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摘要：　 受测试误差、建模误差、数值离散化以及环境变异等因素的影响，结构系统识别过程不可

避免地存在不确定性，因此有必要引入概率统计方法来提高其鲁棒性，为工程结构安全监测提供

更为可靠的结果．近年来，Ｂａｙｅｓ（贝叶斯）方法因为其诸多优势在系统识别领域受到了广泛关注．该
文梳理了 Ｂａｙｅｓ 系统识别的历史脉络和研究进展．从 Ｂａｙｅｓ 系统识别的理论框架出发，分析了量化

系统识别不确定性两类方法的适用条件与局限性．此外，文章综述了 Ｂａｙｅｓ 方法在模态参数识别、
有限元模型修正以及结构损伤识别方面进行不确定性分析的理论、实现及其应用．最后对基于

Ｂａｙｅｓ 方法进行系统识别研究的发展趋势做出了展望．
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引　 　 言

系统识别是科学与工程领域中广泛存在的基础科学问题．一般意义上讲，系统识别是在实

验实测数据的基础上，对系统确定一个数学模型，要求这个模型尽可能精确地反映系统的特

性，从而达到识别系统参数的目的［１］ ．不确定性影响广泛地存在于系统识别问题中，通常包括

以下几类［２⁃５］：１） 测试不确定性：获取数据的过程中，由于观测条件（所使用的仪器仪表和外界

条件等）引起的误差．２） 模型不确定性：对结构进行分析，首先需要建立结构的分析模型，这些

结构分析模型的建立，较大程度依赖于对结构物理特性的了解．由于所选定的数学模型与真实

状况不可能完全相符，所以结构模型误差总是存在的．３） 数值不确定性：计算过程中不可避免

地存在离散化以及舍入误差等因素，使得计算结果偏离实际值．４） 环境不确定性：土木工程结

构处于一个开放的自然环境中，结构运营所处的自然环境（交通流荷载、地震、风载、温度等）
不断变化，偶然性激励的作用不可避免，而且这种作用是不确定的．

即便以上提及的这些因素误差较小，但耦合在一起也可能使结构响应产生较大的偏差，不
确定性因素的影响会淹没甚至掩盖结构响应的真实信息，以致得出错误的结论．因此，有必要
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在结构系统识别中引入统计方法来充分考虑这些误差或不确定性的影响．基于概率统计分析

原理的不确定性方法的研究，有望成为解决大型土木工程结构动力不确定性问题的一般方

法［６］ ．研究不确定性分析方法对提高结构动力分析结果的鲁棒性和准确性至关重要，也可以为

结构动力灾变和健康监测提供更为稳健可靠的分析依据．
不确定性分析方法较多，包括概率方法和非概率方法．概率方法又通常分为两类［７］：经典

概率理论（即频率学派）与 Ｂａｙｅｓ 理论（即 Ｂａｙｅｓ 学派）．频率方法在实际生产生活中应用广泛，
它坚持概率的频率解释，对统计学中的概念、结果、方法性能的评价都必须在大量重复的意义

上去理解，因此频率学派的研究对象是大量重复的随机现象，根据随机事件发生的频率，或者

总体样本里面的个数来赋值概率，这无疑把统计学的应用和研究领域缩小了［８］ ．Ｂａｙｅｓ 学派和

频率学派对于在应用中概率如何被赋值有着截然不同的看法，Ｂａｙｅｓ 学派完全同意概率的公

理化定义，但认为概率也可以用经验确定，可以根据逻辑学中某人对一个未知命题（ｕｎｋｎｏｗｎ
ｐｒｏｐｏｓｉｔｉｏｎ）信任的程度来赋值概率［８］，因而更符合实际情况，扩大了研究范围，这样的理念也

使得 Ｂａｙｅｓ 理论比频率学派更适用于结构系统识别［７］ ．
Ｂａｙｅｓ 学派近年来在结构动力系统识别领域受到了极大关注，并取得了卓有成效的进展．

然而目前国内外系统总结相关领域研究进展的研究还很少．基于这样的考虑， 本文从 Ｂａｙｅｓ 系

统识别的理论框架入手，分析了量化系统识别不确定性两类方法的适用条件与局限性．此外，
文章梳理了 Ｂａｙｅｓ 方法在模态参数识别、模型修正以及损伤识别等领域的研究进展．最后，根据

这些已有的研究和土木工程结构系统识别的特点，展望了 Ｂａｙｅｓ 系统识别研究的发展趋势．

１　 Ｂａｙｅｓ 系统识别的理论框架

Ｂａｙｅｓ 统计理论起源于英国学者 Ｔｈｏｍａｓ Ｂａｙｅｓ 的一篇论文《论有关机遇问题的求解》 ［９］，
但是，直到 Ｂａｙｅｓ 死后才由他的朋友 Ｒｉｃｈａｒｄ Ｐｒｉｃｅ 于 １７６３ 年整理发表了这篇文章．这篇论文

中，提出了著名的 Ｂａｙｅｓ 公式和一种归纳推理的方法．后来，Ｌａｐｌａｃｅ 重新发现了 Ｂａｙｅｓ 公式，而
且阐述得比 Ｂａｙｅｓ 更为清晰，自 ２０ 世纪 ５０ 年代以来，Ｂａｙｅｓ 理论通过 Ｃｏｘ 定理以及 Ｊａｙｎｅｓ 的

最大信息熵原理而得到了广泛的应用，并由其后的统计学家发展成 Ｂａｙｅｓ 学派．
Ｂｅｃｋ 与 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ［３⁃４］在国际上较早的将 Ｂａｙｅｓ 方法引入结构动力学中，建立了著名的

