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基于神经网络的核电厂设备易损性分析
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摘要　核电结构的易损性分析是核电厂地震安全评估中至关重要的一环, 但是由于核电结构的复杂性以及考

虑土−结相互作用 SSI 时较大的计算规模, 使得计算核电厂设备易损性曲线十分耗时. 为发展高效的核电厂设

备易损性分析方法, 本文采用核电结构土−结相互作用分析的分区计算方法, 并利用有限的 SSI 分析结果建立

神经元模型 ANN 代替有限元模型, 分别基于对数正态假定的回归法和蒙特卡洛法进行了设备易损性分析.

ANN 数值模拟包括了以下内容: (1) 基于半偏相关系数选择最相关的地震动参数作为 ANN 输入, 并通过交叉

检验建立神经元模型; (2)量化研究 ANN数值模拟的预测不确定性, 其中包含了由于简化地震动输入引起的随

机不确定性和训练样本缺失引起的认知不确定性; (3)基于 ANN模型预测结果分别采用蒙特卡洛法和基于对

数正态假定的回归法进行设备的易损性分析. 本文探讨了不同的地震强度指标以及土层材料的不确定性对易

损性曲线的影响, 同时验证了回归法中对数正态模型假定的基本合理性, 为核电厂设备易损性分析提供了一种

可能方向.

关键词　易损性分析, 人工神经网络, 蒙特卡洛法, 预测不确定性, 概率土−结构相互作用
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VULNERABILITY ANALYSIS OF NPP EQUIPMENT BASED ON NEURAL NETWORK1)
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Abstract     The vulnerability analysis is a vital part of the seismic probabilistic risk assessment of nuclear power plants.
However, due to the complexity of nuclear power structures and the larger calculation scale, the vulnerability analysis of
NPP equipment is very time consuming when considering soil-structure interaction (SSI). In order to develop an efficient
vulnerability analysis method, this paper adopts a partition calculation method applied to NPP SSI analysis, and
establishes an artificial neural network (ANN) using limited SSI analysis results to substitute the FEM process. Based on
the regression method with log-normal assumption and Monte Carlo method to analyze the equipment vulnerability. The
ANN numerical simulation includes the following contents. (1) Establish the best ANN model through cross-validation to
substitute the FEM process, and the most relevant ground motion parameters are selected as the ANN input based on the
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semi-partial correlation coefficient. (2) Quantification and investigation of the ANN prediction uncertainty. It includes the
aleatory uncertainty caused by the simplification of the seismic inputs and the epistemic uncertainty from the limited size
of the training data. (3) Computation of fragility curves with Monte Carlo method and the regression method with log-
normal assumption based on the prediction data of ANN model. This paper explores the impact on fragility curves
induced by different seismic intensity measures and uncertainty of soil material. Meanwhile, the results verify the basic
rationality of the lognormal assumption and provide a possible direction for the vulnerability analysis of NPP equipment.

Key words    vulnerability analysis, artificial neural network, Monte Carlo method, forecast uncertainty, probabilistic
soil-structure interaction

 

