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摘要：非高斯随机现象普遍存在于工程、自然界和社会生活中。在非高斯随机激励下的系统响应研究中，获取具有目标特征

的平稳非高斯乃至非平稳非高斯随机过程是首先要解决的关键问题之一。目前，非高斯随机过程的有效模拟与预测已受到

学者的广泛关注。文章对国内外非高斯随机过程的模拟与预测进行了综述，分析非高斯随机过程模拟与预测研究存在的不

足和部分难点，并对其不足和难点的解决进行展望。
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计算机技术的迅猛发展，使得计算随机力学中的随机有限元方法解决具有不确定性参数的系统分析

成为可能［1］。随机有限元方法涉及到的有限元具有随机的特征，该方法已经成功应用于土壤、结构流体动

力学、声学和热能转换等许多领域［2-3］。在随机有限元方法的不确定性系统分析过程中，首先需要获得输入

的不确定性随机参量。基于蒙特卡洛（Monte-Carlo）随机过程模拟技术［4］，人工模拟系统的随机输入得到

了广泛应用，它能够模拟产生具有指定目标特征的随机过程。在模拟过程中，不确定性随机参量常被假定

为平稳高斯、非平稳高斯随机过程来模拟，这个假定极大地简化模拟计算过程。在自然现象和工程实际

中，不确定性系统的随机参量如工程结构上的风压［5-7］、结构与机械工程中的几何特性和材料特性［8-10］、岩土

工程中的土壤特性［11-12］、海洋波浪的随机激励［13-14］等均具有非高斯的特征。为了有效地研究分析非高斯随

机激励下的系统响应，具有目标特征的平稳非高斯乃至非平稳非高斯随机过程的有效模拟逐渐受到研究

者的关注。总之，我们所面临的系统大都具有随机现象，系统实际所遭受的不确定性外激励往往是非高斯

的。因此，研究随机过程模拟，特别是非高斯过程的模拟具有重要的理论价值和工程应用前景。本文将对

国内外非高斯随机过程的模拟与预测进行介绍，分析非高斯随机过程模拟与预测研究目前存在的不足和

部分难点，并对其不足和难点的解决进行展望。

1 国内外研究现状及发展动态分析

谈到随机过程的模拟，当今使用最广泛的蒙特卡洛随机过程模拟技术［14~16］，能够模拟产生具有目标特

征的随机过程，包括一维或多维、单变量或多变量、平稳或非平稳、高斯或非高斯的随机过程。为了使相关

领域的研究能够更符合实际情况，非高斯随机过程的数值模拟越来越受到关注，特别是非平稳非高斯随机

过程。目前，非高斯随机过程的数值模拟可以分为两类［14］：第1类，根据指定的特征统计参数（例如均值、方

差、偏度与峰度）和目标功率谱密度（PSD）函数模拟产生非高斯随机过程；第2类，根据指定的边缘概率密

度函数（PDF）和目标PSD 函数模拟产生非高斯随机过程。

1.1 第1类非高斯随机过程模拟研究现状及分析

对于第1类非高斯随机过程的模拟，Gurley、Seong 和Kumar 等学者做了大量的研究工作［17-22］。Seong

和Peterka［17-18］采用指数峰值模型进行了单变量和多变量非高斯风压时程的模拟。Kumar和Stathopolous［19-20］
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基于FFT 技术，采用了参数较少的指数峰值模型模拟了一维单变量非高斯风压时程，并用于大跨低矮屋盖