Ｂａｙｅｓ 系统识别基本理论框架．根据 Ｂａｙｅｓ 理论，假定 Ｍ 为给定的分析模型，θ ∈ ＲＮθ 为待定的

模型参数，Ｄ 为系统的监测数据，在已知 Ｄ 的前提下，θ 的后验概率密度函数 ｐ（θ Ｍ，Ｄ）
为［１０⁃１１］

　 　 ｐ（θ Ｍ，Ｄ） ＝ ｐ（Ｄ Ｍ，θ）·ｐ（θ Ｍ）
ｐ（Ｄ Ｍ）

＝ ｐ（Ｄ Ｍ，θ）·ｐ（θ Ｍ）

∫
Θ
ｐ（Ｄ Ｍ，θ）·ｐ（θ Ｍ）·ｄθ

， （１）

其中， ｐ（Ｄ Ｍ，θ） 为似然函数，表示在给定Ｍ和 θ的前提下，得到Ｄ的概率，如果Ｍ和 θ与实

际系统越接近，模型得出的系统响应与 Ｄ 越接近，所得的似然函数也会越大；ｐ（θ Ｍ） 为先验

概率密度函数，反映人们在抽样前对模型参数 θ 的认识，一般我们不知道 θ 的真实值是多少，
于是通常假设一个合理的概率密度函数作为 θ的先验概率密度函数；ｐ（Ｄ Ｍ） 是Ｍ 的证据值

（ｅｖｉｄｅｎｃｅ），起到归一化的作用［１１］ ．后验概率密度函数 ｐ（θ Ｍ，Ｄ） 是 Ｂａｙｅｓ 系统识别的目标，
表示在给定模型 Ｍ 和监测资料 Ｄ 的前提下，得到模型参数的概率．

为了将分析模型嵌入到概率模型中，Ｂｅｃｋ 与 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ［３］ 引入了预测误差 ｅ（ｎ；θ） （ｐｒｅ⁃
ｄｉｃｔｉｏｎ ｅｒｒｏｒ）的概念：

　 　 ｙ（ｎ） ＝ ｑ（ｎ；θ） ＋ ｅ（ｎ；θ）， （２）

５４颜　 王　 吉　 　 　 曹　 诗　 泽　 　 　 任　 伟　 新



其中预测误差 ｅ（ｎ；θ） 表示模型输出（ｍｏｄｅｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ） ｑ（ｎ；θ） ∈ ＲＮｓ 和实测响应（ｍｅａｓｕｒｅｄ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ） ｙ（ｎ） ∈ＲＮｓ 之间的差异；ｎ ＝ １，２，…，Ｎ表示第 ｎ个数据点．为了描述预测误差的不确

定性，依据最大信息熵原理，一般假定预测误差 ｅ（ｎ；θ） 服从均值为 ０、方差为 σ 的 Ｇａｕｓｓ（高
斯）白噪声．就结构动力系统而言，给定观测时程数据 Ｄ（包括系统输入数据 ＺＮ

１ 和系统输出数

据 ＹＮ
１ ） 和分析问题采用的模型类（ｍｏｄｅｌ ｃｌａｓｓ） Ｍ，根据工程判断选择先验概率密度函数

ｐ（θ Ｍ） ＝ π（θ），可以得到系统输出参数 θ 的后验概率密度函数［３］：
　 　 ｐ（θ Ｄ，Ｍ） ＝ ｃｐ（ＹＮ

１ θ，ＺＮ
１ ，Ｍ）ｐ（θ Ｍ） ＝ ｃｆＮ（ＹＮ

１ ；θ，ＺＮ
１ ）π（θ）， （３）

其中

　 　 ｆＮ（ＹＮ
１ ；θ，ＺＮ

１ ） ＝ １
（ ２πσ ） ＮＮｓ

ｅｘｐ － １
２σ ２∑

Ｎ

ｎ ＝ １
‖ｙ（ｎ） － ｑ（ｎ；θ）‖２é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú ， （４）

归一化常数 ｃ 由下式计算：

　 　 ｃ －１ ＝ ｐ（ＹＮ
１ ＺＮ

１ ，Ｍ） ＝ ∫
Ｓ（θ）

ｆＮ（ＹＮ
１ ；θ，ＺＮ

１ ）π（θ）ｄθ ． （５）

这样，根据观测响应数据更新模型参数的后验概率分布，可以把系统识别问题转换为一个

优化问题，最优化似然函数就可以得到模型参数的最可能值（ｍｏｓｔ ｐｒｏｂａｂｌｅ ｖａｌｕｅｓ），即
　 　 ｆＮ（ＹＮ

１ ；θ，ＺＮ
１ ） ＝ ｍａｘ

θ∈Ｓ（θ）
ｆＮ（ＹＮ

１ ；θ，ＺＮ
１ ） ． （６）

模型参数的不确定量化通常有两种求解方法：
１） 近似逼近方法

当数据点 Ｎ 足够多的情况下，ｐＮ（ＹＮ
１ ；θ，ＺＮ

１ ） 在每一个最优参数 θ（ｋ） 处十分尖锐，Ｂｅｃｋ 与

Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ［３］证明了参数的后验概率密度函数可以近似为一个 Ｇａｕｓｓ 分布．对 ｐＮ（ＹＮ
１ ；θ，ＺＮ

１ ） 在

参数最优值 θ 处进行二阶 Ｔａｙｌｏｒ（泰勒）展开，考虑到一阶项为 ０，可以近似得到

　 　 ｐＮ（ＹＮ
１ ；θ，ＺＮ

１ ） ≈ ｆＮ（ＹＮ
１ ；θ，ＺＮ

１ ）ｅｘｐ － １
２
（θ － θ） ＴＡＮ（θ）（θ － θ）æ

è
ç

ö

ø
÷ ， （７）

其中， ＡＮ（θ） 是一个 Ｎθ × Ｎθ 的 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵，其第 （ ｉ， ｊ） 个元素可以由下式计算得到：
　 　 ［ＡＮ（θ）］ ｉｊ ＝ － ∂２ ｌｎ ｐＮ（ＹＮ

１ ；θ，ＺＮ
１ ） ／ （∂θ ｉ∂θ ｊ） ． （８）

Ｂａｙｅｓ 模型更新需要进行高维度的积分，采用 Ｌａｐｌａｃｅ 逼近，Ｂｅｃｋ 与 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ［３］ 进一步

推导出了预测响应的概率密度函数近似表达式．
２） 随机抽样方法

需要指出，采用近似逼近的方法，适用于监测资料很多，且模型不确定性及监测误差较小

的情况．当监测资料较少，或模型参数维度很高时，直接得到后验概率密度函数十分困难［１２］ ．如
果未知参数的后验分布呈高维、复杂的非常见分布，会加大不确定性分析的难度，使得 Ｂａｙｅｓ
方法在实际应用中大大受限．为了解决这一问题，随机抽样方法被广泛应用于 Ｂａｙｅｓ 系统识别

