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磁流变阻尼器非参数化模型泛化能力的提高

陈昭晖1，倪一清2

( 1．福州大学 土木工程学院，福州 350116; 2．香港理工大学 土木及环境工程学系，香港)

摘 要: 建立磁流变阻尼器的动态模型以描述其强非线性动力学行为是智能磁流变控制系统设计及应用的关键

环节之一。泛化能力是衡量基于人工神经网络技术的磁流变阻尼器非参数化模型性能的重要指标，也是保证控制系统稳
定性和可靠性的重要因素。基于磁流变阻尼器的动力学试验数据，提出贝叶斯推理分析框架下的非线性自回归( non-
linear autoregressive with exogenous inputs，NAＲX) 神经网络技术建立磁流变阻尼器的动态模型，通过网络结构优化和正则
化学习算法的结合以有效地提高模型的预测精度和泛化能力。研究结果表明，基于贝叶斯推理的 NAＲX 网络模型能够
准确地预测磁流变阻尼器在周期和随机激励下的非线性动态行为，同时验证了该模型相比于非正则化模型在泛化性能方

面的优越性，因此，有利于实现磁流变控制系统的实时、鲁棒智能化控制。
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Enhanced generalization of nonparametric model for magnetorheological dampers

CHEN Zhaohui1，NI Yiqing2

( 1． College of Civil Engineering，Fuzhou University，Fuzhou 350116，China;
2． Department of Civil and Environmental Engineering，The Hong Kong Polytechnic University，Hong Kong，China)

Abstract: The dynamic modeling for magnetorheological ( MＲ) dampers to describe their highly nonlinear dynamic
characteristics is essential for the design and implementation of a smart MＲ control system． One critical concern in
constructing a nonparametric MＲ damper model by employing the artificial neural network technique is its generalization
capability，which is also significant to guarantee the stability and reliability of the MＲ control system． The paper presents
the modeling of MＲ dampers with the employment of the NAＲX ( nonlinear autoregressive with exogenous inputs) network
technique within a Bayesian inference framework，and addresses the enhancement of model prediction accuracy and
generalization capability in terms of the network architecture optimization and regularized network learning algorithm． The
Bayesian regularized NAＲX network model for the MＲ damper is demonstrated to outperform the non-regularized network
model with the superior prediction and generalization performance in the scenarios of harmonic and random excitations．
Therefore，the proposed model with enhanced generalization is beneficial to realize the real-time and robust smart control
of MＲ systems．

Key words: magnetorheological damper; nonparametric model; NAＲX network; Bayesian regularization; generali-
zation

智能材料的发展为结构振动控制开辟了新天地，

推动着结构控制往智能化方向发展。磁流变液是智能
材料研究较为活跃的一个分支，它在磁场作用下可从

自由或粘性流动的液体在毫秒级时间范围内转变为具

有一定屈服强度的类固体［1］。以磁流变液为工作介质
制成的磁流变阻尼器属于半主动控制装置，可通过调

节阻尼器内电磁线圈中的电流强度控制磁场强度，从

而改变磁流变液的工作状态，实现阻尼力的智能控制。
采用磁流变阻尼器进行结构半主动控制时，为实

现高效的控制效果需要在控制系统设计中充分考虑磁

流变阻尼器的动力学特性，因此，建立准确、适于实时
控制的磁流变阻尼器动力学模型是关键环节之一。但
是，磁流变阻尼器的动力学行为由于磁流变液的复杂

流变特性而呈现强非线性，增加了阻尼器建模的困难。
目前，对于此问题的研究主要采用参数化建模和非参

数化建模的方法。参数化模型利用物理元件( 如质量、
线性 /非线性弹簧、线性 /非线性阻尼等) 和滞回模块



( Bingham、Bouc-Wen、Dahl、LuGre 等) 的串并联组合来
模拟阻尼器的力学行为［2 － 6］。参数化模型通常表达为
强非线性方程，虽然在一定范围内能够准确描述磁流

