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基于支持向量机和蒙特卡洛的结构可靠性
分析方法及应用

徐长航，陈国明，谢 静

(中国石油大学机电工程学院，山东东营257061)

摘要：将支持向量机作为极限状态函数重构的工具引入结构可靠性分析问题中。并结合蒙特卡洛方法，分别给出了

模式识别型和函数回归型两种支持向量机(SVM)模型应用于结构可靠性分析的计算流程图。结合数值算例，对两

种支持向量机模型在结构可靠性问题的应用方面进行了对比，并研究了训练样本数目、核函数类型、模型参数的取

值以及随机变量数目等因素对可靠性分析结果的影响。最后以某自升式平台为工程对象，进行了考虑多个随机变

量的结构可靠性评估。结果表明：在应用支持向量机方法进行极限状态函数重构时，无论是模式识别型SVM模型还

是函数回归型SVM模型均可取得良好的效果，前者对模型参数的敏感程度大于后者；支持向量机理论作为极限状态

函数重构工具与蒙特卡洛方法相结合，可有效解决大型复杂工程结构可靠性分析精度和效率问题。
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Structural reliability analysis method based on support vector machines

and Monte Carlo and its application

XU Chang—hang，CHEN Guo-ming，XIE Jing

(College ofMechanical and Electronic Engineering in China University ofPetroleum，Dong—ng 257061，

Shandong Province，China)

Abstract：Support vector machines(SVM)w鹊introduced to structural reliability analysis a8 a tool for reconstruction of limit

state function．Combined with Monte Carlo method，two computation flow diagrams applied to structural reliability analysis

were given based on support vector classifier and support vector regress．The two models were numerically compared from the

application of structural reliability．The effects of several factors including count of sampling，type of kernel function，value

of model parameter and number of random variable On the reliability analysis were analyzed．Structural reliability considering

multiple random variables was evaluated for a Jack—up platform by the presented approach．The results show that both support

vector classifier and support vector regress can be effectively used tO the reconstruction of hmit state function．and the former

is more sensible to the model parameter than the latter．The approach is effectiv．e on improving computational efficiency and

accuracy of structural reliability analysis for large and complicated engineering structures．

Key words：support vector machines(SVM)；Monte Carlo method；reconstruction of limit state function；structural reliability

analysis；Jack-up platform

大型复杂工程结构可靠性问题的极限状态函数

通常具有高维数、隐式表达和非线性等特征，不仅限

制了传统可靠性分析方法的直接应用，同时也导致

可靠性分析过程的计算量过大，从而影响了各种方

法在工程实际中的推广应用‘m]。蒙特卡洛模拟

(Monte Carlo simulation，MCS)法作为求解结构可靠

性的重要方法之一，具有较高的求解精度。但是由

于工程上进行结构可靠性分析时通常需要借助有限

元方法获得结构响应，因此计算效率低下是导致该

方法不适用于工程结构可靠性问题的主要原因。对
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隐式极限状态函数进行显式化重构处理是解决上述

问题的重要途径之一，近年来包括神经网络、响应面

法在内的很多方法已成为极限状态函数重构工

具∞引，统计学习理论的支持向量机(support vevctor

machines，SVM)方法是机器学习技术领域的最新研

究成果之一，近年来也在结构可靠性领域得到一定

的应用拍引。笔者在前人研究基础上给出支持向量

机应用于结构可靠性分析的详细计算流程，并对影

响可靠性分析结果精度的多种因素开展较为详细的

研究，最后以某自升式钻井平台为工程实例验证模

型的应用效果。

1支持向量机理论简介

支持向量机是由Vapnik基于统计学习理论提

出的一种机器学习方法，基本思想是应用内积函数

定义的非线性变换将输入空间转化到一个高维空

间，从而将优化问题转化为一个凸二次规划问题以

得到全局最优解协10】。支持向量机采用结构风险最

小化原则，因此具有良好的通用性与推广性，适用于

样本数目较少情况下的机器学习问题。

1．1模式识别型支持向量机

支持向量机是从线性可分情况下的最优分类面

发展而来的。给定样本集I(毛，Yi)，i=1，2，⋯，／7,，

石i∈R“，Yi∈{+1，一l}，如果日不仅能够将两类样

本完全分开，且使得分类间隔最大，则称Ⅳ为最优分

类面。可以将最优分类面的构造转化为如下二次规

划问题一1：
≈

1
n

max形(a)=∑口；一÷∑aiajyi乃(戈i·勺)． (1)
#1 。‘J2l

约束条件：

∑yiolz=0，c>哦≥0． (2)