引 言

核电工程结构的安全运行能力是国家极度重视

的设计环节, 尤其是在地震等自然灾害作用下, 各类

设备的运行能力和核电厂的安全停堆能力是必须要

考虑和量化的设计重点. 经过多年的发展, 概率地震

风险评价 PSRA已经成为核电工程结构评价地震安

全性的主要分析方法之一, 其中核电厂的堆芯失效

率是在故障树和事件树分析中由易损性曲线和地震

危险曲线卷积得到, 结构和设备的易损性分析是其

中至关重要的一环. 在 SPRA理论框架中, 地震易损

性曲线定义为结构或者设备在给定的地震动强度指

标下的条件失效概率, 需要通过对结构和土层材料

特性以及地震动的不确定性进行量化和传播, 对结

构的抗震性能做出真实估计.
计算易损性曲线有多种可行的方法, Kennedy

等 [1-2] 根据已存在的核电设计结构, 提出了基于性能

的安全系数法, 该方法运用对数正态分布模型进行

易损性分析, 无需重复多次耗时的数值模拟, 但是该

方法依赖于经验数据和专家判断, 具有较大的不确

定性. 通过精细化数值计算可以大大减小结果的不

确定性, Cornell 等[3-4] 基于数值模拟提出了 IDA 增

量法, 通过调幅一系列地震动直至结构破坏或设备

失效来确定易损性曲线, 该方法需要进行大量重复

数值计算, 通常应用在一般建筑的易损性评估中, 应
用在核工程上比较少. 为了减少数值模拟次数, 一些

基于参数模型的易损性分析方法被提出来, 具有代

表性的有最大似然函数法[5-6] 和对数空间内的线性

回归法[7-8], 这两种方法不用调幅地震动到结构失效

破坏, 更多的应用于核工程结构的易损性分析中.
美国规范 ASCE4-16[9] 中指出当核电厂地基不

是硬基岩时, 评估其地震危险性需要考虑土−结相互

作用, 同时应该从概率的角度进行评估. 这需要同时

考虑结构和土层材料特性的不确定性, 即使采用拉

丁立方采样降低样本数量, 巨大的土−结模型也会带

来昂贵的计算代价. 一种有效的降低计算成本的方

法是建立一个元模型来表达地震输入与结构输出之

间的统计关系. 众多学者基于元模型的思想展开了

易损性分析的研究工作, 产生了不同的建立元模型

的方法 .  Unnikrishnan 等 [ 10 ] 采用高维模型表达

HDMR的响应面法计算了钢筋混凝土框架结构的易

损性曲线, 极大提高计算效率; Mangalathu 等[11] 利

用不同的回归手段, 确定出了对桥梁构件的抗震需

求参数影响最大的不确定变量, 并对比发现 Lasso
回归法是最有效的回归手段; Calabrese 和 Lai 等[12]

采用神经网络模型模拟地震动输入与砖砌码头设施

预期性能之间的非线性关系, 并基于此非线性模型

采用蒙特卡洛法计算了易损性曲线. 这些元模型构

建方法都从提高计算效率的角度出发计算易损性曲

线, 大多没有对地震动特征代表值进行系统性的选

择, 同时缺乏对元模型的预测不确定性的量化评估.
Wang等[13-14] 基于神经网络建立了神经元模型 AAN
(artificial neural network)模型, 对地震动特征选择以

及元模型的不确定性量化进行了相关研究, 但是在

易损性曲线中仅仅凸显了地震动的随机性, 没有考

虑土层材料的不确定性.
本文考虑结构和土层材料的不确定性, 基于拉

丁立方采样建立了土−结三维有限元模型, 采用高效

的分区计算方法进行核电结构土−结相互作用分析,
利用有限的 SSI (soil-structure interaction) 分析结果

建立神经元模型代替有限元模型 FEM, 并对神经网

络预测值的不确定性做了量化分析, 最后基于神经

网络的预测值进行了设备的易损性分析. 

1     数值模拟流程

基于数值模拟的设备易损性分析依赖于大量随
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机模型的准确数值模拟, 该过程需要提供足够的模

拟结果以提高易损性曲线的精确度. 本文采用拉丁

立方采样[15] 建立随机有限元模型, 使用高效 SSI 分
析方法进行结构的地震响应分析, 并对计算结果进

行后处理得到所需数据, 用于设备易损性曲线的计

算. 有限元模拟的具体步骤如图 1 (a)所示.
(1)选取基岩表面强震运动. 该步骤一般依据结

构的目标设计反应谱进行, 其目的是体现结构的极

限能力, 尽可能让设备达到失效状态, 同时便于和地

震危险性分析相结合, 进行下一步的风险评估. 本文

依据规范 ASCE 43-05[16] 推荐的一致危险谱选取强

震记录, 同时提取地震动特征值进行易损性分析.
(2) 建立地震动-结构-土层系统的随机模型. 选

取结构和土层材料的主要随机变量采用拉丁立方采

样, 将生成的结构-土层样本与地震动样本随机组合

形成地震动-结构-土层随机模型, 可大大减少计算样

本数目.
(3)采用等效线性化方法 ELM考虑土层的非线

性效应. 本文采用 SHAKE91[17] 进行一维土柱的等

效线性化, 迭代生成与地震动强度水平相匹配的土

层模型.
(4) 采用等效线性化后的土层参数计算自由场,

作为 SSI分析的输入.
(5) 进行核电工程结构的 SSI 分析. 本文采用一

种高效的时域 SSI分析方法[18-21], 如图 1(b)所示, 该
方法基于显-隐式积分格式, 采用分区并行算法减小

计算规模, 可显著提高计算效率. 其中人工边界选用

透射人工边界.
(6) 对结构地震响应进行后处理得到地震需求

参数. 

2     易损性分析的理论及方法

工程中一般将关心的结构或设备响应以地震需

求参数 DM 表示, 而将结构遭受的实际地震动水平

用一个主要地震动强度特征值 IM0 表示, 易损性曲

线主要目的就是刻画 IM0和 DM 之间的概率相关关

系. 它给出了在指定的地震动水平下, 结构或者设备

的地震需求值超过其阈值的条件失效概率

P(α) = P(y > ycrit |α) (1)

y = f (a(t),vmat) (2)

α y

ycrit y

a(t)

vmat

式中,    表示特定的地震动水平,    表示地震需求值,
 为结构或者设备的失效阈值. 其中地震需求值 

与地震动输入   相关, 同时受到结构和土层材料属

性中可变因素    的影响. 易损性分析的主要目标

是确定 IM0-DM 的函数关系, 同时量化其他可变因

素带来的不确定性, 本文简单介绍两种传统易损性

曲线计算方法. 