中．随机抽样方法不论监测资料的多少，都可以进行抽样，进而估算出后验概率密度函数［７，１１］ ．
最常用的随机抽样方法是 Ｍａｒｋｏｖ（马尔科夫）链 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ（蒙特卡洛）（ＭＣＭＣ）方法，而 ＭＣ⁃
ＭＣ 方法的引入，大大促进了 Ｂａｙｅｓ 方法在系统识别领域的发展应用，取得了令人瞩目的成果．
ＭＣＭＣ 方法即为使用 Ｍａｒｋｏｖ 链的 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 积分，其基本思想是：构造一条 Ｍａｒｋｏｖ 链，使其

平稳分布为待估参数的后验分布，通过这条 Ｍａｒｋｏｖ 链产生后验分布的样本，并基于 Ｍａｒｋｏｖ 链

达到平稳分布时得到的有效样本进行 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 积分［１１］ ．
综合以上分析不难发现，基于 Ｂａｙｅｓ 理论的参数识别方法不仅能给出参数的最优值，而且

能得到定量描述模型参数不确定性的协方差矩阵，这对提高系统识别的鲁棒性与准确性来说
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具有重要的意义和理论价值．因此，Ｂａｙｅｓ 系统识别框架近年来被广泛应用于模态参数识别、结
构损伤识别和模型修正等领域．

２　 模态参数识别的 Ｂａｙｅｓ 方法

２．１　 Ｂａｙｅｓ 模态参数识别的初始框架

基于 Ｂａｙｅｓ 系统识别框架，Ｙｕｅｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 较早地研究了模态参数识别的不确定性量

化问题［１３］ ．他们提出了 Ｂａｙｅｓ 模态参数识别的快速 Ｆｏｕｒｉｅｒ（傅立叶）变换（ＦＦＴ）方法［１４］、功率

谱矩阵驱动方法［１５⁃１６］、时域响应方法［１７⁃１８］ ．这些方法根据频域 ＦＦＴ 系数、功率谱矩阵或时域响

应的统计特性，将模态域描述的响应模型嵌入到 Ｂａｙｅｓ 系统识别框架中，可以识别出频率、阻
尼、振型等特征参数的概率密度函数．与传统的识别方法不同，Ｂａｙｅｓ 模态参数识别方法还可以

识别出预测误差以及模态激励的功率谱．
Ｙｕｅｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 等系统研究了 ＦＦＴ 系数和功率谱密度矩阵的统计特性［１３，１９］ ．对于振动

响应信号的原始 ＦＦＴ 数据 ＦＮ（ω ｋ） ＝ Δｔ ／ （２πＮ）∑Ｎ－１

ｎ ＝ ０
ｙ（ｎ）ｅ － ｉωｋｎΔｔ，可以证明由其实部和虚

部构成的随机向量 Ｚ（ω ｋ） ＝ ［ＦＴ
Ｒ（ω ｋ），ＦＴ

Ｉ（ω ｋ）］ Ｔ ∈Ｒ２Ｎｓ 近似服从一个 ２ＮＳ 维的多元相关正态

分布，其均值为 ０，协方差矩阵 ΓＺ（ω ｋ） 近似等于

　 　 ΓＺ（ω ｋ） ＝ ｃｏｖ［Ｚ（ω ｋ）］ ≈ １
２

Ｒｅ {Ｅ［Ｓｙ，Ｎ（ω ｋ）］ } － Ｉｍ {Ｅ［Ｓｙ，Ｎ（ω ｋ）］ }

Ｉｍ {Ｅ［Ｓｙ，Ｎ（ω ｋ）］ } Ｒｅ {Ｅ［Ｓｙ，Ｎ（ω ｋ）］ }

æ

è
çç

ö

ø
÷÷ ， （９）

其中 Ｅ［Ｓｙ，Ｎ（ω ｋ）］ 表示功率谱矩阵的均值； Ｒｅ（·） 和 Ｉｍ（·） 为复变函数的实部和虚部．Ｙｕｅｎ
和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 还证明了不同频率 ω ｌ 和 ω ｋ 对应的 Ｚ（ω ｌ） 和 Ｚ（ω ｋ） 具有近似独立性．在频率范

围［ω ｋ１，ω ｋ２］ 内，ＦＦＴ 系数 Ｚｋ１，ｋ２ ＝ ［Ｚ（ω ｋ１），…，Ｚ（ω ｋ２）］（ｋ１ ≥ ｋ，ｌ ≥ ｋ２） 对应的似然函数为

　 　 ｐ（Ｚｋ１，ｋ２ θ） ≈ ∏
ｋ２

ｋ ＝ ｋ１

ｐ（Ｚ（ω ｋ）） ＝

　 　 　 　 ∏
ｋ２

ｋ ＝ ｋ１

（２π） ＮＳ ΓＺ（ω ｋ） １ ／ ２[ ] －１ｅｘｐ － １
２

ＺＴ（ω ｋ）Γ
－１
Ｚ （ω ｋ）Ｚ（ω ｋ）

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （１０）

根据 Ｂａｙｅｓ 理论，模态参数 θ 的后验概率密度函数为

　 　 ｐ（θ Ｚｋ１，ｋ２） ＝ ｃ１ｐ（θ）ｐ（Ｚｋ１，ｋ２ θ）， （１１）
通过最小化 ｇ（θ） ＝ － ｌｎ［ｐ（θ Ｚｋ１，ｋ２）］ 可以求得参数的最优值 θ，参数 θ 的后验概率密度函数

近似服从 Ｇａｕｓｓ 分布 Ｎ（θ，Ｈ －１（θ）），Ｈ（θ） 表示当 θ ＝ θ 时 ｇ（θ） 的 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵．
基于 ＦＦＴ 系数的统计特性，可以进一步证明功率谱矩阵 ＳＭ