变阻尼器的力学行为，但其多参数的优化识别不可避

免地受制于初始值、约束条件、收敛性等因素而产生难
度。实际控制应用时，对强非线性方程的数值处理可
能造成控制滞后，影响控制效果。
非参数化模型主要采用人工神经网络、模糊逻

辑、神经模糊推理等技术基于足够丰富的试验数据
建立磁流变阻尼器输入、输出的非线性映射关系以
表征其动力学行为［7 － 10］。其中，神经网络具有很强
的自学习能力能够获得精确的预测模型。实际应用
中，神经网络模型的泛化能力，即网络识别训练数据

以外样本的能力，被认为是衡量神经网络性能的重

要指标。但以往的研究却很少对磁流变阻尼器的神
经网络模型进行泛化能力方面的深入探讨。用于神
经网络训练的试验数据不可避免地包含噪声，如果

网络结构冗余，这些噪声会影响到整个网络训练后

期的收敛，导致训练偏离全局最优点，并造成网络过

拟合( overfitting ) 而记忆了噪声细节，降低泛化能
力。过拟合的神经网络模型将无法保障磁流变阻尼
器控制系统的稳定性和可靠性。
本文基于磁流变阻尼器的动态性能试验数据，从

网络结构和学习算法相结合的角度来研究磁流变阻尼

器神经网络模型泛化能力的提高。提出采用 NAＲX 模
型与神经网络技术相结合的 NAＲX网络建模方法表征
磁流变阻尼器的非线性动力学行为，并利用基于贝叶

斯推理的学习算法来有效地提高磁流变阻尼器模型在

不同输入激励条件下的泛化能力。

1 磁流变阻尼器的动力学试验

以美国 LOＲD公司的 ＲD － 8040 磁流变阻尼器为
试验对象，采用 MTS 材料试验机进行磁流变阻尼器的
动态力学性能测试。试验时，控制 MTS 作动器输出不
同频率和幅值的谐波位移激励信号施加于磁流变阻尼

器，同时对阻尼器输入不同的直流电流。图 1 显示了
其中在幅值为 5 mm、频率为 2． 5 Hz的正弦激励以及不
同直流输入下的实测位移 －阻尼力和速度 －阻尼力滞
回曲线。由图可见，在无输入电流( 0 A) 的情况下，磁
流变阻尼器的出力由磁流变液的黏性行为及活塞与密

封圈间的摩擦主导。随着电流的增大，磁流变阻尼力
及耗能能力增大，其增幅随着磁流变液趋于磁饱和状

态而减小。当活塞速度较小时，阻尼器呈现出滞回现
象，阻尼力随着速度的增加而增大，当速度增大到一定

幅值后，阻尼力的增加减缓，阻尼器表现出屈服现象。
因此，磁流变阻尼器具有很强的非线性动力特性。

图 1 不同电流下的滞回特性曲线( 5 mm，2． 5 Hz)
Fig． 1 Measured hysteresis loops under different

current levels ( 5 mm，2． 5 Hz)

2 NAＲX网络建模方法

2． 1 NAＲX网络
NAＲX模型具有很好的表征非线性动态行为的能

力，理论上可以描述任意有限自由度的非线性动态系

统［11］。NAＲX 模型用离散时间的输入 － 输出方程表
达为

ŷ( t) = f( y( t － 1) ，…，y( t － ny ) ，

u( t) ，u( t － 1) ，…，u( t － nu ) ; θ) + e( t) ( 1)
式中: u ( t) 和 y ( t) 分别为 t 时刻的系统输入和输出;
ŷ( t) 为 y( t) 的预测值; nu 和 ny 分别为系统输入和输出

的时延阶数; e( t) 为模型误差; f( ·; θ) 为描述输入和
输出关系的非线性函数; θ为待辨识的模型参数向量。
为保证模型式 ( 1 ) 能够准确描述真实系统特性，
f( ·; θ) 必须具有全局逼近能力。
多层感知器( multilayer perceptron，MLP) 是一种前