2.1    基于对数正态假定的回归法

(α,y)

对数线性回归法普遍应用于设备易损性曲线的

计算, 该方法假定结构的输入-输出关系满足对数线

性回归模型, 则可基于数值模拟或试验资料获得的

数据   进行线性回归

lny = c lnα+ lnb+ε (3)

b c ε

N(0, β2
DM|IM

) βDM|IM

式中 ,       ,      为回归参数 ,      为回归残差 ,  服从

 的正态分布,    可通过下式计算

βDM|IM =

√√∑N

i=0
(εi− ε̄)2

N −1 (4)

ε̄ (α,y)其中,     为回归残差平均值, N 为    的样本容量,
则设备失效的条件概率可以通过标准正态分布的累

 
1. bedrock ground

motion

rock

2. LHS

sampling
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图 1   (a)工作流程图和 (b) SSI分析方法

Fig. 1    (a) Work flow of FEM and (b) SSI analysis method
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计分布函数计算

P f (α) =Φ
c lnα+ lnb− lnycrit

βDM|IM
(5)

 

2.2    基于 MC 的增量分析法

α

基于MC的增量分析法需要在相同的地震动水

平   选取 N 条地震动进行结构的地震响应分析, 同
时考虑材料特性等不确定性因素, 计算结构或设备

的失效频率作为该地震水平下的条件失效概率

PMC(α) =
1
N

N∑
i=1

1[ycirt − yi(α) < 0] (6)

1[ycirt − yi(α) < 0]式中, 函数    表示当括号中关系式成

立时为 1, 反之为 0.
MC 增量法没有指定 IM0-DM 的分布模型, 相

比回归法更能体现它们复杂的函数关系, 适用于任

何复杂的线性及非线性系统, 但是需要大量的数值

模拟来提高计算精度, 一般应用于普通工程结构, 对
于核电厂等大型结构, 会带来巨大的计算负担, 因此

该方法适合采用基于元模型的方法进行地震易损性

分析. 

3     基于神经网络的易损性曲线计算

a(t)

由于回归法及MC增量法都需要大量数值模拟

结果作为支撑, 若仍然采用地震时程   求解 DM 值,
计算过程将十分耗时, 因此涌现了许多利用高效的

元模型代替有限元模型的方法, 其基本思路是: 用多

个地震动特征值代表实际地震动作为输入, 基于已

有试验数据或 FEM模拟数据, 建立结构输入与输出

的复杂函数模型. 元模型的输出预测值可以表示为

ŷ = f̂ (IM0, IMs) (7)

结构的真实反应与预测值存在一定的误差

y = ŷ+ε (8)

ε

式中, IM0 为主要的地震动特征值; IMs 为其他对结

构输出影响较大的地震动特征值;    为结构真实反应

与预测值的误差, 来源于对训练数据的欠拟合, 反映

了元模型不能充分体现物理模型的非线性关系, 同
时误差项还具有其他解释意义: (1)由于采用了地震

动特征值代替地震动时程, 并不能完全反映真实的

随机地震动, 一定程度上降低了地震动的随机性;
(2)忽略了材料属性带来的可变影响, 在模型建立过

程中没有直接建立材料属性与输出结果的关系, 而
将其解释为地震动特征值的影响; (3)训练数据的不

足导致建立的元模型存在一定的置信范围, 尤其在

训练数据较为稀疏处, 模型的预测值缺乏与真实值

的比较, 具有较低的置信度.
ANN[22] 具有其强大的学习能力, 可以适应各种

复杂的函数关系, 同时 ANN模型的训练及预测过程

比 FEM 数值模拟过程高效得多, 因此可以方便地

将 MC 增量法应用到核电设备的易损性分析中. 基
于 ANN 的核电设备易损性分析没有像传统回归法

一样进行参数模型假定, 适用于任意复杂的线性或

非线性工程结构系统, 同时规避了 MC 增量法中的

大量数值模拟过程, 极大地提高了计算效率, 其主要

步骤包含: (1)数据准备; (2)模型选择; (3)ANN模型

的训练及验证; (4)ANN模型不确定性的量化; (5)基
于 ANN模型计算易损性曲线. 

