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摘　 　 　 要: 为评估具有小失效概率特性的深潜环肋耐压圆柱壳结构的失稳概率ꎬ提出了一种新的基于高斯

过程分类和重要抽样的自适应分析方法. 该方法通过引入马尔科夫链蒙特卡洛法和欧式距离ꎬ开发了一种新

的考虑预测不确定性和取样均匀性的自适应试验设计策略ꎬ以便更高效地构造高斯过程分类器ꎻ采用核密度

估计构造准最优重要抽样密度函数ꎻ基于失效概率估计的稳定性ꎬ提出了一种更精确的迭代停止准则. 通过某

一分段函数验证了所提分析方法的准确性及高效性. 应用所提方法得到某深潜环肋耐压圆柱壳结构的失稳

概率约为 ８􀆰 ２４２ × １０ － ５ .
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　 　 随着对隐蔽性要求的不断提高ꎬ潜艇下潜深

度逐渐增加ꎬ环肋耐压圆柱壳结构作为潜艇的基

本结构ꎬ其稳定性问题随静水压力的增大而愈发

突出[１] . 因此ꎬ开展深潜环肋耐压圆柱壳结构失

稳概率分析具有重要意义和工程价值.

可靠性分析的是产品在特定条件下完成特定

功能的能力. 因此ꎬ本文采用可靠性方法评估环肋

耐压圆柱壳结构的失稳概率. 在可靠性领域ꎬ结构

状态通常被分为两类:安全和失效. 近年来ꎬ为提

高可靠性分析效率ꎬ诸多学者提出了各种基于代



　 　

理模型(如响应面[２]、Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型[３]、支持向量

机 ＳＶＭ[４]、人工神经网络 ＡＮＮ 等)的分析方法.
然而ꎬ现有可靠性分析方法主要针对具有连续响

应的结构ꎬ而对于具有失稳(即屈曲)破坏的拱结

构、桁架结构、薄壳结构等的分析研究甚少. 尽管

可以采用 ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 处理结构状态二分类问

题ꎬ然而 ＳＶＭ 和 ＡＮＮ 均需要大量已标注样本才

能得到较为精确的分类结果. 此外ꎬＳＶＭ 仍存在

核函数、核参数以及损失函数较难选取等问题.
作为高斯过程的一个分支ꎬ高斯过程分类

(ＧＰＣ)不仅具有严格的统计理论基础ꎬ还能自适

应获取超参数[５] . 然而ꎬＧＰＣ 执行推理的时间随

训练样本数的增加呈立方增长. 为此ꎬ学者们提出

了各种自适应试验设计(ＤｏＥ)策略ꎬ如 Ｋａｐｏｏｒ
等[６]将最易分类错误的点(ＭＥＭＰ)作为新训练

样本ꎻＰｅｎｇ 等[７] 将最可能失效点(ＭＰＰ)添加到

ＤｏＥ 中. 然而ꎬ现有 ＤｏＥ 策略选择出来的训练样

本容易聚集ꎬ即引起不必要的功能函数评估. 此
外ꎬ对于具有小失效概率结构的可靠性评估ꎬ尽管

Ｙａｎｇ 等[８]提出了一种双循环且不依赖于 ＭＰＰ 的

基于 Ｋｒｇｉｎｇ 和重要抽样( ＩＳ)的可靠性分析方法ꎬ
然而目前尚未发现相关基于 ＧＰＣ 和 ＩＳ 的可靠性

分析方法.
为此ꎬ本文提出了一种单循环的基于 ＧＰＣ 和

ＩＳ 的自适应分析方法ꎬ既避免了双循环中优化算

法易陷入局部最优解的缺陷ꎬ又保证了在分类面

附近区域均匀取样. 通过某一分段函数验证了所

提方法的高效性与准确性ꎬ并将其用于评估某深

潜环肋耐压圆柱壳结构的失稳概率.

