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基于动态 Ｂａｙｅｓ 网络的结构时变可靠性分析
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摘要：　 针对存在抗力退化结构的时变可靠性问题，提出一种动态贝叶斯网络（ｄｙｎａｍｉｃ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｎｅｔｗｏｒｋ， ＤＢＮ）模型，以 ｇａｍｍａ 过程作为抗力退化模型，并离散为 Ｂａｙｅｓ 网络，同时建立观测模型、
可靠性模型，组合为动态 Ｂａｙｅｓ 网络，通过连续节点消除与离散得到仅含离散变量的动态 Ｂａｙｅｓ 网

络；给出精确推理的 ３ 种情况，评估现在（滤波）、未来（预测）以及过去时刻（平滑）结构的状态．当
测量信息出现时，对退化模型参数重新估计，利用精确推理来更新结构时变可靠性．以存在抗力退

化的一跨刚架作为研究对象，验证了模型的合理性．
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引　 　 言

从上世纪 ９０ 年代开始，结构时变可靠性方法已成为国内外学者的研究热点，结构时变可

靠性问题可分为两类：一是由于结构材料性质随时间的退化而导致，如混凝土强度由于腐蚀、
疲劳、裂缝的扩展而降低；二是由于结构上的荷载随时间变化，如温度、海浪冲击、交通荷载等．
结构时变可靠性的计算方法与时不变可靠性的计算方法相比远不成熟，吕大刚等［１］ 将已有的

时变可靠性计算方法分为 ４ 类：时间离散法、时间综合法、时间离散⁃综合法及首次超越概率

法；王正和谢里阳［２］建立不确定性载荷作用下的零件时变可靠性模型，并对比强度不退化和

退化时的零件时变可靠性；Ｓｔｅｗａｒｔ 和 Ｍｕｌｌａｒｄ［３］通过分析钢筋混凝土在氯离子腐蚀作用下桥梁

的腐蚀程度与裂纹扩展，分析其时变可靠性，为维修提供决策依据；Ｋｕｎｉｅｗｓｋｉ 和 Ｗｅｉｄｅ 等［４］给

出了评估退化结构的时变可靠性的抽样检测方法，根据检测数据通过 Ｂａｙｅｓ 方法更新结构缺

陷分布，进而评估结构的时变可靠性；Ｌｉｕ 和 Ｆｒａｎｇｏｐｏｌ［５］ 提出了桥梁的时变可靠性计算模型，
并扩展到桥梁网络的时变可靠性；Ｎｏｏｒｔｗｉｊｋ 和 Ｗｅｉｄｅ 等［６］以 ｇａｍｍａ 随机过程作为结构抗力的

退化模型，以非均匀 Ｐｏｉｓｓｏｎ 过程作为载荷模型，给出了结构时变可靠性的解析解．上述学者的

研究大部分只是针对设计方案的可靠性，而不包括真实结构的可靠性，但实际结构的退化过程

具有很大的不确定性，因此基于测量数据的结构时变可靠性评估相对而言更合理．
本文将动态 Ｂａｙｅｓ 网络与传统结构可靠性方法结合，采用 ｇａｍｍａ 过程作为结构抗力的退
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化模型，将 ｇａｍｍａ 过程离散，建立退化结构的动态 Ｂａｙｅｓ 网络，通过连续节点离散、连续节点消

除，得到仅含离散变量的动态 Ｂａｙｅｓ 网络；当出现新信息时，利用 Ｂａｙｅｓ 网络的精确推理实现结

构时变可靠性的实时更新．

１　 动态 Ｂａｙｅｓ 网络

Ｂａｙｅｓ 网络是一个包含概率信息有向无环图，包括网络结构和网络参数两部分．网络结构

由节点及连接这些节点有向边构成，节点代表随机变量，有向边代表节点间互相关系，网络参

数即表征节点间关系强度的条件概率表（ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｂｌｅ， ＣＰＴ）．Ｂａｙｅｓ 网络是一种

