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摘 要：一些重大关键结构在服役期间会面临极端事件，由于极端事件发生的概率极低而可能被

忽视，但如果发生将会导致严重损失。为了准确估计复杂结构的极小失效概率，提出一个能平衡

极端事件发生概率计算精度和成本的方法。通过基于高斯代理模型的主动学习策略，构建能将训

练点有效集中在单侧尾部的搜索函数，该函数更善于寻找分布函数加权后的误差最大区域，并重

新投入新增训练点。为了验证算法的有效性，以结构开裂非线性分析为算例，将算法结果与 MCS
进行比较，估计的随机变量均值相对误差在 10% 左右，表明该方法能得到可接受的统计量结果；与

AL-GP 的结果进行对比，估计的随机变量误差期望降低了 20%，表明在尾部的不确定性能更快降

低。通过算例证明了算法对尾部的敏感性更高，适用于有潜在尾部风险的分布计算。
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Abstract: Some major key structures will face extreme events during their service life, which may be ignored 
due to their extremely low probability, but will result in serious losses if they occur. In order to accurately 
estimate the minimum probability of failure of complex structures, this paper presents a method that can balance 
the accuracy and cost of calculating the probability of extreme events. Using an active learning strategy based on 
a Gaussian surrogate metamodel, a search function is constructed that can effectively concentrate the training 
points on one side of the tail, and the function is better at finding the maximum error region weighted by the 
distribution function and re-investing the new training points. To verify the effectiveness of the algorithm, the 
nonlinear analysis of a structural crack is taken as an example. The relative error of the proposed algorithm is 
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about 10% compared to MCS. The mean relative error of the estimated random variables is about 10%, 
indicating that this method can obtain acceptable statistical results. Compared to the results of AL-GP, the error 
expectation of the estimated random variables is reduced by 20%, indicating that the uncertainty in the tail can 
be reduced faster. The example proves that the algorithm is more sensitive to the tail and is suitable for the 
distribution calculation with potential tail risk.
Keywords: Gaussian surrogate model； reliability； active learning； extreme events

大型、复杂、关键的工程结构往往需要具备较

高的可靠性，虽然这些结构都经历了规范可靠性设

计，结构失效概率已经被控制在较小范围内，但在

全寿命服役期内，仍然可能遭遇极为罕见的外部环

境影响，例如，远超最大设计重现期的地震、极端气

候灾害、非法超载或意外撞击、爆炸等 [1-3]。这些极

端外部环境导致的小概率危险事件，可能产生巨大

的直接或间接损失，对大型基础设施的运营往往影

响深远 [4-5]。对于大型复杂基础设施系统中的关键

组件，破坏可能影响其他相关组件的功能，进而产

生灾害或故障的级联效应，显著增大后续损失的系

统风险 [6]；大型城市的能源、卫生、交通枢纽破坏可

能导致更多的人员损失或基础设施功能损失。因

此，有必要充分估计这类发生概率较小的意外事故

引发的工程风险，而能否准确测度极端事件发生的

极小概率是解决问题的关键。目前常用的计算方

法 有 ：蒙 特 卡 罗 模 拟（Monte Carlo Simulation, 
MCS）、一阶可靠性方法（FORM）和二阶可靠性方

法（SORM）等分析方法。但大型工程结构往往因

构件数量较多，结构行为的非线性演化特征更为复

杂，其随机响应具有高维特征。遭遇复杂结构的深

度非线性计算时，MCS 高昂的计算成本导致其工程

应用有限；而对非线性较弱问题来说，FORM 和

SORM 在其渐近区域可能是求解的有效方法，但对

于强非线性问题，效果差强人意 [7]。因此，有必要提

出一种既能降低计算成本，又能适用于强非线性问

题的分析方法。

基于代理模型的随机模拟法日益受到关注 [8]。

通常将近似原始模型但又更为简单的模型称为代

理模型。其在降低计算成本的同时，在计算高度非

线性结构随机响应方面也呈现出良好的效果 [9]。常

见的代理模型有：多项式响应面 [10]、神经网络 [11-12]、支

持向量机 [13-14]、高斯过程（Gaussian Process，GP） [15]