１　 基本理论

１􀆰 １　 高斯过程分类

高斯过程分类通常使用类标签 ＋ １ 或 － １ 处

理二元分类问题ꎬ ＋ １ 代表结构安全ꎬ － １ 代表结

构失效. 给定 Ｎ 个训练样本 Ｘ(Ｘ ＝ [ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＮ])
及其类标签 Ｙ(Ｙ ＝ [ ｙ１ꎬ􀆺ꎬｙＮ])ꎬＧＰＣ 通过建立

Ｘ 和 Ｙ 间的映射关系(即潜函数 ｆ( ｘ))来进行

分类.
为对未知样本 ｘ∗分类ꎬ需由式(１)计算 ｘ∗相

应潜变量 ｆ∗的后验分布.
ｐ( ｆ∗ ＸꎬＹꎬｘ∗) ＝

∫ ｐ( ｆ∗ ｜Ｘꎬｘ∗ꎬｆ)ｐ( ｆ ＸꎬＹ)ｄｆ. (１)
式中:ｆ 为训练样本 Ｘ 对应的潜向量( ｆ ＝ [ ｆ(ｘ１)ꎬ
ｆ(ｘ２)ꎬ􀆺ꎬｆ(ｘＮ)] Ｔ)ꎻｐ( ｆ∗ ｜Ｘꎬｘ∗ꎬｆ)为 ｆ∗的条件

先验分布ꎻｐ( ｆ ｜ＸꎬＹ)为 ｆ 的后验分布.

为求上述积分ꎬＧＰＣ 假定条件分布 ｐ( ｆ ｜ Ｘ)
服从高斯分布ꎬ即

ｐ( ｆ Ｘ) ＝ Ｎ(０ꎬＫ) . (２)
式中ꎬＫ 为协方差矩阵(Ｋｉｊ ＝ ｋ(ｘｉꎬｘｊ))ꎻｋ(􀅰)为协

方差函数ꎬ本文选用应用最广泛的平方指数协方

差函数(也称高斯核函数)来计算 Ｋ.
ｋ(ｘｉꎬｘｊ) ＝ σ２

ｆ ｅｘｐ{ －‖ｘｉ － ｘｊ‖２ / ２ｌ２} . (３)
式中:σｆ 用来控制局部相关程度ꎻ指数项用来表

征 ｘｉ 和 ｘｊ 间的距离相关性ꎬ即如果 ｘｉ 和 ｘｊ 的距

离相对于距离尺度 ｌ 很小ꎬ则它们高相关ꎬ否则低

相关.
由高斯过程可知ꎬｆ∗和 ｆ 的联合分布也服从

高斯分布ꎬ即

ｐ( ｆ∗ꎬｆ Ｘꎬｘ∗) ＝ Ｎ ０ꎬ
Ｋ Ｋｘ∗

ＫＴ
ｘ∗ ｋｘ∗

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷. (４)

式中:Ｋｘ∗ ＝ [ｋ(ｘ∗ꎬｘ１)ꎬ􀆺ꎬｋ(ｘ∗ꎬｘＮ)] Ｔꎻｋｘ∗ ＝
ｋ(ｘ∗ꎬｘ∗) .

因此ꎬ条件先验分布 ｐ( ｆ∗ ｜Ｘꎬ ｘ∗ꎬ ｆ)为
ｐ( ｆ∗ Ｘꎬｘ∗ꎬｆ) ＝

Ｎ(ＫＴ
ｘ∗Ｋ

－ １ ｆꎬｋｘ∗－ ＫＴ
ｘ∗Ｋ

－ １Ｋｘ∗) . (５)
由贝叶斯规则可得 ｆ 的后验分布 ｐ(ｆ ｜ＸꎬＹ)为
ｐ( ｆ ＸꎬＹ) ＝ ｐ(Ｙ ｆ)ｐ( ｆ Ｘ) / ｐ(Ｙ Ｘ) . (６)

