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Abstract: Due to the inherent nonlinear nature and uncertainty of semi-active control system based on mag-
netorheological (MR) damper, an improved back-propagation (BP) algorithm is proposed, which divides the 
actual structure model into a mechanism model part and a time-varying error model part. By means of train-
ing off line and modifying on line, an inverse model of MR damper and the intelligent control system based 
on the improved BP algorithm are acquired. It can be used to predict the damping force of MR damper and 
eliminate the influence of time-delay. Theoretical analysis and numerical simulations show that the intelligent 
control system can efficiently reduce the structure responses induced by earthquake and have good perform-
ance of adaptive tracking target and resistance to disturbances. 
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【摘  要】针对磁流变（MR）阻尼器动力学特性的复杂性和结构控制体系的高度非线性，提出了一种

BP 网络误差跟踪辨识结构，将真实结构模型分为两部分，分别采用两个 BP 网络训练和辨识。并针对

控制中极易出现的时滞问题，设计了可以在线跟踪补偿的智能控制器。最后结合半主动控制理论设计

了新型的智能控制算法和磁流变逆向辨识模型。仿真结果表明，该方法设计的智能控制系统不仅可有

效辨识结构控制体系和 MR 阻尼器的动力学特性，减小结构的地震反应，而且具有良好的鲁棒性、稳

定性、并可有效减小时滞影响。 
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1 引言 

结构的半主动控制及其装置是国际上近年来研究

的一个热点，它通过动态改变结构参数达到结构减振的

目的，具有出力大、所需能源小、可适时调节等优点，

克服了主动控制的能量输入问题，具有良好的控制效

果。近年来，磁流变液（MRF）等智能驱动材料的发展

为半主动控制装置的研究开辟了更广阔的应用天地。在

磁场的作用下，MRF 能在很短的时间（10ms）内由自

由流动的牛顿流体变成 Bingham 半固体，使它具有较强

的屈服强度，并且这种变化是连续、迅速、可逆的，从

而成为当前最有前途的智能材料之一[1]。 

目前，对磁流变液的研究主要集中在 MRF 的应用 

上，对磁流变液的流变机理尚缺乏明确的物理解释，国

内外学者基于试验分析和理论推导建立起来的动力学

模型比较复杂，而且由于缺少对动态稳定性的深入分

析，控制过程中由于 MR 作动器屈服力滞后带来的负面

影响不容低估[2]。此外，由于结构控制系统的高度非线

性和地震作用力的不确定性，使得控制系统的实际工程

应用面临许多技术难题，由于缺乏对控制系统的精确数

学模型的描述，很难采用有效的控制算法保证其控制过

程中的动态稳定性和鲁棒性[3]。 

近年来，随着 MR 半主动控制的广泛研究与应用，

已有多种控制算法相继引入[4]，但这些算法都需要精确
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的数学模型为基础，因此很难保证控制系统的稳定。随

着计算技术的飞速发展，智能控制算法的出现和应用为

结构控制的工程实践带来美好的发展契机[5]，由于智能

控制算法不需要对模型的精确数学解析，可处理非线性

问题，有很强的鲁棒性和稳定性，易于实现离线训练与

在线寻优相结合。由新型智能材料与人工神经网络等智

能算法相结合的智能控制系统正逐渐在结构控制领域

发挥其巨大的优越性。 

2 神经网络的跟踪辨识 

建立被控结构模型是振动控制设计的第一步。只

有在准确模型的基础上，根据振动控制设计要求选择

适当的作动器和控制算法，才能保证系统设计质量[6]。

在实际结构振动控制中，建立一个准确被控结构模型

并非易事，因为真实结构可以表达为： 

真实结构模型＝机理模型＋修正模型(误差扰动) 

由于结构控制系统体系复杂，时间、空间上的强

非线性以及地震作用下的各种不确定性，必将导致控

制过程中的模型失稳，要达到理想的抗震效果，必须

合理确定误差扰动在地震过程中的影响。 

 

Figure 1. The tracking identification structure 

图 1. 新型神经网络辨识结构示意图 

 

为此，可采用人工神经网络的方法，对结构系统

的非线性特性进行有效地辨识。由于神经网络具有良

好的自学习、自适应、自组织和联想记忆功能，便于

信息的分布存储和并行协同处理，可有效处理非线性

映射问题，在结构控制中有很强的容错性和鲁棒性。

但是单一神经网络在辨识过程中往往存在收敛速度

慢、鲁棒性差、和易于陷入局部最小等缺陷，在外部

干扰的作用下常会有很大的辨识误差[7]。因此，本文

在总结前人经验的基础上提出了一种新型的神经网络

误差校正机制，如图 1 所示，该方法由一个正系统模

型、一个逆系统模型和未知对象一起构成闭环学习回

路。其中，ANN 状态预测模型为正系统，可事先离线

训练好，以此模拟结构对象在无外扰动时的机理模型；

ANN 跟踪辨识模型为逆系统，它通过在线训练，实时

校正扰动误差，从而大大提高被辨识对象的可靠度，

增强了容错的能力，同时保证了在线辨识的速度。 

3 智能控制系统的设计 

对于在地震作用下 n 个自由度受控结构体系的运

动方程为： 

)()()()()( tuFtEutKxtxCtxM g
          (1) 