将因果和概率相结合的信息表示框架， 并逐渐成为不确定知识表达和推理领域最有效的模型

之一， 它没有固定的输入或输出节点， 任何节点证据的获得都会对其它节点的状态造成影

响， 同时支持由果及因的诊断推理和由因及果的预测推理．关于 Ｂａｙｅｓ 网络的理论可参考有关

专著［７⁃８］ ．
动态 Ｂａｙｅｓ 网络是 Ｂａｙｅｓ 网络的一个特例，表示一个时变过程，由有限或无限个时间维度

上的切片组成，每一切片均为一个 Ｂａｙｅｓ 网络．相邻切片的 Ｂａｙｅｓ 网络通过由网络中节点指向

下一时刻相同节点的有向边相连，有向边通过初始变量 Ｘ０ 的概率分布Ｐ（Ｘ０） 及相邻节点的条

件概率分布Ｐ（Ｘ ｔ ＋１ ｜ Ｘ ｔ） 量化．动态 Ｂａｙｅｓ 网络适用于随时间变化的结构或系统，能加入结构或

系统的测量信息，进行实时更新．根据更新的对象不同分为 ３ 类：对当前时刻变量进行更新（滤
波）、对未来时刻变量进行更新（预测）、对过去时刻变量进行更新（平滑）．

２　 抗力退化过程

工程结构因腐蚀、疲劳、裂缝扩展等因素而导致构件抗力的退化，其退化为单调递增，且存

在较大不确定性．Ｇａｍｍａ 过程具有单调递增与独立增量的性质，可根据参数的变化表示不同的

退化过程，非常适合描述工程结构抗力的退化过程，Ａｂｄｅｌ⁃Ｈａｍｅｅｄ［９］ 首次将 ｇａｍｍａ 过程作为

结构抗力的退化模型．具有下列性质的随机过程 {Ｘ（ ｔ），ｔ≥０ } 称为 ｇａｍｍａ 过程： １） Ｘ（０） ≡
０； ２） （Ｘ（ ｔ ＋ Δｔ） － Ｘ（ ｔ）） ～ Γ（ｘ ｜ ｖ（ ｔ），ｕ）； ３） Ｘ（ ｔ） 具有独立增量．即，ｇａｍｍａ 过程的初始值

恒为 ０，时间间隔 Δｔ上的增量服从形状参数为 ｖ（ ｔ），尺度参数为 ｕ 的 ｇａｍｍａ 分布．当 ｖ（ ｔ） 为线

性函数时， {Ｘ（ ｔ），ｔ≥０ } 称为稳态 ｇａｍｍａ 过程．Ｖａｎ Ｎｏｏｒｔｗｉｊｋ 等［６］提出，根据幂律分布（ｐｏｗｅｒ
ｌａｗ），其形状参数可表示为

　 　 ｖ（ ｔ） ＝ ａｔｂ， （１）
其中 ａ，ｂ，ｕ为参数．ｂ 可由工程经验确定，根据 Ｅｌｌｉｎｇｗｏｏｄ 和 Ｍｏｒｉ 的文献［１０］：结构抗力退化原

因为钢筋腐蚀时，可取 ｂ ＝ １；结构抗力退化原因为硫酸盐侵蚀时，可取 ｂ ＝ ２；当存在扩散控制

过程时，可取 ｂ ＝ ０．５；其中应用最广泛为 ｂ ＝ １ 的稳态 ｇａｍｍａ 过程．本文采用稳态 ｇａｍｍａ 过程作

为结构抗力退化模型，结构抗力为抗力初始值与抗力退化值的差：
　 　 Ｒ（ ｔ） ＝ Ｒ０ － Ｘ（ ｔ）， （２）

确定退化值的增长过程，即可确定结构抗力的退化过程．具有稳态 ｇａｍｍａ 过程的抗力退化过程

如图 １ 所示．
在已知 ｂ 的条件下，ａ，ｕ 可根据参数估计得到．假设时刻 { ｔｉ ｜ ０ ＝ ｔ０ ＜ ｔ１ ＜ … ＜ ｔｎ } 时的

结构抗力退化的抽样数据为 { ｘ０ ＝ ０，ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ } ，且 ０ ＝ ｘ０ ＜ ｘ１ ＜ … ＜ ｘｎ，令 ｗ ｉ ＝ ｔｂｉ － ｔｂｉ－１，
ｉ ＝ １，２，…，ｎ， 根据矩估计方法，有
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图 １　 抗力退化的 ｇａｍｍａ 过程 图 ２　 结构时变可靠性的一般动态 Ｂａｙｅｓ 网络模型
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３　 基于动态 Ｂａｙｅｓ 网络的结构时变可靠性分析

