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摘要：　 针对传统神经网络在处理时间依赖性动态过程和含噪数据时的不稳定性问题，提出了一种基于长短期记

忆网络动态力重构方法．测量响应信号经噪声污染后，被归一化为输入变量；而归一化的动态载荷则作为输出变量．
长短期记忆网络的实现方法被采用．为了提高网络的泛化能力，不同类型的动力响应和原始载荷被定义为每个时刻

的样本结构．考虑区间不确定性，在传统配点法的基础上调整配点策略得到逐维法，在研究某一维度不确定性变量

时固定其他维度，可以高精度地解决区间变量相互独立的不确定性载荷识别问题．最后，采用数值算例与传统神经

网络（ＢＰ 神经网络）对比，表征长短期记忆网络在含噪数据的处理上更为稳定，设计试验证实了对于时间依赖性的

数据，该方法的有效性和可行性．
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０　 引　 　 言

１９７９ 年，Ｂａｒｔｌｅｔｔ 和 Ｆｌａｎｎｅｌｌｙ［１］为了减轻直升机飞机重量，提高飞机飞行性能，需要更为精确地了解结构

在运行过程中受到的准确载荷，以便掌握直升机飞机飞行时整体的受力情况，提出载荷识别反问题这一研究

课题．载荷识别问题被定义为结构动力学中的反问题，即基于结构的测量响应反演出作用在结构上的未知响

应．传统载荷识别方法包括两类：时域法［２⁃６］和频域法［７⁃１０］ ．１９８８ 年，Ｈｏｌｚｄｅｐｐｅ 和 Öｒｙ［１１］通过 Ｄｕｈａｍｅｌ 积分将

载荷离散为脉冲函数，并通过模态坐标变换将连续系统的动力学方程解耦，实现了时域内的动态载荷识别，
开创了时域法的先河．时域法计算量较大，会限制实时载荷的识别．频域法则是利用频响函数直接建立载荷

和响应之间的关系．但其只能识别稳定且可以进行频域分析的信号，应用场景受限．
随着计算机科学的发展，许多研究开始将机器学习算法应用于负载识别，如人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕ⁃

ｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ）算法．神经网络是一种模拟神经元思维工作机制的非线性动态系统，具有高度的非线性、强
大的自适应学习能力，能够实现构建数据之间的直接映射．早在 １９９７ 年， 张方和朱德懋［１２］ 依据结构动力学

理论推导了在时域中用于神经网络算法的自回归函数，相应地建立了具有时延反馈的神经网络动载荷识别

模型，说明了 ＡＮＮ 在载荷识别领域的可行性．１９９８ 年，Ｃａｏ 等［１３］ 使用 ＡＮＮ 模拟结构分析中的载荷⁃应变关

系，得到了极快的收敛速度和极高的精度．２００８ 年，李忠献等［１４］ 将 ＢＰ（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络运用于移

动载荷的识别领域，能实时地识别桥上移动车辆载荷，保证了鲁棒性和抗噪能力．Ｌｉｕ 等［１５］提出一种基于 ＢＰ
神经网络和 Ｂａｙｅｓ 概率框架（ＢＰＦ）的动力重构方法，通过迭代监督学习可以轻松获得外力与位移响应的映

射关系．夏鹏等［１６］结合时延神经网络的“记忆”特性，将时延神经网络引入动载荷识别研究中．２０２３ 年，Ｙａｎｇ
等［１７］提出了一种基于深度扩展卷积神经网络（ＤＣＮＮ）的动态载荷新方法，估计了简支梁的正弦、冲击和随

机动载荷，并评价了该方法的抗噪声能力，在参数不确定、测点分布不确定、频率数据不确定的系统中具有较

好的适用性．
然而，神经网络在载荷识别中的应用也存在一些问题，比如传统的 ＢＰ 神经网络训练速度慢，易陷入局

部最小值，而且有时候训练时间会比较长．时延网络的“记忆”特性源于网络内部结构的“时延”模块，但随着

时延步数的递增，网络内部参数也会指数级增加，训练过程易局部收敛，同时训练时间长．在一般的神经网络

的基础上，长短期记忆（ｌｏｎｇ ｓｈｏｒｔ⁃ｔｅｒｍ ｍｅｍｏｒｙ，ＬＳＴＭ）网络对输入信号进行建模、提取特征，能够学习并长期

保存信息，具有“记忆”特性，适合分析具有时间依赖性的信号［１８］ ．ＬＳＴＭ 网络本身也具有很强的抗噪性．现尝

试将其应用于载荷识别领域，为工程中的载荷识别场景提供新的可能性．
如上所述，虽然力重构理论已经相当成熟，但大多数识别方案都是在确定性假设下进行的．然而，由于环

境因素的干扰、测量噪声的不可避免、材料分散性、物理机制的不完全了解等所产生的不确定性因素是实际

工程中固有的，在力重构过程中必须合理处理［１９⁃２０］ ．基于不完全信息获取不确定参数边界的非概率不确定性

传播方法［２１⁃２３］已逐渐成为学术界和工程界机械设计的重要策略．Ｓｈｅｎ 等［２４］ 构造了 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 小波，提出了一

种区间分析法⁃配点法．Ｗａｎｇ 等［２５］提出了基于配点法的面向多源不确定性的力重构框架．而基于一阶 Ｔａｙｌｏｒ
展开的区间分析技术作为一种经典方法，更广泛用于载荷识别领域的不确定性传播问题．Ｗａｎｇ 等［２６］ 利用基
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于 Ｔａｙｌｏｒ 展开的区间分析方法实现了已识别荷载的包络区间．针对不确定结构，Ｌｉｕ 等［２７⁃２８］ 将形状函数法与

