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摘要 为解决非线性系统在带噪部分状态测量条件下的辨识问题,本文设计了一种新型物理约束并行网

络.其核心思想是通过系统的隐式控制方程引导神经网络训练,以有效压缩网络求解空间,同时获得具备物

理可解释性的动力学模型.首先,受稀疏回归方法启发,设计了具备函数库的稀疏回归网络层,用于捕捉系

统的非线性特性;其次,构建了状态约束并行网络架构,通过状态变量之间的导数关系对三个并行子网络的

输出进行约束,实现在带噪部分状态测量的基础上重构系统的全状态输出;最后,将稀疏回归网络层与状态

约束并行网络相结合,形成物理约束并行网络,实现全状态输出预测与显式动力学方程辨识的双重功能.为

提升网络的优化效率,开发了一种轮换优化算法,交替优化稀疏回归网络层和状态约束并行网络.“物理约

束”在此特指状态约束损失函数以及基于隐式控制方程构建的残差损失函数.通过上述融合策略,该方法能

够在带噪部分状态测量条件下生成具有物理可解释性的非线性动力学模型.其有效性、鲁棒性和适用性通

过数值模拟和实验研究得到验证.
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Abstract This
 

paper
 

presents
 

a
 

novel
 

physics-constrained
 

parallel
 

network
 

for
 

nonlinear
 

dynamical
 

sys-
tem

 

identification.
 

The
 

fundamental
 

concept
 

is
 

to
 

employ
 

implicit
 

governing
 

equations
 

to
 

guide
 

neural
 

network
 

training,
 

constraining
 

the
 

solution
 

space
 

and
 

inducing
 

interpretable
 

models.
 

Firstly,
 

inspired
 

by
 

sparse
 

regression
 

methods,
 

a
 

sparse
 

regression
 

layer
 

equipped
 

with
 

a
 

function
 

library
 

is
 

developed
 

to
 

characterize
 

system
 

nonlinearity.
 

Secondly,
 

a
 

state-constrained
 

parallel
 

network
 

architecture
 

is
 

construc-
ted

 

to
 

enforce
 

derivative
 

relationships
 

among
 

state
 

variables,
 

constraining
 

the
 

outputs
 

of
 

three
 

parallel
 

subnetworks
 

and
 

reconstructing
 

the
 

full-state
 

outputs
 

under
 

partially
 

noisy
 

state
 

measurements.
 

Finally,
 

the
 

sparse
 

regression
 

network
 

layer
 

is
 

integrated
 

with
 

the
 

state-constrained
 

parallel
 

network
 

to
 

form
 

the
 

physics-constrained
 

parallel
 

network,
 

yielding
 

full-state
 

outputs
 

and
 

explicit
 

closed-form
 

dynamical
 

for-
mulations

 

simultaneously.
 

An
 

alternate
 

optimization
 

method
 

is
 

developed
 

to
 

optimize
 

the
 

sparse
 

regres-
sion

 

network
 

layer
 

and
 

the
 

state-constrained
 

parallel
 

network
 

sequentially,
 

enhancing
 

optimization
 

effi-
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ciency.
 

The
 

term
 

􀆵physics-constrained 
 

herein
 

refers
 

to
 

the
 

state
 

dependency
 

constraints
 

and
 

the
 

residual
 

loss
 

derived
 

from
 

the
 

learned
 

governing
 

equation
 

via
 

the
 

sparse
 

regression
 

layer.
 

Through
 

this
 

strategy,
 

the
 

proposed
 

framework
 

delivers
 

a
 

physically
 

interpretable
 

model
 

for
 

nonlinear
 

dynamical
 

systems
 

from
 

partial
 

noisy
 

measurements.
 

Numerical
 

simulations
 

and
 

experimental
 

studies
 

demonstrate
 

the
 

effective-
ness,

 

robustness,
 

and
 

applicability.

