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　　　采用 犕犈犃犃犱犪犅狅狅狊狋犅犘模型的

工程结构可靠性分析方法

胡启国，李致明

（重庆交通大学 机电与车辆工程学院，重庆４０００７４）

摘要：　针对工程结构可靠性设计中算法和计算存在的问题，提出基于 ＭＥＡ?ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＢＰ神经网络算法模

型的可靠性求解方法．运用思维进化算法（ＭＥＡ）求解训练集权值和阈值优化的ＢＰ神经网络，并构造为弱预

测器函数．然后，运用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法将多个优化后的ＢＰ神经网络弱预测器函数迭代训练，形成 ＭＥＡ?Ａｄａ

Ｂｏｏｓｔ?ＢＰ神经网络算法模型强预测器函数．最后，利用逼近隐性功能函数求解可靠性指标，并将其与 Ａｄａ

Ｂｏｏｓｔ?ＢＰ算法和 Ｍｏｎｔｅ?Ｃａｒｌｏ算法进行比较．研究结果表明：所提算法在计算中与 Ｍｏｎｔｅ?Ｃａｒｌｏ算法相比，其

迭代次数分别仅为１６次和４６次，效率高，计算精度与 Ｍｏｎｔｅ?Ｃａｒｌｏ法接近；而和 ＡｄａＢｏｏｓｔ?ＢＰ法相比，其可

靠性指标误差分别仅为１．５９％和１．８８％，计算结果更精确．
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函数
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　　在实际工程运用中，需要运用可靠性分析来预先评估机械结构的可靠指标．但结构工程实际可靠性

分析中结构功能函数隐性表达，传统的分析方法如一次二阶矩［１］、二次二阶矩［２］法、蒙特卡洛（Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ）
［３］和基于代理模型思想的响应面［４］可靠性分析法，都存在计算时间长，精度受限等缺点，不能更

好地进行可靠性指标求解．随着人工神经网络的发展，将神经网络算法应用于结构可靠度计算，有效避

免了传统结构隐性功能函数，提高了可靠度计算精度．

随着结构工程可靠性算法的发展，Ｄｅｎｇ等
［５］采用前馈神经网络，以最小的计算量逼近隐性功能函

数和函数导数，有效应用于隐性功能函数的极限状态可靠性求解；温凯等［３］采用模拟退火（ＳＡ）优化神

经网络阈值和权值，再用神经网络逼近隐性功能函数；姜逢源等［６］将ＡｄａＢｏｏｓｔ算法与ＢＰ神经网络算

法结合逼近隐性功能函数，进行板桩结构极限状态下的可靠性求解．这些方法为工程结构隐性功能函数

可靠性求解提供了有益借鉴，但其对神经网络单一的优化，使构建的功能函数还具有局限性和误差性．

实际工程中结构功能函数无法显性表达，在利用ＢＰ神经网络算法时，必须避免算法出现过拟合和

预测精度低的缺点．因此，针对此缺点，本文运用思维进化算法（ＭＥＡ）的群体特性，提出基于 ＭＥＡＡｄ

ａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法模型的可靠性求解方法．

１　犕犈犃犃犱犪犅狅狅狊狋犅犘算法模型

１．１　思维进化算法

思维进化算法（ＭＥＡ）是基于趋同和异化操作特性和记忆多代信息的特点，得到全局最优个体的一

种群体寻优算法．在初始阶段，迭代生成相应大小的个体．根据得分，得到优秀的和临时的得分最高的个

体．通过结构的并行性，在几个最优个体周围生成局部最优子群，在临时个体周围生成局部临时子群．然

后，通过趋同和异化，构建上一代和优于上一代的子群体，将得分最高的个体视为全局最优个体．思维进

化算法（ＭＥＡ）流程图，如图１所示．

图１　思维进化算法（ＭＥＡ）流程图

Ｆｉｇ．１　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｍｉｎｄｅｖｏｌｕｔｉｏｎａｒｙａｌｇｏｒｉｔｈｍ（ＭＥＡ）

目前，ＭＥＡＢＰ神经网络算法模型优点在于运用思维进化算法（ＭＥＡ）趋同和异化操作智能搜索全

局最优个体，避免ＢＰ神经网络的局部搜索的缺点；同时，运用解码规则得到最优权值和阈值，避免ＢＰ

神经网络局部预测精度差的问题．综上，基于文献［７］搭建了 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法模型，实

现了对ＢＰ神经网络的全局优化．

１．２　犃犱犪犅狅狅狊狋犅犘神经网络

初始时，ＢＰ神经网络经过训练得到随机初始权值和阈值，形成犜个权重一致的弱预测器函数，再

用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法将弱预测器反复迭代狋次；每次迭代后预测，若预测结果误差大于设定误差，则赋予该