一阶 Ｔａｙｌｏｒ 展开的区间分析相结合，确定了动力边界．
然而在载荷识别工程领域内，因试验条件与认知水平等主客观因素的限制，导致参数试验数据样本容量

有限，难以高精度地拟合其概率密度函数．同时，若分析模型对参数扰动的灵敏度高，则参数的微小变化亦将

会引起结构特性或响应的大幅偏差．因此，缺乏充分统计数据的随机模型在处理有限样本容量试验数据问题

上得到的结果可能是不可靠的，可行途径之一是将有限试验数据的不确定参数以区间模型定量化．针对这类

问题，我们将一种具有高度通用性的区间分析方法———逐维法（ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｗｉｓｅ ｍｅｔｈｏｄ， ＤＷＭ） ［２９］ 用于载荷

识别领域，以克服随机分析法对参数大样本容量试验数据的依赖性．
本研究旨在研究一种新的，基于 ＬＳＴＭ 网络的，考虑信号噪声和材料色散的结构动力重构方法．第 １ 节

回顾了基于动力学平衡方程的结构正向响应过程，介绍了 ＬＳＴＭ 神经网络，并搭建完整的适用于噪声干扰场

景的基于 ＬＳＴＭ 网络的载荷识别架构．第 ２ 节分析了材料分散性，介绍了区间分析 ＤＷＭ 的原理，最终确定基

于 ＤＷＭ 的力重构方法．第 ３ 节针对具体模型布置传感器并确定了最优网络参数，并就载荷繁衍的效果与其

他识别方法进行了对比论证．第 ４ 节结合具体工程场景进行了试验分析，验证了方法的有效性和适用性，随
后给出了一些结论．

１　 基于 ＬＳＴＭ 神经网络的载荷识别

载荷识别作为反问题的一种，是在结构正向响应求解问题的基础上发展而来．同时，有限元分析（ ｆｉｎｉｔｅ
ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ，ＦＥＭ）或测量得到的结构正向响应为载荷识别问题提供问题的输入．首先介绍结构动力学平

衡方程的求解．
１．１　 结构正向响应求解

对于具有 ｎ 自由度的线性结构系统，在物理坐标系中，结构动力响应的常微分函数是

　 　 Ｍｘ（ ｔ） ＋ Ｃｘ（ ｔ） ＋ Ｋｘ（ ｔ） ＝ ｆ（ ｔ）， （１）
其中，Ｍ，Ｃ，Ｋ分别表示质量矩阵、阻尼矩阵和刚度矩阵，矩阵维度均为 ｎ × ｎ，假定系统的阻尼为 Ｒａｙｌｅｉｇｈ 阻

尼，即 Ｃ ＝ αＭ ＋ βＫ；ｘ（ ｔ），ｘ（ ｔ），ｘ（ ｔ） 分别为结构加速度、速度、位移响应向量； ｆ（ ｔ） 为外力矢量，维度为 ｎ ×
１ ．式（１）是一个耦合的系统方程，很难求解．现利用振动理论 ｘ（ ｔ） ＝ Φｑ（ ｔ） 在模态空间中对其解耦，其中， Φ
是多自由度结构的模态矩阵．解耦后，对于 ｒ 阶模态，模态坐标下的微分方程是

　 　 ｍｒｑｒ（ ｔ） ＋ ｃｒｑｒ（ ｔ） ＋ ｋｒｑｒ（ ｔ） ＝ ｆｒ（ ｔ），　 　 ｒ ＝ １，２，…，ｎ， （２）
其中， ｍｒ，ｃｒ，ｋｒ 是 ｒ阶模态的模态质量、模态阻尼和模态刚度，ｑｒ（ ｔ），ｑｒ（ ｔ），ｑｒ（ ｔ） 和 ｆｒ（ ｔ） 分别为时间 ｔ 时的模

