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摘　 要：实时获取金属结构的疲劳裂纹长度是开展飞机单机寿命监控和剩余寿命估算的基础。 采用

深度学习方法，提出了一种基于应变监控数据的金属结构疲劳裂纹长度预测模型，通过构造循环对抗

网络模型、裂纹尺寸的分类模型和裂纹长度的量化模型，分别实现了含裂纹结构的应变试验数据与有

限元模型数据的映射、裂纹尺寸范围的准确分类、裂纹长度的精确量化。 将上述方法应用于中心带孔

金属板在随机载荷谱下的疲劳裂纹监测，有效实现了疲劳裂纹长度的实时预测。 与试验结果对比表

明，单孔板的孔边疲劳裂纹长度预测误差小于 １ ｍｍ，满足工程实际的需求。
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　 　 近年来，先进飞行器的研制和制造成本急速攀

升，对飞行器结构的耐久性、可靠性、经济性等提出

了挑战［１］。 掌握飞行器结构在服役过程中的损伤

数据，是开展飞行器结构健康状态评估的基础，也是

实施其寿命消耗计算、检修维护时机确定、延寿等寿

命工作的基础［２⁃３］。
基于物理模型的结构寿命预测方法被广泛用于

飞机结构寿命评定工作，尤其是损伤容限设计思想

指导下的结构扩展寿命评定时，主要采用断裂力学

相关方法工具，通过求解结构裂纹尖端应力强度因

子，并结合裂纹扩展速率公式，可实现结构裂纹扩展

过程的预测。 经典的裂纹扩展速率公式包括 Ｐａｒｉｓ
公式［４］、Ｗａｌｋｅｒ 公式［５］、Ｆｏｒｍａｎ 公式［６］等，在工程实

际上得到了广泛应用。
采用裂纹传感器直接获取结构服役过程中的疲

劳裂纹信息，是目前实现结构健康监控的重要手段。
按照是否可以在服役过程中实时得到裂纹信息，可

分为在线检测方法与离线检测方法［７］。 在线检测

方法是指通过永久布置在结构上的传感器网络，实
现对结构状态的实时、连续、长期评估［８］，是未来飞

行器实现自感知、自诊断等智能化发展的主要

方向［９］。
目前常用的裂纹长度在线检测技术有：主动

Ｌａｍｂ 波方法、涡流阵列传感器检测法、压电阻抗法、
光纤传感器检测法等［１０］。 主动 Ｌａｍｂ 波在结构中被

激励时，随着裂纹扩展，Ｌａｍｂ 波响应信号会发生变

化，通过分析响应信号与裂纹尺寸的规律，可实现复

杂结构的裂纹长度与位置的检测［１０］；涡流阵列传感

器由一个或多个感应线圈构成，对涡流检测输出信

号进行分析，得出裂纹长度信息；压电阻抗法通过检

测传感器在工作环境下的电阻抗性而推断结构裂纹

扩展情况［１１］；光纤传感器的反射光会随着外界应力

梯度的变化而变化，通过测量应力场的变化，进而推

断结构裂纹信息。 上述裂纹在线监测方法为先进飞
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行器的服役与维护提供了很好的基础，但其拓展至