Key
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引言
  

非线性动力系统广泛存在于机械工程、结构工

程、土木工程以及控制工程等领域[1].对这些系统

进行辨识,即从输入输出测量数据中获得系统的数

学模型,这对非线性动力学特性分析、先进控制系

统设计、结构健康监测以及故障诊断等多种应用而

言至关重要[2].
由于缺乏先验知识,动力系统中固有非线性特

性通常是未知的.利用非线性基函数库对系统非线

性进行拟合是一种有效的方法.稀疏回归作为一种

成熟的机器学习技术,因其能够选择真实的贡献项

并消除冗余项的能力而受到广泛研究[3].Brunton
等人在2016年提出非线性动力系统稀疏辨识

(SINDy)算法[4],极大地推动了该领域的发展[5].
  

然而,SINDy方法依赖于位移、速度和加速度

状态的同步测量,这对实验条件提出了较高要求,

特别是速度的测量通常较为困难.在仅提供部分状

态测量(如位移时间序列)时,通过数值微分方法获

得余下状态时会放大噪声的影响,导致速度和加速

度估计严重失真,降低系统辨识精度.所以,开发从

带噪部分状态测量中重构全状态输出的技术对于

扩展稀疏回归在系统辨识中的应用至关重要.
  

近年来,深度学习技术逐渐成为辨识非线性系

统的有力工具.深度神经网络具备强大的非线性输

入输出映射能力,非常适合用于建立复杂非线性动

力系统的替代模型.通过合理设计网络架构和训练

策略,基于深度神经网络的系统辨识方法在性能上

相较于传统方法更优.多种神经网络架构已被应用

于系统辨识,包括卷积神经网络[6]、循环神经网

络[7]和自编码器[8]等.例如,Wu和Jahanshahi利

用卷积神经网络构建钢架的替代模型以预测动态

响应,充分发挥卷积核的局部特征提取能力[6].然

而,卷积核难以捕捉复杂的时间演化特性.相较之

下,循环神经网络擅长对长期时序依赖性进行建模,

长短期记忆网络作为其代表性架构应用广泛[9].

Zhang等人成功应用长短期记忆网络预测强非线

性、大变形结构系统的地震响应[10].此外,融合两种

架构优势的卷积-循环神经网络模型在构建替代模

型等多种应用场景中表现出色[11].例如,Zhao等人

利用卷积-长短期记忆网络模型建立呼吸梁的替代

模型,并成功实现裂纹梁的损伤检测[11].
  

尽管深度神经网络在建立输入输出映射方面

表现出色,但其缺乏可解释性和物理意义,被视为

黑箱模型.与传统系统辨识方法不同,深度神经网

络的参数并不对应于系统的物理量,这限制了其在

需要进行系统动力学分析等场景下的应用.此外,

深度学习模型在训练数据分布范围外的泛化能力

有限,无法在仅提供部分测量标签的情况下实现全

状态输出.因此,亟须改进或补充相关技术以提升

深度学习在复杂动力系统中的可解释性和预测

能力.
  

为推进深度学习模型在系统辨识中的应用,将
守恒定律、对称性和不变性等物理知识融入模型,

以构建可解释且鲁棒的模型是一条可行的路径.物

理约束神经网络就是一种常用的方法[12],通过将

偏微分方程嵌入为损失函数,在训练过程中强制网

络遵守相关物理规律,从而生成更准确且具有物理

意义的输出预测.物理约束神经网络广泛应用于求

解各类微分方程[12,13],尤其是时空偏微分方程[14],

还可用于识别微分方程中参数的逆问题[15].然而,

这些应用均假设微分方程形式已知,而在系统辨识

时未知动力系统往往缺乏显式表达式.因此,开发

具有隐式物理约束的神经网络成为一个极具重要

潜力的研究方向.
  

本文提出了一种创新的物理约束并行网络,用
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于在带噪部分状态测量下实现非线性动力系统的

辨识.该方法通过引入非线性动力系统的隐式控制

方程,引导神经网络训练,有效约束了网络求解空

间,并生成具有物理可解释性的动力学模型.该方

法不仅能够重构系统的全状态输出,还能推导出系

统的显式动力学方程,为非线性动力系统辨识提供

了一种兼具预测能力与物理可解释性的解决方案.