态坐标响应和模态力．
式（１）和式（２）均是空间域上的离散方程．为了得到结构系统的离散时间模型，可在时域上对其进行离

散化．通常，结构位移响应 ｘ（ ｔ）、速度响应 ｘ（ ｔ） 和加速度响应 ｘ（ ｔ） 可以通过传感器进行离散测量．如果其中

一个已知，则其他量可借由 Ｗｉｌｓｏｎ⁃Ｔｈｅｔａ 方法和方程导出．Ｗｉｌｓｏｎ⁃Ｔｈｅｔａ 方法得到的离散响应的关系如下：

　 　 ｑｔｋ＋１
ｒ ＝ ｑｔｋ

ｒ ＋ ηΔｔ
２

（ｑｔｋ＋１
ｒ ＋ ｑｔｋ

ｒ ），　 　 ｋ ＝ ０，１，…， ｔ
Δｔ

－ １， （３）

　 　 ｑｔｋ＋１
ｒ ＝ ｑｔｋ

ｒ ＋ ηΔｔｑｔｋ
ｒ ＋ η ２ （Δｔ） ２

６
（ｑｔｋ＋１

ｒ ＋ ２ｑｔｋ
ｒ ），　 　 ｋ ＝ ０，１，…， ｔ

Δｔ
－ １， （４）

其中， ｔｋ 表示第 ｋ 个时间点，Δｔ 是时间间隔，参数 η 通常取为 １．４０．边界条件为 ｑｔ ＝ ０
ｒ ＝ ｑ０，ｑｔ ＝ ０

ｒ ＝ ｑ０ ．
１．２　 ＬＳＴＭ 网络

ＬＳＴＭ 网络由输入层、隐藏层、输出层组成，在同一隐藏层神经元内部增加权连接并引入定向循环．其单

元模型如图 １ 所示包括遗忘门（ｆｏｒｇｅｔ ｇａｔｅ）、输入门（ｉｎｐｕｔ ｇａｔｅ）和输出门（ｏｕｔｐｕｔ ｇａｔｅ），Ａ 指代神经元内部运

算机制．输入门可以短暂存储相关信息，是 ＬＳＴＭ 不同于 ＲＮＮ 的最大特点［３０⁃３１］ ．ＬＳＴＭ 的记忆细胞类似于累

加器和门控神经元：在下一个时间步长，它将拥有一个权重并连接到自身，拷贝自身状态的真实值和累积的

外部信号．这种自连接是由另一个单元学习并决定何时清除记忆内容的乘法门控制的［３２］ ．特征信息传递给

ＬＳＴＭ 细胞单元，遗忘门决定信息的通过量．具体表述如下：
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　 　 ｆｔ ＝ σ（ｗＬ１［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂＬ１）， （５）
式中， σ 是 ｓｉｇｍｏｉｄ 函数； ｗＬ１ 和 ｂＬ１ 分别是权重和偏置； ｈｔ －１ 是前一个单元的输出； ｘｔ 是当前输入．具体表述

如下：
　 　 ｉｔ ＝ σ（ｗＬ２［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂＬ２）， （６）
　 　 Ｃ ｔ ＝ ｔａｎｈ（ｗＬ３［ｈｔ －１，ｘｔ］ ＋ ｂＬ３）， （７）
　 　 Ｃ ｔ ＝ ｆｔＣ ｔ －１ ＋ ｉｔＣ ｔ， （８）

式中， ｗＬ２，ｗＬ３ 和 ｂＬ２，ｂＬ３ 分别是输入门、记忆单元的权重和偏置；设置激活函数为 ｔａｎｈ； ｆｔ，ｉｔ 分别为遗忘门、输
入门的输出；Ｃ ｔ 是记忆单元的输出；Ｃ ｔ －１ 为前一个记忆单元的输出；Ｃ ｔ 是激活函数 ｔａｎｈ 的输出．

ＬＳＴＭ 单元的输出 ｈｔ 由输出门的输出 ｏｉ 与记忆单元输出 Ｃ ｔ 决定．具体表述如下：
　 　 ｏｉ ＝ σ（ｗＬＡ［ｈｉ －１，ｘｉ］ ＋ ｂＬＡ）， （９）
　 　 ｈｔ ＝ ｏｔ ｔａｎｈ（Ｃ ｔ）， （１０）

式中， ｗＬＡ，ｂＬＡ 分别是输出门的权重和偏置．
其中，隐藏层的层数、每个隐藏层中神经元的数量可尝试不同组合．
双向 ＬＳＴＭ（Ｂｉｄｉｒｅｃｔｉｏｎａｌ ＬＳＴＭ）层是在 ＬＳＴＭ 层基础上的改进，前者只能对时间序列进行前向分析，而

后者对时间序列既可前向分析又可后向分析．遗忘门的选择性“遗忘”特性使 ＬＳＴＭ 网络具有选择记忆的功

能．考虑到 ＬＳＴＭ 神经网络可以学习序列的时间步之间的长期相关性［３３］，并且在研究序列和时间序列数据中

有很强的抗噪性，我们将其应用于载荷识别问题．

图 １　 ＬＳＴＭ 神经网络

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ＬＳＴＭ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

１．３　 含噪信号的载荷识别流程

训练一个用于解决载荷识别问题的 ＬＳＴＭ 网络包含以下步骤：
１） 为神经网络的训练集样本设定随机载荷样本 Γｏｕｔｐｕｔ ＝ ［Ｆ１，Ｆ２，…，ＦＨ］，该矩阵由 Ｈ 个不同工况的载

荷组成．定义对应的数据格式．
２） 以有限元分析计算载荷样本对应的结构响应或者利用试验中传感器测得响应作为原始信号 Γｉｎｐｕｔ ＝

［Ｘ１，Ｘ２，…，ＸＨ］， 以式（１１）方式混合 Ｇａｕｓｓ 白噪声生成含噪信号 Γ∗
ｉｎｐｕｔ ＝ ［Ｘ∗

１ ，Ｘ∗
２ ，…，Ｘ∗

Ｈ ］， 形成训练集数

据集；
　 　 ｘ∗ ＝ ｘ ＋ βｍａｘ（ｘ）ｗ ｔ， （１１）

其中， ｘ∗ 和 ｘ为含噪信号和原始信号， ｍａｘ（ｘ） 为信号 ｘ的峰值幅度， β 为噪声比例因子， ｗ ｔ 为随时间变化的

白噪声，由均值为零，标准差为 １ 的正态分布生成．
３） 为使数据集特征统一，同时提高模型精度，如式（１２）和式（１３），对网络的输入信号进行归一化处理：

　 　 ｘ∗′ ＝
２ｘ∗ － （ｘ∗

ｍａｘ ＋ ｘ∗
ｍｉｎ）

ｘ∗
ｍａｘ － ｘ∗

ｍｉｎ

， （１２）

　 　 ｆ∗′ ＝
２ｆ∗ － （ ｆ∗ｍａｘ ＋ ｆ∗ｍｉｎ）

ｆ∗ｍａｘ － ｆ∗ｍｉｎ

． （１３）
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４） 设计 ＬＳＴＭ 网络，具体参数结合模型进行调整．在每个训练周期（ｅｐｏｃｈ）中，通过给定的输入生成输

出，并根据输出与预期之间的误差来不断调整权重，直到训练收敛或达到最大训练步数时，神经网络的训练

结束．
５） 将归一化后的训练集输入至初始 ＬＳＴＭ 网络．根据经验和多次调试选定学习率（ ｌｅａｒｎｉｎｇ ｒａｔｅ）、迭代

轮次（ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ）、批大小（ｂａｔｃｈ ｓｉｚｅ）等参数，得到最优 ＬＳＴＭ 网络架构．将归一化后的训练集输入至最终

