
 

数据驱动的非高斯随机过程模拟
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摘要：本文提出了数据驱动的非高斯随机过程模拟方法，利用人工神经网络模型建立样本转换与功率谱转换模型。基于样本

数据建立了高斯样本转换到非高斯样本的神经网络模型；运用平移广义对数正态分布对样本分布函数进行建模，通过反向传

播神经网络模型直接获得潜在高斯功率谱；采用谱表示法生成高斯随机过程样本，并借助样本转换神经网络模型将其转换为

非高斯过程样本。这种方法能够在有限样本数据的基础上生成非高斯随机过程样本，解决了传统转换模型精度欠佳、适用范

围受限以及难以确定潜在高斯功率谱等难题。通过数值算例和脉动风场模拟验证，进一步证明了所提方法的准确性和有效性。
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Abstract：A  novel  data-driven  method  for  simulating  non-Gaussian  stochastic  processes  is  proposed  in  this  paper.  The  sample  conversion

model and power spectrum conversion model are established by using artificial neural network models respectively. A neural network model is

constructed  based  on  sample  data  to  transform  Gaussian  samples  into  non-Gaussian  samples.  The  distribution  function  of  the  samples  is

modeled  using  the  shifted  generalized  lognormal  distribution， and  the  latent  Gaussian  power  spectrum  is  directly  obtained  through  the

backpropagation neural network model. The Gaussian stochastic process samples are generated using the spectral representation method，and

then transformed into non-Gaussian process samples using the sample conversion neural network model. This method is capable of generating

non-Gaussian  stochastic  process  samples  based  on  limited  sample  data， addressing  the  challenge  of  determining  latent  Gaussian  power

spectrum，and solving the problems such as poor accuracy and limited application range of the central moments-based transformation models.

Through  numerical  simulations  and  validation  in  turbulent  wind  fields， the  accuracy  and  effectiveness  of  the  proposed  method  are  further

demonstrated.
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灾害性动力作用，如地震动、脉动风场、波浪场

等，往往会呈现显著的非高斯特性 [1-2]。因此，非高斯

随机过程的模拟对于保障灾害性动力作用下工程结

构的安全性具有重要意义。非高斯随机过程的两个

典型特征在于需考虑非高斯分布函数和功率谱的特

征信息。常用的非高斯随机过程模拟方法主要有：

无记忆非线性平移 [3]、Karhunen-Loéve展开 [4] 和线性

滤波法 [5] 等。

在实际工程中，目标非高斯信息通常源自于实

测时程样本，目标非高斯分布函数或中心矩往往是

未知的。这使得如何确定高斯到非高斯样本的转换

关系变得十分困难。对给定样本，常用的模拟方法

是对分布函数进行重构，然后采用无记忆非线性平

移的方法进行模拟。重构分布函数的方法有很多

种，其中最常用的为最大似然估计、核密度估计和

Pearson系统 [6] 等。然而，这些方法通常需要大量的

样本数据，并且在精确性和适用性等方面存在一定

的局限。另一种常用的模拟方法是计算样本中心

矩，然后利用多项式 [7] 或 Johnson系统 [8] 等转换模型

进行模拟。然而，中心矩所代表的概率信息并不完

备，难以全面捕捉样本的分布特征，因此这种方法可

能会产生模拟结果的偏差。

为了确保经过转换后非高斯样本在频域信息上

与目标功率谱相匹配，需要考虑对应的高斯样本所
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具有的特定频域信息，这被称为潜在高斯功率谱。