馈神经网络模型，能够反映输入与输出之间的映射关

系。它包含多层神经元，各层神经元之间通过连接权
以前馈方式传递信息。含有单隐层的 MLP已经理论上
被证明具有全局逼近能力，即只要其隐层神经元数目

足够，通过优化其连接权就能以任意精度逼近非线性

连续函数［12］。因此，可以采用 MLP 网络辨识式( 1 ) 的
NAＲX模型 f( ·; θ) ，其参数向量 θ则由神经网络参数
( 连接权和阈值) 组成，由此构成的方法为 NAＲX网络，
它具有强大的表征复杂非线性行为( 如迟滞、饱和、混
沌等) 的能力［13］。
多输入单输出的 NAＲX网络可表达为
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ŷ( t) = g (2 ∑
nh

j = 1
wo

j g1 (∑
ni

i = 1
wh

ji zi ( t) + bhj ) + b )o ( 2)

式中:

z ( t) =［y( t －1) ，…，y( t －ny) ，u( t) ，u( t －1) ，…，u( t －nu) ］

和 ŷ( t) 分别为模型输入和输出; ni ( = ny + nu + 1) 和 nh

分别为输入层和隐层的神经元数目; wh
ji为第 i个输入神

经元与第 j个隐层神经元间的连接权; wo
j 为输出神经

元与第 j个隐层神经元的连接权; bhj 和 bo 分别为第 j个
隐层神经元和输出神经元的阈值; g1 ( ·) 和 g2 ( ·) 分
别为隐层和输出层的激励函数。利用数据样本对
NAＲX 网络进行训练，所得到的网络参数，即权值
w( = { wh

ji，w
o
j }

T ) 和阈值 b ( = { bhj，b
o } T ) 将构成模型参

数向量 θ。
2． 2 贝叶斯学习算法

MLP网络模型的学习训练通常采用最大似然法
( 如反向传播算法) 进行模型参数估计。基于 ND 个训

练数据样本 D，通过最小化模型预测值与真实值间的
误差平方和指标式( 3) 确定网络参数

ED = ∑
nD

t = 1
( ŷ( t) － y( t) ) 2 ( 3)

然而，采用最大似然法训练的 MLP 网络结构容易过于
冗余，导致对训练样本的过拟合现象，即网络模型仅记

忆样本数据，而没有学习到数据间的真实映射关系，从

而导致网络泛化能力降低，无法对未经训练的输入给

出正确的输出预测。
正则化方法是改善网络泛化能力的有效方法之

一，其将反应网络结构复杂性的正则惩罚项引入式( 3)
中改进误差函数形式为

S( θ) = βED + αEθ ( 4)

式中，附加的惩罚项 Eθ = ∑
nθ

i = 1
θ 2

i 为网络参数的平方和，

Nθ 为参数数量。通过此惩罚项约束网络参数的增加，达
到控制网络结构冗余度的目的。α 与 β 为正则化参数，
控制着惩罚项在目标函数中的参与程度。若α β，训练
过程以增加网络结构复杂性为代价来减小模型误差，结

果可能造成模型过拟合现象; 若 αβ，则以牺牲模型预
测精度为代价来获得结构精简的网络，由此得到的模型

的泛化能力有望提高。因此，正则化方法的关键问题在
于如何确定最优的正则化参数来权衡网络模型的预测准

确度和结构复杂性。为此，MACKAY［14］利用贝叶斯推理
的方法训练网络进行参数寻优的同时自适应地调节正则

化参数，并使其达到最优。
2． 2． 1 网络训练的贝叶斯推理
贝叶斯方法着眼于网络参数在整个权空间中的概

率分布，将网络参数视为随机变量。在网络结构确定
的情况下，没有样本数据时网络参数的先验分布为

P( θ |α) 。有了样本数据 D 后，根据贝叶斯理论，可得
网络参数的后验条件概率为

P( θ |D，α，β) = P( D | θ，β) P( θ |α)
P( D |α，β)

( 5)