式中：M，C，K 分别为被控结构体系的 n×n 维质量矩

阵，阻尼矩阵和刚度矩阵；x(t)为结构体系相对于地面

的 n×1 位移反应列向量； 为地震加速度输入，

F=M{I}（{I}为单位 n 维列向量）；U(t)为 m×1 维控

制力向量（m 为控制装置数目），E 为 n×m 维控制装

置位置矩阵。 

)(tug


将上式系统运动方程写入状态空间，为： 

)()()()( tuWtButAztz g
              (2) 

式中：z(t)为 2n 维状态反应列向量；A 为 2n×2n 维系

统矩阵；B 为 2n×m 维控制装置位置指示矩阵；W 为

表示地震作用的 2n×1 维输入向量，其它符号同前。 
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若控制系统存在一个时间为 的时间滞后，则在

t 时刻产生的最优控制力为 )( tu ，于是系统的状态

方程（2）变为： 

)()()()( tuWtButAztz g
             (4) 

由于时间滞后 的存在，将使控制系统产生的控

制力不能满足实际过程中的最优化条件，结果必将使

系统的控制效果下降，同无时间滞后的理想条件相比，

结构响应增大，并导致控制装置产生的控制力的不准

确。为此，可采用本文提出的神经网络方法对时滞效

应进行在线补偿，如图 2 所示，为磁流变阻尼器智能

控制系统示意图，在该系统中，共采用三个神经网络

模型分别对结构体系中的动力响应识别和模拟。其中，

状态预测模型为离线训练，通过对大量数据精确辨识

模拟真实结构系统的机理模型，跟踪辨识模型为在线

补偿器，可随时感应环境变化和输出误差，并进行实

时在线修正，由于预测模型事先训练好，所以可节约

大量的在线计算时间，控制执行过程中只需对一个小
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神经网络结构在线训练，尤其适用于大震过程中。 

另外，由于 MR 液的正向和逆向的变化速率都极

快，因此基于 MR 阻尼器实现对结构的半主动控制时

时滞很少，故它比其它电磁或机械式阀控制的阻尼器

有更好的控制效果和更高的控制品质。显然以往的双

态控制无法充分发挥 MR 阻尼器的优越性能，本文基

于神经网络智能控制的思想，采用全态控制方法，通

过神经网络逆向辨识模型，随时跟踪最优控制力可有

效实现 MR 阻尼器的全程优化控制。控制策略如下： 
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其中，F(x,v)为磁流变阻尼器在位移和电压信号下施加

的阻尼力， 分别为驱动电压置为最大和零时

的阻尼力出力值。 
0max FF 和

Figure 2. The intelligent control system 

图 2. 结构智能控制系统示意图 
 

4 仿真算例 

本文现结合一个底层安装磁流变阻尼器的三层剪

切型结构，进行仿真分析该智能控制系统有效性，并

与基于线性二次型最优控制（LQR）的半主动

Bang-Bang 控制方法进行比较，模型结构如图 3 所示。 

结构参数如下： 
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为检验改进神经网络结构对结构控制系统非线性

辨识的有效性，算例中分别采用三种地震波输入，分

别为：地震波主要选用 El-centro 波(NS)、天津波(NS)

和迁安波(NS)，磁流变阻尼器为 MRF－04K 型，最大

出力值为 20kN。考虑到时滞效应的影响，分别按无时

滞和有 0.1s 时滞两种工况输入。 
 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

Figure 3. The structure model 

图 3. 结构模型示意图 
 

仿真分析结果如图 4-9 所示，其中图 4 所示为

El-centro 波（NS）作用下，结构系统的单一神经网络

离线辨识效果，图 5 所示为天津波作用下，原有单一

神经网络的在线辨识效果与理想值的比较，图 6 和图

7 所示分别为改进的 BP 网络结构对天津波和迁安波

的理想辨识效果，图中误差单位均为毫米。由此可以

看出，由于结构系统的强非线性和地震力的不可预估

性，采用单一神经网络离线训练的方法难以取得良好

的控制效果，但新型的改进算法却可以解决这一难点。 

图 8 和图 9 所示，分别为 El-centro 波（NS）作用

下，考虑时滞效应影响时的控制效果对比，由图中可

以看出，由于这种改进的 BP 网络结构采用离线训练

和在线修正相结合的方法，大大缩短了在线计算的时

间，同时提高了原有离线的工作效率，通过控制过程

中的状态实时监测，随时补偿控制过程中的时滞效应

损失，可以取得良好的控制效果。 
 

 

 

 

 

 

 

Figure 4. Simulation curves on of the single BP network 

图 4. 用 El_Centro (NS) 波验证训练好的 BP 网络 
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5 结论  

 
由以上理论分析和仿真算例可以看出，本文中所

提出的改进 BP 结构，以及基于此而设计的智能结构

控制系统具有很好的控制效果，主要意义有： 

 

 

 
（1）这种新型的神经网络结构可有效辨识结构控

制系统的强非线性和地震力的不可预估性，便于神经

网络的实际工程应用； 

Figure 5. Simulation curves of the single BP network 
under another earthquake excitation 

图 5. 用 Tianjin 波验证训练好的 BP 网络 
（2）新型神经网络结构的设计可以有效辨识 MR

阻尼器的动力学特性，为实现磁流变阻尼器的全态控

制奠定了基础； 

 

 

 
（3）新型神经网络结构通过在线补偿器可有效消

除时滞的影响，保证控制系统良好的稳定性和鲁棒性

能。 

 

 

 

Figure 6. Simulation curves of the improved BP network 
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