ｙ，Ｎ（ω ｋ） ＝ ∑Ｍ

ｉ ＝ １
Ｓ（ ｉ）

ｙ，Ｎ（ω ｋ） ＝

∑Ｍ

ｉ ＝ １
Ｆ（ ｉ）

Ｎ （ω ｋ）（Ｆ（ ｉ）
Ｎ （ω ｋ））∗ 近似服从 Ｗｉｓｈａｒｔ 分布［１９］ ．采用与 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 算法类似的思路可

以将功率谱矩阵的概率模型嵌入到 Ｂａｙｅｓ 框架，形成新的目标函数，进而计算出模态参数的后

验概率密度函数．Ｂａｙｅｓ 模态参数识别的时域响应方法［１７］认为响应服从一个零均值的 Ｇａｕｓｓ 分
布，将其嵌入到 Ｂａｙｅｓ 框架识别出频率、阻尼、振型等特征参数的概率密度函数．后来，Ｂａｙｅｓ 时

域方法被拓展到非平稳的工况［１８］，他们通过单自由度和多自由度系统的数值模拟来验证所提

方法的正确性．
Ｙｕｅｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 提出的这些方法具有严格的理论推导，考虑了多源不确定性因素的影

响，可以识别出频率、阻尼、振型等特征参数的概率密度函数．但是，这些方法应用的主要障碍

是计算时间和收敛的稳定性，因为确定模态参数的最优值和它们的协方差矩阵需要求解一个

数值优化问题，而这个优化问题的维数随着测试自由度数目的增长而呈爆炸式增长，而且其目
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标函数涉及病态矩阵求逆，这使得该方法难以用于实际问题，但是这些工作为后来的研究奠定

了坚实的理论基础．
２．２　 Ｂａｙｅｓ 模态参数识别的快速算法

针对 Ｙｕｅｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 方法存在的问题，Ａｕ 通过仔细分析 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 方法目标函数的

数学结构，巧妙地引入了矩阵论和函数优化理论等数学处理方式，提出了 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 模态参数

快速识别方法［２０⁃２２］，极大地改善了传统 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 识别方法在优化和计算协方差矩阵上的难

度．对于系统的某一阶分离模态（ｗｅｌｌ⁃ｓｅｐａｒａｔｅｄ ｍｏｄｅ）， Ａｕ 将参数识别问题转换为一个只含有
{ ｆ，ζ，Ｓ，σ２ } 这 ４个优化参数的目标函数［２０］，其中 { ｆ，ζ } 代表频率和阻尼， { Ｓ，σ２ } 为模态激

励和预测误差的功率谱．得到 { ｆ，ζ，Ｓ，σ２ } 的最优值后，可以通过奇异值分解直接得到振型的

最优值．同时，Ａｕ 还推导出了模态参数的后验协方差矩阵解析表达式．因此，不需要有限差分就

能够快速计算出协方差矩阵，可以在很短的时间内完成不确定性量化．
对于密集模态（ｃｌｏｓｅｌｙ ｓｐａｃｅｄ ｍｏｄｅｓ），因为各阶振型之间并非彼此正交，Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 模态

参数快速识别方法的实现将变得更为复杂．为了降低算法的复杂性，Ａｕ 通过一组标准正交基

来表示振型向量，那么振型矩阵 Φ∈ ＲＮｓ×ｍ 可以表示为［２１⁃２２］

　 　 Φ ＝ Ｂ′α， （１２）
其中， Ｂ′ ∈ ＲＮｓ×ｍ′ 中的列包含在一组正交的“模态基”；α ∈ Ｒｍ′×ｍ 中的列为每个振型关于各正

交模态基的坐标；ｍ′≤ｍｉｎ（ｎ，ｍ） 是模态正交基的维数，其不超过振型矩阵的列数和测试的自

由度数．通过这样的分解，经过一系列巧妙的数学变换，可以得到非常紧凑的目标函数．因为优

化过程中涉及复杂数值运算的矩阵维度仅为 ｍ′， 在实际应用中它比测试的自由度数小得多，
因此目标函数的运算与测试的自由度无关，这对于提高运算的效率具有非常重要的意义．利用

Ｎｅｗｔｏｎ（牛顿）迭代法直至收敛可以有效地确定不同参数的最优值．目标函数的 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵可

以根据已经推导出来的解析表达式准确有效地计算出来，对该 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵求逆即可得到协

方差矩阵用来量化模态参数的不确定性．
此外，Ａｕ 和 Ｚｈａｎｇ 研究了通过模态置信准则（ＭＡＣ）的概率指标来宏观度量振型向量的不

确定性［２３］ ．Ａｕ 还深入研究了环境激励下模态参数识别的精度影响规律，推导出了模态参数精

度的渐进表达式，该表达式适用于分离模态、小阻尼和足够多数据的情况，其形式十分简单，但
却提供了深刻的见解［２４⁃２５］ ．各模态参数的变异系数（ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅｓ）近似等于

　 　
δ ２
ｆ ～ ζ ／ ［２πＮｃＢ ｆ（κ）］； δ ２

ζ ～ １ ／ ［２πζＮｃＢζ（κ）］；

δ ２
Ｓ ～ １ ／ ［ＮｆＢＳ（κ）］； δ ２

σ２ ～ １ ／ ［（ｎ － １）Ｎｆ］，
{ （１３）

上式中 Ｂ ｆ（κ），Ｂζ（κ） 和 ＢＳ（κ） 是与所选频谱带宽参数 κ 直接相关的函数；Ｎｃ ＝ Ｔｄ ｆ 和 Ｎｆ ＝
２ζκＮｃ；Ｔｄ 为采样时长．值得一提的是，Ａｕ 揭示了频率学派和 Ｂａｙｅｓ 学派在系统识别参数不确

定性量化结果之间的关系［２６］ ．文献［２７］对环境激励下 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 快速算法做了较为全面的综

述，涵盖了理论、计算和实际应用等问题．
近年来，快速 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 参数识别方法的研究思路和技巧在不同文献里得到了广泛借鉴．

例如，Ａｕ 和 Ｎｉ 提出了利用已知单点激励和多点输出的的快速 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 算法［２８］，该方法对于

分离模态以及密集模态均适用．文献［２９⁃３０］利用自由振动响应的数据，采用 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 方法实

