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［摘要］ 对于复杂结构可靠性设计中多维设计变量和隐式非线性响应的问题，构造准确的代理模型是一种有

效的解决方法。然而，基于预设样本量的试验设计来构建代理模型，可能面临效率低下或准确性不足的挑战。为

此，提出一种主动学习 PC-Kriging 模型的可靠性分析方法，结合多项式混沌展开增强全局近似精度以及 Kriging 捕捉

局部特征的优点，利用主动学习策略，自适应地选择最佳样本点，最大程度减少训练样本量，即减少结构性能分析的

计算成本，提高分析效率。进一步构建主动学习 PC-Kriging 模型驱动的多软件协同设计框架，对前、后处理软件进

行二次开发，实现参数化建模、性能分析和后处理的无缝连接，形成一套自动化分析流程。最后，以电池包结构为例

进行可靠性分析，验证本文方法的高效性和准确性。
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［Abstract］  Constructing accurate surrogate models is an effective solution to addressing the problem of 
multi-dimensional design variables and implicit nonlinear responses in the reliability design of complex structures. 
However， using experiment design based on a predetermined sample size to construct surrogate models may face 
challenges of inefficiency or insufficient accuracy. Therefore， an active learning PC-Kriging model for reliability 
analysis is proposed， which combines the advantages of Polynomial Chaos Expansion for enhancing global approxi⁃
mation accuracy and Kriging for capturing local features. The active learning strategy is utilized to adaptively select 
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前言