的风振分析。但这类方法需要对峰值模型参数进行不断优化。Gurley 和Kareem［21］提出了新的静态转换

法，但该方法生成的单样本非高斯过程的偏度和峰度与指定的偏度和峰度并不是十分吻合，需要对多样本

的偏度和峰度分别求均值才能较好地与目标值吻合。之后，Gurley 和Kareem［22］又基于谱相关的模拟技术

进行了模拟，但该方法需要反复运算生成偏度和峰度与目标偏度和峰度误差较小的样本。在国内，对平稳

高斯、非平稳高斯随机过程的模拟进行了大量的研究工作，而研究非高斯随机过程模拟的文献非常有限。

李锦华等［23］基于 Johnson变换系统进行了非高斯随机过程的模拟。李璟和韩大建［24-25］采用三次多项式表达

了非高斯随机过程和潜在的高斯随机过程之间的转换关系，进行了非高斯风压的模拟。这些方法均属于

静态转换法（如图1所示）：第 1 步，根据非高斯特征参数、高斯特征参数建立转换关系；第 2 步，根据目标

PSD、转换关系来获得转换后PSD；第 3 步，根据转换后PSD、高斯特征参数，通过有效模拟方法生成高斯随

机过程；第 4 步，将生成的高斯随机过程通过转换关系生成非高斯随机过程。该方法过于繁琐，而且由于

建立的转换关系往往是非线性的，在建立的过程中并没有考虑PSD，这将有可能导致第 2 步生成的转换后

PSD出现负值。这与随机过程的PSD为正值相矛盾，必能导致第 3 步无法实现。为了避免这种情况的发

生，建立合理的模拟方法，实现非高斯随机过程从输入到输出的直接模拟是关键。2010年，李锦华［26］采用

AR或ARMA线性滤波模型实现了从输入到输出来模型非高斯随机过程。

图1 静态转换法
Fig.1 Static transformation method

目前，对于这一类非高斯随机过程的模拟，主要进行的是平稳非高斯随机过程的模拟，而非平稳非高

斯随机过程的模拟既要考虑随机过程的非高斯特征还要考虑非平稳特征，相比于平稳高斯、非平稳高斯、

平稳非高斯随机过程的模拟更复杂，模拟技术难度更高。为了完善这一类非高斯随机过程的模拟，解决相

关研究的系统输入问题，实现非平稳非高斯随机过程的有效模拟是值得期待的。

1.2 第2类非高斯随机过程模拟研究现状及分析

对于第2类非高斯随机过程的模拟，目前主要有以下几种方法：1 给定目标边缘PDF 和相关函数，使

用非反复迭代的Karhunen-Loeve（KLE）方法［27-28］；2 给定目标边缘 PDF和相关函数，采用非反复迭代的

KLE和多项式混沌扩展法［29-30］；3 给定目标边缘PDF和PSD，采用反复迭代的基于Hermite 谱修正法［31］；

4 给定目标边缘PDF和相关函数，采用反复迭代的KLE法［32-33］；5 给定目标边缘PDF和PSD，采用反复迭

代的谱方法［34-35］；6 给定目标边缘PDF和PSD，使用反复迭代的基于非高斯累积分布函数（CDF）映射谱修

正法［36-38］。在这6个方法中，方法 1 需要求解积分方程，而且模拟计算效率与时程长度有关；方法 2 过于复

杂，不便于实际应用；方法 3 4 5 和 6 为了使得模拟计算获得的边缘PDF、PSD或相关函数较好的吻合目

标函数，需要反复迭代，并且多是进行经验性的不断调整，缺乏收敛的必然性依据［39-40］。尽管如此，在方法

3 4 5 和 6 中，Masters和Gurley［36］提出的基于CDF映射谱修正方法相对更优越，但在模拟高斜度非高斯

过程时，模拟计算获得的CDF与目标CDF不能较好地吻合。总之，模拟第2类非高斯过程的既有迭代算法

需要反复迭代逼近目标值，而这种迭代的收敛性并没有相关理论的支持，不一定随着迭代次数的增加而逐

渐逼近目标值。当迭代到一定次数时，反而可能出现发散现象。目前，迭代算法的研究对象主要是平稳非

高斯随机过程。由于非平稳非高斯随机过程的特征函数具有时变特征，迭代算法很难通过反复迭代的方
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式逼近时变的目标函数。因此，对于非平稳非高斯随机过程的模拟，需要首先完善既有的或发展新的非迭

