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摘　 要：为了有效实现航空发动机低压压气机叶盘径向变形的动态时变可靠性分析，基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模

型，结合粒子群算法（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＰＳＯ）与极值思想，提出了粒子群极值 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型

（ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｔｒｅｍｕｍ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ，ＰＳＯＥＫＭ）方法。 阐述了 ＰＳＯＥＫＭ 方法的分析原

理；论述了 ＰＳＯＥＫＭ 方法的建模思想；探究了基于 ＰＳＯＥＫＭ 方法的时变可靠性分析实现途径；以航空

发动机低压压气机叶盘为案例，运用 ＰＳＯＥＫＭ 实现其动态可靠性分析。 分析结果表明：当压气机叶盘

径向变形许用值为 １．５９４×１０－３ ｍ 时，可靠度为 ９９．７６％。 通过方法对比显示：ＰＳＯＥＫＭ 方法具有较高的

分析精度与计算效率。 所提出的 ＰＳＯＥＫＭ 方法为复杂结构时变可靠性分析提供了一种新的研究

思路。
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　 　 低压压气机转子系统对于航空发动机的正常运

转起到尤为重要的作用，其功用是通过压缩气体来

提升整个系统的热力循环效率。 低压压气机叶盘工

作环境严苛，承受着高压、高转速等交变载荷作

用［１］，一旦发生功能失常，将对航空发动机产生二

次损伤，造成灾难性后果。 因此，为了保障航空发动

机系统安全运行，有必要开展低压压气机叶盘时变

可靠性分析。
近年来， 国内外学者基于蒙特卡洛 （ Ｍｏｎｔｅ

Ｃａｒｌｏ，ＭＣ）模拟与近似解析法开展了许多研究，对
航空发动机压气机叶盘进行了可靠性分析。 赵洪利

等［２］基于 ＭＣ 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［３］提出

了基于 ＭＣ 模拟的航空发动机结构疲劳寿命估算方

法；杨周等［４］根据模拟的随机参数与随机响应的关

系，通过一次二阶矩法对发动机进行可靠性分析；张

飞［５］对一次二阶矩法在均值点进行线性化展开的

基础上进行改进，提出了通过在验算点进行线性化

对发动机叶盘进行可靠性分析的改进一次二阶矩方

法；白冰等［６］针对强非线性问题高精度可靠性求解

困难的问题，依据二次二阶矩建立了可靠度指标分

析方法。 上述研究工作为航空发动机压气机叶盘结

构可靠性分析提供了思路，但 ＭＣ 模拟需要通过大

规模计算来实现可靠性分析，耗时较长且不能高效

完成具有动态时变特性的可靠性评估；近似解析法

适用于功能函数已知的可靠性分析，对于压气机叶

盘这类复杂结构可靠性分析，其功能函数通常是未

知的。 为合理规避 ＭＣ 模拟与近似解析法存在的缺

点，许多专家学者通过构建代理模型进行结构可靠

性分析。 高阳等［７］ 提出了径向基函数神经网络模

型，对高压涡轮盘疲劳可靠性分析进行了研究；刘佳

奇等［８］基于智能神经网络提出了一种航空发动机
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运行状态下的时变安全性分析方法；马小骏等［９］ 基

于最小二乘支持向量机算法对航空发动机寿命进行

了分析。 上述代理模型虽然一定程度上提高了可靠

性分析的效率，但是对于具有时变特性的可靠性分

析问题，需要建立大量的代理模型获取结构可靠性

指标，其分析流程过于复杂。 因此，部分学者将极值

思想引入代理模型来简化可靠性计算的负担。
Ｚｈａｎｇ 等［１０⁃１１］为有效地进行涡轮叶盘疲劳可靠性及

中心齿轮可靠性分析，基于响应面方法，借鉴极值思

想提出了多重极值响应面策略； Ｂａｉ 等［１２］ 针对航空

发动机叶盘的非确定性因素提出了一种基于动态子

结构的极值响应面法。 然而，上述方法在构建功能

函数过程中采用的是基于二次多项式的形式，其可

靠性分析精度与工程需求存在偏差。
为了解决上述问题，本文基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型，结