1 基于物理约束并行网络的非线性动力系

统辨识方法

1.1 问题描述
  

在本文中,采用如下常微分方程(ODEs)对含

阻尼时不变非线性动力系统进行描述:

x·(t)=F[x(t),u(t)] (1)

式中,x·(t)={x1(t),x2(t),…,xn(t)}T ∈ ℝn 表

示系统的状态变量,n 表示系统状态变量的数量,

u(t)是系统的强迫激励,F表示控制系统非线性动

力特性的向量函数,x·(t)表示状态变量关于时间

的导数.本文的目标为在给定系统输入及带噪部分

状态测量时,辨识控制系统非线性动力特性的向量

函数F.

1.2 稀疏回归网络层
  

在假设x·(t)可以直接测量或通过数值微分方

法估计的前提下,稀疏回归方法旨在从测量数据

x(t)中发现函数F 的具体表达形式。将收集到的

状态x(t)和其导数x·(t)表示为矩阵形式:

X=

xT(t1)

xT(t1)

︙

xT(t1)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

x1(t1)

x1(t2)

︙

x1(tN)

x2(t1)

x2(t2)

︙

x2(tN)

…
…

⋱
…

xn(t1)

xn(t2)

︙

xn(tN)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

,

X
·
=

x·T(t1)

x·T(t1)

︙

x·T(t1)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

=

x·1(t1)

x·1(t2)

︙

x·1(tN)

x·2(t1)

x·2(t2)

︙

x·2(tN)

…
…

⋱
…

x·n(t1)

x·n(t2)

︙

x·n(tN)

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,

其中,N 表示状态测量时间序列的长度.
  

为了推断F的具体形式,构建一个由系统状态

X的各种函数(如多项式函数、三角函数等)组成的

函数库Φ(X).基于该函数库,方程(1)中的控制方

程可以表示为函数库各项的线性组合:

X
·
=Φ(X)Λ (2)

式中,Λ=[λ1 λ2 … λn]T 表示权重向量.因
此,方程(2)中控制方程的求解问题转化为如下的

回归优化问题:

Lr(Λ)=∑
N

i=1
‖X

·
-Φ(X)‖22 (3)

  

然而,由于函数库中存在大量候选项,导致库

矩阵Φ(X)的条件数可能较大,公式(3)中的优化

问题无法直接求解.此外,解向量也是稠密的,每个

分量均存在非零贡献.为了促进解的稀疏性,引入

l1 正则化以筛选函数库中的实际贡献项:

L1(Λ)=∑
N

i=1
‖X

·
-Φ(X)‖22+

 

γ‖Λ‖1 (4)

式中,参数γ 表示稀疏性约束的权重.该优化问题

通常可以通过Lasso方法进行求解[16].
  

受稀疏回归方法的启发,我们设计了图1所示

的具备函数库的稀疏回归网络层(sparse
 

regres-
sion

 

layer,
 

SRL),用于捕捉系统的非线性特性.
SRL的参数结构与Λ 相同,其损失函数包含残差

项和l1 正则化项目[如公式(4)所示].通过流行的

深度学习框架,稀疏解可以通过常用的网络训练方

法获得.此外,由于SRL具有良好的可移植性,可
以轻松地集成到其他网络架构中.

图1 物理约束并行网络(PCPNs)
Fig.1 Physics-constrained

 

parallel
 

networks
 

(PCPNs)

1.3 状态约束并行网络
  

在动力系统辨识中,包括SINDy在内的许多

方法通常需要对位移、速度和加速度的同步数据进

行完整测量.然而,这种需求对实验条件提出了较

高要求,特别是速度测量通常较难获得.当只有部

分状态可测量时,其他状态需要通过数值微分方式

获得.然而,微分阶段会显著放大噪声的影响,进而

影响系统辨识的精度.
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在我们的前期工作中[17],我们设计了一种名

为Hybrid-LSTM的神经网络,旨在利用带噪数据

训练网络以进行准确的输出预测.虽然该方法在应

用中有效,但其依赖于完整标签数据,无法在部分

状态测量的条件下进行全状态输出预测.为解决这

一限制并实现全状态输出,我们设计了状态约束并

行 网 络 (state-constrained
 

parallel
 

networks,
 

SCPNs),如 图 1 所 示.该 方 法 将 单 一 Hybrid-
LSTM网络作为子网络,建立系统激励与响应之间

的映射关系,随后基于状态之间的依赖性对三个并

行子网络的输出进行约束.
  

