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基于改进型 RBF 神经网络的磁流变阻尼器 
动力学建模及仿真 
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摘  要：为提高磁流变阻尼器（MRD）动力学精度，提出一种网络连接权值自适应调整的改进型

RBF神经网络模型。利用与任一测试样本相邻的两个训练样本对应的实际连接权值，对测试样本连接权

值进行线性插值，提出连接权值的自适应算法；搭建MRD动力试验平台，进行多频率、多振幅的动力性

能试验，利用大量实测力学特性数据，建立RBF神经网络模型以及连接权值自适应调整的改进型RBF神
经网络模型，分析比较RBF神经网络模型在改进前后的平均累计相对误差变化规律，并进行数值仿真计

算和试验测试分析。研究表明，在正弦激励频率0.25 Hz～1.0 Hz、振幅5 mm～15 mm、电流0～1.25 A工

况下，相比于传统RBF神经网络模型5%的最大误差均值，改进型RBF神经网络模型使建模误差均值多控

制在0.45%～0.85%之间，有效改善MRD的动力学特性，建模精度较好满足工程实际需要。 
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Dynamic Modeling and Simulation of Magneto-rheological  
Damper Based on Improved RBF Neural Network 
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Abstract:  In order to improve the dynamic accuracy of magneto-rheological fluid shock absorber (MRD), an 
improved RBF neural network model with adaptive weights adjustment is proposed. Linear interpolation of test 
sample connection weights is performed by using the actual connection weights corresponding to two training 
samples adjacent to a test sample, the adaptive algorithm for the linear interpolation of the test samples is put 
forward, the dynamic test platform of MRD is built, the dynamic performance test of multi frequency and multi 
amplitude is carried out, and a large number of measured mechanical properties data are used to establish the 
RBF neural network model. The modified RBF neural network model with adaptive adjustment of connection 
weights is used to analyze and compare the average cumulative relative error changes of the RBF neural 
network model before and after the improvement, and carry out numerical simulation calculation and test 
analysis. The study shows that, under the condition of sinusoidal excitation frequency 0.25 Hz~1.0 Hz, amplitude 
5 mm~15 mm and current 0~1.25 A, compared to the maximum error mean of the traditional RBF neural 
network model 5%, the improved RBF neural network model makes the mean of modeling error control between 
0.45%~0.85%, effectively improving the dynamic mechanical properties of MRD, and the precision of modeling 
satisfies the project better. 
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0  引言 
船舶在行驶或作业中，往往因风浪波动而产生强

烈振动，不仅会损害驾驶员身体健康，而且还将缩短

船舶机械设备使用寿命。磁流变液阻尼器

（Magneto-rheological Damper, MRD）能够快速、有

效地制振，在船舶降噪、海洋平台减振及桥梁拉索的

振动控制中具有广泛的应用[1-4]。MRD由磁流变液、

永磁铁、励磁线圈、活塞、密封体等组装而成，其动

力性能因磁场作用而连续变化。为精确而合理地输出

阻尼力，使MRD在工程应用中取得良好振动控制效

果，需要寻求一种MRD动力学精确建模方法。目前，

Bouc-Wen、Sigmoid、多项式、神经网络等MRD动力

学建模[5-7]方法，均不同程度地提高了MRD减振控制

效果。其中，神经网络[8]是一种可快速、精准建立输

入-输出间非线性关系的网络结构，适用于复杂物理模

型的构建，逐渐受到学者们关注。王檑等[9]利用粒子

群算法优化隐含层节点数，采用遗传算法优化权值和

阈值，使模型具有较小训练误差和较强泛化能力；

AYALA等[10]对目标函数进行改进，融合遗传算法与差

分进化算法并实现神经网络预测精度的提高。然而，

RBF神经网络学习完成后，连接权恒定不变，对每一

输入数据难以实现理想精度的预测。为此，魏娟等[11]