式中，ai为与每个样本对应的Lagrange乘子。

对于非线性问题，可以引入核函数将输入空间

转化为某个高维空间中的线性问题，目前常用的核

函数有径向基核函数、多项式核函数以及多层感知

器核函数等。引入核函数后求解广义最优函数的目

标函数式就变为
Ⅱ

1
n

maxW(or)=∑％一÷∑aietjYiyjK(xi·xj)．(3)
K1 。‘√=l

对于式(2)和式(3)所示的二次规划问题，存

在惟一解，而且容易证明解中只有一部分ai不为

零，它们所对应的样本就是支持向量。设Oto=(a?，

a：，⋯，a：)为其解，则上述问题的最优分类函数为

灭工)=sgn(∑妒0i(茗·％)+bo)· (4)

1．2 函数回归型支持向量机
。

函数回归型支持向量机的原理与模式识别型支

持向量机相类似，但是样本集(戈i，Y；)中的Yi∈R。

该类型转化后的二次规划问题为
1 n

max形(a)=一÷∑(d?一ai)(q『．一q)ixi‘勺)+
_‘J 2I

n

∑儿乃(a；+一ai)+占∑(嘶+q+)． (5)

约束条件：

ai≥0，0≤a，a+≤c． (6)

式中，占为回归精度；C为惩罚因子，表示对误差超出

占的样本的惩罚程度。同样可以求得最优回归函数

为

Y=y(ai‘一fiti)(髫i·髫)+b+． (7)
‘=l

式中，与ai—a‘≠0相对应的样本数据为支持向

量。

2 支持向量机在结构可靠性分析中

的应用基础

2．1 基于模式识别的结构可靠性SVM-MCS分析

载荷作用下结构的可能状态为安全状态、临界

状态和失效状态三者之一，分别对应极限状态函数

Z=g(X)>0，Z=g(X)=0和Z=g(X)<0的

情况(X为随机变量集合)¨J。如果把临界状态与失

效状态合并，则结构可靠性问题其实可以看作一个

模式识别问题，即

r+1，g(X)>0，结构处于安全状态，

lEg(X)]={一1，g(X)≤o，结构处于临界或失效
。 状态．

(8)

对随机参数向量x按照某种规则进行取值，得

到m个随机参数向量r=(并；，茹：，⋯，茗：)，i=1，2，

⋯，m。将掣和所对应结构所处状态的指示值

leg‘(x)]分别作为支持向量机模型的输入和期望

输出，组成训练样本{{r，}，legj(x)]}，i=1，2，

⋯，m。支持向量机通过对训练样本的学习，找到结

构安全状态和失效状态之间的最优分类面，将其作

为对g(X)的有效逼近。在此基础上，结合蒙特卡洛

模拟法给出了基于模式识别的结构可靠性分析

SVM．MCS方法的计算流程，如图1所示。
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开始

确定各随机变置的分布类型和统计参数

根据取样原则．组成多组输入样本

利用有限元法计算样本所对戍结构响应，

并确定结构所处的状态{+l，·1}

将输入样本及其相对虑的结构
作为训练样本和测试样本

选择核函数，并确定相戍的参数
进行学习。得到SVM模型

利用测试样本检验SVM模

型是古满足精度要求

确定模拟次数M

仿真计数器胃零ⅣL=o

失效次数计数器置零N：o

根据随机变量分布进行随机取样
‘j其他随机变量组成输入样本

将SVM模型替代实际极限状态方程

判断结构是
处于失效状

虬2N：I

NfNt

计算结构失效概率只=N,／N,

图1 基于模式识别的结构可靠性SVM-MCS分析计算流程

从图1中可以看出，该方法以有限次结构分析

为代价，利用支持向量机获得对实际极限状态函数

的重构，然后利用蒙特卡洛方法直接对训练合格的

SVM模型进行模拟得到结构失效概率结果。由于

MCS模拟过程中不再涉及到结构分析，因此大大降

低了可靠性分析过程的计算量。鉴于MCS方法的精

度仅与模拟次数相关(对于给定的极限状态函数)，

因此SVM．MCS法的计算精度主要取决于极限状态

函数的重构效果。许多研究表明，由于支持向量机具

有良好的学习性能和推广性能，与神经网络等其他

方法相比，这种方法更适用于此类小样本机器学习

问题，因此SVM．MCS方法中极限状态函数的重构

精度是可以保证的一’71。

2．2 基于函数回归的结构可靠性SVM-MCS分析

与模式识别型支持向量机不同的是，用于结构

可靠性分析的函数回归型支持向量机的目的是得到

随机变量X与连续变化的g(X)之间的关系，而非

，[g(X)]。因此在使用蒙特卡洛方法对训练后的

SVM模型进行失效概率计算时，尚需要附加一个确

定，[g(．jjf)]的步骤，计算流程其他部分与图1相似，

这里省略。需要指出的是，虽然二者在计算流程上非

常相似，但是它们对于极限状态函数的莺构在机理

和计算方法上均有所不同，因此在应用时需要加以

区分。

3 数值算例及影响因素分析

为了便于说明问题，将可靠性问题的极限状态

函数假设为如下所示的二维非线性函数：

Z=g(X)=3—0．1x；一并2． ， (9)