式中，P ( D | θ，β) 为似然函数，P ( D | α，β ) 为归一化
因子。
假设训练数据 D 含有零均值高斯噪声，且网络参

数 θ服从高斯先验分布，则有
P( D | θ，β) = exp( － βED ) /ZD ( β) ( 6)
P( θ |α) = exp( － αEθ ) /Zθ ( α) ( 7)

式中: ZD ( β) = ( π /β)
ND/2，ZD ( β) = ( π /β)

Nθ /2。把式
( 6) 和式( 7) 代入式( 5) 可得参数的后验概率分布为

P( θ |D，α，β) = exp( － S( θ) ) /ZS ( α，β) ( 8)

式中: S( θ) 由式( 4) 给出，ZS( α，β) = ∫exp( － S( θ) ) dθ。

由于 ZS ( α，β) 与 θ无关，由式( 8 ) 可知，通过贝叶斯推
理的网络训练以最小化 S ( θ) 可以求得参数后验概率
的最大值，此时对应的网络参数 θMP即为最优参数值。
2． 2． 2 正则化参数的贝叶斯优化
贝叶斯推理学习算法的另一个优势是网络训练过

程中可以同步优化正则化参数 α 和 β。根据贝叶斯理
论，给定训练数据 D后，正则化参数的后验概率为

P( α，β |D) = P( D |α，β) P( α，β)
P( D) ( 9)

假设先验分布 P( α，β) 满足一种很宽的分布函数，即对
α和 β不敏感，且归一化因子 P( D) 与 α、β 无关，因此，
求取正则化参数的最大后验概率分布的问题转化为求

解最大似然函数 P( D |α，β) 。由式( 5) ～ ( 8) 可得，

P( D |α，β) = P( D | θ，β) P( θ |α)
P( θ |D，α，β)

=
ZS ( α，β)

ZD ( β) Zθ ( α)
( 10)

当样本数据量较多时，网络参数的后验分布趋于高斯

分布，通过简化可求出 ZS ( α，β) ，再将其代入式( 10) 并
取对数后分别对 α和 β求偏导，可得到

αMP =
γeff

2EMP
θ

( 11a)

βMP =
ND － γeff

2EMP
D

( 11b)

式中: γeff = Nθ － 2α
MP trace ( ( S ( θMP ) ) － 1 ) 表示实际

参与正则化学习的网络参数的数量。由于 γeff与 α 有
关，α 和 β 值在网络训练过程中由式( 11 ) 进行循环
估计。

NAＲX网络的训练采用具有快速和稳定收敛优势
的 Levenberg-Marquardt ( LM) 算法［15］优化网络参数 θMP

以最小化目标函数( 4 ) 。在进行正则化参数优化过程
中，需要计算 S ( θ) 在其最小点 θMP处的 Hessian 阵
S( θMP ) ，为减小计算量、提高计算速度，可以利用
LM算法对其做近似计算，即
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S( θ) MP≈2βMPJTJ + 2αMPI ( 12)
式中: J 为误差函数 EMP

D 的 Jacobian 矩阵，I 为 Nθ × Nθ

维的单位阵。
采用贝叶斯学习算法进行网络训练时，输入和输出

数据都归一化为［－1，1］之间。为避免网络陷入局部最
优解，对网络参数随机初始化进行重复训练后取最优。

3 磁流变阻尼器的模型辨识

根据式( 1) ，磁流变阻尼器的动力学模型可表示为

F̂( t) =Nfwd( x( t) ，…，x( t － nx ) ，x
·( t) ，…，x·( t) ( t － n x·) ，

I( t) ，…，I( t － nI ) ，F( t －1) ，…，F( t － nF) ) ( 13)

