情况下 , 可以理论地
证明算法具有限时间收敛性 . 尽管是在一定条件下
收敛, 也已经很难得. 除了以上两种主要研究思路外, 
还有少数其他方法, 如 Kenne 等人[61]假设状态变量

连续有界、输入可测并连续有界, 基于变结构理论, 
设计了一个自适应的观测器 , 使得算法可以在线应
用, 并基于 Lyapunov 理论分析了算法的收敛性问题. 
研究工作的背景是感应电动机的变速调节和控制问

题, 还不能直接应用于结构系统, 但其基于变结构控
制及自适应观测器设计的算法设计思路有一定参考

价值.  

3  需进一步深入研究的问题 
线性和非线性时变结构系统时变参数识别及系

统辨识问题, 尽管目前已经有一些算法研究结果, 但
根据前述的总结 , 我们认为事实上这个领域还有很
多理论问题尚需回答 , 可工程实用化的算法及软件
研究也需要进一步深入 , 下面列出我们认为应该继
续深入研究的若干问题. 

(ⅰ) 线性时变结构参数识别问题.  对于那些结
构参数时变性可作线性假设的问题 , 从理论到应用
都有需要进一步深入研究的问题 , 下面列出的问题
应该是理论研究给出 , 但目前还没有结果或者结果
还非常之少. (1) 目前的算法研究都假设系统是可观
和可控的, 系统是可识别的, 而事实上要识别出系统
的时变动态特性 , 对测试和输入输出信息都应该有
一定的要求, 目前还没见这方面的研究结果. (2) 目
前已经发展的多数算法 , 大多数仅仅给出算法设计
的思路和实现步骤 , 并用仿真或试验来验证研究结
果的有效性 , 多数没有讨论算法的稳定性和收敛性
问题 . (3) 针对结构系统可能存在的参数共振问题 , 
也就是基于参数共振数据方法是否适用、精度如何, 
也几乎没有结果可用. (4) 此外, 部分算法的设计是
将时变的参数估计问题通过函数逼近转变为时不变

参数估计问题 , 这种定常化处理是应该在一定条件
之下的, 给出严格的理论分析是非常必要的.  

为解决实际工程问题 , 下面两方面问题的研究
应该说更为实用. (1) 针对输入未知或者可做白噪声
假设的实际工程问题 , 发展有效的时变参数识别算
法, 实用价值更为明显. (2) 基于试验数据对不同方
法进行深入的比较分析, 对算法的选择是有帮助的, 
因此基于遥测或者实际工程结构的实时监测数据分

析研究各类方法的特点 , 依据比较分析结论评估出
合用的算法 , 进行可工程应用的软件开发以及相应
的测试分析系统研制 , 是算法进一步研究的主要目
标之一.  

(ⅱ) 非线性时变系统辨识与参数识别.  系统的可
识别性、方法的收敛性这样的理论问题对非线性系统不

仅同样存在, 而且可能更为艰难. 因此, 在系统可识别
的假设下, 新算法设计、算法有效性的仿真和试验验证
还是目前的主要研究内容, 在一定条件下, Lyapunov稳
定性理论可以帮助给出算法的收敛性分析.  

在系统预测方面, 神经网络模拟是首选的方法, 
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针对具体问题改进网络结构和学习算法都可以达到

精确预测的目标. 例如, 基于多层前向神经网络结构
的新的递推最小二乘算法与普通最小二乘算法以及

同样的扩展 Kalman 滤波算法相比较, 在计算精度以
及计算量上都有一定的优势 , 这个结论给我们设计
新的、更有效的基于多层前向神经网络的辨识方法提

供了可能. 这种思想不仅针对传统的最小二乘方法可
改善算法的精度和有效性, 针对传统的扩展 Kalman
滤波算法也可按照类似的思路进行改进 , 得到更高

效的新算法. 
针对非线性参数化模型 , 可基于短时平稳性假

设, 分段识别结构系统的参数, 方法可直接用于模态
参数和物理参数的识别, 但方法对噪声的敏感性、算
法的精度和计算效率都有待改善.  

除了对通常的非线性系统进行参数识别和系统

辨识研究外, 对可能存在分叉、混沌这样复杂非线性
现象的系统模拟以及输出的准确预测 , 更是值得研
究的任务. 
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