复杂结构的可靠性分析具有多学科、多维度设

计 变 量 和 强 非 线 性 响 应 等 特 点 。 利 用 试 验 设 计 
（design of experiments， DOE） 方法建立代理模型，能

够有效地探索设计变量与系统响应之间的隐式关

系。基于代理模型进行可靠性分析，可以减少结构

性能分析的次数，缩短设计周期，降低研发成本。

目前，众多学者已在结构可靠性分析代理模型

方面取得了显著进展。欧阳威等［1］采用响应面法构

建了电池包优化代理模型。高大威等［2］在构建电池

包 3 阶响应面模型时，采用最优拉丁超立方方法进

行 DOE，保证了样本在每个维度上的均匀分布，保持

了样本间的正交性。Wang 等［3］采用响应面法建立

了电池包代理模型，并改进了方向重要性抽样方法，

提高了结构可靠性分析的效率。滕浩文等［4］构建了

Kriging 代理模型，该方法具有良好的非线性函数逼

近能力，能够同时提供预测值和误差估计。Lee 等［5］

采用多项式混沌展开 （polynomial chaos expansion， 
PCE）方法，结合基于梯度的优化算法，有效地评估

了设计变量对失败概率的灵敏度，提高了解决大规

模问题的能力。Yang 等［6］利用支持向量机作为代理

模型，以二元分类的形式评估设计方案的可靠性，并

与粒子群优化相结合，提升了优化搜索能力。Li［7］

构建了基于径向基函数的代理模型，在逼近复杂函

数方面具有高效性和灵活性，并利用神经网络方法

对电池包进行了多目标优化，在保证结构强度的同

时减轻了电池包质量。

这些研究推动了结构可靠性设计方法的创新，

也为解决复杂工程问题提供了新的视角和工具。然

而，在构建代理模型时，还应该考虑样本量与精度的

关系，避免样本量冗余或不足。为此，学者们引入主

动学习方法，通过自适应的采样技术，智能地选择最

具有信息量的样本点来更新模型，减少了样本需求，

显著提高预测精度。Kriging 常被应用到主动学习方

法 中 ，例 如 胡 伟 飞 等［8］通 过 主 动 学 习 方 法 构 建

Kriging 模型，对液体火箭发动机进行了可靠性分析。

李正良等［9］基于主动学习 Kriging 模型，评估了屋面

系统抗风揭破坏的可靠性。

PCE 通过将随机过程或函数表示为一组正交多

项式的加权和，为处理随机变量和不确定性提供了

一种有效的方法。而 Kriging 法则为复杂的非线性

关系建模提供了灵活性。进一步地，Schobi 等［10］提

出了 PC-Kriging （PCK） 主动学习方法，该方法结合

了 PCE 与 Kriging 方法的优点，能够有效捕捉输入参

数的不确定性。龚煜廉等［11］基于主动学习自适应

PCK 方法对复合材料结构进行了可靠性分析。于震

梁等［12］使用 PCK 代理模型替代传统 Kriging 模型的

回归基函数，对齿轮热传递误差进行了可靠性分析，

对比了两种方法，证明了 PCK 方法在保证精度的同

时，能显著减少模拟次数。

在可靠性分析中，Isight 作为一个集成化的设计

与分析平台，具有强大的参数化建模能力、灵活的编

程脚本和丰富的软件集成接口［13］，可为主动学习方

法的应用提供基础。

基于此，面对复杂结构，本文提出了一种主动学

习 PCK 模 型 驱 动 的 多 软 件 协 同 分 析 方 法 。 利 用

Isight 搭建一个自动化分析平台，以高效、准确的方

式实现参数化建模、构建代理模型、可靠性分析的全

过程。引入主动学习 PCK 方法，自适应地构建代理

模型并进行可靠性分析，进一步提高分析效率，最

后，通过电池包工程案例进行验证。

1　复杂结构的隐式特性描述

复杂结构可靠性分析往往涉及多个学科领域，

如力学、热力学、流体力学等。多学科之间具有耦合

性，即一个学科的参数变化可能会对其他学科产生

影响，这些耦合关系往往是隐式的，不易直接观察，

使得整个系统的预测和控制变得更加复杂。

以 3 个学科为例，设随机不确定性变量为X i ( i =
1，2，3)；学 科 之 间 的 耦 合 变 量 为 c = [ cij ] =
[ c12，c21，c23，c32，c13，c31 ]，其中下标 i 表示变量产生的

来源，j 表示耦合变量要输往的学科；响应为 yi ( i =
1，2，3)。复杂系统的不确定性传播结构示意图如图

1 所示，输入与输出的隐式表达式为

yi = yi(X i，c⋅i，ci ⋅)， i = 1，2，3 （1）
可以看出，不同学科之间的不确定性输入不同，

一般情况下，由于是隐式关系，无法事先准确判断某

个不确定性输入参数对某个学科的影响，可通过灵

敏度分析方法筛选相关的设计变量。本研究考虑所

有学科共用一套不确定性输入来源，且忽略学科之

间的耦合关系，即认为学科之间彼此独立。m 维设

计变量、n 个多学科响应的不确定性传播结构如图 2
所示，其响应关系 （f1(X )，f2(X )，…，fn(X )） 具有隐
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式非线性的特点，数学模型如下：

yi = fi(X )， i = 1，2，…，n （2）

2　建立 PCK 主动学习驱动模型

2. 1　基于 PCK 的主动学习方法

由上节可知，可靠性分析具有多变量、隐式响应

等特点，具有潜在的多维非线性问题。通过 DOE 分

析来建立代理模型，可以提高分析效率。初始样本

量的选取对代理模型的精度至关重要，如果样本量

过小，可能无法捕捉到系统的复杂性，影响模型的准

确性，而如果样本量过大，则会导致计算成本显著增

加。为更加精确地构建代理模型，同时不过多消耗

计算成本，本研究引入基于 PCK 的主动学习方法，

自适应地通过迭代建立局部精确的极限状态函数代

理模型，从而减少样本量，提高效率。

PCK 是将 PCE 与 Kriging 进行组合，结合了 PCE
和 Kriging 方法的优点，利用回归型 PCE 增强计算模

型的全局近似精度，并利用插值型 Kriging 捕捉局部

变化，用其构建的代理模型比 PCE 和 Kriging 分别构

建的代理模型更有效。

Kriging 方法作为随机插值算法，其估计函数值

是 回 归 模 型 和 随 机 过 程 的 线 性 组 合 ，一 般 形

式［14-15］为

gK (x ) = f T (x ) β + z (x ) （3）
式 中 ： f T (x ) β 表 示 回 归 模 型 ， f (x ) =
[ f1 (x )，f2 (x )，…，fn (x ) ] T

