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[ 摘要 ]　针对复杂航空机构可靠性分析过程中建模难度大、精度差、计算效率低等问题，提出一种数据增强拉丁超

立方抽样（Data augmentation Latin hypercube sampling，DALHS）、自适应分区拒绝权重采样（Adaptive partitioned 
threshold rejection sampling，APTRS）和主动学习 Kriging 相结合的机构可靠性分析方法。首先，利用数据增强技

术改进拉丁超立方抽样，获取初始样本点，提高初始样本点的多样性和代表性；其次，采用自适应分区策略划分设

计空间，并在子空间内执行拒绝权重采样，提升样本局部和全局搜索能力；再次，提出主动学习 NU（Normalize U）

函数筛选高质量样本，结合准随机分形算法（Quasi-random fractal algorithm，QRFA）动态优化 Kriging 模型，构建

DALHS– APTRS-Kriging 模型；最后，利用变异系数收敛准则，实现航空机构可靠度的高效计算。结果表明，通航活

塞发动机机构的可靠度为 0.987，模型调用次数仅为 72，相比传统方法，计算误差仅为 5.7%，说明所提方法不仅能在

少量样本下获得高质量的 Kriging 模型，而且在兼具局部和全局搜索下提升了可靠度计算的效率和精度。
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统方法通常需要调用大量耗时的高

保真仿真模型，计算效率低下，尤其

在小失效概率的黑箱问题中更为明

显。因此，为了保障航空发动机系统

安全运行，在保证精度的前提下提升

机构可靠性分析效率成为航空界共

同面临的挑战。

在航空机构可靠性分析领域，

现有的方法主要可分为传统可靠性

分析方法和代理模型驱动方法。传

统可靠性分析方法包含蒙特卡洛 
（Monte Carlo sampling，MCS）类和

智鹏鹏

  副研究员，博士，主要研究方向为

智能航空装备结构可靠性、不确定性分

析与优化。

机构运动可靠性分析旨在量化

机械系统在多体动力学、运动副间隙

及外部随机载荷等不确定性因素下

的性能稳健性 [1]。航空发动机作为

飞机的动力来源和重要组成部分，其

运行状态在很大程度上能够决定飞

机的性能指标及可靠性，一旦发生故

障，造成的损失不可估量 [2]。然而，

航空机构的性能函数往往涉及复杂

的多体动力学模型，其隐式非线性特

征显著，难以通过显式物理方程描

述，形成了所谓的“黑箱问题”。传
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数值近似类。MCS 法为可靠性分析