图２　ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法流程图

Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＡｄａＢｏｏｓｔＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

组样本较大权重进行加权学习．最终由ＡｄａＢｏｏｓｔ

算法进行加权组合犜组ＢＰ神经网络弱预测器，

形成ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ强预测函数．ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算

法流程图，如图２所示．

ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法有如下４个具体

的操作步骤．

步骤１　数据初始化．随机选择犕 组训练数

集，运用已优化权值和阈值的ＢＰ神经网络构造

犜个弱预测器，并赋予相同的初始分布权值，即犇狋（犻）＝１／犕，犻＝１，２，…，犕；狋＝１，２，…，犜．

步骤２　弱预测器函数迭代．为了预测预测序列犵（狋）和计算对应的预测误差和犲狋，对犜个犅犘 神经
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网络弱预测器函数迭代训练．即犲狋＝∑
犻

犇犻（犻），犻＝１，２，…，犕 （狘犵（狋）－ψ狘＞０）．其中：ψ为期望预测输

出结果．

步骤３　权重预测与调整．如果预测误差和犲狋大于设定的误差，根据权重犇狋（犻）计算调整下一个权

重犇狋＋１（犻），即．

犪狋＝
１

２
ｌｎ
１－犲狋
犲（ ）
狋

，

犇狋＋１（犻）＝
犇狋（犻）

犅狋
·ｅｘｐ［－犪狋ψ犻犵狋（狓犻）］，　　犻＝１，２，…，犕．

上式中：犅狋为归一化因子．

步骤４　构造强预测函数．犜 组弱分类函数犺（狓）加权组合得到强预测函数狔（狓）．即狔（狓）＝

图３　ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型可靠性求解流程图

Ｆｉｇ．３　Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｓｏｌｕｔｉｏｎｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆ

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰａｌｇｏｒｉｔｈｍｍｏｄｅｌ

∑
狋

犼＝１

犪犻犺犻（狓）．

１．３　犕犈犃犃犱犪犅狅狅狊狋犅犘算法模型

ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络模型受限于

ＢＰ神经网络易过度拟合和泛化能力弱的

特点，在工程结构可靠性求解中具有局限

性．文中提出 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模

型，运用ＭＥＡ算法全局搜索最优个体并解

码，构造犜个ＢＰ神经网络弱预测器函数；

然后，运用ＡｄａＢｏｏｓｔ加权组合得到 ＭＥＡ

ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ强预测器函数，最终用强预

测器函数代替功能函数求解结构可靠性．

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型可靠性求解

流程图，如图３所示．ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ

算法模型有如下８个主要步骤．

步骤１　在 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法

模型中用 ＭＥＡ算法初始化输入集，对子种群ＳＧ、初始种群狉、优胜子种群犿、临时子种群狀进行种群编

码．即ＳＧ＝狉／（犿＋狀）．

步骤２　筛选最优个体．为得到得分函数中的最优个体，进行多次迭代和执行趋同、异化操作，最终

通过均方误差（ＳＥ）计算 ＭＥＡ得分（Ｖａｌ）．即Ｖａｌ＝１／ＳＥ．

步骤３　根据编码解码规则．将最优个体依照编码解码得到权值和阈值，并将其赋予ＢＰ神经网络

构造弱预测器．

步骤４　数据初始化．随机选择犕 组训练数集，运用已优化权值和阈值的ＢＰ神经网络构造犜个弱

预测器，并赋予相同的初始分布权值，即犇狋（犻）＝１／犕，犻＝１，２，…，犕；狋＝１，２，…，犜．

步骤５　弱预测器函数迭代．为了预测预测序列犵（狋）和计算对应的预测误差和犲狋，对犜个ＢＰ神经

网络弱预测器函数迭代训练．即犲狋＝∑
犻

犇犻（犻），犻＝１，２，…，犕 （犵（狋）－ψ ＞０）．其中：ψ为期望预测输

出结果．

步骤６　权重预测与调整．若预测误差和犲狋 大于设定误差，根据权重犇狋（犻）计算调整下一个权重

犇狋＋１（犻）．则有

犪狋＝
１

２
ｌｎ
１－犲狋
犲（ ）
狋

，

犇狋＋１（犻）＝
犇狋（犻）

犅狋
·ｅｘｐ［－犪狋ψ犻犵狋（狓犻）］，　　犻＝１，２，…，犕．

上式中：犅狋为归一化因子．
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步骤７　构造强预测函数．犜 组弱分类函数犺（狓）加权组合得到强预测函数狔（狓）．即有狔（狓）＝