采用递推最小二乘法、李仁军等[12]和石为人等[13]采用

Lyapunov理论法，分别在网络结构确定及设计自适应

控制率特定环境下，对网络连接权值进行自动调整，

大幅度提升特定网络的精度。因此，对适应特定环境

条件下的连接权值自适应算法需做进一步探究。 
本文采用线性插值的方式，实现连接权重自适应

调整，并提出RBF神经网络改进算法。利用与任一测

试样本相邻的两个训练样本对应的实际连接权值，插

值求取测试样本的连接权值，实现网络连接权值随测

试样本输入的自适应调整。搭建了MRD试验平台，在

3个频率、3个振幅、6个电流工况条件下，对MRD进

行动力性能试验，由此构建了基于改进型RBF神经网

络的MRD动力学模型，对其进行1 000次以上的循环

测试和仿真计算，精度误差均值多控制在0.45%～

0.85%之间，网络稳定可靠，有效满足实际工程应用

要求。 
 
1  MRD 动力性能试验 
1.1  试验平台 

试验对象是宁波杉工智能安全科技股份有限公

司研制的MRD60型磁流变阻尼器[14]，主要参数见表1。 
试验平台主要由动静试验机、计算机、控制器、

电流源、液压机构等设备组成，见图 1。试验所用的

力学性能试验机是由长春机械科学研究院研制的

SDS-100 型电液伺服动静试验机，主要由主机、控制

系统模块、液压机构、传感器模块等组成，控制系统

采用德国DOLI公司研制的EDC580型全数字控制器。

试验机主要参数见表 2。 
表 1  MRD 主要参数 

参数 数值 参数 数值 

最大阻尼力/kN 5 外径/mm 70 

行程/mm ±40 重量/kg 10 
频率范围/Hz ＜10 输入电流/ADC 0～2 

伸后最大 
全长/mm 

540
输入阻抗/Ω ＜1.0 

温度范围/℃ −40～60

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 1  试验平台示意图 
表 2  SDS-100 试验机主要参数 

参数 数值 
最大静负荷/kN ±100 

最大动负荷/kN ±100 

静态负荷精度 示值的±1% 

最大可加载位移/mm ±50 

位移测量精度 ±1% F.S 

函数发生器频率/Hz 0.01～50 
试验频率/Hz 0.01～50 

可输出波形 正弦波、三角波、方波等 

 
MRD 需要通入电流，采用 Tektronic 公司生产的

PWS2326 直流电流源，技术参数表见表 3。 
表 3  电流源主要参数 

参数 数值 参数 数值

可输出电流/A 0～6 基本电流精度 0.20%

可输出电压/V 0～32 基本电压精度 0.05%

编程分辨率 10 mA、10 mV   

 

阻尼力数据 

计算机 

EDC 控制器 

电流源 

振动激励信号 
液压机械

活动端

传感器
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1.2  试验方法 
1）将 MRD 活塞杆向下夹紧到试验机的上下钳

口。钳位稳定后，将励磁线圈的导线连接到电流源。 
2）从计算机集成的软件中，输入试验所设定的工

况参数，计算机通过调配控制器实现对动静试验机液

压系统的动态控制。液压系统控制动静试验机的下夹

头为 MRD 施加预定的振动激励，同时，试验机上夹

头处内置有位移、加速度等传感器，可实时输出所得

的阻尼力值，并按预定时间间隔将其记录下来。 
3）以专用软件处理测得数据，绘制相应的力学性

能曲线。 
1.3  工况设定 

由于桥梁拉索振动频率主要在 0.25 Hz～2.0 Hz
之间，以此作为MRD 动力性能试验频段。陈昭晖等[8]

通过神经网络建立工作频带范围的 MRD 动力学模

型，模型预测值与试验值吻合较好，证明工作频带上

的频率点均能保证良好的性能，因此选用一定间隔的

频带点作为 MRD 激励频率；幅值由 MRD 安装位置

与外界激励决定[15]；MRD 输入电流量程不超过 2 A，

故选取表 4 所示的试验工况。 
表 4  力学性能试验工况 

参数 输入值 
激励频率/Hz 0.25、0.50、0.75 
激励幅值/mm 5、10、15 
输入电流/A 0、0.25、0.50、0.75、1.00、1.25 

 
1.3  试验结果与分析 

图2和图3为不同振动幅值、振动频率状态下的正

弦激励和0～1.25 A等距输入电流下的实测阻尼力-位
移、阻尼力-速度的动力学规律，其幅值、频率分别为

10 mm、0.25 Hz，5 mm、0.25 Hz，10 mm、0.5 Hz，
15 mm、0.5 Hz和15 mm、0.75 Hz 5种工况。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 2  5 种工况条件下不同电流的阻尼力-位移曲线 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 3  5 种工况条件下不同电流的阻尼力-速度曲线（I） 
a)  幅值 10 mm、频率 0.25 Hz b)  幅值 5 mm、频率 0.25 Hz c)  幅值 10 mm、频率 0.50 Hz
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d)  幅值 15 mm、频率 0.50 Hz e)  幅值 15 mm、频率 0.75 Hz 
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图 3  5 种工况条件下不同电流的阻尼力-速度曲线（II） 