表 示 回 归 基 函 数 的 向 量 ，

β = [ β1，β2，…，βn ]
T
表示回归系数的向量；z (x ) 是一

个高斯过程，其均值为零。z (x ) 的协方差为

cov[ z ( xi )，z ( xj) ] = σ2 R ( xi，xj) （4）
式中：σ 是高斯过程 z ( x ) 的方差；R ( xi，xj)为自相关

函数，常用的是各向异性的高斯模型。

R ( xi，xj，θ) = exp é

ë
êêêê - ∑

k = 1

n

θk| x (k )
i - x (k )

j |2ù
û
úúúú （5）

式 中 ：x (k )
i 表 示 第 k 个 训 练 样 本 点 xi 的 分 量 ；θ =

[θ1，θ2，…，θn ]
T
是驱动自相关函数的超参数向量。θ

可以通过最大似然估计法来估计［16］：

θ̂ = arg min
θ

é
ë
êêêê(detR ) 1

t σ̂2ù
û
úúúú （6）

使用广义最小平方回归方法，高斯过程的回归

系数向量β和近似方差 σ̂2 可推导为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

β̂ = ( )FTR-1F
-1
FTR-1 y

σ̂2 = 1
t [ ]( y - Fβ̂ ) TR-1 ( y - Fβ̂ ) （7）

式中：F是回归模型的矩阵，由所有训练点的回归基

函数 f ( xi ) 的向量组成；R 是每对点之间的相关矩

阵。当预测一个未知点 x时，Kriging 估计值 ĝ (x ) 和

方差 σ2
ĝ (x ) 计算如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ĝ (x ) = f T (x ) β̂ + rT (x )R-1 ( y - Fβ̂ )
σ2

ĝ (x ) = σ̂2[1 + uT (x ) ( )FTR-1F
-1
u (x ) -

]                 rT (x )R-1r (x )
（8）

其中：

ì
í
î

ïï

ïï

r (x ) = [ ]R ( )x，x1 ，R ( )x，x2 ，…，R ( )x，xt

T

u (x ) = FTR-1r (x ) - f (x ) （9）
考虑由联合概率密度函数 fX 描述的具有独立分

量 x ∈ Rn 的随机向量，PCE 计算模型的输出近似为

正交多项式之和［17］：

gPCE (x ) = ∑
α ∈ A

yαΨα (x ) （10）
式 中 ：Ψα (x ) 是 与 输 入 分 布 正 交 的 多 元 多 项 式 ；

α ∈ A ⊂ Nn 是多指数；yα 是相应的系数。

图 2　多学科独立不确定性传播

图 1　多学科耦合不确定性传播
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PCK 是 将 PCE 与 Kriging 进 行 组 合［18］，其 表 达

式为

gPCK (x ) = ∑
α ∈ A

yαΨα (x ) + σ2 Z (x，ω ) （11）
主动学习函数利用 AK-MC 提出的 U 函数［19］：

U (x ) = |

|

|
||
|
|
| ĝ (x )
σĝ (x )