等。由于适用于小样本学习，又能对观测值插值和

预测局部方差做准确性判断，近年来，GP 得到了广

泛应用。Lindgren[16]应用概率方法深入研究了多维

高斯过程在可靠性分析中的应用，为后续高斯过程

在可靠性领域的应用奠定了坚实的基础。

单纯的 GP 模型可能没有考虑到试验误差、固

定噪声等不确定性，与主动学习相结合能够有效改

善这些不确定性带来的影响 [17]。Cohn 等 [18]将主动

学习融入高斯过程选择训练数据，很大程度上减少

了用于学习的样本数量。杜蓓 [19]通过主动学习结合

高斯过程构建了一种非试验标记样本挑选算法。

这些研究为后续使用主动学习和高斯过程解决可

靠性分析问题奠定了重要基础。

基 于 主 动 学 习 的 高 斯 主 动 过 程 算 法（active 
learning-based Gaussian process，AL-GP）不仅能同

时估计累积或互补累积分布函数（cumulative or 
complementary cumulative distribution function，
CDF/CCDF），而且对分布全局有更高的求解效率

和精度 [20]。但 AL-GP 无法针对性地在概率分布的

单侧尾部区域投放训练点，而在工程中极端事件导

致结构失效往往发生在单侧尾部区域。AL-GP 虽

能求解灾难风险的分布，但求解单侧尾部的精度与

效率仍待提高。笔者提出一套仅对单侧尾部求解

的 方 法 TS-GL（tail-sensitive global learning，TS-

GL），通过基于主动学习的高斯过程元建模策略，构

建能将训练点有效集中在单侧尾部的搜索函数，该

函数更善于主动寻找分布函数误差最大区域，并在

此投入新增训练点。

1　算法介绍

将结构的最大裂缝宽度作为输出指标，估计对

应分布的 CDF/CCDF 后，使用 TS-GL 算法对小概

率事件进行精确估计。因适用于训练不同的数据

分布、进行不确定性估计等优点，高斯过程代理模

型成为常用的模型之一。

1. 1　CDF/CCDF的计算

Y的累计分布函数（CDF）可以按式（1）计算。

FY ( y )= P (Y≤ y )= P (G ( x ) ≤ y ) （1）
式中：P (⋅)表示概率。FY ( y )可简化为积分

FY ( y )=∫G ( x ) ≤ y
fx ( x ) dx （2）

式中：fx ( x )是关于 x的联合概率分布函数；Y的互

补累计分布函数（CCDF）可以用 1 - FY ( y )表示。

1. 2　高斯代理模型

高维高斯过程参数优化前后的示意图如图 1 所

示。高斯代理模型经过训练集的训练后可预测候
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选集的响应量为 M
︿

( x )，其中 M
︿

( x i ) ~N ( μ ( x i ), 
σ ( x i ) ),i= 1,2⋯n，预 测 代 理 模 型 可 通 过 式（3）
得到。

M̂ ( )x|k = μM̂ ( x )+ kσM̂ ( x ) （3）
式中：k为设置置信水平，k=0=Φ-1（50%），k=2=
Φ-1（97. 72%）, 分 别 对 应 预 测 模 型 M̂+( )x|k 、

M̂ 0 ( )x|k 和 M̂-( )x|k ，其中，k=-2=Φ-1（2. 28%），比

如：M̂+( )x|k 使用 μM̂ ( x )+ 2σM̂ ( x )替代候选集 x * 中

的实值Y，以此类推。

2　全局 TS-GL算法

计算单侧尾部概率的算法流程图如图 2 所示，

框架图如图 3 所示。该框架使用了高斯代理模型，

在估计 CDF/CCDF 的同时，也提高了对单侧尾部

估计的效率和精度。

AL-GP 算法虽然能在单侧某区域集中增加训

练点。但在实际工程中，由于极端事件极小的发生

概率，对 CDF 或 CCDF 的估计精度要求很高，而

AL-GP 无法满足这种要求。因此需要针对性地改

进，使该算法对尾部的敏感性更高，适用于有潜在

尾部风险的分布计算，也就是说，对由罕见外部环

境影响导致的极端事件概率有更准确的估计。为

此增加权重函数，改造搜索函数，构建了 TS-GL 算

法，步骤如下：

1）生成初始训练集 { X s,Y }。X s 是由混凝土弹

性模量、钢筋弹性模量、钢筋极限强度和养护时间

生成的初始训练集，Y是通过有限元模拟精确计算

注：圆点为初始数据，网状为拟合函数。

图 1　高斯过程示意图

Fig. 1　Diagram of a high-dimensional Gaussian process

图 2　TS-GL算法流程图

Fig. 2　TS-GL algorithm flow chart

图 3　基于 TS-GL算法的综合分析平台框架

Fig. 3　Comprehensive analysis platform framework based on TS-GL algorithm
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出的对应输出变量，本文为裂缝宽度。