将 位 移、速 度 和 加 速 度 状 态 表 示 为 Z =
{z1,z2,z3}T={x,x

·,x··}T.三个并行子网络的输出

可以表示为:zi =NNsub(u,θi),其中θi 表示每个

子网络的可训练参数,i=1,2,3.给定部分测量数

据{x,x··}T,子网络1和子网络3的数据损失函数

可以表示为:

Ld(θ1,θ3)=∑
N

i=1

[‖z1(θ1)-x‖22+

 ‖z3(θ3)-x··‖22] (5)
式中,N 表示测量数据的序列长度.

  

通过公式(6)中定义的张量微分算子(tensor
 

differentiation
 

operator,
 

TDO),对于批量输入,可
以用批量乘法计算预测状态的导数.

D∶=

D1
︙

Dk

︙

DB

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

,Dk=
1
2Δt

-3 4 -1 0 … 0

-1 0 1 0 … 0
0 -1 0 1 … 0
︙ ︙ ︙ ︙ ⋱ ︙

0 … 0 -1 0 1
0 … 0 1 -4 3

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(6)
式中,B 表示网络训练过程中的batch数,Dk∈

ℝN×N 是针对第k个batch的中心差分矩阵.TDO
确保在前向传播和反向传播中保留计算图,从而实

现高效且准确的梯度计算.子网络2的状态依赖损

失可表示为:

Ls(θ1)=∑
N

i=1

[‖z2(θ2)-z
·
1(θ1)‖22+

 ‖z2(θ2)-z3(θ3)‖22] (7)
  

将SCPNs的参数表示为Θ={θ1,θ2,θ3},则
其损失函数可表示为:

L(Θ)=Ld(θ1,θ3)+αLs(θ2) (8)
式中,α表示状态依赖损失的相对权重系数.通过

网络训练方法求解公式(8)定义的优化问题,可以

得到SCPNs的最优参数估计Θ^.该优化目标表明,

三个子网络同时进行训练,使得SCPNs能够在部

分状态观测的情况下实现全状态输出预测.
Θ^=argmin

Θ
L(AΘ) (9)

1.4 物理约束并行网络
  

当系统状态变量关于时间的导数数据无法直

接测量时,稀疏回归方法需要通过数值微分等方式

进行估计.然而,当测量数据存在噪声干扰时,很难

实现 准 确 地 估 计.为 解 决 这 一 问 题,利 用 前 述

SCPNs中子网络的降噪能力实现状态变量导数的

准确估计.将SRL与SCPNs集成,获得图1所示

的物理约束并行网络(physics-constrained
 

parallel
 

networks,
 

PCPNs),以实现同时进行全状态输出

预测和辨识显式系统动力学方程,其中函数库

Φ(X)基于SCPNs获得的全状态输出预测构建.
  

训练PCPNs的总损失函数Lt包含四部分:数

据约束Ld、状态依赖约束Ls、物理残差约束Lr 和

l1 正则化项,其公式如下:

Lt(Θ,Λ)=Ld(θ1,θ3)+αLs(θ2)+
 βLr(Λ)+γ‖Λ‖1 (10)

式中,β表示残差项的权重系数.PCPNs的训练可

以通过求解如下优化问题实现:
{Θ^,Λ^}∶=argmin

Θ,Λ
Lt(Θ,Λ) (11)

其中,{Θ^,Λ^}表示网络最优参数集合.然而,总损失

函数的隐式与复杂性给其直接求解带来挑战.为应

对这一挑战,将整个优化问题分解为两个可处理的

子问题,如公式(12)和(13)所示.随后,通过轮换优

化算法(alternate
 

optimization,
 

AO)迭代优化参

数Θ 和Λ,迭代流程如图1所示.
Λ^k+1∶=argmin

Λ
[βLr(Λ)+γ‖Λ‖1] (12)

Θ^k+1=argmin
Θ
[Ld(θ1,θ3)+αLs(θ2)+

 βLr(Λk+1)] (13)
  

在初始化阶段,通过公式(8)对SCPNs进行预

训练,获得初始解Θ0.随后,从初始解Θ0 开始,采

用AO算法求解公式(11)中的整体优化问题.在每

次AO迭代中,利用标准网络训练算法求解公式

(12)中的最小化问题,获得稀疏系数Λk+1.在更新

Λk+1 后,移除函数库中的冗余项.基于更新的Λk+1

和函数库,利用物理残余约束SCPNs的输出.最

4
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终,通过求解公式(13)中的优化问题,更新SCPNs
的最优参数Θk+1.