的基准方法，能为可靠性分析提供高

精度的结果，这使得它在结果准确

性要求较高的场景中具有一定的应

用价值，但其效率极低 [3]。子集模拟

（Subset simulation，SS）[4] 和重要性

抽样 （Importance sampling，IS）[5] 能

够有效减少所需样本数量，对小概

率问题的效率有一定改进。赵洪利

等 [6] 基于 MCS 模拟，给出了用于评

估航空发动机发生故障可能性的风

险预测方法。Narayanan 等 [7] 提出

了基于 MCS 模拟的航空发动机机

构疲劳寿命估算方法。数值近似类

则是以一阶可靠性方法 （First-order 
reliability method，FORM）[8] 和二阶

可靠性方法 （Second-order reliability 
method，SORM）[9] 为代表，依赖梯

度信息进行可靠性分析，广泛应用于

实际工程中，但在面对非线性失效域

的情况时精度较差。为了提升传统

可靠性分析方法的性能，学者们已经

成功开发出了多种改进方法，例如自

适应混沌控制法 [10]、混合自适应共

轭策略 [11]、采用 Barzilai-Borwein 策

略改进的 Hasofer-Lind 和 Rakwitz-
Fiessler（HL-RF）[12] 等。针对航空

机构可靠性分析，杨周等 [13] 使用

FORM 方法，基于模拟的随机参数与

随机响应的关系进行发动机可靠性

分析。张飞 [14] 则改进了 FORM，通

过在验算点 （而非均值点）进行线性

化展开，对航空发动机部件进行可靠

性评估。梁振彬等 [15] 针对强非线性

问题高精度可靠性求解困难的问题，

依据 SORM 建立了基于包络面的可

靠性界限计算方法。

不过，相关研究显示，部分基于

梯度的 FORM 在处理高度非线性

问题时，可能会出现收敛速度缓慢，

甚至结果发散的状况。鉴于此，不

少学者运用基于启发式优化算法的

FORM 来解决上述问题，并取得了较

为理想的进展。例如，Zhu 等 [16] 提

出了一种借助改进的粒子群优化算

法 （ParticleSwarm optimization，PSO）

辅助的 FORM，其在处理高维问题

时，展现出了更高的稳定性和计算效

率。Zhong 等 [17] 提出了一种全新的

哈里斯鹰优化算法，并与 FORM 相

结合，显著提升了其对高维算例的分

析求解效率。

然而，随着工程机构日益复杂，

其可靠性分析的成本逐渐变高 [18]。

尤其在处理复杂多域耦合下大型机

构的可靠性评估问题时，单次仿真所

需的计算成本极高。为了降低工程

产品的设计成本，缩短设计周期，代

理模型技术已被广泛用于补充仿真

分析 [19]。其通过替代高成本仿真模

型，并与上述经典可靠性分析方法相

结合，为机构可靠性分析提供了高效

解决方案。

目前，主流的代理模型有传统

响 应 面 法 （RBF）、Kriging 代 理 模

型、支持向量机 （SVM）、人工神经网

络 （ANN）、径向基函数 （RBF）及混

沌多项式展开（PCE）[20] 等。其中，

Kriging 代理模型凭借非线性拟合能

力与预测不确定性量化优势，成为主

流方法之一 [21]。近年来，国内外学者

围绕 Kriging 模型的构建与优化提出

了多种策略。针对 Kriging 代理模型

的精度和效率优化方面，Sun 等 [22] 通

过最小改进函数 （Least improvement 
function，LIF），动态筛选对模型误差

贡献最大的样本点，显著提升了插值

精度。Han 等 [23] 进一步考虑样本点

梯度信息，构建梯度增强 Kriging 模

型 （Gradient-enhanced Kriging，GE-
Kriging），有效改善了高非线性区域

的拟合效果。Schöbi 等 [24] 通过改进

确定性基函数，实现了对复杂响应曲

面的高精度逼近。Zhang 等 [25] 提出

的基于折叠正态和考虑样本密度的

REIF2（Reliability-based expected 
improvement function 2）学习函数，通

过与低差异样本和自适应截断仿真

区域相结合，有效解决了结构可靠度

计算精度和效率的平衡问题。

上述研究虽然从模型更新策略

等方面提高了 Kriging 模型的精度

和效率，但传统方法主要依赖拉丁超

立方抽样 （Latin hypercube sampling，
LHS）生成初始样本 [26]，其样本点在

设计空间内的随机分布性和均匀覆

盖性不足，且需要大量的样本点才能

使初始 Kriging 代理模型的预测精度

满足要求。相比之下，针对 Kriging 模

型可靠度计算的效率优化与精度提

升，许多学者通过自适应抽样策略与

代理模型协同优化，实现对关键区域

的精准探索。Huang 等 [27] 将 Kriging
代理模型和 SS 结合，提出 AK-SS，提
高了小失效概率可靠度的计算效率。

李诚等 [28] 通过结合 Kriging 与花授

粉算法 （FPA），提高了 Kriging 可靠

度计算的迭代更新速度。杨旭锋等 [29]

针对小失效概率可靠度计算问题，引

入了改进的交叉熵自适应重要抽样

Kriging 代理模型的可靠度计算方法。

同时还有自适应 Kriging 模型与重要

性抽样相结合的 AK-IS[30]、能够获得

多个失效点的 Meta-AK-IS2[31] 及基于

自适应 Kriging 的定向采样方法 AK-
DS[32]，它们为复杂系统的可靠性评估

提供了理论突破。

为此，针对上述 Kriging 模型存

在的不足和航空机构可靠性分析中

建模难度大、计算效率与精度难以兼

具的问题，本文提出一种融合数据增

强拉丁超立方抽样与自适应分区拒

绝权重采样的主动学习 Kriging 方法 
（DALHS-APTRS-Kriging）。首先，通

过 DALHS 的数据增强机制提升初始

样本密度，有效解决传统拉丁超立方

抽样在少样本条件下模型拟合精度

不足的局限性；其次，基于 APTRS 的

自适应分区策略动态划分设计空间，

结合改进的 NU 主动学习函数，优先

在失效概率区域进行样本迭代补充，

平衡局部精细化建模与全局不确定

性探索需求；最后，集成 Kriging 代理

模型与APTRS高效可靠性计算框架，

构建航空机构可靠度快速求解范式。
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相比现有方法，所提方法通过数据驱

动与自适应优化的协同机制，显著提

升可靠性分析的收敛速度与预测精

度，实现了复杂运动机构可靠性的高

效计算。

1 DALHS 方法

为建立具有高精度的初始Kriging
代理模型，样本点需要兼具代表性、

随机性和空间覆盖性。传统拉丁超立

方抽样 （LHS）虽能保证单维投影均

匀性，但在多维空间中易出现样本聚

集或边界分布不均问题。为此，在传

统 LHS 的基础上提出一种数据增强

拉丁超立方抽样 （Data augmentation 
Latin hypercube sampling，DALHS）方

法，通过数据增强与扰动优化提升样

本质量。

首先假设机构的设计变量为 m维，

其样本取值范围为 lj≤xj≤uj（j = 1，
2，…，m），样本量为 N，于是，DALHS
样本生成流程如下。

（1）变量分层：对每维变量的取

值范围进行等概率划分，生成 n 个互

不重叠的区间。若变量服从均匀分

布 U（lj，uj），则第 i 个区间为

l
i u l

n
l

i u l
nj
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j
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式中，lj 和 uj 为变量取值的上下限；

i = 1，2，…，n。
（2）层内随机抽样：生成随机偏

移量，在每个区间内随机抽取一个样

本点。对于第 i 个区间，所抽取的样

本为
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式中，uij ~ U(0，1) 为区间内的随机偏

移量。

（3）随机排列组合：对每维变量

j 生成一个独立的随机排列序列，即

πj = [πj(1), πj(2), … , πj(k)] （3）
式中，πj(k) 表示第 k 个样本在第 j 维
的排列位置。

随后，将各维度的排列序列按索

引组合，生成 LHS 样本矩阵，即

xi = (x1
(π1(k)), x2

(π2(k)), … , xm
(πm(k))) （4）

（4）数据增强样本：初始化数据

增强样本波动系数 ε1 和 ε2 以及波动

变量 ηik，η'ik~N（0，1）（独立同分布，

k∈{1，2}）。对于原始样本，通过不同

波动系数生成两组数据增强样本，即
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即
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通过合并原始 LHS 样本和数据