合极值思想和粒子群算法（ＰＳＯ），提出了粒子群极

值 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型方法（ＰＳＯＥＫＭ），用以实现航空发动

机低压压气机叶盘时变可靠性分析。 其中，极值思

想用以简化动态分析流程，以输出响应的极值代替

整个时变过程；ＰＳＯ 算法用以替代梯度下降，实现

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型超参数寻优；Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型用于建立输出

响应与输入参数之间关系，进而实现可靠性分析。
此外，通过多种方法对比验证了本文研究方法的有

效性与可行性。

１　 粒子群极值 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型

１．１　 分析流程

为了合理高效实现航空发动机低压压气机叶盘

时变可靠性分析，将极值思想和 ＰＳＯ 算法引入

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型，提出 ＰＳＯＥＫＭ 方法，其原理为：结合极

值思想处理压气机叶盘输出响应的时变过程，运用

输出响应极值将动态分析转化为瞬态分析；采用

ＰＳＯ 算法实现目标函数求解，获取 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的超

参数；利用 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型描述输出响应与输入参数之

间的关系，构建功能函数并实现时变可靠性分析。
基于 ＰＳＯＥＫＭ 方法的航空发动机低压压气机叶盘

时变可靠性分析流程如图 １ 所示。

图 １　 基于 ＰＳＯＥＫＭ 方法的航空发动机低压压气机叶盘时变可靠性分析流程

·１４２１·
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　 　 由图 １ 可知，基于 ＰＳＯＥＫＭ 方法的压气机叶盘