现了模态参数识别．大型土木工程结构动力测试通常包括多个测组，为了有效融合各测组的

“局部振型”，Ａｕ 提出了参考点不唯一或不固定的工况下“整体振型融合”的全局最小二乘算

法［３１］ ．基于文献［２０］和［３１］的思路，Ａｕ 和 Ｚｈａｎｇ 等提出了能够融合多测组数据的快速 Ｂａｙｅｓ
ＦＦＴ 模态识别方法［３２⁃３３］，该方法能够直接识别整体振型，避免了振型融合的独立步骤．快速

８４ 结构系统识别不确定性分析的 Ｂａｙｅｓ 方法及其进展



Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 识别方法被应用于多个工程结构的参数识别［３４⁃３６］ ．
针对 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 和 Ｙｕｅｎ 所提出的功率谱矩阵驱动方法［１６］在实际应用中存在的困难，Ｙａｎ

和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 提出了两阶段快速 Ｂａｙｅｓ 谱密度方法［３７］ ．通过对自功率谱密度和互功率谱密度

的统计特性进行深入分析可知，当样本数量很大时，功率谱密度矩阵 ＳＭ
ｙ，Ｎ 的迹 ｔｒ（ＳＭ

ｙ，Ｎ） 近似服

从正态分布．受文献［２０⁃２２］的启发，基于这一统计特性，Ｙａｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 提出了 Ｂａｙｅｓ 频域

模态参数识别的变量分离原理，实现了振型与其他模态参数在分离模态和密集模态下的解耦，
旨在减少参数识别优化问题的维度，然后通过两个阶段对模态参数分别进行独立识别．为了组

合不同测组的局部模态，Ｙａｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 提出了振型融合 Ｂａｙｅｓ 方法［３８］，该方法可以有效地

考虑不同测组数据质量的差异，计算出整体振型的最优值和协方差矩阵．

３　 结构随机模型修正的 Ｂａｙｅｓ 方法

模型修正的目的就是尽量减小理论模型与实际结构之间的误差，其本质上属于一种优化

问题．近年来，Ｂａｙｅｓ 方法越来越多地被用于随机模型修正，达到量化修正参数不确定性的目

的．基于 Ｂａｙｅｓ 方法的随机模型修正，正是利用 Ｂａｙｅｓ 原理很好地综合了工程经验、专家判断等

先验信息和实测数据等客观信息来推断修正参数的后验概率分布．它以正向模型计算的方式

解决了复杂的逆向不确定性量化的数学反问题，有效地避免了优化方法中可能存在的梯度计

算、病态和非唯一解等问题，是一种很有前景的随机模型修正方法［３９］ ．Ｂａｙｅｓ 模型修正的主要

创新大致可以分为两类，一是形成合理的优化目标函数，二是参数不确定性量化的随机抽样方

法，因此本节以此为主线进行归纳．
３．１　 目标函数构建的若干思路

Ｂｅｃｋ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 较早地将 Ｂａｙｅｓ 方法用于随机模型修正问题，他们提出的框架被广泛

应用于随机模型修正［４０］ ．为了构建目标函数，Ｖａｎｉｋ 等［４１］首先引入了辅助变量“系统振型（ｓｙｓ⁃
ｔｅｍ ｍｏｄｅ ｓｈａｐｅ）”这一概念．“系统振型”代表结构的实际振型而非特征向量，通过引入辅助变

量，有以下优点：  避免了测试振型与特征向量阶次的匹配；  避免了运算非常耗时的特征

值分解；  由于结构模型采用不精确的数学约束，很多时候很难得出与试验振型匹配较好的

理论振型（特征向量），因此引入辅助变量使得模型修正变得更加灵活；  可以避免模态扩展

的步骤，自动实现不同测组局部振型信息的融合．由于以上这些优势， Ｃｈｉｎｇ，Ｙｕｅｎ 和 Ｙａｎ
等［４２⁃４６］在模型修正的研究中也引入了系统振型这一辅助变量来形成目标函数．

基于 Ｖａｎｉｋ 的工作，Ｃｈｉｎｇ 等［４２］在研究中引入“系统振型”，建立了实测模态数据与模型参

数之间的联系：
　 　 Ｋ（θ）ϕｒ ＝ ω２

ｒ， ｊＭϕｒ ＋ εｒ， ｊ； ψ ｒ， ｊ ＝ Γϕｒ ＋ ｅｒ， ｊ， （１４）
其中， ϕｒ（ ｒ ＝ １，２，…，ｍ） 表示系统振型；ω ｒ， ｊ 和 ψ ｒ， ｊ 分别是第 ｊ 次实测的第 ｒ 阶模态频率和振

型向量； Γ是选择矩阵，使得系统振型自由度与测量自由度对应； εｒ， ｊ 和 ｅｒ， ｊ 是预测误差向量．
根据最大熵原理， 预测误差可假定服从正态分布，即 εｒ， ｊ ～ （０，σ ２

ｒ Ｉ）； ｅｒ， ｊ ～ （０，δ ２
ｒ Ｉ） ．δ ２

ｒ 可以

直接从测试振型的数据中估算出来．根据 Ｂａｙｅｓ 理论，可以构建关于 { θ， ϕ， σ ２ } 的模型修正

目标函数：

　 　 ｐ（θ，ϕ，σ ２ Ｄ） ＝ ｐ（θ）ｐ（ϕ）ｐ（σ ２）ｐ（Ｄ θ，ϕ，σ ２）

∫ｐ（θ）ｐ（ϕ）ｐ（σ ２）ｐ（Ｄ θ，ϕ，σ ２）ｄθｄϕｄσ ２
． （１５）

上式的积分由于维度高而无法用解析方法或者一般的数值方法进行求解，针对该问题，
Ｃｈｉｎｇ 采用了 Ｇｉｂｂｓ（吉布斯）采样法（ＧＳ）进行采样以得到目标结果．类似的研究思路在另外两
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篇文献中得到了拓展和应用［４３⁃４４］ ．
后来，Ｙｕｅｎ 等学者［４５］提出了一种使用不完备振型测试信息的 Ｂａｙｅｓ 模型修正方法．为了