2）使用 { X s,Y } 训练高斯代理模型，其中核函

数选用高斯核函数。

3）生 成 备 选 集 X c，计 算 对 应 的 三 重 估 计

F̂+
Y ( y )、F̂ 0

Y ( y )和F̂-
Y ( y )。

4）计算损失函数 W *( F̂+
Y ( y ),F̂ 0

Y ( y ),F̂-
Y ( y ))，

若满足停止准则，则结束算法，否则进入步骤 5）。

5）利用新颖的搜索函数，找到误差最大的 y '*。

6）在 X c 中搜索并找到学习函数最大的样本 x *，

并 计 算 出 其 对 应 的 真 实 值 y*，形 成 新 增 训 练 点

{ x ∗,y ∗ }。
7）将新增训练点 { x ∗,y ∗ } 添加到初始训练集

{ X s,Y }。
8）返回至第 2 步。

X s、X c 均由拉丁超立方抽样生成，数量级分别

为 101、105。

2. 1　生成初始训练集

初始训练集 X s 由拉丁超立方抽样得到。最少初

始样本数量可定义为一个二次多项式的最少数量

[ ( n+ 1 )( n+ 2 ) /2]，n为输入变量个数，算例中变量数

量为 4，因算例非线性关系较强，取初始训练集为 50个

（n个变量的二次多项式具有 [ ( n+ 1 )( n+ 2 ) /2]个系

数，而样本数量需要大于系数数量）。

为保证估计的失效概率 P f ≥ 10-3，变异系数始

终小于 5%，候选样本集 X c 依据变量的概率密度函

数（probability density function，PDF），使用直接抽

样法得到，样本规模为 105。

2. 2　F̂ a
Y ( y)的三重估计

对结构响应 Y进行三重估计是为了得到预测

结果的置信区间，通过置信区间为判断代理模型是

否需要优化提供相应的依据。失效概率可以简化

为积分

p f =∫{ h ( x ) < 0 }
fx ( x ) dx （4）

式 中 ：fx ( x ) 为 向 量 x 的 联 合 概 率 密 度 函 数 ，

{ h ( x ) ≤ 0 }表示失效区域。

因为 fx ( x ) 在有限元模型中很难定义，所以式

（4）中的积分通常难以求得解析解。假设有一个足

够大的样本集 x= { x 1,x2⋯xn }，使用 MCS 可以估计

失效概率为

P
︿

Y ( y )= n f

n
= 1
n ∑

i= 1

n

IG ( xi )≥ y0 （5）

式中：n f 为失效样本的数量；n= |S| 为总样本量。

IG ( xi )≥ y0
为失效的指示函数，其中，G ( xi )≥ y0 时，I=

1，否则 I= 0。
根据式（4）和式（5），Y的 CDF 三重估计为

F̂ a
Y ( y )= n f

n
= 1
n ∑

i= 1

n

IM̂ a( )xi| k ≥ y （6）

式中：a= -、0、+分别对应较低、平均、较高预测

值，意味着对失效概率的保守、中间、激进预测。这

是选择高斯过程模型作为代理模型的优势，不仅能

给出失效概率的值，还能给出置信区间。用于计算

F̂+
Y ( y )、F̂ 0

Y ( y )和F̂-
Y ( y ) 的备选集 X c 需保持一致，

以确保 F̂+
Y ( y )≥ F̂ 0

Y ( y )≥ F̂-
Y ( y )。

2. 3　误差函数

置信区间虽然能在一定程度上反映模型的不

确定性，但置信范围波动较大，可能会影响预测的

准确性。因此对置信范围做积分，判断是否需要优

化模型。

W *( F̂+
Y,F̂ 0

Y,F̂-
Y )=∫

-∞

+∞

w * ( y ) dy （7）

式中

w * ( y )≡
|| F̂+

Y ( y )- F̂-
Y ( y )

min [ ]F̂ 0
Y ( y ),1 - F̂ 0

Y ( y )
（8）

为了避免式（8）中的分母为 0，将积分范围由原始

范围 [-∞,+∞ ]变换为 [ y lower,yupper ]。感兴趣的概率

区域为min ( M̂ 0 ( x ) )≤ y lower < yupper ≤ max ( M̂ 0 ( x ) )。
算法停止准则为

W *( F̂+
Y,F̂ 0

Y,F̂-
Y )≤ ε （9）

阈值 ε可设置为

ε= ε̄ ( yupper - y lower) （10）
式中：ε̄为指定容差，一般设为 0. 1，式（8）应平均地

小于 ε̄。
2. 4　学习函数

当误差函数不满足停止准则时，则需要对代理

模型进行优化。使用学习函数的目的是找到最优

的训练点，不断训练高斯代理模型，以减少尾部误

差，从而优化高斯过程模型，其定义为

Q ( )x | y' = Φ
é

ë

ê

ê
êêê
ê ù

û

ú

úú
ú
ú

ú|| y'- M̂ 0 ( x )
σM̂ ( x )

