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摘要 : 动力位移是地震工程、军事武器设计和结构健康监测等领域重要的物理量，但在实际测试过程中，通常能直

接量测的只有振动加速度信号。由于受环境等不确定性测试条件影响，加速度信号不可避免地含有低频和高频噪

声，导致在加速度积分过程中，速度和位移时程会产生较为明显的漂移现象。基于贝叶斯理论框架，构建了动力位

移贝叶斯学习识别方法，针对不同噪声工况（白噪声、人工噪声）反演获取了位移响应，识别出的动力位移与解析位

移基本一致；利用大型振动台试验数据，对比了不同性能加速度传感信号反演的位移，并分析了其不确定性。结果

表明：该动力位移贝叶斯学习识别方法在加速度‑位移关系表征方面具备一定的优势，可不依赖对加速度信号的处

理实现位移求解，从而避免了噪声累积误差导致的位移积分失真。
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1　概  述

振动过程中的物理量测试及表征是地震工程、

军事武器设计、结构健康监测、飞行器及医学等多行

业的共性科学问题［1‑6］，众多研究成果都指向加速

度‑位移关系这一关键转换指标上。在实际测试过

程中，通常在直接测量振动加速度信号后通过积分

得到位移数据，积分方法大体上分为时域积分法及

频域积分法，时域积分法直接对所测加速度信号进

行一次积分和二次积分获得速度响应与位移响应；

频域积分法通过傅里叶变换将时域信号转换为频域

信号，然后在频域内进行积分计算，最后将频域信号

通过傅里叶逆变换重构时域信号。由于加速度测试

常受到噪声干扰，导致积分得到的速度和位移产生

漂移现象。众多学者在本领域开展研究工作并取得

了 一 些 研 究 成 果 ，SINHA 等［7］研 究 表 明 ，采 用

Newton‑Cotes 积分公式为代表的时域积分难以获

得相对准确的速度或位移，而采用四阶 Runge‑Kutta
方法等高阶积分算法，干扰噪声会引起更大的误差。

Boore 等［8］指出在地震动记录中不可避免地含有低

频和高频噪声，高频噪声需要低通滤波器进行滤波，

低频则需要基线修正以还原地震造成的永久位移，

但对于分段参数的确定并没有标准且有效的方法；

Dai 等［9］采用 L1 范数的方法针对基线校正问题提出

了一种最优化并可自行对基线分段识别的方法；郑

水明等［10］、陈为真等［11］将加速度进行基线校正并积

分给出了准确度显著提高的位移结果；Lee 等［12］则

是从设计更具备适应性的信号滤波器的角度入手开

展研究，提出了 FDM‑FIR 滤波器； Hong 等  ［13］通过

改进 FDM‑FIR 滤波器，提出了 FEM‑FIR 滤波器，

在频域内确定控制方程的正则系数，并结合有限元

思想，将加速度看成梁的弯矩、速度看成转角、位移

看成挠度，运用形函数计算结构的振动响应。这些

方法针对的对象都是加速度信号中的噪声项，通过

各种信号处理手段实现降噪并使得积分位移更趋合

理，但实现零噪声的积分条件难度极大，因此，积分

获取动力位移结果或多或少存在偏差。

以概率统计为基础的机器学习在近年来受到工

业界和学术界的极大关注，并在视觉、语音、自然语

言、生物、结构健康监测等领域获得了很多重要的成

功应用。其中贝叶斯方法作为重要分支得到了大量

应用，从单变量的分类与回归到多变量的结构化输

出 预 测 、从 有 监 督 学 习 到 无 监 督 及 半 监 督 学 习

等［14‑18］，加速度‑位移关系的研究情况如表 1 所示。

本文采用贝叶斯推理基本理论框架，针对加速

度与位移的基本函数关系，从位移信号入手，提出了

一种可多次迭代实现位移最优化的方法。采用单自
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由度体系获取的加速度‑位移解析关系，采用不同验

