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Ｔｈｅ ｐｕｒｐｏｓｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｃｏｎｔｅｘｔ ｉｓ ｔｏ ｇｉｖｅ ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ
ｒｅｃｅｎｔ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔｓ ｉｎ ＵＭＤＯ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ，
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅ ｔｈｅ ｔｙｐｉｃａｌ ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ ａｎｄ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ，
ｈｉｇｈｌｉｇｈｔ ｔｈｅ ｃｈａｌｌｅｎｇｅｓ ａｎｄ ｏｐｐｏｒｔｕｎｉｔｉｅｓ ａｎｄ ｐｒｏｍｏｔｅ
ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ．

２　 Ｂａｓｉｃ Ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ
Ａｉｒｃｒａｆｔ

２．１　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
　 　 Ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ
ｖａｒｙ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｆｉｅｌｄｓ． Ｉｎ ｓｙｓｔｅｍ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｒｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｉｎｇｓ ｎｏｔ ｔｏ
ｂｅ ｕｎｄｅｒｓｔｏｏｄ ｏｒ ｂｅ ｉｎａｃｃｕｒａｔｅ ｕｎｄｅｒｓｔｏｏｄ［５］ ． Ｓｏｍｅ
ａｅｒｏｓｐａｃｅ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｄｏｃｕｍｅｎｔｓ ｄｅｆｉｎｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｓ
ｔｈｅ ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｉｎ ｍｏｄｅｌ⁃ｂａｓｅｄ ｅｓｔｉｍａｔｅｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｔｈａｔ ａｒｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｅｄ ｂｙ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｄｕｅ ｔｏ ｉｎｃｏｍｐｌｅｔｅ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ［６］ ． Ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｗｉｄｅｌｙ ａｃｃｅｐｔｅｄ ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ， ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ ａｌｅａｔｏｒｙ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ａｌｅａｔｏｒｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ
ｒａｎｄｏｍ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ｄｅｓｃｒｉｂｅｓ ｔｈｅ ｉｎｈｅｒｅｎｔ ｖａｒｉａｔｉｏｎｓ
ｉｎ ｔｈｅ ｐｈｙｓｉｃａｌ ｓｙｓｔｅｍ （ ｏｒ ｔｈｅ ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔ） ｕｎｄｅｒ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｒｅｄｕｃｅｄ ｏｒ ｓｉｍｐｌｉｆｉｅｄ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｍｏｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ ｄａｔａ． Ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｓ ｄｅｆｉｎｅｄ ａｓ ｔｈｅ ｐｏｔｅｎｔｉａｌ ｏｒ ｐｏｓｓｉｂｌｅ
ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ

ｄｕｅ ｔｏ ｌａｃｋ ｏｆ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ ａｎｄ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ
ｃａｎ ｒｅｄｕｃｅ ｏｒ ｅｌｉｍｉｎａｔｅ ｔｈｉｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂｙ ｃｏｌｌｅｃｔｉｎｇ
ｍｏｒｅ ｄａｔａ．
２．２　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ Ｓｏｕｒｃｅｓ ｉｎ Ａｉｒｃｒａｆｔ Ｄｅｓｉｇｎ
　 　 Ｆｏｒ ａ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ｄｅｓｉｇｎ， ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃａｌｌｙ ｓｔｕｄｉｅｄ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ａｉｒｃｒａｆｔ ｄｅｓｉｇｎ， ｉｔ ｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｎｅｃｅｓｓａｒｙ ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ａｃｈｉｅｖｅ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ａｎｄ
ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ， ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔｓ， ｔｈｅ ｍａｉｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ
ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ， ｗｈｉｃｈ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ｅｎｔｉｒｅ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ．

Ａｓ ｆｏｒ ａｃｔｕａｌ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ
ｖａｒｉｏｕｓ ｆａｃｔｏｒｓ ｗｈｉｃｈ ｃｏｕｌｄ ｂｒｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｌｏａｄｓ， ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍａｔｅｒｉａｌ， ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎｓ， ｉｎｉｔｉａｌ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ，
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅｌｓ， ｅｔｃ．
Ｄｕｒｉｎｇ ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ， ｔｈｅ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｆｌｏｗ ｆｉｅｌｄ
ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｘ ａｎｄ ｖａｒｉｅｄ， ｓｏ ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｌｏａｄ ｉｓ
ｏｂｖｉｏｕｓｌｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ［７］ ． Ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｗｈｏｌｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｆｒｏｍ ｔａｋｅ⁃ｏｆｆ ｔｏ ｌａｎｄｉｎｇ， ｆｌｉｇｈｔ ｐｏｓｔｕｒｅ，
ｓｐｅｅｄ， ａｎｄ ｗｅｉｇｈｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ ｃｏｎｓｔａｎｔｌｙ ｃｈａｎｇｅ，
ｗｈｉｃｈ ｂｒｉｎｇｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ ｌｏａｄ．
Ｍｏｒｅｏｖｅｒ， ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｅ ｅｒｒｏｒｓ ａｒｅ ｕｎａｖｏｉｄａｂｌｅ，
ｒｅｓｕｌｔｉｎｇ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｓｈａｐｅ ａｎｄ ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｂｅａｍ ｗｅｂ ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ ａｎｄ ｓｋｉｎ
ｔｈｉｃｋｎｅｓｓ． Ｆｏｒ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌ
ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｏｆ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ
ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｓｉｍｐｌｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ ｗｏｕｌｄ
ａｌｓｏ ｌｅａｄ ｔｏ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ． Ｉｎ ａｄｄｉｔｉｏｎ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａｌｓｏ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｏｔｈｅｒ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ． Ｆｏｒ ｅｘａｍｐｌｅ，
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｅｒｒｏｒｓ ｃａｎ ｃａｕｓｅ ｓｏｍｅ ａｃｏｕｓｔｉｃ ａｎｄ
ｔｈｅｒｍａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ． Ｔｈｅｓｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｒｅ
ｕｓｕａｌｌｙ ｓｍａｌｌ ｂｕｔ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｎｅｇｌｅｃｔｅｄ ｅｉｔｈｅｒ．
２．３　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ｍｏｄｅｌｉｎｇ
　 　 Ａｆｔｅｒ ｅｘｔｒａｃｔｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆａｃｔｏｒｓ， ｗｅ ｎｅｅｄ
ｔｏ ｕｓｅ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｏｏｌｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ
ｍｏｄｅｌｓ． Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ ｃｏｎｔａｉｎ ｔｗｏ
ｍａｉｎ ｔｙｐｅｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｔｓ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｔｈｅｏｒｙ， ｏｎｅ ｉｓ
ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄ． Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｃｌｕｄｅ
Ｍｏｎｔｅ⁃Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｍｅｔｈｏｄ， ｗｈｉｃｈ
ｄｅｖｅｌｏｐ ｅａｒｌｉｅｒ ａｎｄ ｍｏｒｅ ｍａｔｕｒｅ． Ｔｈｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ
ｍｅｔｈｏｄ［８］ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｔｈｅ ｍｏｓｔ ａｃｃｕｒａｔｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｆｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ． Ｂｕｔ ｉｔ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｕｓｅｄ ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｒ ｄａｔａ ａｒｅ ｎｏｔ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ［９］ ． Ａｓ ａ
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Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ， ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ． Ｔｈｅ Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｐｐｒｏａｃｈ［１０－１２］ ｃａｎ ｈａｎｄｌｅ
ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ａｎｄ ａｌｅａｔｏｒｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｎｄ ｉｓ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ
ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ． Ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎｃｌｕｄｅ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ［１３－１４］， ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｈｅｏｒｙ［１３－１７］，
ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ［１８－２１］， ｃｏｎｖｅｘ ｍｏｄｅｌ［２２－２４］ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ，
ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｗｉｔｈｏｕｔ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ［２５－２６］ ． Ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅｉｒ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ，
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｎｅｅｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｆｏｒ
ｍａｎｙ ｙｅａｒｓ， ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ
ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａｓ ａ ｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔ ｔｏ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ａｆｔｅｒ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｅｒｅ ｐｒｏｐｏｓｅｄ，
ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ
ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｈａｖｅ ａｔｔｒａｃｔｅｄ
ｍａｎｙ ｓｃｈｏｌａｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｓｅｐｕｌｖｅｄａ［２７］ ｐｒｏｐｏｓｅｓ ａ
ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｗｉｔｈ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｕｎｄｅｒ ｓｅｒｖｉｃｅ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｖａｒｉａｂｌｅｓ． Ａｎｄ ｔｈｅｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｂｙ ｇｅｎｅｒａｔｉｎｇ ａｎｄ ｓｏｌｖｉｎｇ ａ
ｓｅｑｕｅｎｃｅ ｏｆ ｅｘｐｌｉｃｉｔ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｗｉｔｈ ａｎ
ｅｘａｍｐｌｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄｏｌｏｇｙ ｓｅｔ
ｆｏｒｔｈ． Ｇｕｏ ｅｔ ａｌ．［２８］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｃｏｍｐａｒａｔｉｖｅ ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｔｈｅ ｗｉｄｅｌｙ
ｕｓｅｄ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ
ｔｅｒｍｓ ｏｆ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｉｄｅａｓ， ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ， ａｎｄ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ｆｕｒｔｈｅｒ
ｉｌｌｕｓｔｒａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖａｌｉｄｉｔｙ ａｎｄ ｐｒａｃｔｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄ． Ｙａｏ ｅｔ ａｌ．［２９］

ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｓ
ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ： ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｓｙｓｔｅｍ． Ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃａｌｌｙ ｓｔｕｄｉｅｄ， ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ
ｐｒｏｖｅｄ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ
ｒｅｌａｔｅｄ ｈａｓ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｆｏｕｎｄ ｙｅｔ．
２．４　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ａｎｄ Ａｎａｌｙｓｉｓ
　 　 Ｆｏｒ ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｙｓｔｅｍ ａｉｒｃｒａｆｔ， ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｗｉｌｌ
ｐｒｏｐａｇａｔｅ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ， ａｎｄ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ｗｏｕｌｄ ｉｎｔｅｒｒｅｌａｔｅ
ｔｈｒｏｕｇｈ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ． Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ

ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｓｙｓｔｅｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｎｄ ｔｏ
ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚｅ ａｎｄ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｕｔｐｕｔ． Ｃｏｍｍｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｉｎｃｌｕｄｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ （ＭＣＳ， ａｌｓｏ
ｋｎｏｗｎ ａｓ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ）， Ｔａｙｌｏｒ ｓｅｒｉｅｓ
ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ ｍｅｔｈｏｄ，
ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ
ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ．
２．４．１　 Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ（ＭＣＳ）
　 　 Ｔｈｅ ＭＣＳ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ
ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｔａｒｇｅｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｂｙ ｒｅｐｅａｔｉｎｇ ｓａｍｐｌｉｎｇ ａｎｄ
ｃｏｍｐｕｔｅｒ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ． Ａｓ ｌｏｎｇ ａｓ ｔｈｅ ｓａｍｐｌｅ ｓｉｚｅ ｉｓ
ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ， ｉｔ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ａｒｂｉｔｒａｒｙ
ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ａｎｄ ｉｓ ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ ｏｆｔｅｎ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ｆｏｒ
ｅｖａｌｕａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ａ ｎｅｗ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ
ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｉｓ ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．３．

Ｆｉｇ．３　 Ｔｈｅ ｂａｓｉｃ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ＭＳＣ

　 　 Ｉｎ ｏｒｄｅｒ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ＭＣＳ， ａ
ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅｓ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓｅａｒｃｈｅｄ，
ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ［３０］， ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ
ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ Ｍｏｓｔ Ｐｒｏｂａｂｌｅ Ｐｏｉｎｔ
（ＭＰＰ） ［３１］， ｔｈｅ Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒ⁃ｍｅｔｈｏｄ［３２］， ｅｔｃ．
２．４．２　 Ｔａｙｌｏｒ ｓｅｒｉｅｓ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ
　 　 Ｔｈｅ Ｔａｙｌｏｒ ｓｅｒｉｅｓ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｏｂｔａｉｎ
ｔｈｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ ｕｎｄｅｒ
ｒａｎｄｏｍ ｉｎｐｕｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｓｕｐｐｏｓｅ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｎ⁃ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｒａｎｄｏｍ ｖｅｃｔｏｒ ｘ ， ｔｈｅ
ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｉｓ μ ｘ ，ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｉｓ σ ｘ ， ｔｈｅｎ
ｔｈｅ ｍｅａｎ μ ｙ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ σ ｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｏｕｔｐｕｔ ｃａｎ ｂｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