增强样本，得到增强后的样本集为

x = x x xaugmentation
( 2)

i ik ik
jj∪ ∪( )1

 （8）

2 基于归一化的改进主动学习
  Kriging 模型

2.1 优化 Kriging 模型

Kriging 模型是一种半参数化的

插值技术，广泛应用于代理模型构

建，其核心思想是结合全局趋势拟合

与局部偏差修正，通过统计方法提供

高精度的预测结果及不确定性估计，

其基本表达式为

g(x) = f(x)β1 + z(x) （9）
式中，g （x）为系统功能函数；f （x）
为样本回归部分的基函数；β1为回归

系数；z （x）为随机统计过程，用以表征

模拟结果的偏差。z（x）统计特征为
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式中，MSE（·）为均方误差函数；

Var（·）为方差函数；Cov（·）为协

方差函数；σ2 为方差；Rij（θ，xi，xj）

为核函数，用以表示样本点之间的关

联；θ为核函数的系数，其值影响着

Kriging 模型的精度。

根据式 （9）和式 （10），β1 和 σ2

在 Kriging 模型中的表达式为
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式中，N 为样本点个数；F 为收敛矩

阵；R 为函数集合矩阵。

综合式 （9）~ （11），Kriging 模型

可表示为

y(x) = f(x)Tβ1 + r(x)TR–1( y – Fβ1)
 （12）

式中，r 为相关系数。

为了提高 Kriging 模型的建模

精度，核函数选择高斯核函数，通过

QRFA 算法求解式 （13），以计算核函

数中 θ的最优值，其优化表达式为

minΨ(θ) = |R(θ)|(1/n)σ2, θ∈[0, 20]
 （13）

式中，R（θ）为 θ核函数的相关系数；

Ψ（·）为正态化的概率密度函数。

2.2 基于归一化的改进主动学习策略

在构建 Kriging 代理模型过程

中，通过增加样本点优化初始模型的

精度是至关重要的步骤。然而，传统

样本点选取方法往往忽视了对抽样

区域的针对性分析，导致关键区域 
（如结构性能函数梯度显著或失效概

率较高的区域）样本密度不足，而次

要区域 （如响应值平稳或失效概率

极低的区域）样本冗余堆积。这种

不均衡的样本分布不仅降低了代理

模型的局部拟合能力，还会因无效样

本的引入增加计算资源消耗，从而制

约整体建模效率。为此，本研究提出

一种基于归一化的主动学习加点策

略 NU，通过约束新增样本点的空间

分布范围，主动学习加点策略 NU 能

够优先聚集于结构性能函数的邻近
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区域，从而在减少冗余计算的同时显

著提升模型对关键区域的表征精度。

设当前候选样本集为 x = {xiN | iN =
 1，2，…，N}，预测均值和方差为 μiN

和 σ 2iN，表示为

μiN 
= μy(xiN), σ 

2
iN= σ 2y (xiN) （14）

式中，μy（·）和 σ 2y（·）分别为 Kriging
模型的预测均值和方差函数。

由于传统学习函数 U（·）仅考

虑均值与方差的比值，为此，在改进

的主动学习策略中引入归一化与概

率密度加权，增强对关键区域的聚焦

能力，同时考虑开发 （靠近失效边界）

与探索 （高不确定性区域），并且通过

概率密度项抑制对非关键区域的冗

余采样。于是，改进的主动学习策略

NU（·）定义为

NU( )
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( ) / max ( )

| | | |
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 （15）
式中，f（·）为标准正态分布的概率

密度函数。

NU（·）通过归一化均值表示与失

效边界的相对接近程度，利用均值与

方差比平衡均值和不确定性的影响，

并通过概率密度函数抑制对极值区域

的过度采样，于是通过最小化 NU（·）
函数值筛选最佳样本点，表示为

x x
x i
iN

Nnew NU�
�

arg min ( )
x  （16）

同时，为保证式 （15）增加的样

本点具有较高的质量，提出了对应主

动学习策略 NU（·）的收敛准则，其

表达式为
min[NU ]( )

x∈S
x 2 （17）

式中，S 为样本库中的样本点集。

通过实施归一化改进主动学习

策略，优先筛选出对失效边界或高不

确定性区域具有显著影响的样本点，

并将其作为新增样本加入训练集，从

而在降低冗余计算的同时，显著提升

Kriging 代理模型对关键区域的局部

逼近精度及全局迭代效率。

3 APTRS 可靠性分析方法

传统的 AK-MCS 方法通过结合

代理模型与 MCS 实现结构失效概率

或可靠度的计算，然而在面对小失效

概率问题时，其计算效率显著下降，需

要消耗大量样本资源以保障结果精

度。针对这一局限性，提出自适应分

区拒绝权重采样 （Adaptive partitioned 
threshold rejection sampling，APTRS）
方法进行可靠性分析，与现有分层抽

