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基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的参数不确定性模型修正
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摘　 要:提出一种不确定性模型修正方法对结构中参数和响应的概率分布情况进行准确估计ꎬ使得模型修正更具有实

际意义ꎮ 采用拉丁超立方抽样方法对参数统计矩(均值、标准差)进行抽样获取样本点ꎬ利用多项式混沌展开模型快速

计算响应统计矩的优势对每一组样本点输出响应统计矩进行计算ꎮ 以参数的统计矩为输入ꎬ结构响应统计矩为输出构

建 ｋｒｉｇｉｎｇ模型ꎬ建立描述参数不确定性与响应不确定性之间的函数关系式ꎮ 以 ｋｒｉｇｉｎｇ模型输出与实测数据差为目标函

数ꎬ使用蚁狮算法进行迭代优化寻求最佳解ꎮ 该方法通过 ３ 自由度弹簧质量块系统和三维桁架进行验证ꎬ所得响应统

计矩接近实测数据ꎬ验证了方法的可行性ꎮ
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０　 引言

模型修正一般分为确定性模型修正方法和不

确定性模型修正方法两种ꎮ 确定性模型修正方法

在进行修正时认为待修正参数是一个确定的数

值ꎬ但在实际工程中ꎬ设备长期处于外界环境ꎬ受
到诸多因素的影响ꎬ从而影响结构参数ꎮ 结构参

数的不确定性量化在实际工程中ꎬ尤其是后期进

行设备健康监测时至关重要ꎮ 依照参数不确定性

推算结构输出响应不确定性称为不确定性量化ꎬ
而不确定性模型修正方法是一个不确定性量化的

逆过程ꎬ其本质是通过结构响应的不确定性反演

参数的不确定性ꎮ
不确定性模型修正方法始于 ２０ 世纪 ７０ 年

代ꎬ发展至今已衍生出了 ３ 种比较主流的修正框

架ꎬ即贝叶斯方法、摄动方法和蒙特卡罗方法[１]ꎮ
方圣恩等[２]使用响应面模型和蒙特卡罗模拟对参

数概率特性进行了统计ꎻ秦仙蓉等[３]利用 ｋｒｉｇｉｎｇ
作为替代模型结合蒙特卡罗抽样对岸桥模型进行

了随机模型修正ꎬ使用替代模型虽然在一定程度

上减轻了计算负担ꎬ但对于复杂的结构而言ꎬ大量

样本所造成的高计算量高时间耗费依旧是一个需

要攻克的难题ꎮ
多项式混沌展开(ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｃｈａｏｓ ｅｘｐａｎｓｉｏｎꎬ

ＰＣＥ)模型是一种概率框架下的正交多项式参数

化数学模型ꎬ该模型将响应统计矩分解为单随机

变量统计矩和多项式混沌展开系数组合的形式ꎬ
通过简单运算即可得到结构输出响应统计矩[４]ꎬ
ＰＣＥ模型被广泛应用在不确定性量化中ꎬ如动力

特性不确定性分析等ꎮ 同时ꎬ也有学者将 ＰＣＥ 模
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型用于不确定性模型修正上ꎮ 方圣恩等[５]利用随

机响应面快速计算响应统计特性的优势进行了参

数不确定性估计ꎻＷＵ 等[６]使用多项式混沌展开

构造的替代模型ꎬ在贝叶斯框架下对反应堆模型

进行逆不确定性量化ꎬ准确计算了不确定参数的

均值和方差ꎮ
不确定性模型修正方法通过构建一个反问题

来计算不确定性参数的概率分布ꎬ概率分布可以

用统计矩(均值和标准差)进行描述ꎮ 本文提出

直接使用参数统计矩作为输入ꎬ以结构响应统计

矩作为输出来构建 ｋｒｉｇｉｎｇ 模型ꎬ结构响应统计矩

采用 ＰＣＥ模型进行快速计算ꎮ 以统计矩作为模

型输入输出ꎬ直接建立参数不确定性和结构响应

不确定性关系的函数表达式ꎬ避免了繁琐的参数

特征值统计过程ꎬ提高了不确定性模型修正时的

效率ꎮ 方法通过 ３自由度弹簧质量块系统和三维

桁架进行了验证ꎮ

１　 参数不确定性模型修正理论

１.１　 参数不确定性模型修正理论

Ｋｒｉｇｉｎｇ模型是一种统计代理模型ꎬ它使用一

个估计过程ꎬ通过选择方差最小样本值的加权平

均值来提供良好的假设[７]ꎮ 对于一组给定的 ｎ 个

ｍ 维样本点输入 Ｘ ＝ [ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬｘｎ] Ｔ 和其对应的

响应输出 Ｙ＝[ｙ１ꎬｙ２ꎬ􀆺ꎬｙｎ] ＴꎬＫｒｉｇｉｎｇ 模型的数学

表达式为

ｙ(ｘｉ) ＝∑
ｐ

ｌ ＝ １
β ｌ ｆｌ(ｘｉ) ＋ ｚ(ｘｉ) ＝ ｆ Ｔ(ｘｉ)β ＋ ｚ(ｘｉ)

