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摘　 要:由于材料特性、外部载荷和部件老化等时变不确定性因素的存在ꎬ结构的可靠度是时

间的函数并随服役时间降低的ꎮ 基于结构响应的极值ꎬ提出了一种动态可靠性分析的最大熵

方法ꎮ 该方法将输入随机过程进行离散化ꎬ使极限状态函数只含有随机变量和时间参数ꎮ 利

用拉丁质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ抽样技术获取抽样样本ꎬ求出目标时间区间内极限状态函数的极值ꎮ 利用

最大熵原理拟合极值分布ꎬ将时变可靠性问题转化为时不变问题ꎬ求解动态可靠度ꎮ 利用工程

算例验证了所提方法的有效性ꎮ
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０　 引言

结构动态可靠性分析的任务是量化计算一个结构或

结构系统在工作了一定的时间 ｔ 或者时段[０ꎬｔ]后的可靠

度ꎮ 尽管针对结构动态可靠性分析已经有了许多研究工

作ꎬ但是兼顾高精度和高效率仍然是一个挑战ꎮ 传统的蒙

特卡洛法(ｍｏｎｔｅ ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎꎬ ＭＣＳ)可以用于结构动

态可靠性分析ꎬ但在实际应用中由于需要大量抽样计算ꎬ
所需的计算成本太高ꎬ阻碍了它在实际工程中的应用ꎮ 现

有的方差缩减技术同样面临大计算量困难ꎬ例如重要抽样

法[１] ꎮ 因此结构动态可靠性分析领域目前主要采取近似

方法ꎬ主要包括首次超越法[２－３]和极值法[４－６] ꎮ 首次超越

法认为极限状态函数超过安全阈值的上界或低于其下界ꎬ
结构就会发生失效ꎮ 通过假设不同“超越事件”之间是相

互独立的ꎬ结构动态可靠度就可以通过在时间域上对穿越

率进行积分来获得ꎮ 大多数首次超越法的局限性在于忽

略了超越时间之间的相关性及线性近似带来的误差ꎮ 极

值法的基本思想是考虑极限状态函数在目标时段内的极

值ꎬ如果极值大于给定的阈值ꎬ则结构发生失效ꎮ 目前ꎬ基
于极值思想已经发展出多种结构动态可靠性分析方法ꎬ例
如ꎬＷＡＮＧ提出了一种嵌套极值响应面法[６] ꎬＤＵ和 ＨＵ提

出了一种混合高效全局优化法[７] ꎬＣＨＥＮ 和 ＷＡＮＧ 则提

出了一种自适应极值响应面法[８] ꎮ 但是现有极值法的性

能依赖于代理模型对极限状态函数的逼近精度和范围ꎮ
若不能高精度地拟合结构极限状态函数及其极值ꎬ相应的

动态可靠性分析结果是不可信的ꎮ
本文基于极值思想ꎬ提出一种结构动态可靠性分析的

最大熵方法ꎬ可以直接处理一般形式的动态极限状态函

数ꎮ 首先采用拓展最优线性估计(ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｏｐｔｉｍａｌ ｌｉｎｅａｒ
ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎꎬ ＥＯＬＥ)) [９]方法ꎬ将极限状态函数中的输入随

机过程离散化为一系列随机变量之和的形式ꎮ 对所研究

结构进行结构分析ꎬ计算得出目标时间区间内极限状态函

数的极值ꎻ进而利用极值的前四阶统计矩和最大熵原理拟

合极值分布ꎮ 基于最大熵分布ꎬ求解结构动态可靠度ꎮ 文

中利用工程算例验证了所提方法的有效性ꎮ
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１　 结构动态可靠性分析

１.１　 动态可靠性定义

结构动态可靠性分析的极限状态函数的一般形式为

ｇ(ＸꎬＹ( ｔ)ꎬｔ) (１)
其中 Ｘ ＝ Ｘ１ꎬＸ２ꎬ􀆺ꎬＸｎ[ ] 是 ｎ 个输入随机变量的向量ꎻ
Ｙ( ｔ)＝ Ｙ１( ｔ)ꎬＹ２( ｔ)ꎬ􀆺ꎬＹｍ( ｔ)[ ] 是 ｍ 个与时间有关的输