动态时变可靠性分析包括确定性分析、样本获取、模
型构建、时变可靠性分析 ４ 个部分。 具体分析流程

如下：
１） 构建航空发动机低压压气机叶盘三维有限

元模型，设置材料参数、边界条件与动态载荷；执行

动态确定性分析；获取输出响应随时间变化的规律

并结合极值思想确定输出响应极值与研究时刻点。
２） 基于输入变量随机分布特征，获取足够的输

入样本，通过确定性分析计算各输入样本对应的输

出响应值；确定用以建模的训练样本和用以模型验

证的测试样本。
３） 结合训练样本，运用 ＰＳＯ 算法实现模型超

参数寻优，并求解 ＰＳＯＥＫＭ 的模型系数，构建压气

机叶盘输出响应与输入参数之间的关系模型。 其

中，基于 ＰＳＯ 算法的模型超参数求解步骤为：参数

初始化，适应度函数值计算，更新粒子的位置与速

度、个体极值与群体极值，完成迭代获取模型超

参数。
４） 在建立的压气机叶盘输出响应模型基础上，

构建其极限状态函数，采用 ＭＣ 方法进行大量模拟

实现压气机叶盘时变可靠性分析并输出结果。
１．２　 数学模型

参考 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型， ＰＳＯＥＫＭ 模型 ｙ（ｘ） 可描

述为［１３］

ｙ（ｘ） ＝ ＧＴ（ｘ）α ＋ ｚ（ｘ） （１）
式中： ｙ（ｘ） 为输出响应值；α为待定系数向量；ｚ（ｘ）
为误差修正函数；Ｇ（ｘ） 为基函数矩阵。

与传统的响应面法相比，Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的优势主

要体现在误差修正项 ｚ（ｘ），该项的引入可进一步提

升了模型变量之间的关联程度，进而提升了代理模

型的精度。 通常，误差修正函数 ｚ（ｘ） 服从均值为０、
方差为 σ ２ 的正态分布［１４］ ，即

Ｅ［ ｚ（ｘ）］ ＝ ０
ｖａｒ［ ｚ（ｘ）］ ＝ σ２

ｃｏｖ［ ｚ（ｘｐ），ｚ（ｘｑ）］ ＝ σ２Ｒ（θ，ｘｐ，ｘｑ）
（２）

式中： Ｅ 为函数均值；ｖａｒ 为函数方差；ｃｏｖ 为函数的

协方差；Ｒ为相关函数矩阵，ｐ， ｑ ＝ １， ２， …， ｍ；ｍ为

训练样本的数量；ｘｐ，ｘｑ 为第 ｐ 和 ｑ 个训练样本。
ｘｐ 与 ｘｑ 的相关函数为

Ｒ（θ，ｘｐ，ｘｑ） ＝ ∏
ｎ

ｉ ＝ １
Ｒ（θｉ，ｘｉ

ｐ － ｘｉ
ｑ） （３）

式中： ｉ ＝ １， ２， …， ｎ，ｎ为训练样本的维度；θ ｉ 为第 ｉ

个模型的超参数。
相关函数常用的形式有指数型、高斯型及线性

型等，本文选取高斯型函数作为相关函数的形式，原
因在于该形式函数具有较好的拟合性能［１５］，高斯型

相关函数（３）式可表达为

Ｒ（θ，ｘｐ，ｘｑ） ＝ ｅｘｐ － ∑
ｎ

ｉ ＝ １
θｉ（ｘｉ

ｐ － ｘｉ
ｑ） ２( ) （４）

　 　 因此，基于样本的相关函数矩阵 Ｒ 为

Ｒ ＝
Ｒ（θ，ｘ１，ｘ１） Ｒ（θ，ｘ１，ｘ２） … Ｒ（θ，ｘ１，ｘｍ）
Ｒ（θ，ｘ２，ｘ１） Ｒ（θ，ｘ２，ｘ２） … Ｒ（θ，ｘ２，ｘｍ）

︙ ︙ ︙
Ｒ（θ，ｘｍ，ｘ１） Ｒ（θ，ｘｍ，ｘ２） … Ｒ（θ，ｘｍ，ｘｍ）
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（５）
　 　 进而，模型中的待定系数向量 α 可由（６）式

确定

α ＝ （ＧＴ（ｘ）Ｒ －１Ｇ（ｘ）） －１ＧＴ（ｘ）Ｒ －１Ｙ ｔｒａｉｎ （６）
式中， Ｙ ｔｒａｉｎ 为训练样本的输出向量。

则误差修正函数为

ｚ（ｘ） ＝ ｒＴ（ｘ）Ｒ －１（Ｙ － ＧＴα） （７）
式中， ｒＴ（ｘ）表示单个样本与所有样本相关性大小。
ｒＴ ＝ ［（Ｒ（θ，ｘ，ｘ１） Ｒ（θ，ｘ，ｘ２ … Ｒ（θ，ｘ，ｘｍ）］。

依据最小二乘理论，模型误差的方差估计值为

σ２ ＝ １
ｍ
（Ｙ － ＧＴα） ＴＲ －１（Ｙ － ＧＴα） （８）

　 　 模型超参数传统上采用梯度下降法，通过最大

化适应度函数进行求解获取。 然而，对于涉及多变

量参数高非线性问题，梯度下降策略寻优效率下降，
甚至无法得到全局最优解。 因此，本文将最大化问

题转化为最小化问题［１６］

ｍｉｎ ｆ（θ） ＝｜ Ｒ ｜
１
ｍσ２ （９）

式中， ｆ（θ） 为适应度函数。
为了实现最小化问题求解，采用粒子群算法通

过求解（９） 式实现模型超参数 θ 的寻优。 粒子群算

法通过粒子的随机性、记忆性、不确定性，改善了基

于梯度下降模型参数寻优容易陷入局部最优的问

题。 相比遗传算法，ＰＳＯ 算法在更新过程中实时追

踪当前最优粒子，故收敛速度较快［１７］，可以较好、较
快地满足时变条件下的可靠性分析。 粒子群算法粒

子的速度和位置更新如（１０）式所示

·２４２１·
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ｖ（ｋ ＋ １） ＝ ｖ（ｋ） ＋ ｃ１·β·（ｘｐｂｅｓｔ － ｘ（ｋ）） ＋
　 　 ｃ２·β·（ｘｇｂｅｓｔ － ｘ（ｋ））
ｘ（ｋ ＋ １） ＝ ｘ（ｋ） ＋ ｖ（ｋ）

