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摘　要：针对常规船舶结构可靠性优化设计由高度非线性带来的计算效率低、收敛困难的问题，提
出了基于ＳＭＯＴＥ（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　Ｍｉｎｏｒｉｔｙ　Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）算法的船舶结构可靠性优化设计
方法．利用ＳＭＯＴＥ算法建立了改进的ＢＰ（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络模型，以较少的样本点完
成了极限状态函数的高度近似，克服了以往代理模型不能同时满足精度和效率要求的缺点，并通过
数学算例验证了使用ＳＭＯＴＥ算法建立ＢＰ神经网络模型的可行性和有效性．将改进的ＢＰ神经网
络模型和模拟退火法嵌入单循环优化策略，并将其用于船舶舱段的可靠性优化设计，验证了所提出
的可靠性优化设计方法的求解效率和精度，为大型工程结构的可靠性优化设计提供了思路．
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　第１期 龙　周，等：基于ＳＭＯＴＥ算法的船舶结构可靠性优化设计 ２７　　　

　　在船舶海洋结构物设计制造中，可靠性优化设
计同时保证了结构的经济性和安全性，是极具优势
的优化设计方法．近年来可靠性优化设计已经广泛
应用于汽车、飞机和船舶等复杂结构的优化设计
中［１－３］．
解决可靠性优化设计问题最直接的方法是搭建

两层优化设计模型，外层执行设计变量的优化，内层
执行结构的可靠性分析［４］．针对这一高度非线性耦
合问题，Ｌｉａｎｇ等［５］通过计算极限状态函数的可靠
性指标，得到结构的近似最小功能点，创建了单循环
优化算法；刘勤等［６］使用单循环优化算法将不确定
的可靠性优化设计问题转换为确定性的单层次优化

问题，提高了计算效率．由于可靠性优化设计考虑了
设计变量的随机特性，使得迭代次数增多，所以选择
合理的代理模型代替复杂的有限元模型进行计算，
可以减少可靠性优化设计所耗费的时间成本［６］．ＢＰ
（Ｂａｃｋ　Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络模型能较好地处理非
线性映射问题，具有良好的容错和泛化能力，张亮
等［７］借助ＢＰ神经网络模型对极限状态函数进行拟
合，然后使用 Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ抽样技术得到系统的失
效概率．但是，对于复杂工程结构，保证ＢＰ神经网
络模型精度的前提是获得一定数量的训练集，因此
如何高效地拟合真实的极限状态函数是构建ＢＰ神
经网络模型的关键．由结构可靠性分析理论可知，最
可能失效点附近区域对失效概率贡献最大，Ｅｃｈａｒｄ
等［８］通过调用集中在失效面附近的训练集建立近似

模型，获得了非常高的计算效率；Ｚｈａｏ等［９］对影响
失效概率主要区域的大小进行明确计算，提出兴趣
子域的概念，使所建立的代理模型在最可能失效点
附近区域实现高度近似．
船舶可靠性优化设计建立代理模型时，通常在

整个设计空间选取样本点建立训练集，这样得到的
训练集产生了类不平衡现象，即集中在失效面附近
的训练集占比较小．ＳＭＯＴＥ（Ｓｙｎｔｈｅｔｉｃ　Ｍｉｎｏｒｉｔｙ
Ｏｖｅｒｓａｍｐｌｉｎｇ　Ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ）算法是一种利用现有样
本集，对少数类样本进行过抽样合成新样本的机器
学习算法［１０］．引入ＳＭＯＴＥ算法计算最可能失效点
附近的样本区域可解决训练ＢＰ神经网络模型时数
据不平衡的问题．
本文提出基于ＳＭＯＴＥ算法的船舶结构可靠

性优化设计模型．通过引入ＳＭＯＴＥ算法可使ＢＰ
神经网络模型高效准确地逼近极限状态函数，从而
将可靠性优化设计模型解耦成确定性优化设计．将
上述改进后的ＢＰ神经网络模型和模拟退火算法嵌
入单循环优化策略，并将其用于６１８ＴＥＵ型多用途

船货舱区域的可靠性优化设计，提高了可靠性优化
结果的计算精度，解决了船舶结构可靠性优化设计
由高度非线性所带来的计算效率低下、收敛困难的
问题，为大型工程结构可靠性设计提供了新思路．