·３·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

　 　

μｙ ＝ ｆ（μｘ１，μｘ２，…，μｘｎ） ＋ １
２ ∑

ｎ

ｉ ＝ １

∂２ ｆ
∂ｘ２

ｉ

σ２
ｘｉ ＋

　 　 ∑
ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ ｉ＋１

∂２ ｆ
∂ｘｉ∂ｘ ｊ

ρｉｊσｘｉσｘ ｊ

σｙ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

∂ｆ
∂ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

σ２
ｘｉ
＋ ２∑

ｎ

ｉ ＝ １
∑

ｎ

ｊ ＝ ｉ＋１

∂ｆ
∂ｘｉ

∂ｆ
∂ｘｊ

ρｉｊσｘｉσｘｊ

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï

（１）
ｗｈｅｒｅ ρｉｊ ｉｓ ａ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ． Ｉｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｒｅ ｉｎｄｅｐｅｎｄｅｎｔ， ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ ｏｕｔｐｕｔ ｃａｎ ｂｅ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

　 　 　

μｙ ＝ ｆ（μｘ１，μｘ２，…，μｘｎ）

σｙ ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １

∂ｆ
∂ｘｉ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

σ２
ｘｉ

ì

î

í

ï
ï

ïï

（２）

Ｔｈｅ Ｔａｙｌｏｒ ｓｅｒｉｅｓ ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｔｈｅ
ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｄｒａｗｂａｃｋｓ： ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｖａｒｉａｎｃｅ
ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｒａｎｄｏｍ ｖｅｃｔｏｒｓ ｗｏｕｌｄ ｌｅａｄ ｔｏ
ｔｈｅ ｄｅｃｒｅａｓｅ ｏｆ ｔｈｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｄｕｅ ｔｏ ｉｔｓ
ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ ｌｏｃａｌ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ； ｔｈｅ ｈｉｇｈ ｏｒｄｅｒ ｔｅｒｍ ａｎｄ
ｔｈｅ ｖｅｃｔｏｒ Ｘ ｅｌｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｂｅｉｎｇ ｔａｋｅｎ
ｉｎｔｏ ａｃｃｏｕｎｔ， ａｎ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｉｎ ｔｈｅ ｏｒｄｅｒ ｏｆ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ
ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ ｔｈｅ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔｙ ｏｆ ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ ｉｎｃｒｅａｓｅｄ； ｆｏｒ
ｃｏｍｐｌｅｘ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅ ｔｈｅ ｐａｒｔｉａｌ
ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｉｓ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅ Ｔａｙｌｏｒ ｅｘｐａｎｄ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｂｙ ｖｉｒｔｕｅ
ｏｆ ｉｔｓ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ ｅａｓｙ ｔｏ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄ ａｎｄ ｏｐｅｒａｔｉｏｎａｌ
ａｄｖａｎｔａｇｅｓ．
２．４．３　 Ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ
　 　 Ａ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｕｓｅｄ
ｗｈｅｎ ａｎ ｏｕｔｃｏｍｅ ｏｆ ｉｎｔｅｒｅｓｔ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｅａｓｉｌｙ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｍｅａｓｕｒｅｄ， ｓｏ ａ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｃｏｍｅ ｉｓ ｕｓｅｄ
ｉｎｓｔｅａｄｌｙ． Ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ａｓ ａ ｒｅｐｌａｃｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｕｌｅ ｉｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ａｍｏｕｎｔ ｏｆ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ， ａｎｄ ｃａｎ ｆｉｌｔｅｒ ｔｈｅ
ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｎｏｉｓｅ ｐｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ． Ｔｈｅ ｄｅｆｉｃｉｅｎｃｙ ｌｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｂｅｉｎｇ ｈｉｇｈｌｙ ｄｅｐｅｎｄｅｎｔ ｏｎ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ， ａｎｄ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｓｐｅｃｉｆｉｃ
ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌｓ ａｒｅ ｎｅｅｄｅｄ．

Ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｏｄｅｌ， ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ
ｍｅｔｈｏｄ， ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ， ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋ ｍｅｔｈｏｄ， ｅｔｃ． Ｔｈｅ ｄｅｔａｉｌｅｄ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｗａｙｓ
ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｉｎ Ｒｅｆ．［３３］ ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ

ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ， ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｔｈｅ Ｔａｙｌｏｒ ｓｅｒｉｅｓ ｅｘｐａｎｓｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｃｈｅｎ ｅｔ ａｌ．［３４］ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｔｈｅ ｓｕｒｒｏｇａｔｅ ｍｏｄｅｌ
ｍｅｔｈｏｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｎａｌｙｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｄｅｒｉｖｅ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｒｅｓｕｌｔｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｂｙ ｔｈｅ ｔｅｎｓｏｒ ｐｒｏｄｕｃｔ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．

３　 Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＭＤＯ ｉｎ Ａｉｒｃｒａｆｔ

３．１　 ＵＭＤＯ Ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
　 　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ａ ｓｙｓｔｅｍａｔｉｃ ａｐｐｒｏａｃｈ ｔｈａｔ ｎｅｅｄｓ ａｎ ｏｖｅｒａｌｌ
ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ＵＭＤＯ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｏｒｇａｎｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｎｄ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｅｔｃ． Ｔｈｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＵＭＤＯ ｉｓ
ｓｈｏｗｎ ｉｎ Ｆｉｇ．４．

Ｆｉｇ．４　 ＵＭＤＯ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

　 　 ＵＭＤＯ ｐｒｏｃｅｓｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＭＤＯ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ， ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｓｔａｇｅ ＵＭＤＯ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ＵＭＤＯ ｐｒｏｃｅｓｓ．
Ｔｈｅ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌｅｖｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｃｏｎｔａｉｎｓ
ｓｉｍｕｌｔａｎｅｏｕｓ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ （ＳＡＤ） ［ ３５］， Ａｌｌ⁃Ａｔ⁃
Ｏｎｃｅ ｍｅｔｈｏｄ （ＡＡＯ）， Ｉｎｄｉｖｉｄｕａｌ Ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ Ｆｅａｓｉｂｌｅ
ｍｅｔｈｏｄ （ ＩＤＦ ） ａｎｄ Ｍｕｌｔｉｐｌｅ Ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ Ｆｅａｓｉｂｌｅ
ｍｅｔｈｏｄ （ ＭＤＦ ） ［３６］ ． Ｃｏｍｍｏｎ ｍｕｌｔｉ⁃ｌｅｖｅｌ ＵＭＤＯ
ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅ Ｃｏｎｃｕｒｒｅｎｔ Ｓｕｂｓｐａｃｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ ＣＳＳＯ ） ［ ３４ ，３７ ］， Ｃｏｌｌａｂｏｒａｔｉｖｅ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ ＣＯ ） ［３８］， Ｂｉ⁃Ｌｅｖｅｌ Ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ
（ＢＬＩＳＳ ） ［３９］ ｐｒｏｃｅｓｓ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ Ａｎａｌｙｔｉｃａｌ Ｔａｒｇｅｔ
Ｃａｓｃａｄｉｎｇ （ＡＴＣ） ［４０］， ｅｔｃ． ＵＭＤＯ ｍａｉｎｌｙ ａｉｍｓ ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ＭＤＯ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ．

·４·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

３．２　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃ Ｂａｓｅｄ Ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

　 　 Ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ２０ｔｈ ｃｅｎｔｕｒｙ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ａｖｉａｔｉｏｎ ｆｉｅｌｄ， ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｓｐｅｅｄ
ｃｏｎｔｉｎｕｅｄ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ， ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃｓ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｂｅｇａｎ ｔｏ ｅｍｅｒｇｅ， ｔｈｅｎ ａ ｎｅｗ
ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ， ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ， ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ． Ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｉｓ
ｔｈｅ ｂｒａｎｃｈ ｏｆ ｐｈｙｓｉｃｓ ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｔｈａｔ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｈｅ
ｉｎｔｅｒａｃｔｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｉｎｅｒｔｉａｌ， ｅｌａｓｔｉｃ， ａｎｄ
ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｆｏｒｃｅｓ ｔｈａｔ ｏｃｃｕｒ ｗｈｅｎ ａｎ ｅｌａｓｔｉｃ ｂｏｄｙ ｉｓ
ｅｘｐｏｓｅｄ ｔｏ ａ ｆｌｕｉｄ ｆｌｏｗ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｓｔａｔｉｃ
ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ａｎｄ ｄｙｎａｍｉｃ ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ． Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ
ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｅｌａｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｕｓｕａｌｌｙ ｔｒｅａｔｓ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ
ａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ， ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｖａｒｉｏｕｓ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｄｅｓｉｇｎ， ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ， ａｎｄ ｏｔｈｅｒ
ｓｔａｇｅｓ ｉｎ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｔｈａｔ ｗｉｌｌ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ａｆｆｅｃｔ ｔｈｅ
ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｇ， ａｎｄ ｅｖｅｎ ａｆｆｅｃｔ
ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ ｆｌｉｇｈｔ． Ｓｏ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ，
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｅｓｉｇｎ ａｒｅ ｍｏｒｅ ａｎｄ
ｍｏｒｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ．
３．２．１　 Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ
　 　 Ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ａｎ ｉｍｐｏｒｔａｎｔ ｐａｒｔ ｏｆ
ａｅｒｏ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ａｉｒｃｒａｆｔ． Ｉｎ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｍｏｄｅｌ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ａｎａｌｙｚｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｅｘｔｅｒｎａｌ ｌｏａｄｓ．
Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ｕｎａｖｏｉｄａｂｌｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ， ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｎｄ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｔｅｓｔｓ． Ｔｈｅｓｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ
ｍａｙ ｈａｖｅ ｓｏｍｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｎ ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ⁃ｅｌａｓｔｉｃ
ｓｔａｂｉｌｉｔｙ， ｔｈｅ ｆｌｉｇｈｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎｄ ｆｌｉｇｈｔ ｓａｆｅｔｙ ｏｆ
ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｔｈｅ ａｃｃｕｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｍａｙ ｌｅａｄ ｔｏ ｓｅｒｉｏｕｓ ｓａｆｅｔｙ ｈａｚａｒｄｓ．

Ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎ
ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄｓ ａｒｅ ｍａｉｎｌｙ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ： ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ
ｍｅｔｈｏｄ， ｒｏｂｕｓｔ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ．

Ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍａｉｎｌｙ ｓｔｕｄｉｅｓ
ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｎ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ． Ｉｔ ｒｅｑｕｉｒｅｓ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｒａｎｄｏｍ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ａｌｒｅａｄｙ ｋｎｏｗｎ ｏｒ ｃａｎ ｂｅ ｅａｓｉｌｙ
ｏｂｔａｉｎｅｄ． Ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｓ
ｕｎｋｎｏｗｎ ｏｒ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ， ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ｃａｎ
ｂｅ ｕｓｅｄ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｗｈｉｃｈ ｉｓ
ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｔｒｅａｔｅｄ ａｓ ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ．

１）Ｒａｎｄｏｍ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｍｉｌｌｗａｔｅｒ ｅｔ ａｌ．［ ４１］ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ

ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｉｇｈｔｅｒ ａｉｒｃｒａｆｔ ｗｉｎｇｓ ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅｄ
ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｉｌｌｕｓｔｒａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ａｄｖａｎｔａｇｅｓ．
Ｐｅｔｔｉｔ［４２］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｓｉｍｕｌａｔｅ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｓｕｐｅｒｓｏｎｉｃ ｐｌａｔｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｅｌａｓｔｉｃ ｍｏｄｕｌｕｓ， ｏｂｔａｉｎｅｄ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｌｕｔｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｐｌａｔｅ ａｆｔｅｒ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｎｄ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｂｉｆｕｒｃａｔｉｏｎ ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｒｉｎｇ． Ｈｅｅｇ［４３］ ｃｏｍｂｉｎｅｄ
ｔｈｅ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ ｗｉｎｄ ｔｕｎｎｅｌ ｔｅｓｔ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｂｒｅａｋｉｎｇ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆｉｔｔｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃａｒｒｙ ｏｕｔ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ
ｐｒｏｃｅｓｓｉｎｇ， ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｖａｒｉａｂｌｅ
ａｎｄ ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ｔｏ ｐｒｅｄｉｃｔ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ
ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒ ｂｏｕｎｄａｒｙ． Ｃｈｏｉ［４４］ ｕｓｅｄ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ
ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ａｎｄ Ｌａｔｉｎ ｈｙｐｅｒｃｕｂｅ ｓａｍｐｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ
ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ａ ｓｅｔ ｏｆ ａｎａｌｙｔｉｃａｌ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｈａｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ
ｆｏｒ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ． Ｉｔ ｃａｎ ｂｅ ｕｓｅｄ ｆｏｒ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎｄ ｃａｎ ａｎａｌｙｚｅ ｔｈｅ ｋｅｙ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｉｎｇ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｉｓ ｖａｌｉｄａｔｅｄ ｔｏ ａ ｌａｒｇｅ ｆｉｎｉｔｅ
ｅｌｅｍｅｎｔ ｗｉｎｇ ｍｏｄｅｌ． ＭＣＳ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｏｎｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ， ｗｈｉｃｈ ｈａｓ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｌｉ Ｙｉ ａｎｄ Ｙａｎｇ Ｚｈｉｃｈｕｎ［４５］ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｔｈｅ ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ
ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｂｉｎａｒｙ ｗｉｎｇ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ＭＣＳ ｍｅｔｈｏｄ，
ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｉｎｋｉｎｇ ａｎｄ ｐｉｔｃｈ ｓｔｉｆｆｎｅｓｓ ｏｎ ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒ ｏｒ ｌｉｍｉｔ ｒｉｎｇ
ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ， ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ
ｆｌｕｔｔｅｒｉｎｇ， ａｎｄ ｅｖａｌｕａｔｅ ｔｈｅ ｒｉｓｋ． Ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ
ｐｏｉｎｔ ｏｆ ｖｉｅｗ， ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ａｎｄ ｍａｓｓ
ｏｆ ｔｈｅ ｌａｒｇｅ ａｓｐｅｃｔ ｒａｔｉｏ ｗｉｎｇ ｔｏ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｕｎｉｆｏｒｍ
ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｉｓ ｋｎｏｗｎ，
Ｄａｉ ｅｔ ａｌ．［ ４６］ ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅｌｙ ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ＭＣＳ ｍｅｔｈｏｄ， ａｎｄ ｏｂｔａｉｎｅｄ
ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒｉｎｇ ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｎｉｋｂａｙ ａｎｄ
Ｈｅｅｇ［４７］ ａｐｐｌｉｅｄ ａ ｓｔａｔｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ｂｏｔｈ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ａｎｄ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ａｎｄ ｉｍｐｌｅｍｅｎｔ ｒｅｄｕｃｅｄ ｏｒｄｅｒ ｍｏｄｅｌｉｎｇ
ｗｉｔｈ Ｐｌｏｙｎｏｍｉａｌ Ｃｈａｏｓ Ｅｘｐａｎｓｉｏｎ ａｎｄ Ｐｒｏｐｅｒ
Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｉｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ
ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎ ｂｕｒｄｅｎ． Ｆｉｎａｌｌｙ， Ｎｉｋｂａｙ
ａｎｄ Ｈｅｅｇ ｇａｖｅ ｔｈｅ ｃｏｎｃｌｕｓｉｏｎ ｅｘｐｌａｉｎｉｎｇ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｉｎｐｕｔ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｔｙｐｅ ｏｎ ｏｕｔｐｕｔ ｒｅｓｕｌｔ．
Ｂｅｒａｎ［４８］ ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｆｉｒｓｔ Ｏｒｄｅｒ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｍｅｔｈｏｄ
（ＦＯＲＭ） ａｎｄ ＭＳＣ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｃｏｍｐｕｔｅ ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ， ａｎｄ ａｌｓｏ ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ ｔｈｅ

·５·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ Ｌｉｍｉｔ Ｃｙｃｌｅ Ｏｓｃｉｌｌａｔｉｏｎ （ ＬＣＯ） ｗｉｔｈ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｎｏｎｌｉｎｅａｒ ｒａｎｄｏｍ ｖａｒｉａｂｌｅｓ．

２） Ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， ｓｏｍｅ ｉｎｖｅｓｔｉｇａｔｏｒｓ ｈａｖｅ ｉｎｄｉｃａｔｅｄ

ｔｈａｔ ｅｖｅｎ ｓｍａｌｌ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｍａｙ ｇｅｎｅｒａｔｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｌａｒｇｅ ｄｅｖｉａｔｉｏｎｓ
ｗｈｅｎ ｐｅｒｆｏｒｍｉｎｇ ａ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｔｏ
ｈａｎｄｌｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｔｈｅ ｓｔｕｄｙ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ｈａｓ
ｍａｄｅ ａ ｒａｐｉｄ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ． Ａｆｔｅｒ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｂｙ
Ｚａｄｅｈ［１６］， ｆｕｚｚｙ ｓｅｔ ｔｈｅｏｒｙ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｓｉｍｉｌａｒ ｔｏ
ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｔｈｅｏｒｙ ｈａｓ ｂｕｉｌｔ ｔｈｅ ｆｏｕｎｄａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ
ｓｏｍｅ ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｗｏｏｄ ｅｔ ａｌ．［４９］

ａｐｐｌｉｅｄ ｆｕｚｚｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｏ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ａｎｄ
ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｈｏｗｅｖｅｒ， ｉｔ ｉｓ
ｓｔｉｌｌ ｄｉｆｆｉｃｕｌｔ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｙ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｈｅｎ
ｆａｃｉｎｇ ｍｏｒｅ ｃｏｍｐｌｅｘ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ｐｒｏｂｌｅｍｓ．
Ｄａｍｐｓｔｅｒ［５０］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｏｄｅｌ ｍｅｔｈｏｄ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｔｈｅｏｒｙ ｉｎｓｔｅａｄ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｔｈｅｏｒｙ， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｉｄｅａ ｆｏｒ ｔｈｅ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｏｎ ｔｈｉｓ ｂａｓｉｓ，
Ｚａｄｅｈ［５１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ， ａｌｓｏ ｋｎｏｗｎ ａｓ
Ｄａｍｐｓｔｅｒ⁃Ｓｈａｆｅｒ ｔｈｅｏｒｙ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｎｄ ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ
ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ ｗｈｉｌｅ ｓｔｉｌｌ ｐｏｓｓｅｓｓｉｎｇ ｓｏｍｅ
ｌｉｍｉｔａｔｉｏｎｓ， ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｐｏｏｒ ｃｏｍｐａｔｉｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ． Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ Ｄ⁃Ｓ ｔｈｅｏｒｙ，
Ｙａｇｅｒ［５２］ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｖｅｌｏｐｅｓ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ，
ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ｌａｗ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ， ａｎｄ
ａｐｐｌｉｅｄ ｉｔ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｔｏ ａ
ｃｅｒｔａｉｎ ｅｘｔｅｎｔ， Ｙａｇｅｒ ｌａｗ ｃａｎ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｓｏｕｒｃｅ ｏｆ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｏｒ ｅｘｐｅｒｔ ｏｐｉｎｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｆｌｉｃｔ， ｂｕｔ ａｔ ｔｈｅ
ｓａｍｅ ｔｉｍｅ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ．

Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｔｈｅ ｄｉｓｃｕｓｓｉｏｎ ｏｆ ｕｓｉｎｇ ｅｖｉｄｅｎｃｅ
ｔｈｅｏｒｙ ｔｏ ａｄｄｒｅｓｓ ｔｈｅ ｃｏｇｎｉｔｉｖｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｎｌｙ ｒｅｍａｉｎ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ｌｅｖｅｌ， ａｎｄ ｉｔｓ
ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ｐｒａｃｔｉｃａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｓｔｉｌｌ ｒｅｌａｔｉｖｅｌｙ
ｓｍａｌｌ． Ｇｏｇｕ ｅｔ ａｌ．［５３］ｄｉｓｃｕｓｓｅｄ ｔｈｅ ａｐｐｌｉｃａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｌｉｋｅｌｉｈｏｏｄ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ
ｍｕｌｔｉｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ａｎｄ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｕｔｐｕｔ ｒｅｓｐｏｎｓｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ａｎｄ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｔｈｅｉｒ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｉｎ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｄｅｓｉｇｎ． Ｒｉｌｅｙ［５４］ ａｎａｌｙｚｅｄ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｏｄｅｌ ｉｔｓｅｌｆ． Ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｔｈｅ ｆｏｒｅｃａｓｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ａｒｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｎｄ ｔｈｅ ＤＳ
ｔｈｅｏｒｙ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｑｕａｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｔｈｅ
ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍｏｄｅｌ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ
ｇｕｉｄａｎｃｅ ａｎｄ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ．

Ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃ｂａｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｍｍｏｎｌｙ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｔｙｐｅ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｓｏｕｒｃｅ ｗｈｉｌｅ

ａｉｒｃｒａｆｔ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｆａｃｅｄ ｗｉｔｈ
ｖａｒｉｏｕｓ ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｏｎｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ， ｔｈｅｒｅ ｅｘｉｓｔｓ ｓｈａｐｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ｌｏａｄ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ， ｔｏ ｎａｍｅ ａ ｆｅｗ．
Ｔｈｅｓｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆｔｅｎ ｃａｎｎｏｔ ｂｅ ｑｕａｎｔｉｆｉｅｄ
ｗｉｔｈ ｏｎｌｙ ｏｎｅ ｔｈｅｏｒｙ， ａｎｄ ｎｅｅｄ ｂｏｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ
ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄｓ．

Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｍｉｘｅｄ
ｓｏｕｒｃｅｓ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ ａ ｔｅｎｄｅｎｃｙ． Ｔｈｅ ｋｅｙ
ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｍｉｘｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｉｓ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ
ｍｉｘｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｉｎ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ［５５－５６］ ． Ｄｕ ｅｔ ａｌ．［５７］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ Ｕｎｉｆｉｅｄ
Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ Ｍｅｔｈｏｄ （ＵＵＡ） ｂａｓｅｄ ｏｎ Ｆｉｒｓｔ
Ｏｒｄｅｒ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｍｅｔｈｏｄ （ＦＯＲＭ）， ｗｈｉｃｈ ｃｏｍｐｕｔｅｄ
ｏｕｔｐｕｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｗｈｅｎ ｉｎｐｕｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｉｎｃｌｕｄｅｄ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ ｅｐｉｓｔｅｍｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｗｉｔｈ
ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ． Ｙａｏ［５８］ ｉｍｐｒｏｖｅｄ ｔｈｅ ＵＵＡ ｍｅｔｈｏｄ，
ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｈｙｂｒｉｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ＳＬＯ⁃ＦＯＲＭ⁃ＵＵＡ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌｅｖｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
（ＳＬＯ）， ｗｈｉｃｈ ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ
ｏｆ ＵＵＡ ｍｅｔｈｏｄ． Ｏｎ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｗｏｒｋ，
ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｍｅｔｈｏｄ （ＲＩＡ）
ａｎｄ ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅａｓｕｒｅｍｅｎｔ ｍｅｔｈｏｄ （ ＰＭＡ），
ｔｈｅ ｈｙｂｒｉｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｈｒｏｍａｔｏｇｒａｐｈｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｉｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ． Ａｔ ｐｒｅｓｅｎｔ， ｔｈｅ
ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ ｍｉｘｅｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ － ｂａｓｅｄ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｉｒｃｒａｆｔ ｉｓ ｓｔｉｌｌ
ａｔ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｓｔａｇｅ． Ｈｏｗ ｔｏ ｇｅｔ ｔｈｅ ｈｉｇｈ － ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｒｅｍａｉｎｓ ａ ｐｒｏｂｌｅｍ．
３．２．２　 Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　 　 Ｗｉｔｈ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ｔｈｅｏｒｙ， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｇｒａｄｕａｌｌｙ ｒｅａｌｉｚｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ
ｃｏｎｓｉｄｅｒｓ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｂｙ ｅｎｓｕｒｉｎｇ ａ
ｃｅｒｔａｉｎ ｍａｒｇｉｎ ｏｆ ｓａｆｅｔｙ ｉｓ ｏｆｔｅｎ ｃｏｎｓｅｒｖａｔｉｖｅ， ａｎｄ
ｍａｙ ｄａｍａｇｅ ｉｔｓｅｌｆ ｗｉｔｈｉｎ ｔｈｅ ｐｅｒｉｏｄ ｏｆ ｌｉｆｅｃｙｃｌｅ ｄｕｅ ｔｏ
ｒａｎｄｏｍｎｅｓｓ ｏｆ ｍａｔｅｒｉａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｌｏａｄ ａｎｄ
ｇｅｏｍｅｔｒｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｅｔｃ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｇｅｔ ｍｏｒｅ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ． Ｉｎ ｃｏｎｔｒａｓｔ ｔｏ ｔｈｅ
ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｄｄｓ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ
ｓｙｓｔｅｍ ｉｎｔｏ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｏｒ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｎａｍｅｌｙ ｕｎｄｅｒ ａ ｃｅｒｔａｉｎ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ， ａｄｊｕｓｔ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｔｏ ｇｅｔ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ． Ｔｈｅ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃａｌ ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｃａｎ
ｂｅ ｆｏｒｍｕｌａｔｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

·６·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

　 　 Ｆｉｎｄ Ｘ
　 　 ｍｉｎ ｆ （３）
　 　 ｓ．ｔ．　 Ｐｒ｛ｇ ≤ ０｝ ≤ Ｐ ｆ＿ｃｏｎ ＝ １ － ＲＴ

Ｙ ｉ ＝ ＣＡｉ（Ｘｉ，Ｙ． ｉ，Ｐ ｉ），ｉ ＝ １，２，…，ＮＤ

Ｘ ＝ ∪
ｉ ＝ １，…，ＮＤ

Ｘｉ，Ｐ ＝ ∪
ｉ ＝ １，…，ＮＤ

Ｐ ｉ

Ｙ ＝ ∪
ｉ ＝ １，…，ＮＤ

Ｙ ｉ，Ｙ． ｉ ⊆ （ ∪
ｊ ＝ １，…，ＮＤ，ｊ≠ｉ

Ｙ ｊ）

Ｘ ∈ ［ＸＬ，ＸＵ］，ｆ ∈ Ｙ，ｇ ⊆ Ｙ
ｗｈｅｒｅ Ｘ ｉｓ ａ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ ｗｈｏｓｅ ｄｏｍａｉｎ ｉｓ
［ＸＬ，ＸＵ］ ， Ｘｉ ｉｓ ａ ｌｏｃａｌ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ
ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ ｉ ； Ｙ ｉｓ ａ ｓｙｓｔｅｍ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ， Ｙ ｉ ｉｓ ａ
ｌｏｃａｌ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ ｉ ； Ｙ·ｉ ｉｓ ａｎ
ｉｎｐｕｔ ｓｔａｔｅ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ ＣＡｉ ｉｓ ｔｈｅ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ ｉ； ｆ ａｎｄ ｇ ａｒｅ ｔａｒｇｅｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．

１） Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄｓ．
Ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａ ｓｐｅｃｉａｌ

ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｒ ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｗｈｅｔｈｅｒ
ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｖａｌｕｅ ｗｏｕｌｄ ｓａｔｉｓｆｙ ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ
ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ａｌｓｏ ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ
ｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｉｎ
Ｓｅｃｔｉｏｎ ２． ３， ａｎｄ ｔｈｅｒｅ ａｒｅ ａｌｓｏ ｍｅｔｈｏｄｓ ｄｉｒｅｃｔｌｙ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ Ｆｉｒｓｔ Ｏｒｄｅｒ ａｎｄ
Ｓｅｃｏｎｄ Ｍｏｍｅｎｔ （ ＦＯＳＭ）， Ｆｉｒｓｔ Ｏｒｄｅｒ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
Ｍｅｔｈｏｄ （ＦＯＲＭ）， Ｓｅｃｏｎｄ Ｏｒｄｅｒ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｍｅｔｈｏｄ
（ＳＯＲＭ）， ａｍｏｎｇ ｗｈｉｃｈ ＦＯＲＭ ａｎｄ ＳＯＲＭ ｍｅｔｈｏｄ
ａｒｅ ｍｏｒｅ ｃｏｍｍｏｎｌｙ ｕｓｅｄ． Ｔｈｅｓｅ ｔｗｏ ｍｅｔｈｏｄｓ
ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｏｆ ｔｈｅ ｏｕｔｐｕｔ ｂｙ
ｅｘｐａｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｓｔａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｓｐａｃｅ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｒ ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ ｆｏｒｍ ａｔ ｔｈｅ ｍｏｓｔ
ｐｒｏｂａｂｌｅ ｐｏｉｎｔ ＭＰＰ （Ｍｏｓｔ Ｐｒｏｂａｂｌｅ Ｐｏｉｎｔ） ｖｉａ ｔｈｒｅｅ
ｓｔｅｐｓ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｒａｎｓｆｏｒｍ ｔｈｅ ｉｎｉｔｉａｌ ｎｏｎ⁃Ｇａｕｓｓｉａｎ
ｒａｎｄｏｍ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
Ｇａｕｓｓｉａｎ ｒａｎｄｏｍ ｖａｒｉａｂｌｅ ｖｅｃｔｏｒ ｉｎ ｔｈｅ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｎｏｒｍａｌ ｓｐａｃｅ ｗｉｔｈ ｚｅｒｏ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ ｕｎｉｔ ｖａｒｉａｎｃｅ
ｂｙ Ｒｏｓｅｎｂｌａｔｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ． Ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃａｎ
ｂｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｉｎｔｅｇｒａｌ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ．

ｐｆ ＝ ∫
Ｄｕ

ϕ（ｕ）ｄｕ （４）

ｗｈｅｒｅ ϕ（ｕ） ｉｓ ｔｈｅ ｊｏｉｎｔ ｓｔａｎｄａｒｄ ｎｏｒｍａｌ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｎｓｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ， Ｄｕ ｉｓ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｄｏｍａｉｎ
ｉｎ ｔｈｅ ｓｐａｃｅ Ｕ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｓｔａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ＭＰＰ ｂｙ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｐｒｏｂｌｅｍ．

ｍｉｎ
ｕ

‖ｕ‖

ｓ．ｔ． Ｇ（ｕ） ＝ ０{ （５）

　 　 Ｔｈｉｒｄｌｙ， ｇｅｔ ｔｈｅ ｆｉｒｓｔ ｏｒ ｓｅｃｏｎｄ ｏｒｄｅｒ
ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｌｉｍｉｔ ｓｔａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ａｔ ｔｈｅ ＭＰＰ
ｐｏｉｎｔ， ｂａｓｅｄ ｏｎ ｗｈｉｃｈ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
ｆａｉｌｕｒｅ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ． Ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｃａｎ ｂｅ
ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｅｑｕａｔｉｏｎ：

Ｒ ＝ １ － ｐｆ （６）
　 　 Ｔｈｅ ｗａｙｓ ｏｆ ａｌｌ ａｂｏｖｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ ｂｕｉｌｄ ｕｐ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ ｉｓ ｉｎｄｉｒｅｃｔｌｙ ｕｓｉｎｇ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔｈｒｏｕｇｈ ａ ｓｅｒｉｅｓ ｏｆ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｅ ｉｎｔｒｏｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ＭＰＰ． Ｈｏｗｅｖｅｒ，
ｔｈｉｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ ｍａｙ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ａｎｄ ａｃｃｕｒａｃｙ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ
ｗｈｅｎ ｄｅａｌｉｎｇ ｗｉｔｈ ｈｉｇｈ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ． Ｉｎ ｖｉｅｗ
ｏｆ ｔｈｉｓ， Ｌｉ ｅｔ ａｌ．［５９］ ｓｅａｒｃｈｅｄ ｔｈｅ ａｅｒｏ⁃ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｍａｎｎｅｄ
ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅｓ， ｅｘｔｅｎｄｅｄ ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｓｔｒｅｓｓ⁃ｓｔｒｅｎｇｔｈ
ｉｎｔｅｒｆｅｒｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ ｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ， ｇａｖｅ ｔｈｅ
ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ “ ｓｔｒｅｓｓ” ａｎｄ “ ｓｔｒａｉｎ”， ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ｔｈｅ
ｍｕｌｔｉ⁃ｖａｒｉａｂｌｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｆｏｒｍｕｌａｔｉｏｎ， ｂｕｉｌｔ ｔｈｅ
ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ
ｕｎｍａｎｎｅｄ ａｅｒｉａｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｆｕｎｃｔｉｏｎ，
ａｃｈｉｅｖｅｄ ｉｎｔｅｇｒａｔｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ａｖｏｉｄｅｄ ｔｈｅ ａｌｔｅｒｎａｔｅ ｏｆ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎ， ａｎｄ
ｅｎｈａｎｃｅｄ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ． Ｂｕｔ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｉｓ ｎｏｔ ｖｅｒｓａｔｉｌｅ
ａｎｄ ｏｎｌｙ ｆｉｔｓ ｃｅｒｔａｉｎ ｃａｓｅｓ．

Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ
ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍａｒｋｏｖ
Ｃｈａｉｎ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔ ｔｈｅ ｐｏｓｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ［６０］ ． Ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｕｓｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｔｏｏｌｓ ｗｉｔｈ ｒａｒｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ． Ｔｏ ａｕｔｈｏｒｓ ｋｎｏｗｌｅｄｇｅ， ｔｈｉｓ
ｎｅｗ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｓ ｎｏｔ ｂｅｅｎ ｕｓｅｄ ｉｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃ｂａｓｅｄ
ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｏｎ ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ａｎｄ ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｉｓ ｍｅｔｈｏｄ ｍａｙ
ａｔｔｒａｃｔｓ ｍｏｒｅ ｓｃｈｏｌａｒｓ ａｔｔｅｎｔｉｏｎ， ａｎｄ ｆｕｒｔｈｅｒ ｓｔｕｄｙ ｏｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄ ｈａｎｄｌｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃ｂａｓｅｄ
ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｉｔｈ ｌｉｔｔｌｅ ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｍａｙ
ｂｅ ｎｅｗ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ．

２） Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ．
Ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ｓｏｌｖｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ

ｏｆ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｈｅ ｂｉｌｅｖｅｌ ｎｅｓｔｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ａｔ
ｅａｃｈ ｓｅａｒｃｈ ｐｏｉｎｔ ｔｏ ｃａｌｃｕｌａｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｍｅｅｔｉｎｇ
ｔｈｅ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ， ａｎｄ ｃｏｍｐａｒｅ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔｓ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｖａｌｕｅ ｔｏ ｊｕｄｇｅ ｗｈｅｔｈｅｒ ｔｈｅ ｆｅａｓｉｂｉｌｉｔｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ ｉｓ
ｓａｔｉｓｆｉｅｄ． Ｔｈｅ ａｄｖａｎｔａｇｅ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ

·７·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

ｍｏｄｅｌ ｉｓ ａｃｃｕｒａｔｅ ｗｈｉｌｅ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｂｕｒｄｅｎ ｉｓ
ｉｎｃｒｅａｓｅｄ ａｌｓｏ． Ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｃｏｎｓｕｍｐｔｉｏｎ，
ｒｅｓｅａｒｃｈｅｒｓ ｐｕｔ ｆｏｒｗａｒｄ ａ ｖａｒｉｅｔｙ ｏｆ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ
ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ ｗｈｉｃｈ ｃａｎ ｂｅ ｄｉｖｉｄｅｄ ｉｎｔｏ ｔｗｏ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ，
ｏｎｅ ｉｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ
ｏｔｈｅｒ ｉｓ ｔｏ ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｐｒｅｓｓｉｏｎ ｏｆ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ． Ｋｏｃｈ ｅｔ ａｌ．［６１］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｓｔａｇｅ
ｐａｒａｌｌｅｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｉｍｐｒｏｖｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｚｈａｎｇ
Ｊｕｎｈｏｎｇ ｅｔ ａｌ．［６２］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ ａｇｅｎｔ ｍｏｄｅｌ
ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ ｔｏ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ
ｍａｔｅｒｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ａｎｄ ｅｘｅｃｕｔｅ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｐｌａｔｅ ｗｉｎｇ ｍｏｄｅｌ ｂａｓｅｄ
ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ
ｒｅａｓｏｎａｂｌｙ ｂａｌａｎｃｅ ｔｈｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ
ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｂｕｒｄｅｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｒｒｅｃｔｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ
ｉｓ ｆｉｎａｌｌｙ ｐｒｏｖｅｄ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ａｕｔｈｏｒ ａｌｓｏ
ｄｉｓｃｕｓｓｅｓ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｂａｓｅｄ ｏｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ， ｓｏｍｅ
ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｄｏｎｅ ｔｈｉｓ ｗｏｒｋ． Ｆａｎ ｅｔ ａｌ．［６３］ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ
ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｉｍｐｒｏｖｅｄ ＦＯＳＭ．

Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ａｒｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ｉｎ ｂｉｌｅｖｅｌ ｎｅｓｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｉｎｇ
ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ． Ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｆｏｒ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ， ｗｈｉｃｈ ｔｗｏ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ｃｏｕｐｌｅ ｃｌｏｓｅｌｙ ａｎｄ
ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｃｏｍｐｌｅｘ， ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｂｕｒｄｅｎ
ｃａｎ ｂｅ ｈａｒｄ ｔｏ ａｆｆｏｒｄ． Ｔｈｏｕｇｈ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｅｔｈｏｄｓ ｔｏ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓｔｕｄｉｅｄ， ｔｈｅ
ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｉｓ ｌｉｍｉｔｅｄ ｂｅｃａｕｓｅ ｉｔｓ ｓｔｉｌｌ ａ ｄｏｕｂｌｅ⁃ｌｏｏｐ
ｐｒｏｂｌｅｍ．

Ｌａｔｅｒ， ｔｈｅｒｅ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｓｏｍｅ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｔｏ
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｎｅｓｔｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｎｔｏ
ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｓｉｎｇｌｅ ｌｅｖｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ， ｉｎ ｗｈｉｃｈ Ｄｕ ａｎｄ
Ｃｈｅｎ［６４］ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ ＳＯＲＡ （Ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ａｎｄ Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ａｓｓｅｓｓｍｅｎｔ） ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｅｍｐｈａｓｉｚｅｄ．
Ｔｈｅ ｍａｉｎ ｉｄｅａ ｏｆ ｔｈｅｓｅ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｓ ｔｏ ｄｅｃｏｕｐｌｅ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｏｕｔｅｒ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ，
ｄｅｃｏｍｐｏｓｅ ｔｈｅ ＵＭＤＯ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ＭＤＯ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ａｎｄ ｆｏｒｍ ａ ｓｉｎｇｌｅ⁃
ｌｅｖｅｌ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｔｈｉｓ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ａｖｏｉｄ ｔｈｅ
ｃｕｍｂｅｒｓｏｍｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎｓ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ
ａｎｄ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ｗｈｉｃｈ ｇｒｅａｔｌｙ ｉｍｐｒｏｖｅｓ ｔｈｅ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｔｏ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｔｈｅ ｋｔｈ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｅｐ ｉｓ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ．
Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ ｉｎｔｏ
ｔｈｅ ｅｑｕｉｖａｌｅｎｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ａｃｃｏｒｄｉｎｇ ｔｏ ｔｈｅ

ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｅｖｉｏｕｓ ｃｙｃｌｅ， ａｎｄ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃
ｂａｓｅｄ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ
ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｏｌｌｏｗｉｎｇ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｒｏｂｌｅｍ
　 　 　 　 ｍｉｎ ｆ（ｄ，μ ｘ，μ ｐ） （７）
　 　 　 　 ｓ．ｔ． ｇｉ（ｄ，μ ｘ － ｓ（ｋ＋１）ｉ ，ｐ（ｋ）

ｉＭＰＰ） ≥ ０
ｗｈｅｒｅ ｉ ＝ １， ２， …， ｍ． Ｓｅｃｏｎｄｌｙ， ａｆｔｅｒ ｆｉｎｉｓｈｉｎｇ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｐｒｏｇｒａｍ， ｇａｉｎｉｎｇ
ｒｅｓｕｌｔｓ ｔｏ ｃｏｎｄｕｃｔ ｔｈｅ ｎｅｘｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｐａｄｍａｎａｂｈａｎ ｅｔ ａｌ．［６５］ ｆｉｒｓｔｌｙ ａｄｏｐｔｅｄ
ｐａｒａｌｌｅｌ ｓｕｂｓｐａｃｅ ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｅｘｅｃｕｔｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｔｏ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｂｙ ｖｉａ ｌｉｍｉｔ ｓｔａｔｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ．
Ｂｕｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｗｏｕｌｄ ｌｉｍｉｔ ｔｈｅ ｍｏｖｉｎｇ ｒａｎｇｅ ｏｆ
ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｓｉｎｃｅ ｔｈｅ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｉｓ ｏｎｌｙ ｏｆ
ｈｉｇｈ ａｃｃｕｒａｃｙ ｉｎ ｔｈｅ ｐｌａｃｅ ａｒｏｕｎｄ ＭＰＰ． Ｏｕｙａｎｇ Ｑｉ ｅｔ
ａｌ．［６６］ ｓｔｕｄｉｅｓ ｔｈｅ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｓｈｅａｒ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｗｉｎｇｓ ｕｎｄｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｕｓｉｎｇ
ＵＭＤＯ ｍｅｔｈｏｄ． Ｆｉｒｓｔｌｙ， ｅｓｔａｂｌｉｓｈ ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒ ｍｏｄｅｌ ｏｆ
ｔｈｅ ｗｉｎｇ ｂｙ Ｒａｙｌｅｉｇｈ ｍｅｔｈｏｄ， ａｎｄ ｔｈｅｎ ｍｏｄｅｌ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌ ｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅ ｌａｍｉｎａｔｅ ｗｉｔｈ ｒａｎｄｏｍ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｔｈｅ
ＳＰＡＴＣ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ｕｓｅｄ ｔｏ ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｔｈｅ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｕｎｄｅｒ ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ａｃｑｕｉｒｉｎｇ
ｏｐｔｉｍａｌ ｓｃｈｅｍｅ ｍｅｅｔｉｎｇ ｔｈｅ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔ．
Ｃｏｍｐａｒｅｄ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｔｒａｄｉｔｉｏｎａｌ ｎｅｓｔｉｎｇ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，
ｓｉｎｇｌｅ⁃ｌｅｖｅｌ ｓｅｑｕｅｎｔｉａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｅｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｗｉｔｈ ｍａｉｎｔａｉｎｉｎｇ
ｔｈｅ ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ， ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｃｏｍｂｉｎｅｄ ｗｉｔｈ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｓｔｒａｔｅｇｉｅｓ ｔｏ ｄｅｖｅｌｏｐ ｍｏｒｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅｔｈｏｄｓ．

３） Ｎｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
Ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ， ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｉｎｔｅｒｖａｌ

ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ， ｆｕｚｚｙ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ａｎｄ ｏｔｈｅｒ ｎｏｎ⁃
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｔｈｅｏｒｉｅｓ， ｍａｎｙ ｓｃｈｏｌａｒｓ ｈａｖｅ ｓｔｕｄｉｅｄ ｔｈｅ
ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ． Ｂｅｎ⁃Ｈａｉｍ［２２］ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｃｅｐｔ ｏｆ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｃｏｎｖｅｘ ｓｅｔ ｍｏｄｅｌ， ｗｈｉｃｈ ｍｅａｓｕｒｅｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｔｈｒｏｕｇｈ ｔｈｅ ｍａｘ ｔｏｌｅｒａｎｃｅ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｆｏｒ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｈｅｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｗａｓ ｌｉｍｉｔｅｄ．
Ｓｕｐｐｏｓｉｎｇ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｂｅｌｏｎｇｉｎｇ ｔｏ ａｎ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｏｔｈｅｒ ｔｈａｎ ｂｅｉｎｇ ａ ｓｐｅｃｉｆｉｃ ｖａｌｕｅ，
Ｅｌｉｓｈａｋｏｆｆ［６７］ ａｌｓｏ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ
ｍｅｔｈｏｄ ｃａｌｃｕｌａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ
ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｍａｔｈｅｍａｔｉｃｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｓａｆｅｔｙ ｆａｃｔｏｒ． Ｇｕｏ
ｅｔ ａｌ．［２８］ ｄｅｓｃｒｉｂｅｄ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｓ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ａｎｄ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｏｎ⁃
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｍｅａｓｕｒｅ ｓｙｓｔｅｍ ａｎｄ ａｎａｌｙｓｉｓ

·８·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｍｅａｓｕｒｅ ｔｈｅ ｓａｆｅｔｙ ａｎｄ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｖｉａ ｔｈｅ ｓｈｏｒｔｅｓｔ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｚ ｆｒｏｍ ｔｈｅ
ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅ ｏｒｉｇｉｎ ｔｏ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｓｕｒｆａｃｅ． Ｔａｎｇ ｅｔ ａｌ．［６９］

ｐｒｏｐｏｓｅｄ ａ ｎｅｗ ａｐｐｒｏａｃｈ ｆｏｒ ｓｏｌｖｉｎｇ ｄｅｓｉｇｎ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍｓ ｏｆ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｉｎｖｏｌｖｉｎｇ ｆｕｚｚｙ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ．

Ｔｈｅ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ａ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｉｄｅ ｉｍｐａｃｔ
ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｅｄ ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｄｅｔａｉｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ ｔｈｅ Ｒｅｆ．
［ ６９ ］ ． Ｔｈｉｎｋｉｎｇ ａｂｏｕｔ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｔｈｅ ｆｕｚｚｙ
ｖａｒｉａｂｌｅｓ， ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｉｄｅ
ｉｍｐａｃｔ ｃａｎ ｂｅ ｄｅｆｉｎｅｄ ｂｙ：
　 　 Ｆｉｎｄ ｘ
　 　 ｍｉｎ μ（ｘ） （８）
　 　 ｓ．ｔ．　 Ｐｒ｛ｇｉ（ｘ，Ｆ） ≤ ｃｉ｝ ≥ ＲＴｉ

　 　 　 　 ｘｌ ≤ ｘ ≤ ｘｕ

ｗｈｅｒｅ πｆｉ（ｘ） ａｎｄ πｍａｘ
ｆｉ ａｒｅ ｔｈｅ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ｓａｆｅｔｙ ｉｎｄｅｘ

ａｎｄ ｔｈｅ ａｌｌｏｗａｂｌｅ Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ Ｔａｂｌｅ １ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ
ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ａｌｌｏｗａｂｌｅ ＰＳＩ
πｍａｘ