(１)
式中:β ＝[β１ β２ 􀆺 βｐ] Ｔ 为回归系数ꎻｆ(ｘｉ)＝

[ ｆ１(ｘｉ) ｆ２(ｘｉ) 􀆺 ｆｐ(ｘｉ)] Ｔ 为变量 ｘ 的多项

式函数ꎻｚ(ｘ)为协方差非 ０的随机分布ꎬ服从正态

分布 Ｎ(０ꎬσ２)ꎬ其协方差如下:
Ｃｏｖ[ ｚ(ｘｉ)ꎬｚ(ｘ ｊ)] ＝σ２Ｒ(ｘｉꎬｘ ｊ)ꎬ　 ｉꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｎ

(２)
式中:σ２ 为 ｚ( ｘ)的方差ꎻｘｉ 和 ｘ ｊ 为任意样本点ꎻ
Ｒ(ｘｉꎬｘ ｊ)是相关函数ꎬ表示样本点的空间相关性ꎬ
其表达式为

Ｒ(ｘｉꎬｘ ｊ) ＝∏
ｍ

ｋ ＝ １
Ｒｋ(θ ｋꎬｄｋ) (３)

式中:ｄｋ ＝ θｋ ｘｋ
ｉ －ｘｋ

ｊ ꎻｘｋ
ｉ 和 ｘｋ

ｊ 为样本点 ｘｉ 和 ｘ ｊ 的

第 ｋ 个分量ꎻｍ 为变量个数ꎻθｋ 为相关系数ꎮ
样本点相关函数矩阵如式(４)所示ꎮ

Ｒ＝
Ｒ(ｘ１ꎬｘ１) 􀆺 Ｒ(ｘ１ꎬｘｎ)
⋮ ⋮

Ｒ(ｘｎꎬｘ１) 􀆺 Ｒ(ｘｎꎬｘｎ)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(４)

采用最大似然估计方法训练模型构建参数ꎬ
样本点的似然函数如式(５)所示ꎮ

Ｌ＝ １
(２πσ２) ｎ / ２ Ｒ １ / ２ｅｘｐ －

(Ｙ－Ｆβ) ＴＲ－１(Ｙ－Ｆβ)
２σ２

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

(５)
式中: Ｒ 为相关矩阵的行列式ꎻＹ 为样本点响应

组成的列向量ꎻＦ 为样本点组成的向量矩阵ꎮ
β 和 σ２ 的最小二乘估计分别如式 ( ６)和

式(７)所示ꎮ

β
∧＝(ＦＴＲ－１Ｆ) －１ＦＴＲ－１Ｙ (６)

σ
∧２ ＝(Ｙ－Ｆβ)

ＴＲ－１(Ｙ－Ｆβ)
ｎ

(７)

联立式(５)—式(７)ꎬ忽略常数项并取对数ꎬ
得最大似然估计如式(８)所示ꎮ

ｌｎ(Ｌ)≈－ ｎ
２
ｌｎ(σ

∧２)－ １
２
ｌｎ Ｒ (８)

式中σ
∧
和 Ｒ 为 θｋ 的函数ꎮ
Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型构造完成后ꎬ对于任意待测点

ｘ０ꎬ其响应值ｙ
∧
(ｘ０)如式(９)所示ꎮ

ｙ
∧
(ｘ０)＝ ｆＴ(ｘ０)β

∧＋ＲＴ(ｘ０)Ｒ
－１(Ｙ－Ｆβ

∧
) (９)