式中，戈，和x：为相互独立的标准正态随机变量，应

用蒙特卡洛模拟得到的失效概率为3．7×10～。

分别对戈。和x：在[一4，4]范围内等间距离散为

9个点，然后将两个随机变量进行两两组合，共得到

81个训练样本。

3．1支持向量机类型的影响

将基于函数回归型和模式识别型的两种可靠性

SVM-MCS分析方法用于求解式(9)所示的可靠性

问题，为具有对比意义，两类支持向量机模型的核函

数均采用径向基函数，模型参数分别为：C=2000，占

=0．Ol，基于模式识别的支持向量机Y=0．7，基于

函数回归的支持向量机7=0．01。对比研究了二者

在学习能力、重构效果以及失效概率计算结果等方

面的差异。经研究表明，二者都能实现x于-tJtI练样本

的100％正确分类，即二者在学习能力上相当。由

图2所示极限状态函数的重构结果可知，两种支持

向量机模型从不同角度均可以达到良好的效果。应

用蒙特卡洛法对模式识别型和函数回归型两种

SVM模型的重构结果进行模拟计算，得到失效概率

分别为3．68×10。和3．81×10～，具有较好的计算
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精度。另外在训练过程中还发现，与模式识别型支

持向量机相比，函数回归型支持向量机的计算速度

稍差，但是其收敛性对于模型参数和训练数据等因

(a)基于模式识别的支持向量机模型

素的挠动不敏感，这个特点对于该方法的工程应用

非常有利。

15

10

5

0

-5

-10

、

，，～

(b)基于函数回归的支持向量机模型

图2两种支持向量机模型对极限状态函数的重构效果

3．2不同核函数的影响

在训练样本数目N=81，惩罚参数C=2000，精

度占=0．01的情况下，分别利用径向基核函数(y=

0．01)、多项式核函数(二次、三次多项式函数)以及

多层感知器核函数(口=0．02，b=一1)，构造出四种

函数回归型支持向量机模型。使用这四个模型通过

对训练样本数据进行学习实现对式(9)重构，最后

借助蒙特卡洛方法对重构后的极限状态函数进行模

拟计算得到失效概率。研究表明，采用不同的核函

数会对极限状态函数重构效果以及失效概率的计算

结果产生一定的影响。本例中以三次多项式函数和

径向基函数为核函数的SVM重构效果最好、失效概

率计算精度也最高，多层感知器核函数次之，二次多

项式最差。分析其原因，由于核函数的功能是将输

入空间进行非线性转化，核函数本身的非线性特征

是决定其转化效果的重要因素，因此在具体应用时

需要根据极限状态函数的非线性特征选择合适的核

函数。

MCS、二次多项式核函数、三次多项式核函数、

多层感知器核函数及径向基核函数对应的失效概率

分另0为3．70×10—3，3．94 X 10一’，3．73×10—3，3．75

×10～．3．68×10-3 0

3．3模型参数取值的影响

支持向量机模型参数包括两部分：核函数参数

(如径向基函数的y)和模型参数(占和C)，如何对

这些参数进行取值是一件相对困难的事情，目前尚鼍

未找到成熟的理论方法可以借鉴。本文中主要考察

了函数回归型支持向量机模型的学习精度参数占对

失效概率计算精度的影响。当占=0．1，0．01，0．001

时，SVM—MCS模型的失效概率计算值分别为3．68

×10～，3．68×10～，3．36×10一。这说明，在一定

范围内模型预测精度随着占的减小而提高，但是当

8减小到一定程度后，预测精度的提高程度变得非

常微小。这主要是由于8减小可以使支持向量的数

目增加，从而提高模型的计算精度，但是对于给定训

练样本而言其支持向量的总数一定。因此占宜取为

适当较小的值(取值过大则精度难以保证，过小无

益于计算精度的提高且降低计算效率)，这里推荐

取F=O．01。

3．4训练样本数目的影响

以基于函数回归支持向量机模型为例(核函数

取为径向基核函数)，分别对训练样本数目‰=
25，81，121三种情况下，支持向量机模型的学习情

况、重构效果、失效概率结果以及计算精度进行了比

较，为了使比较更有意义，还使用人工神经网络的

BP网络模型进行了相同条件的计算，计算结果如表

1所示。

表1不同训练数目下失效概率计算结果lO。

回归型SVM—MCS BP网络MCS～一NTs=25 Nxs=81‰=121 NTs=25 Nxs=8l Nxs=121

3．70 3．95 3．68 3．69

研究表明，支持向量机模型对不同数目的训练

样本都能得到很好的学习效果，即实现对训练样本

的正确识别。但是训练后的支持向量机模型的重构

效果却因训练样本数目的不同有着很大的差异：当

样本数目较少时，重构后的极限状态函数与实际极

限状态函数存在较大差别；随着训练样本数目的增

加，重构的效果会越来越好；当样本数目增加到一定

程度时，重构效果变化不再明显，失效概率的计算结
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果同样存在这种变化趋势(表1)。究其原因，主要