ì

î

í

ï
ï

ïï

（１０）
式中： ｋ为迭代次数；ｖ（ｋ） 为当前粒子速度；ｘ（ｋ） 为

当前粒子位置；ｃ１ 和 ｃ２ 为学习因子；β 为随机产生的

随机数；ｘｐｂｅｓｔ 为个体最优值；ｘｇｂｅｓｔ 为全局最优值。
基于上述分析，结合训练样本运用粒子群算法

可实现模型超参数寻优，进而结合最小二乘法实现

模型系数求解，建立 ＰＳＯＥＫＭ 模型（功能函数）。
１．３　 时变可靠性分析

基于所构建的功能函数，结合分析目标的许用

值，可建立发动机压气机叶盘径向变形的极限状态

函数，其可表达为［１８］

􀭰ｙ（ｘ） ＝ ｙａｌｌｏｗ － ｙ^（ｘ） （１１）
式中： 􀭰ｙ（ｘ） 表示方程的输出响应值；ｙａｌｌｏｗ 是发动机

压气机叶盘径向变形许用值；ｙ^（ｘ） 为ＰＳＯＥＫＭ模型

获取的预测值。 此外，如果 􀭰ｙ（ｘ） ＞ ０，则 ｙａｌｌｏｗ ＞
ｙ^（ｘ），表明满足可靠性要求；反之，如果 􀭰ｙ（ｘ） ＜ ０，
则 ｙａｌｌｏｗ ＜ ｙ^（ｘ），表明不满足可靠性要求。

在此基础上，运用 ＭＣ 法对极限状态函数进行

大量抽样，利用概率统计分析实现时变可靠性分析，
其原理实质是借鉴伯努利大数定律，即

ｌｉｍ
ｎ→∞

Ｐ
ｎＢ

ｎ
－ ｐ ＜ ε （１２）

式中： ｎＢ 为 ｎ次试验下事件 Ｂ出现的次数；Ｐ为事件

Ｂ 出现的概率；ε 为任意很小的正数。
根据（１２） 式，当试验次数 ｎ 趋近于无限大时，ｎ

次试验中满足可靠性阈值要求的次数将收敛到实际

的可靠度，则可靠度计算原理为

Ｒ（ ｔ） ＝ ∫ｔ
０
ｐｒ（ ｔ）ｄｔ ＝

Ｎ０ － ｒ（ ｔ）
Ｎ０

（１３）

式中： Ｒ（ ｔ） 为可靠度函数；ｐｒ（ ｔ） 为可靠密度函数；
ｒ（ ｔ） 为 ０ ～ ｔ 时间段内累积的故障数；Ｎ０ 为 ｔ ＝ ０ 时

规定条件下进行工作的产品数。

２　 算例分析

２．１　 动态确定性分析

压气机工作环境复杂，叶盘作为压气机重要的

部件之一，其可靠性直接关乎航空发动机整个系统

的安全性。 选取某型航空发动机低压压气机叶盘作

为研究对象，考虑流体载荷和结构载荷的作用，对其

径向变形进行动态可靠性分析。 为了实现低压压气

机叶盘径向变形动态可靠性分析，首先建立研究对

象的三维模型（如图 ２ 所示），结合构建的三维模

型，进而生成低压压气机叶盘的有限元模型（如图 ３
所示），航空发动机低压压气机叶盘由四面体单元

组成，包括 １５０ ８３７ 个节点和 ８９ ４２４ 个单元。

图 ２　 低压压气机叶盘三维模型

图 ３　 低压压气机叶盘有限元模型

选取 １Ｃｒ１１Ｎｉ２Ｗ２ＭｏＶ 作为低压压气机叶盘材

料，其密度为 ７．８×１０３ ｋｇ ／ ｍ３、泊松比为 ０．３、弹性模

量为 ２． ０６ × １０１１ Ｐａ。 此外，考虑进口流速、出口压

力、密度和转速等作用，其中进口流速为 １２４ ｍ ／ ｓ，
出口压力为 ５．０７×１０５ Ｐａ，以及转速为 １ １６８ ｒａｄ ／ ｓ。
需要说明的是：转速是随时间变化的，其变化特性参