１.２　 多项式混沌展开

多项式混沌展开[８]是一种齐次混沌方法ꎬ由
Ｇａｍｅｒｏｎ－Ｍａｒｔｉｎ定理衍生出来ꎬ因其在响应统计

矩计算方面的巨大优势被广泛用于不确定性量化

等诸多领域ꎬ一般用来解决当变量服从高斯分布

时的不确定性量化问题ꎮ
多项式混沌展开式一般为

Ｙ(θ) ＝ α０ ＋∑
¥

ｉ１ ＝ １
Ｈ１(ζ ｉ１(θ)) ＋

∑
¥

ｉ１ ＝ １
∑
ｉ１ ＝ １

ｉ２ ＝ １
α ｉ１ꎬｉ２Ｈ２(ζ ｉ１(θ)ꎬζ ｉ２(θ)) ＋

∑
¥

ｉ１ ＝ １
∑
ｉ１ ＝ １

ｉ２ ＝ １
∑
ｉ２

ｉ３ ＝ １
α ｉ１ꎬｉ２ꎬｉ３Ｈ３(ζ ｉ１(θ)ꎬζ ｉ２(θ)ꎬζ ｉ３(θ)) ＋ 􀆺

(１０)
式中:θ 为随机变量ꎻＨｎ( ζｉ１ꎬζｉ２ꎬ􀆺ꎬζｉｎ)表示阶数

为 ｎ 的正交多项式ꎮ
为了便于统计矩计算ꎬ上述方程简写为

ｙ(ｘ) ＝∑
¥

ｉ ＝ ０
α ｉＨｉ(ζ ｉ(θ))＝ α０ ＋ α１τ １(ｘ) ＋􀆺 ＋

α ｉτ ｉ(ｘ) (１１)
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多项式混沌展开由系数确定ꎬ采用概率配点

法和回归方法来确定多项式系数ꎮ 配点选取一般

为更高一阶的 ｈｅｒｍｉｔ 多项式的根ꎬ选取时尽可能

接近高概率点ꎬ并且包含原点ꎮ 配点个数一般选

取为待定系数个数的 ２ 倍ꎮ 确定好配点后ꎬ计算

出对应的响应ꎮ 接下来ꎬ系数求解变为最小二乘

法拟合下的系数求解ꎮ
多项式系数确定之后ꎬ就可以求解响应的统

计矩ꎬ响应统计矩由下式计算ꎮ

μ ｉ ＝ ∫ｙｉ(ｘ)ｐ(ｘ)ｄｘ (１２)

１阶统计矩即均值如下:
Ｅ(ｙ)＝ μ１ ＝Ｅ(α０＋α１τ１(ｘ)＋􀆺＋αｉτｉ(ｘ))＝

α０＋α１Ｅ(τ１(ｘ))＋􀆺＋αｉＥ(τｉ(ｘ) ｉ)＝ α０ (１３)
２阶统计矩即方差如下:
Ｄ(ｙ)＝ μ２ ＝Ｅ(ｙ２)－Ｅ(ｙ) ２ ＝

Ｅ(α０＋α１τ１(ｘ)＋􀆺＋αｉτｉ(ｘ)) ２－α２０ ＝
α２１＋α２２＋􀆺＋α２ｉ (１４)

１.３　 蚁狮优化算法

陈承滨等[９] 提出了蚁狮优化算法( ａｎｔ ｌｉｏｎ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｒ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＡＬＯ)ꎬ其灵感来源于蚁狮独

特的捕猎行为ꎬ有着较好的寻优能力ꎮ
ＡＬＯ算法模拟了蚁狮捕获蚂蚁的过程ꎮ 规

定蚂蚁在搜索空间内移动ꎬ而蚁狮可以通过设置

陷阱捕捉蚂蚁并变得更灵敏ꎮ 算法设置随机行走

来模拟蚂蚁的觅食行动ꎬ如下式所示ꎮ
Ｘ(ｔ)＝ [０ꎬｃｕｍｓｕｍ(２ｒ(ｓ１)－１)ꎬ􀆺ꎬｃｕｍｓｕｍ(２ｒ(ｓｎ)－１)]

(１５)
式中:ｃｕｍｓｕｍ为叠加求和ꎻｎ 是迭代的最大次数ꎻｓ
为随机游走的步长ꎻｒ( ｓ)为随机函数ꎬ定义如下:

ｒ( ｓ)＝
１ꎬｒａｎｄ>０.５
０ꎬｒａｎｄ≤０.５{ (１６)

式中 ｒａｎｄ 为在区间[０ １]内均匀分布产生的随

机数ꎮ
式(１７)描述蚂蚁的随机位置受陷阱的影响ꎮ

ｃｔｉ ＝Ａｔ
ｎｔｌｉｏｎ ｊ＋ｃｔ

ｄｔ
ｉ ＝Ａｔ

ｎｔｌｉｏｎ ｊ＋ｄｔ{ (１７)