ＬＳＴＭ 模型进行训练．
６） 训练完成后，将待识别的结构响应数据输入到神经网络中，对网络的输出信号进行反归一化处理得

到重构结果 Ｆｎｏｍｉｎａｌ ．定义相关指标以评估识别结果的准确性．对于动态集中载荷的重构，可以把识别误差定

义为重构结果 Ｆｎｏｍｉｎａｌ 和真实值 Ｆｒｅａｌ 之间的二阶范数相对误差，即

　 　 δ ｅｒｒｏｒ ＝
‖Ｆｎｏｍｉｎａｌ － Ｆｒｅａｌ‖２

‖Ｆｒｅａｌ‖２

× １００％， （１４）

其中， ‖·‖２ 表示 Ｌ２ 范数．

２　 区间不确定性下的集中力重构

２．１　 结构分散性量化

由材料色散引起的结构参数 Ｓ 的不确定性同时被表征为区间向量，即不确定但有界的参数向量．设 Ｓ ∈

ＳＩ 为不确定参数，上标 Ｉ 为区间材料变量．其中， ＳＩ ＝ ［Ｓ
－
，Ｓ

－
］ ＝ （ ｓＩｇ） Ｇ ＝ （［ ｓ－ｇ，ｓ

－
ｇ］） Ｇ 是一个 ｎ维区间向量，其中

下界和上界向量分别为 Ｓ
－
＝ （ ｓ－ｇ） Ｇ 和 Ｓ

－
＝ （ ｓ－ｇ） Ｇ ．

对于区间参数 ＳＩ， 定义两个反映区间几何定量特征的基本概念［３４］ ．其中一个是区间中位数向量，即

　 　
Ｓｃ ＝ ｍ（ＳＩ） ＝ （Ｓ

－
＋ Ｓ

－
） ／ ２ ＝ ［ ｓｃ１，ｓｃ２，…，ｓｃＧ］，

ｓｃｇ ＝ （ ｓ－ｇ ＋ ｓ－ｇ） ／ ２，　 　 ｇ ＝ １，２，…，Ｇ；{ （１５）

另一个是区间半径向量，即

　 　
ΔＳ ＝ ｒａｄ（ＳＩ） ＝ （Ｓ

－
－ Ｓ

－
） ／ ２ ＝ ［Δｓ１，Δｓ２，…，Δｓｇ］，

Δｓｇ ＝ （ ｓ－ｇ － ｓ－ｇ） ／ ２，　 　 ｇ ＝ １，２，…，Ｇ ．{ （１６）

在这种情况下，区间向量可以变换为

　 　
ＳＩ ＝ Ｓｃ ＋ ΔＳＩ ＝ Ｓｃ ＋ ΔＳｅΔ，

ｓＩｇ ＝ ｓｃｇ ＋ ΔｓＩｇ ＝ ｓｃｇ ＋ ΔｓｇｅΔ，　 　 ｇ ＝ １，２，…，Ｇ，{ （１７）

其中， ｅΔ ＝ ［ － １，１］ ．
由于不确定性的传递性，当初始参数采用区间模型时，结构特征矩阵（如刚度矩阵）和动态响应会表现

出固有的不确定性．这种固有的不确定性使得确定性框架无法用于不确定性动态分析．因此，式（１）需要根据

系统参数的不同不确定性水平重组为区间格式，即
　 　 Ｍｘ（Ｓ，ｔ） ＋ Ｃｘ（Ｓ，ｔ） ＋ Ｋｘ（Ｓ，ｔ） ＝ ｆ（Ｓ，ｔ）， （１８）

所有得出的结果都在区间数学的框架内．鉴于区间不确定性的固有传递性，每次重建的力 ｆ（Ｓ，ｔ） 也用区间

数表示．
２．２　 基于 ＤＷＭ 的不确定性传播分析

配点法是利用一系列简单的函数来实现在 ＳＩ 内逼近原始连续函数［３５⁃３６］ ．Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 正交多项式展开是一

种常见的近似方法［３７］ ．ＤＷＭ 作为一种配点法，其配点策略（图 ２）相较于其他方法（如张量积配点法［３８］ ）所
配的点更少，适合于解决不确定性变量相互独立的问题．本小节利用 ＤＷＭ 拟合待识别载荷与不确定性区间

变量的函数关系，通过对该函数进行直接搜索或者优化算法可得到 ＳＩ 内的识别载荷极值．
假设给定的参考点为区间向量 ＳＩ 的中点值向量 Ｓｃ， 即

　 　 Ｓｃ ＝ ［ ｓｃ１，ｓｃ２，…，ｓｃｉ ，…，ｓｃｇ］ Ｔ， （１９）
则通过参考点 Ｓｃ 在区间参数向量张成子空间的第 ｉ 维超平面的结构真实载荷所得的曲线为
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　 　 ｆ（ ｔ） ＝ Ｆ（ ｔ；Ｓ） ． （２０）
现搭建以 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 正交多项式为基底构建 ＤＷＭ 的框架．ｎ 阶 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 正交多项式表示为

　 　 Ｌｎ（ｘ） ＝ １
２ｎｎ！

ｄｎ

ｄｘｎ［（ｘ
２ － １） ｎ］， （２１）

其具有正交性：

　 　 ∫１
－１
Ｌｍ（ｘ）Ｌｎ（ｘ）ｄｘ ＝

２
２ｎ ＋ １

，　 　 ｍ ＝ ｎ，

０， ｍ ≠ ｎ，

ì

î

í
ïï

ïï
（２２）

使其可以使用最小二乘法等技术来确定拟合多项式的系数，从而更好地逼近给定的数据点或函数．对给定的

函数 ｈ（ｘ） ∈ Ｃ［ － １，１］，ｈ（ｘ） 的 ｎ 阶最佳平方逼近多项式可以表示为

　 　 ｈ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ ０
ｃｋＬｋ（ｘ），　 　 ｘ ∈ ［ － １，１］， （２３）