3.1    数据准备

根据上文描述, 训练 ANN模型需要获取结构的

输入-输出数据 (数据来源可以是实测的地震记录、

振动台试验或精细化结构模型的数值模拟等). 本文

采用第 1节描述的数值模拟方法进行 SSI响应分析,
并进行后处理获取所需数据. 其中地震动特征值对

ANN 模型的建立和易损性曲线的计算有很大影响,
因此建议在选取地震动特征值时考虑以下几点 :
(1)输入特征值应尽量与地震需求参数相关, 足以表

达结构输入与输出之间的关系; (2)选取多个地震动

特征值训练 ANN模型更能反映地震动特性, 但是过

多的地震动特征值又容易造成神经网络的过拟合,
降低网络的计算效率和泛化能力, 因此特征值的选

取并不是越多越好. 本文通过计算不同特征值的输

入向量与输出向量之间的半偏相关系数[23] 选择合

适的特征值. 

3.2    模型选择

理论上 ,  一个三层的 BP 网络可以完成任意

M 维到 N 维的非线性映射. 由于在求解设备易损性

曲线时, 普遍假定系统的输入与输出近似服从对数

线性回归模型, 因此三层 BP神经网络足够模拟出结

构的地震输入-输出函数关系, 同时为了提高训练神

经网络以及神经网络预测过程的效率, 本文选择三

层的 BP神经网络结构进行训练建立 ANN模型, 网
络结构如图 2所示.
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其中隐藏层的神经元数目 (h) 往往需要设计者

结合经验经过多次试验确定, 数目太少可能会引起

网络的欠拟合, 若数目太多又会增加训练时间, 同时

带来过度拟合的问题. 本文采用 10折交叉检验进行

验证, 选择泛化能力最好、模型最稳定的 h 作为模

型参数进行 ANN训练. 

3.3    ANN 模型的训练及验证

BP 神经网络主要包含输入层、隐藏层和输出

层, 通过选择的激活函数及权重参数模拟输入与输

出的非线性关系, 具体学习算法包括两大过程: 其一

是输入信号的正向传播过程, 其二是输出误差信号

的反向传播过程. 在神经网络训练过程中定义网络

的误差函数为

E(x;w) =
1
2

N∑
i=1

[
(ŷi(x;w)− yi)

]2 (9)

E(x;w) ŷi

x w

式中,    为误差函数,    为 ANN模型预测值, 它
是输入变量   与参数向量   的函数, 这里参数向量包

含了神经元的权值向量和偏置向量. BP学习算法的

实质是求解网络误差函数的最小值, 其方法是按误

差函数的负梯度方向进行权系数修正, 直到网络误

差函数达到要求为止, 其中误差函数关于参数变量

的梯度向量可表示为

g =
∂E(x;w)
∂w

(10)

在建立 ANN 模型过程中通常不将全部数据用

来训练网络 ,  而是将可用的数据分为三个部分 .
(1)训练集: 用来训练神经网络, 最小化误差函数, 寻
找最优的参数值; (2)验证集: 监视训练过程, 避免出

现网络过拟合; (3) 测试集: 不用于神经网络训练过

程, 用来评价网络的泛化性能. ANN 模型的网络性

能通过网络性能函数来量化, 通常测试集的网络性

能需要小于训练集的网络性能, 保证神经网络具有

一定的泛化能力. 

3.4    ANN 模型不确定性的量化

x y

w∗

ε N(0,σ2)

经过训练往往并不能获得理想的神经网络参数

模型, 因此需要对训练得到的 ANN模型进行误差量

化分析. 对于给定的系统输入   与输出观测值   , 假
设 ANN 网络的参数真值为    , 则神经网络预测值

与观测值的误差   应服从正态分布   , 观测值

可用 ANN模型计算得到

yi = f (xi;w∗)+εi (11)

ŵ

通过训练网络, 采用反向传播算法最小化误差

性能函数, 可确定出参数真值的估计值   , 如果利用

此模型进行的预测值足够精确, 则可以使用泰勒展

开式得出以下关系式

f (xi; ŵ) = f (xi;w∗)+ hT
i (ŵ−w∗) (12)

hT
i =

(
∂ f (xi;w∗)
∂w∗1

,
∂ f (xi;w∗)
∂w∗2

, ...,
∂ f (xi;w∗)
∂w∗p

)
(13)

hi其中,    为神经网络预测值关于权重系数的梯度向

量, 则整个训练集的雅可比矩阵可以定义为

J = [h1,h2, · · · ,hi, · · · ,hN] (14)

J p×N p

N

其中, 雅可比矩阵   为   的矩阵,    为神经网络权

重系数及偏置系数总数,    为训练集样本总数. 由此

神经网络模型的预测值和观测值的误差可以表示为

yi−⌢y i = εi− hT
i (ŵ−w∗) (15)

εi = yi− f (xi;w∗)

hT
i (ŵ−w∗)

其中,     表示真值参数模型与观测值

的误差;    代表由模型参数不准确引起的误

差. 经过论证[24-25], 二者相互独立且都服从标准正态

分布

εi ∼ N(0,σ2
ANN) (16)

hT
i (ŵ−w∗) ∼ N(0,σ2

ANN,stat) (17)

其中

σ2
ANN =

1
N − p

N∑
i=1

[
(yi− f (xi, ŵ))

]2 (18)

σ2
ANN,stat = σ

2
ANN hT

i (JT J)−1hi (19)

σ2
ANN

因此, 神经网络计算误差的不确定性主要包含

了以上两项 ,  其中    估计了 FEM 模拟结果与

 

xi y

xj

input layer

i

hidden layer

j

output layer

k

bi

bj

wji wkj

...