式中:ｃｔ 为第 ｔ 次迭代中所有变量的最小值ꎻｄｔ 为

第 ｔ 次迭代中所有变量的最大值ꎻｃｔｉ 为第 ｉ 蚂蚁所

有变量的最小值ꎻｄｔ
ｉ 为第 ｉ 蚂蚁所有变量的最大

值ꎻＡｔ
ｎｔｌｉｏｎ ｊ 为所选的第 ｊ 个蚁狮在第 ｔ 次迭代时的

位置ꎮ
为了更好地模拟蚁狮的狩猎能力ꎬＡＬＯ 算法

引入了轮盘赌策略ꎬ根据优化过程中的适应度来

选择蚁狮ꎮ 根据轮盘赌方法ꎬ蚁狮能够根据自身

的适应度来建造陷阱ꎬ而蚂蚁则需要进行随机移

动ꎮ 当蚁狮发现陷阱中有蚂蚁ꎬ就会从陷阱中心

向外射出沙子防止蚂蚁逃走ꎮ 为了模拟这种行

为ꎬ蚂蚁游走的球面半径会逐渐减小ꎬ描述方程为

ｃｔ ＝ ｃ
ｔ

Ｉ

ｄｔ ＝ ｄ
ｔ

Ｉ

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(１８)

式中:Ｉ 为一个比率ꎬＩ＝ １０ｗ ｔ
Ｔ
ꎻｔ 为当前迭代次数ꎻ

Ｔ 为最大迭代次数ꎻｗ 为基于当前迭代定义的常

数ꎬ通过调节 ｗ 可以调节搜索的精度ꎮ
捕猎的最后阶段是当一只蚂蚁到达陷阱底部

被蚁狮捕获ꎮ 同时ꎬ蚁狮会修正自己的位置以便

于更容易捕获猎物ꎬ在这方面提出了下列公式:
Ａｔ
ｎｔｌｉｏｎ ｊ ＝Ａｔ

ｎｔｉꎬ　 ｆ(Ａｔ
ｎｔｉ)>ｆ(Ａｔ

ｎｔｌｉｏｎｊ) (１９)
式中:Ａｔ

ｎｔｉ为第 ｔ 次迭代时第 ｉ 个蚂蚁的位置ꎻｆ 为
适应度函数ꎮ

每一次迭代后ꎬ选择适应度最好的蚁狮作为

精英蚁狮ꎮ 迭代过程中ꎬ蚂蚁围绕蚁狮随机游走ꎬ
描述方程为

Ａｔ
ｎｔｉ ＝

Ｒ ｔ
Ａ＋Ｒ ｔ

Ｅ

２
(２０)

式中:Ｒ ｔ
Ａ 为第 ｔ 次迭代时选择的蚁狮ꎻＲ ｔ

Ｅ 为第 ｔ
次迭代时围绕精英蚁狮的随机位置ꎮ

２　 不确定性模型修正方法

不确定性模型修正以参数统计矩(均值、标准

差)样本点为 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型输入ꎬ并使用多项式混

沌展开模型对每一组样本点参数统计矩进行响应

统计矩计算ꎬ将对应的响应统计矩(均值、标准

差)作为 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型输出ꎬ构建出参数统计矩和

输出响应统计矩之间关系的函数表达式ꎮ
传统计算结构响应概率分布的方法是蒙特卡

罗模拟方法(ＭＣＳ)ꎮ ＭＣＳ 方法通过对不确定性

参数进行大规模采样ꎬ计算样本点输出结构响应ꎬ
统计其概率分布特性ꎬ此方法耗费成本极高ꎮ 本

文采用多项式混沌展开模型对结构输出响应统计

矩进行快速计算ꎬ解决了在进行不确定性模型修

正时计算响应概率统计时高成本高耗时的难题ꎬ
提高了修正效率ꎮ

模型修正的本质是一个函数寻优的过程ꎬ在
修正时以实测响应统计矩与 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型响应统

计矩之差为目标函数ꎬ目标函数为
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ｆｍｉｎ ＝∑
ｍ

ｉ ＝ １

ｙＫｒｉｇｉｎｇｉ － ｙｅｘｐｉ

ｙｅｘｐｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

(２１)