式中: x、x·、I和 F分别为阻尼器活塞杆的位移、速度、输
入电流和阻尼力; nx、n x·、nI 和 nF 分别为位移、速度、电
流和阻尼力的时延阶数; Nfwd ( ·) 为反映输入输出映射
关系的单隐层 NAＲX 网络，其隐层和输出层激励函数
分别选为双曲正切 S函数和线性函数，即

g1 ( a) = tanh( a) =
1 － exp( － 2a)
1 + exp( － 2a) ( 14a)

g2 ( a) = a ( 14b)
式中: 隐层激励函数 g1 ( ·) 赋予 NAＲX 网络表征非线
性行为的运算能力，这样的网络形式已被证明具有全

局逼近能力。式( 13) 包含了磁流变阻尼器输入输出的
多阶时延信息，因此可以反映其动态行为。
基于磁流变阻尼器的性能试验数据，建立其 NAＲX

网络模型分为两阶段: ①利用训练样本进行网络的贝
叶斯学习训练，同时利用验证样本进行网络结构设计;

②利用未经训练的测试样本检验优化训练后的网络模
型的泛化性能。获取训练、验证和测试数据的实验工
况如表 1 所示，输入激励为各种频率和幅值的谐波位
移信号以及不同水平的直流电流。磁流变阻尼器活塞
的速度采用有限差分法对位移求导得到。模型的预测
性能采用实测阻尼力和模型预测输出之间的均方根

( ＲMS) 误差进行评价，即

δrms = 1
ND
∑
ND

t = 1
［F̂( t) － F( t) ］槡

2 ( 15)

为简化模型结构以适用于实时控制应用及提高其

泛化能力，需要对输入变量及其时延阶数和隐层神经

元数目进行优化选择。图 2 显示了不同输入变量组合
下模型的训练和验证误差的统计情况。由图可见，没
有考虑阻尼器速度 x· 和阻尼力 F 的情况下，即输入变
量组合为( x，I，F) 和( x，x·，I) 时，模型的预测结果并
不理想。由于磁流变阻尼器出力大小受输入电流的影
响，根据网络模型输入为( x，x·，F) 和( x，x·，I，F) 时的
结果比较，有必要将电流纳为模型输入变量以减小预

测误差。当模型输入为( x·，I，F) 和( x，x·，I，F) 时，由
两者误差比较可见，阻尼器位移的参与对提升模型预

测性能的贡献很小。综上，NAＲX 网络模型的输入变
量取为磁流变阻尼器速度 x·、电流 I 和过去时刻的阻尼
力 F。

表 1 NAＲX网络训练、验证及测试的实测数据样本
Tab． 1 Measurement data sets for NAＲX
network training，validation and testing

数
据

位移激励

类型
幅值 /
mm
频率 /
Hz
电流 /A 阻尼力 /N

( ＲMS值)

训
练
正弦波

1． 0 1． 0 0: 0． 25: 1． 0 106． 5 ～ 825． 0
5． 0 5． 0 0: 0． 25: 1． 0 161． 5 ～ 1 484． 4
1． 0 5． 0 0: 0． 5: 1． 0 129． 0 ～ 40． 1
5． 0 1． 0 0: 0． 5: 1． 0 149． 7 ～ 1 211． 2

验
证
正弦波

1． 0 1． 0 0． 5 592． 9
5． 0 5． 0 0． 5 1016． 6
1． 0 5． 0 0． 25，0． 75 303． 1，855． 9
5． 0 1． 0 0． 25，0． 75 446． 0，1139． 8

测
试

1 正弦波 2． 5 2． 5 0: 0． 25: 1． 0 151． 3 ～ 1291． 5
2 正弦波 5． 0 2． 5 0: 0． 25: 1． 0 117． 0 ～ 918． 1
3 三角波 5． 0 2． 5 0: 0． 5: 1． 0 93． 6 ～ 1 281． 6

图 3 进一步比较了输入变量时延阶数( n x· = nI =
nF = L = 1，2，3) 和隐层神经元数目( nh = 5，10，15，20 )
分别取不同值时 NAＲX网络模型的训练和验证误差结
果。随着时延阶数 L 的增大，模型输入的动态信息量
增加，同时隐层神经元数目的增加也提高了模型的学

习能力，因此可降低模型的预测误差。当时延阶数由 L
= 2 增大为 L = 3 时，模型的性能提高有限。为权衡
NAＲX网络模型的结构复杂度和预测精度，取 L = 2。