2 数值模拟与实验研究

2.1 二自由度立方非线性系统数值模拟

为验证PCPNs在非线性动力系统辨识中的有

效性,以图2所示二自由度立方非线性系统为实例

进行数值模拟,其动力学模型如下:

m1x
··
1+(c1+c2)x

·
1-c2x

·
2+

 (k1+k2)x1-k2x2+kcx3
1=0

m2x
··
2-c1x

·
1+c2x

·
2-k2x1+k2x2=u

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁 (14)

式中,u表示外部激励力,x1 和x2 分别表示两个振

子的位移响应;m1 和m2 对应两个自由度的质量,

c1 和c2 是阻尼系数;此外,k1 和k2 代表两个自由

度的线性刚度系数,kc 表示第一个自由度的三次

刚度系数.具体的数值确定为:m1=m2=1.00
 

kg,

c1=c2=5.00
 

N·s/m,k1=2.00×103
 

N/m,
 

k2=

5.00×102
 

N/m,kc=1.00×109
 

N/m3.

图2 二自由度立方非线性系统物理模型

Fig.2 Physical
 

model
 

of
 

the
 

two
 

degrees
 

of
 

freedom
 

system
 

with
 

cubic
 

stiffness
  

在系统辨识领域,通常假设系统非线性形式未

知.在本研究中,进一步假设包括质量、阻尼、刚度

及非线性项系数在内的所有系统参数均未知,需要

辨识.SRL中的非线性函数库由激励力、系统状态

的多项式函数组成:

Φ=

u

x·22

x32

x1

x1x2

x·31

x2

x1x
·
1

x·32

x·1

x1x
·
2

x21x2

x·2

x2x
·
1

x21x
·
1

x21

x2x
·
2

x21x
·
2

x22

x·1x
·
2

…

x·21

x31

x·22x
·
1

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

式中共包含29项基函数.
 

为平衡多目标训练中各损失函数的影响,通过

调整损失函数各项的权重系数α、β和γ,使所有任

务的学习都得到充分关注.PCPNs网络的超参数

经过网格搜索优化,具体数值如表1所示.使用

Adam优化方法进行网络训练.

表1 物理约束并行网络训练超参数

Table
 

1 Hyperparameters
 

of
 

PCPNs

Hyperparameters Value

Batch
 

size 2

Learning
 

rate 0.001

α 1.0

β 2.0×10-3

γ 4.0×10-5
  

系统第二个自由度受到频率范围为5
 

Hz到

70
 

Hz、幅值为20
 

N的多正弦激励.采用四阶龙格-
库塔法,以2000

 

Hz采样频率、120
 

s采样时间对系

统响应进行数值计算.图3展示系统的激励信号以

及无噪声位移、速度、加速度响应时域波形.为模拟

实际测量,在位移和加速度响应中添加了信噪比为

20
 

dB的高斯白噪声.将激励信号和带噪声的位

移、加速度响应截取为2
 

s片段,构建训练数据集,

并进行归一化处理以提高模型鲁棒性.
图3展示PCPNs对系统全状态的预测结果:

位移和加速度的预测误差分别为1.42%和1.53%
(误差为预测值与真实值均方根之比);无标签速度

状态的预测误差为1.40%.结果表明,即使在带噪

部 分观测条件下,PCPNs仍能准确重构系统的全

图3 20
 

dB噪声下第一个自由度响应和预测的时域波形:
(a)激励力;(b)位移;(c)速度;(d)加速度

Fig.3 Time
 

domain
 

waveform
 

of
 

the
 

first
 

degree
 

of
 

freedom
 

response
 

and
 

prediction
 

under
 

20
 

dB
 

noise
 

scenario:
 

(a)
 

Axcitation
 

force;(b)
 

Displacement;
 

(c)
 

Velocity;
 

(d)
 

Acceleration

5
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状态输出预测.
  