入随机过程ꎮ 如果在时间区间 ｔ１ꎬｔ２[ ] 内存在某一时间

节点 ｔꎬ极限状态函数值超出安全阈值 ｂꎬ结构发生失效ꎬ
即有

∃ｔ∈ ｔ１ꎬｔ２[ ] ꎬｇ(Ｘꎬ Ｙ( ｔ)ꎬｔ)>ｂ (２)
结构失效概率可以定义为

Ｐｆ( ｔ１ꎬｔ２)＝ Ｐｒ(ｇ(ＸꎬＹ( ｔ)ꎬｔ)>ｂꎬ∃ｔ∈ ｔ１ꎬｔ２[ ] ) (３)
相应的动态可靠度为

Ｒ( ｔ１ꎬｔ２)＝ １－Ｐｆ( ｔ１ꎬｔ２) (４)
由于极限状态函数的复杂性以及时间参数的存在ꎬ得

到式(３)的解析解是非常困难的ꎮ 蒙特卡洛法能够得到

精确的结果ꎬ但由于需要大量样本来评估极限状态函数ꎬ
计算成本极高ꎮ 因此本文研究基于极值思想的方法ꎮ

１.２　 极值法原理

极值法关注极限状态函数一段时间内的极值函数或

者极值分布ꎮ 那么基于极值思想ꎬ式(３)中的结构失效概

率可以表示为

Ｐｆ( ｔ１ꎬｔ２)＝ Ｐｒ(ｇｍａｘ>ｂ) (５)
其中 ｇｍａｘ ＝ ｍａｘｔ∈[ ｔ１ꎬｔ２]

ｇ(Ｘꎬ Ｙ( ｔ)ꎬｔ){ } ꎬ是时间区间[ ｔ１ꎬｔ２]内

极限状态函数的极大值ꎮ
显然ꎬ式(５)中不含有时间参数ꎬ这就将时变问题转

化为时不变问题ꎮ 但是由于极限状态函数的复杂性ꎬ在实

际工程中解析地得到其极值往往非常困难ꎬ所以目前已有

研究工作主要是使用代理模型方法和近似方法得到结构

响应的极值或者极值分布ꎮ

２　 动态可靠性分析的最大熵方法

２.１　 所提方法

为了解决现有方法的一些缺点ꎬ基于最大熵原理ꎬ本
文提出一种新的结构动态可靠性分析方法ꎮ 该方法的实

施步骤如下:
１) 采用 ＥＯＬＥ方法对输入随机过程进行离散化ꎻ
２) 采用拉丁质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ 网格抽样生成高质量抽样

样本ꎻ
３) 计算每条样本轨迹的极值ꎬ得到响应极值的样本ꎻ
４) 计算极值的前四阶矩ꎬ分别是均值、标准差、偏度

和峰度ꎻ
５) 由极值的前四阶矩计算 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子ꎬ然后拟合

极值的最大熵分布ꎻ
６) 计算动态可靠度ꎮ
本文提出的动态可靠性分析的最大熵方法流程如图

１所示ꎮ
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图 １　 最大熵方法流程图

获得结构时变极值的最大熵分布后ꎬ结构失效概率的

计算是显而易见的ꎮ 若给定一个安全阈值 ｂ 后ꎬ结构失效

概率为 Ｐｆ ＝ ∫ｂ
－¥

ｆ ｘ( ) ｄｘꎮ

如图 ２所示ꎬ阴影部分的面积即为结构失效概率ꎮ

bO

f(x)