１　基于ＳＭＯＴＥ算法的改进ＢＰ神经
网络模型

１．１　ＳＭＯＴＥ算法

ＳＭＯＴＥ算法是一种合成少数类数据的过抽样
算法，其基本思想是根据对少数类样本的分析人工
合成新的样本并将新样本添加到数据集中，从而解
决了一般过抽样算法采取简单复制样本的策略来增

加少数类样本所导致的模型过拟合问题．ＳＭＯＴＥ
算法目前已经广泛应用于金融、教育及互联网等数
据分析和数据挖掘领域中［１１－１２］，如：信用卡欺诈检测
（每年大约占比为２％的信用卡账户受到欺诈）；疾
病预测（肿瘤的样本数通常只有几十或几百，而样本
总数却成千上万）；等等．
对于任意一个少数类样本集合Ｘ＝｛ｘｉ｜ｉ＝１，

２，…，Ｍ｝，假定集合中的一个样本ｘｉ 以欧氏距离为
标准计算它到少数类样本集Ｘ 中所有样本的距离，
得到其ｋ近邻．假设向上采样的倍率为Ｎ，则在其ｋ
近邻中随机选取Ｎ 个近邻｛ｘ^ｊ｜ｊ＝１，２，…，Ｎ｝；在

少数类样本集Ｘ与｛ｘ^ｊ｜ｊ＝１，２，…，Ｎ｝之间进行随
机线性插值，产生一个新的样本ｘｎｅｗ（ｉ，ｊ），

ｘｎｅｗ（ｉ，ｊ）＝ｘｉ＋ｒａｎｄ（０，１）ｘ^ｊ－ｘ（ ）ｉ （１）

ｉ＝１，２，…，Ｍ；　ｊ＝１，２，…，Ｎ
式中：ｒａｎｄ（０，１）表示０～１之间的一个随机数．
将以上步骤进行ｍ 次，从而可以合成ｍ 个样

本，将这些新合成的少数类样本与原始的少数类样
本集组合即可产生新的训练集．图１所示即为

ＳＭＯＴＥ算法针对少数类样本点生成新数据样本点
的计算示意图，以少数类样本点为中心点对其附近
少数类样本点进行插值生成新样本点．
现假定一个少数类样本ｘｉ ＝ （６，４），计算得到

的一个最近邻为ｘ^ｊ＝（５，２），随机产生一个介于０～
１之间的随机数ｒａｎｄ（０，１）＝０．３，则新的样本计算
过程为

ｘｎｅｗ（ｉ，ｊ）＝ｘｉ＋ｒａｎｄ（０，１）（ｘ^ｊ－ｘｉ）＝
（６，４）＋０．３（（５，２）－（６，４））＝
（６，４）＋０．３×（－１，－２）＝
（５．７，３．４） （２）

可见，ＳＭＯＴＥ算法基于插值的思想，增大了少数类
数据出现的概率，能够对不平衡数据进行很好的处
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图１　ＳＭＯＴＥ算法合成少数类样本示意图

Ｆｉｇ．１　ＳＭＯＴＥ　ａｌｇｏｒｉｔｈｍ　ｓｙｎｔｈｅｓｉｚｅｓ　ｍｉｎｏｒｉｔｙ　ｓａｍｐｌｅ

理，适用于船舶结构可靠性优化设计．
１．２　基于ＳＭＯＴＥ的ＢＰ神经网络模型
对复杂工程结构来说，使用近似模型替代耗时

的有限元计算，可以显著降低计算成本．对结构进行
可靠性分析时，要在整个设计空间中选取构建近似
模型的样本点．为了保证模型的识别精度，需要较多
的样本点，但是过多的样本点会导致计算量的急剧
增大．因此，提高样本点的采样效率，使集中在失效
面附近的样本点更多，让代理模型在失效点附近区
域实现高度近似是提高计算效率的重要途径之一．
本文利用ＳＭＯＴＥ算法增加失效面附近的样本点，
从而构建出基于ＳＭＯＴＥ算法的改进ＢＰ神经网络
模型，有效地利用ＳＭＯＴＥ算法处理不平衡数据的
优势和ＢＰ网络的插值特性，以较少的样本点完成
极限状态函数的高度近似，其具体实现过程如图２
所示．
１．３　算例展示
为了验证本文提出的改进ＢＰ神经网络模型的