|

|

|
||
|
|
|

（12）
式中 ĝ (x ) 和 σĝ (x ) 由式（8）计算得到。

收敛准则包括基于方差的标准（P 边界、β 边界）

和基于稳定性的标准（P 稳定性、β 稳定性），其中 P
和 β 分别表示失效概率和可靠性指数。以 P 边界收

敛准则［20］为例，其表达式为

P̂+ - P̂-

P̂0 ≤ ϵbound （13）
其中 3 种失效概率定义如下：

ì
í
î

ïï

ïïïï

P̂0 = P ( ĝ (x ) ≤ 0)
P̂± = P ( )ĝ (x ) ∓ kσĝ (x ) ≤ 0 （14）

式中 k=1. 96，即置信区间取 1 - α/2 = 97. 5%。

2. 2　基于主动学习 PCK 模型的分析流程

基于主动学习 PCK 的可靠性分析流程如图 3 所

示。首先，采用拉丁超立方抽样 （Latin hypercube 
sampling， LHS） 并进行 DOE，LHS 通过对输入参数

的每个维度进行均匀抽样，确保了样本在整个参数

空间中的均匀分布，同时减少了变量间的相关性，适

用于多维度问题。然后，建立代理模型，采用蒙特卡

洛 （Monte Carlo， MC） 方法进行可靠性分析，样本量

选为 106。然后，判断是否收敛，如果收敛，则完成建

模；否则，利用主动学习函数筛选下一个最佳点，并

将其添加到 DOE 训练样本集中，更新代理模型，直

到满足收敛条件。

3　基于 Isight 的多软件协同框架

根据上节，主动学习是一个迭代过程，每次迭代

都须调用 PCK 代理模型、学习函数和模型求解。为

了使其自动化地高效运行，本文提出一种多软件协

同框架。基于不同软件各自擅长的功能，通过 Isight
的参数化建模工具，对不同软件进行二次开发，搭建

自动化循环分析平台，通过软件之间的交互，完成参

数化建模、求解和后处理等一系列任务。

为 实 现 软 件 自 动 化 执 行 ，采 用 Isight 的

“Simcode”组件来调用 Windows 批处理文件（. bat）。

通过使用“call”命令，可以调用相关软件和对应的脚

本及参数文件，以执行相应的任务。

以 DOE 过程为例，其 Isight 数据传递示意图如

图 4 所示。首先，将该次循环的样本参数输入给设

计变量文件，通过执行脚本进行前处理，更新模型文

件；然后，对更新的模型进行求解，得到结果文件；进

一步，通过执行脚本对结果文件进行后处理，提取相

关响应数据并保存；最后，对响应数据进行处理。

本文利用 ANSA 软件实现模型参数化以及后处

理，ANSA 是一款专业的有限元前处理软件，其提供

了强大的数据管理和处理功能，支持批处理操作，被
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图 3　基于主动学习 PCK 的可靠性分析流程图
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图 4　Isight 数据传递示意图