图 ２　 极值分布计算失效概率示意图

下面针对步骤中关键理论和技术进行详细讨论ꎮ

２.２　 随机过程的离散

在实际工程应用中ꎬ许多结构参数都具有不确定性ꎬ
例如材料属性ꎮ 大多数情况下ꎬ这种不确定性都可以通过

随机变量来表征ꎮ 但是仍然有一些参数随结构服役时间

的累积呈现出时变随机特性ꎬ例如结构上的随机载荷ꎬ需
要用随机过程来表征ꎮ 若想对随机过程 Ｙ( ｔ)进行抽样计

算ꎬ在此之前需要对该随机过程 Ｙ( ｔ)进行离散化处理ꎮ
本文讨论的随机过程限定为高斯随机过程ꎬ该过程的均值

函数、标准差函数和自相关系数函数分别为 μＹ( ｔ)、σＹ( ｔ)
和 ρＹ( ｔ１ꎬｔ２)ꎮ 非高斯随机过程可以通过转换方法转化为

高斯随机过程ꎮ
ＥＯＬＥ方法首先将时间[０ꎬＴ]离散成 ｓ 个离散时间点

ｔｉꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｓ ꎮ 考虑到计算上的简便ꎬ时间步 Δｔ 一般取

定值ꎮ 在时间点处多维随机变量的相关矩阵可以表示为

∑ ＝
ρＹ( ｔ１ꎬｔ１) 􀆺 ρＹ( ｔ１ꎬｔｓ)
⋮ ⋮ ⋮

ρＹ( ｔｓꎬｔ１) 􀆺 ρＹ( ｔｓꎬｔｓ)

æ

è

ç
ç

ö

ø

÷
÷

ｓ×ｓ

(６)

记此矩阵的特征值和特征向量分别为 ηｉ 和 φＴ
ｉ ꎬ随机
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过程 Ｙ( ｔ)可以利用下式进行逼近[９]

Ｙ( ｔ) ≈ μＹ( ｔ) ＋ σＹ( ｔ)∑
ｐ

ｉ ＝ １

Ｕｉ

η ｉ

φＴ
ｉ ρＹ( ｔ) (７)

式中:Ｕｉ 为相互独立的标准正态随机变量ꎻ ρＹ ( ｔ) ＝
ρＹ ( ｔꎬｔｉ)ꎬｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｓꎮ

式(７)表明:在每一个时间点 ｔｉ 处ꎬ随机过程 Ｙ( ｔｉ)可
以表示为一组标准正态随机变量 Ｕｉ 的线性和ꎮ 基于以上

结论ꎬ结构动态可靠性的极限状态函数可以转化为

ｇ (ＸꎬＹ( ｔ)ꎬｔ)＝ ｇ(ＸꎬＵꎬｔ) ꎬ使得极限状态函数中不再隐

式含有时间参数 ｔꎮ

２.３　 拉丁质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ 网格抽样

抽样样本点的质量会影响拟合的精度ꎮ 目前常用的

拉丁超立方抽样(ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇꎬ ＬＨＳ)是一种全

空间非重叠填充的随机抽样方法ꎬ能够兼顾可行域与不可

行域ꎬ但难以保证抽样的空间均匀性ꎻＢＵＲＫＡＲＤＴ[１０]基于

Ｖｏｒｏｎｏｉ网格提出了质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ网格抽样方法 (ｃｅｎｔｒｏｉｄａｌ
ｖｏｒｏｎｏｉ ｔｅｓｓｅｌｌａｔｉｏｎꎬ ＣＶＴ)ꎮ 它将整个抽样空间划分为指

定数目的 Ｖｏｒｏｎｏｉ区域ꎬＶｏｒｏｎｏｉ区域的质心即为抽样样本

点ꎬ具有均匀性与稳定性的特点ꎮ
ＲＯＭＥＲＯ[１１]等人结合 ＬＨＳ方法和 ＣＶＴ抽样方法ꎬ提

出了一种新的抽样方法ꎬ称为拉丁质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ网格(‘ｌａｔ￣
ｉｎｉｚｅｄ’ ｃｅｎｔｒｏｉｄａｌ ｖｏｒｏｎｏｉ ｔｅｓｓｅｌｌａｔｉｏｎꎬＬＣＶＴ)抽样方法ꎮ 对

