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摘要：　 在结构构件尺寸、材料属性以及外部载荷等不确定性因素影响下，基于可靠度的优化给出

了兼顾结构的成本和安全性能的安全设计方案．由于传统的可靠度优化方法采用嵌套的双层优化

列式求解，因此导致计算量过大．为了克服这个问题，学者们相继提出了解耦方法和单循环方法等

方法．该文采用 ＲＢＦ 神经网络模型用于可靠度优化问题的求解中，通过拉丁超立方方法构造代理

模型，并用误差指标来验证代理模型的精确程度，同时自适应更新代理模型直至满足需求．通过与

现有可靠度优化 ４ 种主流算法的比较，说明了该文提出算法的高效性和稳健性．
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引　 　 言

由于实际工程中存在大量的不确定性因素，基于可靠度的优化设计近年来得到了很大的

发展［１⁃３］ ．如何处理可靠度优化中的概率约束，发展兼顾精度、效率和鲁棒性的优化算法是可靠

度优化的主要研究方向．一般来说，基于可靠度的优化算法根据求解策略分为 ３ 类：双层优化

算法、单层优化算法和解耦优化算法．双层可靠度优化算法分为可靠指标法［１］ 和功能度量

法［２］，包括内外两层优化模型，其中外层是对设计变量的确定性优化，当计算外层优化的概率

约束时，则转向内层的概率约束进行可靠度分析．
双层可靠度优化算法计算成本较大，单层优化方法和解耦法随后被提出来以提高计算效

率．Ｍａｄｓｅｎ 和 Ｈａｎｓｅｎ［４］利用 Ｋａｒｕｓｈ⁃Ｋｕｈｎ⁃Ｔｕｃｋｅｒ（ＫＫＴ）优化条件代替可靠度分析过程来减少

函数调用次数．Ｃｈｅｎ 等［５］提出了单循环单向量方法，将概率约束转化为近似的确定性约束．程
耿东和许林［６］提出了序列近似规划方法，在当前设计变量迭代点把可靠度指标 Ｔａｙｌｏｒ（泰勒）
展开，把双层可靠度优化模型转变为一系列确定性子优化．随后 Ｙｉ 等［７］ 把序列近似优化策略

拓展到稳健性更强的功能度量法上．Ｄｕ 和 Ｃｈｅｎ［８］提出了序列优化和可靠性评估方法，把双层

可靠度优化模型的确定性优化过程和可靠度循环变成两个独立的求解过程．
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随着可靠度优化理论的不断完善，越来越多的实际工程通过可靠度优化来减少结构的成

本、提高结构的安全性．许林等［９］利用序列近似优化方法解决了系统可靠度约束下机械公差优

化分配问题．Ｙｏｕｎ 等［１０］通过可靠度优化实现了汽车轻量化设计的同时大幅提高了其安全性

能．虽然这些已有的算法通过不同的改进策略提高了可靠度优化方法的求解速度和收敛性，但
是对于比较复杂的实际模型计算成本仍然过大，因此有必要提出一种高效稳健的优化方法．

ＲＢＦ 神经网络作为一种代理模型技术，由于其较好的近似能力，已经被用到可靠度计算

中［１１］ ．因此本文将 ＲＢＦ 神经网络模型应用于可靠度优化问题，利用 ＲＢＦ 神经网络把目标函数

和功能函数分别近似，然后使用误差分析手段对代理模型进行检验，根据检验误差自动更新

ＲＢＦ 神经网络模型．最后对基于代理模型的可靠度优化列式求解，并通过与现有 ４ 种可靠度优

化主流算法的比较来说明本文提出算法的高效性和稳健性．

１　 基于可靠度优化的算法

１．１　 基于可靠度优化模型

基于可靠度优化的广义数学模型［８］可写为

　 　

ｍｉｎ
ｄ

Ｃ（ｄ）

ｓ．ｔ． Ｐ ｆ（Ｇ ｉ（ｄ，ｘ） ≥ ０） ≤ Ｐ ｔ
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（１）

