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基于 ＭＲ 阻尼器复杂
力学模型的参数高精度识别方法

刘晓航，　 吴　 琼，　 牛再波，　 郭　 进

（石家庄铁道大学 土木工程学院，河北 石家庄　 ０５００４３）
　 　 摘要：由于磁流变阻尼器（ＭＲＤ）的力学特性，其模型中的某些参数必然与电流相关，且参数

众多、耦合复杂，难以精准识别。 为解决此问题，提出分步渐进式参数识别法，通过逐步识别和

优化参数，提高电流相关参数的识别精度。 在采用遗传算法识别磁流变阻尼器模型参数的基础

上，进一步利用单变量敏感性分析法（ＯＡＡＴ）进行敏感性分析。 通过评估各参数的敏感性和物

理意义，依次优化模型参数，采用多项式回归方法拟合参数与电流的关系，并利用决定系数 Ｒ２

来评估回归模型的拟合效果。 结果表明，采用分步渐进式识别法得到的参数 Ｒ２ 值均超过 ９８％ ，
显著提高了参数识别精度。 对参数识别的最终结果进行数值仿真，并与随机激励试验结果进行

对比，以验证识别结果的准确性。 结果表明，采用分步渐进式识别法得到的现象学模型仿真结

果与试验数据高度吻合（ ｆｉｔｎｅｓｓａｌｌ ＝０． ００１ ５），为类似研究提供了参考和借鉴。
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磁流变阻尼器是一种智能半主动控制元件，通常由充满磁流变液体的油缸和产生磁场的线圈组成。
通过调节线圈电流，改变磁流变液体的黏度，实现精确的阻尼控制。 这种阻尼器具有快速响应、低能耗、
精确控制和高可靠性等优点［１⁃５］，广泛应用于汽车悬架系统和建筑减震装置。 然而，其高度非线性和滞回

特性使得建立动力学模型和实现有效控制存在挑战。 其中 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模型［６］可以表现出各种各样的滞回

行为，通用性比较强，应用广泛，但其在活塞相对速度较低时不能很好地模拟阻尼力与速度的关系。 为提

高该区域的精确度， ＤＹＫＥ ｅｔ ａｌ［７］提出了修正的 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模型，即现象学模型，该模型是在 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模

型的基础上引入另一个内部位移，并通过增加阻尼器和弹簧来修改 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模型的结构。 该模型相比

于 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模型可以更好地、较全面地反映 ＭＲ 阻尼器的非线性滞后性能。
现象学模型包含 １１ 个参数，再考虑到电流和活塞速度和激励的影响，导致现象学模型在进行参数识

别时容易陷入局部最优解，参数识别难度增大。 基于这类问题，相关研究人员做了大量研究工作，
ＳＰＥＮＣＥＲ ｅｔ ａｌ［８］将部分参数表示为与电流相关的参数形式，以此来提高模型精度，但是在模型参数本身

就较多的情况下，再增加参数会使模型过于复杂，导致参数识别难度增加； ＣＨＥＮ ｅｔ ａｌ［９］通过曲线拟合将

模型中所有参数均拟合成与电流的函数，该方法可以极大程度上提高模型精度，模型泛用性不强，局限性

很大；刘永强等［１０］提出了在参数取值范围未知的情况下，逐步缩小参数取值范围的方式进行参数识别，其
所得识别结果较为精确，但对参数较多的模型，参数耦合关系复杂，即使缩小到很小的范围，个别参数与

电流的关系也难以找到。
参考上述参数识别方法，本文针对可以准确描述磁流变阻尼器力学特性，但所包含参数较多的现象
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学模型的参数识别，提出了一种分步渐进式参数识别法，利用待识别参数越少识别精度越高的特性，优先

确定敏感性较弱的参数，为识别敏感性强的参数和模型中必然与电流相关的参数提供更高的精度，逐步

确定模型参数，以适应度值 ｆｉｔｎｅｓｓ 作为标准来判断仿真结果与试验数据之间的吻合程度，并将该方法与

其余 ２ 种传统参数识别方法进行了对比。

１　 试验介绍

试验阻尼器选取了型号为 Ｄ２６⁃５０Ａ０１ 的剪切式磁流变阻尼器，如图 １ 所示。 试验于正弦波激励下测

试阻尼器在振幅为 ±２０ ｍｍ，频率为 １ Ｈｚ，电流分别为 ０、０． ２、０． ４、０． ６、０． ８、１． ０ Ａ 不同工况下的力学特

图 １　 磁流变阻尼器实物图

性，以及阻尼器在随机白噪声位移激励与随机电流

激励下的力学特性。 为消除试验数据中高频噪声对

本文参数识别的影响，采用小波变换对数据进行滤

波处理，滤波后的试验数据如图 ２ 所示。

(d)随机位移、随机电流下的阻尼力-速度曲线(c)随机位移、随机电流下的阻尼力-位移曲线
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(a)不同固定电流下的阻尼力-位移曲线
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(b)不同固定电流下的阻尼力-速度曲线
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图 ２　 ＭＲ 阻尼器试验结果