 
从图2和图3可知，在无输入电流时，MRD的出力

由未磁化的低黏度磁流变液提供。随着电流增加，流

体的剪切屈服强度随着磁化程度而增加，并且阻尼值

增加。当活塞杆速度较小时，MRD呈现滞回现象；当

活塞杆速度较大时，阻尼力缓慢增加，表现出剪切变

薄现象。因此，MRD具有很强的非线性动力特性。 
 
2  RBF 神经网络改进算法 
2.1  RBF 神经网络结构 

RBF神经网络是具有单隐含层的三层前向网络，

取隐含层节点函数为高斯函数，则RBF神经网络隐含

层节点的输出和网络的输出分别为 
2

2exp( ), 1, 2,
2

j
j

j

x c
h j

σ

−
= − =             （1） 

, 1, 2,l j jlo h w l= =∑                    （2） 

式中：x为输入向量；Cj、σj为网络的第j个隐含层节点

中心向量和宽度向量；hj为神经网络第j个隐含层节点

的输出；wjl为第j个隐含层到第一个输出节点的连接权

值。 
采用MRD动力性能试验数据，建立关于MRD的

RBF神经网络模型，见图4。该模型的表达式为 
( , , , , )tF f A f s v i=                       （3） 

式中：Ft代表t时刻MRD的阻尼力值；A、f、s、v、i
代表t时刻MRD的振幅、频率、位移、速度及电流值。 
 

 
 
 
 
 
 
 
 

图 4  MRD-RBF 神经网络模型 
 

2.2  改进算法 
首先，运用一定的分类方法将 MRD 动力性能试

验数据划分为训练样本集与测试样本集，对训练集的

五个输入量进行归一化处理，并利用处理后的训练集

构建 RBF 神经网络模型，隐含层节点数、节点中心、

连接权值等得到确定；其次，由式（2）可知，网络的

输出与隐含层节点的输出呈线性关系，因此对系数矩

阵 W 进行插值处理，从而获得测试样本的连接权值；

然后，随着测试样本的改变，自适应地调整 RBF 神经

网络连接权重；最后，利用式（2）得到测试样本对应

的理想网络输出，计算与实际输出值的误差以验证算

法的精度。 
连接权值自适应算法具体过程如下： 
1）结合数据特点，运用一定分类规则将数据集划

分为训练样本集{xε, ε=1, 2, …, n}与测试样本集{x′τ, 
τ=1, 2, …, z}。其中，n为训练样本数；z为测试样本数。 

2）使用数值仿真软件 Matlab 快速构建 RBF 神经

网络模型，其中，模型的隐层节点数、节点中心以及

高斯基函数宽度同时得到确定。 
3）向RBF神经网络输入一测试样本x′τ，计算其与

训练集各样本间欧氏距离 
, 1,2, ,D x x nε τ ε ε′= − =               （4） 

4）找出{Dε, ε=1, 2, …, n}中最小两值分别对应的

训练样本xε_1、xε_2。 
5）设xε_1、xε_2、x′τ在第j隐节点的输出值分别为

_1
jhε 、 _ 2

jhε 、 jhτ ，已知理想输出向量分别为 _1
koε 、 _ 2

koε 。

_1
jhε 、 _ 2

jhε 、 jhτ 、 _1
koε 、 _ 2

koε ，则可算得xε_1、xε_2在

隐含层第j节点和输出层第k节点间的实际连接权重为 

_11

_1

, 1, 2, , 1, 2, ,
k

jk j

o
w j r k m

r h
ε

ε

= = =
⋅

   （5） 

_ 22

_ 2

, 1, 2, , 1, 2, ,
k

jk j

o
w j r k m

r h
ε

ε

= = =
⋅

   （6） 

6）设 jkwτ 为x′τ在隐层第j节点与输出层第k节点间

的连接权重。因 _1
jhε 、 _ 2

jhε 、 jhτ 、
1
jkw 、 2

jkw 已知， jkwτ

A 

s 

i 

Fi

v 

f 

j
hj1 

hj2 

hjr 
wjr 

wj2 

wj1 

…
 

d)  幅值 15 mm、频率 0.50 Hz e)  幅值 15 mm、频率 0.75 Hz 
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可利用线性插值法计算获得。 