表2和表3展示了从SRL中提取的辨识参数

与SINDy方法的对比结果.为确保实验公平性,

SINDy方法同样使用了带噪位移和加速度的测量

数据,而额外所需的速度数据则通过数值微分计算

获得.表中符号√表示正确消除非贡献项,×表示

错误消除贡献项或未消除非贡献项.结果表明,所
提出的PCPNs方法能够准确识别两个自由度中所

有贡献项及其对应系数.相比之下,SINDy方法未

能识别两个自由度的阻尼系数,并误检了多个非贡

献项,包括第一个自由度中的x3
1、x2

2 和x3
2 及第二

个自由度的x3
1 和x3

2.此外,SINDy方法对其他贡

献项的系数识别也表现出明显的误差,其辨识精度

降低了一个数量级.值得说明的是,SINDy方法在

辨识过程中依赖位移、速度和加速度的全状态同步

测量.当仅提供位移和加速度的带噪测量数据时,

速度数据需通过数值微分估计,而这一过程不可避

免地放大噪声,显著影响了辨识结果的精度.综上,

PCPNs方法在处理带噪多自由度非线性动力系统

的辨识任务时,表现出更强的鲁棒性和更高的辨识

准确性.

表2 20
 

dB噪声场景下第一自由度参数辨识结果

Table
 

2 Identification
 

results
 

of
 

the
 

first
 

degree
 

of
 

freedom
 

parameters
 

in
 

the
 

20
 

dB
 

noise
 

scenario

Coefficient Method Value Error(%)

x··1(t),m1
PCPNs
SINDy

0.9830
1.0979

1.70
9.79

x·1(t),c1
PCPNs
SINDy

4.8799
0

2.40
×

x1(t),k1
PCPNs
SINDy

1.9596×103

2.2743×103
2.02
13.72

x31(t),kc
PCPNs
SINDy

9.8472×108

7.7487×108
1.53
22.51

表3 20
 

dB噪声场景下第二自由度参数辨识结果

Table
 

3 Identification
 

results
 

of
 

the
 

second
 

degree
 

of
 

freedom
 

parameters
 

in
 

the
 

20
 

dB
 

noise
 

scenario

Coefficient Method Value Error
 

(%)

x··2(t),m2
PCPNs
SINDy

1.0018
1.0031

0.18
0.31

x·2(t),c2
PCPNs
SINDy

4.8276
0

3.45
×

x2(t),k2
PCPNs
SINDy

4.8698×102

5.7831×102
2.06
15.60

Other
 

terms PCPNs
SINDy

0
--

√
--

2.2 呼吸梁实验研究
  

为验证PCPNs在实际场景下的适用性,以图

4所示的呼吸梁为实例进行实验研究.呼吸梁的受

迫振动可以描述为如下双线性振荡[18]:

mx··+cx·+k1x=u, x≥0

mx··+cx·+k2x=u, x<0 (15)

式中,k1 和k2 分别表示呼吸裂纹张开和闭合时梁

的刚度.在故障初始阶段,由于裂纹深度很小,k1
接近k2.然而,随着裂纹加深,k1 随之减小.因此,

方程(16)中定义的刚度比例系数r 可以作为衡量

梁损伤程度的指标.

r=
k1
k2
,

 

0<r≤1 (16)

通常,通过测量所有状态 {x,x·,x··},可利用系统辨

识方法确定指标r.本研究采用PCPNs识别呼吸

梁的动力学模型,仅依赖位移和加速度响应计算

r.为便于构建物理约束损失,公式(15)被重写为如

下形式:

mx··+cx·+
k1+k2
2 x+

k1-k2
2 |x|=u (17)

进一步,将公式(17)转化为公式(18)所示的待

辨识状态空间方程:

 
z·1=z2

z·2=
1
mu-

k1+k2
2 z1-

k1-k2
2 |z1|-

c
mz2

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(18)