式中: ｐ (Ｙ ｆ ) ＝ ∏
Ｎ

ｈ ＝１
ｐ(ｙｈ ｆｈ) ＝ ∏

Ｎ

ｈ ＝１
Φ(ｙｈ ｆｈ)ꎻ

ｐ(Ｙ Ｘ) ＝ ∫ ｐ( ｆ Ｘ)ｐ(Ｙ ｆ)ｄｆ.
将式(５)和式(６)代入式(１)中ꎬ则样本 ｘ∗的

类标签 ｙ∗为 ＋ １ 的概率为

ｐ(ｙ∗ ＝ ＋ １ ＸꎬＹꎬｘ∗) ＝
∫ ｐ(ｙ∗ ｆ∗)ｐ( ｆ∗ ＸꎬＹꎬｘ∗)ｄｆ∗ . (７)

然而ꎬ式(１)和式(７)没有解析解ꎬ需采用数值

近似法求解上述积分ꎬ本文选用 Ｌａｐｌａｃｅ 近似法.
Ｌａｐｌａｃｅ 采用高斯分布近似 ｐ(ｆ∗ ｜ＸꎬＹꎬｘ∗)ꎬ即

ｐ( ｆ∗ ＸꎬＹꎬｘ∗)≈ｑ( ｆ∗ ＸꎬＹꎬｘ∗) ＝
Ｎ(Ｋｘ∗Ｋ

－ １ ｆ^ꎬｋｘ∗－ Ｋｘ∗
Ｔ (Ｋ ＋Ｗ － １) － １Ｋｘ∗) .

(８)
式中:
ｆ^ ＝ ａｒｇ ｍａｘ{ｐ( ｆ ｜ＸꎬＹ)}ꎻＷ ＝ － ÑÑｌｇ{ｐ(Ｙ ｜ ｆ^)} .

因此ꎬ式(７)中的分类概率近似为

ｐ(ｙ∗ ＝ ＋ １ ｜ＸꎬＹꎬｘ∗)≈
∫ ｐ(ｙ∗ ｜ ｆ∗)ｑ( ｆ∗ ｜ＸꎬＹꎬｘ∗)ｄｆ∗ ＝

∫ σ( ｆ∗)ｑ( ｆ∗ ｜ＸꎬＹꎬｘ∗)ｄｆ∗ ＝Φ μ∗ / １ ＋ σ２
∗( ).
(９)

式中ꎬσ(􀅰)为响应函数ꎬ本文选择标准正态分布

的累积分布函数作为响应函数.
显然ꎬ分类概率 ０􀆰 ５ 为结构安全与否的界限.
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１􀆰 ２　 基于重要抽样的可靠性分析理论

在可靠性分析中ꎬ失效概率定义为

Ｐｆ ＝ ∫
Ｇ(ｘ)≤０

ｆＸ(ｘ)ｄｘ ≈ Ｐ^ｆ ＝ ∫^
Ｇ(ｘ)≤０

ｆＸ(ｘ) ｄｘ.

(１０)
式中:Ｇ(ｘ)为结构的功能函数ꎻｆＸ(ｘ)为 ｘ 的联合

概率密度函数ꎻｘ ＝ [ｘ１ꎬ􀆺ꎬｘＭ]ꎬＭ 为影响结构性

能的不确定因素(即随机变量)的个数.
尽管可以采用各种基于 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 采样的

方法计算失效概率ꎬ但当失效概率很小时 (如

Ｐｆ < １０ － ４)ꎬ需大量的Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 样本( > １０７)才
能得到较为精确的结果. 为此ꎬ需采用重要抽样等

方差缩减技术来减少可靠性评估中随机抽样样本

的数量. 根据重要抽样ꎬ式(１０)可改写为

Ｐ^ｆ ＝ ∫^
Ｇ(ｘ)≤０

ｆＸ(ｘ)ｄｘ ＝ ∫Ｉｆ(ｘ) ｆＸ(ｘ)
ｈ(ｘ) ｈ(ｘ)ｄｘ ≈

１
ＮＩＳ

∑
ＮＩＳ

ｉ ＝１
Ｉｆ(ｘｉ)