∑
狋

犼＝１

犪犻犺犻（狓）．

　　步骤８　功能函数的运用．下式功能函数式犣由强预测函数狔（狓）代替，进行可靠度指标求解．即有

犣≈犵（犡）＝犳犔｛ω
Ｔ
犔犳犔－１［ω

Ｔ
犔－１犳犔－２（ω

Ｔ
犔－２犳犔－３（…（犳３（ω

Ｔ
３犳２（ω

Ｔ
２犳１（ω

Ｔ
１犡））））…））］｝．

上式中：ω犔 为权矩阵；犳犔 为传递函数．

２　犕犈犃犃犱犪犅狅狅狊狋犅犘算法验证

２．１　理论模型验证

为验证和优化 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ模型，考虑乘积形式的非线性结构功能函数犣（犎，犠），结构功

能函数为犣＝犵（犡）＝犎·犠－１１４０＝０，犎 和犠 相互独立，均服从正态分布，均值为μ犎＝３８，μ犠＝５４，

标准差为σ犎＝３．８，σ犠＝２．７，进行可靠指标β和失效概率犘ｆ求解．采用ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型生

图４　理论模型的误差性能曲线图

Ｆｉｇ．４　Ｅｒｒｏｒｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｃｕｒｖｅ

ｏｆｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌｍｏｄｅｌ

成精确有效的 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ强预测器函数，运用

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型生成２０００个｛狓犻，犵（狓犻）｝数

据集．ＭＥＡ参数设定为种群数狉＝２００，优胜子种群数犿＝

５，和临时子种群数狀＝５，迭代训练参数设置为２０次．ＢＰ

神经网络参数设置迭代次数为１００、学习率为０．１、目标误

差为１×１０－８．

根据 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型设置参数，此时误

差性能曲线迭代平滑，迭代次数为１６次，网络预测精度为

２．３７７９×１０－５，达到预测精度要求．ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算

法模型的误差性能曲线，如图４所示．图４中：犖 为迭代数；

εＭＳ为均方误差．

多算法计算结果对比，如表１所示．表１中：β为可靠度指标；ε为误差；εａ为误差绝对值；犘ｆ为失效

表１　不同算法的计算结果对比

Ｔａｂ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 εａ β ε／％ 犘ｆ

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ算法 － ５．１９９９ － １．００００×１０－７

ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法 ０．０２１７ ４．６０５３１１．４０２．３９８５×１０－５

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法 ０．００５７ ５．２８２７ １．５９０．９９６４×１０－７

概率．从表１可知：ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ预测器

误差绝对值较大，可靠性指标计算精度较

差，通过 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ对弱预测器

进行优化构成强预测器其误差绝对值仅为

０．００５７，可靠性指标β＝５．２８２７，误差值

仅为１．５９％，精度有大幅提升．

图５　桁架结构图

Ｆｉｇ．５　Ｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅｄｒａｗｉｎｇ

２．２　桁架工程模型验证

２．２．１　参数设定　选用文献［８９］中的２３杆桁

架，桁架结构如图５所示．图５的１０个随机变

量：横杆和斜杆的横截面积和杨氏模量分别为

犃１，犃２，犈１，犈２，随机荷载犘１～犘６．假设所有变量

独立，其分布、均值、标准差如表２所示．

该结构在载荷犘１～犘６ 作用下，点犆位移最

表２　桁架结构的随机参数变量分布

Ｔａｂ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｒａｎｄｏｍ

ｐａｒａｍｅｔｅｒｖａｒｉａｂｌｅｓｏｆｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

随机变量 分布类型 均值标准差

犃１（ｍ
２）对数正态 ２．０×１０３ ２．０×１０４

犃２（ｍ
２）对数正态 １．０×１０３ １．０×１０４

犈１，犈２（Ｐａ）对数正态 ２．１×１０１１ ２．１×１０１０

犘１～犘６Ｇｕｍｂｅｌ分布 ５．０×１０４ ７．５×１０３

大，参考文献［８］结构功能函数为

犣＝犌（狓）＝０．１４－ 犞ｃ（狓）．

将２０００个｛狓犻，犵（狓犻）｝数据集设种群数狉＝

２００，优胜子种群数犿＝５，和临时子种群数狀＝５，迭

代训练参数设置为２０次，其最终解码优化个体权值

为ω１，ω２，阈值为犅１，犅２．神经网络根据输入１０个随

机变量来输入层节点κ＝１０，输出随机变量犵（犡）来

设置输出层节点λ＝１，和犾＜ （κ＋λ槡 ）＋犪，（犪＝１～
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图６　桁架结构的误差曲线图