质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ网格进行特殊处理ꎬ使其具有拉丁超立方体

的性质ꎬ此处理过程称为拉丁化ꎮ 拉丁质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ 网格

抽样的具体实施步骤如下:
１) 定义一个抽样点集 Ｚ ＝ ｚｉ{ } ｎ

ｉ＝ １ꎬ正整数 ｋꎬ满足

１≤ｋ≤ｄꎬｎ 为样本量ꎬｄ 为维数ꎮ
２) 第 ｋ 次对抽样点集 Ｚ 中的点依次按照式(８)进行

转换ꎬ记为 Ｓｋ ｚｉ{ } ｎ
ｉ＝ １ꎮ

Ｓｋ ｚｉ ｊ( ) ＝
ｚｉ ｊ( ) 　 ｉｆ　 ｊ≠ｋ
ｉ－Ｕｊｉ

ｎ 　 ｉｆ　 ｊ＝ ｋ{ (８)

式中 Ｕｊｉ表示在第 ｊ 维空间内均匀分布的随机数ꎮ
３) 第 ｋ 次对抽样点集 Ｚ 中的点进行重新排列记为

Ｒｋ ｚｉ{ } ｎ
ｉ＝ １ꎬ根据第 ｉ 个 ｚｉ 在第 ｋ 维空间内的坐标进行排列ꎮ
４) 对于任意一个抽样点集 Ｚ＝ ｚｉ{ } ｎ

ｉ＝ １ꎬ其对应的拉丁

化抽样点集 Ｌｚｉ{ } ｎ
ｉ＝ １可由式(９)计算得到:
Ｌｚｉ ＝ Πｄ

ｋ＝ １ ＳｋＲｋ( )( ) ｚｉ (９)
对质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ网格进行拉丁化ꎬ获得的新网格称为

拉丁质心 Ｖｏｒｏｎｏｉ网格ꎮ ＬＣＶＴ抽样方法兼具 ＣＶＴ方法的

均匀性与 ＬＨＳ方法一定的随机性ꎬ能更好地反映出随机

变量在设计空间的分布情况ꎮ
基于极值思想的结构动态可靠性分析方法的关键步

骤是准确地计算极限状态函数 ｇ(ＸꎬＹ( ｔ)ꎬｔ)的极值ꎮ 获

得高质量抽样点后ꎬ带入结构分析模型ꎬ计算每个抽样点

对应的轨迹ꎬ并获得结构响应在感兴趣时段内的极值ꎮ 进

一步计算结构响应极值的前四阶统计矩ꎬ为拟合最大熵分

布提供约束条件ꎮ

２.４　 最大熵分布

１９４８年ꎬＳＨＡＮＮＯＮ[１２]将热力学熵的概念引入到信息

科学中ꎬ来定量描述一个随机事件的不确定性或信息量ꎮ
基于信息熵的概念ꎬＪＡＹＮＥ[１３]在 １９５７ 年提出了最大熵原

理ꎮ 最大熵原理可以表述为:在所有满足给定的约束条件

的概率密度函数中ꎬ 使信息熵最大的概率密度函数就是

最佳ꎬ即偏差最小的概率密度函数ꎮ
若 Ｘ 为连续型随机变量ꎬ其概率密度函数为 ｆ(ｘ)ꎬ则

其信息熵 ＨＸ 可定义为

ＨＸ ＝ － ∫ｆ(ｘ)ｌｎ ｆ(ｘ)ｄｘ (１０)

根据最大熵原理ꎬ应该求使信息熵 ＨＸ 最大的概率密

度函数 ｆ(ｘ)ꎮ 通常将随机变量的前 ｎ 阶原点矩 μｉ( ｉ ＝ １ꎬ
􀆺ꎬｎ)作为约束条件ꎬ相应的优化问题为:

ｍａｘ　 ＨＸ

ｓ.ｔ.　 ∫ｆ(ｘ)ｄｘ ＝ １

∫ｘｉ ｆ(ｘ)ｄｘ ＝ μ ｉ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)

(１１)

式(１１)是一个等式约束极值问题ꎬ可以用拉格朗日

乘数法求解ꎬ经过简单推导ꎬ可以得到最大熵分布

ｆ(ｘ) ＝ ｅｘｐ( － λ０)ｅｘｐ( －∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉｘｉ) (１２)

式中 λｉ( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)为 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子ꎮ 根据概率密度函数

的数学定义ꎬ求得标准化因子:

λ０ ＝ ｌｎ ∫ｅｘｐ( －∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉｘｉ)ｄｘ[ ] ꎮ

在估计最大熵分布时ꎬ随着使用的统计矩 μ ｉ 阶次

增大ꎬ对样本中的信息利用也更加充分ꎬ最大熵分布拟

合的精度也会提高ꎮ 文中采用极值数据的前四阶矩作

为约束条件拟合极值分布ꎬ它们分别是均值、标准差、
偏度和峰度ꎮ

由于本文中使用了结构响应极值的前四阶矩拟合最

大熵分布ꎬ无法获得最大熵分布的显示解ꎬ此时需要采用

诸如标准牛顿法[１４]的数值算法求解 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子ꎮ 但是

标准牛顿法需要求解 ｎ 个带有积分的等式ꎬ过程繁琐ꎬ计
算量大ꎬ效率较低ꎬ因此文献中使用一种无约束最小化方

法求解 Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子ꎬ基本过程如下:
定义一个以 λｉ ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬ ｎ) 为自变量的势函数

Ｑ(λ１ꎬ􀆺ꎬλｎ)

Ｑ(λ１ꎬ􀆺ꎬλ ｎ) ≡ ∫ｅｘｐ －∑
ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ(ｇｉ － μ ｉ)( ) ｄｇ (１３)

势函数 Ｑ(λ１ꎬ􀆺ꎬλｎ)对自变量 λｉ 的梯度为:
∂Ｑ
∂λ ｉ

＝ ∫ ∂∂λ ｉ
ｅｘｐ －∑

ｎ

ｉ ＝ １
λ ｉ(ｇｉ － μ ｉ)( ) ｄｇ ＝

Ｑ λ１ꎬ􀆺ꎬλ ｎ( ) ∫ － (ｇｉ － μ ｉ) ｆ ｇ( ) ｄｇ (１４)

由于 μｉ 是响应极值的统计矩ꎬ显然 ∫ － (ｇｉ － μ ｉ) ｆ(ｇ)

ｄｇ ＝ ０ꎬ所以
∂Ｑ
∂λｉ
＝ ０ꎮ 表明 λｉ( ｉ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)至少是势函数 Ｑ

(λ１ꎬ􀆺ꎬλｎ)的一个鞍点ꎮ
基于式(１４)ꎬ进一步计算 Ｑ(λ１ꎬ􀆺ꎬλｎ) 的 Ｈｅｓｓｉａｎ矩

阵元素:
∂２Ｑ
∂λ ｉ∂λ ｊ

＝ ∫(ｇｉ － μ ｉ)(ｇｊ － μ ｊ) ｆ ｇ( ) ｄｇ (１５)
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由上式可知该 Ｈｅｓｓｉａｎ 矩阵为类协方差矩阵ꎬ是典型