ｆ ｒｅｄｕｃｅｓ ｆｒｏｍ ０．１ ｔｏ ０．０１． Ｎｏｔｅ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍａｔｅｒｉａｌｓ
（ ｉ． ｅ． ｘ８ ａｎｄ ｘ９） ｏｆ ｔｈｅ ｃｒｉｔｉｃａｌ ｐａｒｔｓ ｃｈｏｓｅｎ ａｒｅ ｔｈｅ
ｈｉｇｈ⁃ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｓｔｅｅｌ． Ａｓ ｒｅｖｅａｌｅｄ ｂｙ ｔａｂｌｅ， ａｌｌ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｅｘｃｅｐｔ ｔｈｅ ｓｅｖｅｎｔｈ ｏｎｅ ａｒｅ ｎｏｔ ｖｉｏｌａｔｅｄ
ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｉｓ ｓｔｏｐｐｅｄ． Ａｌｔｈｏｕｇｈ ｔｈｅ ｓｅｖｅｎｔｈ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｉｓ ｖｉｏｌａｔｅｄ ａ ｌｉｔｔｌｅ， ｉｔ ｉｓ ｖｅｒｙ ｃｌｏｓｅ ｔｏ ｚｅｒｏ．
Ｔｈｕｓ， ｔｈｅ ｏｂｔａｉｎｅｄ ｒｅｓｕｌｔ ｃａｎ ｂｅ ｒｅｇａｒｄｅｄ ａｓ ｆｅａｓｉｂｌｅ
ｏｎｅ．
Ｔａｂｌｅ １ 　 Ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｆｕｚｚｙ

ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｆｏｒ ｔｈｅ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｉｄｅ ｉｍｐａｃｔ

Ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ πｍａｘ
ｆ ＝ ０．１ πｍａｘ

ｆ ＝ ０．０１

ｘ１ ０．５００ ０ ０．５００ ０ ０．７０８ ３

ｘ２ １．０３５ ０ １．３４５ ７ １．３０１ ８

ｘ３ ０．６３５ ４ ０．５００ ０ ０．５００ ０

ｘ４ １．２７２ ８ １．２２５ ９ １．３２４ ３

ｘ５ ０．５００ ０ ０．６４８ ８ ０．７５３ ３

ｘ６ １．５００ ０ １．５００ ０ １．５００ ０

ｘ７ ０．５００ ０ １．４９９ ０ １．５００ ０

ｘ８ ０．３４５ ０ ０．３４５ ０ ０．３４５ ０

ｘ９ ０．３４５ ０ ０．３４５ ０ ０．３４５ ０

Ｗｅｉｇｈｔ（ｋｇ） ２３．１２７ ６ ２７．０５８ ７ ２８．３６９ ９

　 　 Ｚｈａｎｇ Ｌｅｉ， Ｑｉｕ Ｚｈｉｐｉｎｇ ｅｔ ａｌ．［７０］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ
ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎｄｅｘ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ａｅｒｏ⁃
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｏｆ ｔｈｅ
ａｉｒｃｒａｆｔ． Ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｏｕｔｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｄ
ｂｙ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｉｎｐｕｔ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗａｓ ｄｅｔｅｒｍｉｎｅｄ ｂｙ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｅｍｐｌｏｙｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ ｌｅｖｅｌ，
ａｎｄ ｔｈｅ ｃｏｈｅｒｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｔｈｅ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ｉｓ ａｌｓｏ ｃｏｏｒｄｉｎａｔｅｄ． Ａｎ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ

ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｗｉｎｇ ｉｓ ｇｉｖｅｎ ｔｏ
ｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｎｅｓｓ ｏｆ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
ｓｔｏｃｈａｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， Ｚｈａｎｇ
Ｊｕｎｈｏｎｇ ｅｔ ａｌ．［６２］ｕｓｅｄ ｔｈｅ Ｋｒｉｇｉｎｇ ｍｅｔｈｏｄ ｔｏ ｅｓｔａｂｌｉｓｈ
ｔｈｅ ａｇｅｎｔ ｍｏｄｅｌ． Ｂａｓｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｓｕｒｆａｃｅ
ｍｅｔｈｏｄ， ｔｈｅ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｓｙｓｔｅｍ ｏｆ ｔｈｅ ｗｉｎｇ ｉｓ
ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｅｆｆｅｃｔｉｖｅｌｙ ｓｏｌｖｅ ｔｈｅ
ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ ｗｉｎｇ ｆｌｕｔｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｈａｒｄ ｔｏ
ｏｐｔｉｍｉｚｅ ｇｌｏｂａｌｌｙ ｄｕｅ ｔｏ ｌａｒｇｅ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ．
３．２．３　 Ｒｏｂｕｓｔ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ ｐｒｏｃｅｓｓ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ
ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｍａｙ ｃｈａｎｇｅ ｇｒｅａｔｌｙ ｌｅａｄｉｎｇ ｔｏ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ
ｄｅｖｉａｔｉｎｇ ｆｒｏｍ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｔａｒｇｅｔ ｄｕｅ ｔｏ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｅｎｃｅ
ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ ｏｆ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｗｉｌｌ ｄｉｒｅｃｔｌｙ ｒｅｓｕｌｔ ｉｎ ｔｈｅ ｃｈａｎｇｅ
ｏｆ ｔｈｅ ｈａｒｄ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ （ｓｕｃｈ ａｓ ｔｈｅ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｉｎｄｅｘ， ｔｈｅ
ｓｔａｔｉｃ ａｅｒｏ⁃ｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ｓｔｒｅｎｇｔｈ ｉｎｄｅｘ ａｎｄ ｓｏ ｏｎ ），
ｃａｕｓｉｎｇ ｔｈｅ ｆａｉｌｕｒｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ． Ｉｎ ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ，
ｔｈｉｓ ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｖｅｒｙ ｈａｒｍｆｕｌ， ｅｓｐｅｃｉａｌｌｙ ｉｎ ｔｈｅ ａｅｒｏ⁃
ｅｌａｓｔｉｃ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ｔｈｅ ｖｉｏｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｒｉｇｉｄ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｓｕｃｈ ａｓ ｆｌｕｔｔｅｒ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｗｉｌｌ ｌｅａｄ ｔｏ
ｃａｔａｓｔｒｏｐｈｉｃ ｃｏｎｓｅｑｕｅｎｃｅｓ． Ｏｎｅ ｗａｙ ｔｏ ａｖｏｉｄ ｔｈｉｓ
ｓｉｔｕａｔｉｏｎ ｉｓ ｔｏ ｒｅｄｕｃｅ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄｅｓｉｇｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ， ｗｈｉｃｈ ｍａｙ ｉｎｃｒｅａｓｅ ｔｈｅ ｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇ
ｃｏｓｔｓ． Ｔｈｅ ｏｔｈｅｒ ｗａｙ ｉｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｔ ｔｈｅ ｂｅｇｉｎｎｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ａｎｄ
ｓｅｅｋｉｎｇ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍａｌ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｈｅｎ
ｔｈｅ ｃｏｓｔ ｉｓ ｎｏｔ ｓｉｇｎｉｆｉｃａｎｔ．

１） Ｒｏｂｕｓｔ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ．
Ｔｈｅ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ｃｏｎｔｒｏｌ ｔｈｅｏｒｙ ｈａｓ

ｅｘｐｅｒｉｅｎｃｅｄ ｓｅｖｅｒａｌ ｓｔａｇｅｓ ｉｎｃｌｕｄｉｎｇ ｓｍａｌｌ ｇａｉｎ
ｔｈｅｏｒｅｍ， μ ｍｅｔｈｏｄ， Ｈ ∞ ｔｈｅｏｒｙ ａｎｄ Ｋｈａｒｉｔｏｎｏｖ
ｉｎｔｅｒｖａｌ ｔｈｅｏｒｙ， ａｍｏｎｇ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ μ ｍｅｔｈｏｄ ａｎｄ Ｈ ∞
ｔｈｅｏｒｙ ｈａｖｅ ｂｅｅｎ ｗｉｄｅｌｙ ｕｓｅｄ ｉｎ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ． Ｔｈｅ μ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ ｃｏｎｓｉｄｅｒ ｔｈｅ
ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｎ ｔｈｅ
ｒｏｂｕｓｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｓｙｓｔｅｍ， ａｎｄ ｈａｓ ｂｅｃｏｍｅ ｔｈｅ
ｆｏｃｕｓ ｏｆ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｎｏｎ⁃ｒａｎｄｏｍ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｔ ｈｏｍｅ ａｎｄ ａｂｒｏａｄ． Ｉｎｉｔｉａｌｌｙ， ｔｈｅ ｃｏｎｃｅｐｔ
ｏｆ “ μ” ｗａｓ ｐｒｏｐｏｓｅｄ ｂｙ Ｄｏｙｌｅ［７１］， ｈｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍｅｄ
ｔｈｅ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ， ｔｈｅ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｔｈｅ
ｃｏｎｔｒｏｌ ｌａｗ ｄｅｓｉｇｎ ｉｎ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｎｔｏ ｔｈｅ
ｃｏｍｐｕｔａｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂｌｅｍ ｏｆ μ ｅｓｔａｂｌｉｓｈｉｎｇ ｔｈｅ ｂａｓｉｓ ｏｆ μ
ｍｅｔｈｏｄ ｉｎ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｒｉｃｋ
Ｌｉｎｄ［７２］ ｉｎｔｒｏｄｕｃｅｄ ｔｈｅ μ ｍｅｔｈｏｄ ｉｎｔｏ ｔｈｅ ｆｉｅｌｄ ｏｆ
ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃｉｔｙ， ａｎｄ ｅｌａｂｏｒａｔｅｄ ｏｎ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｍｏｄｅｌｉｎｇ ｏｆ ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ｄａｍｐｉｎｇ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｉｎ
ｔｈｅ ｅｌａｓｔｉｃ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ａｎｄ ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｄｅｒｉｖａｔｉｖｅ ｉｎ
ｔｈｅ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｄｏｍａｉｎ． Ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｉｓ ａｐｐｌｉｅｄ ｔｏ ｔｈｅ
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ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｍａｒｇｉｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ Ｆ ／ Ａ１８ ｔｅｓｔｉｎｇ ｍａｃｈｉｎｅ．
Ｔｈｅ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｔｈｅｏｒｅｔｉｃａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
ｔｈｅ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｃａｎ
ｉｍｐｒｏｖｅ ｔｈｅ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｈｅ ｆｌｕｔｔｅｒ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｔｏ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｅｘｔｅｎｔ． Ｃｏｎｓｉｄｅｒｉｎｇ ｖａｒｉｏｕｓ
ｐｈｙｓｉｃａｌ ｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ａｎｄ ｎｏｎｐａｒａｍｅｔｒｉｃ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎｓ，
Ｗｕ［７３］ ｃａｒｒｉｅｄ ｏｕｔ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｏｄｅｌｉｎｇ ａｎｄ ａｎａｌｙｚｅｄ
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｓｙｓｔｅｍ ｖｉａ ｔｈｅ ＬＦＴ ｆｏｒｍ．

２） Ｒｏｂｕｓｔ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．
Ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｓｔａｂｉｌｉｔｙ ｄｅｓｉｇｎ ｐｏｉｎｔ ｉｓ ｉｎｓｅｎｓｉｔｉｖｅ ｔｏ

ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ａｎｄ ｃａｎ
ｍａｉｎｔａｉｎ ｇｏｏｄ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ． Ｒｏｂｕｓｔｎｅｓｓ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｍｅａｎｓ ｆｉｎｄｉｎｇ ｔｈｅ ｄｅｓｉｇｎ ｐｏｉｎｔ ｗｈｉｃｈ ｉｓ ｎｏｔ ｓｅｎｓｉｔｉｖｅ
ｔｏ ｔｈｅ ｐｅｒｔｕｒｂａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ａｓ ｗｅｌｌ ａｓ ｏｆ ｔｈｅ
ｈｉｇｈｅｓｔ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｆｕｎｃｔｉｏｎ ｖａｌｕｅ ｓａｔｉｓｆｙｉｎｇ ｔｈｅ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ． Ｔｈｅ ｄｅｆｉｎｉｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｇｅｎｅｒａｌ ｒｏｂｕｓｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｐｒｏｂｌｅｍ ｉｓ ｅｘｐｒｅｓｓｅｄ ａｓ ｆｏｌｌｏｗｓ：