样方法相比，APTRS 的动态自适应

分区通过 Kriging 模型预测反馈，动

态调整对失效域的认知，让分区聚

焦到潜在失效区域。传统 SS 使用

固定条件概率水平的马尔可夫链，

而 APTRS 使用自适应分区和分区

内加权拒绝采样；自适应重要性抽

样 （AIS）通常迭代更新一个全局重

要性密度函数，而 APTRS 在分区内

定义局部重要性密度，且分区是动态

的。同时 APTRS 在子区域内结合了

原始分布和子区域特性，采用拒绝采

样的权重机制，旨在更有效地在子区

域内产生对失效概率贡献大的样本，

并且 APTRS 与基于 NU 函数的主

动学习 Kriging 模型是紧密协同的。

Kriging 模型为 APTRS 提供失效边

界信息以指导分区，而 APTRS 高效

生成的样本又用于更新 Kriging 模

型。通过不断探索样本点失效区域，

直到样本点覆盖失效区域，实现高效

小失效概率可靠性分析，从而以更低

的计算成本获得高精度可靠性指标，

且显著提高了局部搜索能力。

APTRS 通过自适应扩展设计空

间、引入拒绝采样机制及优化抽样权

重，显著提升了对高维复杂失效域的

探索效率，同时降低小失效概率问题

的计算成本。首先，设计空间被划分

为一系列子区域，

D Di
i

m

d

d

d

�
�
�

1
 （18）

式中，Did = {x | Rid –1<||x||<Rid，x∈D} 是

两个半径分别为 Rid –1 和 Rid 围成的区

域，半径 R 是一个递增序列，按照设

计维度表示为 R0 = 0 < R1<…<Rmd
= ∞；

id 表示第 id 个区域 {id = 1，2，…，md}；
md 是区域数量。因此，计算的失效

概率重新被定义为

P I f
D

F X
i

m

id
d

d

f � ��
�

( ) ( )x x xd
1

 （19）

子区域的概率密度函数可表示为

f
f D

X
i

X

id
d( )

( )