３．１　 动态 Ｂａｙｅｓ 网络模型建立

本文动态 Ｂａｙｅｓ 网络模型由 ３ 部分组成：可靠性模型、退化模型及观测模型（如图 ２ 所

示），其中阴影节点表示连续随机变量，无阴影节点为离散随机变量．假设影响结构可靠性的基

本随机变量为 Ｚ ＝ {Ｙ，Ｒ } ，其中Ｙ为时不变随机变量的向量，Ｒ为时变的结构抗力随机变量的

向量，结构状态变量以 Ｅ表示，Ｅ ＝ ０或 １分别表示结构的失效和安全，Ｍ为 Ｒ 的测量信息变量

的向量．
１） 可靠性模型：在时间维度上离散为串联系统，当 ｔ － １时刻结构失效时即 Ｅ ｔ －１ ＝ ０，ｔ时刻

结构必然失效即 Ｅ ｔ ＝ ０；反之 Ｅ ｔ －１ ＝ １，Ｅ ｔ 未必为 １，可根据可靠性方法计算其失效概率．其数学

模型可表示为

　 　 Ｐ（Ｅ ｔ ＝ ０ ｜ Ｅ ｔ －１，Ｒｔ） ＝
∫
ΩＥ

ｆＹ（ｙ） ｆＲｔ
（ｒｔ）ｄｘｄｒｔ，

　 　 　 Ｅ ｔ －１ ＝ １， ΩＥ ＝ { ｇ（ｙ，ｒｔ） ≤ ０ } ，
１，　 　 Ｅ ｔ －１ ＝ ０，
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（４）

其中 ｇ（ｙ，ｒｔ） 为结构的功能函数．
２） 退化模型：将抗力退化过程离散为 {Ｒ０，Ｒ１，…，Ｒｔ，…， ｔ ≥ ０ } ．离散后此随机过程具

有 Ｍａｒｋｏｖ（马尔科夫）性，在给定 ｔ 时刻的结构抗力值 Ｒｔ 的条件下，Ｒｔ ＋１ 仅与 Ｒｔ 有关，且 Ｒｔ 到

Ｒｔ ＋１ 的增量服从 ｇａｍｍａ 分布，可表示为

　 　 ｆ（Ｒｔ ＋１ ｜ Ｒ０，Ｒ１，…，Ｒｔ） ＝ ｆ（Ｒｔ ＋１ ｜ Ｒｔ）， （５）
　 　 Ｒｔ ＋１ ＝ Ｒｔ － Δｘ，　 　 Δｘ ～ Γ（ｘ ｜ ｖ（ ｔ ＋ １） － ｖ（ ｔ），ｕ）， （６）

其中 ｆ（·） 为概率密度函数．
３） 观测模型：由于测量中的各种不确定性，结构抗力观测值存在一定的误差，可表示为

　 　 Ｍｔ ＝ Ｒｔ ＋ ε，　 　 ε ～ Ｎ（μ，σ ２）， （７）
其中 ε 为服从正态分布的误差变量向量．
３．２　 连续节点离散与消除

为了实现 Ｂａｙｅｓ 网络的精确推理，连续节点（变量）离散是 Ｂａｙｅｓ 网络中常用的处理方法．
假设需离散的连续变量 Ｘ 的分布函数为 ＦＸ（ｘ），连续变量离散过程为寻找合适的离散变量 Ｘ′
及其分布函数 ＦＸ′（ｘ） 替代原变量 Ｘ及其概率分布函数．本文中采用均匀离散方法，将 Ｘ的定义

域均匀划分为 ｎ 个区间：ΩＸ ＝ Ω１ ∪ Ω２ ∪ … ∪ Ωｎ，ｘｌ
ｉ，ｘｕ

ｉ 为区间 Ωｉ 的下界与上界，区间数 ｎ 可

４０１ 基于动态 Ｂａｙｅｓ 网络的结构时变可靠性分析



根据离散后分布与原分布的相对熵收敛确定．两个随机变量的相对熵（Ｋ⁃Ｌ ｄｉｓｔａｎｃｅ）定义为

　 　 Ｄ（ ｆ‖ｇ） ＝ ∫
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根据上述定义，变量 Ｘ 离散后分布与原分布在区间 ｗ ｊ 上的相对熵为
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其中 Ｅ ｊ 为ｗ ｊ 区间上的相对熵， ｆｍａｘ， ｆｍｉｎ 为ｗ ｊ 区间上的最大值与最小值，ｈ为离散后该区间上的