ｆＸ(ｘｉ)
ｈ(ｘｉ)

. (１１)

式中:Ｉｆ ( ｘ)为失效指示函数ꎬ即 Ｇ^( ｘ) ≤０ 时ꎬ
Ｉｆ(ｘ) ＝ １ꎬ否则 Ｉｆ(ｘ) ＝ ０ꎻｈ(ｘ)为重要抽样密度

函数ꎻＮＩＳ为重要抽样样本数.
Ｐ^ｆ 的方差和变异系数分别为

ｖａｒ ( Ｐ^ｆ) ＝ １
ＮＩＳ

１
ＮＩＳ

∑
ＮＩＳ

ｉ ＝１
Ｉｆ(ｘｉ)

ｆＸ(ｘｉ)
ｈ(ｘｉ)

æ
è
ç

ö
ø
÷

２

－ Ｐ^２
ｆ

æ
è
ç

ö
ø
÷ ꎬ

(１２)

δＰ^ｆ
＝ ｖａｒ( Ｐ^ｆ) / Ｐ^ｆ . (１３)

２　 基于 ＧＰＣ 和 ＩＳ 的自适应分析方法

２􀆰 １　 所提自适应 ＤｏＥ策略

现有基于 ＧＰＣ 的自适应 ＤｏＥ 策略主要包含

两种:基于最可能失效点(ＧＰＣ ＋ ＭＰＰ)和基于最

易分类错误点(ＧＰＣ ＋ＭＥＭＰ) .
在可靠性分析中ꎬＭＰＰ 是对失效概率影响最

大的点ꎬ且 ＭＰＰ 附近区域高斯过程分类器的拟合

精度直接影响着失效概率估计的准确性. 因此ꎬ文
献[７]将 ＭＰＰ 作为新训练样本ꎬ其可由式(１４)近
似获取.

ｍａｘꎬ ｆＸ(ｘ)ꎻ
ｓ. ｔ. ｐ(ｙ ＝ ＋ １ ｜ＸꎬＹꎬｘ) < ０. ５. } (１４)

由式(９)可知ꎬ分类概率越接近 ０􀆰 ５ꎬ其类标

签越容易分类错误. 因此ꎬ文献[６]将满足式(１５)
的点ꎬ即最易分类错误的点 ＭＥＭＰ 作为新训练样

本.
ｘ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ Φ ｜ μ ｜ / １ ＋ σ２( ). (１５)

然而ꎬ上述选点策略存在一些缺陷:１)他们

的候补样本集是基于Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ 采样得到的ꎬ难
以应用于小失效概率评估ꎻ２)选择出来的训练样

本容易聚集ꎬ从而增加不必要的功能函数评估次

数. 为此ꎬ本文提出采用马尔科夫链蒙特卡洛法

(ＭＣＭＣ)和欧式距离来避免上述缺陷.
由上述可知ꎬ高斯过程分类器在分类概率为

０􀆰 ５ 处的拟合精度对失效概率估计的准确性起决

定性影响. 因此ꎬ应将分类概率为 ０􀆰 ５ 的样本作为

候补样本. 为此ꎬ本文采用 ＭＣＭＣ 法产生 ＮＣＳ个

满足式(１６)的样本并将其作为候补样本集.
｜ ｐ(ｙ ＝ ＋ １ ｜ＸꎬＹꎬｘ) － ０. ５ ｜≤[ε] . (１６)

式中ꎬ[ε]取为 ０􀆰 ０１.
为避免训练样本聚集ꎬ本文提出采用欧式距

离来保证取样均匀性ꎬ其中欧式距离为

ｄ ＝ ｜ ｘｃ － ｘｔ ｜ . (１７)
式中:ｘｃ 为候补样本ꎻｘｔ 为现有训练样本.

