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摘要：　 结构参数的不确定性必然导致其动力特性具有不确定性，全局敏感性分析是定量各不确

定参数动力特性影响大小的有效手段．但是全局敏感性分析具有计算花费高的问题，为此采用快速

Ｇａｕｓｓ（高斯）过程模型来降低计算成本．此外，该文采用的是全局 Ｇａｕｓｓ 过程模型而不是它的均值

函数来进行全局敏感性分析，考虑了替代模型不确定性，给出了敏感性指标的分布．该方法的可靠

性通过具有解析敏感性指标值的测试函数得到验证．最后，将该方法用于安庆铁路长江大桥动力特

性的敏感性分析．

关　 键　 词：　 替代模型不确定性；　 动力特性；　 Ｇａｕｓｓ 过程模型；　 全局敏感性分析；
桥梁结构

中图分类号：　 Ｕ４４３．６　 　 　 文献标志码：　 Ａ ＤＯＩ： １０．２１６５６ ／ １０００⁃０８８７．３８００１８

引　 　 言

桥梁结构的动力特性与结构的组成体系、刚度、质量分布以及支撑条件等密切相关， 对于

桥梁结构的抗震抗风设计、人致振动分析等均有重要意义．导致桥梁结构参数不确定性的因素

很多，比如构件制造容差、老化损伤、自身固有的随机性等， 参数变异必然导致动力特性的变

化．揭示参数不确定性影响桥梁结构动力特性的机理，可为桥梁结构动力特性设计等工作提供

科学依据．
敏感性分析是刻画输入参数对输出量相对重要性的手段．敏感性分析根据是否考虑了参

数整个变化范围的作用可分为局部敏感性分析和全局敏感性分析．局部敏感性分析采用直接

求导法或有限差分法来得到参数在某点处的梯度信息， 反映的是单个参数的局部重要性，不
能够度量参数在整个取值范围的作用和参数间的共同作用．与局部灵敏度分析不同， 全局敏

感性分析考虑参数在整个取值范围的作用以及参数间的相互作用．全局敏感性分析克服了局

部敏感性分析的不足，且该方法具有适用性强、能考虑多个参数的综合作用等优点．基于此，本
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文采用全局敏感性分析方法用于安庆铁路长江大桥动力特性的敏感性分析．
但是全局敏感性分析具有计算耗时的不足，因为它涉及到大量的模型运算，当计算模型十

分复杂时，计算花费尤为昂贵．桥梁结构通常尺寸大和结构形式复杂，建立的有限元模型常包

含成千上万个单元，有限元分析耗时高已经是不争的事实．因此，有必要寻求一种高效的全局

敏感性分析方法来解决复杂结构敏感性分析的高计算成本问题．Ｇａｕｓｓ 过程模型作为一种快速

且高精度的替代模型技术，在全局敏感性分析中得到较为广泛的应用［１⁃８］ ．本文采用全局 Ｇａｕｓｓ
过程模型而不是它的均值函数作为有限元模型的替代模型，考虑了 Ｇａｕｓｓ 过程模型的不确定

性， 即预报方差．传统的方法是把 Ｇａｕｓｓ 过程模型的均值函数用作替代模型， 忽略了模型不确

定性对敏感性指标的影响．本文方法的优势是考虑替代模型不确定性， 给出了敏感性指标的

分布．

１　 Ｇａｕｓｓ 过程模型与模型不确定性

Ｇａｕｓｓ 过程模型的建立是基于 Ｂａｙｅｓ（贝叶斯）框架的：假设模型输出服从 Ｇａｕｓｓ 先验分

布，然后根据训练样本的边缘似然函数最大化求得预报值亦服从 Ｇａｕｓｓ 分布．均值函数采用零

均值函数；协方差函数采用平方指数协方差函数，其表达形式如下：

　 　 Ｃ（ｘｉ，ｘ′ｊ） ＝ η ２ｅｘｐ － １
２ ∑

ｄ

ｋ ＝ １
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其中， ｘｋ 为 ｘ 的第 ｋ 个元素；协方差函数的参数 θ ＝ { ℓ１，ℓ２，…，ℓｄ，η } 称为超参数．
假设有 ｎ 个观测值的训练样本集 Ｄ ＝ （Ｘ，Ｙ），其中 Ｘ ＝ ［ｘＴ