工程应用时还面临较多困难，主要原因是新式传感

器的可靠性、使用寿命、轻量化、空地一致性等还需

要进行大量工程验证。 设计一种精度高、响应快、成
本低的结构疲劳裂纹在线检测方法，对飞机结构健

康监控技术的发展具有重要意义［１２］。
结构应变的飞行采集，是当前飞机飞行测试技

术中较成熟的测试手段，通过在结构表面粘贴应变

计（如电阻式应变片、光纤光栅传感器等），获得飞

机在飞行过程中结构表面应变的实时变化，进而获

得载荷变化历程，计算得到结构疲劳损伤的累积和

寿命消耗量。 因此，实时采集的应变数据常被用于

单机寿命监控。
当结构出现裂纹时，结构刚度、载荷传递路径等

会发生改变，使得结构某些位置的局部应变值发生

显著变化。 基于该原理，有学者尝试将结构表面应

变值与其裂纹特征建立关联，进而根据实测采集的

应变值推断出裂纹的长度、方向、形式等信息。
Ｄｅａｎｓ 等［１３］建立了紧凑拉伸试件裂纹长度与试件背

面应变和试件载荷之间关系，进而从载荷与应变测

量结果推断出裂纹长度。 Ｃｒｏｃｏｍｂｅ 等［１４］ 建立了粘

接结构背侧应变与损伤之间的关系，进而通过应变

实测数据推断出粘接结构疲劳损伤演化。 这种方法

较方便、简易，可准确得到结构损伤信息，但对于几

何形式较复杂的结构，裂纹长度与应变、载荷之间关

系较难建立，可能并非一一映射关系，且应变测量位

置如何确定成为主要难点。 Ｎｅｗｍａｎ 等［１５］进一步考

虑紧凑拉伸试件的厚度，并且引入更多的非线性参

数拟合裂纹长度与试件背面应变、载荷之间关系，精
度进一步提高，但没有提出如何解决其他类型试件

裂纹长度预测的应变测量位置问题，并且拟合方程

只适用紧凑拉伸试件，无法做进一步推广。
机器学习方法近年来被广泛用于结构寿命研

究［１６⁃１８］，该方法可准确建立输入、输出数据之间的

非线性关系。 庞杰［１９］ 提出了基于机器学习的裂纹

识别方法，实现了裂纹长度、位置、形状等信息的准

确预测。 王珲玮［２０］使用 ＢＰ（ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经

网络对导弹模型的飞行载荷进行识别，使用速度、高
度、迎角等飞行参数作为输入，输出关键截面的载

荷。 Ｔｒｉｖａｉｌｏ 等［２１］使用神经网络对飞机尾翼的疲劳

载荷进行预测，利用应变片获取的应变值预测尾翼

的载荷。 郑星等［２２］ 采用分段线性回归方法实现了

基于实测应变数据的结构疲劳裂纹检测，取得了较

准确的结果。
综上所述，传统的基于物理模型裂纹预测方法

容易受到结构服役过程与试验过程之间不一致性的

影响，而现有的裂纹传感器在工程实用上尚有差距。
本文提出一种基于应变监控数据的疲劳裂纹深度学

习实时预测方法，将实时采集的应变数据输入建立

的裂纹量化模型中，可得到当前裂纹长度，该方法解

决了因试验与服役偏差带来的裂纹长度预测不准确

的问题，为飞机的检修与维护、寿命管理、寿命监控

等提供理论依据。

１　 基于应变监控数据的结构疲劳裂
纹量化模型

１．１　 方法原理

本文提出了一种结构疲劳裂纹量化模型方法。
建立测点应变与裂纹长度的关系，通过实时采集应

变数据，输入模型中，得到裂纹长度的预测值。 该方

法建立试验数据与有限元模拟数据之间的映射，从
而减小试验数据与有限元模拟数据之间因试验过

程、试验设备、有限元建模等因素导致的偏差；将结

构裂纹尺寸分类，不同尺寸的裂纹分别建立裂纹量

化模型，提高裂纹长度的预测精度。

图 １　 基于应变监控数据的结构疲劳

裂纹量化模型方法流程图

该模型建立方法流程如图 １ 所示，涉及 ４ 个主

要内容：确定应变监控部位、建立循环生成对抗网

络［２３］ （ ｃｙｃｌｅ⁃ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｔ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， Ｃｙ⁃
ｃｌｅＧＡＮ）、建立裂纹尺寸的分类模型 （ ｃｌａｓｓｉｆｙｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ，ＣＭ）、建立裂纹长度的量化模型（ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ
ｍｏｄｅｌ，ＱＭ）。

通过建立含裂纹结构的有限元分析（ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅ⁃
ｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ，ＦＥＡ）模型，采用 １．２ 节方法确定出应

·３３９·
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变监控部位，依据计算结果获得监控部位的有限元