有效性，引用文献［４］中具有典型失效面的函数进行
测试．本算例关注点在于展示所创建的ＢＰ神经网
络模型，因此不进行后续的可靠性优化．
算例的数学模型如下：

　　　
ｍｉｎ　ｆ（ｘ，ｙ）＝－ｘ２－ｙ２

ｓ．ｔ．Ｐ｛Ｇ（ｘ，ｙ）＞０｝＞９９．９９８％
　　　０≤ｘ≤３，　０≤ｙ≤

烍
烌

烎３

（３）

式中：Ｇ（ｘ，ｙ）＝１－（ｘ－２）２＋（ｙ－２）２；设计变量
ｘ与ｙ 相互独立，并且分别服从正态分布 Ｎ（ｘｉ，
（０．０１ｘｉ）２）和Ｎ（ｙｉ，（０．０１ｙｉ）２），ｘｉ 与ｙｉ 为设计变
量ｘ与ｙ的取值．
按照１．２节所述，在设计空间中生成均匀样本

集，样本总数为２００个，其中失效面附近的样本仅有

１４个（采样方式１）；使用ＳＭＯＴＥ算法对失效面附
近样本进行采样并扩充１０倍，扩充后的总样本数为

３３６个，失效面附近样本点占比从 ７％ 提升至

４１．６７％（采样方式２）；而在试验空间内均匀生成总
数为３３６的样本集，其失效面附近样本点占比仅为

５．９５％（采样方式３）．采用３种采样方式生成的样
本数据信息如表１所示，对比发现，ＳＭＯＴＥ算法能
较好地对失效面附近的样本点进行补充，进而可以
更好地实现ＢＰ神经网络模型对极限状态函数的高
度近似．对应的样本点分布对比如图３所示．
　　将平衡后的样本集投入到ＢＰ神经网络模型进
行训练．将样本集分成训练集和测试集，其中训练集
有２３６个样本，测试集有１００个样本．采用上述样本
集与测试集的均方根误差（ＲＭＳＥ）进行评估，

ＲＭＳＥ＝ １
ｎｔｅｓｔ∑

ｎｔｅｓｔ

ｉ＝１

（ｙｉ－ｙ^ｉ）槡
２ （４）

式中：ｙｉ为测试样本点的实际响应值；ｙ^ｉ 为近似模
型的预测值；ｎｔｅｓｔ为测试样本个数．由式（４）计算可
得 ＲＭＳＥ＝６．１１３×１０－９．将由采样方式３获得的
样本集对 ＢＰ神经网络模型进行训练，可以得到

ＲＭＳＥ＝３．７５７　２×１０－８．与普通的ＢＰ神经网络模
型相比，使用同样数量的样本点，改进的ＢＰ神经网
络模型的精度更高，即达到同样的预测精度改进的

表１　样本数据信息

Ｔａｂ．１　Ｔｈｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｔａｂｌｅ　ｏｆ　ｓａｍｐｌｅｓ

采样方式
样本点数

安全 失效 失效面附近 合计

失效面附近

样本点占比／％

１　 ５８　 １３８　 １４　 ２００　 ７．００

２　 ５８　 １３８　 １４０　 ３３６　 ４１．６７

３　 １０５　 ２１１　 ２０　 ３３６　 ５．９５
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图２　改进的ＢＰ神经网络模型构建流程

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗ　ｃｈａｒｔ　ｏｆ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ

图３　在３种采样方式下样本点的分布对比

Ｆｉｇ．３　Ｔｈｅ　ｓａｍｐｌｅｓ’ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ　ｏｆ　ｔｈｒｅｅ　ｓａｍｐｌｉｎｇ　ｍｅｔｈｏｄｓ
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ＢＰ神经网络模型所需的样本点更少．
　　在设计空间选取部分样本点投入改进的模型中
进行计算，结果如图４所示，可见失效面很好地逼近
了极限状态函数．因此，利用ＳＭＯＴＥ算法使训练
集集中在失效面附近，可以高效地实现极限状态函
数的高度近似．

图４　改进的ＢＰ神经网络模型计算点分布

Ｆｉｇ．４　Ｔｈｅ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｐｒｏｐｏｓｅｄ　ＢＰ　ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ

ｍｏｄｅｌ’ｓ　ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ　ｐｏｉｎｔ

２　基于ＳＭＯＴＥ算法的可靠性优化
设计

２．１　单循环可靠性分析原理
单循环优化策略避免了反复地进行可靠性分

析，将不确定的可靠性优化设计问题转换为确定性
的单层次优化问题，其数学模型可以描述为

ｍｉｎ　Ｆ（ｄｋ，ｘｋ）

ｓ．ｔ．Ｇｉ（ｄｋ，ｘｋｉ）≥０，　ｉ＝１，２，…，ｍ

　　ｈｊ（ｄｋ）≤０，　ｊ＝ｍ＋１，ｍ＋２，…，Ｍ
ｘｋｉ ＝μｋｘ－αｋｉσｘβＴｉ

αｋｉ ＝ σｘ珦ＮｘＧ（ｄｋ，ｘｋｉ）
σｘ珦ＮｘＧ（ｄｋ，ｘｋｉ

烍

烌

烎）

（５）

式中；ｄｋ 为设计变量；ｘｋｉ 为第ｋ次迭代的第ｉ个近
似最小功能点；βＴｉ 为可靠性指标约束；αｋｉ 为灵敏度；

μｋｘ 和σｘ 分别为设计变量的平均值和标准差．在迭
代过程中，把ｘｋ 代入约束条件，若满足则更新ｄｋ．
２．２　基于ＳＭＯＴＥ算法的可靠性优化设计流程
模拟退火算法是一种基于 Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ迭代求

解策略的概率寻优算法．将改进的ＢＰ神经网络模
型和模拟退火算法相结合后嵌入单循环优化策略，
在保证计算精度的同时，综合了ＢＰ神经网络模型
和模拟退火算法的优势．在建立改进的ＢＰ神经网
络模型时，使用ＳＭＯＴＥ算法对失效面附近的样本
进行采样，有效地利用ＳＭＯＴＥ算法处理不平衡数

据的优势和ＢＰ网络的插值特性，用更少的样本点
通过ＢＰ模型识别获得最可能的失效点，然后计算
结构的可靠度．对于一般的结构，特别是复杂船舶结
构的可靠性优化设计，本文提出以下基于ＳＭＯＴＥ
算法的可靠性优化设计流程．

（１）确定设计空间进行试验设计并结合

ＳＭＯＴＥ采样算法获取训练集，建立改进的ＢＰ神
经网络模型．具体过程见１．２节．

（２）优化分析中，使用模拟退火算法作为优化
算法，通过每次调用ＢＰ神经网络模型计算响应值，
并判断是否满足约束条件．

（３）在可靠性计算部分，通过调用改进的ＢＰ神
经网络模型逼近极限状态函数，计算结构可靠度

Ｐｒ．结构可靠度使用改进的 Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ方法进行
计算，即在识别 Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ样本点是否安全时，将
样本点投入改进的ＢＰ模型中．其计算公式为

Ｐｒ＝ｎｒ／ｎ （６）

式中：ｎ为 Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ样本总数；ｎｒ为满足可靠性
约束条件的样本个数．

（４）对优化结果进行收敛条件判断．如果满足
条件，则可靠性优化设计结束，输出最优解；否则修
改设计变量大小，返回第（２）步，进入下一次循环直
到满足条件．

３　基于ＳＭＯＴＥ算法的船舶结构可靠
性优化设计

３．１　船舶结构可靠性优化设计优化模型
基于上述可靠性优化设计方法对６１８ＴＥＵ 型

多用途船的货舱区域进行可靠性优化设计．该船主
要用于装载集装箱和矿石等散装货物，其结构主要
参数如表２所示．

表２　６１８ＴＥＵ型多用途船结构参数

Ｔａｂ．２　Ｔｈｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｏｆ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｉｎ　６１８ＴＥＵ

参数 取值

船长／ｍ　 １３２．９

型宽／ｍ　 １９．３

型深／ｍ　 ９．９

设计吃水／ｍ　 ７．４

航速／ｋｎ　 １２

该多用途船共有３个货舱区域，本文可靠性优
化设计所对应的模型区域为中间货舱，由于舱段结
构的边界条件和所受载荷沿中纵剖面左右对称，仅
对中纵剖面的１／２进行建模．为了更好地反映货舱
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区域边界条件，将模型由中间货舱区域沿船长方向
向船首和船尾各延伸１／２个舱段，舱段的有限元模
型如图５所示．货舱区域的约束条件根据《中国船级
社散货船结构强度直接计算分析指南》［１３］确定．