概率密度函数，取该区间上原分布的均值 ｆ
　 －
， ｗ ｊ 为区间长度．确定区间个数的步骤如下： １）

初始化离散区间； ２） 计算各个区间相对熵； ３） 增加区间数； ４） 重复步骤 ２），并累和所有区

间相对熵； ５） 判断累和是否收敛（前后两次误差是否小于 ５％），不收敛回到步骤 ３），否则结

束．根据 Ｘ 有无父节点，分为以下两种情况：
① 当 Ｘ 无父节点，即 Ｘ 为根节点，Ｘ′ 在区间［ｘｌ

ｉ，ｘｕ
ｉ ］ 内的概率分布表示为

　 　 ＦＸ′（ｘｉ） ＝

０， ｘｉ ≤ ｘｌ
ｉ，
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（１０）

② 由于离散顺序为从根节点到叶节点，因此当 Ｘ 有父节点时，其父节点 Ｘｐａ 必为离散变

量， Ｘ′ 在区间［ｘｌ
ｉ，ｘｕ

ｉ ］ 内的条件分布可表示为

　 　 ＦＸ′（ｘｉ ｜ Ｘｐａ） ＝
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（１１）

连续节点离散完成后，若网络中仍剩余连续节点，则需将这些连续节点消除．根据 Ｓｈａｃｈｔ⁃
ｅｒ［１１］所提出节点消除法则：移除 Ｂａｙｅｓ 网络中无子节点的连续节点，对所有离散节点的联合分

布函数无影响．连续节点消除步骤如下：
１） Ｘ 为连续变量，选择一条由 Ｘ 指向离散节点 Ｙ 的边，反向这条边，变为 Ｙ 指向 Ｘ；
２） 建立边：由 Ｘ 的所有父节点指向 Ｙ，由 Ｙ 的所有父节点指向 Ｘ；
３） 重复步骤 １），直到 Ｘ 无子节点；
４） 消除 Ｘ 及指向 Ｘ 的边．

３．３　 精确推理

无证据信息时的精确推理即求结构的时变可靠性：

　 　 Ｐ（Ｅ ｔ） ＝ ∑
Ｅｔ－１

∑
Ｒｔ

Ｐ（Ｅ ｔ ｜ Ｅ ｔ －１，Ｒｔ）Ｐ（Ｅ ｔ －１）Ｐ（Ｒｔ）， （１２）

其中， Ｐ（Ｅ ｔ ｜ Ｅ ｔ －１，Ｒｔ） 为可靠性模型 ＣＰＴ； Ｐ（Ｅ ｔ －１） 可通过上式不断递归得到，Ｐ（Ｒｔ） 可通过

下式递归得到：

　 　 Ｐ（Ｒｔ） ＝ ∑
Ｒｔ－１

Ｐ（Ｒｔ ｜ Ｒｔ －１）Ｐ（Ｒｔ －１） ． （１３）

当证据信息 Ｍ１，Ｍ２，…，Ｍｔ 出现时，根据所求变量与证据信息在时间上的关系，精确推理

可分为 ３ 类：滤波（监控）为根据已知证据信息，求当前时刻 ｔ 某变量的后验分布，滤波又被称
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为状态估计；预测为根据已知证据信息，求未来时刻 Ｔ（Ｔ ＞ ｔ） 某变量的后验分布，预测是根据

当前已知信息对结构系统未来状态的估计；平滑为根据已知证据信息，求过去时刻 Ｔ（Ｔ ＜ ｔ）
某变量的后验分布．平滑包括了更多结构测量信息，是对结构系统过去状态更准确的估计．上
述 ３ 种精确推理根据 Ｓｔｒａｕｂ［１２］提出推理算法给出显示表达式：

１） 当 Ｔ ＝ ｔ时，Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ） 为滤波问题，可采用向前递归算法求得，分解为两步，首先