分析应变数据 （ ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｔｒａｉｎ ｄａｔａ，
ＦＳＤ）。 进入训练步，用 ＦＳＤ 训练 ＣｙｃｌｅＧＡＮ、ＣＭ、
ＱＭ 模型，判断 ３ 个模型的精度是否满足要求，当不

满足要求时重新选择应变监控部位，直到满足精度

要求， 结 束 训 练 步。 进 入 预 测 步， 首 先 通 过

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 将试验数据映射为“假” ＦＳＤ 数据（ ｆａｋｅ
ｆｉｎｉｔｅ ｅｌｅｍｅｎｔ ａｎａｌｙｓｉｓ ｓｔｒａｉｎ ｄａｔａ，Ｆａｋｅ⁃ＦＳＤ）输入到

ＣＭ 中得到裂纹尺寸范围的预测，再将 Ｆａｋｅ⁃ＦＳＤ 输

入到符合裂纹尺寸范围预测的裂纹长度量化子模型

（ｑｕａｎｔｉｆｙｉｎｇ ｓｕｂ⁃ｍｏｄｅｌ，ｓｕｂ⁃ＱＭ）中，得到裂纹长度

的量化预测。 判断量化预测是否达到可接受的精度

要求，若没有，则需重新选择应变监控部位后进入训

练步，若可接受，则结束模型的训练。 训练完成的模

型可用于实时裂纹预测，将实时采集的监控点应变

数据经过预测步输入模型得到当前裂纹长度的

预测。
上述 ３ 类机器学习模型的主要作用为：
１） ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型建立试验数据与 ＦＳＤ 之间的

映射关系。 由于试验与 ＦＥＡ 计算过程不可避免地

存在偏差，为增加裂纹预测模型的准确性，将试验实

测的应变数据输入 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 的生成器（ｇｅｎｅｒａｔｏｒ），
得到与 ＦＳＤ 相似的 Ｆａｋｅ⁃ＦＳＤ，实现 ＦＳＤ 与试验数据

的映射，减小试验数据与 ＦＳＤ 差异对模型精度的

影响。
２） ＣＭ 模型基于人工神经网络（ａｒｔｉｆｉｃｉａｌ ｎｅｕｒａｌ

ｎｅｔｗｏｒｋ，ＡＮＮ），用于对结构裂纹的尺寸进行分类。
模型输入为经过 １．２ 节方法处理后的 Ｆａｋｅ⁃ＦＳＤ，输
出为裂纹尺寸范围的判断，当裂纹尺寸较短时应变

值对裂纹长度的变化不敏感，为增强短裂纹预测能

力，需要减少长裂纹应变数据干扰。 根据裂纹扩展

范围设置阈值并划分裂纹尺寸范围，通过 ＣＭ 模型

对裂纹尺寸分类。
３） ＱＭ 模型基于 ＡＮＮ，用于预测结构裂纹长

度。 模型输入为经过 １． ２ 节方法处理后的 Ｆａｋｅ⁃
ＦＳＤ，输出为裂纹量化预测，ＱＭ 含有多个用于裂纹

长度量化的 ｓｕｂ⁃ＱＭ，根据建立 ＣＭ 过程中裂纹扩展

范围设置的阈值，可分别建立用于预测不同尺寸范

围的 ｓｕｂ⁃ＱＭ，将 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 得到的 Ｆａｋｅ⁃ＦＳＤ 代入符