其中，系数 ｃｋ 的计算式为：

　 　 ｃｋ ＝
（ｈ，Ｌｋ）
（Ｌｋ，Ｌｋ）

＝ ２ｋ ＋ １
２ ∫１

－１
ｈ（ｘ）Ｌｋ（ｘ）ｄｘ，　 　 ｋ ＝ ０，１，…，ｎ ． （２４）

因此，式（２４）成为最佳平方逼近多项式的关键．ｋ 的选择对拟合精度有影响， ｋ 越大，拟合精度越高．但要平衡

效率与精度，一般选择 ４ 阶多项式在工程上较为常见．
根据 Ｇａｕｓｓ⁃Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 求积公式，对于任意形式的函数 Ｈ（ｘ）， 有

　 　 ∫１
－１
ρ（ｘ）Ｈ（ｘ）ｄｘ ＝ ∫１

－１
Ｈ（ｘ）ｄｘ ≈ ∑

ｓ

ｉ ＝ １
ＡｉＨ（ｘｉ）， （２５）

其中， ｘｉ（ ｉ ＝ １，２，…，ｓ） 是 ｓ 阶 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 正交多项式 Ｌｓ 的零点，系数 Ａｉ 的计算式为

　 　 Ａｉ ＝ ∫１
－１

Ｌｓ（ｘ）
（ｘ － ｘｉ）Ｌ′ｓ（ｘｉ）

ｄｘ，　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｓ ． （２６）

而直接求解式（２６）较为困难，根据 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 正交多项式的性质，易于推导其精确值为

　 　 Ａｉ ＝
２

（１ － ｘ２
ｉ ）［Ｌ′ｓ（ｘｉ）］ ２，　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｓ ． （２７）

函数 ｈ（ｘ） ∈ Ｃ［ － １，１］ 的 ｎ 阶最佳平方逼近多项式，可以表示为

　 　 ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｎ

ｋ ＝ ０
∑

ｓ

ｉ ＝ １

（２ｋ ＋ １）ｈ（ｘｉ）Ｌｋ（ｘｉ）
（１ － ｘ２

ｉ ） ［Ｌ′ｓ（ｘｉ）］ ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
Ｌｋ（ｘ），　 　 ｘ ∈ ［ － １，１］ ． （２８）

现将 ｆ（ ｔ；ｘ） 作为 Ｆ（ ｔ；ｓｃ１，ｓｃ２，…，ｓｃｉ ，…ｓｃｇ） 的多项式拟合．其中， ｘｉ 是 ｓ阶 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 多项式的第 ｉ个根．如式

（２９），求得 ｆ（ ｔ；ｘ） 的最大值和最小值就可以得到 Ｆ（ ｔ；ｓｃ１，ｓｃ２，…，ｓｃｉ ，…，ｓｃｇ） 的最大值和最小值．

　 　 ∂ ｆ（ ｔ；ｘ）
∂ｘ

＝ ０， （２９）

上式的解为 ｘ ｊ（ ｊ ＝ １，２，…，ｎ － １） ．在获得极值点后，需要对具有虚部以及超出标准区间范围的标准极值点进

行归一化的操作：

　 　 ｘ ｊ ＝
１，
－ １，
ｘ ｊ，

　 　
Ｉｍ（ｘ ｊ） ≠ ０，
Ｉｍ（ｘ ｊ） ＝ ０， Ｒｅ（ｘ ｊ） ＞ １，
Ｉｍ（ｘ ｊ） ＝ ０， Ｒｅ（ｘ ｊ） ＜ １，

ì

î

í

ï
ï

ïï

（３０）

其中， Ｒｅ（·） 和 Ｉｍ（·） 分别代表复数的实部和虚部．则可以得到 ｘ：
　 　 ｘ ＝ ［ － １，１，ｘ１，…，ｘｎ－１］， （３１）

因此 ｆ（ ｔ；ξ） 的最大值点和最小值点可以表示为

　 　 ｘｍａｘ ＝ { ｘ ｍａｘ ｆ（ ｔ；ｘ） } ； ｘｍｉｎ ＝ { ｘ ｍｉｎ ｆ（ ｔ；ｘ） } ， （３２）
所以 Ｆ（ ｔ；ｓｃ１，ｓｃ２，…，ｓｃｉ ，…，ｓｃｇ） 对应的最大值点和最小值点可以表示为

４６９ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２５ 年　 第 ４６ 卷



　 　 ｓｉ，ｍａｘ ＝ ｓｃｉ ＋ Δｓｉｘｍａｘ； ｓｉ，ｍｉｎ ＝ ｓｃｉ ＋ Δｓｉｘｍｉｎ ． （３３）

图 ２　 ＤＷＭ 配点方案

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｈｅ ｍａｔｃｈｉｎｇ ｐｏｉｎｔｓ ｌａｙｏｕｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｗｉｓｅ ｍｅｔｈｏｄ

本文所采取的 ＤＷＭ 是在某一维度进行配点时，固定另一

维度的值．为了减小 ＤＷＭ 近似的误差，可以采用高阶 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ
多项式，并选择更多的配点数提高精度．对于一个 ｎ 次多项式，
要使用 Ｇａｕｓｓ 积分方法进行精确积分，一般需要选择至少 ｎ ＋ １
个 Ｇａｕｓｓ 积分点．在每一维度上选取五个 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ⁃Ｇａｕｓｓ 积分点