_ 2 _1 _1
2 1 1

j j j j

jk jk jk jk

h h h h
w w w w
ε ε τ ε

τ

− −
=

− −
                  （7） 

( ) ( )1 2
_ 2 _1

_ 2 _1

1,2, , 1, 2, ,

j j j j
jk jk

jk j j

w h h w h h
w

h h

j r k m

ε τ τ ετ

ε ε

− + −
=

−

= =

       （8） 

7）计算x′τ输出层第k节点的输出值为 

1
rk j

te jkjy w hτ
τ== ∑                         （9） 

算法流程见图 5。 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 5  连接权值自适应算法流程图 

 
3  仿真测试结果与比较分析 

表 5 比较了在正弦激励条件下，改进型 RBF 神经

网络模型测量值的预测误差。由表 5 可知，预测误差

多控制在 1%以内，最低可至 0.201%。可见，对随机

选取的测试样本，所提出的模型可较精准地预测样本

阻尼力。 
表 5  改进型 RBF 神经网络测试结果 

测试样本 仿真值/kN 试验值/kN 误差/%
1 −2.691 6 −2.6862  0.201 

2 −3.696 4 −3.685 8 0.288 

3 −4.053 8 −4.041 6 0.302 

4   0.970 6   0.972 9 0.236 

5 −0.870 7 −0.864 0 0.775 

6 −0.359 7 −0.361 5 0.498 

7 −4.245 3 −4.237 5 1.841 

 
为充分证明改进型RBF神经网络具备良好的泛化

性，随机选取1 000组测试样本并进行仿真测试，对阻

尼力的预测值和试验值进行比较分析。与图2相对应的

振动幅值和频率5种工况条件下（10 mm、0.25 Hz，
5 mm、0.25 Hz，10 mm、0.5 Hz，15 mm、0.5 Hz和
15 mm、0.75 Hz）的动力学仿真与试验比较结果见图

6和图7。 
从图6和图7可见，在平滑曲线上，预测值与测试

值近乎完全吻合；在部分波动曲线上，预测值与测试

值有微小偏离。比较不同工况下的预测值的离散程度，

可知预测值的精度不受活塞杆速度、位移及输入电流

的影响。对任意选取的MRD动力性能测试样本，改进

型RBF神经网络预测值均能与试验值吻合很好。 

 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 6  5 种工况条件下改进型 RBF 仿真与试验值的阻尼力-位移曲线 

将数据集分为训练集与测试集

由训练集训练生成 RBF 神经网络 

输入一测试样本 x′τ

找到 x′τ的两个最近邻训练样本 xε_1、xε_2 

计算 xε_1、xε_2对应的实际连接权值 

运用线性插值求取 x′τ对应的连接权值 

RBF 神经网络输出

循环 z 次

a)  幅值 10 mm、频率 0.25 Hz b)  幅值 5 mm、频率 0.25 Hz c)  幅值 10 mm、频率 0.50 Hz
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d)  幅值 15 mm、频率 0.50 Hz e)  幅值 15 mm、频率 0.75 Hz 
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图 7  5 种工况条件下改进型 RBF 仿真与试验值的阻尼力-速度曲线 

 
图8比较了正弦激励下改进型RBF和原RBF神经

网络模型对测试样本的仿真误差。由图8可知，对于原

RBF神经网络，在平滑曲线上，少量预测值与试验值

有较大偏移，多数预测值在试验值附近上下波动；在

波动曲线上，大量预测值与试验值有较大偏移。采用

改进型RBF神经网络对测试样本进行仿真，多数预测

值与测试值吻合很好，少量预测值与试验值有微小偏

移。由图8中曲线对比可知，改进型RBF神经网络较改

进前RBF神经网络有更高的预测精度。 
对 400 组随机选取的测试样本进行 1 000 次循环

测试，参考文献[7]计算每次循环测试的平均累计相对

误差，结果见图 9 所示。由图 9a)可知，改进型 RBF
神经网络的阻尼力预测误差均值小于 1.1%，主要误差

均值控制在 0.45%～0.85%之间。图 9b)为 RBF 神经网

络改进前后阻尼力预测误差对比图，改进前的 RBF 神

经网络模型误差均值最大达 5%，误差幅值急剧波动，

而改进型 RBF 神经网络模型误差均值曲线位于原模

型最小误差以下，幅值较低且平稳状态。结果表明，

改进型RBF神经网络可以构建精确的MRD模型来描

述非线性动力学特性，实现阻尼器精准的出力控制。 
 

4  结论 
在 MRD 动力性能试验基础上，建立改进型 RBF

神经网络动力学模型，利用测试样本集对模型进行仿

真分析与测试对比，得到如下结论： 
1）提出了一种将线性插值法融入 RBF 神经网络

的建模算法，使网络参数随样本输入的变化而具有自

适应调整功能。测试表明，预测误差多控制在 1%以 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 
 

图 8  RBF 改进前后仿真曲线图 
a)  阻尼力-位移 
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a)  幅值 10 mm、频率 0.25 Hz 
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图 9  1 000 次循环测试图 

 
内，最低可至 0.201%。连接权值自适应的 RBF 神经

网络改进算法明显提高了建模精度。 
2）将改进型 RBF 神经网络算法应用于 MRD 的

RBF 神经网络动力学建模，阻尼力预测最大误差均值

从5%降低到1.1%以下，主要误差均值控制在0.45%～

0.85%之间，表明改进型 RBF 神经网络建模方法可精

确描述 MRD 复杂非线性动力学特性，为船舶、斜拉

索减振的 MRD 提供较为准确的阻尼力预估，该方法

也可应用于船舶主机温度预测、船舶姿态预报等领域。 
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