图５　舱段有限元模型

Ｆｉｇ．５　Ｆｉｎｉｔｅ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｍｏｄｅｌ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｃａｂｉｎ

图６　船中剖面及设计变量分布图

Ｆｉｇ．６　Ｍｉｄ－ｓｈｉｐ　ｓｅｃｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ　ｏｆ　ｄｅｓｉｇｎ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ

　　由于板材尺寸对船体总纵强度和船体重量影响
较大，在本优化设计方案中选择中剖面的板材厚度
为设计变量．船中剖面图及板材设计变量如图６所
示，每种板材以初始厚度ｔｉ０为中心，步长取１ｍｍ，
取５个离散板厚值作为设计变量的取值范围，共选
取１６个设计变量，骨材的尺寸和形状则作为已知
量，具体设计变量信息如表３所示．假设板材厚度为
服从正态分布的随机变量，均值μｔｉ为每次优化迭代
后对应设计方案的板厚值，标准差为加工制造的许
用偏差，取相应板材厚度平均值的２％，即ｔｉ ～
Ｎ（μｔｉ，（０．０２μｔｉ）

２）．

表３　设计变量参数表

Ｔａｂ．３　Ｔｈｅ　ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ　ｔａｂｌｅ　ｏｆ　ｄｅｓｉｇｎ　ｖａｒｉａｂｌｅｓ

变量
取值／ｍｍ

初始 下限 上限

ｔ１ １８　 １６　 ２０

ｔ２ １８　 １６　 ２０

ｔ３ １６　 １４　 １８

ｔ４ １４　 １２　 １６

ｔ５ ９　 ７　 １１

ｔ６ １２　 １０　 １４

ｔ７ １２　 １０　 １４

ｔ８ １２　 １０　 １４

ｔ９ １５　 １３　 １７

ｔ１０ １５　 １３　 １７

ｔ１１ １５　 １３　 １７

ｔ１２ １２　 １０　 １４

ｔ１３ １２　 １０　 １４

ｔ１４ １２　 １０　 １４

ｔ１５ １０　 ８　 １２

ｔ１６ ７　 ５　 ９

　　以货舱舱段的总质量∑
１６

ｉ＝１
ｍ（ｔｉ）最小为优化目

标．选取板的中面应力和梁的轴向力均小于许用应
力为约束条件．根据规范对板和梁分别按许用应力
大小分类，共得到６个约束条件，设定结构可靠度

Ｐｒ＝９９．６５３％，则船舶结构优化模型为

　　　

ｍｉｎ∑
１６

ｉ＝１
ｍ（ｔｉ）

ｓ．ｔ．ｇ１（ｔｉ）＝σ１（ｔｉ）－２２０≤０

　　ｇ２（ｔｉ）＝σ２（ｔｉ）－２３５≤０

　　ｇ３（ｔｉ）＝σ３（ｔｉ）－１７５≤０

　　ｇ４（ｔｉ）＝σ４（ｔｉ）－１９５≤０

　　ｇ５（ｔｉ）＝σ５（ｔｉ）－２０６≤０

　　ｇ６（ｔｉ）＝σ６（ｔｉ）－１７６≤０

　　Ｐ｛ｇｊ（ｔｉ）≤０｝≥９９．

烍

烌

烎６５３％

（７）

ｊ＝１，２，…，６
式中：σｊ（ｔｉ）对应的计算区域及许用应力要求如表４
所示．
３．２　船舶结构可靠性优化设计结果
按照２．２节叙述的基于ＳＭＯＴＥ算法的可靠性

优化设计流程，对货舱舱段进行优化设计，具体设计
过程如下．
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表４　σｊ（ｔｉ）对应的计算区域及许用应力要求