构建似然函数，Ｙｕｅｎ 引入了辅助变量“系统频率” ω 和“系统振型”ϕ，测量误差 ε 和特征方程

误差 εｅｑ：

　 　
ω２

ψ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
＝ ω２

Γϕ
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú
＋ ε， Ｋ（θ）ϕｒ ＝ ω２

ｒＭϕｒ ＋ εｅｑ， （１６）

式中， ψ ＝ ［ψＴ
１，ψＴ

２，…，ψＴ
ｍ］ Ｔ 和ω２ ＝ ［ω ２

１，ω ２
２…，ω ２

ｍ］ Ｔ；ψ ｒ 为 ｒ阶实测振型，ω ２
ｒ 表示观测的系统

固有频率；Γ为选择矩阵，用于选择与观测自由度对应的系统振型分量；Σ ε 为 Ｂａｙｅｓ 模态参数

识别算法得到的模态参数后验协方差．假定 ε ～ Ν（０，Σ ε） 和 εｅｑ ～ Ν（０，σ ２
ｅｑＩ）， 因此可以构建

如下的目标函数：
　 　 Ｊ（ω２，ϕ，θ） ＝ （θ － θ０） ＴΣ －１

０ （θ － θ０） ＋

　 　 　 　 　 σ －２
ｅｑ ∑

ｍ

ｒ ＝ １
‖（Ｋ（θ） － ω ２

ｒＭ）ϕｒ‖２ ＋
ω２ － ω２

ψ － Γϕ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

Ｔ

Σ －１
ε

ω２ － ω２

ψ － Γϕ
é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú
， （１７）

式中‖·‖表示 Ｅｕｃｌｉｄ（欧几里得）范数； Σ ０ 为根据先验信息决定的参数协方差矩阵．为了说

明方法的有效性和计算的鲁棒性，Ｙｕｅｎ 等通过一个剪切型结构和一个三维框架结构进行了验

证［４５］ ．
在 Ｙｕｅｎ 和 Ｃｈｉｎｇ 等工作的基础上，Ｙａｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ［４６］提出了一种有效融合多测组模态

统计信息的 Ｂａｙｅｓ 模态修正方法．在进行模型更新前，首先应用两阶段快速 Ｂａｙｅｓ 谱密度方

法［３７⁃３８］来确定模态参数的统计特性，然后通过引入辅助变量融合多测组局部振型信息，构建

了新的目标函数．为了减轻目标函数优化时的计算负担，文献［４５］和［４６］都采用了快速解析

耦合迭代算法．该算法把数值优化分解为若干耦合迭代问题，首先解析地推导出目标函数关于

不同类型参数的一阶偏导数，依次对不同参数的偏导数取 ０ 求解线性优化问题，反复迭代直至

收敛．
需要指出，当自由度数目很多时，Ｂａｙｅｓ 模型修正的计算工作量往往非常巨大．为了提高计

算效率，减少计算时间，研究人员在形成目标函数时采取了模型折减或者替代模型的手段．Ｐａ⁃
ｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕ 等［４７⁃４９］引进了一种“模态综合技术”（ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｍｏｄｅ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ） ［ ５０］进行 Ｂａｙｅｓ 有限

元模型修正．该方法的主要思路是通过对有限元模型分块，进一步简化有限元模型，在大幅减

少的广义坐标空间上，文献［５１］引入了 Ｇａｕｓｓ 过程模型形成随机模型修正的目标函数．他们都

将所提方法应用于桥梁的模型修正，以此说明方法的有效性，有限元模型修正过程中计算量减

少了若干个数量级，显著减少了计算耗费．
常用的 Ｂａｙｅｓ 模型修正方法都假设模型参数随着时间不存在变异性．然而，这种假设可能

不适用于土木结构，因为结构质量和刚度由于多源的不确定性存在固有的变异性，如环境温度

的改变、温度梯度、风速和交通负荷等．Ｂｅｈｍａｎｅｓｈ 等［５２］ 采用分层 Ｂａｙｅｓ 模型修正技术形成目

标函数，在这个方向上做出了初步探索．分层 Ｂａｙｅｓ 模型修正技术［５３］考虑到线性系统的时间变

异性，能够预测修正参数的整体不确定性．
３．２　 随机抽样算法的若干进展

待修正模型参数的后验概率密度函数往往存在维度高和复杂性大等问题，难以采用解析

方法或一般的数值方法进行求解．为解决这些问题，近年来 Ｂｅｃｋ，Ａｕ，Ｐａｐａｄｉｍｉｔｒｉｏｕ 以及 Ｃｈｉｎｇ
等将 ＭＣＭＣ 方法引入了模型修正领域，取得了良好的成果．Ａｕ 和 Ｂｅｃｋ 证明了 ＭＨ 算法在解决

可靠性问题上的潜在用途［５４］ ．在此基础上，Ｂｅｃｋ 和 Ａｕ 结合了 ＭＨ 算法和类似于模拟退火［５５］

０５ 结构系统识别不确定性分析的 Ｂａｙｅｓ 方法及其进展



的理念，提出了自适应 ＭＣＭＣ 模拟方法［５６］ ．自适应 ＭＣＭＣ 算法解决了从后验概率密度函数相

当尖锐或尖峰形态中取样的困难，其主要理念是避免直接从后验概率密度函数中取样，而是从

一系列较容易的 ＰＤＦ 中取样，进而得到后验概率密度函数的样本，而此一系列 ＰＤＦ 会逼近到

后验概率密度函数．然而当遭遇模型参数维度较高的情况，该方法仍可能失效［１１］ ．
Ｃｈｉｎｇ 等［１１］提出了著名的渐进 Ｍａｒｋｏｖ 链 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ（ＴＭＣＭＣ）法进行 Ｂａｙｅｓ 模型修正，该

方法避免直接从较困难的后验概率密度函数（例如多峰值概率密度函数、非常尖锐的概率密

度函数以及有平坦区域的概率密度函数）中取样，而是从一系列中间概率密度函数中进行抽

样，此一系列概率密度函数逼近于后验概率密度函数且易于抽样，进而得到后验概率密度函数

的样本．此外，ＴＭＣＭＣ 法可以在给定资料的情况下估算出假定模型的可能性，即证据值 （ｅｖｉ⁃
ｄｅｎｃｅ），如此可进行模型选定，找出较具可能性的模型，解决了只进行模型修正却不知修正结