证工况，证明该方法的适用性及可行性。最后，选取

大型振动台模型试验数据，通过对比优质及不良的

加速度传感信号，分别反演给出位移数据及其不确

定性，结果表明该方法在加速度‑位移关系表征方面

具备一定的优势，并可不依赖对加速度信号的处理

实现位移求解。

2　基于贝叶斯推理的加速度 -位移

关系

2. 1　理论方法

测定的加速度信号 a= [ a1，  a2，  ⋯，  aN ] Τ
，与

之 对 应 的 位 移 信 号 的 向 量 表 征 为 d=

[d 1，  d 2，  ⋯，  dN ] Τ
，在给定初始条件下，位移可采用

加速度数值积分的方法（Newmark‑β 法，Wilson‑θ 法

等）进行求解，数值方法在一定程度上可求解出加速

度‑位移的积分关系，但低频漂移问题会使得加速度

积分获取的位移数据过大（低频下限过低）或过小

（低频下限过高）。本文基于贝叶斯推理从加速

度‑位移关系进行算法设计：

Ad= aΔt 2 （1）
式中  d为位移向量；a为加速度向量；Δt 为加速度

采样时间间隔；矩阵A为差分矩阵，如下式所示：
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（2）
由于加速度测试过程中存在噪声信号，式（1）的

求解过程将产生欠定性和病态性等求解问题，此时

常采用正则化约束方法将式（1）改写为：

J ( d )= ||Ad- aΔt 2||2
2 + λ||d||2

2 （3）
式中  λ 为惩罚参数。

从贝叶斯推理角度，式（3）可定义为目标求解的

位移 d的后验分布，并采用最大后验概率（Maxi‑
mum a Posteriori Probability， MAP）估 算 ，估 算

式为［19‑20］：

表 1 加速度-位移关系的研究情况

Tab. 1 Research status of acceleration-displacement relationship

研究领域

结构健康检测

军事武器设计

军事武器设计

飞行器设计

医学

地震工程

机械工程

地震工程

地震工程

地震工程

地震工程

信号处理

医学

结构健康检测

人工智能

动力工程

信息工程

研究方法

零初值法

对加速度传感器参数频率及数据误差类型进行仿真分析

经验模态分解法（EMD）和最小二乘法（SLS）
提出通过遥测加速度振动信号时域数值积分和最小二乘法相结合的方法消除

零漂对积分结果精度的影响

以高精度加速度传感器 ADXL355 为核心器件，设计低功耗、高精度无线加速度

采集系统

最小二乘法支持向量机的加速度位移测量方法

采用 Newton-Cotes 积分公式为代表的时域积分难以获得相对准确的速度或

位移，而采用四阶 Runge-Kutta方法等高阶积分算法，干扰噪声会引起更大的误差

指出在地震动记录中不可避免地含有低频和高频噪声，高频噪声需要低通滤波

器进行滤波，低频则需要基线修正以还原地震造成的永久位移，但对于分段参数

的确定并没有标准且有效的方法

采用L1范数的方法针对基线校正问题提出了一种最优化并可自行对基线分段识别

的方法

将加速度进行基线校正并积分给出了准确度显著提高的位移结果

提出了 FDM-FIR 滤波器

通过改进 FDM-FIR 滤波器，提出了 FEM-FIR 滤波器

贝叶斯机器学习

贝叶斯压缩感知方法

贝叶斯网模型

融合专家先验知识和单调性约束的贝叶斯网络参数学习方法

稀疏贝叶斯学习的迭代关联成像算法

年份

2016
2018
2012

2018

2018

2018

1993

2005

2020

2010

2010
2013
2019
2014
2003
2020
2019

研究者

林楠，等 [1]

徐磊，等 [2]

陆凡东，等 [3]

王万金，等 [4]

曹文，等 [5]

Tezcan，et al[6]

SINHA, et al[7]

Boore, et al[8]

Dai, et al[9]

郑水明，等 [10]、

陈为真，等 [11]

Lee, et al[12]

Hong, et al[13]

Madhukar, et al[14]

Huang, et al[15]

冀俊忠，等 [16]

曾强，等 [17]

李瑞，等 [18]
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p ( d，σ 2，τ 2|a͂ )∝  p ( a͂|d，σ 2 ) p ( d|τ 2 ) p ( σ 2 ) p ( τ 2 )
（4）