x
x x

�
��

�
�

�
�

�
if 

otherwise0

 （20）

式中，�i
D

Xd
id

f� � ( )x xd 为子区域失

效概率。根据式 （19）和式 （20），失
效概率可表示为

P I f P Pi D F X
i

i

m
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i

m
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1 1 1

��  （21）

式中，P I fi D F X
i

d
id

d� � ( ) ( )x x xd 为子区

域的条件失效概率，表示失效样本点

与所有样本点的比例；Pf
id 为子区域

失效概率；λ为概率系数。于是，失

效概率可表示为

P
I

N
F i

j

ij

N
d

d

dd

id

f
�

�

� ��
( )x

1

 （22）

式中，{x id
j
d，jd=1，2，…，Nid} 是从第 id

个区域采样的样本点。根据式 （21）
和式 （22），失效概率可表示为

P P Pi i
i

m

i

m

d d

d

d

d

d

f f

� �

��

� ����
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 （23）

其相关方差为
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 （24）

根据式 （23），总方差等于所有

子区域的方差之和，因此变异系数的

计算公式为
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在分区策略完成之后，在不同分

区进行拒绝抽样，首先生成均匀分布

样本点 xprop~U（a，b），同时为保证拒

绝抽样的有效性，需要计算其包络常

数 M，使得

fR(xprop)≤M ·q(xprop) （26）
式中，fR（·）为子区域半径 R 的概率

密度函数；q（·）为均匀分布样本的

概率密度函数。

其次，根据卡方分布计算目标

密度：

f x
p p

x xR ( ) ( )prop d prop prop�
�

� �
1

2
2 1

2 2�

 （27）
式中，p2 为第二个子区域的归一化系

数；p1 为第一个子区域的归一化系数；
χ

d
2 为区域样本点的卡方二次分布。

然后计算拒绝采样的接受概率，

其值为候选样本密度与包络线密度

之比：

� ( )
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 （28）

式中，α（xprop）为样本点的接受概率。

最后，将 α（xprop）作为一个阈值，

利用生成的均匀分布样本的概率密

度 pdf（x）进行判断，若 pdf（x）≤

α（Rprop），则接受该样本，否则拒绝。

重复此过程，直到收敛或满足最大迭

代次数。

4 基于主动学习的可靠性
  分析方法

4.1 Adams 与 Simulink 联合仿真

   计算方法

对于多数复杂工程结构而言，由

于难以直接获取其显式物理模型参

数与解析表达式，通常需要借助数值

仿真方法构建其隐式性能函数。针

对这一技术挑战，基于运动仿真软

件 Adams 的通用性优势，提出一种

Adams-Simulink 协同仿真平台构建

方法，实现代理模型在工程实际问题

中的自动化调用与验证，如图 1 所示。

具体操作步骤如下：

（1）通过所建模型获取输入变量

数据，并将模型导入 Adams 进行仿真；

（2）在 Adams 仿真平台中定义模

型动力学约束、材料密度及运动受力，

并将输入变量数据连接仿真平台；

（3）调用 Adams_Controls 模块，

配置 Adams_Controls 联合仿真接口，

生成扩展名为“.m”的仿真接口软件；

（4）通过 Adams_Controls 模块生

成实时数据交互接口“.m”文件，实现

Adams 多体动力学响应与 Simulink
控制指令的闭环耦合，步长设置为 1 
ms；

（5）在 Simulink 中建立针对运动

模型的控制策略，对运动信号进行反

馈调节，提升机构运动可靠性分析的

工况真实性，并通过 Adams 平台计算

出发动机机构运动数据；

（6）最后将输入变量和模型计算

结果一同写入 Matlab，将其作为初始

数据输出，建立 Kriging 模型。

4.2 主动学习机构可靠性分析流程

综 上，提 出 的 基 于 DALHS-
APTRS-Kriging 的主动学习机构可

靠性分析方法流程如图 2 所示，具体

步骤如下。

（1）数字化仿真模型，获得真实性

能函数，搭建 Adams 与 Simulink 的联

合仿真平台，确定设计变量和空间。

（2）根据设计变量维度在设计

空间 LHS 抽取初始样本点 N1，数据

增强获得 DALHS 后的样本点 N1d。

（3）将初始样本点输入联合仿

真平台，计算模型机构真实性能函数

集合。

（4）选择高斯核函数，利用 QRFS
算法优化参数 θ，并通过初始样本点

及其对应的真实性能函数值集合构

建性能函数的初始 Kriging 模型。

（5）确定 APTRS 样本数，采用

APTRS 进行自适应分区拒绝采样计

算，根据目标函数确定分区区域数量

m，初始化抽取样本数量 N 和条件概

率 Pf，在各子区域进行改进拒绝的采

样，构建优化 Kriging 模型。

（6）计算当前 Kriging 模型的失

效概率和累积分布函数，若结果满足

式 （29），流程结束，若不满足继续步

骤 （7）。
CovAPTRS≤0.05 （29）

（7）通过提出的主动学习函数

NU（x）计算设计空间中样本点的函

数值，确定 min[NU（x）] 的值及对

应的样本 xi，判断是否满足收敛条件

min[NU ]( )
x∈S

x 2，若满足，则增加当前

样本点，计算其真实性能函数值，并

加入样本库，否则重新选择样本。

（8）每完成一次循环，迭代计数

参数增加 1，即 Gen = Gen + 1，直至满

图 1 Adams 和 Simulink 协同计算流程

Fig.1 Collaborative computing between Adams and Simulink

输入变量
Input

Kriging数据
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Kriging模型
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足步骤 （6）的收敛条件，迭代终止。

5 方法验证及工程应用

5.1 DALHS 有效性验证

为验证所提出 DALHS 方法的

有效性，采用 LHS 和均匀网格抽样

进行对比分析，假设设计变量 x1 和

x2 的取值范围为 [0，1]。LHS 和均匀

网格抽样获得 25 个采样点，本文数

据增强获得 54 个样本点，结果如图

3 所示。

由图 3 可知：传统 LHS 方法在

25 个样本点的空间分布上表现出良

好的随机性特征，但其均匀性和覆盖

度指标存在明显缺陷，具体表现为局

部区域样本点聚集现象突出、相邻点

距过近，且存在空间信息采集盲区；

均匀网格抽样虽能弥补 LHS 方法在

均匀性的不足，且质量会随着设计变

量的波动而改变，但随机性不如 LHS
方法，同时大部分样本点处在设计空

间边界，这会导致样本点信息利用率

较低；相较之下，所提 DALHS 在保持

良好随机性的基础上，实现了设计空

间内多维度的均匀覆盖，且无超出边

界情况，其样本点集同时满足空间信

息采集的完备性和分布均匀性要求。

试验数据表明，基于 DALHS 构建的

初始 Kriging 模型的预测精度较传统

采样方法提升显著，验证了该采样策

略在平衡空间探索与开发方面的优

势特性，以此为基础构建 Kriging 模

型有利于模型精度的提升。

5.2 主动学习 Kriging 可靠性分析

   方法验证

为验证所提方法效能，选取可靠

性分析领域的典型基准案例进行实

证研究。通过对比 AK – MCS + U、

AK – MCS + NU 主流方法的收敛速

度与计算稳定性，说明所提方法的高

效性，同时，与多种经典可靠性分析

方法进行数据对比，验证所提方法的

优异性。

选择四分之串联系统作为算例

分析，其中有两个标准正态无量纲随

图 3 不同抽样方法对比

Fig.3 Comparison of different sampling methods

（a）LHS方法
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（c）均匀网络抽样
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图 2 主动学习机构可靠性分析流程

Fig.2 Reliability analysis for active learning institutions
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机变量 x1 和 x2，x~N（0，1），该系统

的性能函数 [33] 为

G x x

x x x x

x x x x
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1 2
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 （30）
根据式 （30）中的变量取值范围，