式中 ｄ 是设计变量，可以是确定性变量或者随机变量的参数；ｘ 是随机变量；Ｃ 是目标函数；
ｈ ｊ（ｄ） 是第 ｊ 个确定性约束；Ｇ ｉ（ｄ，ｘ） 表示第 ｉ 个功能函数；Ｇ ｉ（ｄ，ｘ） ＞ ０ 代表结构失效，其失效

概率的定义为

　 　 Ｐ ｆ（Ｇ ｉ（ｄ，ｘ） ≥ ０） ＝ ∫…∫
－Ｇｉ（ｄ，ｘ）≤０

ｆ（ｘ）ｄｘ， （２）

式中 ｆ（ｘ） 是随机变量 ｘ 的联合概率密度函数，失效概率 Ｐ ｆ 可以通过 Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ（蒙特⁃卡洛）
模拟或者矩方法进行计算．
１．２　 可靠指标法

可靠度指标法用可靠度指标来代替优化模型中的概率约束［１］，则原优化列式转化为

　 　

ｍｉｎ
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ｉ ≤ β ｉ（ｄ，ｘ），　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｍ，

ｈ ｊ（ｄ） ≤ ０， ｊ ＝ ｍ ＋ １，ｍ ＋ ２，…，Ｍ，
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式中 β ｉ 和 β ｔ
ｉ 分别是第 ｉ 个功能函数的可靠度指标和目标可靠度指标．内层的可靠度指标的求

解可以写成一个优化模型：

　 　
ｍｉｎ

ｕ
‖ｕ‖，

ｓ．ｔ． Ｇ ｉ（ｕ） ≥ ０，{ （４）

式中 ｕ为在标准正态空间中的设计变量，通过对随机变量 ｘ的变换（ｕ ＝ Ｔ（ｘ）） 得到，其中优化

问题的最优点 ｕ∗ 被称为最可能失效概率点．
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１．３　 功能度量法

由于可靠度指标法在求解初始点较远以及高度非线性问题时容易导致不收敛，所以 Ｔｕ，
Ｃｈｏｉ 等［２］通过逆可靠度分析，在标准正态空间中把可靠度指标约束转变为功能函数约束进行

求解

　 　

ｍｉｎ
ｄ

Ｃ（ｄ），

ｓ．ｔ． Ｇ ｉ ≥ ０，　 　 　 　 ｉ ＝ １，２，…，ｍ，
ｈ ｊ（ｄ） ≤ ０， ｊ ＝ ｍ ＋ １，ｍ ＋ ２，…，Ｍ，

ｄＬ
ｋ ≤ ｄｋ ≤ ｄＵ

ｋ ， ｋ ＝ １，２，…，ｎ，
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（５）

其中内部的循环优化模型被定义为

　 　
ｍｉｎ

ｕ
Ｇ（ｕ），

ｓ．ｔ． ‖ｕ‖ ＝ β ｔ
ｉ，

{ （６）

式中优化问题的最优点被定义为最小功能目标点，一般通过改进均值法［１２］、共轭法［１３］ 等方法

进行计算求解，本文采用稳健性较好的修正的混沌控制方法［１４］求解．

２　 ＲＢＦ 神经网络

如图 １ 所示， ｘ１， ｘ２， …， ｘｎ 是 ＲＢＦ 神经网络的 ｎ个输入值，ｙ１，ｙ２， …， ｙｍ 是ｍ个预测值，

图 １　 ＲＢＦ 神经网络结构

Ｆｉｇ．１　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

Ｒ１， Ｒ２， …， Ｒｐ 是 ｐ 个的隐含层神经元．从图中可

以看出，ＲＢＦ 神经网格可以看成是一个非线性函

数，网络的输入值和输出值则分别对应该函数的

自变量和因变量．其中隐含层采用径向基函数作

为激励函数，它的定义为

　 　 Ｒ ｊ（ｘ） ＝ ｅｘｐ －
‖ｘ － ｃ ｊ‖２

２σ ２
ｊ

é
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ê
ê
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ú
ú
，