合 ＣＭ 裂纹尺寸范围判断的 ｓｕｂ⁃ＱＭ 中，得到裂纹长

度量化的预测值。
１．２　 数值分析数据的预处理方法

机器学习模型的建立依赖于大量的数据，若仅

依靠试验获得这些数据，其成本无法接受。 随着数

值模拟方法的不断完善，采用 ＦＥＡ 可实现结构疲劳

裂纹扩展的高保真计算。 通过建立 ＦＥＡ 模型可快

速获得大量与试验结果相似的模拟数据，大大降低

成本。 为获得大量的用于机器学习模型训练数据，
可建立待预测结构的 ＦＥＡ 模型，通过更改 ＦＥＡ 模

型裂纹长度、位置、方向等变量，形成用于训练的数

据源。
根据结构形式和受载特点，判断可能出现的裂

纹具有的形式及位置特点，推断裂纹可扩展范围。
假设某条裂纹长度范围 ａｉ ～ ａ ｊ，步长 ｄ ＝ Δａ，则该裂

纹可能出现的长度有 ｎ种，ｎ ＝ ａ ｊ － ａｉ ／ Δａ；若结构

上可能有ｍ条裂纹，且每条裂纹的变量个数相同，则
共需要建立 ｎｍ 个 ＦＥＡ 模型。

将建立的所有 ＦＥＡ 模型表面应变数据全部输

出，计算相同应变监控点位置在不同 ＦＥＡ 模型中应

变值的方差。 当方差较大时，可认为该位置对裂纹

敏感度高，则应变数据隐含的裂纹信息（如裂纹长

度、裂纹方向等）较多，应变监控点优先设置在敏感

度较高的位置。 根据结构自身状况以及应变采集方

式，确定应变采集位置及个数；应变采集位置应避免

相互干扰，采集方式与位置应避免干扰裂纹扩展

过程。
为了增强模型预测能力，提高模型的鲁棒性，从

ＦＥＡ 结果提取应变数据时，应主动引入应变采集位

置偏差和角度偏差，分别对应了在实际粘贴应变片

时可能存在的位置偏差与角度偏差。 假设应变片粘

贴位置 （􀭴ｘ，􀭴ｙ） 符合正态分布，其均值为预定位置（ｘ，
ｙ），方差分别为 σｘ，σｙ，即 􀭴ｘ ～ Ｎ（ｘ，σｘ），􀭴ｙ ～ Ｎ（ｙ，
σｙ）；类似地，粘贴角度 􀭴θ也符合正态分布，均值为预