（11）

式中：Φ[⋅]为标准高斯分布的 CDF；Q ( x | y' )可理解

为误分类概率；M̂ 0 ( x ) 为新增训练样本的中心预

测值。

式（11）的目的是找到误分类概率最高的地方并

投入训练点。但在AL-GP算法中，由于阈值 y′不固定，

不能直接使用学习函数。因此，如何找到一个最优的

y′就成为需要解决的问题。为了准确估计风险尾部概

率，使用带激活函数的搜索函数来寻找 y′。
2. 5　带激活函数的搜索函数

为了更加关注单侧尾部即极端事件的发生，需
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要更加关注最大误差 y'，对学习函数进行改造，使新

增训练点尽可能地集中在单侧尾部并尽量覆盖整

个区域，以保证对小概率尾部极端事件的估计精

度 ，即 将 式（8）分 母 min [ F̂ 0
Y ( y ),1 - F̂ 0

Y ( y )]改 为

F̂ 0
Y ( y ) 或 1 - F̂ 0

Y ( y ) 即可实现对左尾或右尾的估

计。由于结构响应的风险函数通常是单调的，因此

将单调激活函数作为加权,形成新的搜索函数。

根据式（7），最直接的办法是找到最大化误差函

数W * ( y )中的 y′，这意味着代理模型的误差在 y ′* 处最

大。同时，利用核函数实现局部化误差的测量，最关

键的是使用激活函数来强调感兴趣的区域。

W *
L ( y')= α ( y')∫

-∞

+∞

w * ( y ) ψ ( y|y',ω) dy        （12）

式中：ψ ( y|y',ω)为以 y′为中心、以 ω为参数的高斯核

函数；α ( y′ )为激活函数。

激活函数是为了能更好地估计极端事件导致

灾害发生的概率，从而对损失函数再次加权，但由

于风险与变量间为非线性关系，因此需要根据响应

量风险的分布选择最优的激活函数形式。sigmoid、
tanh 和 relu 三种常用的激活函数如图 4 所示，其形式

是递增的，意味着关注程度随响应量的增加而增

加，即搜索函数对分布的右尾敏感。

1）　sigmoid 激活函数

激 活 函 数 σ ( y )= sigmoid ( y)= 1
1 + e-y

，式

（12）展开为

W *
L ( y')= 1

1 + e-yn
×

1

2πσ 2( )y
∫
y lower

yupper

w * ( y ) e
- ( y- y ')2

2σ 2 ( )y ' dy （13）

式中：yn = 0. 35 × ( )y′ - y lower

yupper - y lower
- 0. 5 ；σ ( y ) 的定

义域为[-0. 175，0. 175]。
2）　tanh 激活函数

激 活 函 数 tanh ( y )= sinh ( y )
cosh ( y )

= ey - e-y

ey + e-y
，式

（12）展开为

W *
L ( y')= eyn - e-yn

eyn + e-yn
×

1

2πσ 2( )y
∫
y lower

yupper

w * ( y ) e
- ( y- y ')2

2σ 2 ( )y ' dy （14）

式 中 ：yn = 1. 0 × y′ - y lower

yupper - y lower
；σ ( y ) 的 定 义 域

为[0，1]。
3）　relu 激活函数

激活函数 relu( y )= max ( y,0 )，式（12）展开为

W *
L ( y')= max ( y',0 )×

1

2πσ 2( )y'
∫
y lower

yupper

w * ( y ) e
- ( y- y ')2

2σ 2 ( )y ' dy （15）

式 中 ：yn = 0. 5 × max ( )y′
yupper

,0 ；σ ( y ) 的 定 义 域

为[0，0. 5]。
形式上，求解搜索函数等价于完成一个优化问

题，如式（16）所示。得到的最优点记为 y '*。

y '* = argmax
y '

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

1
Z
α ( y')∫

y lower

yupper

w *( y) e
- ( )y- y '