的对称矩阵ꎮ 又因为 ∫ｆ(ｇ)ｄｇ ＝ １ꎬ该 Ｈｅｓｓｉａｎ矩阵为正定

满秩的ꎬ所以 λｉ( ｉ ＝ １ꎬ􀆺ꎬｎ)是势函数 Ｑ λ１ꎬ􀆺ꎬλｎ( ) 的全

局最优解ꎮ 更多关于无约束最小化方法的细节详见文献

[１４－１６]ꎮ 由于求 Ｑ λ１ꎬ􀆺ꎬλｎ( ) 的最值属于无约束优化

问题ꎬ可由 Ｎｅｌｄｅｒ－Ｍｅａｄ 法求解ꎮ 有关 Ｎｅｌｄｅｒ－Ｍｅａｄ 法的

详细信息可参考文献[１７]ꎮ

３　 算例分析

水动力涡轮机可以将水的动能转化为叶片的转动机

械能ꎮ 此算例为时变河流载荷下的水动力涡轮叶片[１８] ꎮ
涡轮叶片的简化横截面如图 ３所示ꎮ

l3l1l2

图 ３　 涡轮叶片根部横截面

为了表征河流流速的时变特性ꎬ河流流速采用一个高

斯随机过程 ｖ( ｔ)表示ꎬ其均值 μｖ( ｔ)、标准差 σｖ( ｔ)和自相

关函数 ρｖ( ｔ１ꎬｔ２)分别为:

μｖ( ｔ) ＝ ∑
４

ｉ ＝ １
ａｉ

ｍｓｉｎ ｂｉ ｍ ｔ ＋ ｃｉ ｍ( ) (１６)

σｖ( ｔ) ＝ ∑
４

ｊ ＝ １
ａｊ

ｓｅｘｐ －
ｔ － ｂ ｊ ｓ

ｃ ｊ ｓ
é

ë
êê

ù

û
úú

２

{ } (１７)

ρｖ( ｔ１ꎬｔ２) ＝ ｃｏｓ(２π( ｔ２ － ｔ１)) (１８)
式中系数 ａ、ｂ 和 ｃ 的值如下:

ａｍ
１ ＝ ３.８１５ꎬａｍ

２ ＝ ２.５２８ꎬａｍ
３ ＝ １.１７６ꎬａｍ

４ ＝ －０.０７８ ５６

ｂｍ１ ＝ ０.２８９ ５ꎬｂｍ２ ＝ ０.５８８ ７ꎬｂｍ３ ＝ ０.７６１ ９ꎬｂｍ４ ＝ ２.１８３

ｃｍ１ ＝ －０.２６６ ８ꎬｃｍ２ ＝ ０.９６５ １ꎬｃｍ３ ＝ ３.１１６ꎬｃｍ４ ＝ －３.１６１

ａｓ
１ ＝ ０.７３８ ２ꎬａｓ

２ ＝ １.０１３ꎬａｓ
３ ＝ １.８７５ꎬａｓ

４ ＝ １.２８３

ｂｓ１ ＝ ６.４５６ꎬｂｓ２ ＝ ４.０７５ꎬｂｓ３ ＝ ９.９１３ꎬｂｓ４ ＝ １.０３５

ｃｓ１ ＝ ０.９１９ ３ꎬｃｓ２ ＝ １.５６１ꎬｃｓ３ ＝ ６.９５９ꎬｃｓ４ ＝ ２.２３７
在河流流速 ｖ(ｔ)作用下ꎬ叶片根部的弯矩可以表征为

Ｍｆｌａｐ ＝
１
２
ρｖ２( ｔ)Ｃｍ (１９)

式中:ρ＝ １×１０３ ｋｇ / ｍ３ 为水的密度ꎻＣｍ ＝ ０.３４２ ２ 为力矩系

数ꎮ
该叶片的极限状态函数定义为

ｇ(􀅰)＝
Ｍｆｌａｐ ｌ２
ＥＩ
－εａｌｌｏｗ (２０)

式中:εａｌｌｏｗ为材料许用应变ꎻ杨氏模量 Ｅ ＝ １４ ＧＰａꎻ叶片根

部的惯性矩 Ｉ＝ ２
３
ｌ１( ｌ２ ３－ｌ３ ３) ꎻｌ１、ｌ２ 和 ｌ３ 如图 ３所示ꎬ叶片

几何参数的标准差表示制造误差ꎮ 算例中输入变量的分

布类型及参数见表 １ꎮ
将河流流速 ｖ( ｔ)通过 ＥＯＬＥ 方法在[０ꎬ１２]个月区间

上离散ꎬ取步长为 ０.２个月ꎬ可由式(１８)求出相关矩阵ꎬ并
计算得到两个不为 ０特征值 η１、η２ 及其特征向量 φＴ

１ 、φＴ
２ ꎬ

那么 ｖ( ｔ)可由下式表示:

ｖ( ｔ)＝ μＹ( ｔ)＋σＹ( ｔ)
Ｕ１
η１

φＴ
１ ρＹ( ｔ)＋

Ｕ２
η２

φＴ
２ ρＹ( ｔ)

æ

è
ç

ö

ø
÷

(２１)

表 １　 涡轮叶片中随机变量

变量 均值 标准差 分布形式 自相关系数

ｖ / (ｍ / ｓ) μｖ( ｔ) σｖ( ｔ) 高斯过程 ρｖ( ｔ１ꎬｔ２)

ｌ１ / ｍ ０.２２０ ０.００２ ２０ 高斯分布 Ｎ / Ａ

ｌ２ / ｍ ０.０２５ ０.０００ ２５ 高斯分布 Ｎ / Ａ

ｌ３ / ｍ ０.０１９ ０.０００ １９ 高斯分布 Ｎ / Ａ

εａｌｌｏｗ ０.０２５ ０.０００ ２５ 高斯分布 Ｎ / Ａ

在[０ꎬ１２]个月区间上计算涡轮叶片的失效概率ꎬ通过

ＬＣＶＴ方法生成 ５００ 条样本曲线ꎬ并与样本数目为１０６ 的

ＭＣＳ计算结果进行对比ꎬ失效概率结果如表 ２和图 ４所示ꎬ
[０ꎬ１２]个月区间极值的概率密度函数曲线如图 ５所示ꎮ

表 ２　 涡轮叶片失效概率

时间区间 最大熵×１０－３ ＭＣＳ×１０－３ 误差

[０ꎬ４] ０.５６ ０.４９ ０.１４３

[０ꎬ５] ０.６７ ０.６２ ０.０８１

[０ꎬ６] ０.６８ ０.６７ ０.０１５

[０ꎬ７] １.４２ １.６１ ０.１１８

[０ꎬ１０] １.４２ １.６１ ０.１１８

[０ꎬ１２] １.４２ １.６１ ０.１１８

2.0
1.8
1.6
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2
0
0 2 4

×10-3

6 8 10 12

���
MCS

图 ４　 涡轮叶片失效概率
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图 ５　 [０ꎬ１２]个月极值概率密度函数曲线
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　 　 由表 ２和图 ４可知:随着时间的推移ꎬ涡轮叶片的失

效概率逐渐增大ꎬ从第 ７ 个月开始保持不变ꎬ这是由于极

限状态函数的极值落在[６ꎬ７]个月之间ꎮ 在整个时间区

间内ꎬ最大熵方法的计算结果都和 ＭＣＳ 计算结果十分接

近ꎬ并且相比 ＭＣＳ 需要１０６ 次抽样ꎬ最大熵方法只需要

５００条样本曲线ꎬ说明最大熵方法兼具较好的计算精度和

计算效率ꎮ

４　 结语

本文基于极值思想ꎬ提出了一种结构动态可靠性分析

的最大熵方法ꎬ能够处理形如 ｇ(ＸꎬＹ( ｔ)ꎬｔ)的一般形式的

动态可靠性极限状态函数ꎮ 该方法首先将随机过程离散

为一组随机变量ꎬ再对极限状态函数中的随机变量进行抽

样并计算样本点处的极值ꎬ最后通过样本极值数据利用最

大熵原理拟合极值分布并计算动态可靠度ꎮ 从文中算例

的计算结果可以看出:该方法在精度上接近蒙特卡洛方法

且兼具较高计算效率ꎬ有一定的工程应用价值ꎮ
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