y x

c1 k0

c0

k1

Bouc-Wen

f

图 ３　 ＳＰＥＮＣＥＲ 现象学模型

２　 现象学模型介绍及遗传算法简述

２． １　 现象学模型

本文采用 ＳＰＥＮＣＥＲ ｅｔ ａｌ［８］提出的现象学模型，如图 ３ 所

示，该模型虽然引入了较多参数，增加了参数识别的难度，但
以复杂性作为代价得到的 ＭＲ 阻尼器模型更加精细，控制系统

设计更加科学，换取了更高模拟精度的动力特性。 ＭＲ 阻尼器

的阻尼力 ｆ 可以表示为

ｆ ＝ａｚ ＋ｃ０（ �ｘ － �ｙ） ＋ｋ０（ｘ －ｙ） ＋ｋ１（ｘ －ｘ０） （１）
或者表示为等价形式

ｆ ＝ｃ１
�ｙ ＋ｋ１（ｘ －ｘ０） （２）
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式中，ｋ１ 为蓄能器的刚度；ｘ 为活塞的相对位移；ｘ０ 为刚度为 ｋ１ 弹簧的初始变形；ｚ 为演化变量，可通过式

（３）和式（４）确定
�ｚ ＝ －γ｜�ｘ － �ｙ｜ｚ｜ｚ｜ｎ －１ －β（ �ｘ － �ｙ） ｜ｚ｜ｎ ＋Ａ（ �ｘ － �ｙ） （３）

�ｙ ＝ １
ｃ０ ＋ｃ１

［αｚ ＋ｃ０
�ｘ ＋ｋ０（ｘ －ｙ）］ （４）

式中，ｋ０ 为 ＭＲ 阻尼器较大速度状态下的刚度；ｃ０ 为 ＭＲ 阻尼器较大速度状态下的阻尼系数；ｃ１ 为 ＭＲ 阻

尼器较低速度状态下的阻尼系数；α 为增益系数，即磁流变液阻尼力对输入电流的响应强度；γ、β、Ａ 用以

调整磁流变阻尼器阻尼力⁃速度曲线的光滑性。
２． ２　 遗传算法简述

参数识别方法选用的是遗传算法，遗传算法［１１］是一种启发式优化算法，模拟了生物进化中的遗传和

选择机制。 它通过模拟自然界的基因遗传、交叉和变异等操作，从一个初始的种群中搜索最优解或接近

最优解的方法。 通常被用于解决优化问题，特别适用于搜索空间庞大、复杂度高的问题，其具有全局搜索

能力强、并行性强、适用范围广、简单易实现等优点。 因此，遗传算法被广泛应用于工程优化、机器学习、
数据挖掘等领域，在解决复杂数学模型的参数识别方面也具有很大的优势。 本文定义现象学模型适应度

函数为

ｆｉｔｎｅｓｓ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
（Ｆｓｉｍ

ｉ － Ｆｅｘｐ
ｉ ） ２ ／ ［ｎｍａｘ（ ｜ Ｆｅｘｐ ｜ ）］ （５）

式中，ｎ 为试验所得到的数据点数；Ｆｓｉｍ为模拟所得到的阻尼力值；Ｆｅｘｐ为试验所得到的阻尼力值。

３　 分步渐进式识别模型参数
分步渐进式识别法流程图见图 ４。
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图 ４　 分步渐进式识别法流程图

图 ４ 中③需注意部分可观测到的有明确物理意义的参数，如 ｃ０（ＭＲ 阻尼器较高速度状态下的阻尼系

数），ｃ１（ＭＲ 阻尼器较低速度状态下的阻尼系数），这 ２ 个参数可以在图 ２（ｂ）中明显观测到 ＭＲ 阻尼器在

较高和较低速度下阻尼力随电流呈一定的变化趋势。
３． １　 初步识别参数

采用 Ｍａｔｌａｂ 中带有的遗传算法工具箱［１２］ （ＧＡＤＳ）对现象学模型中 ｃ０、ｋ０、ｃ１、ｋ１、ｘ０、α、γ、β、Ａ 和 ｎ 共

１０ 个参数进行多参数识别。 鉴于缺乏具体的参数取值范围界定，本文参考 ＤＹＫＥ ｅｔ ａｌ［７］ 的参数识别结
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果，将各参数的取值范围根据磁流变阻尼器的出力按一定比例缩小。 初步识别中 ｃ０、ｋ０、ｃ１、ｋ１、ｘ０、α、γ、β、
Ａ 和 ｎ 这 １０ 个参数的取值范围分别设置为 ［０，１００］、 ［０，１０］、 ［０，１００］、 ［０，１０］、 ［０，１］、 ［０，１００］、
［０，１０］、［０，１００］、［０，１００］、［０，５］。