 
图 2   三层 BP网络示意图

Fig. 2    Schematic diagram of three-layer BP network
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σ2
ANN,stat

ANN预测值误差之间的不确定性, 可采用神经网络

残差方差的无偏估计来近似, 它反映了元模型误差

来源的第 (1) 项和第 (2) 项, 本质上属于随机不确定

性;    估计了模型参数导致的不确定性, 主要

由于训练数据的不足所导致, 反映了元模型误差来

源的第 (3) 项, 本质上属于认知不确定性, 为易损性

曲线提供了置信区间. 

3.5    基于 ANN 模型计算易损性曲线

若已知地震动特征值的分布模型及边际范围,
则可生成随机的地震动特征值进行 ANN模拟, 其输

出值可作为 DM 进行设备易损性的计算, 取代了高

耗时的 FEM 模拟过程, 大大提高了计算效率. 基于

ANN 模型产生的输入-输出数据同样可以利用回归

法或 IDA 增量法进行设备易损性分析, 在此过程中

需要将 ANN模型的误差整合到易损性曲线中.

σ2
ANN

采用回归法进行分析时, 需要量化回归模型的

残差不确定性, 此不确定性由地震动的随机性及材

料特性的随机性导致, 而 ANN 输出值的不确定性

 含有相同的信息, 因此设备易损性计算可根据

式 (5)改写为

P f (α) =Φ
c lnα+ lnb− lnycrit√
β2DM|IM + σ2ANN

(20)

采用 MC 增量法进行易损性分析时 ,  考虑

ANN 模型的预测误差 ,  可根据式 (6) 得到基于

ANN 的增量法的易损性曲线计算式 (21) 以及其置

信区间的计算式 (22)

PMC(α) =
1
N

N∑
i=1

1[ycirt < ŷi(α)+εANN] (21)

P̃MC(α) =
1
N

N∑
i=1

1[ycirt < yi(α)+εANN +εANN,stat]

(22)
 

4     实例分析
 

4.1    地震动-土−结构样本

本文采用由文献 [26]建立的核岛结构的精细化

模型进行数值模拟, 模型主要由辅助厂房 (NAB)、
屏蔽厂房 (NSB) 以及钢制安全壳 (SCV) 等构成, 模
型内部设备采用集中质量进行简化处理. 根据核电

模型规模, 建立了三层水平成层的场地模型, 总体尺

寸为 640 m × 360 m × 60 m, 核电结构的基础假设为

刚性, 尺寸为 90 m × 60 m × 16 m, 核电及土体模型

如图 3所示.
  

 
图 3   土-结有限元模型

Fig. 3    FEM of soil-structure
 

u±3σ

以概率的角度进行设备的易损性分析应该考虑

材料属性的不确定性, 当随机变量过多时, 采用简单

随机抽样会造成样本数量过多的问题, 为减小计算

样本, 本文采用有界的拉丁立方法进行抽样. 考虑结

构弹性模量以及土层剪切波速的变异性进行抽样建

模, 按照文献 [27-28] 建议, 假设材料的分布类型为

对数正态分布, 根据其变异系数 (C.V) 对各随机变

量在其 95%的置信区间内进行拉丁立方采样 (即随

机变量分布范围为    ), 生成 30 个结构-土体样

本, 并与随机地震动组合, 产生 30个地震动-结构-土
体样本, 结构及土层材料属性见表 1及表 2.
  

表 1   核电材料不确定性

Table 1    Uncertainties in material parameters of NPP

Type Distribution E/GPa C.V

NAB log-norm 24.7 0.2

NSB log-norm 32.9 0.2

SCV log-norm 210.0 0.2

  
表 2   土层材料不确定性

Table 2    Uncertainties in material parameters of soil

Layer H/m Distribution Vs/(m·s−1) C.V

L1 20 log-norm 560 0.2

L2 20 log-norm 673 0.2

L3 20 log-norm 794 0.2
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4.2    设备极限能力

对于按照设计地震反应谱进行设计的核电厂,
当发生设计地震动强度的地震时, 一般认为内部设

备具有 95% 的概率不破坏. 因此对于缺乏设备极限

能力值试验资料的情况下, 可理想化地假定设备的

极限能力为设计地震动强度下具有 95% 保证率不

损坏的 DM[29]. 选择满足设计地震动强度的地震波

作为结构输入 (不考虑 SSI 效应), 则可通过概率分

析确定出目标设备的极限能力值 .  本文基于 C-
PSHA 理论[30-32] 求解核电场地的地震危险性曲线,
结合规范 ASCE 43-05, 计算一致风险谱 (URS)作为