为模拟“呼吸”现象,在梁上加工裂纹,并在每个

裂纹中插入厚度为0.2
 

mm的钢片.实验装置如图4
所示,梁的尺寸为350

 

mm×25
 

mm×5
 

mm,左端通

过固定装置支撑.为评估
 

PCPNs在不同损伤程度下

的识别能力,实验测试了三根尺寸相同的梁:

图4 呼吸梁实验装置图

Fig.4 Experimental
 

setup
 

of
 

breathing
 

beam

6
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一根无裂纹,另外两根的裂纹深度分别为1
 

mm
 

和
 

2
 

mm.
  

系统采用频率范围为[20,60]
 

Hz的多正弦信

号进行激励.激励信号由任意波形发生器生成,经
功率放大器放大后传递到激励器以产生激励力.在
每次测试中,通过动态信号分析仪记录激励力、位
移响应和加速度响应.激励力通过力传感器监测,

位移响应由激光位移传感器测量,加速度响应由加

速度计捕获.实验采样频率为2000
 

Hz,单次测试

持续120
 

s.按照数值仿真中数据裁剪与归一化步

骤,对采集信号进行预处理以构建训练数据集,训
练策略保持不变,函数库如公式(19)所示:

Φ=

u x x· |x| |x
·
| sin(x)

sin(x·)cos(x)cos(x·) x2 xx· x·|x
·
|

x3 xx·2 x·3 x4 … x·5

􀭠

􀭡

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

􀭤

􀭥

􀪁
􀪁
􀪁
􀪁􀪁

(19)

  

图5展示了含1
 

mm裂纹呼吸梁的预测响应.
表4展示了从SRL中提取的辨识参数.质量和阻

尼的估计值在不同裂纹深度下相近;随着裂纹的加

深,裂纹闭合时梁的刚度k2 下降.更重要的是,刚
度比例系数r随损伤加剧而降低,揭示了呼吸裂纹

表4 呼吸梁辨识结果

Table
 

4 Identification
 

results
 

of
 

the
 

breathing
 

beam

Crack
 

depth
/mm m/kg c×102

 

/
(N·s/m)

k2×10
4/

(N/m)
r

0 0.7330 2.4189 4.7748 1.0000

1 0.7196 2.5082 4.4153 0.9047

2 0.7323 2.5640 3.9780 0.7504

图5 含1毫米裂纹呼吸梁的预测位移和加速度响应:
(a)位移;(b)加速度

Fig.5 Predicted
 

displacement
 

and
 

acceleration
 

responses
 

of
 

the
 

cantilever
 

beam
 

with
 

a
 

1
 

mm
 

crack:
 

(a)
 

Displacement;
 

(b)
 

Acceleration

的损伤情况.
为验证辨识模型的准确性,对含1

 

mm裂纹呼

吸梁进行实测位移与辨识模型预测位移对比,激励

信号选用30
 

Hz的正弦信号,结果如图6所示.辨
识模型根据公式(14)和表4中辨识的参数建立,预
测位移通过四阶龙格-库塔方法计算得到.预测误

差定义为误差信号与实测信号均方根之比,其值为

2.86%.预测响应与实测响应的高度一致性验证了

PCPNs网络的实用性.

图6 预测响应与实测响应的时域波形

Fig.6 The
 

time-domain
 

waveforms
 

of
 

the
 

predicted
 

response
 

and
 

the
 

measured
 

response

3 结论
  

本文提出了一种基于物理约束并行网络的非

线性动力系统辨识方法,该方法的核心是利用非线

性动力系统的隐式控制方程指导神经网络训练,从
而有效压缩网络求解空间,同时获得具有物理可解

释性的动力学方程.通过二自由度立方非线性系统

的数值模拟以及单自由度呼吸梁实验研究,验证了

该方法在带噪部分状态测量下进行全状态输出预

测和显式动力学方程辨识的能力.结果表明,该方

法具有良好的适用性与鲁棒性,能够用于动力系统

故障诊断和结构健康监测,展示了在更广泛的工业

与科研领域应用的潜力.
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