　 　 ｊ ＝ １，２，…，ｐ， （７）
式中 ｃ ｊ 是隐含层第 ｊ 个单元 Ｇａｕｓｓ（高斯） 函数的

中心点；σ ｊ 是隐节点的宽度．ＲＢＦ 神经网络的训练

过程主要分为两步：第 １ 步是隐含层输出计算，根
据输入样本来确定隐含层各神经元的参数 ｃ ｊ 和 σ ｊ， 以及输入层参数和隐含层之间的连接权

值；第 ２ 步是输出层输出计算，利用样本数据和最小二乘法原理，确定隐含层和输出层之间的

权值．

３　 基于 ＲＢＦ 神经网络的可靠度优化

一般在代理模型构建完成以后需要对代理模型的准确程度进行检验，因此本文采用工程

中常用的 ３ 种误差指标［１５］对 ＲＢＦ 神经网络模型检验：

　 　 α％ＲＭＳＥ ＝ １００
（１ ／ ｎ）∑ ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙｉ） ２

（１ ／ ｎ）∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ

， （８ａ）
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　 　 α％ＡｖｇＥｒｒ ＝ １００
（１ ／ ｎ）∑ ｎ

ｉ ＝ １
ｙｉ － ｙｉ
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ｉ ＝ １
ｙｉ

， （８ｂ）

　 　 α％ＭａｘＥｒｒ ＝ ｍａｘ
１００ ｙｉ － ｙｉ

（１ ／ ｎ）∑ ｎ
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， （８ｃ）

式中 α％ＲＭＳＥ 是均方根百分误差，α％ＡｖｇＥｒｒ 是平均百分误差，α％ＭａｘＥｒｒ 是最大百分误差．均方根误差

和平均百分误差表示代理模型的全局误差，最大百分误差表示代理模型的局部最大误差．这 ３
个指标的值越小，则意味着代理模型对真实模型拟合得越精确．如图 ２ 所示，本文提出的基于

ＲＢＦ 神经网络代理模型的可靠度优化方法的计算步骤为

１） 利用拉丁超立方方法在设计域内均匀抽样，并计算这些样本点对应目标函数和约束的

输出值．
２） 根据样本点的输入和输出对目标函数和约束分别构造 ＲＢＦ 神经网络模型．
３） 利用拉丁超立方方法随机产生另外一组数据，并用上述 ３ 个误差指标对所有的函数进

行误差检验．如果代理模型的 ３ 个误差指标都能够满足精度要求，则进入下一步，否则将验证

的数据加入原数据点后返回第 ２）步．
４） 当 ＲＢＦ 神经网络模型建立成功以后，则使用基于修正混沌控制功能度量法求解可靠

度问题，其中内部可靠度信息通过稳健性较好的修正的混沌控制方法来计算．

图 ２　 基于 ＲＢＦ 神经网络可靠度优化法流程图

Ｆｉｇ．２　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｔｈｅ ＲＢＤＯ ａｐｐｒｏａｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＲＢＦ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｏｄｅｌ

４　 算 例 分 析

算例 １［３］ 　 ３ 约束可靠度优化模型
其中设计变量 ｄ ＝ { μ ｘ１，μ ｘ２

} 是随机变量 ｘ ＝ { ｘ１，ｘ２ } 的均值，初始点为 { ５．０，５．０ } ．两个

随机变量都服从变异系数为 ０．３ 的 Ｇａｕｓｓ 分布或对数正态分布．
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ｍｉｎ μ ｘ１
＋ μ ｘ２，

ｓ．ｔ． Ｐｒ［Ｇ ｉ（ｘ）］ ≤ Φ（ － β ａｃｃｅｐｔ），　 　 ｉ ＝ １，２，３，
０ ≤ μ ｘ１ ≤ １０， ０ ≤ μ ｘ２ ≤ １０，

Ｇ１（ｘ） ＝ ｘ２
１ｘ２ ／ ２０ － １，

Ｇ２（ｘ） ＝ （ｘ１ ＋ ｘ２ － ５） ２ ／ ３０ ＋ （ｘ１ － ｘ２ － １２） ２ ／ １２０ － １，
Ｇ３（ｘ） ＝ ８０ ／ （ｘ２

１ ＋ ８ｘ２ ＋ ５） － １，
β ａｃｃｅｐｔ ＝ ３ ．
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í