设计地震反应谱, 根据 URS在 PEER数据库中选取

了 30条实测强震记录作为输入, 分析目标设备在设

计地震水平下的概率响应, 其中 URS和调幅后的地

震动反应谱如图 4所示.
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图 4   URS及地震反应谱

Fig. 4    URS and the spectra of strong motions
 

由于内部设备的频率主要集中在 5~33 Hz, 因此

本文选取目标设备所在节点处 5~33 Hz的平均楼板

加速度反应谱 AFSA 作为地震需求参数. 经过正态

检验, 结构的响应近似服从对数正态分布, 经过统计

分析, 本文目标设备的极限能力值用 AFSA 衡量为

0.5 g. 

4.3    神经网络模型建立及验证
 

4.3.1    数据准备

G/G0−γ
λ−γ

本文基于第 1 节的数值模拟流程对生成的

30 个地震动-土−结构样本进行 SSI 分析, 其中土层

的等效线性化采用李小军论文[33] 中提出的 

和   非线性特性曲线进行, 为了进一步提高计算

效率, 结构的材料本构选取为线性本构, 这样整个系

统就变成了线性系统, 可以通过传递函数减少不必

要的计算 (对于结构的非线性效应, 基于 ANN 的易

损性分析方法同样适用, 事实上, ANN 在捕捉这些

非线性因素时将更有优势).
对数值模拟结果进行后处理即可获取结构的输

入-输出数据 ,  其中结构的输出 ,  即地震需求参数

DM 选取为设备所在位置处的平均楼板加速度反应

谱 (AFSA), 和表征设备极限能力值的参数一致. 而
结构的输入 (地震动特征值 IMs)代表了结构遭受的

地震动水平, 对神经网络的训练影响较大, 宜通过敏

感性分析进行确定. 本文初步选择表 3 中的地震特

征值作为候选, 并采用文献 [23] 中的方法计算特征

值与需求参数的相关系数及半偏相关系数 . 其中

ASA 与 DM 的半偏相关系数最大, 选择为主要的地

震动特征值 IM0, 其他影响比较大的地震动特征值

有 PGA, Tp, 理论上和 DM 具有一定的相关关系, 应
该在 ANN模型建立过程中考虑它们的影响. 为探究

不同输入情况建立的 ANN 模型对易损性曲线的影

响, 本文构建以下四种工况作为输入训练神经网络:
(1) Case1, 以 ASA 作为输入;
(2) Case2, 以 ASA, PGA 作为输入;
(3) Case3, 以 ASA, PGA, Tp 作为输入;
(4) Case4, 全部特征值作为输入.
在训练 ANN 模型时, 为避免过拟合, 往往不将

全部数据用于训练, 因此本文将输入-输出数据按照

8:1:1 的比例分为训练集、验证集、测试集, 只将训

练集用于训练 ANN模型.
  

表 3   地震动特征值

Table 3    Seismic intensity measures

IMs Definition R Rsp

PGA max |a(t)|  0.73 0.18

PGV max |v(t)|  0.29 −0.13

PGD max |d(t)|  0.36 0.07

IA π
2g

w ttotal

0
a(t)2dt 

0.49 −0.03

CAV w ttotal

0
|a(t)|dt 

0.38 0.03

PSamax max(PS a(T ))  0.58 −0.03

Tp argmax(PS a(T ))  −0.26 0.16

ASA w 33

5
PS a( f )d f 

0.85 0.33

Note: R and RSP represent the correlation coefficient and semi-partial correla-
tion coefficient, respectively
 

4.3.2    神经网络模型参数确定

选用三层 BP 神经网络最重要的参数是隐藏层

的单元数目, 采用 10 折交叉检验进行模型验证, 选
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择最佳的神经网络隐藏层单元数目, 其中 h 的变化

范围为 1 ~ 8. 分别以上面四种工况进行验证, 各工

况的误差箱型图如图 5所示, 计算结果表明, 无论是

哪种工况, 当 h = 1 时网络模型最稳定, 因此本文选

择 h = 1进行 ANN训练.
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图 5   交叉验证

Fig. 5    Cross validation

经过交叉验证可以看出特征值的选择对网络稳

定性具有一定的影响, 过多的特征值输入未必使网

络更加趋于稳定, 也从另一方面说明了地震特征值

选择的重要性. 