Ｆｉｇ．６　Ｅｒｒｏｒｃｕｒｖｅｄｉａｇｒａｍｏｆｔｒｕｓｓｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

１０）的选取原则来搭建隐含层为犾＝２的三层网络．

根据多次训练比较，ＢＰ神经网络参数设置迭代次数为

１００、学习率为０．１、目标误差为１×１０－８，权值为ω１，ω２，阈

值为犅１，犅２．通过 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型将１０组弱

预测器函数迭代训练组合成一个 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ强预

测器函数．根据设置参数，ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型桁

架结构的误差性能曲线图，如图６所示．从图６可知：此时

误差性能曲线迭代平滑，迭代次数４６次，网络预测精度为

９．７７３１×１０－７，达到预测精度要求．

２．２．２　模型预测结果　ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法和 ＭＥＡＡｄａ

ＢｏｏｓｔＢＰ算法的预测误差绝对值对比，如图７所示．图７中：εａ为误差绝对值；狀为预测样本数．

从图７可知：运用传统的ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ预测器函数进行预测其误差绝对值为０．００４７，预测误差绝

对值只有５０％左右，在０．０５以下，且误差绝对值曲线波动幅度相对较大，从而可知预测效果较差；而运

用 ＭＥＡ算法进一步优化 ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ预测器函数，由于采用多个 ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ弱预测器函数构建

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ强预测器函数进行预测，其预测误差绝对值为０．００２０，且预测误差绝对值９０％，

也在０．０５以下，但误差绝对值曲线波动幅度较小，具有更好的泛化能力和预测性．

（ａ）ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法　　　　　　　　　　　　　（ｂ）ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法

图７　两种算法的预测误差绝对值

Ｆｉｇ．７　Ａｂｓｏｌｕｔｅｖａｌｕｅｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｅｒｒｏｒｏｆｔｗｏａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

为验证 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法模型的可行性，将两者的预测误差绝对值进行对比，可知

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ预测器具有更好的预测效果，能够更好的构造功能函数．

将文献［８］的计算结果和 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ法计算结果设置为标准解，证明 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模

表３　不同算法的可靠性计算结果

Ｔａｂ．３　Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

算法 εａ β ε／％ 犘ｆ

文献［８］算法 － ３．９８０ － ３．４４５８×１０－５

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ算法 － ３．９７５ － ３．５１９０×１０－５

ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法 ０．００４０７３．７７１ ５．１３ ８．１２９７×１０－５

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法 ０．００２０ ３．９００ １．８８ ４．８０９６×１０－５

型的精确性和可行性．采用 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ

法、ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络法、ＭＥＡＡｄａ

ＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法模型，分别对桁架

结构功能函数进行可靠性指标求解分析，

可靠度计算指标如表３所示．表３中：β为

可靠度指标；ε为误差；εａ 为误差绝对值；

犘ｆ为失效概率．

由表３可知，ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型求解可靠性指标值较 ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法模型求解可靠

性指标值更为接近文献［８］和 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ法解值，可靠性指标β＝３．９００，误差仅为１．８８％．由此可知，

文中所提方法能更好地逼近结构功能函数求解可靠性指标，比传统方法具有更优异的精度性和可行性．

３　结论

基于 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法模型逼近结构功能函数求解可靠性指标，并通过与不同算

法比较验证，得到以下３点主要结论．

５９２第３期　　　　　　　　　胡启国，等：采用 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ模型的工程结构可靠性分析方法



犺狋狋狆：∥狑狑狑．犺犱狓犫．犺狇狌．犲犱狌．犮狀

１）采用 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法模型，运用思维进化算法（ＭＥＡ）赋予ＢＰ弱预测器最优

初始权值和阈值，并用ＡｄａＢｏｏｓｔ算法加权组合多个ＢＰ弱预测器形成 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ强预测器．

与ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ算法相比，有效提升了ＢＰ神经网络的预测精准性．

２）在前人可靠性研究中，对运用ＢＰ神经网络构造隐性功能函数求解可靠度指标，提出一种基于

ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔ优化ＢＰ神经网络权值和阈值的新思路，提高构建隐性功能函数的精确度．

３）通过 ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ法、ＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法、ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ神经网络算法求解可靠

性指标β的比较，可知基于 ＭＥＡＡｄａＢｏｏｓｔＢＰ改进一次二阶矩模型可靠性求解中，可靠度指标β值与

ＭｏｎｔｅＣａｒｌｏ法解值相近，达到求解精度．同时，文中所提方法仅两次分别迭代１６次和４６次，与 Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ法相比减少大量的数值计算次数．
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