采用 DALHS 获取初始样本点，求解

真实响应值，构建 Kriging 代理模型，

计算可靠度并进行精度检验，通过改

进 NU 主动学习策略，加入最佳样本

点进行模型更新。本算例中，DALHS
初始样本量设置为 4 个，数据增强增

加为 12 个。其余方法初始样本点数

量设为 12 个。通过 APTRS 计算得

到所提方法拟合的最佳 Kriging 模型

和样本点分布，如图 4 所示。

由图 4 可知，DALHS 样本集呈

现全域空间随机分布特性，验证了其

初始采样策略的优越性。APTRS 能

够自适应扩充样本点到失效区域，并

且样本点主要分布在极限状态邻域，

具有显著的临界区域聚集特征。所

提出的 NU 主动学习策略明显提高

了主动学习的优化效果，添加的样本

点质量有所提高。所构建的 Kriging
代理模型在全局范围内与真实性能

函数保持高度吻合，尤其在四象限边

界的局部拟合精度表现突出。通过

与文献 [7，19] 中不同主动学习方法

对比，所提方法在代理模型精度指标

与样本空间分布优化方面均展现出

全面优势。

为了验证所提方法的可靠度精

度，以 MCS 结果为精确解，通过与

AK – MCS + U、AK – MCS + NU 进行

对比分析，得到 3 种方法的可靠度收

敛曲线，如图 5 所示。

由图 5 的可靠度收敛曲线可知，

3 种不同的计算方法的可靠度指标

随计算进程演变的整体趋势高度一

致，均呈现向目标值逐步逼近并最终

稳定的典型收敛特征。在收敛效率

上，DALHS–APTRS–Kriging 方法收

敛速度最快，能以最小的计算成本迅

速达到稳定状态；AK–MCS+NU 方

法的收敛速度次之，而 AK–MCS+U
方法相对最慢，两者计算成本相近。

尽管收敛速度存在明显差异，但 3
种方法计算结果非常接近，表明它

们在解决该可靠性分析问题时具有

较好的一致性精度。随后，以文献

[7] 中提供的方法和数据进行参考，

以调用次数 Ncall、失效概率 Pf、可靠

性指标 β及其相对误差 δ进行对比

分析，见表 1。
由表 1 可知，DALHS–APTRS–

Kriging 方法在可靠度计算精度方面

展现出显著优势，其与 MCS 结果的

偏差较小，相较于 AK–MCS+NU 和

AK–MCS+U 方法，性能函数调用次

数仅需 67 即可达到同等精度水平，

计算效率提升超过 30%。特别值得

注意的是该方法的归一化探索能力，

在保证全局搜索能力的同时有效降

低了函数调用次数，较传统分析方

图 4 模型效果和样本分布

Fig.4 Model effect and sample distribution
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图 5 可靠度收敛曲线

Fig.5 Reliability convergence curves
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式 AK–MCS–EFF 函数调用次数减

少 45%。在横向对比中，所提方法精

度高于 IS、DS+Neural network 等算

法并且计算资源消耗减少 50% 以上；

与 DS 方法、IS+Neural network 方法

相比，在保持相近计算效率的前提

下，计算精度分别提升 2.17 百分点

和 29.30 百分点。试验数据证实，基

于 APTRS 的框架设计，算法在保持

精度标准时，有效地减少了小失效概

率事件的计算成本。这些特征表明，

DALHS–APTRS–Kriging 方 法 通 过

数据增强初始样本和自适应分区拒

绝采样筛选以及改进主动学习策略，

实现了可靠性分析中精度与效率的

协同优化，为小失效概率的高维复杂

系统的可靠性评估提供了有效解决

方案。

5.3 高维非线性振荡器算例验证

6 维非线性系统如图 6 所示 [34]，

其主要性能函数为

G C C M R T F R F
M

T
( , , , , , ) sin1 2 1 1

1

0
2

0
2
13

2

2
� �

�
�

        G C C M R T F R F
M

T
( , , , , , ) sin1 2 1 1

1

0
2

0
2
13

2

2
� �

�
�

 （31）

式中，�0 1 2� �( ) /C C M。

6 个随机变量分布见表 2。
采用 DALHS 方法在式 （31）定

义的变量取值范围内获取初始样本

点，同时利用 APTRS 候选样本点，求

解其真实响应值以构建 Kriging 代理

模型。随后进行可靠度计算与精度

检验，并通过改进的主动学习策略选

择最佳样本点加入以更新模型。在

本算例中，DALHS 的初始样本量设

置为 4 个，经数据增强后增至 12 个。

其他对比方法的初始样本点数量均

设置为 12 个。同时，为减少随机变

量的影响，每种方法进行 30 次计算，

其计算结果取平均值见表 3。
从表 3 分析结果可知，在高维非

线性可靠性分析中，AK–MCS+U 与

AK–SS 方法有着较高的计算精度，

但其功能函数的调用频率显著高于

其他方法。当响应值需通过计算密

表 2 随机变量统计特征

Table 2 Statistical characteristics of random variables

随机变量 均值 分布类型 方差

M 1 正态分布 0.05

C1 1 正态分布 0.1

C2 0.1 正态分布 0.01

R 0.5 正态分布 0.05

T1 1 正态分布 0.2

F1 1 正态分布 0.2

表 3 计算结果及对比

Table 3 Calculation results and their comparison

分析方法  Ncall Pf /10–2 δ/%

MCS 106 2.850 —

FORM 48 3.112 9.19

IS 104 3.021 6.00

AK–SS 145 2.863 0.46

AK – MCS+U 136 2.852 0.07

AK– MCS – EFF 34 3.031 6.35

DALHS– APTRS– Kriging 28 2.842 0.28

表 1 不同方法结果对比

Table 1 Comparison of results from different methods

分析方法  Ncall Pf /10–3 β δ/%

MCS 106 4.4160 2.6180 —

DALHS – APTRS – Kriging 67 4.4133 2.6182 0.06

AK– MCS+U 71 4.4169 2.6185 0.02

AK– MCS+NU 88 4.4351 2.6183 0.43

AK– MCS – EFF 124 4.4122 2.6188 0.09

Directional sampling (DS) 52 4.5146 2.6221 2.23

DS+Neural network 165 4.1135 2.6437 6.85

Importance sampling (IS) 1469 4.9238 2.5828 11.50

IS+Neural network 52 5.7125 2.5302 29.36

图 6 非线性算例 [34]