在遗传算法工具箱中将初始种群个数设置为 ２００ 个，交叉概率为 ０． ８，最大代数为 ８００ 代，适应度函

数值偏差（Ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ）为 １． ０ ×１０ －８，进行初步参数识别。
初步参数识别结果如表 １ 所示。

表 １　 各电流下的初步参数识别结果

电流 ／ Ａ ｃ０ ｋ０ ｃ１ ｋ１ ｘ０ α γ β Ａ ｎ ｆｉｔｎｅｓｓ

０ ０． ０４６ ０． ０００ ６． ４０１ ０． ００１ ０． ００２ ７７． ６５５ ９． ２３０ ７５． ６８３ ３． ３０６ ２． ３０１ ０． ００１ ０７

０． ２ ０． ０９５ ０． ００３ ４． ２５７ ０． ００６ ０． ００５ ２６． ３６９ １． ７１７ １９． ０５８ ７． １９５ ４． ９６４ ０． ００１ ０７

０． ４ ０． １２４ ０． ０００ ６． ０５５ ０． ０８５ ０． ００１ ４５． ６４４ １． ７４０ ２５． ４９４ ６． ４０８ ４． ４０９ ０． ００１ １１

０． ６ ０． ２９９ ０． ００７ ７． ０６０ ０． ２６８ ０． ００６ ７９． ８２６ ６． ９８０ ７５． ５２８ ３． ８０８ ４． ４４３ ０． ００１ ０２

０． ８ ０． ４２３ ０． ００２ ６． ７４０ ０． ３３２ ０． ００１ ３９． ５３７ ０． ６１１ ７． ９３８ １０． ９７７ １． ００２ ０． ０００ ８９

１． ０ ０． ６３５ ０． ００１ ９． ０９４ ０． ６１２ ０． ００１ ９８． ８４２ ３． ９６７ ６２． ８９９ ３． ２４３ ４． ９８７ ０． ００１ ０３

　 　 由表 １ 可以看出，初步参数识别的结果是较为精确的，不同固定电流对应的各组识别结果适应度值

ｆｉｔｎｅｓｓ 均小于 ０． ００２。 根据初步参数识别的结果可以看出，参数 ｃ０、ｋ１ 与电流正相关，而其他参数与电流

并没有明显的相关性，参数 ｃ０、ｋ１ 随电流的变化曲线如图 ５ 所示。
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图 ５　 参数 ｃ０、ｋ１ 随电流的变化曲线

由图 ５ 可见，ｃ０ 与 ｋ１ 随电流的变化趋势近似二次函数形式，进行二次曲线拟合，并以 Ｒ２ 为标准判断

回归模型的拟合程度，Ｒ２ 的计算公式和 ｃ０、ｋ１ 与电流 Ｉ 的关系为

Ｒ２ ＝
１ － ∑

ｎ

ｉ
（ ｙ^（ ｉ） － ｙ（ ｉ）） ２

∑
ｎ

ｉ
（ｙ － ｙ（ ｉ）） ２

（６）

ｃ０ ＝０． ５３３ ４Ｉ２ ＋０． ０５２ ７Ｉ ＋０． ０４８ ４　 Ｒ２ ＝０． ９９２ ４ （７）
ｋ１ ＝０． ６０２ ４Ｉ２ －０． ００４ ９Ｉ　 Ｒ２ ＝０． ９７８ ５ （８）

式中，ｙ（ ｉ）为真实值；ｙ^（ ｉ）为预测值；ｙ 为样本均值。
参数 ｃ０、ｋ１ 的 Ｒ２ 值分别为 ０． ９９２ ４、０． ９７８ ５，均接近于 １，可以判断，回归模型较为符合观测结果，即二

次拟合出来的参数 ｃ０、ｋ１ 与电流之间的函数关系是较为精准的。
３． ２　 参数敏感性分析

参数敏感性分析［１３］是研究在不同输入参数变化的条件下，模型输出变化被分配或定量程度的度量。
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关于敏感性分析，ＨＡＭＢＹ［１４］提出过很多有效的方法，其中最简便的方法是令待测参数在一定范围内变

化，与此同时，令其他参数保持不变，然后观察由于这一参数的改变所导致的模型输出结果变化的规律，
这种方法被称为 ＯＡＡＴ（ｏｎｅ⁃ａｔ⁃ａ⁃ｔｉｍｅ）法，是一种典型的局部敏感性分析方法。

对于现象学模型，这种复杂模型包含许多参数，其中一些参数的敏感性较低，而另一些参数的敏感性

较高。 如果忽略参数敏感性直接进行参数识别，由于参数较多，会增加陷入局部最优解的风险。 因此，根
据敏感性的强弱顺序逐步进行参数识别，优先识别敏感性较低的参数，逐步减少参数数量。 这种方法不