然而，确定潜在高斯功率谱并非易事。首先，用解析

方式表示非高斯功率谱到潜在高斯功率谱的映射关

系十分困难。其次，非高斯功率谱与潜在高斯功率

谱的转换通常借助于维纳-欣钦定理和相关函数的

映射关系 [3]。基于样本迭代的经典无记忆非线性平

移方法 [9]，利用高斯和非高斯样本之间的转换，通过

迭代、修正和谱分析等步骤获得近似的潜在高斯功

率谱。此后，无样本的经典无记忆非线性平移方

法 [3] 成为最常用的方法之一。该方法避免了第一类

不协调问题，但通常需要进行多次迭代来确定潜在

高斯功率谱，且可能存在迭代不收敛的情况，从而影

响精度。另一常用方法是多项式转换模型 [7]，将相关

函数表示为三次方程的形式，然后利用维纳-欣钦定

理确定潜在高斯功率谱。然而，这种方法通常涉及

上千个方程，计算过程繁琐且耗时。此外，还有一些

其 他 确 定 潜 在 高 斯 功 率 谱 的 方 法， 如 Rosenblatt
变换 [10]、Mehler公式 [11] 等，但它们存在适用性有限、

难以平衡精度和效率等问题。

人工神经网络是由众多人工神经元组成的复杂

网络结构，这些神经元通过连接权重相互连接 [12]。

随着计算能力、数据资源以及算法的持续进步，人

工神经网络得以迅速发展，并在模式识别分类、数

据分析预测、控制决策优化等领域发挥着重要作

用。如前所述，建立高斯到非高斯样本的转换关系

和确定潜在高斯功率谱是模拟非高斯随机过程中的

两个关键问题。采用人工神经网络建立数据驱动的

非高斯随机过程的方法，为模拟非高斯随机过程提

供了途径，有望解决传统方法中样本分布精度不足

和确定潜在高斯功率谱困难等问题。 

1    无记忆非线性平移方法

u(t) x(t)

无记忆非线性平移 [3] 是一种经典的非高斯随机

过程模拟方法，该方法通过分布函数将高斯样本

转换为非高斯样本 ，即

x(t) = F−1
NG(FG(u(t))) （1）

FNG(·) FG(·)式中， 和 分别表示非高斯分布和高斯分布

的累积分布函数。

STN(ω)

SG(ω)

S (ω)

为确定目标非高斯功率谱 对应的潜在高

斯功率谱 ，首先可以运用维纳 -欣钦定理，将功

率谱 转换为相关函数：

R(τ) =
w +∞
−∞

S(ω)eiωτdω （2）

式中， i为虚数单位；τ为时间间隔；ω为频率。

RNG(τ) RG(τ)非高斯相关函数 与高斯相关函数

之间的转换关系可表示为 [3]：

RNG(τ) =
w +∞
−∞

w +∞
−∞

F−1
NG(F(x1))F−1

NG(F(x2))·

Φ(x1,x2; ρG(τ))dx1dx2 （3）

Φ ρG(τ)

RG(τ)

式中， 为标准正态分布的累计分布函数；  为标

准化的 。

RNG(τ)

RG(τ)

SG(ω)

根据式 (2)得到非高斯相关函数 后，需要

按式 (3)计算得到高斯相关函数 ，并将其转换为

高斯功率谱 ，转换关系如下：

S(ω) =
1

2π

w +∞
−∞

R(τ)e−iωτdτ （4）

RG(τ)然而，计算 涉及求解式 (3)中二维积分的反

函数，这往往很困难。为此，经典无记忆非线性平移

方法采用迭代的方式，提供了一个近似的潜在高斯

功率谱，从而获得非高斯随机过程样本。经典无记

忆非线性平移方法模拟非高斯随机过程的步骤如下 [3]：

STN(ω)

SG0(ω)

（1）将目标非高斯功率谱 作为初始的潜在

高斯功率谱 。

S(i)
NG(ω)（2）根据式 (2)~(4)计算非高斯功率谱 。

S(i)
NG(ω) STN(ω) ε(i)（3）检验 与 之间的误差 。

ε(i)

S(i)
G (ω)

S(i)
G (ω)

SG(ω)

（4）判断误差是否满足精度要求。若误差 超

过规定阈值，则修正 并返回步骤（2）继续迭代；

否则，迭代终止，将此时的 作为潜在高斯功率

谱 。

（5）采用谱表示[13-14] 生成潜在高斯随机过程样本：

u(t) =
Nk−1∑
k=0

√
2SG(ωk)∆ω[akcos(ωkt)+bksin(ωkt)] （5）

ak bk

ωk = k∆ω ∆ω

式中， 和 为独立的正态分布随机变量；Nk 为离散

频率数量； ； 为频率离散间隔。

（6）利用无记忆非线性平移的式 (1)，将高斯随机

过程样本转换为非高斯随机过程样本。 

2    数据驱动模拟非高斯随机过程的

方法
 

2.1    样本变换的人工神经网络模型

随机过程的非高斯性通常是通过统计观测记录

获得的，这在脉动风速、波浪场等领域尤为常见。

为了解决基于实测数据模拟非高斯随机过程的问

题，采用人工神经网络构建高斯到非高斯样本的转

换模型。以下是具体步骤：

（1）将非高斯样本数据进行标准化，并使用分位

数变换将其转换为高斯数据。首先，将概率从 0至

1均匀离散，选择较小离散间隔，例如 10−5，保证概率

值可映射到精细的网格上；然后，确定离散概率值在

数据中对应的分位数，可使用 MATLAB中的 quantile
函数实现这一目的；最后，利用插值方法获得所有数

据点的概率，并通过等概率转换将非高斯数据转换
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为高斯数据。

（2）  训练高斯样本到非高斯样本的样本变换人

工神经网络。构建一个用于函数拟合的神经网络模

型 [15]，其中输入数据为高斯样本，输出数据为非高斯

样本，可根据数据非高斯性和数据数量来确定隐藏

神经元 H的数量 p，本文建议 p的取值范围为 3~5。

（3）使用谱表示法 [13-14] 生成高斯随机过程样本，

然后输入到训练好的样本转换人工神经网络模型

中，可以高效地生成目标非高斯随机过程的样本。

上述过程通过神经网络构建高斯到非高斯样本

的非线性映射关系，解决了在非高斯分布函数未知

的情况下确定样本转换关系以及模拟非高斯随机过

程的难题。数据驱动的样本转换模型具有以下优

势：①高转换精度。在训练过程中，人工神经网络模

型能够根据输入的高斯样本数据自适应地调整其内

部的权重和偏置，以实现对非高斯样本的准确转

换。这种模型对样本的数量大小以及是否存在异常

值并不敏感，因此，它可以处理不同规模和质量的数

据。此外，人工神经网络模型具有强大的逼近能力，

能够处理具有各种不同特性的非高斯数据，并构建

出精度较高的转换模型。②适用范围广泛。数据驱

动的样本转换模型在获取相应的高斯数据时，展现

出了其对各种复杂类型非高斯数据的强大适应能

力。无论是强非高斯性、硬化特性、非对称性、多峰

分布，还是分段特性等多种复杂情况，该模型均能够

有效应对。借助人工神经网络的高度灵活性和适应

性，能够针对这些复杂特性建立相应的样本转换模

型，进一步拓宽了其在实际问题中的应用范围。

a3⩾1.43a2
4+3

相较于传统的多项式转换模型等方法，数据驱

动的样本转换模型能够更全面地捕捉样本的概率信

息，从而实现更精确的转换精度。此外，传统的多项

式转换模型对于软化和硬化过程具有不同的表达

式，Johnson系统更是包含 4种转换类型。此类方法

对于不同类型数据的表达能力存在差异，而且其非

高斯适用范围受到模型系数的限制，例如多项式转

换模型 [7] 仅适用于 （其中 a3 和 a4 分别为

偏度和峰度）。相比之下，数据驱动的样本转换模型

具备较强的适应性和表达能力，对于非高斯情况具

有统一的适用性，更加简便易用。以一强非高斯情

况为例，如图 1(a)所示，可以发现：在样本量充足（数

据量为 108）时，多项式转换模型仍然出现明显偏差，

而本文方法与 Johnson系统的结果与真实值几乎重

合，显示出较高的精度；图 1(b)展示了一个分段数据

示例（数据量为 105），对于分段情况，多项式转换模

型和 Johnson系统不再适用，而本文方法即使在数据

有限的情况下，仍表现出良好的精度。
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图 1　样本转换模型对比

Fig. 1　Comparison of sample transformation models 

2.2    功率谱转换的人工神经网络模型

非高斯随机过程模拟的另一关键问题是确定潜

在高斯过程功率谱。为此，本节将建立非高斯功率

谱转换到高斯功率谱的人工神经网络模型。首先，

采用平移广义对数正态分布来重新构建非高斯样本

数据的分布函数。平移广义对数正态分布 [16] 是一类四

参数分布类型，具有方便灵活、参数易于求解以及

分布范围广泛等特点。其累积分布函数可表示为 [16]：

FNG(x) =
1
2
+

1
2

sgn
(

x−b
ν
−1

)
g


1
r
,

∣∣∣∣∣∣1δ ln
(

x−b
ν

)∣∣∣∣∣∣r
r

 （6）

g(ν,x) =
w x

0
tν−1e−tdt/Γ(ν) Γ

F−1
NG

式 中， ， 其 中 为 伽 玛 函 数 ；

b和 v分别为位置和尺度参数； δ和 r为形状参数。

无记忆非线性平移中利用了非高斯累积分布函数的

反函数 ，在此推导出式 (6)的反函数为：

F−1
NG(x) =b+ vexpδ

{
sgn

(
x− 1

2

)
·

[
rg−1

(
1
r
,2sgn

(
x− 1

2

)(
x− 1

2

))] 1
r
}

（7）

SNG(ω) SG(ω)

Nω

SNG(ω) SG(ω)

Nτ RNG(τ)

接下来， 通过数据驱动来描述非高斯功率谱

到其潜在高斯功率谱 的转换过程，如图 2
所示。图 2中，输入层代表 个离散频率对应的非

高斯功率谱 ，输出层为潜在高斯功率谱 ，

个时间间隔对应的非高斯相关函数 组成隐
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RG(τ)

SNG(ω) SG(ω)

SNG(ω) SG(ω) RNG(τ)

RG(τ)

藏层 1，而高斯相关函数 为隐藏层 2。值得注意

的是， 到 的转换过程与反向传播网络 [17]

的结构十分类似。因此，可借助人工神经网络模型

实 现 到 的 转 换 。 此 外 ， 图 中 到

的映射可通过人工神经网络中的激活函数实

现， 最终形成一个典型的 3层反向传播网络 ， 如

图 3所示。
  
输入层

SNG(ω1)

SNG(ω2)

SNG(ωNω)

SG(ω1)

SG(ω2)

SG(ωNω)

RNG(τ1)

RNG(τ2)

RNG(τNτ)

RG(τ1)

RG(τ2)

RG(τNτ)

隐藏层1 隐藏层2 输出层

... ... ...

...

式(4)维纳-欣钦定理 维纳-欣钦定理

 

图 2　功率谱转换的神经网络模型

Fig. 2　A  neural  network  model  of  power  spectrums

transformation
 

  
输入层 隐藏层

...

...

SNG(ω1)

SNG(ω2)

SNG(ωNω)

...

SG(ω1)

SG(ω2)

SG(ωNω)

输出层

RG(τ1)

RG(τ2)

RG(τNτ)
 

图 3　功率谱转换的神经网络模型简化示意图

Fig. 3　Simplified  schematic  diagram  of  neural  network  model

of power spectrums transformation
 

需要注意的是，由于人工神经网络具有强大的

学习能力，并且隐藏神经元过多可能会导致过拟合

问题，因此本文建议在选择隐藏神经元数量时，应在

2~5之间进行选择 [18]。

SG(ω)

通过以上步骤，可建立非高斯功率谱到高斯功

率谱的转换模型。利用经过训练的人工神经网络模

型，可直接获得目标功率谱对应的潜在高斯功率谱

。具体步骤详述如下：

（1）获取输入数据和输出数据。

STN(ω)

SG0(ω)

SG0(ω) SN0(ω)

SN0(ω) SG0(ω)

将目标非高斯功率谱 进行标准化，并将

其 作 为 初 始 高 斯 功 率 谱 ， 根 据 式 (2)~(4)将
转换为初始非高斯功率谱 。输入数据

为 ，输出数据为 。

（2）训练功率谱转换的反向传播网络。

10−9

利用 MATLAB软件中的人工神经网络工具箱进

行训练。在训练过程中，最大训练轮次设置为 100，

训练目标误差设置为 ，学习率设置为 0.1。
STN(ω)（3）将目标非高斯功率谱 输入到训练好的

SG(ω) SG(ω)
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神经网络中，获得潜在高斯功率谱 。若 中

出现负值，即出现了第二类不协调问题，可用 0或很

小的正数（如 ）修正负值。 

2.3    生成非高斯随机过程样本

基于上述内容，生成非高斯随机过程样本步骤

如下：

（1）  基于非高斯样本数据，构建高斯到非高斯的

样本转换人工神经网络模型。

SG(ω)

（2）基于平移广义对数正态分布重构非高斯分

布函数，构建功率谱转换人工神经网络模型，获得潜

在高斯功率谱 。

u(t)（3） 利用谱表示法生成高斯随机过程样本 。

u(t) x(t)

（4）通过步骤（1）构建的样本转换模型，将高斯

随机过程样本 转换为非高斯随机过程样本 。

图 4所示为模拟非高斯随机过程的流程图，图

中，Nt 为时间离散数量，hq 为隐藏层神经元，功率谱

S加上标“ '”表示模拟数据。 

3    算例与实例
 

3.1    数值算例

为验证本文方法的适用性，首先通过一个经典

算例 [3] 进行分析。在这个算例中 ，设定目标功率

谱为：

S (ω) =
125
4
ω2exp(−5 |ω|) （8）

所获取的为包含 100条时程记录的数据集，每条

记录都包含了 2048个时刻。因此，总数据量为 100×
2048。这些数据呈现出一定的偏度和峰度分布，偏

度为 0.1683，峰度为 2.7348。
首先，利用分位数变换将标准化的数据转换为

高斯数据，其分布情况如图 5所示。由于峰度小于 3
属于硬化过程，因此将样本变换的人工神经网络模

型的隐藏神经元数量设置为 5。然后，利用平移广义

对数正态分布重构非高斯分布函数，图 6展示了重

构分布函数与数据累积概率散点之间的对比。进一

步地，利用反向传播网络获得潜在高斯功率谱，并基

于高维数论点的谱表示法 [7] 生成 377条高斯过程样

本。最后，将这些样本转换为非高斯过程样本。

从图 7中可以观察到，在极值附近，非高斯样本

相对于潜在高斯样本发生了轻微偏移，表现出轻微

的非高斯性。图 8对比了非高斯样本的功率谱与目

标功率谱。从图 8中可以清晰地看到，样本功率谱

与目标功率谱之间吻合良好，这充分说明了本文方

法获得的潜在高斯功率谱是有效的。
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图 4　模拟非高斯随机过程流程图

Fig. 4　Flowchart  for  simulating  non-Gaussian  stochastic

processes
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图 5　数据分布情况（算例 1）

Fig. 5　Data distribution (Example 1)
 

图 9展示了样本累积概率，而表 1则列出了样本

的前 4阶中心矩。可以明显看出，模拟样本的累积概

率与实际数据几乎重合，同时模拟样本的中心矩也

非常接近实际数据的中心矩。对于这个特定的硬化

情况，模拟样本峰度误差仅为 0.92%，结果进一步证实

了本文方法能够精确地捕捉非高斯样本概率信息。
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图 7　非高斯样本和潜在高斯样本对比（算例 1）

Fig. 7　Comparison  of  non-Gaussian  samples  and  latent

Gaussian samples (Example 1)
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图 8　功率谱对比（算例 1）

Fig. 8　Comparison of power spectrums (Example 1) 

3.2    非高斯脉动风速模拟

为了验证本文方法在处理强非高斯情况下的适

用性，对某屋顶边缘测点所获得的一组水平方向风

速时程数据进行了模拟。这组数据的偏度为 1.92，

峰度为 10.01，具有明显的非高斯特性。在模拟过程

中，采用 Kaimal谱 [19] 作为目标功率谱：

SK(ω) =
1
2
·200

2π
·u2
∗
z
v̄z

1

[1+50ωz/(2πv̄z)]
5
3

（9）

u∗= 1.7372 m/s

v̄z v̄10= 31.88 m/s

式中，z为测点距离地面的高度； 为剪

切速度； 为高度 z处的平均风速。这里 ，
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图 6　重构分布函数与数据累积概率对比（算例 1）

Fig. 6　Comparison  of  reconstructed  distribution  function  and

data accumulation probability (Example 1)

第  9 期 李　扬，等：数据驱动的非高斯随机过程模拟 1999



∆t

ω= 8π rad/s ∆ω= 8π/1024 rad/s

风 速 周期 T=250  s， 时 间 间 隔 =0.12  s， 截 止 频 率

，频率离散间隔 。

风速时程数据如图 10所示，图中可以观察到一

些极端的异常值的存在，与实际脉动风速的情况相

吻合。图 11展示了数据的分布情况，从图中可以观

察到数据呈现出明显的左偏非高斯特性。
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图 10　风速时程数据

Fig. 10　Wind speed time-history data
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图 11　数据分布情况（算例 2）

Fig. 11　Data distributions (Example 2)
 

利用本文所提方法生成了非高斯脉动风速样本。

图 12展示了一条具有代表性的非高斯样本与相应

的潜在高斯样本的对比。结果清晰地显示出，非高

斯样本相对于高斯样本出现了显著的上升偏移，这

与图 10和 11中显示的数据的非高斯特征一致。图 13
进一步对比了非高斯样本的功率谱与目标功率谱。

结果显示，样本的功率谱与目标值完全吻合，再次证

明了本文方法在获取潜在高斯功率谱方面的准确性。
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图 12　非高斯样本和潜在高斯样本对比（算例 2）

Fig. 12　Comparison  of  non-Gaussian  samples  and  latent

Gaussian samples (Example 2)
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图 13　功率谱对比（算例 2）

Fig. 13　Comparison of power spectrums (Example 2)
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图 14中展示了本文方法、传统多项式转换模型[20]

和统一多项式转换模型 [21] 给出的样本超越概率散点

图，并在表 2中详细列出了各种方法的误差。可以

看出，本文方法在量级为 时给出的超越概率依

然具有较高的精确性，这对于捕捉极端值等小概率

事件具有重要意义。另外，值得注意的是，本文方法

给出的超越概率累计偏差仅为 0.0088，相对于两类

多项式转换模型的偏差减少了约 50%~60%，进一步

突显了本文方法在精确性和适用性方面的优势。
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图 14　超越概率对比（算例 2）

Fig. 14　Comparison of exceedance probability (Example 2) 
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图 9　累积概率对比（算例 1）

Fig. 9　Comparison of cumulative probability (Example 1)

 

表 1　样本前 4 阶中心矩对比（算例 1）

Tab. 1　Comparison of the first four orders central moments of

samples (Example 1)
 

分布 均值 标准差 偏度 峰度

非高斯数据 −0.0005 1.0002 0.1692 2.7428
本文方法 −0.0004 1.0004 0.1786 2.7579
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4    结　论

本文提出了一种数据驱动的非高斯随机过程模

拟方法，解决了确定样本转换关系和潜在高斯功率

谱这两个关键问题，能够基于样本数据实现非高斯

随机过程模拟。采用数值算例和工程实例，对本文

方法进行了验证，并得出以下结论：

（1）样本转换模型的优势。数据驱动构建的样

本转换模型具备精确、高效和广泛适用的优势，能

够准确地将高斯样本转换为非高斯样本，相对于多

项式转换模型具有显著优势。

（2）潜在高斯功率谱的有效性。直接通过反向

传播网络获得的潜在高斯功率谱证明了其有效性，

避免了繁琐耗时的求解过程。

（3）通过对比样本的统计矩、累积概率和超越概

率，可以发现：本文方法生成的样本具有参考数据的

概率特征，其非高斯特性与数据保持一致，同时样本

的频域信息与目标功率谱吻合良好。这验证了本文

方法的有效性和适用性，并展示了其在精度、效率

和适用性等方面相对于多项式转换模型的优越性。
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表 2　超越概率误差对比

Tab. 2　Comparison of exceedance probability errors
 

方法 超越概率误差

本文方法 0.0088
传统多项式转换模型 0.0227
统一多项式转换模型 0.0155
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