果是否合理的限制，也降低了模型种类的不确定性．ＴＭＣＭＣ 法也适用于多峰相关的后验概率

密度函数，或者当不确定性参数维度很高的情况，但是该法的准确性会随着维度的增加而降

低．ＴＭＣＭＣ 方法与自适应 ＭＣＭＣ 方法［５６］理念十分类似．两种方法最主要的区别是，ＴＭＣＭＣ 可

以估算出自适应 ＭＣＭＣ 方法无法估算出的证据值，这对于模型选定和模型平均十分重要，可
以降低模型类的不确定性．此外，ＴＭＣＭＣ 可经由选择合适的中间值或是采用无拒绝 ＭＣＭＣ 方

法（如 Ｇｉｂｂｓ 采样法）有效降低拒绝率．由于 ＴＭＣＭＣ 算法的诸多优点，它已经成为一个十分流

行的算法，应用于许多工程问题［５７⁃５９］，同时有助于启发其他算法，比如 ＡＩＭＳ［６０］算法．
针对传统 ＭＣＭＣ 方法计算效率受参数空间维数制约这一问题，Ｃｈｅｕｎｇ 和 Ｂｅｃｋ 引入并改

进了混合 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 法（ＨＭＣＭ） ［６１］，该方法适用于求解高维不确定参数的 Ｂａｙｅｓ 模型修正问

题，并显示出了很大的潜力．该方法避免了 ＭＨ 算法带来的局部随机游走行为，这种情况在

Ｂａｙｅｓ 模型修正中是经常遇到的，这一优势在参数高度相关的后验分布采样时更为突出．他们

认为该方法可以适用于任何类型的模型，包括物理模型或者黑箱模型，线性或者非线性模型．
此外，他们还推导出了一个 ＭＣＭＣ 收敛性评价的新公式．

基于前人的研究，最近 Ｇｒｅｅｎ 提出了数据退火（ｄａｔａ ａｎｎｅａｌｉｎｇ） ［６２］ 算法，其思路类似于模

拟退火的理念，但是增加对似然函数影响的方式是通过引入额外的数据点到实验数据 Ｄ 中．此
外，Ｇｒｅｅｎ 等［６３］在 Ｂａｙｅｓ 推理的两个层次（即参数估计和模型选择）中，对于涉及非常大的训练

数据集的情况，提出通过利用可用数据的一个不仅短小而且“高度信息（ｈｉｇｈｌｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｖｅ）”子
集，以此显著减少运行 ＭＣＭＣ 程序时的计算负担．

随着研究工作的发展和交叉，最近有些学者尝试将近似 Ｂａｙｅｓ 方法和可靠度分析方法应

用于模型修正领域．近似 Ｂａｙｅｓ 计算［６４］已经成为 Ｂａｙｅｓ 学派的一个重要方面，在人们感兴趣的

许多实际问题中，Ｂａｙｅｓ 似然函数不可得，或者由于计算量太大而不能被拟合，亦或所需的模

拟方法不能处理问题的复杂性．为了提高近似 Ｂａｙｅｓ 计算（ＡＢＣ）的效率，Ｃｈｉａｃｈｉｏ 等把近似

Ｂａｙｅｓ 计算的原理和子集模拟技术结合起来，提出了基于子集仿真的近似 Ｂａｙｅｓ 计算（ＡＢＣ⁃
ｓｕｂｓｉｍ） ［６５⁃６６］，此处 ＡＢＣ 表示近似 Ｂａｙｅｓ 计算（ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ， 简称 ＡＢＣ），
ｓｕｂｓｅｔ 代表子集抽样算法［６７］ ．ＡＢＣ 需要许多候选样本来筛选一个可接受的样本，计算效率较

低，因此需要以一个更有效的小概率事件抽样方法．子集模拟（ｓｕｂｓｅｔ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ）是为了解决工

程系统可靠性分析中遇到的小失效概率计算而提出的一种模拟方法，该算法可以很容易适应

ＡＢＣ 方法．同时，ＡＢＣ⁃ｓｕｂｓｉｍ 可以简便估计 ＡＢＣ 的证据值以进行模型类评估，他们通过对线性

和非线性系统数值模拟证明了该方法的适用性和有效性．最近，Ｓｔｒａｕｂ 等［６８］和 Ａｕ［６９］等在基于

子集抽样算法的随机模型修正方面也做了深入的研究，他们发现该方法具有显著的优势，计算
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效率不随随机变量数目的增加而变化．
除了上述的工作，国内外不少学者［７０⁃７２］在 Ｂａｙｅｓ 模型修正方面做出了大量新的尝试．Ｓｉｍｏ⁃

ｅｎ 和 ｄｅ Ｒｏｅｃｋ 等［７３］对基于 Ｂａｙｅｓ 方法的随机模型修正也进行了较为详细的归纳和总结．由于

篇幅限制的原因，此处不再做详细介绍．

４　 结构统计损伤识别 Ｂａｙｅｓ 方法

近年来，Ｂａｙｅｓ 方法也被广泛应用于结构损伤识别之中．Ｃｏｌｌｉｎｓ 等［７４］ 较早对基于 Ｂａｙｅｓ 理

论的损伤识别进行了探索，这是基于概率统计理论的损伤识别方法的开端．Ｓｏｈｎ 等［７５］提出，基
于 Ｂａｙｅｓ 方法通过比较不同损伤程度的相对可能性来进行搜索，同时将 Ｒｉｔｚ 向量引入了 Ｂａｙｅｓ
理论框架，并对一个三维的桁架模型与一个 ５ 层的框架模型进行了有噪声条件下刚度折减引

起的损伤识别．后来，Ｓｏｈｎ 等［７６］针对损伤问题又进一步提出了运用 Ｂａｙｅｓ 概率方法来预测诊

断最可能损伤位置和损伤程度，并进行了实验室混凝土柱模型动力试验中塑性铰的预测定位．
Ｂｅｃｋ 与 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ 提出的基本框架在结构损伤识别领域也发挥了重要作用．该框架被