ï
ï
ï
ï
ïï
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ï
ï
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（９）

图 ３　 目标函数在最优点的相对误差

Ｆｉｇ．３　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
ａｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐｏｉｎｔ

　 　 考虑到 ＲＢＦ 神经网络模型构造过程中抽样点的选取和更新具有随机性，本文把基于 ＲＢＦ
神经网络模型的可靠度优化方法重复计算 ３０ 次并用平均的函数计算次数代表计算效率．表 １
和图 ３ 中分别给出了不同方法的计算结果以及基于 ＲＢＦ 神经网络模型的误差箱线图，其中

ｍｅｔｈｏｄ 表示计算方法， Ｃ 和 ｄ 是最优点的目标函数以及设计变量值，Ｎ 是函数调用次数．从表

中可以看出所有的方法都能找到最优解，但是由于可靠指标法和功能度量法需要解决嵌套的

内外双层优化列式，因此计算效率最低．序列优化和可靠性方法把原有的优化问题从外层的优

化列式中解耦出来，提高了计算效率．序列近似规划法则通过 Ｔａｙｌｏｒ 展开把原优化列式转化成

了一系列子优化问题，进一步提高了效率．本文提出的方法比其它方法速度更快，且所有 ３０ 次

计算误差都在 ０．０５％以内，能够得到满意的结果．
表 １　 不同可靠度算法的比较结果

Ｔａｂｌｅ １　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＲＢＤＯ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ

ｍｅｔｈｏｄ Ｃ ｄ Ｎ

ＲＩＡ ６．７２５ ７ （３．４３９ １， ３．２８６ ６） ４２９

ＰＭＡ ６．７２５ ７ （３．４３９ １， ３．２８６ ６） ４１１

ＳＯＲＡ ６．７２５ ７ （３．４３９ １， ３．２８６ ６） ２８８

ＳＡＰ ６．７２５ ７ （３．４３９ １， ３．２８６ ６） ９６

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ６．７２５ ７ （３．４３９ １， ３．２８６ ６） ３４

　 　 算例 ２［８］ 　 减速器

如图 ４ 所示考虑一个用于旋转发动机的减速器，随机变量包括齿轮宽度 （ｘ１）、齿轮模数

（ｘ２）、小齿轮的齿数（ｘ３）、轴承之间的距离（ｘ４， ｘ５） 和每个轴直径（ｘ６， ｘ７），所有的随机变量都

５７２１基于 ＲＢＦ 神经网络模型的结构可靠度优化方法



服从标准差是 ０．００５ 的标准正态分布，设计变量 ｄ ＝ { μ ｘ１，μ ｘ２，…，μ ｘ７
} 取随机变量的均值，初

始点设计点为（３．５，０．７，１７．０，７．３，７．７２，３．３５，５．２９），则基于可靠度优化模型可表示为

　 　