仅提高了识别敏感性较高参数的精确度，而且由于初始取值范围不变，能够有效避免参数陷入局部最优

解。 为研究磁流变阻尼器现象学模型中各参数对阻尼力的敏感程度，采用 ＯＡＡＴ 法进行参数敏感性分

析。 参数敏感度的计算公式为

Ｓ ＝
∑
Ｎ

ｉ ＝ １
（Ｆ ｉ － Ｆ ｉ′） ２[ ]

１ ／ ２

∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｆ ｉ

（９）

式中，Ｆ ｉ 为原模型参数代入现象学模型获得的第 ｉ 个数据点的阻尼力；Ｆ ｉ′为变化后的参数代入现象学模

型获得的相应阻尼力；Ｎ 为数据点总数；Ｓ 为参数的敏感度，值越大说明该参数的敏感性越高。

c0 k0 c1 k1 x0 α γ β A n
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图 ６　 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模型参数 ＯＡＡＴ 分析结果

取任意一组电流参数识别的数据（这里取 ０． ６ Ａ）来
进行参数敏感性分析，各参数的基数选择初步识别出的

参数值，结果见图 ６。
图 ６ 直观地显示出了 ＯＡＡＴ 法分析的各参数的敏感

度分布情况，即在 １０ 个参数中，ｋ１、γ、ｋ０、ｘ０ 这 ４ 个参数

敏感性较低（敏感度百分比均小于 ２％），而其余参数敏

感性都较强（敏感度百分比均大于 ８％）。
３． ３　 逐步识别参数

（１）除在初步参数识别中确定参数值的 ｃ０、ｋ１，其余

参数中 γ、ｋ０ 和 ｘ０ 敏感性较低（敏感度 ＜２％），对模型输

出的影响不大，故将其识别为一组，并依据初步参数识

别的结果采用均值法确定其参数值。
参数 ｘ０ ＝０． ００３、ｋ０ ＝０． ００２、γ ＝４． １６９，剩余参数 ｃ１、α、β、Ａ 和 ｎ 的取值范围保持与初步识别的取值范

围相同，继续进行第 ２ 步参数识别。
识别结果见表 ２。

表 ２　 各电流下的第 ２ 步参数识别结果

电流 ／ Ａ ｃ１ α β Ａ ｎ ｆｉｔｎｅｓｓ

０ ７． ３５３ ２９． ３１６ ５６． １６１ ７． ７５０ ４． ７９５ ０． ００１ ０３

０． ２ ４． １０９ ６１． ３５８ ８１． ６３０ ３． ２６０ ３． ２３５ ０． ００１ ０７

０． ４ ６． ０８０ ５１． ５８７ １６． ３８８ ６． ８１６ １． ９８９ ０． ００１ １３

０． ６ １２． ３７１ １５． ６３７ ４． ９８１ ２７． ５０４ １． １１５ ０． ００１ ００

０． ８ ８． ３５６ ７８． １２１ ２９． ６９４ ３． ７９６ ４． ７８４ ０． ００１ ０１

１． ０ ８． ５９５ ８１． ９４９ １９． ９２４ ４． ０３８ ４． ０８０ ０． ００１ ０２

　 　 根据表 ２ 参数敏感性分析的结果，剩余的 ５ 个参数中，参数 β 的敏感性最弱。 同时，第 ２ 步参数识别

结果表明，参数 β 与电流并没有明显的相关性。 因此，将参数 β 取平均值为 ２４． ６３５。
（２）在减少参数个数后，剩余参数的取值范围仍然与初步相同，进行第 ３ 步参数识别以进一步优化模

型，识别结果见表 ３。
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表 ３　 各电流下的第 ３ 步参数识别结果

电流 ／ Ａ ｃ１ α Ａ ｎ ｆｉｔｎｅｓｓ
０ ８． ０２９ ３３． ８３３ ７． ９３２ ２． ２２７ ０． ００１ ０９
０． ２ ４． ４１１ ４８． ６６７ ４． ３４１ ２． ３９９ ０． ００１ ０８
０． ４ ７． ２０８ ４２． ４０６ ７． ０８８ ４． ８５５ ０． ００１ １７
０． ６ ７． ６７６ ５９． ２０８ ４． ９４３ ４． ８２６ ０． ００１ ０１
０． ８ ８． ８７８ ７２． ６８１ ４． １４２ ４． ９９３ ０． ００１ ０１
１． ０ １０． ３９３ ９８． ２５２ ３． ３６２ ３． ６１５ ０． ００１ ０２

　 　 根据图 ６ 参数敏感性分析的结果，剩余的 ４ 个参数中，参数 ｃ１ 的敏感性最弱。 但从表 ３ 可以看出，参
数 ｃ１、α、Ａ 和 ｎ 与电流的关系没有明显规律。 然而，参数 ｃ１在现象学模型中代表较低速度下的阻尼系数。
通过分析图 ２（ｃ）的试验结果发现，在较低速度下，黏滞阻尼系数 ｃ１随电流呈现一定的变化规律，因此不