将当前状态分布向前投影到 ｔ ＋ １ 时刻，进而通过 ｔ ＋ １ 时刻证据信息更新，如下：
　 　 Ｐ（Ｅ ｔ ＋１，Ｒｔ ＋１ ｜ Ｍ１：ｔ ＋１） ＝ Ｐ（Ｅ ｔ ＋１，Ｒｔ ＋１ ｜ Ｍ１：ｔ，Ｍｔ ＋１） ＝
　 　 　 　 αＰ（Ｅ ｔ ＋１，Ｒｔ ＋１ ｜ Ｍ１：ｔ）Ｐ（Ｍｔ ＋１ ｜ Ｒｔ ＋１）， （１４）

其中 α 为保证所有概率之和为 １的归一化系数，后同．Ｐ（Ｍｔ ＋１ ｜ Ｒｔ ＋１） 为观测模型 ＣＰＴ ．Ｐ（Ｅ ｔ ＋１，
Ｒｔ ＋１ ｜ Ｍ１：ｔ） 可由下式求得：

　 　 Ｐ（Ｅ ｔ ＋１，Ｒｔ ＋１ ｜ Ｍ１：ｔ） ＝ ∑
Ｅｔ
∑
Ｒｔ

Ｐ（Ｅ ｔ ＋１，Ｒｔ ＋１ ｜ Ｅ ｔ，Ｒｔ）Ｐ（Ｅ ｔ，Ｒｔ ｜ Ｍ１：ｔ） ＝

　 　 　 　 ∑
Ｅｔ
∑
Ｒｔ

Ｐ（Ｅ ｔ ＋１ ｜ Ｅ ｔ，Ｒｔ ＋１）Ｐ（Ｒｔ ＋１ ｜ Ｒｔ）Ｐ（Ｅ ｔ，Ｒｔ ｜ Ｍ１：ｔ）， （１５）

其中 Ｐ（Ｅ ｔ ＋１ ｜ Ｅ ｔ，Ｒｔ ＋１） 为可靠性模型 ＣＰＴ， Ｐ（Ｒｔ ＋１ ｜ Ｒｔ） 为退化模型 ＣＰＴ， Ｐ（Ｅ ｔ，Ｒｔ ｜ Ｍ１：ｔ） 为

ｔ 时刻的滤波结果．
２） 当 Ｔ ＞ ｔ 时，Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ） 为预测问题，同样可采用向前递归算法求得

　 　 Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ） ＝ ∑
ＥＴ－１

∑
ＲＴ－１

Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ ＥＴ－１，ＲＴ－１）Ｐ（ＥＴ－１，ＲＴ－１ ｜ Ｍ１：ｔ） ＝

　 　 　 　 ∑
ＥＴ－１

∑
ＲＴ－１

Ｐ（ＥＴ ｜ ＥＴ－１，ＲＴ）Ｐ（ＲＴ ｜ ＲＴ－１）Ｐ（ＥＴ－１，ＲＴ－１ ｜ Ｍ１：ｔ）， （１６）

其中 Ｐ（ＥＴ ｜ ＥＴ－１，ＲＴ） 为可靠性模型 ＣＰＴ， Ｐ（ＲＴ ｜ ＲＴ－１） 为退化模型 ＣＰＴ， Ｐ（ＥＴ－１，ＲＴ－１ ｜ Ｍ１：ｔ）
可通过递归得到．

３） 当 Ｔ ＜ ｔ 时，Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ） 为平滑问题，采用向后递归算法：
　 　 Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ） ＝ αＰ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：Ｔ）Ｐ（ＭＴ＋１：ｔ ｜ ＥＴ，ＲＴ）， （１７）

其中 Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：Ｔ） 是 Ｔ 时刻的滤波结果，Ｐ（ＭＴ＋１：ｔ ｜ ＥＴ，ＲＴ） 由下式求得：
　 　 Ｐ（ＭＴ＋１：ｔ ｜ ＥＴ，ＲＴ） ＝