􀅰􀅰 386



2025（  Vol.47）  No.2 陈吉清，等：基于主动学习 PC-Kriging 模型的复杂结构可靠性分析方法

广泛用于汽车、航空航天、能源等行业的工程设计和

仿真中。ANSA 提供了强大的参数化功能，通过定

义参数，可以快速生成不同变体的模型。

为降低编程难度并提高效率，可以通过录制宏

来 生 成 脚 本 ，以 便 在 后 续 工 作 中 重 复 使 用 。 以

ANSA 为 例 ，其 脚 本 （. ansa）通 过 ANSA 的“Task 
Manager”（任务管理器）制定，“Task Manager”中选择

“Optimization Task”（优化任务）来设置前处理过程，

包括输入参数文件 （DVFile. txt）、设计变量以及导

出模型 （. fem）。录制好的脚本可自动重复之前的

操作步骤，把 DVFile. txt 的参数赋值给模型的设计

变量，导出修改后的模型。这种方法不仅可以提高

工作效率，还可以减少人为错误的可能性，确保了前

处理过程的一致性和可重复性。

4　电池包工程案例可靠性分析

电池包作为电动汽车的核心能量存储部件，其

通常布置在车辆底部，结构设计须兼顾空间利用、力

学承载与热管理等多重要求，其结构可靠性直接关

系到整车的性能与安全。电池包结构设计的复杂性

不断增加，电池包箱体可靠性设计具有多变量及隐

式响应等特点。

4. 1　电池包有限元模型的建立

选取某一款电池包作为研究对象。该电池包共

有 8 个电池模组，在箱体一侧装有散热风扇。上箱

盖基本不承受载荷，下箱体起承载电池模组的作用，

内架、固定杆等起到增加稳定性的作用，小吊耳用来

连接传感器等电子组件。该款电池包以 7 个大吊耳

与汽车固连，前、后、左、右面分别有 2、3、1、1个吊耳。

对电池包的主要部件，如下箱体、电池单元、压

板、压盖、保持架、吊耳等，进行有限元建模。对电子

电路、冷却风扇等对仿真结果影响较小的部件进行

简化处理，通过质量单元平均分配到相应安装点上。

建立的电池包模型如图 5 所示。各部件的材料均为

Q235 钢，弹性模量为 210 GPa ，泊松比为 0. 3，单元

类型均为壳单元，各零件厚度如表 1 所示。模型共

包括 73 159 个单元，最小单元尺寸 1 mm ，最小雅克

比 0. 5，满足计算要求。

4. 2　随机变量与输出响应

在电池包箱体制造过程中，机械加工或成形工

艺的精度波动可能会引入不确定性因素，可能影响

箱体的几何尺寸和表面质量。材料的微观结构和化

学成分在生产过程中可能会有波动，导致材料性能

在不同批次或同一批次不同位置之间存在差异，这

些差异通常难以控制［21］。同时，电池包箱体在实际

使用中会面临不同的环境条件，包括温度、湿度、化

学介质等，这些环境因素的变化可能会对材料性能

产生不利影响。这些不确定性因素可能会影响电池

包箱体的承载能力、耐久性和整体可靠性。

电池包箱体的厚度直接影响其结构强度和刚

度，是抵御外部冲击和承受内部压力的关键参数。

弹性模量作为衡量材料抵抗形变能力的指标，决定

了电池箱体在受力时的变形程度，对于保证结构的

稳定性和耐久性至关重要。泊松比描述了材料在受

力时侧向应变与轴向应变的比例关系，对于预测电

池箱体在复杂载荷下的应力分布和变形具有重要

意义。

本研究考虑的随机变量具有多类别、多尺度、多

维度等特点，其分布示意图如图 6 所示，其中厚度 T 
在加工过程中可以被调节和控制，将其作为设计变

量，弹性模量 E 和泊松比 μ 为材料性能参数，在加工

过程中不易控制，将其作为环境变量。以下箱体、小

吊耳、大吊耳、内架、固定杆等 5 个关键零件为分析

对象，分别考虑其 T、E、 μ 等参数作为随机变量，共

计 15 个变量。设定这些变量均服从正态分布，均值

为初始值，变异系数均为 0. 03。

小吊耳  

内架  

1-下箱体  大吊耳  

固定杆  

4-

3-

5-

2-

图 5　电池包模型

表 1　电池包模型各零件厚度

序号

1
2
3
4
5

零件名称

下箱体

小吊耳

大吊耳

内架

固定杆

厚度/mm
2. 0
2. 0
3. 0
2. 0
2. 0
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电池包箱体在车辆行驶过程中会受到各种动态