考文献［１６］确定。 在有限元模型和载荷参数设置

的基础上，结合有限元法和有限元体积法对压气机

叶盘径向变形进行动态确定性分析。 在动态确定性

分析过程中，分别针对流场和结构场进行设置：在流

场中设置进口流速和出口压力载荷；在结构场中，设
置材料参数、转速。 最后对低压压气机叶盘设置圆

·３４２１·
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柱支撑约束。 基于确定性分析得到低压压气机叶盘

径向变形随时间变化曲线如图 ４ 所示。

图 ４　 低压压气机叶盘径向变形随时间的变化曲线

由图 ４ 可知，低压压气机叶盘径向变形的最大

值出现在分析时域［１６５ ｓ， ２００ ｓ］，任意选取其中某

一时刻作为研究时刻点，本文选取 ｔ ＝ １７２ ｓ，则此时

的径向变形分布云图如图 ５ 所示。 由图 ５ 可以看

出，低压压气机叶盘径向变形的最大位置位于叶尖

尖端，同时将该部位作为时变可靠性分析研究的

部位。

图 ５　 低压压气机叶盘径向变形分布云图

２．２　 样本获取

基于低压压气机叶盘径向变形动态确定性分

析，结合其最大值出现的时刻和位置，选取进口流速

ｖ、出口压力 ｐｏｕｔ、密度 ρ 和转速 ｗ 作为随机输入变

量，假设这些变量参数均服从正态分布且相互独立，
其数值分布特征如表 １ 所示［１９⁃２０］。

依据表 １ 输入变量的随机分布特征，运用拉丁

超立方抽样获取随机输入变量的样本，并结合多次

动态确定性分析计算输入样本对应的输出响应极值

（最大径向变形），进而形成含有输入变量和输出响

应的样本。 其中，随机选取一部分样本作为训练样

本，用以构建低压压气机叶盘径向变形的 ＰＳＯＥＫＭ

模型（功能函数）；剩余的样本用以验证 ＰＳＯＥＫＭ 模

型的精度。
表 １　 输入变量的随机分布特征

输入变量 均值 标准差
出口压力 ｐｏｕｔ ／ Ｐａ ５８ ８００ １５ ２００

进口流速 ｖ ／ （ｍ·ｓ－１） １２４ ２．４８
转速 ｗ ／ （ ｒａｄ·ｓ－１） １ １６８ ２３．３６
密度 ρ ／ （ｋｇ·ｍ－３） ７ ８００ １５６

２．３　 模型构建

基于动态确定性分析获取的训练样本，结合 １．２
节数 学 模 型 构 建 原 理， 运 用 粒 子 群 算 法 实 现

ＰＳＯＥＫＭ 模型超参数寻优。 其中，粒子群算法寻优

的初始化条件设置参数为：学习因子 ｃ１ ＝ ０．５６，ｃ２ ＝
１．９５、最大迭代次数为 ２５、种群规模为 ２０、进化速度

范围为［－１３，１３］、进化位置范围为［０．１，２０］。 基于

粒子群算法的适应度函数进化曲线如图 ６ 所示。

图 ６　 基于粒子群算法的适应度函数进化曲线

从图 ６ 可以看出，整个粒子适应度函数收敛的

过程中，开始收敛速度较快，随着迭代次数的增加，
收敛速度变慢直至稳定。 群体粒子适应度通过 ７ 次

迭代基本收敛，在第 １２ 次迭代时目标值达到最小，
稳态值为 ２．９×１０－４。 此时，ＰＳＯＥＫＭ 模型超参数 θ＝
［０．７１６，１３．５００，０．５２１，０．２２３］。