　 　 　 　 ∑
ＥＴ＋１

∑
ＲＴ＋１

Ｐ（ＭＴ＋２：ｔ，ＭＴ＋１，ＥＴ＋１，ＲＴ＋１ ｜ ＥＴ，ＲＴ）Ｐ（ＥＴ＋１，ＲＴ＋１ ｜ ＥＴ，ＲＴ） ＝

　 　 　 　 ∑
ＥＴ＋１

∑
ＲＴ＋１

Ｐ（ＭＴ＋２：ｔ ｜ ＥＴ＋１，ＲＴ＋１）Ｐ（ＭＴ＋１ ｜ ＲＴ＋１）Ｐ（ＥＴ＋１ ｜ ＥＴ，ＲＴ＋１）Ｐ（ＲＴ＋１ ｜ ＲＴ），

（１８）
其中第 １ 项采用递归求得，第 ２ 项为观测模型 ＣＰＴ，第 ３ 项为可靠性模型 ＣＰＴ，第 ４ 项为可靠

性模型的 ＣＰＴ ．综上，滤波与预测均是向前递归过程，平滑是向后递归过程．
在上述 ３ 种精确推理的结果基础上可得到后验可靠度与抗力的后验分布：

　 　 Ｐ（ＥＴ ｜ Ｍ１：ｔ） ＝ ∑
ＲＴ

Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ）， Ｐ（ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ） ＝ ∑
ＥＴ

Ｐ（ＥＴ，ＲＴ ｜ Ｍ１：ｔ） ． （１９）

４　 算　 　 例

某刚架结构［１３］及其失效模式如图 ３ 所示，其中 Ｒ ｉ 为截面的塑性弯矩， Ｖ，Ｈ 为外荷载，变
量分布及参数取值见表 １．为简化假设仅有 Ｒ４ 截面的塑性弯矩存在退化过程，并采用稳态 ｇａｍ⁃
ｍａ 过程作为退化模型，即形状参数为 ｖ（ ｔ） ＝ ａｔ，给定 ａ ＝ １，尺度参数 ｕ ＝ ０．５．建立动态 Ｂａｙｅｓ 网
络模型如图 ４（ａ）所示，经过连续节点消除与离散，得到简化的 ＤＢＮ 如图 ４（ｂ）所示．
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图 ３　 刚架结构及其失效机制

Ｆｉｇ．３　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｆｒａｍｅ ａｎｄ ｉｔｓ ｆａｉｌｕｒｅ ｍｅｃｈａｎｉｓｍｓ

表 １　 各变量分布及参数取值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｖａｌｕｅｓ

ｖａｒｉａｂｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｅａｎ ＣＯＶ
Ｒｉ（ ｉ ＝ １，２，３，５） ／ （ｋＮ·ｍ） ｌｏｇｎｏｒｍａｌ １００ ５

Ｒ４，０ ／ （ｋＮ·ｍ） ｌｏｇｎｏｒｍａｌ １００ ５

Ｈ ／ ｋＮ ｇｕｍｂｅｌ ５０ ５

Ｖ ／ ｋＮ ｇａｍｍａ ６０ ５

ε ／ （ｋＮ·ｍ） ｎｏｒｍａｌ ０ ２

　 　 根据其失效机制，极限状态方程及失效域为

　 　

ｇ１（ｘ） ＝ Ｒ１ ＋ Ｒ２ ＋ Ｒ４ ＋ Ｒ５ － ５Ｈ，
ｇ２（ｘ） ＝ Ｒ２ ＋ ２Ｒ３ ＋ Ｒ４ － ５Ｖ，
ｇ３（ｘ） ＝ Ｒ１ ＋ ２Ｒ３ ＋ ２Ｒ４ ＋ Ｒ５ － ５Ｈ － ５Ｖ，

ΩＦ（ｘ） ＝ { ｍｉｎ
ｉ ＝ １，２，３

ｇｉ（ｘ） ≤ ０ } ．

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

（２０）

（ａ） 刚架结构的 ＤＢＮ （ｂ） 简化的 ＤＢＮ
（ａ） Ｆｒａｍｅ’ｓ ＤＢＮ （ｂ） Ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ＤＢＮ

图 ４　 刚架结构的 ＤＢＮ 与简化的 ＤＢＮ
Ｆｉｇ．４　 Ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ ｆｒａｍｅ’ｓ ＤＢＮ ａｎｄ ｔｈｅ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ ＤＢＮ

结构的时变可靠性可根据式（１２）计算得到，刚架结构在 ３０ 年内结构可靠性指标随时间

变化曲线见图 ５，结构失效时间的概率密度函数（ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＰＤＦ）与概率

分布函数（ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， ＣＤＦ）见图 ６ ，可知结构最可能在第 ３８ 年发生失效．
与 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ（蒙塔卡洛）模拟结果对比，证明了动态 Ｂａｙｅｓ 网络模型的精确性．
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图 ５　 无证据信息时的可靠性指标变化曲线 图 ６　 失效时间概率密度函数与概率分布函数