图 2 不同输入变量组合下的模型误差分析
Fig． 2 ＲMSE analysis for different input combinations

( nx = n x· = nI = 0，nF = 1，nh = 15)

图 3 不同输入变量时延阶数下的模型误差分析
Fig． 3 ＲMSE analysis for different numbers of input lags
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模型输入层结构确定之后，需要进行隐层神经

元数目 nh 的优化选择。图 4 显示了单隐层 NAＲX
网络模型分别设计有 5 ～ 25 个隐层神经元时的训
练和验证统计误差。随着 nh 值的增大，网络参数

数量也随之增加，因此，网络具有更强的学习能

力，减小了训练误差。但是，过于冗余的网络模型
将可能导致过拟合现象。通过贝叶斯正则化对于
模型参数大小和数量增长的控制，则可有效地降低

验证误差的过度增长。通过权衡图 4 中训练和验
证误差结果，隐层神经元个数选为 18。
综上，通过对模型结构和预测精度的比较和权衡，

优化后的磁流变阻尼器 NAＲX网络模型具有 8 个输入
神经元、18 个隐层神经元和 1 个输出神经元的结构。

图 4 不同隐层神经元数目下的模型误差分析( L = 2)
Fig． 4 ＲMSE analysis for different numbers of hidden neurons

4 模型验证

4． 1 周期激励下的泛化能力
采用表 1 的 3 组周期激励下的测试数据对优化

设计的贝叶斯正则化 NAＲX 网络模型进行泛化性能
检验。表 2 给出了该模型在测试数据下的预测结
果，同时与采用非正则化的普通 LM 算法得到的
NAＲX 网络模型误差进行比较。模型预测误差由式
( 15 ) 计算得到。由表 2 可见，贝叶斯 NAＲX 网络模
型的均方根误差值基本上低于相应的实测阻尼力均

方根值( 表 1 ) 的 5% ; 同时，相比 LM 算法，采用贝叶
斯学习算法可提高模型的预测精度至 30% ～ 75%，
验证了贝叶斯正则化的 NAＲX 网络模型具有很好的
泛化能力。由图 5 可知，贝叶斯 NAＲX 网络模型预
测的位移 －阻尼力和速度 －阻尼力滞回曲线与实测
结果吻合很好，表明了 NAＲX 网络模型对非训练样
本的准确预测能力。
4． 2 随机激励下的泛化能力
为保证磁流变阻尼器模型在控制应用中的准确预

测能力，需获得覆盖磁流变阻尼器工作范围的丰富动

态响应信息进行建模。为此，将磁流变阻尼器安装到
置于振动台上的钢框架结构上，由振动台产生有限带

表 2 周期激励下 NAＲX网络模型泛化能力
Tab． 2 Generalization performance of NAＲX network

models in harmonic excitation scenarios

测试
样本

预测
误测

电流 /A
0 0． 25 0． 5 0． 75 1． 0

1 δrms1 /N 3． 69 7． 94 11． 46 16． 29 16． 11
δrms2 /N 3． 94 11． 77 17． 06 23． 32 28． 97
Δrms /% 6． 35 32． 54 32． 83 30． 15 44． 39

2 δrms1 /N 26． 91 12． 35 17． 80 24． 29 31． 32
δrms2 /N 29． 64 43． 10 70． 83 85． 05 92． 47
Δrms /% 9． 21 71． 35 74． 87 71． 44 66． 13

3 δrms1 /N 13． 34 － 20． 55 － 31． 96
δrms2 /N 22． 64 － 45． 59 － 69． 37
Δrms /% 41． 08 － 54． 92 － 53． 93