载荷的影响，如道路不平、加速和制动等。1 阶频率

的高低直接关联到箱体的振动模式和能量传递特

性。较高的 1 阶频率意味着箱体具有较好的抗共振

能力和动态稳定性，从而有助于减少因振动引起的

疲劳损伤和结构退化［22］。

极限工况下的最大应力是评估电池包箱体在最

苛刻使用条件下性能的关键指标之一。在这些情况

下，电池箱体可能会经历超出常规使用水平的应力。

最大应力的评估有助于确定箱体的强度极限和安全

裕度，确保在最不利的条件下也能保持结构的完整

性和功能性。参考 GB 38031—2020《电动汽车用动

力蓄电池安全要求》以及实际工程应用，选取快速通

过减速带这一典型极限工况进行研究，在 Z 方向施

加 2 倍重力加速度。在实际使用时，电池包通过吊

耳固连在车架上，因此，约束 7 个大吊耳的全部 6 个

自由度，其载荷示意图如图 7 所示。

仿真结果中应力云图和位移云图如图 8 所示。

结果表明：应力分散分布，最大应力为 163. 632 MPa，

位于底部左上角；最大位移为 1. 544 mm，相对较大，

位于底部中间的位置。目前，初始设计满足可靠性

要求，但在变量参数波动的情况下，其可靠性需要进

一步验证。在后续的分析中，选择 1 阶频率和该工

况的最大应力作为输出响应。

4. 3　可靠性分析

为使样本分布更加均匀，本研究采用 LHS 抽样，

初 始 样 本 量 设 为 30 个 。 根 据 图 4 所 示 的 流 程 在

Isight 中搭建 DOE 平台，自动生成随机样本，通过

ANSA 修改模型参数，生成新的模型，之后进行求解

和后处理，并将输出响应存储到 MATLAB 中。

在 MATLAB 中，先通过输出参数和输入参数，

训练出初始 PCK 模型，并建立学习函数，方便随时

调用。迭代过程通过 Isight 的 Loop 组件实现。多软

件协同的主动学习流程如图 9 所示。每次迭代中，

根据现有 PCK 模型，利用 U 学习函数筛选下一个最

佳样本点，然后利用 ANSA 进行前处理，修改模型参

数，生成新的模型，并使用 OptiStruct 进行求解，之后

使用 META 输出响应文件，并将结果更新到 PCK 模

型中。

利用该主动学习可靠性分析平台，对电池包 1
阶频率和最大应力进行分析。基于 P 边界的收敛条

件的迭代过程如图 10 所示。迭代 5 个样本后，1 阶

 

Z 方向  
2g加速度  

图 7　载荷示意图

 

设计变量  

环境变量  

T  

E  

μ  

随机变量  

图 6　随机变量分布示意图

图 8　快速通过减速带工况的应力云图和位移云图

 

ANSA 
前处理 

OptiStruct 
求解 

更新 PCK 筛选最佳 
样本点 

META 
后处理 

主动学习 

图 9　多软件协同的主动学习流程图
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频率代理模型达到收敛条件，但最大应力代理模型

尚未达到收敛条件，继续迭代，直到新增 8 个样本后

达到收敛条件。

若采用 HyperStudy 建立响应面模型，遵循软件

的建议，使用 150 个样本进行 DOE，并进一步构建

基于最小二乘法的响应面，得到 1 阶频率和最大应

力的 R2（判定系数）分别为 0. 999 和 0. 989，表明精

度较高，满足一般要求。采用 MC 方法进行可靠性

分析，并将 30 次仿真的平均值作为每个响应失效

概率的基准值，结果如表 2 所示。PCK 代理模型的

结 果 与 之 接 近 ，这 验 证 了 该 方 法 的 准 确 性 和 高

效性。

5　结论

针对复杂结构可靠性分析时潜在的多维非线性

和隐式响应问题，提出了一种基于主动学习 PCK 模

型的可靠性分析方法，旨在提高分析效率和精度，并

以电池包结构为工程案例进行验证，主要结论如下。

（1） 引入了主动学习 PCK 方法，自适应地建立

局部精确代理模型，减少 DOE 样本。使用基于 P 边

界收敛条件的主动学习方法需要 38 个样本，由此得

出的失效概率与使用响应面法 150 个样本得出的失

效概率一致，验证了本文方法的准确性和高效性。

该方法大大减少了有限元模拟次数，降低了计算成

本，提高了效率。

（2） 基于 Isight 对不同软件进行二次开发，搭建

了多软件协同框架，为主动学习的自动化实现提供

了分析平台，自动执行前处理、求解和后处理等任

务，减少人工干预，进一步提高效率。

（3） 本研究提出的基于主动学习 PCK 的多软件

协同框架，具有普适性和扩展性，可以应用到其它领

域的结构可靠性设计中，根据工程需要进行定制和

改进。该方法还可以应用到基于双循环策略的可靠

性设计优化中，用于内循环的代理模型构建和可靠

性分析，提高优化效率和精度。
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