能简单地用均值法确定其参数值。 因此跳过 ｃ１ 优先固定参数 Ａ。 第 ３ 步参数识别结果表明，参数 Ａ 与电

流并没有明显的相关性。 因此，将参数 Ａ 取平均值为 ５． ３０１。
（３）遵循上述顺序，继续优化参数 ｎ ＝３． １１４。 表 ４ 为各电流下的第 ４ 步参数识别结果。

表 ４　 各电流下的第 ４ 步参数识别结果

电流 ／ Ａ ｃ１ α ｎ ｆｉｔｎｅｓｓ
０ ７． ４６３ ５２． ０７２ １． ６８６ ０． ００１ １０
０． ２ ４． ４７８ ３８． ６５２ ３． ０１３ ０． ００１ ０８
０． ４ ６． ５５８ ５３． ８８４ ３． ２４５ ０． ００１ １６
０． ６ ８． ６２６ ６６． ６５０ ３． ４７０ ０． ００１ ０３
０． ８ １１． ６６２ ７８． ６７０ ３． ４６０ ０． ００１ １１
１． ０ １４． ５５９ ８１． ７６８ ３． ８１１ ０． ００１ １２

　 　 （４）再依据上述结果，对剩余参数继续进行参数识别，具体识别结果见表 ５。
表 ５　 各电流下的第 ５ 步参数识别结果

电流 ／ Ａ ｃ１ α ｆｉｔｎｅｓｓ
０ ４． ６６５ ３２． ９５５ ０． ００１ ０８
０． ２ ４． ４３６ ３７． ９４９ ０． ００１ １５
０． ４ ６． ６０８ ５５． １３１ ０． ００１ １６
０． ６ ８． ８５８ ７０． ２８１ ０． ００１ １４
０． ８ １２． ０１３ ８２． ９６０ ０． ００１ １２
１． ０ １５． ７３５ ８９． ６６７ ０． ００１ ２５

　 　 从表 ５ 的参数识别结果可以看出，参数 ｃ１、α 与电流近似正相关，参数随电流的变化曲线如图 ７ 所示。
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图 ７　 参数 ｃ１、α随电流的变化趋势

对参数 ｃ１、α 与电流的函数关系进行二次拟合，拟合结果为
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ｃ１ ＝１０． ５７４Ｉ２ ＋０． ９０２ ３Ｉ ＋４． ３９０ ９　 Ｒ２ ＝０． ９９５ ３ （１０）
α ＝６１． ９６３Ｉ ＋３０． ５０９　 　 　 Ｒ２ ＝０． ９８０ ５ （１１）

从表 １ ～ 表 ５ 的识别结果中可以看出，每次进行参数识别 ｆｉｔｎｅｓｓ 值均可以达到 ０． ００１，即利用分步渐

进式参数识别法进行参数识别可以取得较为精确的解，表 ６ 为现象学模型 １０ 个参数的识别结果。
表 ６　 参数识别结果

参数 单位 最优值

ｃ０ Ｎ·ｓ ／ ｍｍ ｃ０ ＝０． ５３３ ４Ｉ２ ＋０． ０５２ ７Ｉ ＋０． ０４８ ４
ｋ０ Ｎ ／ ｍｍ ０． ００２ ０
ｃ１ Ｎ·ｓ ／ ｍｍ ｃ１ ＝１０． ５７４Ｉ２ ＋０． ９０２ ３Ｉ ＋４． ３９０ ９
ｋ１ Ｎ ／ ｍｍ ｋ１ ＝０． ６０２ ４Ｉ２ －０． ００４ ９Ｉ
ｘ０ ｍｍ ０． ００３ ０

α Ｎ ／ ｍｍ α ＝６１． ９６３Ｉ ＋３０． ５０９

γ ｍｍ －２ ４． １６９ ０

β ｍｍ －２ ２４． ６３５ ２

Ａ ５． ３０１ ２

ｎ ３． １１４ １

４　 模型验证

为验证分步渐进式参数识别法识别出的现象学模型的准确性，定义了总适应度函数（ ｆｉｔｎｅｓｓａｌｌ）来评

估整体识别结果的精确度，采用随机位移和随机电流激励下的 ＭＲ 阻尼器试验数据作为对比基准，将通过

简化参数获得的现象学模型仿真数据与试验数据进行比较，评估两者之间的吻合程度，如图 ８ 和表 ７ 所示。
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(a)恒定电流情况下阻尼力-位移曲线比较 (b)随机电压情况下阻尼力-时间曲线比较