4.3.3    ANN模型的训练及其预测误差验证

本文以 Case2 为例说明神经网络的建立过程,
训练结果如图 6(a)所示, 其中蓝色为训练数据, 绿色

为验证数据, 红色为测试数据, 从总体看, 神经网络

反映了输入-输出之间的非线性关系, 相比线性回归

更加真实. 网络的性能采用目标值与神经网络输出

值的均方误差 MSE 进行评估. 该神经网络总性能

为 0.009 5, 其中训练集的网络性能为 0.011 1, 验证集

的网络性能为 0.001 8, 测试集的网络性能为 0.004 5,
测试集的误差性能指标小于训练集, 证明了网络具

有一定程度的精确性和泛化能力.
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图 6   Case2工况下 ANN训练过程

Fig. 6    ANN training process under Case2 conditions
 

ANN训练的结果需要量化其不确定性, 其不确

定性的来源在第 3.4节中论述过, 主要包含了: (1)由
地震动随机性以及材料不确定性引起的偶然不确定

性; (2)由于训练样本不足而引起的认知不确定,分别

由式 (18)和式 (19)计算得到. 图 6(b)为模型训练残

差的分布图, 其结果体现了模型训练残差的正态性,
图 6(c) 为神经网络认知不确定性的计算值, 从图中

可以看出, 当 ANN模型输入值集中在训练数据的边

际范围附近时, 认知不确定性具有较大值, 这是由于

FEM 的输入-输出数据在这个范围内比较稀缺所导

致的.
为了进一步验证 ANN预测误差修正的合理性,

训练好神经网络模型后, 基于总数据量 80% 的训练

数据, 利用回归法分别建立了基于 FEM 数据和基

于 ANN 预测数据的易损性曲线. 如图 7 所示, 分别

为 Case1 ~ Case4 这四种工况的目标设备易损性曲

线, 从图中可以看出以下两个规律.
(1) 不进行修正时, 基于 ANN 的易损性曲线比

基于 FEM 的易损性曲线更加陡峭 ,  意味着基于

ANN的易损性曲线具有更小的不确定性, 这种现象

随着选取地震动特征参数数目的增加而逐渐减弱.
造成该现象的主要原因是神经网络在训练时为了防

止过度拟合, 控制了数据的离散性, 使 ANN 的预测

值具有更小的不确定性, 从而使易损性曲线更加陡

峭. 这个现象也可以从另一个角度解释: 由于 ANN
训练过程中采用了有限的地震动特征参数代替地震

动, 会在一定程度上丧失地震动的随机性, 从而减小

了结构输入与输出的不确定性, 使得易损性曲线更

陡峭. 从图中可以看出选取越多的地震动参数作为

输入训练 ANN 模型 ,  计算的易损性曲线越接近
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FEM 计算结果 , 即训练的 ANN 模型更加接近于

FEM模型.
(2) 从理论上分析, 若基于 ANN 的易损性分析

数据全部由训练样本生成, 则修正 ANN模型误差后

的易损性曲线应该和基于 FEM 的易损性曲线一致.
从图中可以看出, 采用式 (20) 修正 ANN 的易损性

曲线后, 其结果和 FEM 的计算结果基本保持一致,
与理论相符合, 由此验证了本文对神经网络模型不

确定性的量化方法的正确性. 

4.4    易损性曲线计算

本文利用训练好的 ANN 模型进行易损性曲线

的计算, 可快速生成计算数据, 适合利用MC增量法

逐点计算失效概率, 相较于 FEM法可大大提高计算

效率, 其具体计算过程如下.
(1)选取 ASA 特征值为主要特征值 IM0, 逐点生

成计算点, 本文根据设备抗震能力在 [1.8, 6.0] 的变

化区间内线性抽取了 100 个 ASA 特征值作为计算

点, 逐点计算失效概率.
(2)生成其他特征值 IMs的随机数, 代表地震动

的随机性. 本文根据其他特征值的分布类型 (根据统

计分析为对数正态分布)进行概率抽样, 若其他特征

值不止一个则采用拉丁立方抽样 ,  随机组合成

1000 个特征样本, 即针对每一个 IM0, 生成 1000 个

IMs 样本计算设备的失效概率. 由于未知特征值的

边际分布, 本文根据特征值的分布类型在其 95% 置

信区间内进行采样, 暂不考虑各特征值之间的相关

系数.
(3) 逐点计算核电设备在 IM0 水平下的失效概

率, 根据式 (18) 和式 (19) 量化 ANN 模型的不确定

性, 结合式 (21)和式 (22)计算易损性曲线. 