因此ꎬ本文将满足式(１８)的点作为新训练

样本ꎬ
ｘｎｅｗ ＝ ａｒｇ ｍａｘ{􀭿Φ􀭵ｄ} . (１８)

式中ꎬ􀭿Φꎬ􀭵ｄ 分别为 Ф(ｘ)和 ｄ 标准化后的值ꎬ标准

化的主要目的是消除他们之间数量级差异的影

响. 􀭿Φꎬ􀭵ｄ 可由式(１９)得到ꎬ

􀭿Φ ＝ ｜Φ(ｘ) －ｍａｘ(Φ(ｘ)) ｜
ｍａｘ(Φ(ｘ)) －ｍｉｎ(Φ(ｘ))ꎬ

􀭵ｄ ＝
ｄｍｉｎ －ｍｉｎ(ｄｍｉｎ)

ｍａｘ(ｄｍｉｎ) －ｍｉｎ(ｄｍｉｎ)
ꎬ

Φ(ｘ) ＝ Φ μ / １ ＋ σ２( ) － ０. ５

ü

þ

ý

ï
ï
ï

ï
ï
ï

. (１９)

式中ꎬｄｍｉｎ 为 ｘｃ 距 ＤｏＥ 中所有训练样本的最短

距离.
２􀆰 ２　 基于核密度估计的重要抽样

重要抽样的核心是重要抽样密度函数 ｈ(ｘ)
的构造ꎬ理论上最优 ｈ(ｘ)为

ｈ(ｘ) ＝ Ｉｆ(ｘ) ｆＸ(ｘ) / Ｐｆ . (２０)
式(２０)因包含真实失效概率而难以获取. 为

此ꎬ本文引入核密度估计(ＫＤＥ) [８]来构造准最优

ｈ^(ｘ) .
基于构造的高斯过程分类器ꎬ通过 ＭＣＭＣ 产

生 Ｎｋ 个失效样本(本文取 Ｎｋ ＝ ２ ０００)ꎬ则由核密

度估计得到的准最优 ｈ^(ｘ)为

ｈ^(ｘ) ＝ １
Ｎｋ
∑
Ｎｋ

ｉ ＝１

１
ωＭＫ

ｘ － ｘｉ

ω
æ
è
ç

ö
ø
÷ . (２１)

式中:ω 为带宽ꎻＫ(􀅰)为核概率密度函数ꎬ本文选

取正态分布的概率密度函数作为 Ｋ(􀅰)ꎬ其表达

式为
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Ｋ(ｘ) ＝ １
(２π)Ｍ ｜Σ ｜

ｅｘｐ － ｘＴΣ － １ｘ
２

æ

è
ç

ö

ø
÷.

(２２)
带宽 ω 可由最小化平均积分平方误差获取ꎬ

ω ＝ ａｒｇ ｍｉｎ(Ｅ[∫( ｈ^(ｘ) － ｈ(ｘ)) ２ｄｘ]) . (２３)

２􀆰 ３　 停止准则

现有停止准则主要有两种ꎬ然而它们由于其

固有缺陷而难以被工程实际所采纳.
１) 功能函数调用次数达到某一规定的阈

值[９] . 显然ꎬ若规定的阈值过小ꎬ则易错估失效概

率ꎻ反之ꎬ引起不必要的功能函数评估.
２) 前后两次迭代失效概率估计的相对误差

小于某一阈值[７]ꎬ即
｜ Ｐ^ ｉ

ｆ － Ｐ^ ｉ － １
ｆ ｜ / Ｐ^ ｉ

ｆ≤[εｔｈｒ] . (２４)
显然ꎬ若选择的新训练样本对高斯过程分类

器的精度改善甚微ꎬ则提前终止迭代且得到错误

的失效概率估计.
为此ꎬ本文基于失效概率估计的稳定性ꎬ提出

了一种新的、更加精确的停止准则ꎬ即

ε ＝ ｍａｘ Ｐ^ａ
ｆ － １

Ｎ ∑
ｉ＋ＮＰ－１

ｊ ＝ｉ
Ｐ^ ｊ

ｆ / １
ＮＰ

∑
ｉ＋ＮＰ－１

ｊ ＝ｉ
Ｐ^ ｊ

ｆ( ){ }≤ [δ] .