图 ８　 模拟系统与实际系统响应比较

根据式（６）的适应度函数，定义包含所有电流的总适应度函数为

ｆｉｔｎｅｓｓａｌｌ ＝
∑
ｍ

ｉ ＝ １
ｆｉｔｎｅｓｓｉ

ｍ （１２）

式中，ｍ 为试验中电流的个数，本文为 ６；ｆｉｔｎｅｓｓｉ 为单个电流作用下的适应度值。
表 ７　 仿真模拟得到各电流下的适应度值

电流 ／ Ａ ０ ０． ２ ０． ４ ０． ６ ０． ８ １． ０ 随机激励

ｆｉｔｎｅｓｓ ０． ００１ ８ ０． ００２ ４ ０． ００１ ２ ０． ００１ ２ ０． ００１ ２ ０． ００１ ２ ０． ００１ ６

　 　 根据表 ７ 计算包含所有电流的总适应度值（ｆｉｔｎｅｓｓａｌｌ）为 ０． ００１ ５，在随机电压和随机位移激励下的模

型适应度值为 ０． ００１ ６。 通过图 ８ 和表 ７ 可以看出，在遗传算法基础上通过分步渐进式识别法识别出的现

象学模型不仅在辨识数据上表现出较好的拟合效果，而且在随机电压和随机位移激励条件下，所识别出
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的磁流变阻尼器的力学模型在动态响应方面依然与实验数据保持了较高的一致性。

５　 结论

针对磁流变阻尼器中参数众多且耦合关系复杂，其参数难以识别的情况，在遗传算法的基础上提出

了一种基于参数敏感性进行参数识别的分步渐进式识别法，对该方法所得识别结果进行了验证，并与 ２
种常规的参数识别方法进行对比，得出以下结论：

（１）在初步识别中，参数 ｃ１、α 并未表现出与电流的函数关系，但在分步识别的最终结果中，它们呈现

出与电流的二次函数关系。 经过计算得出的参数 ｃ１、α 与电流的回归曲线 Ｒ２ 值均大于 ９８％，这充分表明

分步渐进式识别法有助于突显参数与电流之间的关系。
（２）通过分步渐进式识别法识别出来的现象学模型，不仅与参与识别的试验数据相吻合，总适应度值

（ｆｉｔｎｅｓｓａｌｌ）为 ０． ００１ ５，而且还可以准确表达在随机位移激励和随机控制电流下的 ＭＲ 阻尼器动力响应

（ｆｉｔｎｅｓｓ）为 ０． ００１ ６。
综上所述，该研究提出的参数分步渐进式识别法，在识别较多参数的模型时识别结果较为精确，为识

别磁流变阻尼器较多参数的力学模型提供了一种新思路，可供其他类似研究参考借鉴。
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［３］ＹＡＮＧ Ｇ ，ＳＰＥＮＣＥＲ Ｆ Ｂ ，ＪＵＮＧ Ｈ ， ｅｔ ａｌ． Ｄｙｎａｍｉｃ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｌａｒｇｅ⁃ｓｃａｌｅ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｍｐｅｒ ｓｙｓｔｅｍｓ ｆｏｒ ｃｉｖｉｌ ｅｎｇｉ⁃
ｎｅｅｒｉｎｇ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，２００４，１３０（９）：１１０７⁃１１１４．

［４］ＨＯＮＧ Ｓ ，ＷＥＲＥＬＥＹ Ｎ ，ＣＨＯＩ Ｙ ， ｅｔ ａｌ． Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ａｎｄ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｎｏｎｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ Ｂｉｎｇｈａｍ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ
ｍｉｘｅｄ⁃ｍｏｄｅ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｍｐｅｒｓ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｏｕｎｄ ａｎｄ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ，２００７，３１２（３）：３９９⁃４１７．

［５］ＷＥＩ Ｌｉａｎｋａｎｇ ，ＬＶ Ｈｏｎｇｚｈａｎ ，ＹＡＮＧ Ｋｅｈａｎｇ ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ
ｄａｍｐｅｒｓ ｆｏｒ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｄａｍｐｉｎｇ ｃａｐａｃｉｔｙ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃａｌ ａｄｊｕｓｔａｂｉｌｉｔｙ［ Ｊ ／ ＯＬ］． Ａｃｔｕａｔｏｒｓ， ２０２１，１０（３）：６４［２０２４⁃０８⁃２３］． ｈｔ⁃
ｔｐｓ： ／ ／ ｄｏｉ． ｏｒｇ ／ １０． ３３９０ ／ ａｃｔ１００３００６４．

［６］ＮＥＧＡＳＨ Ａ Ｂ ，ＹＯＵ Ｗ ，ＬＥＥ Ｊ ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ （ＭＲ） ｆｌｕｉｄ ｄａｍｐ⁃
ｅｒ ｂｙ ａ ｎｏｖｅｌ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ａｄｖａｎｃｅｓ ｉｎ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，２０２０，１２（８）：１⁃１２．

［７］ＤＹＫＥ Ｓ Ｊ， ＳＰＥＮＣＥＲ Ｂ Ｆ， ＳＡＩＮ Ｍ Ｋ，ｅｔ ａｌ． Ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｃｏｎｔｒｏｌ ｏｆ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｍｐｅｒｓ ｆｏｒ ｓｅｉｓｍｉｃ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｒｅｄｕｃ⁃
ｔｉｏｎ［Ｊ］． Ｓｍａｒｔ Ｍａｔｅｒｉａｌｓ ａｎｄ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ，１９９６，５（５）：５６５⁃５７５．