在得到模型超参数的基础上，为构建低压压气

机叶盘径向变形的功能函数，采用最小二乘法实现

ＰＳＯＥＫＭ 模型相关函数矩阵 Ｒ 与待定系数 α 向量

的求解

·４４２１·
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Ｒ ＝

１ ３．５３ × １０ －１７ … １．１７ × １０ －２９ ４．０１ × １０ －６

３．５３ × １０ －１７ １ … ６．０９ × １０ －１２ ３．１８ × １０ －１０

︙ ︙ ︙ ︙
１．１７ × １０ －２９ ６．０９ × １０ －１２ … １ １．６７ × １０ －１４

４．０１ × １０ －６ ３．１８ × １０ －１０ … １．６７ × １０ －１４ １

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

１００×１００

α ＝ － ８．８２ × １０ －２ － ２．１２ × １０ －２ … ９．２４ × １０ －２ ６．１７ × １０ －２[ ] Ｔ
１５×１ （１４）

２．４　 可靠性分析

基于建立的功能函数，结合低压压气机叶盘径

向变形的许用值，其极限状态函数根据（１１）式可表

达为

􀭰ｙ（ｘ） ＝ １．５９４ × １０ －３ － ｙ^（ｘ） （１５）
　 　 利用 ＭＣ 法对（１５）式进行 １０ ０００ 次仿真抽样，
则低压压气机叶盘径向变形的仿真历史与分布直方

图分别如图 ７～８ 所示。 由图 ７ 和图 ８ 可知，低压压

气机叶盘径向变形服从正态分布。 当低压压气机叶

盘径向变形许用值为 １．５９４×１０－３ｍ（该值基于 ３σ 原

则确定）时［１６］，可靠度为 ９９．７６％，满足工程需求。

图 ７　 低压压气机叶盘径向变形仿真历史

图 ８　 低压压气机叶盘径向变形分布直方图

３　 粒子群极值 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型验证

３．１　 建模特性

为了说明 ＰＳＯＥＫＭ 在建模特性方面的优势，基
于测试样本，通过均方根误差 ＥＲＭＳ和平均相对误差

Ｅａｒ对其建模精度进行研究，其计算原理见（１６）式。
在 ＰＳＯＥＫＭ 建模特性过程中，通过极值响应面法

（ｅｘｔｒｅｍｕｍ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ，ＥＲＳＭ） 和极值

Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型（ ｅｘｔｒｅｍｕｍ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ，ＥＫＭ）进行对

比分析。 需要说明的是：所有的计算在相同的计算

环境下执行；ＥＲＳＭ 和 ＥＫＭ 模型均是采用相同的训

练样本构建；在建模精度分析过程中，以低压压气机

叶盘径向变形动态确定性分析结果作为参考；在建

模效率方面，则是以 ＥＲＳＭ 建模时间作为参考。 建

模精度与效率分析结果如表 ２ 所示。

ＥＲＭＳ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（Ｙｔｒｕｅ － Ｙｔｒａｉｎ） ２

Ｅａｒ ＝
１
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
｜ Ｙｔｒｕｅ － Ｙｔｒａｉｎ ｜ （１６）

表 ２　 建模精度与效率分析结果

模型
均方根误差 ／

ｍｍ
平均绝对误差 ／

ｍｍ
建模

时间 ／ ｓ
ＰＳＯＥＫＭ ０．００６ ２ ０．１２１ １ １．０７
ＥＫＭ ０．０２１ ３ ０．１２６ ４ ０．２５
ＥＲＳＭ ０．０２１ ５ ０．１２６ ７ ０．１２

由表 ２ 可以看出，ＰＳＯＥＫＭ 的建模时间相对于

ＥＫＭ 和 ＥＲＳＭ 略有增长，其原因是 ＰＳＯ 在模型超参

数寻优过程中存在多次迭代计算，但是其建模效率

是可接受的。 在建模精度方面，相较于 ＥＫＭ 和

ＥＲＳＭ， 所 提 出 的 ＰＳＯＥＫＭ 具 有 一 定 的 优 势，
ＰＳＯＥＫＭ 的均方根误差和平均绝对误差小于 ＥＲＳＭ
和 ＥＫＭ 的均方根误差和平均绝对误差， 并且