ｍｉｎ ｆ（ｄ） ＝ ０．７８５ ４ μ ｘ１μ
２
ｘ２（３．３３３ ３ μ ２

ｘ３
＋ １４．９３３ ４ μ ｘ３

－ ４３．０９３ ４） ＋

　 　 １．５０８ μ ｘ１（μ
２
ｘ６

＋ μ ２
ｘ７） ＋ ７．４７７（μ ３

ｘ６
＋ μ ３

ｘ７） ＋

　 　 ０．７８５ ４（μ ｘ４ μ
２
ｘ６

＋ μ ｘ５ μ
２
ｘ７），

ｓ．ｔ． Ｐｒ［Ｇ ｉ（ｘ） ＞ ０］ ≤ Φ（ － β ａｃｃｅｐｔ），　 　 ｉ ＝ １，２，３，

Ｇ１（ｘ） ＝ ２７
ｘ１ｘ２

２ｘ３

－ １， Ｇ２（ｘ） ＝ ３９７．５
ｘ１ｘ２

２ｘ２
３

－ １，

Ｇ３（ｘ） ＝
１．９３ｘ３

４

ｘ２ｘ３ｘ４
６

－ １， Ｇ４（ｘ） ＝
１．９３ｘ３

５

ｘ２ｘ３ｘ４
７

－ １，

Ｇ５（ｘ） ＝
７４５ｘ４

ｘ２ｘ３

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １６．９ × １０６ ０．１ｘ３
６ － １ １００，

Ｇ６（ｘ） ＝
７４５ｘ５

ｘ２ｘ３

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

＋ １５７．５ × １０６ ０．１ｘ３
７ － ８５０，

Ｇ７（ｘ） ＝ ｘ１ｘ３ － ４０， Ｇ８（ｘ） ＝ ５ －
ｘ１

ｘ２
，

Ｇ９（ｘ） ＝
ｘ１

ｘ２

－ １２， Ｇ１０（ｘ） ＝
１５ｘ６ ＋ １．９

ｘ４

－ １，

Ｇ１１（ｘ） ＝
１．１ｘ７ ＋ １．９

ｘ５

－ １，

２．６ ≤ μ ｘ１ ≤ ３．６， ０．７ ≤ μ ｘ２ ≤ ０．８， １７ ≤ μ ｘ３ ≤ ２８，

７．３ ≤ μ ｘ４ ≤ ８．３， ７．３ ≤ μ ｘ５ ≤ ８．３， ２．９ ≤ μ ｘ６ ≤ ３．９，

５．０ ≤ μ ｘ７ ≤ ５．５，

β ａｃｃｅｐｔ ＝ ３ ．
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（１０）

图 ４　 减速器模型

Ｆｉｇ．４　 Ａ ｓｐｅｅｄ ｒｅｄｕｃｅｒ ｍｏｄｅｌ

６７２１ 李　 　 刚　 　 　 孟　 　 增



从表 ２ 中可以看出，所有的可靠度优化方法都能找到最优解．其中可靠度指标法的效率最

低，功能度量法与序列优化和可靠性方法次之，序列近似规划方法的计算效率远高于前 ３ 种方

法．本文提出的基于 ＲＢＦ 神经网络模型的优化算法函数效率最高，函数调用次数仅用了序列

近似规划方法的 １ ／ ３．且由图 ５ 可以看出所有的计算误差都在 １．４％，满足实际工程的需要．
表 ２　 采用不同基于可靠度优化策略的优化方法的结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ＲＢＤＯ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ

ｍｅｔｈｏｄ Ｃ ｄ Ｎ

ＲＩＡ ３ ０３８．６ （３．５７６， ０．７， １７， ７．３， ７．７５４， ３．３６５， ５．３０１） ４ ３２８

ＰＭＡ ３ ０３８．６ （３．５７７， ０．７， １７， ７．３， ７．７５４， ３．３６５， ５．３０２） １ ３４４

ＳＯＲＡ ３ ０３８．６ （３．５７６， ０．７， １７， ７．３， ７．７５４， ３．３６５， ５．３０２） ９１８

ＳＡＰ ３ ０３８．６ （３．５７６， ０．７， １７， ７．３， ７．７５４， ３．３６５， ５．３０２） ３８４

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ３ ０２８．０ （３．５７８， ０．７， １７， ７．３， ７．７５４， ３．３６９， ５．３０１） ９６

图 ５　 减速器目标函数在最优点的相对误差

Ｆｉｇ．５　 Ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｕｍ ｐｏｉｎｔ ｆｏｒ ｔｈｅ ｓｐｅｅｄ ｒｅｄｕｃｅｒ ｍｏｄｅｌ

５　 结　 　 论

本文将 ＲＢＦ 神经网络模型用到可靠度优化问题的求解中．通过拉丁超立方的样本构造代

理模型，且用误差指标来验证代理模型的精确程度，同时自适应的更新代理模型直至满足实际

需求．算例分析表明，利用 ＲＢＦ 神经网络代理模型进行可靠度优化计算，在达到误差需求的同

时能够明显地降低结构的计算量．对于较复杂的实际模型，ＲＢＦ 神经网络模型也能够取得非常

好的计算效果．
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９７２１基于 ＲＢＦ 神经网络模型的结构可靠度优化方法