作为所配的点，已足够解决大部分工程问题．当多项式阶数和节

点的排列足够多时，配点法近似可以非常准确［３９］ ．工程中还有

顶点法［４０］、Ｔａｙｌｏｒ 展开法［２０］，但顶点法只适用于响应随不确定

变量单调变化的情况，Ｔａｙｌｏｒ 展开法适用于响应随不确定变量

单调变化的情况，相较而言，本文所采取的 ＤＷＭ 无上述限制，
具有广泛的应用场景．
２．３　 不确定性动载荷识别流程

１） 确定不确定性参数的空间 ＳＩ ．
２） 选定 ＤＷＭ 所需的各维度的 Ｇａｕｓｓ 积分点，得到对应的不确定性参数值，继而在确定性载荷识别框架

中识别出载荷值．
３） 将每一时刻的载荷进行 Ｌｅｇｅｎｄｒｅ 多项式的拟合，得到每一时刻的极值点和不确定性参数．输入至 １．３

小节程序，可以得到每一时刻的最大值 ＦＵ（ ｔ；ｓｃ１，ｓｃ２，…，ｓｃｉ，ｍａｘ，…，ｓｃｇ） 和 ＦＤ（ ｔ；ｓｃ１，ｓｃ２，…，ｓｃｉ，ｍｉｎ，…，ｓｃｇ） ．扩展到多

维时计算量线性增加．现定义不确定性结构载荷识别的误差和离散程度，如式（３４）和式（３５）所示．

　 　 δ ｅｒｒｏｒ１ ＝
‖Ｆｔｒｕｅ － ＦＣ‖

‖Ｆｔｒｕｅ‖
× １００％， （３４）

　 　 Ｒ１ ＝
‖ＦＵ － ＦＤ‖

‖Ｆｔｒｕｅ‖
× １００％， （３５）

其中， ＦＣ ＝ （ＦＵ ＋ ＦＤ） ／ ２ 是载荷时间历程区间的中间值， Ｆｔｒｕｅ 是载荷时间历程区间的真实值， ＦＵ ＝ （ＦＵ（ ｔ１），
ＦＵ（ ｔ２），…，ＦＵ（ ｔｍ）），ＦＤ ＝ （ＦＤ（ ｔ１），ＦＤ（ ｔ２），…，ＦＤ（ ｔｍ）） 分别是载荷时间历程区间的上界和下界， ｍ 为时间点．
　 　 完整识别过程如图 ３ 所示．

图 ３　 基于 ＤＷＭ 的载荷识别流程图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｈｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｌｏａｄ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｗｉｓｅ ｍｅｔｈｏｄ
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３　 数 值 算 例

３．１　 噪声影响下的动载荷识别

研究一个尺寸为 １００ ｍｍ×５０ ｍｍ 的悬臂板，其材料属性如表 １ 所示．
表 １　 悬臂板材料参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｐｌａｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｍａｔｅｒｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｙ ｓｙｍｂｏｌ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｖａｌｕｅ

Ｙｏｕｎｇ’ｓ ｍｏｄｕｌｕｓ Ｅ ／ ＧＰａ ２１０

Ｐｏｉｓｓｏｎ’ｓ ｒａｔｉｏ ν ０．３

ｄｅｎｓｉｔｙ ρ ／ （ｋｇ ／ ｍ３） ７ ８００

　 　 使用壳模型建模，整个结构离散化采用单元边长为 ５ ｍｍ 的均匀网格．共计 ２００ 个单元，２３１ 个节点．传感

器分布如图 ４ 所示，提取其中的应变信号．固定一侧所有节点的所有自由度，施加垂直于板面的集中载荷如

图 ５ 所示．

图 ４　 悬臂板传感器分布

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｐｌａｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒｓ
图 ５　 悬臂板边界条件

Ｆｉｇ． ５　 Ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｐｌａｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 训练集和测试集的加载工况如表 ２ 所示．采样时间为 ０．４ ｓ，采样频率设为 １ ０００ Ｈｚ，每个样本初始长度

为 ４００．将样本截断使其长度为 ３９６，对样本数据进行移位处理以增强数据．通过研究噪声比例为 １，信噪比分

别为 ２０ ｄＢ，３０ ｄＢ，４０ ｄＢ 时，噪声对信号的影响，检验载荷识别方法的抗噪能力．
单个样本大小为 ３９６，最大训练周期数为 ３００，每次训练时所选取的样本数量为 ６０．初始学习率为 ０．００１

时，所获得的模型训练预测效果最好；初始学习率为 ０．０００ １ 时，网络收敛效果较差，这是由于过小的学习率

导致损失函数的变化很慢，使得网络很容易困在局部最小值点．激活函数选择双曲正切（ ｔａｎｈ）函数，在一定

程度上能减轻梯度消失的问题．
传感器的选择对载荷识别的效果有一定的影响．理论上是重构力的精度随着传感器数量的增加而增加．

实际上更多的传感器可能导致错误数据的收集概率增大，同时繁复的操作会减少工程中的应用场景．现分别

设置六个传感器、四个传感器、三个传感器共六组试验结果如图 ６ 所示．
表 ２　 神经网络训练集与测试集载荷

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎｓ ｏｆ ａｃｔｕａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｏｒｃｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔｓ

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ ａｃｔｕａｌ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｏｒｃｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ

ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

ｓａｍｐｌｅ １ Ｆ ＝ １００ｓｉｎ（２０π ｔ） ＋ ５０ｓｉｎ（１０π ｔ）

ｓａｍｐｌｅ ２ Ｆ ＝ ３００ｓｉｎ（４０π ｔ２）

ｓａｍｐｌｅ ３ Ｆ ＝ ３００ｅ －４ｔ ｓｉｎ（２０π ｔ）

ｓａｍｐｌｅ ４ Ｆ ＝ ３５０ｅ －６ｔ ｓｉｎ（５０π ｔ２）

ｓａｍｐｌｅ ５ Ｆ ＝ ２５０ｅ －１０ｔ

ｔｅｓｔ ｓｅｔ － Ｆ ＝ ２００ｓｉｎ（２０π ｔ）

　 　 不同传感器布局下力重构的总相对误差如表 ３ 所示．传感器为 ３ 个时，试验精度降低，相对误差大于

１０％，最终选择 ４ 个传感器．其中，传感器选择为 １，２，３，４ 时识别精度最高，该方案作为最终传感器布置．此时

神经网络的训练过程及收敛曲线如图 ７、８ 所示．接下来在样本集中添加噪声，如图 ９ 所示．改进神经网络的架
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构如表 ４ 所示．