是因为当训练样本的数目已经足以精确刻划出极限

状态函数时，此后样本数目的继续增加，已基本上不

再引起支持向量数目的变化，因此对重构效果的影

响不再明显。对比表1中SVM和BP网络的计算结

果可以发现，当样本数目较多时二者均可得到较高

的计算精度，但是随着训练样本数目的减少，SVM

的计算精度明显优于后者，说明了SVM对于小样本

机器学习问题的良好适用性。

4工程算例及结果分析

以东海海域某自升式钻井平台为例，应用本文

中提出的SVM．MCS算法进行了平台在风暴自存状

态下结构可靠性分析计算。有关平台的结构和环境

参数及载荷计算，以及结构分析有限元模型等信息

可以参阅文献[7]，[11]，这里仅对表2中涉及到的

7个随机变量加以描述。若以平台甲板的最大水平

位移D一为可靠性控制目标(D一是上述7个随机
变量的函数)，则相应极限状态函数可以表示为

Z=g(．X)=C—D．，。(CD，C^，，Ⅱ，F甲，MD，p，y)． (10)

式中，常数C为人为设定的最大位移界限值；D一由
结构有限元计算得到，因此该函数为典型的非线性

隐式极限状态函数j

表2 随机变量及统计特征

变量名称及符号 分布类型 均值p 方差or 类型

拖曳力系数CD 对数正态分布 1．0 0．2 环境载荷参数

惯性力系数C_ 对数正态分布 2．0 0．3 环境载荷参数

海流流速∥(m·s'1)正态分布0．8 0．1 环境载荷参数

风载F审／N 正态分布 1．23 x106 1。23 x105环境载荷参数

甲板质量肌D／kg 正态分布 1．I x107 1．1 x106结构模犁参数

阻尼系数p 对数正态分布0．025 0．0025结构模型参数

圭堡宣塾重鏖[!!：竺：!!堕墼垩查坌查堕堡堕塑壅竺：12：茎壁堡型叁墼

根据文献[7]提出的“规则+随机”训练样本点

设计方法，确定出500个样本点x，借助平台结构有

限元模型计算与每一个样本点x对应的结构响应

D一并得到g(x)，将X与对应的g(x)组成的样本
．分为两部分，其中335作为训练样本供函数回归型

SVM进行学习，然后用165个样本对训练后的SVM

模型的预测精度进行检验。图3中给出了SVM预

测结果与有限元计算结果的比较，图4则是利用预

测后SVM进行蒙特卡洛模拟得到的平台在50 a一

遇和100 a一遇风暴状态下结构可靠性概率，即Z=

g(X)>0的概率。从图3和图4可以看出，训练后

的SVM能够实现对极限状态函数的较为精确的模

拟，从而为结构可靠性计算结果的精度提供了保证。

更为重要的是，SVM方法对于式(10)的高精度预测

性能仅仅是以335次有限元计算为代价，对于一个

具有7个随机变量的可靠性问题而言，这种方法在

计算效率上体现出较为明显的优势。

{

0
簿
趔
斗<
皤
蝽
}
g
裾
隧

襄

有限元计算甲板量大位移Dl。。／I

圈3 SVM预测效果与有限元结果的对比

O

鼻／i

图4基于SVM-MCS的结构可靠性概率计算结果

5 结 论

(1)将结构可靠性问题转化为模式识别或函数

回归问题，以支持向量机为极限状态函数的重构工

具，结合蒙特卡洛方法可以较好地解决大型复杂工

程结构可靠性分析的计算精度和效率问题，为后续

进行老龄海洋平台状态评估奠定基础。

(2)在应用支持向量机方法进行极限状态函数

重构时，无论是模式识别型SVM还是函数回归型

SVM均可取得良好的效果，前者对模型参数的敏感

程度大于后者；核函数对于重构效果具有一定的影

响，需要根据极限状态函数的非线性特征加以选取；

回归型SVM的参数占适宜取为适当较小的值；一般

来说，样本数目越大重构效果越好，但是当数目增加

到一定程度时，对重构效果的提高没有明显的效果。
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