(２５)

式中: １
ＮＰ

∑
ｉ＋ＮＰ－１

ｊ ＝ｉ
Ｐ^ ｊ

ｆ 为第 ｉ 次迭代及后续 Ｎｐ － １ 次迭

代得到的失效概率估计的平均值ꎻ Ｐ^ａ
ｆ ( ａ∈{ ｉꎬ

ｉ ＋ １ꎬ􀆺ꎬｉ ＋ ＮＰ － １})为这 ＮＰ 次迭代中某次迭代

得到的失效概率估计ꎻε 为最大相对稳定性. 只要

ε 小于阈值[δ]ꎬ即失效概率趋于稳定ꎬ则停止迭

代ꎬ本文取[ δ]为 ０􀆰 ０３. 此外ꎬＮＰ 不宜过大或过

小ꎬ本文令 ＮＰ 为 １０.
Ｐ^ｆ 的相对误差定义为

εＰ^ｆ
＝ ｜ Ｐ^ｆ － Ｐ^ＩＳ

ｆ ｜ / Ｐ^ＩＳ
ｆ . (２６)

式中ꎬＰ^ ＩＳ
ｆ 为由基于核密度估计的重要抽样(ＫＤＥ －

ＩＳ)得到的失效概率ꎬ本文将其作为精度比较的“真
值”.
２􀆰 ４　 所提自适应分析方法

本文所提自适应分析方法的基本步骤如下:
步骤 １　 通过 Ｎａｔａｆ 变换将非独立随机变量

转换为独立标准正态变量ꎬ采用拉丁超立方抽样

随机生成 Ｎ 个初始训练样本 ＳＤｏＥ ＝ [ ｘ１ꎬｘ２ꎬ􀆺ꎬ
ｘＮ]并调用真实功能函数获取类标签 ＹＤｏＥ ＝ [ｙ１ꎬ
ｙ２ꎬ􀆺ꎬｙＮ] .

步骤 ２　 基于现有 ＤｏＥꎬ构造高斯过程分类

器ꎬ采用 ＭＣＭＣ 法产生 Ｎｋ 个失效样本ꎬ并由式

(２１ ) ~ (２３ ) 构造准最优重要抽样密度函数

ｈ^(ｘ) . 根据式(１１)计算失效概率ꎬ如果不满足停

止条件(２５)ꎬ则继续下一步ꎬ否则跳到步骤 ４.
步骤 ３ 　 基于当前高斯过程分类器ꎬ应用

ＭＣＭＣ 法生成 ＮＣＳ个满足式(１６)的候补样本(本
文令 ＮＣＳ ＝ ３ ０００) . 根据式(１８)选择新训练样本ꎬ
调用功能函数获取其对应的真实类标签ꎬ并将新

训练样本添加到 ＤｏＥ 中ꎬ返回步骤 ２.
步骤 ４ 　 由式(１３)计算 Ｐ^ｆ 的变异系数 δＰ^ｆ

ꎬ
如果 δＰ^ｆ

≤０􀆰 ０３ꎬ则停止迭代并输出相关结果ꎬ否
则扩大重要抽样样本数并返回步骤 ２.

３　 算例验证

以一分段函数为例ꎬ验证所提自适应分析方

法的准确性及高效性ꎬ其表达式为[１０ － １１]

Ｇ(ｘ) ＝

－ ４ － ４(ｘ１ － １) ２ / ２５ － ｘ２ꎬ

{(ｘ１ － １５) ２ ＋ (ｘ２ － ５) ２≥１９􀆰 ７２}ꎻ

３８ － ｅｘｐ( － ｘ２
１ / １０) － (ｘ１ / ５) ４ ＋ ｘ２ꎬ

{(ｘ１ － １５) ２ ＋ (ｘ２ － ５) ２ < １９. ７２} .