Fig.6 Non-linear oscillator[34]
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集的有限元仿真获取时，有着较高

的计算成本。另一方面，AK–MCS–
EFF 方法及传统 FORM 法虽计算效

率较高、调用次数较少，但其精度在

高维复杂问题下明显不足，难以满足

工程实践对精度的严格要求。相比

之下，所提方法尤其适用于高维场

景，它有效克服了精度与效率难以兼

得的困境：在严格保持高计算精度

的同时，显著降低了功能函数的调用

需求。特别在进行 30 次重复试验时，

其平均调用次数为所有对比方法中

最低，充分证明了所提方法在求解高

维可靠性问题时兼具高精度与高效

率的显著优势。

5.4 通航活塞发动机机构可靠性分析

航空发动机运动机构作为通用

航空飞行器的核心动力传输单元，其

动态稳定性直接决定飞行系统的安

全性等级。本文以某型通航活塞发

动机关键运动系统为研究对象，通过

构建运动可靠性分析框架 （图 7），计
算其运动可靠度。

基于参数化建模技术构建发动

机数字样机后，通过 Adams-Matlab
联合仿真平台构建运动学/动力学闭

环验证系统，其仿真环境配置如图 8
所示。

该协同仿真策略利用多物理场

耦合计算，获取高置信度的运动副数

据，为后续可靠性建模提供关键输入

参数。特别地，采用 Adams 进行多体

动力学仿真，揭示机构运动规律，结

合 Matlab/Simulink 实现控制系统交

图 8 发动机运动环境仿真

Fig.8 Engine motion environment simulation

图 7 发动机主要结构

Fig.7 Main structure of engine
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互验证，确保仿真数据与真实工况高

度一致。

在完成运动环境搭建之后，将其

与 Matlab 连接，建立发动机运动模

块，随后在 Matlab 中搭建发动机控制

模块，进行联合仿真，获取发动机主

要机构运动数据。

为了更好地量化其机构运动，定

义了一个以曲轴为中心的笛卡尔坐

标系，如图 9 所示。曲轴、连杆和活

塞之间的运动关系可以表示为

Y r l r f r l� � � �cos ( , , )� � �2 2 2sin

 （32）
式中，Y 为发动机活塞行程；r 为曲

轴半径；l 为连杆长度；α为输入转角；
ψ为连杆与 Y 轴之间的夹角。

由于发动机原始制造误差和运

动位置不准确的存在影响着运动精

度，因此活塞的实际行程可以通过一

阶泰勒级数展开表示：

Y Y Y f r r l l

f r l f
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r f
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 （33）
式中，Y * 是通航活塞发动机行程的理

想值；r* 是曲轴半径的理想值；l* 是

连杆长度的理想值；α* 是角度的理想

值；Δr 是曲轴半径误差，Δl 是连杆长

度误差，Δα是角度误差，ΔY 是行程

误差，这是评估通航活塞发动机运动

精度的重要指标。

当 ΔY=0 时，认为通航活塞发动

机运行安全可靠；反之，则认为通航

活塞发动机存在运行风险。其机构

运动误差示意图如图 10 所示。通航

活塞发动机的运动误差可以表示为
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同时，由于发动机运动机构复