１，ｘＴ
２，…，ｘＴ

ｎ］ Ｔ，Ｙ ＝ ［ｙ１，ｙ２，…，
ｙｎ］ Ｔ ．根据模型输出服从 Ｇａｕｓｓ 分布的先验假设，则有

　 　 ｐ（Ｙ） ～ ＧＰ（０，Ｃ（Ｘ，Ｘ））， （２）
同时在 ｘ∗ 的预报值 ｙ∗ 与 Ｙ 也服从 Ｇａｕｓｓ 分布：
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然后根据 Ｂａｙｅｓ 原理，则有

　 　 ｐ（ｙ∗） ＝
ｐ（Ｙ，ｙ∗）
ｐ（Ｙ）

～ ＧＰ（ｙ∗，ν ｙ∗）， （４）

其中

　 　 ｙ∗ ＝ αＴＣ∗， （５）
　 　 ν ｙ∗

＝ η ２ － ＣＴ
∗Ｃ

－１Ｃ∗， （６）
式中　 　 Ｃ∗ ＝ ［Ｃ（ｘ∗，ｘ１），Ｃ（ｘ∗，ｘ２），…，Ｃ（ｘ∗，ｘｎ）］ Ｔ， Ｃ ＝ Ｃ（Ｘ，Ｘ）， α ＝ Ｃ －１Ｙ ．

决定 Ｇａｕｓｓ 过程模型的超参数 θ 可通过边缘似然函数最大化求得，具体细节请参考文献

［９⁃１０］，此处不再赘述．
从式（４）可以看出模型预报值是一个 Ｇａｕｓｓ 分布，而不是一个确定的值，这与传统的替代

模型（比如多项式模型和径向基函数）有着本质的不同．Ｇａｕｓｓ 过程模型预报方差（或者标准

差）被称为模型不确定性［９］，它反映了 Ｇａｕｓｓ 过程模型模拟物理系统的精度．接下来，用一个数

学函数来进行解释说明．
假设待模拟的真实物理系统如下：
　 　 ｆ（ｘ） ＝ － ｘｓｉｎ ｘ，　 　 ｘ ∈ ［０，１０］， （７）

训练样本数目依次设为 ４，７ 和 １０，Ｇａｕｓｓ 过程模型对函数 ｆ（ｘ） 的拟合结果如图 １ 所示．从图中
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可看出 Ｇａｕｓｓ 过程模型具有以下 ３ 个特点：
１） Ｇａｕｓｓ 过程模型在训练样本点处为精确预报，即预报值为训练样本点的值，预报不确定

性（即方差）为零．
２） 随着训练样本点的增加，模型预报的精度在提高，这可以从下降的预报方差这一现象

得到体现．
３） 预报模型随着训练样本的变化而变化，体现了它的数据驱动（ｄａｔａ⁃ｄｒｉｖｅｎ）特点，表明

Ｇａｕｓｓ 过程模型非常灵活．
对于物理实验，参数值往往不能任意取得，且一次试验的成本通常很高，导致用来构建

Ｇａｕｓｓ 过程模型的训练样本数量有限．从图 １ 可以看出，当训练样本数目有限时，Ｇａｕｓｓ 过程模

型预报不确定性不可忽略．因此基于 Ｇａｕｓｓ 过程模型的全局敏感性分析中考虑模型不确定性

非常必要，否则会导致计算结果不可靠．

图 １　 不同训练样本点数目下的 Ｇａｕｓｓ 过程模型预报

Ｆｉｇ． １　 Ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｔｈｅ Ｇａｕｓｓｉａｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｓａｍｐｌｅ ｐｏｉｎｔｓ

２　 考虑替代模型不确定性的全局敏感性分析方法

２．１　 全局敏感性分析理论

假设模型 ｙ（ｘ） 具有 ｄ 个独立随机参数 { ｘｉ } ｄ
ｉ ＝ １， 根据方差分解原理可将模型输出的总方

３考虑替代模型不确定性的结构动力特性全局敏感性分析



差表示为由各参数及其相互作用贡献的子方差之和［１１⁃１２］，如下：

　 　 Ｖ ＝ ∑
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１ ≤ｉ ＜ ｊ≤ｄ
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Ｖｉ， ｊ，ｋ ＋ … ＋ Ｖ１，２，…，ｄ， （８）