{d̂，σ̂ 2，τ̂ 2}= arg max
{ }d，σ 2，τ 2

{ p ( d，σ 2，τ 2|a͂ )} （5）

式中  d̂为位移 d的估计值；τ 2，σ 2 为超参数；将向量

aΔt 2 表示为 a͂，p ( a͂|d，σ 2 )为似然函数，p ( d|τ 2 )为位移

向量 d的先验概率密度函数，可分别由下式的高斯

分布（Gaussian Distribution）表示：

p ( a͂|d，σ 2)∝ 1
σ N

exp ( - 1
2σ 2 ||Ad- a͂||2) （6）

p ( d|τ 2 )∝ 1
τ N

exp ( - 1
2τ 2 ||d||2) （7）

式中  p ( σ 2 )与 p ( τ 2 )分别为超参数 σ 2与 τ 2 的共轭先

验概率密度函数，并可分别采用下式的逆伽马分布

（Inverse‑Gamma Distribution）表示：

p ( σ 2 )= β α0
0

Γ ( α0 )
σ-2( α0 + 1 )e-β0 σ-2

（8）

p (τ 2)= β α1
1

Γ ( α1 )
σ-2( α1 + 1 )e-β1 τ-2

（9）

式中  α0，β0，α1，β1 为共轭先验分布的超参数［19］。

将式（5），（6），（7）和（8）代入式（4）可得：

p ( d，σ 2，τ 2|a͂ )∝ τ-2( α1 + 1 )- N

σ 2( α0 + 1 )+ N
·

exp (- 1
2σ 2 ||Ad- a͂||2 - 1

2τ 2 ||d||2 - β0 σ-2 - β1 τ-2 )

（10）
将式（10）取对数，并分别对目标求解的 d，σ 2，τ 2

进行求导取 0，可得 3 个目标量之间的迭代关系：

d̂=ì
í
î
ATA+ σ̂ 2

τ̂ 2 Γ
TΓ

ü
ý
þ

-1

AT a͂ （11）

σ̂ 2 = ||Ad- a͂||2 + 2β0

N + 2( α0 + 1 )
（12）

τ̂ 2 = ||d̂||2 + 2β1

N + 2( α1 + 1 )
（13）

基于贝叶斯推理的加速度‑位移关系可由多次

迭代获取位移最优解，参数也将在多次迭代后收敛。

在算法收敛性方面，本文选取的计算收敛条件如下

式所示：

 d̂ k + 1 - d̂ k    d̂ k ≥ ε （14）

式中  k为迭代次数，ε取为 1×10-6。

2. 2　方法验证

为了验证本方法的可行性，设计了单自由度系

统，如图 1 所示。采用 Newmark‑β 法计算获取单自

由度系统顶部加速度 ü 与位移 u，两者为解析关系；

选取 Kobe 地震记录作为基底输入（üg），验证方法的

适用性与可行性。输入地震动及顶部获取的加速

度、位移时程曲线如图 1 所示。

采用本方法，以模拟得到的顶部加速度数据作

为输入，计算得到的位移时程与解析位移对比如

图 2 所示，图 3 为参数的迭代过程。在加速度信号

上分别加 5%，10% 及 20% 的白噪声后，识别的位移

参数与解析位移参数关系如表 2 所示。由图 2，3 和

表 2 可知：采用贝叶斯推理方法，计算参数可实现自

行迭代，位移时程数据也在多次迭代后与解析解实

现一致，即使在加速度信号中添加随机噪声，仍可有

效识别位移。

图 1 单自由度系统模型输入、顶部加速度及位移时程曲线

Fig. 1 Input， top acceleration and displacement time history 
curves of single-degree-of-freedom system model

图 2 基于贝叶斯推理的位移时程与解析位移时程曲线对比

（无噪声）

Fig. 2 Comparison of displacement time history and analytic 
displacement time history curves based on Bayesian
inference （noiseless）

图 3 参数迭代过程

Fig. 3 Parametric iterative process
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在地震工程应用中，强地震动数据由于受到