式中:ｙＫｒｉｇｉｎｇｉ 表示 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型计算出的响应统计

矩ꎻｙｅｘｐｉ 表示实测响应统计矩ꎻｍ 为模态阶数ꎮ
确定好目标函数之后ꎬ以目标函数最小化为

宗旨进行迭代寻优ꎮ 修正步骤流程如图 １所示ꎮ
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图 １　 修正步骤流程图

３　 算例验证

３.１　 自由度弹簧质量块系统

３自由度弹簧质量块系统如图 ２ 所示ꎮ 确定

参数为 ｍｉ ＝ １.０ ｋｇ( ｉ ＝ １ꎬ２ꎬ３)ꎬｋ３ ＝ ｋ４ ＝ １.０ Ｎ / ｍꎬ
ｋ６ ＝ ３.０ Ｎ / ｍꎻ其余未知参数均服从高斯正态分布ꎬ
均值和标准差为 μｋ１ ＝ μｋ２ ＝ μｋ５ ＝ １. ０ Ｎ / ｍꎬσｋ１ ＝
σｋ２ ＝σｋ５ ＝０.２Ｎ / ｍꎻ未知参数的初始估计值为μｋ１ ＝
μｋ２ ＝μｋ５ ＝２.０Ｎ / ｍꎬσｋ１ ＝σｋ２ ＝σｋ５ ＝０.３Ｎ / ｍꎮ

k�
k�

k�

k�
k�

k�

m�

m�

m�

图 ２　 ３ 自由度系统

有研究表明当样本数据为 １０ ０００ 时ꎬ所得的

样本响应统计数据较为稳定ꎮ 本次试验根据参数

概率分布随机抽取 １０ ０００ 个样本点进行蒙特卡

罗模拟获得系统的响应统计矩ꎬ表 １ 给出了系统

响应统计矩数值ꎮ

表 １　 系统响应统计矩

阶数 均值 / Ｈｚ 标准差 / Ｈｚ 变异系数 / ％

１ ０.９５３ ０ ０.０９４ ３ ９.８９

２ ３.９９５ ３ ０.３３２ １ ８.３１

３ ８.００９ ３ ０.１４２ １ １.７８

　 　 参数均值修正时的迭代收敛如图 ３所示ꎮ 由图

３可知ꎬ蚁狮算法在进行 ４０ 次迭代时开始收敛ꎬ在
１００次迭代后参数趋于稳定状态ꎬ稳定收敛ꎮ
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图 ３　 待修正参数均值迭代收敛图

从表 ２ 和表 ３ 以及图 ４ 散点图可以看出:修
正后的前 ３阶特征值范围与试验值基本吻合ꎬ均
值误差在 ０.１１％ ~０.５３％ꎬ标准差误差在 ０.００７％ ~
３.６４２％ꎬ修正精度较好ꎮ

表 ２　 系统参数均值修正前后对比

参数
试验值 /
(Ｎ / ｍ)

初始值 /
(Ｎ / ｍ) 误差 / ％ 修正 误差 / ％

ｋ１ １.０ ２.０ １００ ０.９９６ ７ ０.３０

ｋ２ １.０ ２.０ １００ １.００５ ３ ０.５３

ｋ３ １.０ ２.０ １００ ０.９９８ ９ ０.１１

表 ３　 系统参数标准差修正前后对比

参数
试验值 /
(Ｎ / ｍ)

初始值 /
(Ｎ / ｍ) 误差 / ％ 修正 误差 / ％

ｋ１ ０.２ ０.３ ５０ ０.２０１ ５ ０.７４７ ８

ｋ２ ０.２ ０.３ ５０ ０.１９２ ７ ３.６４２ ３

ｋ３ ０.２ ０.３ ５０ ０.１９９ ９ ０.００７ ２
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图 ４　 散点图