2

2σ 2 ( )y ' dy
ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï
    （16）

式中：高斯核区域被 y'∈ [ y low,yupper ]截断。因此，归

一化常数 Z设置为

Z= 2π σ ( y') (Φ ( yupper - y'
σ ( )y' )- Φ ( y lower - y'

σ ( )y' ) )
（17）

σ ( y') 由式（18）得到，是 AL-GP 的简化方法。

基本原理是在备选集 Xc中找到 y'的最近点，用最近

点的 σ代替想要的精确 σ。

σ ( y')=ì
í
î
σM̂ ( x ') | x '= argmin

x∈ X*

| y'- M̂ 0 ( x ) |üý
þ
    （18）

根据学习函数，新增训练点为

x * = argmax
x∈ X*

Q ( x | y '* ) （19）

（a） sigmoid

（c） relu

（b） tanh

图 4　3种激活函数

Fig. 4　Three activation functions
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3　算例

3. 1　试验设置

为了建立关于裂缝宽度的有限元模型，在杨文

瑞 [21]、Zhang 等 [22]进行实验的基础上，对蒸养 GFRP
筋混凝土预制构件进行模拟。混凝土梁尺寸为

1 100 mm×178 mm×178 mm。钢筋放置于底部纵

向，直径为 19 mm，保护层厚度为 25 mm。荷载施加

位置与支座距离 210 mm，以位移控制方式进行加

载。有 4 个输入变量，分别为混凝土弹性模量、钢筋

弹性模量、钢筋极限强度和养护时间。其中养护时

间与混凝土抗压和抗拉强度的非线性关系如图 5 所

示，结构带裂缝云图如图 6 所示。

3. 2　输入变量的分布

结 构 随 机 变 量 及 其 分 布 形 式 统 计 量 如 表 1
所示。

3. 3　新增训练点的分布

裂缝宽度是混凝土结构设计和评价中最具实

际意义的参数之一。因此，与其他分布区间相比，

更需要关注裂缝宽度分布函数的右尾，即将式（8）
分母 min [ F̂ 0

Y ( y ),1 - F̂ 0
Y ( y )]改为 1 - F̂ 0

Y ( y )。
图 7 为各方法新增训练点的频数分布图。从图

7 中可以看出，与 AL-GP 相比，TS-GL 算法能够更

有效地将训练集投放在单侧尾部，实现对敏感尾部

的关注。不同的激活函数会导致样本点分布不同，

与 sigmoid 和 relu 函数相比，tanh 函数会在极端区域

投入更多的训练点，说明 tanh 函数更适合估计极小

概率的结构响应。

3. 4　新增训练点

图 8 为 AL-GP 和 TS-GL 的迭代图。每个样本

均为四维向量，有 3 个指标与输出变量高度相关。

即混凝土弹性模量与钢筋极限强度及钢筋弹性模

量，因此用这 3 个指标绘制散点图。图中浅灰色区

域为候选样本，蓝色未填充圆圈为初始训练集，蓝

色填充圆圈为新增训练点。比较图 8（a）、（b）可以

发现，图 8（b）中蓝色填充圆圈更集中在左下侧区

域，表明新增输入样本中 3 个指标的均值更低，意味

着迭代过程中选择了更极端的新增输入变量，与图

7 的结果相一致。图 7 表明，与 AL-GP 相比，TS-GL
学习的新增训练点（裂缝值）极端大，所以图 8 对应

的 3 个指标才会极端小。

由于没有对误差积分范围细化，3 种激活函数

的表现近似，这里仅对比 AL-GP 和采用 tanh 激活函

数的 TS-GL 算法的结果。

3. 5　分布统计信息

各方法的均值、标准差和相对误差统计数据见

表 2。可以观察到，TS-GL 与 MCS 在对均值的估计

（a） 抗压强度

（b） 抗拉强度

图 5　养护时间与混凝土强度之间的非线性关系

Fig. 5　Nonlinear relationship between curing 
time and concrete strength

图 6　结构带裂缝云图

Fig. 6　Fracture cloud image of structural belt

表 1　输入变量参数表

Table1　Input variable parameters

变量

混凝土弹性模量 Ec

钢筋弹性模量 Es

钢筋极限强度 fu

龄期 t

分布

Normal
Normal
Normal
Normal

均值

28 060 MPa
55 710 MPa

819. 8 N/mm2

28 d

标准差

4 213 MPa
4 820 MPa

130. 8 N/mm²
2. 8 d

参考

文献

[23]
[24]
[24]
[25]
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上几乎相同，相对误差在 10% 以下。此外，TS-GL
的抽样规模明显小于 MCS 方法，从而显著降低了