ＰＳＯＥＫＭ 的建模精度相对于 ＥＲＳＭ 和 ＥＫＭ 分别提

高了 ４．６２％和 ４．３８％。 因此，在建模效率可接受范
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围内，ＰＳＯＥＫＭ 在建模精度方面具有明显的优势。
３．２　 仿真性能

ＰＳＯＥＫＭ 方法的仿真性能主要从仿真效率和

分析精度两方面进行研究，结合多种方法对比分析

的手段加以说明，其中所用的方法有直接模拟法、
ＥＲＳＭ 和 ＥＫＭ。 基于表 １ 中输入变量数值随机的分

布特征，分别将 ４ 种方法用于执行不同频次（１０２，
１０３ 和 １０４）的 ＭＣ 抽样，实现低压压气机叶盘径向

变形时变可靠性分析。 其中，由于计算限制没有执

行 １０４ 次直接模拟。 此外，在仿真性能分析过程中，
以直接模拟的分析结果作为参考。 基于 ＥＲＳＭ、
ＥＫＭ 和 ＰＳＯＥＫＭ 的仿真性能分析结果如表 ３ ～ ５
所示。

表 ３　 仿真效率分析结果 ｓ

模型 １０２ 次模拟 １０３ 次模拟 １０４ 次模拟

直接模拟 ３６ ９４６ ３８７ ５８０
ＰＳＯＥＫＭ ０． ００１ ９０８ ０．０１０ ８７５ ０．１０２ ９６９
ＥＫＭ ０． ００２ ４１３ ０．０１１ ７３７ ０．１０７ ７８１
ＥＲＳＭ ０． ０００ ４６９ ０．０００ ８５１ ０．００２ ２７８

表 ４　 仿真可靠性分析结果

模型 １０２ 次模拟 １０３ 次模拟 １０４ 次模拟

直接模拟 ０．９９ ０．９９８
ＥＲＳＭ １ ０．９９５ ０．９９６ ６
ＥＫＭ １ ０．９９６ ０．９９６ ８

ＰＳＯＥＫＭ ０．９９ ０．９９７ ０．９９７ ６

表 ５　 仿真精度分析结果 ％

模型 １０２ 次模拟 １０３ 次模拟

ＥＲＳＭ ９８．９９ ９９．７０
ＥＫＭ ９８．９９ ９９．８０

ＰＳＯＥＫＭ １００ ９９．９０

　 　 由表 ３ 可知，代理模型（包括 ＰＳＯＥＫＭ、ＥＫＭ 和

ＥＲＳＭ）的仿真时间远远小于直接模拟的仿真时间，
由表 ４ ～ ５ 可以看出，在不同的仿真模拟次数下，
ＰＳＯＥＫＭ 的仿真结果优于 ＥＲＳＭ 和 ＥＫＭ 的仿真结