Ｇｉｖｅｎ： ｐｄ，ｐｐ

　 　 Ｆｉｎｄ： ｘｄ，μ ｘｐ （９）
　 　 Ｔａｒｇｅｔ： μ ｆ，σ ｆ

　 　 ｓ．ｔ．： Ｃｊ１ ＋ ｎｊ１σＣｊ ≤ μＣｊ ≤Ｃｊｕ － ｎｊｕσＣｊ，ｊ ＝ １，２…，Ｊ
ｘｄｌ ≤ ｘｄ ≤ ｘｄｕ

ｘｐｌ ＋ ｎσ ｘｐ ≤ μ ｘｐ ≤ ｘｐｕ － ｎσ ｘｐ

ｗｈｅｒｅ ｐｄ ａｎｄ ｐｐ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ａｎｄ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄｅｓｉｇｎ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ｘｄ ａｎｄ ｘｐ

ｒｅｐｒｅｓｅｎｔ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ
ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， μ ｆ ａｎｄ σ ｆ ａｒｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ａｎｄ
ｖａｒｉａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｔａｒｇｅｔ． ｘｄｌ ａｎｄ ｘｄｕ ａｒｅ ｔｈｅ ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ｗｈｉｌｅ ｘｐｌ ａｎｄ ｘｐｕ ａｒｅ ｔｈｅ
ｂｏｕｎｄａｒｙ ｏｆ ｔｈｅ ｒａｎｄｏｍ ｄｅｓｉｇｎ ｖａｒｉａｂｌｅｓ． Ｃ ｊ ｉｓ ｔｈｅ ｊｔｈ
ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔ ｆｕｎｃｔｉｏｎ． Ａｓ ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ， ｒｏｂｕｓｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ａ ｍｕｌｔｉ⁃ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｐｒｏｂｌｅｍ ｗｈｉｃｈ ｎｅｅｄｓ
ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ μ ｆ ａｓ
ｗｅｌｌ ａｓ σ ｆ ．

Ａ ｒｏｂｕｓｔ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａ ｔｗｏ⁃
ｄｉｍｅｎｓｉｏｎａｌ ａｉｒｆｏｉｌ ｗｉｔｈ ｄｅｆｏｒｍａｂｌｅ ｔｒａｉｌｉｎｇ ｅｄｇｅ ｉｓ ａｓ
ｆｏｌｌｏｗｓ， ｏｆ ｗｈｉｃｈ ｄｅｔａｉｌｓ ｃａｎ ｂｅ ｆｏｕｎｄ ｉｎ Ｒｅｆ． ［７４］ ．

Ｆｒｏｍ Ｔａｂｌｅ ２， ｗｅ ｃａｎ ｓｅｅ ｔｈｅ ｍｅａｎ ｖａｌｕｅ ｏｆ ｌｉｆｔ
ｔｏ ｄｒａｇ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｉｒｆｏｉｌ ｉｓ ｈｉｇｈｅｒ
ｔｈａｎ ｗｈｉｃｈ ｏｆ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ａｎｄ ｔｈｅ
ｓｔａｎｄａｒｄ ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｆｔ ｔｏ ｄｒａｇ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｉｒｆｏｉｌ ｉｓ ｌｏｗｅｒ ｔｈａｎ ｗｈｉｃｈ ｏｆ ｔｈｅ
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ｔｈｅ ｄｅｍａｎｄ
ｆｏｒ ｄｒｉｖｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｌｏｗｅｒ
ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． Ｔｈｅｒｅｆｏｒｅ，
ｔｈｅ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｈａｓ ａ ｃｏｍｐｒｅｈｅｎｓｉｖｅｌｙ
ｂｅｔｔｅｒ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｔｈａｎ ｔｈｅ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｒｅｓｕｌｔ． Ｆｉｇ．５
ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｔｈｅ ｌｉｆｔ ｔｏ ｄｒａｇ ｒａｔｉｏ ｏｆ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｃｈａｎｇｅｓ ｍｏｒｅ ｓｌｏｗｌｙ ａｎｄ ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ
ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｓ ｍｏｒｅ ｓｔａｂｌｅ ｃｏｍｐａｒｅｄ ｔｏ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ．

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

Ａｉｒｆｏｉｌ μ（Ｋ） σ（Ｋ） ｘｍ ／ ｃ Δｚｔｅ ΔＥ ／ Ｊ

ＮＡＣＡ００１２ １４．４１２ ９ ４．３４０ ６

Ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ａｉｒｆｏｉｌ １７．４０４ ８ ４．９４９ ７ ０．５０４ ０ －０．０１１ ３ １．３８３ ３

Ｒｏｂｕｓｔ ａｉｒｆｏｉｌ １７．５５９ ４ ３．５６２ ５ ０．５３７ ０ －０．０１２ １ １．０６８ ５

Ｆｉｇ．５　 ＵＭＤＯ ｐｒｏｃｅｄｕｒｅ

　 　 Ｉｎ Ｔａｂｌｅ ２， ｘｍ ／ ｃ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｓｔａｒｔｉｎｇ ｐｏｓｉｔｉｏｎ
ｏｆ ｔｈｅ ｃｈｏｒｄ ｄｉｒｅｃｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｒ ｅｄｇｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ，
ａｎｄ Δｚｔｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｅｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅａｒ

ｅｄｇｅ ｐｏｉｎｔｓ， μ（Ｋ） ａｎｄ σ（Ｋ） ａｒｅ ｍｅａｎ ａｎｄ ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ ｏｆ ｌｉｆｔ ｔｏ ｄｒａｇ ｒａｔｉｏ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ， ΔＥ ／ Ｊ
ｒｅｐｒｅｓｅｎｔｓ ｔｈｅ ｄｒｉｖｅ ｅｎｅｒｇｙ ｏｆ ｔｈｅ ａｉｒｆｏｉｌ．
　 　 Ｉｎ ｔｈｅ Ｒｅｆ．［７５］， ｔｈｅｒｅ ｉｓ ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｔｈｉｓ ｑｕｅｓｔｉｏｎ． Ａｎｄ ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｓｈｏｗｓ ｔｈａｔ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ａｎｄ ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｍｅｔｈｏｄｓ ｗｏｕｌｄ ｏｂｔａｉｎ ｔｈｅ ｓａｍｅ
ｒｅｓｕｌｔ ａｉｍｉｎｇ ａｔ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ． Ｆｕｒｔｈｅｒｍｏｒｅ， Ｄｕ
Ｚｉｌｉａｎｇ ｅｔ ａｌ．［７６］ ｃｏｎｄｕｃｔｅｄ ａ ｒｏｂｕｓｔ ａｅｒｏｅｌａｓｔｉｃ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｄｅｓｉｇｎ ｏｎ ａ ｔｙｐｉｃａｌ ｈｙｐｅｒｓｏｎｉｃ ｌｏｗ⁃
ａｓｐｅｃｔ⁃ｒａｔｉｏ ｗｉｎｇ ａｎｄ ｕｓｅｄ ａｎ ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｍｅｔｈｏｄ
ｔｏ ｈａｎｄｌｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｉｎ ｈｅａｔ ｆｌｕｘ． Ｐａｎ ｅｔ
ａｌ．［７７］ ａｄｏｐｔｅｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ ｎｕｍｂｅｒｓ ｔｏ ｄｅｓｃｒｉｂｅ ｔｈｅ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｉｎｐｕｔ ａｎｄ ｄｅｖｅｌｏｐ ａ ｒｏｂｕｓｔ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｓｔｒａｔｅｇｙ ｔｏ ｄｅａｌ ｗｉｔｈ ｔｈｅ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｉｓｓｕｅ， ｗｈｉｃｈ ｄｉｄ ｎｏｔ ｎｅｅｄ ａ ｌａｒｇｅ ｓｕｍ ｏｆ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
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ｐｒｉｏｒ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｏｆ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｓ ｃｏｍｍｏｎ． Ｔｈｅ
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ｓｏｌｖｅ ｔｈｉｓ ｐｒｏｂｌｅｍ ｔｏ ａ ｃｅｒｔａｉｎ ｅｘｔｅｎｔ， ｔｈｕｓ ｈａｓ ｂｅｅｎ
ｇｒｅａｔｌｙ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ ｉｎ ｒｅｃｅｎｔ ｙｅａｒｓ． Ｍｅａｎｗｈｉｌｅ， ａ ｎｅｗ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｍｅｔｈｏｄ ｃｏｍｂｉｎｇ Ｂａｙｅｓｉａｎ
ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｍａｒｋｏｖ ｃｈａｉｎ ｉｓ
ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ． Ａｆｔｅｒ ｐｒｏｐｏｓｅｄ， ｔｈｅ ｍｅｔｈｏｄ ｇｒａｄｕａｌｌｙ
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ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｏｆ ｆａｒｅ ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ
ｍａｙ ｂｅ ａ ｒｅｓｅａｒｃｈ ｈｏｔｓｐｏｔｓ ｉｎ ｔｈｅ ｆｕｔｕｒｅ．
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ｃｏｕｐｌｅｄ⁃ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｉｓ ｆｕｒｔｈｅｒ ｄｅｖｅｌｏｐｅｄ．

Ｍｏｓｔ ｏｆ ｔｈｅ ｅｘｉｓｔｉｎｇ ｌｉｔｅｒａｔｕｒｅｓ ｍａｉｎｌｙ ｆｏｃｕｓ ｏｎ
ｔｈｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ａｅｒｏｄｙｎａｍｉｃ ／ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｄｅｓｉｇｎ， ｗｈｏｓｅ ｃｏｕｐｌｅｄ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ
ａｒｅ ｌｉｍｉｔｅｄ． Ｗｉｔｈ ｔｈｅ ｃｏｎｔｉｎｕｏｕｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ ｏｆ
ｈｙｐｅｒｓｏｎｉｃ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ａｎｄ ｉｍｐｒｏｖｅｍｅｎｔ ｏｆ ｔｈｅ
ｒｅｑｕｉｒｅｍｅｎｔｓ ｏｎ ｓｔｅａｌｔｈ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ， ｔｈｅ ａｉｒｃｒａｆｔ
ｄｅｓｉｇｎ ｎｅｅｄｓ ｃｏｎｓｉｄｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｉｍｐａｃｔ ｏｆ ｍｏｒｅ
ｃｏｕｐｌｅｄ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ． Ｄｉｓｃｕｓｓｉｎｇ ｔｈｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｑｕａｎｔｉｔａｔｉｖｅ ａｎａｌｙｓｉｓ ａｍｏｎｇ ｔｈｅｓｅ ｄｉｓｃｉｐｌｉｎｅｓ ａｎｄ
ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｎｇ ａｎ ｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｎｄ ｒｅａｓｏｎａｂｌｅ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
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ｗｉｎｇｓ ｓｕｂｊｅｃｔｅｄ ｔｏ ｇｕｓｔ ｌｏａｄｓ⁃ａ ｓａｆｅｔｙ ｉｎｄｅｘ ｂａｓｅｄ ａｐｐｒｏａｃｈ．
ＡＩＡＡ Ｊｏｕｒｎａｌ， １９９１， ２９（５）： ８０４－８１２． ＤＯＩ： １０．２５１４ ／ ３．
１０６６０．

［８］Ｊａｃｏｂｏｎｉ Ｃ， Ｌｕｇｌｉ Ｐ． Ｔｈｅ Ｍｏｎｔｅ Ｃａｒｌｏ Ｍｅｔｈｏｄ ｆｏｒ
Ｓｅｍｉｃｏｎｄｕｃｔｏｒ Ｄｅｖｉｃｅ Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ． Ｓｐｒｉｎｇｅｒ⁃Ｖｅｒｌａｇ， １９８９．
ＤＯＩ： １０．１０４９ ／ ｉｃ：１９９５０４２８．