３.２　 三维桁架

用三维空间桁架来进行进一步的验证ꎮ 模型

总质量 ５４ ｋｇꎬ跨度 ２ ８００ ｍｍꎬ节间长度 ４００ ｍｍꎬ
共 ７节ꎮ 主桁中心距 ３６０ ｍｍꎬ桁高 ２７０ ｍｍꎬ跨高

比为 １０ꎬ材料的泊松比为 ０.３ꎮ
考虑到弹性模量以及密度的不确定性ꎬ假设

服从高斯分布的随机变量ꎬ桁架的弹性模量均值

为 １９０ ＧＰａꎬ密度的均值为 ７ ８００ ｋｇ􀅰ｍ－３ꎬ变异系

数为 １％ꎮ 有限元模型如图 ５所示ꎮ

图 ５　 三维桁架有限元模型

为了提高数据的准确性ꎬ本次以实测参数统

计矩为概率分布进行 ２ ０００ 次随机抽样并进行有

限元模型分析ꎬ统计桁架的频率概率分布作为实

测数据ꎮ 表 ４为实测频率统计特征值ꎮ

表 ４　 桁架频率统计值

阶数 均值 / Ｈｚ 标准差 / Ｈｚ 变异系数 / ％

１ ６６.０２２ ０ ０.４６９ ３ ０.７１０ ８

２ １３５.８９２ １ ０.９６５ ８ ０.７１０ ７

３ １９６.４２０ ９ １.３９５ ７ ０.７１０ ５

４ ２３６.３５３ ８ １.６７９ ５ ０.７１０ ６

　 　 采用第 ２节所述的方法进行不确定性模型修

正ꎬ获得修正后的参数统计特征值如表 ５ 所示ꎮ

数据显示弹性模量关于均值和标准差修正后误差

分别为 １.１％和 ０.８４％ꎬ密度修正后误差分别为

１.０３％和 １.３２％ꎬ可以看出在该方法下参数的均值

和标准差和实测值间的误差很小ꎬ从而证明该方

法的有效性ꎮ 由表 ６ 可知ꎬ在对频率均值进行修

正后ꎬ本文方法的修正误差精度在 ０.０４％ꎬ表明该

方法的修正精度很高ꎬ效果很好ꎮ 表 ７ 显示了频

率标准差修正后的数据ꎬ修正后的误差为 ３.４％ꎮ

表 ５　 参数统计特征值与估计值

项目

实际值 修正值

弹性模
量 / ＧＰａ

密度 /
(ｋｇ􀅰ｍ－３)

弹性
模量 / ＧＰａ

密度 /
(ｋｇ􀅰ｍ－３)

均值 １９０.００ ７ ８００ １８７.９１ ７ ７２０

标准差 １.９００ ７８.００ １.８８４ ７９.０３

表 ６　 实测以及修正后频率均值

阶数 实测值 / Ｈｚ 修正值 / Ｈｚ 误差 / ％

１ ６６.０２２ ０ ６６.０４９ ８ ０.０４２ １

２ １３５.８９２ １ １３５.９４９ ４ ０.０４２ ２

３ １９６.４２０ ９ １９６.５０３ ３ ０.０４１ ９

４ ２３６.３５３ ８ ２３６.４５３ １ ０.０４２ ０

表 ７　 频率标准差的实测与修正值

阶数 实测值 / Ｈｚ 修正值 / Ｈｚ 误差 / ％

１ ０.４６９ ３ ０.４８５ ５ ３.４５２

２ ０.９６５ ８ ０.９９９ ４ ３.４７９

３ １.３９５ ７ １.４４４ ４ ３.４９０

４ １.６７９ ５ １.７３８ ０ ３.４８３

４　 结语

本文考虑到在实际工程结构中存在的参数不

确定性现象ꎬ从而提出一种不确定性模型修正方

法ꎮ 利用多项式混沌展开在响应统计矩计算快的

优势ꎬ结合 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型ꎬ直接构建出描述参数不

确定性和结构响应不确定性关系的函数关系式ꎮ
通过 ３自由度弹簧质量块系统和三维桁架数值仿

真算例进行了验证ꎮ 验证结果表明:参数的统计

矩(均值和标准差)均能很好地进行预测ꎬ并且预

测响应数值和实际响应数值差距较小ꎻ同时能够

较好地反映实际状况ꎮ 通过上述算例ꎬ该方法得

到了有效的验证ꎮ
(下转第 ２３２页)
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􀅰电气与自动化􀅰 孙成龙ꎬ等􀅰自适应光照变化的高频工件图像识别算法

高频工件识别效果的影响ꎻ然后针对工件类间差

异小的特点ꎬ采用弱监督区域检测模块搜索和定

位有区别的局部图像ꎻ最后结合分支融合模块使

网络有效地权衡工件的全局特征和局部特征ꎮ 实

验结果表明:与原始的 ＲｅｓＮｅｔ５０ 网络相比ꎬ本文

算法对高频工件识别准确率提高了 １４.５ 个百分

点ꎬ具有更强的特征提取能力ꎮ 此外ꎬ与多种图像

识别算法相比ꎬ本文算法对高频工件识别准确率

均有一定程度的提升ꎮ 实验结果证明了本文算法

的有效性ꎮ 未来可进一步探索更高效的网络结构

和识别算法ꎮ
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