果，并且其分析结果与直接模拟的结果最为接近；相
较于 ＥＲＳＭ 和 ＥＫＭ，ＰＳＯＥＫＭ 的仿真精度分别提升

了 ０．６１％和 ０．１１％。 因此，ＰＳＯＥＫＭ 在仿真特性方

面具有一定的优势。

４　 结　 论

基于 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型，结合 ＰＳＯ 与极值思想，提出

了 ＰＳＯＥＫＭ 方法，在考虑流体载荷和结构载荷交互

作用的情况下，本文实现航空发动机低压压气机叶

盘径向变形时变可靠性分析，并通过方法对比验证

了所提出方法的有效性和可行性。 本文主要结论

如下：
１） 考虑多种时变载荷的影响，开展了低压压气

机叶盘径向变形动态确定性分析，获取输出响应随

时间变化规律，并确定了输出响应极值与研究时

刻点；
２） 基于 ＰＳＯＥＫＭ 实现了低压压气机叶盘径向

变形建模，通过大量仿真模拟，当径向变形许用值为

１．５９４×１０－３ｍ 时，其可靠概率为 ９９．７６％；
３） ＰＳＯＥＫＭ 在建模精度方面具有一定的优势，

其精度相对于 ＥＲＳＭ 和 ＥＫＭ 分别提高了 ４．６２％和

４．３８％；
４） 在不同模拟次数下，在仿真效率满足工程需

求的 前 提 下， ＰＳＯＥＫＭ 仿 真 精 度 均 优 于 ＥＲＳＭ
和 ＥＫＭ。
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Ａｂｓｔｒａｃｔ： Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｄｉａｌ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
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ａｎｄ ｅｘｔｒｅｍｅ ｖａｌｕｅ ｉｄｅａ， ａ ｐａｒｔｉｃｌｅ ｓｗａｒｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｔｒｅｍｕｍ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ （ＰＳＯＥＫＭ） ｍｅｔｈｏｄ ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅ ｏｆ ＰＳＯＥＫＭ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｘｐｏｕｎｄｅｄ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｔｈｅ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｄｅａ ｏｆ ＰＳＯＥＫＭ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ． Ｔｈｅｎ， ｔｈｅ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｐｐｒｏａｃｈ ｏｆ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＰＳＯＥＫＭ ｉｓ ｅｘｐｌｏｒｅｄ．
Ｆｉｎａｌｌｙ， ｔａｋｉｎｇ ｔｈｅ ａｅｒｏ⁃ｅｎｇｉｎｅ ｌｏｗ ｐｒｅｓｓｕｒｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｂｌｉｓｋ ａｓ ａｎ ｅｘａｍｐｌｅ， ｔｈｅ ｄｙｎａｍｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｕｓｉｎｇ ＰＳＯＥＫＭ． Ｔｈｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ ９９．７６％ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｌｌｏｗａｂｌｅ ｖａｌｕｅ ｏｆ
ｒａｄｉａｌ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｒｅｓｓｏｒ ｂｌｉｓｋ ｉｓ １．５９４×１０－３ ｍ． Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ
ｅｘｔｒｅｍｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｏｄｅｌ， ｔｈｅ ＰＳＯＥＫＭ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｈｉｇｈ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｉｎ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ ｐｒｏｖｉｄｅｓ ａ ｎｅｗ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｉｄｅａ ｆｏｒ ｔｉｍｅ⁃ｖａｒｙｉｎｇ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｔｒｕｃ⁃
ｔｕｒｅｓ．
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引用格式：王远卓， 韩治国， 杨子煜， 等． 基于粒子群极值 Ｋｒｉｇｉｎｇ 模型的压气机叶盘时变可靠性分析［ Ｊ］ ． 西北工业大学学

报，２０２１，３９（６）： １２４０⁃１２４８
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ｓｗａｓｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｅｘｔｒｅｍｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ， ２０２１， ３９（６）： １２４０⁃１２４８
（ ｉｎ Ｃｈｉｎｅｓｅ）

©２０２１ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｒｔｈｗｅｓｔｅｒｎ Ｐｏｌｙｔｅｃｈｎｉｃａｌ Ｕｎｉｖｅｒｓｉｔｙ．

Ｔｈｉｓ ｉｓ ａｎ Ｏｐｅｎ Ａｃｃｅｓｓ ａｒｔｉｃｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｅｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｔｈｅ Ｃｒｅａｔｉｖｅ Ｃｏｍｍｏｎｓ Ａｔｔｒｉｂｕｔｉｏｎ Ｌｉｃｅｎｓｅ （ｈｔｔｐ： ／ ／ ｃｒｅａｔｉｖｅｃｏｍｍｏｎｓ．ｏｒｇ ／ ｌｉｃｅｎｓｅｓ ／ ｂｙ ／ ４．０）， ｗｈｉｃｈ
ｐｅｒｍｉｔｓ ｕｎｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ ｕｓｅ， ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ， ａｎｄ ｒｅｐｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｉｎ ａｎｙ ｍｅｄｉｕｍ， ｐｒｏｖｉｄｅｄ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｗｏｒｋ ｉｓ ｐｒｏｐｅｒｌｙ ｃｉｔｅｄ．

·８４２１·