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(２７)
式中ꎬｘ１ꎬｘ２ 相互独立且均服从标准正态分布.

取 １２ 个拉丁超立方样本作为初始训练样

本ꎬ且每种方法各运行 １０ 次以消除由不同初

始训练样本及候补样本的随机性所产生的影

响ꎬ其中 ＧＰＣ ＋ ＭＰＰ 和 ＧＰＣ ＋ ＭＥＭＰ 以基于

核密度估计的重要抽样(ＫＤＥ － ＩＳ) 生成的重

要抽样样本作为候补样本 . 不同方法运行 １０
次的平均结果如表 １ 所示 . 此外ꎬ图 １ａꎬ１ｂ 还

分别显示了由不同方法得到的失效概率估计

和最大相对稳定性 ε 随迭代次数 Ｎ ｉｔ的变化趋

势 . 显然ꎬ由表 １ 和图 １ｂ 可知ꎬ所提方法在满

足失效概率分析精度要求的同时ꎬ还需要更少

的功能函数评估次数 . 图 ２ 比较了不同方法在

调用真实功能函数 ２８ 次时 ＤｏＥ 中训练样本的

分布及预测的高斯过程分类边界 . 显然ꎬ所提

自适应分析方法选择的训练样本分布更均匀

且能更好地收敛到真实分类边界ꎬ即需要调用

真实功能函数次数更少 .

表 １　 不同方法运行 １０ 次的平均结果
Ｔａｂｌｅ １　 Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ １０ ｒｕｎｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 Ｎｃａｌｌ Ｐ^ｆ × １０５ δＰ^ｆ / ％ εＰ^ｆ / ％

ＫＤＥ － ＩＳ １􀆰 ２ × １０５ ５􀆰 ７０９ １􀆰 ４０ —
ＧＰＣ ＋ＭＰＰ > １１２ ５􀆰 ３７７ １􀆰 ４３ ５􀆰 ８２

ＧＰＣ ＋ＭＥＭＰ ７０􀆰 １５ ５􀆰 ８３４ １􀆰 ３６ ２􀆰 １９
所提方法 ５８􀆰 ６９ ５􀆰 ８２２ １􀆰 ４２ １􀆰 ９８
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图 １　 Ｐ^ｆ 和 ε随 Ｎｉｔ的变化
Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｐ^ｆ ａｎｄ ε ｗｉｔｈ Ｎｉｔ

(ａ)—Ｐ^ｆ 随 Ｎｉｔ的变化ꎻ (ｂ)—ε 随 Ｎｉｔ的变化.

图 ２　 不同方法下训练样本的分布及预测的高斯过程分类边界
Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ ａｎｄ ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄｓ

(ａ)—ＧＰＣ ＋ＭＰＰꎻ (ｂ)—ＧＰＣ ＋ＭＥＭＰꎻ (ｃ)—所提方法.

４　 环肋耐压圆柱壳失稳概率分析

某深潜环肋耐压圆柱壳结构采用矩形肋骨ꎬ其
截面如图 ３ 所示ꎬ其中ꎬｒ 为耐压壳体内径ꎬｔ 为耐压

壳体厚度ꎬｌ 为肋骨间距ꎬａ 为肋骨高度ꎬｂ 为肋骨宽

度.各参数及环肋耐压圆柱壳所受外部压力 ｐ 均服

正态分布ꎬ相应分布参数如表 ２ 所示[１２] .