Ｔａｂ．４　Ａｎａｌｙｓｉｓ　ｄｏｍａｉｎ　ａｎｄ　ａｌｌｏｗａｂｌｅ　ｓｔｒｅｓｓ　ｆｏｒσｊ（ｔｉ）

变量 结构分类 许用应力／ＭＰａ

σ１（ｔｉ） 主甲板、内外底板、顶边舱与底边舱斜板、

舷侧内壳、双舷侧内舷纵桁或平台

２２０

σ２（ｔｉ） 船底纵桁 ２３５

σ３（ｔｉ） 肋板、横舱壁板 １７５

σ４（ｔｉ） 凳板、横框架板 １９５

σ５（ｔｉ） 纵向构件上的梁 ２０６

σ６（ｔｉ） 横向构件上的梁 １７６

图７　神经网络模型训练图

Ｆｉｇ．７　Ｎｅｕｒａｌ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｍｏｄｅｌ　ｔｒａｉｎｉｎｇ　ｍａｐ

　　（１）建立改进 ＢＰ神经网络模型．为了验证

ＳＭＯＴＥ算法在处理高维问题时的有效性，使用与
文献［３］相同数量的３８０个样本点建立代理模型（其
中２８０个样本点为训练集，１００个样本点为测试
集）．采用试验设计技术在设计空间均匀地生成１８０
个样本点，调用有限元计算响应生成对应的１８０个
训练集．筛选位于失效面附近的５０个样本集，并结
合ＳＭＯＴＥ算法将此样本集放大５倍从而失效面的

样本集扩充至２５０个，因此只需要额外地对２００个
样本点生成响应集．
图７为所构建的ＢＰ神经网络模型的训练过

程．如图７（ａ）所示，当模型训练至第１８次时，误差
收敛到最小，此时均方误差 ＭＳＥ＝８７．６９７　４；图

７（ｂ）～（ｄ）分别为训练集、测试集和总体样本集的
预测结果，Ｒ值表示测量输出和目标之间的相关性，

Ｒ值越接近１表示相关性越强，越接近０表示随机
性越大，若Ｒ＝１说明预测模型精度高．
　　迭代均值组合模型能够以最少的采样点建立满
足精度要求的近似模型，是公认的高效模型［３］．比较
本文提出的改进ＢＰ神经网络模型与迭代均值组合
模型预测水平的均方根误差，结果如表５所示．由表

５可知，在样本数量相同的情况下，迭代均值组合模
型总的均方根误差为８９１．９００　２，而改进的ＢＰ神经
网络模型的均方根误差只有７７．７３７　１２，从而更好
地提高了模型近似精度．因此，本文所提出的改进的

ＢＰ神经网络模型在保证计算效率的情况下可以大
幅提升预测精度．
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表５　预测与实际输出的均方根误差

Ｔａｂ．５　ＲＭＳＥ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ　ａｎｄ　ａｃｔｕａｌ　ｏｕｔｐｕｔ

输出类型
ＲＭＳＥ

迭代均值组合模型 改进的ＢＰ神经网络模型

σ１（ｔｉ）／ＭＰａ　 ０．７２２　８　 ０．６１５　０３

σ２（ｔｉ）／ＭＰａ　 ０．２７９　１　 ０．１８６　９７

σ３（ｔｉ）／ＭＰａ　 ０．１４３　１　 ０．５０５　０３

σ４（ｔｉ）／ＭＰａ　 ０．１８８　０　 ０．７５６　１４

σ５（ｔｉ）／ＭＰａ　 ０．７１３　０　 ０．１４３　７６

σ６（ｔｉ）／ＭＰａ　 ０．１２６　４　 １．１８３　２９

ｍ（ｔｉ）／ｔ　 ８８９．７２７　８　 ７４．３４６　９０

合计 ８９１．９００　２　 ７７．７３７　１２

　　（２）使用单循环优化策略并结合模拟退火算法
进行可靠性分析和优化计算，并将可靠性优化设计
结果与确定性优化结果进行对比，结果如表６所示．
由表６可知，优化后的结构可靠度达到了９９．８７％，
满足可靠性要求．总体质量与初始值相比减少了

５．４８６％，与确定性优化相比增加了１．０６２％，这是因
为可靠性优化设计考虑了结构不确定性因素的影

响，在优化过程中牺牲了部分经济性能以满足结构
可靠性设计要求．
利用 Ｍｏｎｔｅ　Ｃａｒｌｏ方法对上述优化方案进行可

靠性验证．选取１０６ 个随机样本点进行可靠性计算，
计算得到的可靠度Ｐｒ＝９９．７３％，可见最终的优化
方案达到要求．将最终优化方案代入有限元中计算，
所得最优解和约束条件对比结果见表７．由表７可
知，可靠性优化设计代理模型预测结果与有限元模
拟结果的相对误差都在２％之内，可见改进的ＢＰ神
经网络模型具有较高的预测精度．同时与常规的使