［８］ＳＰＥＮＣＥＲ Ｂ Ｆ， ＤＹＫＥ Ｓ Ｊ ， ＳＡＩＮ Ｍ Ｋ ，ｅｔ ａｌ． Ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｍｐｅｒｓ［ Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｅｎｇｉ⁃
ｎｅｅｒｉｎｇ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， １９９７，１２３（３）：２３０⁃２３８．

［９］ＣＨＥＮ Ｘｉａｏｌｉａｎｇ ，ＷＥＩ Ｗｅｉｚｈｅｎ， ＸＵ Ｌｉｙｏｕ ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ＭＲ ｄａｍｐｅｒ ｂｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ
ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｍｏｄｉｆｉｅｄ ＰＳＯ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ［Ｊ］． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｅｌｅｃｔｒｏｍａｇｎｅｔｉｃｓ ａｎｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ，２０２２，６９
（４）：５１３⁃５３１．

［１０］刘永强，杨绍普，廖英英，等． 基于遗传算法的磁流变阻尼器 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模型参数辨识［ Ｊ］． 振动与冲击，２０１１，３０（７）：
２６１⁃２６５．

［１１］ＫＷＯＫ Ｎ Ｍ， ＨＡ Ｑ Ｐ， ＮＧＵＹＥＮ Ｍ Ｔ， ｅｔ ａｌ． Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｆｏｒ ａ ＭＲ ｆｌｕｉｄ ｄａｍｐｅｒ ｕｓｉｎｇ ｃｏｍｐｕｔａ⁃
ｔｉｏｎａｌｌｙ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ＧＡ［Ｊ］． ＩＳＡ Ｔｒａｎｓａｃｔｉｏｎｓ，２００７，４６（２）：１６７⁃１７９．

［１２］李耀刚，陈盟，龙海洋，等． 基于Ｍａｔｌａｂ 磁流变阻尼器 Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ 模型的参数识别［Ｊ］． 机床与液压，２０１８，４６（５）：９７⁃１０１．
［１３］ＪＩＡＮＧ Ｍｉｎ，ＲＵＩ Ｘｉａｏｔｉｎｇ ，ＺＨＵ Ｗｅｉ ， ｅｔ ａｌ． Ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｕｍ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ

ｄａｍｐｅｒ’ｓ Ｂｏｕｃ⁃Ｗｅｎ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ，２０２１，２７（１９ ／ ２０）：２２９１⁃２３０２．
［１４］ＨＡＭＢＹ Ｄ Ｍ ． Ａ ｒｅｖｉｅｗ ｏｆ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｆｏｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ ｍｏｄｅｌｓ［Ｊ］． Ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌ Ｍｏｎｉｔｏｒｉｎｇ

＆ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ，１９９４，３２（２）：１３５⁃１５４．
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ｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｆｅｗｅｒ⁃ｌｅａｆ ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎ ｌｅａｆ ｓｐｒｉｎｇｓ， ｔｈｅ ｃｕｒｖａｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｐｐｅｒ ｓｕｒ⁃
ｆａｃｅ ｗａｓ ｆｉｒｓｔ ｃａｌｃｕｌａｔｅｄ ｕｓｉｎｇ Ｍａｔｌａｂ， ａｎｄ ａ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｃｏｎｔｏｕｒ ｏｆ ｔｈｅ ｌｏｗｅｒ ｓｕｒｆａｃｅ ｗａｓ ｆｉｔｔｅｄ． Ｔｈｒｅｅ⁃ｄｉ⁃
ｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｓｏｌｉｄ ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｆ ｓｐｒｉｎｇ， ｂｏｔｈ ｗｉｔｈ ａｎｄ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｏｕｎｄｅｄ ｃｏｒｎｅｒｓ， ｗｅｒｅ ｔｈｅｎ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｅｄ ｕｓｉｎｇ
ＳｏｌｉｄＷｏｒｋｓ． Ｓｕｂｓｅｑｕｅｎｔｌｙ， ｓｔａｔｉｃ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｌｅａｆ ｓｐｒｉｎｇ ｗａｓ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｉｎ ＡＮＳＹＳ． Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｅｒｅ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｂｅｎｃｈ ｔｅｓｔｓ． Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｅａｆ ｓｐｒｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎａｌ
ｒｏｕｎｄｅｄ ｃｏｒｎｅｒｓ ｗａｓ ｃｌｏｓｅｒ ｔｏ ａｃｔｕａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｍａｘｉｍｕｍ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｎｄ ｓｔｒｅｓｓ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｄａｔａ ｓｈｏｗ⁃
ｉｎｇ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒｓ ｏｆ ｏｎｌｙ １. １９％ ａｎｄ ０． １５４％ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ． Ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｔｈｅ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ ｏｆ ｂｅｎｃｈ ｔｅｓｔｓ ａｎｄ ＣＡＥ ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ， ｄｅｍｏｎｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｏｆ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎａｌ ｒｏｕｎｄｅｄ ｃｏｒｎｅｒｓ
ｉｎ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｐｒｏｖｉｄｉｎｇ ａ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｌｅａｆ ｓｐｒｉｎｇｓ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ｖａｒｉａｂｌｅ ｃｒｏｓｓ⁃ｓｅｃｔｉｏｎ ｌｅａｆ ｓｐｒｉｎｇ； ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ； ｓｔａｔｉｃ ｌｏａｄ ｔｅｓｔ； ｃｕｒｖｅ ｆｉｔｔｉｎｇ