其中
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（９）

式中， Ｅ（·） 和 Ｖ（·） 分别表示求期望运算和求方差运算．
敏感性指标定义为子方差与总方差的比值．实际应用中，通常采用一阶敏感性指标和总敏

感性指标来判断单个参数的敏感性．一阶敏感性指标仅定量单个参数对模型输出的影响，而总

敏感性指标还包含了该参数与其他参数的相互作用对模型输出的影响．若一阶敏感性指标和

总敏感性指标很接近，表明该参数与其他参数间相互作用可以忽略．对于第 ｉ个参数，对应的一

阶敏感性指标和总敏感性指标的表达式如下：

　 　
Ｓｉ ＝

Ｖｉ

Ｖ
，

ＳＴｉ ＝ １ －
Ｖ －ｉ

Ｖ
，

ì

î

í
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（１０）

式中， Ｖ －ｉ ＝ Ｖ（Ｅ（ｙ（ｘ） ｜ ｘ －ｉ）） 表示与参数 ｘｉ 无关的总方差．
２．２　 考虑替代模型不确定性的 Ｇａｕｓｓ 过程模型方法

由式（１０）可知，计算方差项 Ｖｉ，Ｖ －ｉ，Ｖ是求解敏感性指标 Ｓｉ 和 ＳＴｉ的关键．根据概率理论，对
方差项 Ｖｉ，Ｖ －ｉ，Ｖ 展开如下：

　 　 Ｖｉ ＝ Ｖ（Ｅ（ｙ（ｘ） ｜ ｘｉ）） ＝ Ｅ（Ｅ２（ｙ（ｘ） ｜ ｘｉ）） － Ｅ２（ｙ（ｘ）） ＝
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ｘ
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　 　 　 　 Ｄｉ － ｙ２
０， （１１）

　 　 Ｖ －ｉ ＝ Ｖ（Ｅ（ｙ（ｘ） ｜ ｘ －ｉ）） ＝ Ｅ（Ｅ２（ｙ（ｘ） ｜ ｘ －ｉ）） － Ｅ２（ｙ（ｘ）） ＝
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０ ＝ Ｄ －ｉ － ｙ２
０， （１２）

　 　 Ｖ ＝ Ｖ（ｙ（ｘ）） ＝ Ｅ（ｙ２（ｘ）） － Ｅ２（ｙ（ｘ）） ＝
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ｘ
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式中的高维积分项 Ｄｉ，Ｄ －ｉ，Ｄ，ｙ０ 可通过 Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ（蒙特⁃卡洛）模拟方法求得．首先根据参数

分布得到两个独立的输入样本矩阵 Ｘ和Ｘ′，然后基于样本矩阵构造新的样本矩阵Ｘ″和Ｘ‴；Ｘ″
的所有列取自于 Ｘ（除第 ｉ 列取自于 Ｘ′）；同样地 Ｘ‴的所有列取自于 Ｘ′（除第 ｉ 列取自于 Ｘ） ．
Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ 模拟方法计算高维积分项的表达式如下［１３］：

　 　 Ｄｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｙ（Ｘ ｊ）ｙ（Ｘ‴ｊ）， （１４）
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　 　 Ｄ －ｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｙ（Ｘ ｊ）ｙ（Ｘ″ｊ）， （１５）

　 　 Ｄ ＝ １
２Ｎ [∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｙ２（Ｘ ｊ） ＋ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｙ２（Ｘ′ｊ） ]， （１６）

　 　 ｙ０ ＝ １
２Ｎ [∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｙ（Ｘ ｊ） ＋ ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
ｙ（Ｘ′ｊ） ] ． （１７）

最后把式（１４） ～ （１７）代入式（１１） ～ （１３），根据式（１０）计算敏感性指标如下：

　 　 Ｓｉ ＝
Ｄｉ － ｙ２

０

Ｄ － ｙ２
０

， ＳＴｉ ＝ １ －
Ｄ －ｉ － ｙ２

０

Ｄ － ｙ２
０

． （１８）

虽然 Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ 模拟方法计算敏感性指标非常直观，但是其存在计算花费高的不足．为
此本文采用全局 Ｇａｕｓｓ 过程模型取代耗时高的物理模型，然后在替代模型的基础上采用

Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ 模拟方法计算敏感性指标．本文给出的方法考虑了替代模型不确定性的影响，给了