注: δrms1和 δrms2分别为贝叶斯正则化模型和非正则化模型的

均方根预测误差; δrms = ( δrms2 － δrms1 ) /δrms2 × 100%

图 5 周期测试样本 3 下预测和实测滞回特性曲线的比较
Fig． 5 Comparison between predicted and measured

hysteresis loops for harmonic testing data set 3

宽的白噪声基础振动加速度信号，使磁流变阻尼器在

随机振动状态下工作，同时对其施加带限白噪声的随

机电流，以获取其动态响应。图 6 显示了在幅值为
0． 2 g、频率范围为 0． 8 ～ 10 Hz的基础加速度激励以及
输入电流幅值为 0 ～ 2 A、频率范围为 0 ～ 10 Hz 的情况
下，磁流变阻尼器的活塞位移、速度、电流和阻尼力时
程。利用该组数据分别对上述贝叶斯正则化模型和非
正则化模型进行重新学习训练，并采用表 3 的 3 组不
同输入工况下的测试数据进行泛化性能比较和检验。
表 4 比较了随机激励下贝叶斯正则化模型和非正

则化模型对测试数据的预测误差。可见，贝叶斯正则
化模型对各组测试数据的阻尼力的均方根预测误差均

小于相应的实测阻尼力均方根值( 表 3 ) 的 5%。图 7
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显示了贝叶斯正则化 NAＲX网络模型对测试样本 3 的
磁流变阻尼力的预测结果及误差时程，图 8 比较了相
应的预测和实测位移 －阻尼力、速度 －阻尼力滞回特
性曲线，可见模型预测值与测量值吻合很好。此外，与
非正则化模型相比，贝叶斯正则化模型的预测误差减

小了 60%以上，大大提高了磁流变阻尼器模型的泛化
能力。

图 6 磁流变阻尼器在随机激励下的动态响应
Fig． 6 Ｒandom responses of MＲ damper

表 3 NAＲX网络模型测试的随机数据样本
Tab． 3 Ｒandom testing data sets for NAＲX network model

序
号
输入激励

幅值 /g 频率 /Hz
输入电流

类型 幅值 /A 频率 /Hz
阻尼力

ＲMS /N
1 0． 20 0． 5 － 10 直流 1． 25 － 939． 4
2 0． 12 0． 5 － 10 Chirp 0 － 2 0． 1 － 5 671． 0
3 0． 15 0． 5 － 10 随机 0 － 2 0 － 10 741． 3

表 4 随机激励下 NAＲX网络模型泛化能力
Tab． 4 Generalization performance of NAＲX network

models in random excitation scenarios

测试样本 δrms1 /N δrms2 /N δrms /%

1 24． 96 64． 37 61． 23

2 27． 99 77． 59 63． 93

3 21． 31 57． 62 63． 02

注: δrms1和 δrms2分别为贝叶斯正则化模型和非正则化模型的
均方根预测误差; δrms = ( δrms2 × δrms1 ) /δrms2 × 100%

图 7 随机测试样本 3 下磁流变阻尼力
预测和实测时程的比较

Fig． 7 Comparison between predicted and measured
damper forces for random testing data set 3

图 8 随机测试样本 3 下预测和
实测滞回特性曲线的比较

Fig． 8 Comparison between predicted and measured
hysteresis loops for random testing data set 3

5 结论

本文利用磁流变阻尼器的动态测试数据，建立基于

贝叶斯推理的 NAＲX 网络技术的磁流变阻尼器非参数
化模型。为保证磁流变阻尼器模型在控制应用中的有效
性和可靠性，从网络结构优化和学习算法相结合的角度

来提高 NAＲX网络的泛化性能。研究结果表明:
( 1) NAＲX网络结构的合理设计及选取有利于获

得结构简单、泛化性能高、计算速度快的动态模型;
( 2) 基于贝叶斯推理的 NAＲX 网络模型能够准确

描述磁流变阻尼器在周期激励下的非线性动力学行

为，以及准确预测其在随机激励下的阻尼力输出;

( 3) 由于贝叶斯正则化能有效控制网络的复杂度、
减少过拟合，由此得到的 NAＲX 网络模型相比非正则
化模型具有很好的泛化能力，有利于保持和改善智能

磁流变控制系统的有效性、稳定性和鲁棒性。
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