4.4.1    不同输入特征值对结果的影响

为了探讨不同特征值作为输入对易损性曲线的

影响, 首先基于 Case1 ~ Case4这四种输入工况训练

了 ANN 模型, 然后基于 ANN 模型的预测数据, 分
别采用回归法和 MC 增量法计算设备易损性曲线.
由 4.3.3 节的验证过程可知: 采用回归法计算时, 基
于 ANN的易损性曲线经过修正后和基于 FEM的易

损性曲线保持一致, 各工况所得易损性曲线相同 (采
用 ANN 模型不会改变回归法中的对数线性回归结

构), 因此以回归法得到的曲线为基准对比不同工况

下采用MC法计算的曲线. 对比结果如图 8所示, 通
过观察分析可以得到以下结论.

(1) 易损性曲线形状与结构输入-输出关系模型

息息相关, 其中输入-输出模型会影响曲线的位置,
输入-输出关系的不确定性会影响曲线的陡峭程度.
对比不同输入工况下MC法和回归法得到的易损性
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图 7   回归法计算易损性曲线

Fig. 7    Fragility curves by REG
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曲线, 其差异性主要体现在曲线的陡峭程度上, 代表

了 ANN模型基本符合回归法中的对数回归模型, 只
是在预测结果的不确定性上有所不同, 从而验证了

回归法中对数线性回归模型假定的基本合理性.
(2)过多的地震动特征值输入 (Case4)会导致建

立的 ANN 模型效果变差. 其原因是建立 ANN 模型

时引入了太多与地震需求参数相关性不大的特征

值, 导致了 ANN模型的过度拟合, 使结构输入-输出

关系具有很大的不确定性, 最终导致计算的易损性

曲线过于平缓.
(3)关注各工况MC增量法的置信区间, 置信区

间的大小由 ANN模型中的认知不确定性决定, 主要

来源自于样本的不足与缺失. Case1 ~ Case3 输入工

况下, 当主要特征参数集中在极小或极大区域 (0 ~
2, 5.5 ~ 6) 附近时, 置信曲线明显变宽, 原因是这一

段的采样特征值在训练数据库中比较稀疏. 因此在

训练 ANN模型前应该注意准备数据的宽度和密度,
良好的数据宽度和密度有利于提高易损性曲线的可

信度. 

4.4.2    土层材料变异性对结果的影响

上节论述了不同地震动特征值作为输入对

ANN 模型的影响, 并未考虑材料不确定性的影响.
材料的不确定性对 FEM 计算结果也有一定程度的

影响, 因此将 FEM 输入-输出关系仅由地震动特征

值表示并不符合实际情况. 本节在 Case3 的输入变

量中增加了土层材料的不确定性用于 ANN 模型的

建立, 并将该工况定义为 Case5, 对比探讨了将材料

不确定性作为 ANN输入对计算易损性曲线的影响.
其中增加的具体输入值为相邻土层的波阻抗比

αi j =
ρici

ρ jc j
(23)

αi j ρ c其中,     为第 i 层和第 j 层土层的波阻抗比,     和  

分别为各层的密度和波速.
采用MC法时的采样过程仍然使用拉丁立方采

样, 计算结果如图 9所示. 从图中可以看出增加了土
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图 8   不同输入下基于 ANN的易损性曲线

Fig. 8    Fragility curves based on ANN under different inputs
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图 9   不考虑土层材料不确定性 (Case3)和考虑土层材料不确定性

(Case5)的易损性曲线

Fig. 9    Fragility curves without considering soil material uncertainty
(Case3) and considering soil material uncertainty (Case5)

2068 力            学            学            报 2022  年 第  54  卷



层材料不确定性的影响后 (Case5), 计算的易损性曲

线和 Case3 工况下得到的易损性曲线差别不大. 但
是值得一提的是, 引入材料不确定性因素的影响后,
ANN的预测结果在训练数据较稀疏处 (如 IM0在区

间 [5.5, 6.5])的置信度得到了提高, 使得易损性曲线

具有更高的可靠度. 因此考虑材料的不确定性有一

定的意义. 

5     结 论

本文通过 FEM 模拟结果建立 ANN 模型, 并基

于 ANN模型进行设备易损性分析, 探讨了以不同特

征值作为输入训练 ANN 模型对结果的影响以及土

层材料不确定性对结果的影响, 得出以下结论.
(1)地震动特征值的选择对 ANN模型训练以及

易损性曲线计算有很大影响, 过少的特征值会损失

地震动一定的随机性, 过多的特征值会造成模型过

度拟合, 使计算结果容易受到不相关因素的影响.
(2) 利用 MC 法验证了回归法中对数回归模型

假定的基本合理性.
(3) 土层材料的不确定性对易损性曲线计算影

响不大, 但是有助于改善 ANN 模型预测值的置信

度, 提高易损性曲线的可靠度.
基于 ANN模型的易损性分析充分利用了 FEM

模拟结果, 将MC增量法应用于核电工程结构中, 并
尽可能地减少了计算样本, 极大提高了计算效率, 为
发展重大工程结构的设备易损性分析提供了可能的

方向.
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