敏感性指标的分布．全局 Ｇａｕｓｓ 过程模型方法计算敏感性指标的具体过程如下：
１） 生成训练样本集，建立 Ｇａｕｓｓ 过程模型．
２） 根据参数的概率分布生成 ２ 个独立的样本矩阵 Ｘ和Ｘ′， 然后基于Ｘ和Ｘ′构成矩阵Ｘ″

和 Ｘ‴．
３） 计算 Ｘ，Ｘ′，Ｘ″，Ｘ‴对应的预报后验均值和方差 { μ １，Σ １ } ， { μ ２，Σ ２ } ， { μ ３，Σ ３ } ， { μ ４，

Σ ４ } ．
４） 对 Ｎ（μ １，Σ １），Ｎ（μ ２，Σ ２），Ｎ（μ ３，Σ ３），Ｎ（μ ４，Σ ４） 各采样一次得到响应样本矩阵 Ｙ１，

Ｙ２，Ｙ３，Ｙ４ ．
５） 计算高维积分项

　 　

Ｄｉ ＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｊ ＝ １
Ｙ１ｊＹ４ｊ，
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６） 计算敏感性指标
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７） 重复步骤 ３） ～６），得到敏感性指标 Ｓｉ 和 ＳＴｉ 的样本．

３　 方 法 验 证

采用一个三参数的测试函数来验证本文方法的可行性，函数形式如下：
　 　 ｙ（ｘ） ＝ ｘ１ ＋ ｘ２ ＋ ３ｘ１ｘ３，　 　 ｘ ∈ ［０，１］ ３， （１９）
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对于该函数，各参数的一阶敏感性指标和总敏感性指标均可以解析地求得．首先计算模型输出

的均值 ｙ０ 和总方差 Ｖ：

　 　 ｙ０ ＝ Ｅ（ｙ（ｘ）） ＝ ∫１
０
∫１

０
∫１

０
ｙ（ｘ）ｄｘ１ｄｘ２ｄｘ３ ＝ ７

４
， （２０）

　 　 Ｖ ＝ Ｖ（ｙ（ｘ）） ＝ Ｅ（ｙ２（ｘ）） － Ｅ２（ｙ（ｘ）） ＝

　 　 　 　 ∫１
０
∫１

０
∫１

０
ｙ２（ｘ）ｄｘ１ｄｘ２ｄｘ３ － ｙ２

０ ＝ ４１
４８

． （２１）

参数 ｘ１ 的子方差项 Ｖ１ 和 Ｖ －１ 由下式计算得到：
　 　 Ｖ１ ＝ Ｖ（Ｅ（ｙ ｜ ｘ１）） ＝ Ｖ（Ｅ２（ｙ ｜ ｘ１）） － ｙ２

０ ＝

　 　 　 　 ∫１
０

(∫１
０
∫１

０
ｙ（ｘ）ｄｘ２ｄｘ３ )

２
ｄｘ１ － ｙ２

０ ＝ ２５
４８

， （２２）

　 　 Ｖ －１ ＝ Ｖ（Ｅ（ｙ ｜ ｘ －１）） ＝ Ｖ（Ｅ２（ｙ ｜ ｘ －１）） － ｙ２
０ ＝

　 　 　 　 ∫１
０
∫１

０
(∫１

０
ｙ（ｘ）ｄｘ１ )

２
ｄｘ２ｄｘ３ － ｙ２

０ ＝ １３
４８

， （２３）

最后，得到参数 ｘ１ 的一阶敏感性指标和总敏感性指标 Ｓ１ ＝ Ｖ１ ／ Ｖ ＝ ２５ ／ ４１ 和 ＳＴ１ ＝ １ － Ｖ －１ ／ Ｖ ＝
２８ ／ ４１．其他参数的灵敏度指标可以类似求得，结果为 Ｓ２ ＝ ４ ／ ４１，ＳＴ２ ＝ ４ ／ ４１，Ｓ３ ＝ ９ ／ ４１，ＳＴ３ ＝
１２ ／ ４１．