用代理模型的可靠性优化设计方法相比，本文提出
的可靠性优化设计方法在建立代理模型时仅需要调

用３８０次有限元模型，在缩减计算量的同时提高计
算精度，为复杂工程结构的可靠性优化设计提供了
新方法．

表６　可靠性优化设计与确定性优化结果对比

Ｔａｂ．６　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｄｅｓｉｇｎ　ｏｐｔｉｍｉｚａ－
ｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ　ｄｅｓｉｇｎ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

ｉ
ｔｉ／ｍｍ

初始值 确定性优化结果 可靠性优化设计结果

１　 １８　 １６　 １７

２　 １８　 １６　 １７

３　 １６　 １４　 １６

４　 １４　 １２　 １２

５　 ９　 ７　 ７

６　 １２　 １０　 １２

７　 １２　 １０　 １０

８　 １２　 １０　 １１

９　 １５　 １３　 １３

１０　 １５　 １３　 １３

１１　 １５　 １３　 １３

１２　 １２　 １０　 １０

１３　 １２　 １０　 １３

１４　 １２　 １０　 １０

１５　 １０　 ８　 ８

１６　 ７　 ５　 ５

ｍ／ｔ　 ４８７．４１３　 ４５５．４９４　６９　 ４６０．６７

Ｐｒ／％ ９９．８７

表７　可靠性优化设计与有限元模拟结果对比

Ｔａｂ．７　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ　ｂｅｔｗｅｅｎ　ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ－ｂａｓｅｄ　ｄｅｓｉｇｎ　ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ　ａｎｄ　ｆｉｎｉｔｅ　ｅｌｅｍｅｎｔ　ｍｅｔｈｏｄ

方法 ｍ／ｔ
σｊ／ＭＰａ

ｊ＝１　 ｊ＝２　 ｊ＝３　 ｊ＝４　 ｊ＝５　 ｊ＝６

可靠性优化设计 ４６０．６７　 １９８．５０　 １１２．５１　 １１１．３３　 １６９．５０　 ２０３．８９　 １１３．９９

有限元模拟 ４５８．２９６　 ２０１．１０３　 １１３．９１４　 １０９．４１０　 １６９．８５７　 ２０４．９７２　 １１１．８５３

相对误差／％ －０．５１８　０　 １．２９４　４　 １．２３２　５ －１．７５４　９　 ０．２１０　０　 ０．５２８　０ －１．９１０　５

４　结论

针对船舶结构可靠性优化设计的复杂性，使用

ＳＭＯＴＥ算法建立改进的ＢＰ神经网络模型，然后
将代理模型和模拟退火算法嵌入船舶可靠性优化设

计．主要结论如下．
（１）由结构可靠性设计理论得知，最可能失效

点附近区域对失效概率贡献较大．基于ＳＭＯＴＥ算
法在最可能失效点附近区域增加样本点，改进了ＢＰ
神经网络模型在该区域的拟合精度，建立了改进的

ＢＰ神经网络模型．给出的数值算例证明了所建立代
理模型的求解效率和求解精度．

（２）将所提出的可靠性优化设计模型用于船舶
舱段的可靠性优化设计，相比迭代均值组合模型，改
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进ＢＰ神经网络模型均方根误差为原来的１／１０，优
化后的船舶舱段结构质量减轻了５．４８６％，可靠度
提升至９９．８７％，在保证结构安全性的同时提升了
船舶结构经济性，验证了所提出的可靠性优化设计
模型的可行性．
将ＳＭＯＴＥ算法用于结构可靠性优化设计中，

可有效地利用ＳＭＯＴＥ算法处理不平衡数据的优
势和ＢＰ网络的插值特性，实现极限状态函数的高
度近似，为大型工程结构可靠性设计代理模型的构
建提供了新思路．因此，基于ＳＭＯＴＥ算法的船舶
结构可靠性优化设计将不确定优化问题转化为常规

的确定性优化问题，在提高优化设计效率的同时保
证了可靠解的精确度，为复杂工程结构的可靠性优
化设计提供了新方法．
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