各种干扰，如放大器随周围环境温度变化引起的

零点漂移、传感器频率范围外低频性能的不稳定

以及周边环境的噪声、振动干扰，对偏离基线的地

震动信号进行积分变换得到的速度、位移可能完

全失真。为模拟这类工程应用问题，本文设计了

Kobe 地震记录附加典型的两段式人工噪声模型，

原始地震记录、基线及加人工噪声后地震动如图 4
所示。采用图 4 的地震动加噪记录作为计算输

入，应用贝叶斯推理方法给出的位移时程与解析

位移时程对比如图 5 所示。由图 5 可知：采用贝叶

斯推理给出的位移识别能较好地处理基线漂移的

地震动数据，并给出合理的位移时程；附加两段式

人工噪声后，强非线性会对结构位移响应产生影

响，随着基线幅值的减小，计算精度会逐步提高并

接近解析解，说明此算法的鲁棒性较强，在地震动

数据处理中，可较为准确地识别出位移时程，并能

适应不同噪声工况。

3　重大结构工程振动台模型试验中的

应用

3. 1　高层结构振动台模型试验

将本文提出的方法应用在结构大型振动台模型

试验中，选取 6 层单筒钢结构房屋，结构形式及传感

器布设如图 6 所示［20］。选取本次试验数据是由于位

于同楼层的加速度传感器 X6E（测点 A）工作性能良

好，而加速度传感器 X6W（测点 B）出现了异常状态，

且对两侧位移均进行了测试，这为本方法在实际应

用中的验证提供了良好的数据。同楼层加速度及位

移时程如图 7 所示。由图 7 可知：同楼层位移响应基

本一致，测点 B 处加速度数据出现异常（传感器倾斜

或松动）。

图 4 基线及加噪加速度数据

Fig. 4 Baseline and contaminated acceleration data

图 5 基于贝叶斯推理的位移时程与解析位移时程曲线对比

Fig. 5 Comparison of displacement time history and analytic 
displacement time history curves based on Bayesian
inference

表 2 加速度信号加噪声后识别的位移与解析位移关系

Tab. 2 The relationship between recognized displacement 
and analytic displacement after acceleration signal 
plus noise

参数

解析位移峰值

0% 白噪声

5% 白噪声

10% 白噪声

20% 白噪声

位移峰值/m
0.077
0.077
0.076
0.077
0.075

波形相关系数

1.000
0.999
0.990
0.986
0.991
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3. 2　数据分析

采用本文提出的算法分别对加速度数据识别获

取的位移时程、频域响应如图 8（测点 A、测点 B）所

示。对于测点 A，识别获取的位移数据在时域与频

域均与实测位移吻合较好，当加速度信号出现显著

的多次、多段偏移情况（测点 B），从位移时程波形角

度，可发现其与测试波形较为一致，峰值略小于测试

位移，两者的频域响应基本一致。针对测点 B，采用

不确定性分析方法对识别获取的位移时程不确定性

进行衡量。对于高斯随机变量，采用海塞矩阵（Hes‑

sian Matrix）可求解其协方差矩阵（两者为互逆关

系），对角及非对角元素的求解如下式所示  ［21］：

Η ( l，l ) ( d )=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ù

û

ú
úú
ú∂

∂d l ( )∂J ( d )
∂d l

≈

J ( d+ Δd l )- 2J ( d )+ J ( d- Δd l )
( Δd l )2

（15）

Η ( l，l ' ) ( d )=
é

ë

ê
êê
ê
ê
ê ∂

∂d l ' ( ∂J ( d )
∂d l ) ùûúúúú≈

1
4Δd l Δd l '

[J ( d+ Δd l + Δd l ' )-J ( d+ Δd l -

Δd l ' )]- 1
4Δd l Δd l '

[J ( d- Δd l + Δd l ' )+J ( d-

Δd l - Δd l ' )] （16）

由于位移目标函数为隐式，因此采用差分方法

对其矩阵元素进行求解，摄动量（Δd l 及 Δd l'）均取为

识别位移峰值的 1×10-3。

图 9 给出了传统方法（基线校正、滤波处理）下

测点 A 的位移时程与贝叶斯方法、测试结果进行的

对比。由图 9 可知，选用不同的基线、滤波范围进行

图 8 楼层测点 A，B 位移响应的识别与测试时程对比

   Fig. 8 Identification of displacement response at floor 
measuring point A and B and comparison with test 
time history

图 6 高层结构振动台模型试验设计

Fig. 6 Shaking table model test design of high-rise structure

图 7 同楼层测点的加速度及位移时程

   Fig. 7 Test acceleration and displacement time history on 
the same floor
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处理时，会对位移时程的计算精度产生显著影响，尤