■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■■
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Ｈｉｇｈ⁃ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ Ｐａｒａｍｅｔｅｒ Ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ Ｍｅｔｈｏｄ Ｂａｓｅｄ ｏｎ
Ｃｏｍｐｌｅｘ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｍｏｄｅｌ ｏｆ ＭＲ Ｄａｍｐｅｒ

ＬＩＵ Ｘｉａｏｈａｎｇ，　 ＷＵ Ｑｉｏｎｇ，　 ＮＩＵ Ｚａｉｂｏ，　 ＧＵＯ Ｊｉｎ

（Ｓｃｈｏｏｌ ｏｆ Ｃｉｖｉｌ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ Ｔｉｅｄａｏ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， Ｓｈｉｊｉａｚｈｕａｎｇ ０５００４３， Ｃｈｉｎａ）

Ａｂｓｔｒａｃｔ：Ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｍａｇｎｅｔｏｒｈｅｏｌｏｇｉｃａｌ ｄａｍｐｅｒｓ （ＭＲＤ）， ｓｏｍｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ａｒｅ ｉｎｅｖｉｔａｂｌｙ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｔｈｅ ｃｕｒｒｅｎｔ． Ｔｈｅｓｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｎｕｍｅｒｏｕｓ， ｉｎｔｅｒｒｅｌａｔｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐｌｅｘ， ｍａｋｉｎｇ
ｐｒｅｃｉｓｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｃｈａｌｌｅｎｇｉｎｇ． Ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｉｓ ｉｓｓｕｅ， ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｓｔｅｐ⁃ｂｙ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｐａｒａｍｅ⁃
ｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ， ｗｈｉｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｓ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｉｄｅｎｔｉｆｙｉｎｇ ｃｕｒｒｅｎｔ⁃ｒｅｌａｔｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ｇｒａｄｕａｌ
ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｔｏ ｉｄｅｎｔｉｆｙ ＭＲＤ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｔｈｉｓ
ｓｔｕｄｙ ｆｕｒｔｈｅｒ ｕｔｉｌｉｚｅｄ ｔｈｅ Ｏｎｅ⁃Ａｔ⁃Ａ⁃Ｔｉｍｅ （ＯＡＡＴ） ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｂｙ ｅｖａｌｕａ⁃
ｔｉｎｇ ｔｈｅ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎｄ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｃｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐａｒａｍｅｔｅｒ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌｌｙ．
Ａ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｔｈｅｎ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｆｉｔ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｕｒ⁃
ｒｅｎｔ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｄｅｔｅｒｍｉｎａｔｉｏｎ （Ｒ２） ｕｓｅｄ ｔｏ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ｍｏｄｅｌ． Ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ Ｒ２ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｓｔｅｐ⁃ｂｙ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ａｌｌ ｅｘｃｅｅｄ ９８％ ， ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ． Ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｎａｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｗｅｒｅ ｐｅｒｆｏｒｍｅｄ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｅｘｃｉｔａｔｉｏｎ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｓ
ｔｏ ｖｅｒｉｆｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｆｉｎｄｉｎｇｓ ｉｎｄｉｃａｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｓｉｍｕｌａ⁃
ｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｔｅｐ⁃ｂｙ⁃ｓｔｅｐ ｐｒｏｇｒｅｓｓｉｖｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｒｅ ｈｉｇｈｌｙ ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｅｘ⁃
ｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ （ ｆｉｔｎｅｓｓａｌｌ ＝０． ００１ ５），ｐｒｏｖｉｄｅｓ ｖａｌｕａｂｌｅ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｆｏｒ ｓｉｍｉｌａｒ ｒｅｓｅａｒｃｈ．

Ｋｅｙ ｗｏｒｄｓ：ＭＲ ｄａｍｐｅｒ； ｐｈｅｎｏｍｅｎｏｌｏｇｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ； ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ； ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ； ＯＡＡＴ ｍｅｔｈ⁃
ｏｄ； ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ


