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摘要：结构的极限状态方程常为隐函数，受到不确定性、时间和空间的影响，导致其输出为时变随机场。由于结构失效

通常是小概率事件，需要大量有限元模拟，现有方法难以适用。尽管一阶/二阶可靠性分析方法可用，但精度和效率有限。

该文提出基于主动学习 Kriging代理模型的时空相关可靠性分析方法，旨在提高计算效率。首先推导随机样本在时空域内的

极值符号预测概率，然后构建相应的学习函数。通过选择具有最小符号预测概率的候选样本加入训练集，并序列地更新

Kriging模型，直至所有候选样本的准确预测概率超过 99%，同时计算失效概率。通过 3个算例验证了所提方法的效率和准

确性，为时空相关可靠性分析提供了新思路。
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Structural time and space dependent reliability analysis based on
active learning surrogate model
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(School of Mechanical and Electrical Engineering, University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China)

Abstract:  The  limit  state  function  of  structures  is  often  implicit  and  influenced  by  uncertainty,  time,  and
space, rendering its output a time-dependent random field. Structural failure is typically a small probability event,
requiring numerous finite element simulations, making existing methods difficult to apply. First-order/second-order
reliability analysis methods are available, but their accuracy and efficiency are limited. This paper proposes a time
and space-dependent reliability analysis method based on the active learning surrogate model, aimed at enhancing
efficiency.  Firstly,  derive  the  probability  of  extreme  value  sign  prediction  for  a  random  sample  in  the  time  and
space  domains  and  then  construct  a  corresponding  learning  function.  Selecting  candidate  samples  with  the
minimum sign prediction probability to add to the training set and sequentially updating the Kriging model until the
accurate  prediction  probability  of  all  candidate  samples  exceeds  99%,  the  failure  probability  is  computed
simultaneously.  The  efficiency  and  accuracy  of  the  proposed  method  are  validated  through  three  case  studies,
offering a new way to time and space reliability analysis.

Key  words:  time  and  space  dependent  reliability;  surrogate  model;  active  learning; Kriging  model;  failure
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结构系统在实际服役工作阶段同时受到不确定

性和来自时间或空间相关因素的影响，使得结构系

统的可靠度是一个时空相关的测度，具体表现在以

下 3方面：1）时间相关：材料性能随时间动态变

化及退化[1]、结构受到动态[2] 或随机载荷[3]；2）空

间相关：结构位置和几何参数[4]、载荷位置变化[5-6]、

结构特定的运动和轨迹方程[7]、参数空间变异性[5]；

3）时间和空间同时相关：载荷、位置和时间的复

杂耦合作用，以及时空变异性参数的影响[8]。

时空可靠性分析面临以下挑战。1）隐函数问 
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题：失效模式难以用物理方程或失效机理解析表

达，通常需要采用有限元分析、计算流体力学等技

术求解。2）巨大的计算量：时空相关失效概率求

解需要消耗大量的时间仿真模拟，样本的极值需要

在时空域内大量的离散点上模拟得到，极大程度上

增加了极限状态方程的调用次数，尤其对于小失效

概率问题。3）结构失效与否难以判断：极限状态

方程同时为随机变量、时间和空间的函数，需要在

时空域内搜索每个随机变量的极值以判断其失效

与否，通常是一个双层求解的问题，内层求解每个

随机变量对应结构输出的最小值、外层计算失效

概率。

现有结构时空相关可靠性分析方法主要分为

3类。 1）数值模拟方法：文献 [9]采用子集模拟

方法分析腐蚀管道的时空相关可靠性，子集模型方

法相比蒙特卡洛模拟（Monte Carlo simulation, MCS）
可以在保持准确性的同时，显著减少函数调用，但

仍需成百上千次的真实极限状态方程调用，虽然具

有较高的精度但计算效率较低。2）解析解方法：

文献 [4]用一阶/二阶可靠性方法（first/second order
reliability method, FORM/SORM）近似离散时间与

空间点上响应的极值，并将时空问题转化为对响应

的极值分析问题，并结合高斯随机过程建模极值响

应。文献 [5]采用包络函数建模时空相关的极值极

限状态函数，用顺序高效全局优化方法在时空范围

内搜索包络函数的可靠性设计点（most probable
point, MPP），在MPP处使用二次函数来近似包络

函数以求解解析梯度和海森矩阵，用二阶鞍点近似

方法估计失效概率。文献 [8]从理论上推导了考虑

所有基本变量的时空相关的穿越率，并基于高斯−
勒让德积分法计算失效概率。解析法具有较高的计

算效率，但受限于多个 MPP点、多个失效区域问

题，以及对隐函数求解梯度和积分时，不可避免地

带来近似和舍入误差。3）代理模型方法：文献 [7]
结合自适应均匀设计提出了一种构建时空相关极值

极限状态函数的 Kriging响应面的分析方法。但该

方法通过把原始随机变量空间转化为均匀设计空

间，需要足够多的样本来保证转化前后的概率分布

等价。代理模型广泛用于结构可靠性分析，在多失

效模式[10]、高度非线性[11]、隐函数[12] 等问题上显示

出较高的计算效率和精度。与 FORM/SORM等解

析方法相比，其计算精度更高；与数值模拟方法相

比，其计算效率更高。因此，代理模型是一种在精

度和效率上都能取得较好结果的方法。然而，现有

方法大多侧重于结构的静态可靠性分析[10] 或时变

可靠性分析[3]，其在时空相关问题中的应用还有待

进一步探索。总之，现有基于 MPP点的策略和基

于解析解的策略只适用于特定的问题，现有基于代

理模型的时空相关可靠性问题研究较少。高效准确

地开展时空相关可靠性分析仍然是一个挑战。

本文基于主动学习 Kriging代理模型[13-14] 和高

效全局优化算法[15]，考虑 Kriging模型对样本符号

预测概率并构建随机样本在时空域内的极值概率描

述，提出了相应的学习函数和停止准则。采用建立

的时空极值极限状态面的 Kriging代理模型替

代真实极限状态方程来计算结构的时空相关失效

概率。 

1　基础理论与方法
 

1.1　Kriging模型

ĝ(X)

Kriging模型[13] 是一种基于空间插值的统计建

模方法，可提供未知训练样本的预测均值和方差，

模型方程 表示为：

ĝ(X) = F(X,β)+ z(X) (1)

F(X,β)

F(X,β) = β z(X)

式中， 是模型的趋势项。本文采用普通

Kriging模型，即 。 是均值为零的平

稳高斯过程。本文采用高斯相关函数[13]。

µ(X) σ2(X)

对于未知样本，Kriging模型的预测均值

和方差 [13] 分别表示为：

µ(X) = β+ r(X)R−1
θ (Y−β1) (2)

σ2(X) = σ2
z

(
1+u(X)T

(
1TR−1

θ 1
)−1

u(X)− r(X)TR−1
θ r(X)

)
(3)

r(X)=
{
Rθ

(
X,X(i)

)}
i=1,2,··· ,p u(X)=1TR−1

θ r(X)−1式中， ； 。

本文利用 Kriging代理模型构建时空相关问题

的极限状态方程，减少真实极限状态方程的调用次

数，并采用基于 Kriging模型的全局优化方法搜索

随机样本在时空域内的最小值。 

1.2　高效全局优化算法

高效全局优化算法（efficient global optimization,
EGO）[15] 首先利用初始训练点构建 Kriging模型，

计算期望改进函数值（expected improvement, EI）。

然后选择具有最大 EI函数值的样本来更新 Kriging
模型。重复此过程直到达到收敛条件。EI函数的

表达式为：
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EI(X) =
(
µ (X)− y∗

)
Φ

(
µ (X)− y∗

σ (X)

)
+σ (X)ϕ

(
µ (X)− y∗

σ (X)

)
(4)

y∗ Φ (·) ϕ (·)式中， 是训练样本的最大响应值； 和 分

别是标准正态分布的分布函数和密度函数。下一个

新的训练样本选择为：

X(k+1) = arg maxEI(X) (5)

EI
(
X(k+1)

)/
y∗ ⩽ 0.002

y∗
当满足 时，停止 Kriging模

型的迭代，并得到最大值 。本文采用 EGO算法

求解随机样本在时空域内的最小极值。 

1.3　主动学习 Kriging模型

为了减少有限元模拟次数，基于主动学习

Kriging模型和蒙特卡罗模拟（active  learning and
Kriging based Monte-Carlo simulation, AK-MCS） [14]

方法，利用少量训练样本计算失效概率。AK-MCS
算法首先使用初始训练点构建 Kriging模型，计算

U学习函数值。然后选择具有最小 U学习函数值

的样本来更新 Kriging模型。重复此过程直到达到

收敛条件。U学习函数表示为：

U(X) =
|µ (X)|
σ (X)

(6)

选择具有 U学习函数最小值的样本作为新的

训练样本：

X(k+1) = arg minU(X) (7)

当 MCS样本的最小误判概率小于 2.275%时，

停止 Kriging模型的迭代并结合 MCS模拟计算失

效概率。本文将 AK-MCS方法扩展到时空相关可

靠性分析中。 

1.4　时空相关可靠性

结构的响应与时间、空间和随机变量相关[5]。

极限状态方程定义为：

Y = g(X,S, t) (8)

X =
[
X1,X2, · · · ,XnX

]T nX

S =
[
S 1,S 2, · · · ,S nS

]T
[S,S] nS

[t, t]

[S,S]

[t, t]

式中，  是 维随机输入向量；

是位于空间域 内的 维空

间输入向量；t是位于区间 内的时间变量；Y是

极限状态方程的输出响应。结构在空间域 和

时间域 的失效概率定义为：

P f = Pr
{
g(X,S, t) ⩽ 0,∃S ∈ [S,S],∃t ∈ [t, t]

}
(9)

[S,S] [t, t]结构在空间域 和时间域 内任意一个位

置失效时，结构失效，其失效概率为：

P f = Pr

 min
S∈[S,S],t∈[t,t]

g(X,S, t) ⩽ 0

 (10)

X

X

通过式 (10)，对每个随机样本 求其在时空域

内的最小极值点，用极值点的符号判断随机样本

失效与否，时空相关可靠性问题可以转化为静态

可靠性问题，因此 MCS方法可以用来估计失效

概率：

P f =

Nm∑
i=1

IF(Xi)

Nm
(11)

IF(X) min
S∈[S,S],t∈[t,t]

g(X,S, t) ⩽ 0

IF(X) = 1 IF(X) = 0

Nm CovP f

式中， 是符号函数，当

时， ，否则， 。MCS样本数

目 通过失效概率的变异系数 [14] 小于 5%
得到：

CovP f =

√
1−P f

P f Nm
(12)

Nm

对失效概率量级未知问题，通常采用序列MCS
模拟[16] 逐渐增加 MCS样本来满足式 (12)，在每次

序列中 通常取为 104。MCS方法虽然简单但是

需要对每个随机样本计算其在空间域和时间域上下

界内的极值，尽管可以采用 1.2节的 EGO算法，

但对所有随机样本都需要进行一次全局优化，对需

要有限元分析和小概率问题，实际的计算资源是不

可行的。

min
S∈[S,S],t∈[t,t]

g(X,S, t)

X

关于式 (10)，只需关注 的符

号，并不需要准确地计算 在时空域内的输出 Y的

准确极值，因此本文提出一种主动学习 Kriging模
型来准确判断MCS样本在时空域内的极值符号。 

2　所提的结构时空相关可靠性方法
 

2.1　构建初始 Kriging模型

[XD,SD, tD] nI=5(nX+nS +1)

nX nS

XD
[
µX −5σX ,µX +5σX

]
µX σX

tD SD [S,S] [t, t]

首先采用拉丁超立方抽样[17] 产生初始训练样本

，初始训练样本的数目为 ，

其中 、 分别表示随机变量、空间变量的数

目。为了使训练样本均匀分布在变量空间，捕捉全

局趋势。 的抽样上下界为 ，

其中 和 分别为随机变量的均值和标准差，

和 的上下界为 和 。

YD = g(XD,SD, tD)

Y = ĝ(X,S, t)

计算真实极限状态方程值 作

为初始输出训练样本。通过式 (1)构建初始

Kriging模型 ，并能通过式 (2)和式 (3)
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计算 MCS样本在初始 Kriging模型预测的均值和

方差，式 (11)计算失效概率。然而，因缺乏 MCS
样本符号预测的概率描述，此时计算的失效概率并

不准确。本文提出了描述 Kriging模型预测时空极

值的符号预测准确率的概率描述。 

2.2　寻找极值点及其符号预测概率

ĝo (S, t) [SD, tD]

Xi

Yo
i = ĝ(Xi,S

j
D, t

j
D), j = 1,2, · · · ,nI

ĝ(Xi,SD, tD) Xi

µ (Xi,S, t) = β+ r(Xi,S, t)R−1
θ (Y−β1)

利用 EGO算法求 MCS样本的时空极值，

EGO算法的初始 Kriging优化模型 用

作为输入，计算 MCS样本 对应的时空域内的

Kriging模型预测输出

作为输出。通过 EGO算法依次选择极值点，此时

选择的极值点并不是真实的极值点，而是 Kriging
模型预测的值，因为计算失效概率只需要判断极值

点的失效与否，即极值点的符号。构建的 Kriging
代理模型 不仅能提供样本 在时空域内

位置处的预测值 ，

也能提供符号准确预测的概率值：

P (Xi,S, t) =Φ (|µ (Xi,S, t)|/σ (Xi,S, t)) (13)(
SnI+1

D , tnI+1
D

)
Xi Xi

(
SnI+1

D , tnI+1
D

)假设 是通过 EGO算法第一次迭代

计算的样本 最小值， 在时空 位置的

符号准确预测概率为：

P
(
Xi,SnI+1

D , tnI+1
D

)
=Φ


∣∣∣∣µ (Xi,SnI+1

D , tnI+1
D

)∣∣∣∣
σ

(
Xi,SnI+1

D , tnI+1
D

)
 (14)

(
SnI+1

D , tnI+1
D

)
Yo

nI+1 = ĝ(Xi,

SnI+1
D , tnI+1

D ) [SD, tD] =
[
SD, tD;SnI+1

D , tnI+1
D

]
Yo =

[
Yo;Yo

nI+1

]
ĝo (SD, tD)(

SnI+2
D , tnI+2

D

) (
SnI+2

D , tnI+2
D

)
P
(
Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

)
,Φ


∣∣∣∣µ (Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

)∣∣∣∣
σ

(
Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

)


P
(
Xi,SnI+1

D , tnI+1
D

)
= 1 P

(
Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

)
=Φ

∣∣∣∣µ (Xi,SnI+2
D , tnI+2

D

)∣∣∣∣
σ

(
Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

)
 P

(
Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

)
P
(
Xi,SnI+1

D , tnI+1
D

)

把 和 对 应 的 预 测 值

加入训练样本 ，

更新 优化得到第 2个新的

极值点 ，此时 的符号预测

概率 ，而只

有 当 时 ，

。因此， 的预测

概率是在 预测的条件下的条件概

率，因此：

P
{(

Xi,SnI+2
D , tnI+2

D

)
|
(
Xi,SnI+1

D , tnI+1
D

)}
=

Φ
(∣∣∣∣µ (Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

)∣∣∣∣/σ (
Xi,SnI+2

D , tnI+2
D

))
(15)

(
SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

) (
SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

)EGO优化过程不断进行，当达到最小值点

时，同时也得到了 的准确

预测概率为：

P
(
Xi,SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

)
= P

{
Xi,SnI+1

D , tnI+1
D

}
×

n∗∏
l=2

P
{
Xi,SnI+l

D , tnI+l
D | Xi,SnI+l−1

D , tnI+l−1
D

}
(16)

Xi(
SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

)
ĝo (S, t)

ĝ(Xi,SD, tD)

上述 EGO算法在寻找随机样本 的极值时空

位置 时，并不涉及真实极限状态方程

的调用，构建的 Kriging优化模型 采用的是

的预测值。EGO算法只是用来作为求解

器和寻找极值点的优化求解器。

Xi Y = ĝ

(X,S, t) Y∗i = µ(X,S, t)

P
(
Xi,SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

)
Y = ĝ(X,S, t)

在得到每个随机样本 的 Kriging模型

预测极值 和预测符号概率

时，虽然 能用来计算

失效概率，但初始 Kriging模型的精度还需不断提

升，本文提出一种新的学习函数自适应地更新

Kriging模型。 

2.3　学习函数

Xi

SnI+n∗
D tnI+n∗

D

P
(
Xi,SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

)
在 2.2节中，得到每个 MCS样本 的极值对

应的最小值空间位置 和时刻 及其准确预

测概率 之后，根据式 (16)，具有

较小预测概率的样本说明其符号预测不确定性较

大，样本更可能位于时空极值极限状态面附近，因

此，选择符号预测概率最小的样本和对应的空间位

置和时刻作为下一个更新样本：(
X(k+1),S(k+1), t(k+1)

)
= argmin P

(
Xi,SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

)
(17)

通过式 (17)不断选择新的样本更新 Kriging
模型，直到满足下一节的停止准则。 

2.4　停止准则

当所有样本的符号准确预测概率大于 99%时，

说明对于 MCS样本，构建的 Kriging模型已经能

准确地预测其失效与否，因此满足以下停止准则：

P
(
X(k+1),S(k+1), t(k+1)

)
⩾ 0.99 (18)

式 (18)通过符号预测概率的角度判断 Kriging
模型对 MCS样本的符号预测准确程度，而不用额

外地提前定义任何参数。 

2.5　所提方法步骤

本文提出的基于主动学习代理模型的时空相关

可靠性分析方法计算步骤如下。

[XD,SD, tD]

YD = g(XD,SD, tD)

nF = 0 ns = 0

1）产生初始训练样本 并计算响应

，如 2.1节所示。记失效样本数目

；序列MCS模拟次数 。

np ns = ns+1

np = 104

2）产生大小为 的 MCS样本， ，

。
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Y = ĝ(X,S, t)3）构建或更新 Kriging模型 。

µ
(
Xi,SnI+n∗

D , tnI+n∗
D

)
P (Xi,

SnI+n∗
D , tnI+n∗

D

)
4）计算 Kriging模型对每个 MCS样本的极值

预测值 和准确预测概率

。

P
(
X(k+1),S(k+1), t(k+1)

)
⩾

0.99

5）判断是否达到停止准则

，如果达到，转步骤 7），否则，转步骤 6）。

(
X(k+1),S(k+1), t(k+1)

)
Y (k+1) = g

(
X(k+1),S(k+1), t(k+1)

) (
X(k+1),S(k+1),

t(k+1)
)

Y (k+1) [XD,SD, tD] YD

6） 通 过 式 (17)选 择 新 的 训 练 样 本

，并计算其真实极限状态方程

响应 。把

和 添加到训练样本 和 中，

并转步骤 3）。

ns n f

nF = nF +n f P f = nF
/ (

nsnp
)

CovP f =

√(
1−P f

)/ (
P f nsnp

)
CovP f ⩾ 0.05

7）计算此次序列 的失效样本数目 ，

，计算失效概率 ，并计算

变异系数 。判断MCS样

本数目是否足够。如果 ，则转步骤 2），

否则转步骤 8）。

P f8）输出结构时空相关失效概率 。 

3　数值算例

本节用 3个算例用来验证所提方法：数学例

子、滑块装置和金属梁。所提方法与 MCS方法、

基于 FORM/SORM的方法进行对比，用与MCS结

果的相对误差衡量准确性，用极限状态方程调用次

数衡量效率。为减少随机性，独立运行 MCS方法

和所提方法 10次，取平均值作为最终结果。 

3.1　小失效概率算例

一个包含时间和一维空间的小失效概率例子[5]

的极限状态方程为：

g(X, s, t) =X2
1 X2−5X1t+ (X2+1) t2−

2X2s+X1s2−8 (19)

X1 X2 Xi～N(3.5,0.252),

i = 1,2 z = [t× s] [0,5]× [0,5]

G (X)

式中， 和 是正态分布变量，

，时空域 为 。式 (19)存
在解析解的时空极值方程 ，关于 t和 s求偏导

数可以得到： {
∂g (X, s, t)

/
∂t = 0

∂g (X, s, t)
/
∂s = 0 (20)

解出 t和 s关于 X的函数为：{
t = 5X1/2(X2+1)
s = X2/X1

(21)

把式 (21)代入式 (19)得到时空极值方程：

G(X) = X2
1 X2−

25X2
1

4(X2+1)
−

X2
2

X1
−8 (22)

G (X) = 0

t× s

本文方法的一次运行结果的训练样本和时空极

值函数如图 1所示。图 1中 为极值极限状

态面，即式 (19)中的关于时空域 的极值极限状

态面。从图 1中看出，新增的训练样本位于极值极

限状态面附近，说明所提出的学习函数能够自适应

地寻找新的样本点并将其加入训练样本集中，从而

提高 Kriging模型对随机样本在时空域内极值符号

的准确预测概率，当所有的随机样本的符号准确预

测概率大于 99%时，所建立的 Kriging模型已经足

够精确，并可同时得到式 (19)的失效概率。
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图 1    数学算例的极值极限状态面
 

g (X, z)

X
X

g (X, z)

MCS方法、本文所提代理模型方法和文献 [5]
所提基于 FORM或 SOSPA的包络函数方法的结

果如表 1所示。从表 1中看出，本文所提方法相

比 MCS结果的相对误差不到 1%且只需要 51.6次
极限状态方程调用次数。基于 FORM或 SORM的

包络函数法计算的失效概率由于 FORM或 SORM
对于极值极限状态面的一阶或二阶函数近似而不

可避免地存在误差，而文中所提的方法直接对每

个随机样本在时空域内的极值点构建 Kriging二分

类超平面，能够准确地判断极值点的符号，具有

较高的精度。文献 [5]中基于 FORM或 SORM的

方法在寻找极限状态方程 的可靠性设计点时

需要依次固定 求解 z的最差性能时空位置，固定

z求解 的可靠性设计点，重复求解最差性能时刻

位置和 MPP点的过程是一个求解极值的过程，需

要对极限状态方程进行大量的调用，而所提方法

采用一个主动学习 Kriging模型去近似极限状态

方程 中的极值极限状态面，避免了远离极值

极限状态面样本的评估，因此具有较高的效率，

并且仅需要较少的训练样本即可建立准确的代理

模型。
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表 1    小失效概率算例的计算结果
 

方法 调用次数 失效概率Pf 相对误差%

MCS 8.24×106 5.400 0×10−4 —

FORM/ENV 314 3.357 5×10−4 37.82

SOSPA/ENV 333 4.902 2×10−4 9.22

本文所提单环方法 51.60 5.366 5×10−4 0.62

  

3.2　滑块装置

θ0 S = [h, θ0] [14.9,15.1]×
[0 ◦,5 ◦] ω =

1 rad/s [0,0.2π] s

L1 L2 L1～N(15,0.152)

L2～N(35,0.352)

滑块装置[4] 如图 2所示，偏移量 h和初始角度

为两个空间变量，空间域 为

，同时装置在运动过程中的角速度

，时间 t的范围为 。机构的杆长

和 为两个正态随机变量， 和

。滑块装置的极限状态方程定义为：

g (L1,L2, θ0,h, t) = 1.1− (xa− xr) (23)

xa xr式中， 和 分别表示运动位置和所需位置，计算

如下：

xa = L1 cos(θ0+ωt)+
√

L2
2 − (h+L1 sin(θ0+ωt))2 (24)

xr = 15cos(ωt)+
√

352− (15+15sin(ωt))2 (25)

  

h

θ0+ωt

x

L2

L1

图 2    滑块装置简图
 

MCS和本文所提方法的结果与文献 [4]基于

SORM的极值方法的结果如表 2所示，本文所提方

法得到了较为准确的失效概率，虽然相比基于

SORM的极值方法相对误差为 1.57%，但仍在不

到 2%的误差范围内。就计算效率而言，相比基于

SORM的极值方法的 214次调用，本文所提方法仅

需 43次调用。因此，对于这个运动机构的时空可

靠性评估，所提方法在极限状态方程次数调用方面

表现最佳。
  

表 2    滑块装置的计算结果
 

方法 调用次数 失效概率Pf 相对误差/%

MCS 3.64×105 1.693×10−2 —

基于SORM的极值方法[4] 214 1.697×10−2 0.24
本文所提单环方法 43 1.670×10−2 1.57

 

3.3　金属梁的热变形

∆F = F (0.01sin

(0.1 t)+1) , t ∈ [0,24] h

EC EI

L = L0
(
−s2+ s+1

)
, s ∈ [0,1] m

复合材料金属梁[6] 随温度变化将发生热膨胀或

收缩，温度随时间变化的方程为

。金属梁由铜和不锈钢两种材

料黏合在一起， 表示铜的杨氏模量， 表示不

锈钢的杨氏模量。梁的长度 L取决于安装位置，

。当温度变化作为热

负荷施加在梁上时，梁将在图 3所示的右端侧垂直

方向上偏转。h和 w分别表示梁的截面积的高度和

宽度。所有的随机变量列在表 3中。

 
 

z

位移/m
×10−3

3.0

2.5

2.0

1.5

1.0

0.5

0

y

x

图 3    金属梁的热变形云图

 
 

表 3    金属梁的随机变量
 

变量 均值 标准差 分布

W/m 8×10−3 5×10−4 对数正态

H/m 2×10−3 5×10−4 对数正态

L/m 0.100 0.001 对数正态

EC/Pa 1.37×1011 1.37×107 对数正态

EI/ Pa 1.30×1011 1.30×107 对数正态

T/℃ 130 13 对数正态

 
δ = 8×10−3当梁的挠度超过 时，金属梁失效，

极限状态方程表示为：

g(X, s, t) = δ−∆z (w,h,L,EC ,EI ,∆F, t, s) (26)

∆z (w,h,L,EC ,EI ,∆F, t, s)式中， 通过有限元方法求解

得到。针对此有限元算例，MCS解的方法不适

用。因此，本文所提单环方法与基于 AK-MCS和

EGO的双环方法进行对比，结果如表 4所示，本

文所提方法计算得到的失效概率为 0.024，仅需

63.5次函数调用。相较于 AK-U+EI解，其相对误

差不超过 5%。然而，在函数调用次数方面，本文

所提方法从 334次减少至 63.5次，相比 AK-
U+EI的双环方法，所提的单环方法将极限状态方

程调用次数减少了 80%。因为 AK-U+EI是双环方

法，内层寻优需要多次调用极限状态方程，而本文
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所提方法则为单环方法，内层寻优只需一次极限状

态方程调用，因此更为高效。本文提出的基于主动

学习代理模型的方法能够利用少量的训练样本来计

算失效概率，具备较高的计算效率。

 
 

表 4    金属梁的计算结果
 

方法 调用次数 失效概率Pf 相对误差

双环方法 334 2.525×10−2 —

本文所提方法 63.5 2.408×10−2 0.046

  

4　结束语

针对结构可靠性中极限状态方程同时受到随机

变量、时间和空间相关变量等输入的挑战，本文提

出了基于代理模型的结构时空相关可靠性分析方

法。通过少量训练样本建立初始 Kriging代理模

型，结合高效全局优化算法构造随机样本在时空域

内失效与否的概率描述，提出相应的学习函数不断

选择位于极值极限状态面附近的训练样本更新代理

模型，直到所有随机样本极值符号准确预测概率超

过 99%。最终通过建立的 Kriging模型计算失效概

率。所提方法充分利用了主动学习 Kriging模型对

隐函数的高效近似建模能力，以及高效全局优化算

法对随机样本在时空域内最小值快速寻优的优势。

通过小失效概率、滑块装置、有限元 3个算例验证

了所提方法的有效性。结果表明，与 MCS方法和

基于 FORM/SORM的方法相比，所提方法具有最

高的计算效率和准确性，并且实现了极限状态方程

调用次数从几百次减少到几十次，极大提高了计算

效率。所提方法为实际时空相关可靠性问题提供了

一种可行的分析思路。
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