Ｖａｎｉｋ 应用于结构在线损伤识别［７７］，并通过剪切型框架结构进行了数值模拟验证．Ｙｕｅｎ 等针

对 ＩＡＳＣ⁃ＡＳＣＥ 的 Ｐｈａｓｅ Ｉ Ｂｅｎｃｈｍａｒｋ 框架模型研究提出了利用 Ｂａｙｅｓ 损伤识别的两阶段法［７８］ ．
该方法需要用 Ｂａｙｅｓ 方法进行实测模态参数不确定性的量化，基于模态参数的概率特性可以

识别出单元的损伤程度．基于传递比矩阵联系两组测试响应的思想和 ＦＦＴ 系数的统计特性，
Ｙｕｅｎ 等［７９⁃８０］提出了 Ｂａｙｅｓ 损伤识别方法，该方法避免了对输入的测试，而且可以拓展到子结

构损伤识别，并采用剪切型建筑的数值模拟数据证明了所提方法的有效性和准确性．在此基础

上，Ｙａｎ 和 Ｋａｔａｆｙｇｉｏｔｉｓ［８１］将传递比矩阵与功率谱迹的统计特性相结合，提出了运算效率更高的

Ｂａｙｅｓ 损伤识别方法，该方法的缺陷是为了满足功率谱迹的正态分布假定，对数据的测试数目

有一定的要求．需要指出，通过以上这些系统识别方法计算出损伤状态与无损状态的刚度参

数，可以得到结构不同单元的损伤存在概率：

　 　 Ｐ ｉ（ｄｉ） ≈ Φ
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式中 Φ（·） 表示标准正态分布；ｄｉ ∈［０，１］ 表示第 ｉ 个刚度参数的损伤阈值；上标 ｕｄ 表示未损

伤的结构，ｐｄ 表示可能损伤的结构； θｕｄ
ｉ 和 θｐｄ

ｉ 表示损伤前后刚度参数的最优值；σ ｕｄ
ｉ 和 σ ｐｄ

ｉ 表

示损伤前后刚度参数的方差．
最近，Ｅｂｒａｈｉｍｉａｎ 等［８２］提出基于批量 Ｂａｙｅｓ 估计（ｂａｔｃｈ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ）的非线性有限

元模型修正框架，并将其应用于损伤识别．批量 Ｂａｙｅｓ 方法的原理是得到一个扩展最大似然函

数估算方法，以此估计模型参数，并通过使用 Ｃｒａｍｅｒ⁃Ｒａｏ 下界定理计算 Ｆｉｓｈｅｒ 信息矩阵量化

参数的不确定性，通过两个案例研究说明了所提出的框架在结构震后损伤识别（检测，定位和

量化）的成功表现．在国内，易伟建等［８３］基于 Ｂａｙｅｓ 损伤诊断的方法进行了框架结构的损伤识

别实验研究，结果表明，识别结果能揭示损伤的位置．值得一提的是，Ｂａｙｅｓ 方法还被广泛地应

用于裂纹诊断［８４⁃８６］、轨枕损伤识别［８７］和基于其他无损检测技术的损伤识别［８８⁃８９］ 等，取得了良

好的效果．

５　 结论和展望

通过以上综述，不难发现，结构动力系统存在着不同形式的不确定性．为了提高结构动力

分析结果的鲁棒性和准确性，在结构动力安全性分析中引入 Ｂａｙｅｓ 方法来充分考虑这些误差

２５ 结构系统识别不确定性分析的 Ｂａｙｅｓ 方法及其进展



或不确定性的影响不失为一种很好的手段．除了在模态参数识别、模型修正和损伤识别领域之

外，Ｂａｙｅｓ 方法在模型选择和平均［９０⁃９２］、传感器优化［９３⁃９４］ 和载荷识别［９５］ 等方面也有着诸多的

优势和广泛的应用．需要指出，基于 Ｂａｙｅｓ 理论框架下的系统识别仍然还存在许多难题，需要

继续深入探索：
１） 随着电子信息技术的发展，开发出更为高效、智能的算法，实现 Ｂａｙｅｓ 模态参数的在线

实时识别，是未来应用于实际工程的一个重点．然而，快速 Ｂａｙｅｓ ＦＦＴ 模态参数识别算法需要先

确定选定频谱范围内的模态阶数才能进行准确识别．因此如何自动快速地判定系统在选定频

带内的模态阶数是需要深入探索的问题，这也是 Ｂａｙｅｓ 模态参数识别方法用于在线实时识别

的一个障碍．
２） 目前的 Ｂａｙｅｓ 模型修正方法通常假定预测误差服从零均值正态分布，且假定各个测点

的预测误差是独立同分布的，具有相同的协方差．在实际应用中，这些假定往往都是很难成立

的，它们会影响不确定性量化结果的准确性和系统识别的鲁棒性［９６］ ．因此，在未来的研究中，
提出更合理的概率模型考虑不同测点的预测误差，是 Ｂａｙｅｓ 模型修正的一个难点．

３） 虽然随机抽样方法被广泛地应用于 Ｂａｙｅｓ 系统识别中估算参数的后验概率密度函数，
但是这些方法的计算耗费是巨大的，且随着模型参数维度的增加而增加．当遇到后验概率密度

函数为多峰形态、很尖锐或者形状怪异的情况，随机抽样方法的抽样效率会降低甚至出现抽样

失败的情况．因此开发出更高效的随机抽样方法仍然是学术界一个热门的研究方向．
４） 环境和运营条件不确定性（交通流荷载、风载、温度等）的作用下，结构参数和测试信

号会发生变化，导致损伤因子的提取结果产生变化．显然，环境因素引起的损伤因子的变化或

者波动不是结构本身的健康状态引起的，是结构正常运营状态下允许出现的差异．因此，如何

很好地通过长期数据的统计，从根本上分离环境变异以及结构损伤导致的损伤指标变异是

Ｂａｙｅｓ 系统识别领域还没有很好解决的问题．
５） Ｂａｙｅｓ 系统识别的案例研究大多仍局限于学术范畴．算法的准确性似乎还很难通过试

验验证，因此设计一个完整的试验验证不同文献量化不确定性的精度是一个很有意义的研究

内容．此外，提高计算效率，引入更先进的工具，使 Ｂａｙｅｓ 系统识别应用于更多较大规模的土木

工程结构是未来发展的重要方向．
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