图 ３　 矩形环肋圆柱壳结构截面形状
Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｓｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｃｙｌｉｎｄｒｉｃａｌ ｓｈｅｌｌ ｗｉｔｈ ｒｅｃｔａｎｇｕｌａｒ ｒｉｎｇ ｒｉｂｓ

表 ２　 各随机变量的分布特征
Ｔａｂｌｅ ２　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量 均值 标准差

ｔ / ｍｍ ２􀆰 ７ ０􀆰 ０１
ｒ / ｍｍ ５３３􀆰 ４ ２􀆰 ００
ｌ / ｍｍ １２０􀆰 ０ ０􀆰 ５０
ａ / ｍｍ １７􀆰 ０ ０􀆰 １０
ｂ / ｍｍ １１􀆰 ０ ０􀆰 １０
ｐ / ＭＰａ ５􀆰 ４ ０􀆰 ０６

　 　 为评估该型环肋耐压圆柱壳结构的失稳概

率ꎬ需采用 ＡＮＳＹＳ 中的更符合工程实际和更具

应用价值的非线性屈曲分析来分析其稳定性.
由于环肋耐压圆柱壳结构的对称性ꎬ仅建立其

１ / ４ 有限元模型ꎬ如图 ４ 所示. 模型材料为某高

强度钢ꎬ其弹性模量为 ２􀆰 ０ × １０５ ＭＰａꎬ泊松比为

０􀆰 ３ꎬ屈服强度为 ７８５ ＭＰａ. 圆柱壳采用壳单元

ｓｈｅｌｌ１８１ 建模ꎬ矩形肋骨采用 ｂｅａｍ１８８ 单元建

模. 模型一端固定约束ꎬ另一端允许轴向位移ꎬ
１ / ４ 截面处施加对称约束ꎬ壳结构外表面上施加

压力载荷.

图 ４　 四分之一有限元模型
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｑｕａｒｔｅｒ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ

　 　 由 ＡＮＳＹＳ 中非线性屈曲分析得到的该型环

肋耐压圆柱壳结构在稳定和失稳时的节点位移云
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图分别如图 ５、图 ６ 所示. 其中ꎬ图 ６ 中该型环肋

耐压圆柱壳结构的失稳类型为整体失稳.

图 ５　 稳定时节点位移云图
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｃｌｏｕｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ

图 ６　 失稳时节点位移云图
Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｃｌｏｕｄ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｎｏｄｅ ｄｉｓｐｌａｃｅｍｅｎｔ ａｔ ｉｎｓｔａｂｉｌｉｔｙ

　 　 通过建立该型环肋耐压圆柱壳结构参数化有

限元模型及 ＭＡＴＬＡＢ 和 ＡＮＳＹＳ 的联合仿真ꎬ基
于所提分析方法ꎬ评估其失稳概率. 为此ꎬ在标准

正态空间内通过拉丁超立方抽样随机选取 ３０ 个

初始训练样本并调用 ＡＮＳＹＳ 仿真得到其相应最

大节点位移ꎻ构造初始高斯过程分类器ꎬ根据 ２􀆰 １
节所提自适应 ＤｏＥ 策略选择新训练样本ꎬ调用

ＡＮＳＹＳ 获取最大节点位移并加入到 ＤｏＥ 中. 经
过 ２３８ 次循环仿真后ꎬ满足收敛条件ꎬ即迭代停

止ꎬ所得该型深潜环肋耐压圆柱壳结构的失稳概

率约为 ８􀆰 ２４２ × １０ － ５ .

５　 结　 　 论

１) 通过某一分段函数表明ꎬ所提方法在满足

失效概率分析精度要求的同时还极大地提高了分

析效率ꎬ避免了不必要的功能函数评估.
　 　 ２) 将所提自适应分析方法应用于评估某型

深潜环肋耐压圆柱壳结构的失稳概率ꎬ结果表明:
所提方法能够很好地适用于工程实际ꎬ这为预防

潜艇失稳、缩短新型潜艇的研制周期及解决潜艇

下潜的稳定性评估提供了一种切实可行的分析

方法.
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