由图 １ 可知模型不确定性大小与样本数目有关系，为此敏感性分析时设置不同样本数目

的工况，共设置 ５ 种样本数目：４， ６， ８， １０， １２．在不同样本数目工况下的计算结果，如图 ２ 所

示．由图 ２ 可以得到以下结论：
１） 当样本数量较少时对应的敏感性指标分布范围较大，表明敏感性指标的不确定性大，

这是由模型不确定性引起的．２） 当样本数量增加时，模型不确定性在减小，此时得到敏感性指

标值的不确定性在减小，且越来越接近真值．３） 在样本点数目较少的情况，仍然可以看到本文

方法得到的敏感性指标的少部分样本是等于或接近敏感性指标真值的，表明本文方法更为鲁

棒和可靠．
综上所述，本文提出的全局 Ｇａｕｓｓ 过程模型方法用于全局敏感性分析，因考虑了替代模型

不确定性而更加鲁棒和可靠．

图 ２　 测试函数的敏感性分析结果对比

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｅｓｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ
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４　 实例应用： 安庆铁路长江大桥

４．１　 桥梁简介与有限元模拟

安庆铁路长江大桥位于安庆前江口汇合口处下游官山咀附近，是南京至安庆城际铁路和

阜阳至景德镇铁路的重要组成部分．该桥为双塔三索面斜拉桥，全长 １ ３６３ ｍ，跨径布置为

（１０１．５＋１８８．５＋５８０＋２１７．５＋１５９．５＋１１６） ｍ，如图 ３ 所示．主梁为三片主桁钢桁梁，桁间距 ２×１４
ｍ，节间长 １４．５ ｍ，桁高 １５ ｍ ．主塔为倒“Ｙ”字形钢筋混凝土结构，斜拉索为空间三索面，呈扇

形布置，全桥共有拉索 ２１６ 根．

图 ３　 安庆铁路长江大桥总体布置（单位： ｍ）
Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｎｆｉｇｕｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ Ａｎｑｉｎｇ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｒａｉｌｗａｙ Ｂｒｉｄｇｅ （ｕｎｉｔ： ｍ）

（ａ） 有限元模型 （ｂ） 第一阶侧弯模态

（ａ） Ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ （ｂ） Ｔｈｅ １ｓｔ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｍｏｄｅ

（ｃ） 第一阶竖弯模态 （ｄ）第一阶扭转模态

（ｃ） Ｔｈｅ １ｓｔ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｍｏｄｅ （ｄ） Ｔｈｅ １ｓｔ ｔｏｒｓｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ
图 ４　 安庆铁路长江大桥有限元模型与模态

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｍｏｄｅ ｓｈａｐｅｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｎｑｉｎｇ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｒａｉｌｗａｙ Ｂｒｉｄｇｅ

采用商用有限元软件 ＡＮＳＹＳ 建立该斜拉桥的有限元模型．模型细节为：钢桁架上弦杆、下
弦杆、竖直腹杆、斜腹杆、横向和竖向连接构件、 Ｕ 肋和倒 Ｔ 型纵梁均采用等截面梁单元

（Ｂｅａｍ４）模拟； 主塔采用变截面梁单元（Ｂｅａｍ１８８）模拟； 斜拉索采用只受拉不受压的杆单元

（Ｌｉｎｋ１０）模拟； 顶板和横梁采用壳单元（Ｓｈｅｌｌ６３）模拟； 道砟、 道砟槽混凝土板、 压重质量、
护栏、 锚头等非结构构件均采用集中质量单元（Ｍａｓｓ２１）模拟．有限元模型和三阶模态如图 ４
所示．
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４．２　 动力特性的全局敏感性分析

在结构构件制作和施工过程中，制造容差、装配磨损等因素会引起参数不确定性；同时在

运营过程中，老化损伤、环境侵蚀、温度波动等因素也会导致参数变化．因此，应考虑参数不确

定性对固有频率的影响．考虑到结构参数具有非负特性，为此假定不确定参数服从 Ｗｅｉｂｕｌｌ（威
布尔）分布、对数正态分布和均匀分布，列于表 １．

表 １　 结构参数的概率分布

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｍｅａｎ ＣＯＶ

ｄｅｎｓｉｔｙ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅ ｐｙｌｏｎ Ｐ１ ／ （ｋｇ ／ ｍ３） Ｗｅｉｂｕｌｌ ２ ５００ ０．１０
ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅ ｐｙｌｏｎ Ｐ２ ／ Ｐａ ｌｏｇ⁃ｎｏｒｍａｌ ３．４５Ｅ＋１０ ０．１５
ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｓｔａｙ ｃａｂｌｅ Ｐ３ ／ Ｐａ ｌｏｇ⁃ｎｏｒｍａｌ ２．０５Ｅ＋１１ ０．１５
ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｍａｉｎ ｔｒｕｓｓ Ｐ４ ／ Ｐａ ｌｏｇ⁃ｎｏｒｍａｌ ２．１０Ｅ＋１１ ０．１５
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅ ｄｅｃｋ Ｐ５ ／ ｍｍ ｕｎｉｆｏｒｍ １６ ０．１０

ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｂｒｉｄｇｅ ｄｅｃｋ Ｐ６ ／ Ｐａ ｌｏｇ⁃ｎｏｒｍａｌ ２．１０Ｅ＋１１ ０．１５
ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｌｏｎｇｉｔｕｄｉｎａｌ ｂｒａｃｉｎｇ Ｐ７ ／ Ｐａ ｌｏｇ⁃ｎｏｒｍａｌ ２．１０Ｅ＋１１ ０．１５

ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｌａｔｅｒａｌ ｂｒａｃｉｎｇ Ｐ８ ／ Ｐａ ｌｏｇ⁃ｎｏｒｍａｌ ２．１０Ｅ＋１１ ０．１５
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｇｉｒｄｅｒ Ｐ９ ／ ｍｍ ｕｎｉｆｏｒｍ １６ ０．１０

ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ ｏｆ ｃｒｏｓｓ ｇｉｒｄｅｒ Ｐ１０ ／ Ｐａ ｌｏｇ⁃ｎｏｒｍａｌ ２．１０Ｅ＋１１ ０．１５

（ａ） 第一阶侧弯频率 （ｂ） 第一阶竖弯频率

（ａ） Ｔｈｅ １ｓｔ ｔｒａｎｓｖｅｒｓｅ ｎａｔｕｒａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ （ｂ） Ｔｈｅ １ｓｔ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｎａｔｕｒａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ

（ｃ） 第一阶扭转频率

（ｃ） Ｔｈｅ １ｓｔ ｔｏｒｓｉｏｎａｌ ｎａｔｕｒａｌ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
图 ５　 安庆铁路长江大桥动力特性的全局敏感性分析

Ｆｉｇ． ５　 Ｇｌｏｂａｌ ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ Ａｎｑｉｎｇ Ｙａｎｇｔｚｅ Ｒｉｖｅｒ Ｒａｉｌｗａｙ Ｂｒｉｄｇｅ
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　 　 然后根据 ２．２ 小节的计算步骤，得到参数对各阶频率的敏感性指标，结果如图 ５ 所示．根据

敏感性分析结果，得到各不确定参数对各阶频率的重要性（敏感性）如下：
１） 对于第一阶侧弯频率，参数 Ｐ４ 最为敏感；其次是参数 Ｐ６； 余下的参数不敏感．参数的一

阶敏感性指标值和总敏感性指标值非常接近，表明参数间的相互作用不明显．
２） 对于第一阶竖弯频率，参数 Ｐ３ 最重要；余下的参数不重要．与第一阶侧弯频率一样，参

数间的相互作用不明显．
３） 对于第一阶扭转频率，参数 Ｐ３ 的作用最大；然后是参数 Ｐ４；接着是参数 Ｐ２ 和 Ｐ７； 余下

参数的作用非常微弱．与前两阶频率不同的是，敏感参数间的共同作用存在．
全局敏感性分析定量了各参数对桥梁结构动力特性的作用大小，借此可判断各参数的相

对重要性，有助于洞悉不确定参数影响桥梁结构动力特性的机理．

５　 结　 　 论

全局敏感性分析是定量参数不确定性对桥梁结构动力特性影响大小的有效工具．本文采

用 Ｇａｕｓｓ 过程模型替代耗时的有限元模型，用于解决全局敏感性分析的高计算花费问题．此
外，本文提出采用全局 Ｇａｕｓｓ 过程模型用于全局敏感性分析，考虑了替代模型不确定性的影

响．传统的做法是采用 Ｇａｕｓｓ 过程模型的均值函数作为替代模型，忽略了预报方差，即模型不

确定性，得出的敏感性指标值是确定的而不是一定分布范围的．本文方法的有效性，通过具有

解析敏感性指标值的测试函数得到了验证．最后，基于全局 Ｇａｕｓｓ 过程模型的全局敏感性分析

方法用于安庆铁路长江大桥动力特性的敏感性分析，分析结果有助于揭示结构参数不确定性

对桥梁结构动力特性的影响机制．
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