其是滤波范围下限的选取对计算精度会产生比较大

的影响，而贝叶斯方法在保证计算精度的条件下，

采用信息更新算法，可以获取最优参数。图 10 给

出了识别位移正负一倍标准差与实测结果的对比。

由图 10 可知，识别获取的位移与实测差异性均在

一倍标准差范围内；利用各采样点识别位移量及协

方差进行蒙特卡罗模拟（1000 次），可以给出识别

后位移各采样点的概率分布。图 11 给出了 A，B，

C，D，E，F 六个时刻，识别位移点的概率分布，任意

时刻均有类似的分布特点，最终可给出带有概率含

义的识别位移。

4　结  论

本文基于贝叶斯理论基本框架，构建了动力位

移贝叶斯学习识别方法，最终结论如下：

（1）针对采用加速度获取位移的实际问题，首先

给出了位移识别的理论推导，并采用单自由度系统

模拟给出的加速度、位移解析数据，分别模拟了不同

噪声（白噪声、人工噪声）工况条件，结果表明：识别

获取的动力位移与解析位移基本一致。

（2）利用高层结构大型振动台试验数据，通过对

比性能优良及不良的加速度传感信号，反演给出了

楼层的动力位移数据，并分析了数据的不确定性，对

方法的适用性及可行性进行了验证。结果表明：本

文提出的加速度‑位移识别方法可较为准确地给出

位移时程，在时域及频域的表现均较好，该方法在加

图 9 传统方法下测点 A 位移响应与贝叶斯、测试时程对比

  Fig. 9 The displacement response at measuring point A 
under traditional methods was compared with Bayes‑
ian and test time history

图 10 加速度多段偏移识别位移不确定性分析

     Fig. 10 Analysis of displacement uncertainty in multi-
segment acceleration migration identification

图 11 位移时程曲线 A~F 的概率密度分布

  Fig. 11 The probability density distribution at time A~F of 
the displacement time history curves
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速度‑位移关系表征方面具备一定的优势，并可不依

赖对加速度信号的处理实现位移求解，从而避免了

噪声累积误差使得积分求解位移的失真。

（3）本文从贝叶斯学习角度构建加速度‑位移关

系，给出带有概率分布含义的位移最优解，这是位移

求解的新角度，有别于传统信号处理方法（只给出积

分位移量，无法给出解的概率），本文重点构建方法

的理论架构并验证。实际应用中，高精度差分矩阵

和惩罚函数的选取是关键问题，针对大变形问题（地

震近场位移、结构倒塌等），高精度差分式的引入对

算法稳定性将具有一定的修正意义。
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Bayesian inference-based acceleration-displacement relation 
recognition method

CHEN Su1， WANG Zi-yan1， LI Xiao-jun1，2， DAI Zhi-jun2， FU Lei2， SUN Hao3，4

（1.The Key Laboratory of Urban Security and Disaster Engineering of Ministry of Education， Beijing University of Technology， 
Beijing 100124， China； 2.Institute of Geophysics， China Earthquake Administration， Beijing 100081， China； 

3.Gaoling School of Artificial Intelligence，Renmin University of China， Beijing 100872， China；
 4.Department of Civil and Environmental Engineering， Northeastern University， Boston 02115， USA）

Abstract: Dynamic displacement is an important physical quantity in the fields of seismic engineering， military weapon design， and 
structural health monitoring. In the actual test process， the acceleration can usually be directly measured. Due to the uncertain test 
conditions such as the environment， the acceleration signal is unavoidable contains low-frequency and high-frequency noise， which 
causes a significant drift in velocity and displacement during the acceleration integration process. Based on the theoretical frame‑
work of Bayesian inference， a Bayesian learning dynamic displacement identification method is constructed. The results show that， 
the displacement response obtained by inversion for different noise conditions （white noise， artificial noise） is basically consistent 
with the analytical displacement； the displacements of inversion of acceleration sensor signals with different performances are com ‑
pared by using a large shaking table test data， and their uncertainty  is  analyzed. The results show that this method has certain ad‑
vantages in the characterization of the acceleration-displacement relationship， and can achieve the displacement solution without re‑
lying on the processing of the acceleration signal， thereby avoiding the displacement integral distortion caused by the accumulated 
noise error.

Key words: signal processing； Bayesian inference；displacement reconstruction；uncertainty analysis
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