杂，结构尺寸参数众多，除了现有曲

轴半径 r、连杆长度 l 及输入角度 α
误差以外，通过多域耦合联合仿真发

现，发动机的材料不确定性 （如活塞

的热变形 εα、发动机机构的弹性模量

E 和材料密度 ρ）和载荷及材料不确

定性 （如活塞销运动间隙 εθ、各部件

的装配误差 ετ）等，都会影响发动机

可靠性分析。为使其更贴近真实航

空机构的复杂性，引入活塞的热变形

εα、发动机机构的弹性模量 E、材料密

度 ρ、活塞销运动间隙 εθ、机构装配

误差 ετ 进行可靠性分析。于是，通航

活塞发动机运动精度的性能函数可

以定义为

G(x) = ΔY = f (Δr, Δl, Δα, εθ, ετ, εα,
          E, ρ) （35）
随机变量的统计公差按照“3σ

原则”确定，其主要统计特征如表 4
所示。

依照图 1 所示流程对所提发动

机进行可靠性分析。首先借助 Matlab
与 Adams 构建的协同仿真框架，采用

DALHS 方法生成初始样本点；通过

循环迭代，调用 Matlab 计算架构性能

函数的真实响应值，并基于提出的主

动学习优化策略 NU 对 Kriging 模型

进行动态更新，利用 APTRS 进行可

靠性计算。当失效概率估计值的相

对误差满足预设收敛阈值时，终止迭

代过程，计算结果如图 11 所示。

由图 11 可知，在考虑多种不确

表 4 随机变量统计特征

Table 4 Statistical characteristics of random variables

随机变量 均值 分布类型 方差

曲轴半径误差Δr 0 正态分布 0.05

连杆长度误差Δl 0 正态分布 0.05

输入角度误差Δα 0 正态分布 1

活塞销运动间隙εθ 0 正态分布 0.05

装配误差ετ 0 正态分布 0.05

活塞热变形εα 0 正态分布 0.05

弹性模量E 68.9 GPa 正态分布 0.02

材料密度ρ 2.7×103 kg/m3 正态分布 0.05

图 10 发动机运动示意图

Fig.10 Schematic diagram of engine 
movement

误差区域

误差区域

可靠区域

失效域

失效域

Δr

Δl

Δα α

图 9 发动机运动坐标

Fig.9 Coordinates of engine motion

X

Y



24 航空制造技术·2025年第68卷第20期

专  稿 FEATURE FEATURE 专  稿

定性影响下，发动机主要运动系统的

可靠度指标达到工程安全阈值要求。

通航活塞发动机机构在多种因素不

确定的情况下失效概率为 0.0130，即
可靠度为 0.9870。量化表征了不确

定性传播对结构安全性的影响。相

较于传统确定性分析，基于可靠度的

评估方法更精准反映实际工况风险。

为验证计算结果的有效，将所提方法

与 MCS 方法进行比较，结果见表 5。
由表 5 可知，以 MCS 为基准，

DALHS–APTRS–Kriging 方 法 在 函

数调用次数方面具有显著优势，仅为

72 次，且计算误差仅 5.7%，可见，所

提方法具有较好的工程应用性，能够

高效处理工程中复杂的可靠性分析

问题。

6 结论

本文结合 DALHS 和 APTRS 方

法，提出一种基于主动学习 Kriging
的机构可靠性分析方法，用于解决航

空机构可靠性分析中建模难度大和

计算效率低等问题。

（1）基于传统拉丁超立方抽样

和数据增强技术，提出了 DALHS 方

法。该方法不仅有效改善了初始样

本质量，还通过数据增强协同作用，

提高了初始样本集的多样性和随机

性。数值验证表明：DALHS 方法相

比 LHS 方法、均匀网格抽样方法在同

等条件下增加了 29 个样本，且样本

的多样性和随机性有明显提升，进一

步保证了初始 Kriging 的拟合精度。

（2）基于 U 函数与传统自适应

分区方法，提出改进 NU 学习函数和

APTRS 策略，能够自适应填充样本，

实现局部处理与全局探索的动态平

衡。数值算例表明：改进 NU 学习函

数和 APTRS 策略的新增样本基本分

布在极限状态函数附近，不仅保证了

新增样本的质量，而且实现了 Kriging
模型的高效拟合。

（3）通过低维四分之串联系统

和高维非线性振荡器数值算例验证

了所提方法的高效性。对于低维四

分之串联系统，所提方法的函数调用

次数仅需 67 即可达到传统方法精

度水平，计算效率提升 30%；对于高

维非线性振荡器系统，所提 DALHS-
APTRS-Kriging 方法相比 MCS 的计

算误差为 0.28%，但性能函数调用次

数仅为 28，在保证精度同时显著降

低了计算成本。

（4）利用所提方法对通航活塞

发动机进行机构可靠性分析，在考虑

不确定性因素影响下通航活塞发动

机的机构可靠度为 0.987，相比传统

MCS 方法，计算误差仅为 5.7%，且

计算成本显著降低。说明所提方法

具有较好的工程应用性，能够在求解

复杂机构可靠性中兼具计算效率和

精度。
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Active Learning Kriging-Based Mechanism Reliability Analysis for 
Aero-Engine

ZHI Pengpeng1, 2, LIU Hanru1, 3, GUAN Yi2, WANG Zhonglai1, 2, ZHANG Junfu3

(1. Yangtze Delta Region Institute (Huzhou), University of Electronic Science and Technology of China, 
Huzhou 313000, China;

2. University of Electronic Science and Technology of China, Chengdu 611731, China;
3. Xihua University, Chengdu 610039, China)

[ABSTRACT]  In order to address the problems of high modeling difficulty, poor accuracy and low computational 
efficiency in the process of reliability analysis of complex aerospace agencies, a method combining data augmentation Latin 
hypercube sampling (DALHS), adaptive partitioned threshold rejection sampling (APTRS) and active learning Kriging is 
proposed for agency reliability analysis. First, the data enhancement technique is used to improve Latin hypercube sampling 
to obtain initial sample points and improve the diversity and representativeness of the initial sample points; second, an 
adaptive partitioning strategy is used to divide the design space and perform rejection weight sampling within the subspace 
to improve the local and global search capability of the samples; third, the active learning NU (Normalize U) function 
is proposed to screen high-quality samples, combined with the quasi-random fractal algorithm (QRFA) to dynamically 
optimize the Kriging model, and construct the DALHS – APTRS – Kriging model; finally, we use the convergence 
criterion of the coefficient of variation to realize the efficient calculation of the reliability of the aviation mechanism. The 
results show that the mechanism reliability of the general aviation piston engine is 0.987, with only 72 model calls, and a 
calculation error of only 5.7% compared to traditional methods. This indicates that the proposed method can not only obtain 
high-quality Kriging models with a small number of samples but also improve the efficiency and accuracy of reliability 
calculation by combining local and global search.
Keywords: Mechanism reliability; Kriging model; Active learning strategy; General aviation piston engine; 
      Data augmentation Latin hypercube sampling
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