代模拟算法更具有前景。

目前，比较有效的非迭代法是Grigoriu［41］提出的非高斯随机过程非迭代模拟算法（如图2所示）：第 1 步，

通过目标PDF获得CDF的反函数；第 2 步，通过CDF反函数建立PSD非线性转换关系；第 3 步，根据PSD

转换关系，将目标 PSD 进行转换；第 4 步，根据转换后的 PSD 通过有效的模拟方法产生高斯随机过程；

第 5 步，将高斯随机过程通过CDF反函数的无记忆非线性变换产生非高斯随机过程。Ferrante和Arwade

等［42］基于Grigoritu非迭代模拟算法进行了非平稳非高斯随机过程的模拟。然而，对于高斜度、窄频带的非

高斯过程，会产生不相容性，可能会使得转换后的PSD出现负值，导致第 4 步无法进行。为此，许多研究者

在模拟平稳非高斯随机过程中采用各种迭代方式来对该算法进行改进。然而，迭代方式又不利于非平稳

非高斯随机过程的模拟。文献［26］基于 Grigoritu 非迭代算法，通过修正目标函数的方式解决了转换后

PSD出现负值的问题。因此，可在此基础上进行非平稳非高斯随机过程的模拟研究。从图 2可以看出，

Grigoritu非迭代模拟算法的基本思路是先模拟高斯随机过程，然后通过CDF反函数的无记忆非线性变换

来获得非高斯随机过程。因此，建立CDF反函数解析式是关键。然而，CDF的反函数解析式有时并不存

在。因此，改进既有非迭代算法的不足，即CDF反函数解析式不存在的情况，是值得进一步的研究。

图2 Grigoritu非迭代算法
Fig.2 Grigoritunon-iterative algorithm

1.3 非高斯随机过程预测研究现状及分析

一些重要工程结构对整个风场解析度的要求非常高，而风洞实验或现场实测所能获得的数据总是有

限的，往往不能满足这些重要工程的特定要求。在这种情况下，使用随机过程的预测技术（即根据已有的

随机数据来预测其它时间、空间点上的随机数据的技术）可以大大提高整个风场的解析度，从而进一步提

高结构分析、计算的准确性；而且，在一定程度上能节省实验费用和资源，降低实测难度。

自80年代中期以来，神经网络技术的应用研究取得了很大的成绩，涉及的面非常广泛。不论是高斯随

机过程还是非高斯随机过程的预测，采用神经网络技术只需要对高斯或非高斯随机过程样本进行学习训

练，然后通过训练好的网络进行高斯或非高斯预测。Pedro和Neftali［43］通过多层BP 神经网络预测了高斯

风速场。Beer和Spanos［44］通过神经网络对风压序列进行了预测。Fu等［45］对结构表面风压分别基于BP 神

经网络与模糊神经网络技术进行了预测，得出BP 神经网络性能优越于模糊神经网络，并指出了该技术存

在计算效率低的缺点。Chen等［46］基于BP神经网络对风压系数的均值、均方差值进行了预测。然而，神经

网络存在局部极小点问题；存在过学习问题，即当用于训练的样本误差已达到很小甚至为零时，网络系统

对未来新的样本并不是总能达到好的预测效果；而且，当用于训练的样本量较少时，难以识别已有数据的

内在信息（如非平稳、非高斯特征），预测精度更会受到影响。

支持向量机（support vector machines，SVM）技术可能是对非高斯随机过程进行有效预测的一个很好

选择。SVM在解决小样本、非线性及高维模式识别问题中表现出许多特有的优势，并能够推广应用到函数

拟合等其它机器学习问题中。当前，SVM在模式识别、函数逼近以及信号处理等领域得到了成功应用与发

展［47-48］。SVM的关键在于核函数，这也是最喜人的地方。数据的内在信息通常难以在低维空间向量识别，

解决的途径是将它们映射到高维空间。但这个转换会导致计算的高度复杂化，而核函数正好巧妙地解决
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了这个问题。也就是说，通过核函数就可以得到高维空间的分类函数，进行数据内在信息的有效识别。