时间成本。尽管二者效果略有差异，但差距不大，

可以认为 TS-GL 能得到基本满意的统计量结果。

3. 6　算法效率对比

对多次运行后计算误差的统计量（表 3）进行观

察，避免仅计算一次可能存在的偶然性。TS-GL 算

法在误差期望上比 AL-GP 算法降低了约 20%，说

明高斯代理模型在右侧尾部区域的不确定性降低

更快，能更精确地估计小概率事件概率。显而易

见，在处理复杂结构的尾部概率估计时，tanh 激活函

数的 TS-GL 算法更具有优势。

表 3 中，误差定义 εe 为

εe = 1
y low - yupper

∫
y low

yupper || F̂ 0
Y ( y )- FY ( y )

min [ ]FY ( y ),1 - FY ( y )
dy

（20）

设 置 裂 缝 宽 度 [ y lower,yupper ] 为 é
ë0. 6×

max ( M̂ 0 ( x ))+0. 4×min ( M̂ 0 ( x )), max ( M̂ 0 ( x )) ùû
3. 7　CCDF的迭代

TS-GL 虽能更精确地估计小概率事件概率，但

还需验证经过主动学习后的高斯代理模型是否能

得到与真实复杂有限元模型一致的结构响应量分

表 3　分布函数的误差统计量

Table3　Error statistics of the distribution function

方法

AL-GP

Tanh

裂缝宽度/mm

E[εe]

0. 219

0. 172

σ(εe)

0. 049

0. 078

注：表 3 为算法 50 次独立运行后，对误差和运行次数分布函数的统

计量。E[εe]为误差的期望;σ(εe)为误差的标准差。

表 2　各方法的统计量对比

Table 2　Statistical comparison of each method

方法

MCS
tanh

样本数量

104

105

均值

0. 326 1
0. 304 0

相对误差

0. 067 8

标准差

0. 061 0
0. 080 8

相对误差

0. 324 6

注：相对误差=|Method-MCS|/MCS。

图 7　新增训练点分布图

Fig. 7　Added training point distribution map

（a） AL-GP 算法

（b） TS-GL 算法

图 8　混凝土弹性模量新增训练点散点图

Fig. 8　Concrete elastic modulus added training point scatter diagram
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布函数。选择 CCDF[26]以更好地可视化结构响应量

右尾区域。图 9（a）、（b）分别展示了 CCDF 在 AL-

GP 和 TS-GL 算法框架下的迭代过程，比较可得，

TS-GL 用更低的迭代次数得到了最终结果。图

9（b）中红线代表的 TS-GL 与蓝线代表的 MCS 曲线

重合度较高，表明代理模型与真实复杂结构模型得

到的随机响应非常接近，验证了高斯代理模型的正

确性。蓝线之所以相对红线较短，是因为 MCS 的

样本数量为 104，所得结果只在 CCDF≥10-2范围内

有效。比较图 9（b）左图与右图可以发现，灰色区域

逐渐缩小，表明 TS-GL 算法训练的高斯代理模型不

确定性在迭代过程中不断降低。由此可见，该算法

适用于实际结构工程，有利于小概率极端事件的风

险评估。

4　结论

提出的 TS-GL 算法使用了基于主动学习的高

斯过程元建模策略，并将其与非线性分析有限元软

件相结合，形成了估计结构极小失效概率的分析平

台。通过实际工程算例验证了算法的工程适用性，

得出了以下结论：

1）TS-GL 算法能对单侧尾部施加更大关注，更

主动寻找极端事件，以实现代理模型的优化。多次

比较 TS-GL 算法与 AL-GP 的迭代误差，误差期望

降低了 20%，表明 TS-GL 进行结构响应在单尾上

有更快的估计效率。

2）将 TS-GL 算法与商业有限元软件结合，验证

了其对非侵入性结构模拟计算的适用性。通过与

商业有限元比较，证明了 TS-GL 算法能够有效地进

行结构模拟计算，具有良好的适应性。

3）将 TS-GL 算法的输出结果与 MCS 进行比

较，结果显示，与 MCS相比，TS-GL 算法的输出变量

均值误差小于 10%，表明 TS-GL 算法在保持较高精

度的同时，能够显著降低计算成本，提高计算效率。
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