［９］Ｑｕ Ｘ， Ｈａｆｔｋａ Ｒ Ｔ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ⁃ｂａｓｅｄ ｄｅｓｉｇｎ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ
ｕｓｉｎｇ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｓｕｆｆｉｃｉｅｎｃｙ ｆａｃｔｏｒ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＆
Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ２００４， ２７ （ ５）： ３１４ － ３２５．
ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ００１５８－００４－０３９０－３．

［１０］Ｋｕｉｋｅｎ Ｊ Ｖ， Ｙｕ Ｂ， Ｔｅｌｆｏｒｄ Ｄ． Ｍａｎａｇｉｎｇ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ
ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｉｎｆｅｒｅｎｃｅ ａｎｄ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ， Ｕ． Ｓ． Ａｉｒ Ｆｏｒｃｅ Ｔ＆Ｅ Ｄａｙｓ ２０１０， Ｕ． Ｓ． Ａｉｒ
Ｆｏｒｃｅ Ｔ＆Ｅ Ｄａｙｓ Ｃｏｎｆｅｒｅｎｃｅｓ． Ｎａｓｈｖｉｌｌｅ，２０１３． ＤＯＩ： １０．
２５１４ ／ ６．２０１０－１７６２．

［１１］Ｏｂｅｒｋａｍｐｆ Ｗ Ｌ， Ｈｅｌｔｏｎ Ｊ Ｃ， Ｊｏｓｌｙｎ Ｃ Ａ， ｅｔ ａｌ． Ｃｈａｌｌｅｎｇｅ
ｐｒｏｂｌｅｍｓ： ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ ｉｎ ｓｙｓｔｅｍ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｇｉｖｅｎ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ ＆ Ｓｙｓｔｅｍ Ｓａｆｅｔｙ，
２００４， ８５ （１－３）： １１－１９． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ． ｒｅｓｓ．２００４．０３．
００２．

［１２］Ｗａｎｇ Ｐ， Ｙｏｕｎ Ｂ Ｄ， Ｘｉ Ｚ， ｅｔ ａｌ． Ｂａｙｅｓｉａｎ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｗｉｔｈ ｅｖｏｌｖｉｎｇ， ｉｎｓｕｆｆｉｃｉｅｎｔ， ａｎｄ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｄａｔａ
ｓｅｔｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｍｅｃｈａｎｉｃａｌ Ｄｅｓｉｇｎ， ２００９， １３１（１１）：２５９－
２７２． ＤＯＩ： １０．１１１５ ／ １．４０００２５１．

［１３］Ｓｅｎｔｚ Ｋ， Ｆｅｒｓｏｎ Ｓ． Ｃｏｍｂｉｎａｔｉｏｎ ｏｆ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｉｎ Ｄｅｍｐｓｔｅｒ⁃
Ｓｈａｆｅｒ ｔｈｅｏｒｙ． Ｃｏｎｔｅｍｐｏｒａｒｙ Ｐａｃｉｆｉｃ， ２００２，１１： ４１６－４２６．
ＤＯＩ： １０．２１７２ ／ ８００７９２．

·２１·



Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｈａｒｂｉｎ Ｉｎｓｔｉｔｕｔｅ ｏｆ Ｔｅｃｈｎｏｌｏｇｙ （Ｎｅｗ Ｓｅｒｉｅｓ）， Ｖｏｌ．２５， Ｎｏ．３， ２０１８

［１４］Ｔａｏ Ｙ Ｒ， Ｃａｏ Ｌ， Ｃｈｅｎｇ Ｇ Ｑ， ｅｔ ａｌ． Ｓａｆｅｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ ｗｉｔｈ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ｅｖｉｄｅｎｃｅ ｔｈｅｏｒｙ．
Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｓｔｅｅｌ Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ， ２０１６， １６ （ ２）：
２８９－２９８． ＤＯＩ： １０．１００７ ／ ｓ１３２９６－０１６－６００３－３．

［１５］Ｂｒａｉｂａｎｔ Ｖ， Ｏｕｄｓｈｏｏｒｎ Ａ， Ｂｏｙｅｒ Ｃ， ｅｔ ａｌ． Ｎｏｎ⁃
ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ‘ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｓｔｉｃ ’ ａｐｐｒｏａｃｈｅｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｏｐｔｉｍａｌ ｄｅｓｉｇｎ － Ａ ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ
ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｉｅｓ．
７ｔｈ ＡＩＡＡ Ｓｙｍｐｏｓｉｕｍ ｏｎ Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ Ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ． ＡＩＡＡ， ２０１３． ＤＯＩ： １０．２５１４ ／ ６．１９９８－４７５０．

［１６］Ｚａｄｅｈ Ｌ Ａ． Ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ． Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｃｏｎｔｒｏｌ． １９６５， ８
（３）： ３３８－３５３． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ Ｓ００１９－９９５８（６５）９０２４１－
Ｘ．

［１７］Ｚａｄｅｈ Ｌ Ａ． Ｆｕｚｚｙ ｓｅｔｓ ａｓ ａ ｂａｓｉｓ ｆｏｒ ａ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｐｏｓｓｉｂｉｌｉｔｙ ．
Ｆｕｚｚｙ Ｓｅｔｓ ＆ Ｓｙｓｔｅｍｓ， １９７８， １ （ １）： ３ － ２８． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ０１６５－０１１４（７８）９００２９－５．

［１８］Ｈａｎｓｅｎ Ｅ． Ａｎ ｏｖｅｒｖｉｅｗ ｏｆ ｇｌｏｂａｌ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｕｓｉｎｇ ｉｎｔｅｒｖａｌ
ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｉｎ Ｃｏｍｐｕｔｉｎｇ， １９８８． ２８９－３０７． ＤＯＩ：
１０．１０１６ ／ Ｂ９７８－０－１２－５０５６３０－４．５００２１－３．

［１９］Ｗａｎｇ Ｘｉａｏｊｕｎ， Ｗａｎｇ Ｒｕｉｘｉｎｇ， Ｃｈｅｎ Ｘｉａｎｊｉａ， ｅｔ ａｌ．
Ｉｎｔｅｒｖａｌ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｏｆ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｆｏｒ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｓｙｓｔｅｍ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ＆ Ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ
Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ， ２０１７， ５５（６）： １９４５－１９６４． ＤＯＩ： １０．１００７ ／
ｓ００１５８－０１６－１６０１－４．

［２０］Ｗａｎｇ Ｌｅｉ， Ｘｉｏｎｇ Ｃｈｕａｎｇ， Ｗａｎｇ Ｒｕｉｘｉｎｇ， ｅｔ ａｌ． Ａ ｎｏｖｅｌ
ｍｅｔｈｏｄ ｏｆ Ｎｅｗｔｏｎ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ ｆｏｒ
ｍｕｌｔｉｄｉｓｃｉｐｌｉｎａｒｙ ｓｙｓｔｅｍｓ． Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｃｈｉｎａ Ｐｈｙｓｉｃｓ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ＆ Ａｓｔｒｏｎｏｍｙ， ２０１７， ６０ （９）： ０９４６１１． ＤＯＩ：
１０．１００７ ／ ｓ１１４３３－０１７－９０６８－５．

［２１］Ｑｉｕ Ｚｈｉｐｉｎｇ， Ｗａｎｇ Ｘｉａｏｊｕｎ， Ｌｉ Ｚｈｉ． Ｐｏｓｔ⁃ｂｕｃｋｌｉｎｇ
ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ａ ｔｈｉｎ ｓｔｉｆｆｅｎｅｄ ｐｌａｔｅ ｗｉｔｈ ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｉｎｉｔｉａｌ
ｄｅｆｌｅｃｔｉｏｎ ｖｉａ ｉｎｔｅｒｖａｌ ａｎａｌｙｓｉｓ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｎｏｎ⁃Ｌｉｎｅａｒ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２００９， ４４ （ １０ ）： １０３１ － １０３８．
ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｉｊｎｏｎｌｉｎｍｅｃ．２００９．０８．００１．

［２２］Ｂｅｎ⁃Ｈａｉｍ Ｙ， Ｅｌｉｓｈａｋｏｆｆ Ｉ． Ｃｏｎｖｅｘ Ｍｏｄｅｌｓ ｏｆ Ｕｎｃｅｒｔａｉｎｔｙ
ｉｎ Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ． Ｅｌｓｅｖｉｅｒ， １９９０．

［２３］Ｊｉａｎｇ Ｃ， Ｈａｎ Ｘ， Ｌｕ Ｇ Ｙ， ｅｔ ａｌ． Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ
ｎｏｎ⁃ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｃｏｎｖｅｘ ｍｏｄｅｌ ａｎｄ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ
ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｔｅｃｈｎｉｑｕｅ． Ｃｏｍｐｕｔｅｒ Ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ
Ａｐｐｌｉｅｄ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ ＆ Ｅｎｇｉｎｅｅｒｉｎｇ， ２０１１， ２００（３３－３６）：
２５２８－２５４６． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／ ｊ．ｃｍａ．２０１１．０４．００７．

［２４］Ｑｉｕ Ｚｈｉｐｉｎｇ， Ｍａ Ｌｉｈｏｎｇ， Ｗａｎｇ Ｘｉａｏｊｕｎ． Ｅｌｌｉｐｓｏｉｄａｌ⁃ｂｏｕｎｄ
ｃｏｎｖｅｘ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃ｌｉｎｅａｒ ｂｕｃｋｌｉｎｇ ｏｆ ａ ｃｏｌｕｍｎ ｗｉｔｈ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｉｎｉｔｉａｌ ｉｍｐｅｒｆｅｃｔｉｏｎ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ｎｏｎ⁃
Ｌｉｎｅａｒ Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２００６， ４１ （ ８）： ９１９ － ９２５． ＤＯＩ： １０．
１０１６ ／ ｊ．ｉｊｎｏｎｌｉｎｍｅｃ．２００６．０７．００１．

［２５］Ｒｙａｎ Ｒ Ｓ， Ｔｏｗｎｓｅｎｄ Ｊ Ｓ． Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ
ａｎａｌｙｓｉｓ ａｎｄ ｄｅｓｉｇｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｉｎ ｓｐａｃｅ ｐｒｏｇｒａｍｓ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ
Ｓｐａｃｅｃｒａｆｔ ＆ Ｒｏｃｋｅｔｓ， １９９４， ３１（６）： １０３８－１０４３． ＤＯＩ：
１０．２５１４ ／ ３．２６５５５．

［２６］Ｗａｌｌｅｙ Ｐ． Ｔｏｗａｒｄｓ ａ ｕｎｉｆｉｅｄ ｔｈｅｏｒｙ ｏｆ ｉｍｐｒｅｃｉｓｅ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ． Ｉｎｔｅｒｎａｔｉｏｎａｌ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ
Ｒｅａｓｏｎｉｎｇ， ２０００， ２４（２－３）： １２５－１４８． ＤＯＩ： １０．１０１６ ／
Ｓ０８８８－６１３Ｘ（００）０００３１－１．

［２７］Ｓｅｐｕｌｖｅｄａ Ａ Ｅ． Ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｓｙｎｔｈｅｓｉｓ ｗｉｔｈ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ

ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ ｕｓｉｎｇ ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｉｏｎ ｃｏｎｃｅｐｔｓ． ＡＩＡＡ Ｊｏｕｒｎａｌ，
２０１５， ３４（８）： １６４１－１６４３． ＤＯＩ： １０．２５１４ ／ ３．１３２８３．

［２８］Ｇｕｏ Ｓｈｕｉａｎｇ， Ｌｕ Ｚｈｅｎｚｈｏｕ． Ｃｏｍｐａｒｉｓｉｏｎ ｂｅｔｗｅｅｎ ｔｈｅ ｎｏｎ⁃
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ａｎｄ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｓｔｉｃ ｒｅｌｉａｂｉｌｉｔｙ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ｕｎｃｅｒｔａｉｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｅｓｉｇｎ． Ｃｈｉｎｅｓｅ Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ Ａｐｐｌｉｅｄ
Ｍｅｃｈａｎｉｃｓ， ２００３， ２０（３）：１０７－１１０．
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