（ａ） 传感器编号 １，２，３，４，５，６ （ｂ） 传感器编号 １，２，３，４ （ｃ） 传感器编号 １，２，３
（ａ） Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ １，２，３，４，５，６ （ｂ） Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ １，２，３，４ （ｃ） Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ １，２，３

（ｄ） 传感器编号 １，４，６，９ （ｅ） 传感器编号 １，３，６，７ （ｆ） 传感器编号 １，６，７，９
（ｄ） Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ １，４，６，９ （ｅ） Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ １，３，６，７ （ｆ） Ｓｅｎｓｏｒ ｎｏｄｅｓ １，６，７，９

图 ６　 不同传感器布局下的力重构结果

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ ｌａｙｏｕｔｓ

注　 为了解释图中的颜色，读者可以参考本文的电子网页版本，后同．

表 ３　 不同传感器布局下力重构的总相对误差

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｅｎｓｏｒ ｌａｙｏｕｔｓ

ｓｅｎｓｏｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ／ ％

１，２，３，４，５，６ ８．７９

１，２，３，４ ７．８９

１，２，３ １３．７５

１，４，６，９ ８．０５

１，３，６，７ ９．１２

１，６，７，９ ８．９２

表 ４　 初始样本和含噪样本回归的 ＬＳＴＭ 架构概要

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｓｕｍｍａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ＬＳＴＭ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ ｆｏｒ ｉｎｉｔｉａｌ ａｎｄ ｎｏｉｓｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｄａｔａ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ

ｌａｙｅｒ（ ｔｙｐｅ） ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ） ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ （ｎｏｉｓｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ ｄａｔａ）

ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｉｎｐｕｔ ｌａｙｅｒ ２０ ６０

Ｂｉ⁃ＬＳＴＭ ｌａｙｅｒ １００（ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｕｎｉｔ） １２８（ｈｉｄｄｅｎ ｌａｙｅｒ ｕｎｉｔ）

ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ ３００ ３００

ｄｒｏｐｏｕｔ ｌａｙｅｒ ０．２（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ） ０．８（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ）

ｆｕｌｌｙ ｃｏｎｎｅｃｔｅｄ ｌａｙｅｒ １（ｒｅｓｐｏｎｓｅ） １（ｒｅｓｐｏｎｓｅ）

ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｌａｙｅｒ － －

　 　 对于含噪信号，将 ｄｒｏｐｏｕｔ 层的丢弃概率设置为 ０．８，防止过拟合．神经网络的训练过程收敛曲线如图 １０
所示．
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图 ７　 训练集的载荷样本

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏａｄ ｓａｍｐｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ

图 ８　 初始样本训练过程收敛曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｄａｔａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

图 ９　 噪声影响下训练集的响应样本

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓａｍｐｌｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｎｏｉｓｅ

图 １０　 含噪样本训练过程收敛曲线

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｏｎｖｅｒｇｅｎｃｅ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｉｓｅ ａｆｆｅｃｔｅｄ
ｄａｔａ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

　 　 对照组采用载荷识别领域常用的 ＢＰ 神经网络．该网络有 ４ 个神经元的输入层，一个包含 ３ 个神经元的

隐藏层和一个包含 ２ 个神经元的输出层．每层激活函数均使用“ｐｕｒｅｌｉｎ”函数．该网络在纯净信号的载荷识别

问题中精度可达到 ９０％．然而，由图 １１ 可知，在样本集添加噪声后神经网络精度大幅下降，误差均超过 ２０％，
且在两种及以上噪声的干扰下误差超过 ４０％．此时，本文提出的基于 ＬＳＴＭ 网络的载荷识别方法有了更好的

表现．

（ａ） 信噪比为 ２０ （ｂ） 信噪比为 ２０，３０ （ｃ） 信噪比为 ２０，３０，４０
（ａ） ＳＮＲ ｉｓ ２０ （ｂ） ＳＮＲ ｉｓ ２０，３０ （ｃ） ＳＮＲ ｉｓ ２０，３０，４０

图 １１　 不同噪声条件下利用 ＬＳＴＭ 网络和 ＢＰ 神经网络进行力重构的结果

Ｆｉｇ． １１　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＢＰ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

如表 ５ 所示，在三组分别添加信噪比分别为 ２０，２０、３０ 和 ２０、３０、４０ 的试验中均可保证误差在 ２０％以内，
识别出的集中力在大小和规律性方面与实际动力基本一致，特别是前 ３ ／ ４ 时间段，误差可达到 １０％以内．进
一步表现训练好的 ＬＳＴＭ 网络具有良好的抗噪能力．

８６９ 应　 用　 数　 学　 和　 力　 学　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 ２０２５ 年　 第 ４６ 卷



表 ５　 不同噪声条件下利用 ＬＳＴＭ 网络和 ＢＰ 神经网络进行力重构的相对误差

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｆｏｒｃｅ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｂｙ ＬＳＴＭ ａｎｄ ＢＰ ｕｎｄｅｒ ｎｏｉｓｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ＳＮＲ ｏｆ ａｄｄｉｔｉｖｅ ｎｏｉｓｅ ＬＳＴＭ ／ ％ ＢＰ ／ ％