SVM执行结构风险最小化原理，具有泛化能力强、学习数据少、全局优化等优点，能够有效地识别数据的内

在信息。李锦华［26］采用SVM技术对平稳非高斯随机过程进行了有效预测。因此，可通过采用先进的SVM

技术对已有的非平稳非高斯随机过程进行学习训练来获取内在的非平稳非高斯特征信息，从而实现非平

稳非高斯随机过程的有效预测。

3 结论

对国内外非高斯随机过程的模拟与预测进行了综述，分析了非高斯随机过程模拟与预测研究目前存

在的不足和部分难点，并对其不足和难点的解决进行了展望：

1）对于第1类非高斯随机过程的数值模拟，目前普遍采用的方法过于繁琐，而且由于建立的转换关系

往往是非线性的，在建立的过程中并没有考虑PSD，这将有可能导致转换后PSD出现负值，这与随机过程的

PSD为正值相矛盾。而AR或ARMA模型的非高斯模拟能够避免这种情况的发生。为了完善这一类非高斯

随机过程的模拟，解决相关研究的系统输入问题，实现非平稳非高斯随机过程的有效模拟是值得期待的。

2）对于第2类非高斯随机过程的数值模拟，目前模拟第2类非高斯过程的既有迭代算法需要反复迭代

逼近目标值，而这种迭代的收敛性并没有相关理论的支持，不一定随着迭代次数的增加而逐渐逼近目标

值。当迭代到一定次数时，反而可能出现发散现象。而且迭代算法的研究对象主要是平稳非高斯随机过

程。由于非平稳非高斯随机过程的特征函数具有时变特征，迭代算法很难通过反复迭代的方式逼近时变

的目标函数。而Grigoritu非迭代算法可能会使得转换后的PSD出现负值。为了解决该问题，可对目标函

数进行修正。因此，有望在此基础上实现非平稳非高斯随机过程的模拟。非高斯随机过程Grigoritu非迭

代模拟算法，建立CDF反函数解析式是关键。然而，CDF的反函数解析式有时并不存在，因此，改进既有非

迭代算法的不足，即CDF反函数解析式不存在的情况，也值得进一步的研究。

3）对于非高斯随机过程的预测，神经网络存在局部极小点问题；存在过学习问题，即当用于训练的样

本误差已达到很小甚至为零时，网络系统对未来新的样本并不是总能达到好的预测效果；而且，当用于训

练的样本量较少时，难以识别已有数据内在的非高斯信息。对于具有非平稳非高斯特征的随机过程，神经

网络预测精度更会受到影响。而 SVM 技术可能是对非高斯随机过程进行有效预测的一个很好选择。

SVM 执行结构风险最小化原理，具有泛化能力强、学习数据少、全局优化等优点，能够有效识别数据的内

在信息。因此，该方法可应用于非平稳非高斯随机过程的有效预测。
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Advances in Simulation and Prediction of Non-Gaussian Stochastic Processes

Li Jinhua1，2，Chen Shuisheng2

（1. Engineering Research Center of Railway Environmental Vibration and Noise，Ministry of Education；2. Department of Civil

Engineering and Architecture，East China Jiaotong University，Nanchang 330013，China）

Abstract：The non-Gaussian random phenomena are widespread in the engineering，nature and social life. For

the study of random responses of systems to non-Gaussian stochastic excitations，it is a key issue to generate sta-

tionary non-Gaussian or non-stationary non-Gaussian stochastic processes with target characteristics. At present，

the simulation and prediction of non-Gaussian random processes have gotten the wide attention of scholars. This

paper presents the advances in the simulation and prediction of non-Gaussian random processes. Some deficien-

cies and difficulties of the simulation and prediction are pointed out，and the future development trends are pre-

viewed.
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