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｖｓ． ｔｉｍｅ ｗｉｔｈｏｕｔ ｅｖｉｄｅｎｃｅ Ｆｉｇ．６　 ＰＤＦ ａｎｄ ＣＤＦ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ

表 ２　 Ｒ４ 截面抗力 １０ 年的测量数据 Ｍ４，ｔ

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ Ｍ４，ｔ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ Ｒ４ ｆｏｒ １０ ｙｅａｒｓ

ｔｉｍｅ ｔ ／ ａ ０ １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９

ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ
Ｍ４，ｔ ／ （ｋＮ·ｍ）

１００ ９９．９ ９９．７ ９９．３ ９８．９ ９８．４ ９７．８ ９７．２ ９６．４ ９５．５

　 　 通过连续 １０ 年对 Ｒ４ 截面结构塑性弯矩的测量即Ｍ４，ｔ，其测量数据如表２，根据式（３） 的矩

估计法对 ａ，ｕ的值进行重估计得到：ａ ＝ ５．２９，ｕ ＝ ２．３８．失效时间的概率密度函数对比如图 ７，由
图可知根据测量数据对退化过程重新估计后，结构最可能的失效时间位于第 ４２ 年左右，比参

数估计前推后了，即：由经验所确定的退化过程过快估计了 Ｒ４ 截面的退化速度．

图 ７　 失效时间概率密度函数对比 图 ８　 后验可靠度指标

Ｆｉｇ．７　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ＰＤＦｓ ｏｆ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅ Ｆｉｇ．８　 Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ
ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎ

参数估计后的 ３ 种更新情况所得到的后验可靠度指标曲线如图 ８ 所示，并与使用经验退

化参数得到的先验可靠度指标曲线对比，可知由经验参数确定的退化过程过快估计了截面抗

力的退化过程，这也佐证了图 ７ 的结论．预测结构可靠性未来变化趋势，与无证据信息情况下

结果相比，随着时间的推移，这种误差越来越大，由此可知在对服役结构的可靠性评估中，需不

断根据测量信息来修正退化模型，以避免误差不断放大．
Ｒ４ 截面抗力后验均值的滤波与平滑曲线如图所示，图 ９ 与图 １０ 分别为测量变量 Ｍ４ 标准

差 σＭ ＝ １０与σＭ ＝ ２时的结果．由两图对比可知，σＭ 较大时，即测量存在较大误差，滤波结果与
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平滑结果基本重合，且与测量结果（证据信息） 偏差较大；当 σＭ 较小时，即测量较为准确时，平
滑结果较滤波结果与测量结果吻合较好，这是由于平滑过程包含了所有证据信息，而滤波过程

仅包含初始时刻到当前时刻所出现的证据信息．

图 ９　 Ｒ４ 抗力的后验均值（σＭ ＝ １０） 图 １０　 Ｒ４ 抗力的后验均值（σＭ ＝ ２）

Ｆｉｇ．９　 Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍｅａｎ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ Ｒ４（σＭ ＝ １０） Ｆｉｇ．１０　 Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｍｅａｎ ｏｆ ｒｅｓｉｓｔａｎｃｅ Ｒ４（σＭ ＝ ２）

５　 结　 　 论

结构在服役过程中性能演变具有较大不确定性，当前基于设计的结构分析方法并不能准

确预测结构状态的演变过程．本文针对存在抗力退化结构的时变可靠性分析，将抗力退化 ｇａｍ⁃
ｍａ 过程离散化，通过观测模型、退化模型与可靠性模型建立结构时变可靠性的动态 Ｂａｙｅｓ 网

络．当存在测量信息时，运用精确推理，获得结构当前（滤波）、未来（预测）及过去（平滑）状态

的演变过程，实现由基于设计的结构可靠性分析向基于测量数据的可靠性评估转变．Ｂａｙｅｓ 网

络来源于人工智能方法，因此更易嵌入结构健康监测软件平台，为结构评估、检测与维修提供

决策支持．本文对动态 Ｂａｙｅｓ 网络应用于结构时变可靠性分析进行了初步探索，仍有较多问题

需要进一步深入研究．
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０１１ 基于动态 Ｂａｙｅｓ 网络的结构时变可靠性分析