２０ ８．７８ ２６．２９

２０，３０ １８．００ ４１．４３

２０，３０，４０ １８．３１ ４１．３９

３．２　 考虑材料不确定性的动载荷识别

研究对象和工况同 ３．１ 小节．现考虑材料不确定度为 ５％的情况．利用 ＤＷＭ 进行不确定性传播分析的重

构载荷边界如图 １２ 所示．通过式（３４）和式（３５）计算得到误差为 ４．８８％，离散程度为 １８．３２％．当考虑结构参

数的区间不确定性时，识别出的力的上界和下界能很好地包围实际力．当结构参数的不确定度为 ５％，最大力

不确定度小于 ５％．说明 ＤＷＭ 能很大程度上避免区间扩张现象，保证识别精度．

图 １２　 利用 ＤＷＭ 进行不确定性传播分析的重构载荷边界

Ｆｉｇ． １２　 Ｒｅｓｕｌｔｓ ｏ ｆｆｏｒｃｅ ｂｏｕｎｄａｒｉｅｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ⁃ｗｉｓｅ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ

４　 试 验 验 证

为了验证本文所提出方法的可靠性，我们布置如图 １３ 所示的复合材料悬臂板动态载荷试验，其中传感

器布置如图 １４ 所示．为模拟实际工作条件，我们考虑试样在实际服役中受到简谐载荷，并模拟冲击后的损伤

状态．设计三组正弦位移加载试验采用以零为中值的力控值加载，加载频率分别为 １ Ｈｚ，３ Ｈｚ，５ Ｈｚ ．为了更

好地模拟工程场景，每一组试验的加载幅值会随着时间进行波动，如图 １５ 所示．每种工况下试验将持续 ２０
Ｓ，以详尽捕捉试件的应变响应数据，其中响应的采样率为 １００ Ｈｚ ．随后，对试件以 ２２．４ Ｊ 能量在冲击点进行

两次冲击．冲击后，与冲击前类似，同样设计三组正弦位移加载试验采用以零为中值的力控值加载，加载频率

分别为 １ Ｈｚ，３ Ｈｚ，５ Ｈｚ，加载幅值随时间波动．与此同时，考虑到实际服役工况可能涉及的多种温度环境，我
们在试验中模拟一种室温条件（２０ ℃）和三种高温条件（６０ ℃，１００ ℃和 １５０ ℃）．

图 １３　 动态载荷实验模型

Ｆｉｇ． １３　 Ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌ
图 １４　 悬臂板传感器布置

Ｆｉｇ． １４　 Ｔｈｅ ｃａｎｔｉｌｅｖｅｒ ｐｌａｔｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｓｅｎｓｏｒ ａｒｒａｎｇｅｍｅｎｔ

９６９第 ８ 期　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 王磊，等： 基于长短期记忆网络的区间不确定性动态载荷识别方法



　 　 考虑到 ＬＳＴＭ 网络对时间依赖性数据的良好表征，本文选择时间历程前一阶段的应变响应数据训练

ＬＳＴＭ 网络，预测后一阶段的载荷．如图 １５ 所示，对于复合材料悬臂板在不同物理场景中，基于 ＬＳＴＭ 网络的

载荷识别方法，均能精准识别变幅值动态载荷．如表 ６ 所示，实验总相对误差均在 ５％以内，验证了该方法的

鲁棒性与工程适用性，表明 ＬＳＴＭ 网络可以很好地处理具有时间依赖性的数据集．

（ａ） 冲击后，温度 ６０ ℃，激励信号 ３ Ｈｚ （ｂ） 冲击前，温度 １００ ℃，激励信号 ５ Ｈｚ （ｃ） 冲击后，温度 １５０ ℃，激励信号 １ Ｈｚ
（ａ） Ｐｏｓｔ⁃ｉｍｐａｃｔ， Ｔ ＝ ６０ ℃， ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ （ｂ） Ｐｒｅ⁃ｉｍｐａｃｔ， Ｔ ＝ １００ ℃， ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ （ｃ） Ｐｏｓｔ⁃ｉｍｐａｃｔ， Ｔ ＝ １５０ ℃， ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ

ｓｉｇｎａｌ ３ Ｈｚ ｓｉｇｎａｌ ５ Ｈｚ ｓｉｇｎａｌ １ Ｈｚ
图 １５　 不同工况下的动态载荷识别

Ｆｉｇ． １５　 Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｆｏｒｃｅｓ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

表 ６　 不同工况下的动态载荷识别总相对误差

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｔｏｔａｌ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｏｐｅｒａｔｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

ｓｔａｔｅ ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ／ ℃ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ／ Ｈｚ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ／ ％

ｐｏｓｔ⁃ｉｍｐａｃｔ ６０ ３ ３．９８

ｐｒｅ⁃ｉｍｐａｃｔ １００ ５ ４．４４

ｐｏｓｔ⁃ｉｍｐａｃｔ １５０ １ ４．７２

５　 结　 　 论

载荷重构是通过已知的动力特性和响应信息反演作用在结构上的动力过程．针对区间不确定性下的动

力重构问题，本文提出了一种基于 ＬＳＴＭ 网络的载荷识别方法，研究了 ＬＳＴＭ 网络在载荷识别问题中的应

用，其在噪声环境下的效果优于传统神经网络；应对区间不确定性，利用 ＤＷＭ 理论表征材料色散的不确定

性，结合 ＬＳＴＭ 网络拟合未知载荷的上下界，误差在 ５％以内．在上述载荷识别方法的基础上，针对特定结构

选择出合适的传感器配置，结合经验和试错法确定了隐藏层神经元个数、丢弃层丢弃概率、ＬＳＴＭ 层数和类

别等网络架构，并设计具体试验将此方法推广至工程领域．
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