定角度 θ，方差为 σθ，即 􀭴θ ～ Ｎ（θ，σθ）。 根据具体结

构应变片粘贴情况设置σｘ，σｙ 与σθ。 按照概率分布

随机选取 ｌ 组应变监控点位置和角度的组合，即（􀭴ｘ，
􀭴ｙ， 􀭴θ），采集每组对应的应变值， 最终输出 ｌ × ｎｍ

组 ＦＳＤ。
由于应变片实测采集时存在零漂现象，应变片

采集的应变值与实际应变值可能存在偏差，若直接

采用应变片采集的应变值作为输入时，模型的鲁棒

性较差。 此外，应变值与外载荷大小有关，应变值不

同的 ２ 组数据可能对应相同的裂纹长度，这导致模

型所需训练数据增多、预测精度降低等问题。 为解

决上述问题，本文提出一种基于测点应变之间关系

的等效应变法。

·４３９·



第 ５ 期 李坤鹏，等：基于应变监控数据的金属结构疲劳裂纹量化模型研究

采用裂纹尖端小范围屈服假设，应变监控点的

应变值与外载荷呈线性关系。 对于给定的监控点

ｋ（如图 ２ 所示），定义其等效应变 􀭹εｋ
ｉｊ 为

􀭹εｋ
ｉｊ ＝

Δεｋ
ｉｊ ／ ΔＦａ

∑
ｐ

ｎ ＝ １
（Δεｎ

ｉｊ ／ ΔＦａ） ２

ｐ

＝
Δεｋ

ｉｊ

∑
ｐ

ｎ ＝ １
（Δεｎ

ｉｊ） ２

ｐ

（１）

式中： ΔＦａ 表示载荷 Ｆａ 的变化值（ａ ＝ １， ２）；Δεｋ
ｉｊ 表

示ΔＦａ 引起监控点 ｋ的应变变化（ ｉ，ｊ∈（１，２）），ｐ是
应变监控点的总个数。

由（１） 式可知，对于任意给定的含裂纹结构，当
裂纹没有发生扩展，外载变化 ΔＦａ 时，若 Δεｋ

ｉｊ ／ ΔＦａ

不变，则 􀭹εｋ
ｉｊ 不变，消元后结果显示 􀭹εｋ

ｉｊ 仅与应变监控

点 Δεｋ
ｉｊ 有关，而与 ΔＦａ 无关。 􀭹εｋ

ｉｊ 消除了载荷绝对量

的影响，仅体现了由于裂纹长度变化引起不同监控

点之间应变数据变化的关系。 􀭹εｋ
ｉｊ 是用于训练机器

学习模型的输入数据。

图 ２　 含裂纹结构的应变监控示意图

１．３　 基于循环对抗网络方法的裂纹量化模型修正

方法

为了解决实际结构试验结果与 ＦＥＡ 数值计算

结果之间存在偏差，采用 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型实现试验

结果与模拟计算结果之间的映射［２４］。 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 常

用于实现图像风格转换功能的生成对抗网络（ ｇｅｎ⁃
ｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓ， ＧＡＮ ）， 本 文 借 鉴

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 网络架构处理有限元数值计算应变数据

与试验数据，建立两者映射关系。 在实时预测的过

程中，通过 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 修正模型将试验数值映射为

有限元数值计算结果，将此结果输入到 ＣＭ、ＱＭ，从
而提高模型的预测精度。

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 用于训练 ２ 个生成器 Ｇ，以及 ２ 个判

别器 Ｄ，并实现 ２ 种数据相互的转换，ＣｙｃｌｅＧＡＮ 结

构如图 ３ 所示。

图 ３　 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 结构图

从图中可以看出 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 含有 ２ 个生成器

（ｇｅｎｅｒａｔｏｒ，Ｇ），其中生成器 Ｘ２Ｙ（ＧＸ２Ｙ） 将 Ｘ 生成为

Ｙ，生成器 Ｙ２Ｘ（ＧＹ２Ｘ） 将 Ｙ 生成为 Ｘ；２ 个判别器

（ｄｉｓｃｒｉｍｉｎａｔｏｒ，Ｄ），其中判别器 Ｘ（ＤＸ） 判别 Ｘ，判别

器 Ｙ（ＤＹ） 判别 Ｙ。 ＸＩ 是 Ｘ 的数据集，通过 ＧＸ２Ｙ 生成

假的 Ｙ数据集（ＹＦ），ＹＦ 通过 ＧＹ２Ｘ 生成新的 Ｘ数据集

并定义为ＸＣｙｃｌｅ。 将ＸＩ 和ＹＦ 分别代入ＤＸ 以及ＤＹ，训
练判断结果分别为真实（１） 和假（０）。 同理，ＹＩ 是 Ｙ
的数据集，通过 ＧＹ２Ｘ 生成假的 Ｘ 数据集（ＸＦ），ＸＦ 通

过 ＧＸ２Ｙ 生成新的 Ｙ 数据集并定义为 ＹＣｙｃｌｅ。 将 ＹＩ 和

ＸＦ 分别代入 ＤＹ 以及 ＤＸ 中判断，训练判断结果分别

为真实（１） 和假（０）。
本文 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 采用的损失函数 Ｌ 如（２） 式所

示，共包括 ＬＧＡＮ，ＬＣｙｃｌｅ，Ｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ 三部分，其中 α 和 β 为

超参数，是调整 ＬＣｙｃｌｅ 和 Ｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ 占总损失函数值的权

重系数，一般在模型训练时进行试凑，以最终输出的

ＸＦ 与 ＸＩ、ＹＦ 与 ＹＩ 相似原则为标准确定出最佳值，通
常 α，β 均采用大于 １０ 的值。

Ｌ ＝ ＬＧＡＮ ＋ αＬＣｙｃｌｅ ＋ βＬｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ （２）
　 　 从图 ３ 可知，判别器 Ｄ可以分辨真假数据，尽可

能将真实输出判别成 １，假数据判别成 ０；生成器 Ｇ
目的是生成尽可能与另一种数据相似的假数据，并
且可以骗过判别器的判断。 ＸＣｙｃｌｅ 和 ＹＣｙｃｌｅ 要尽可能

与输入的 ＸＩ 和 ＹＩ 相似。 通过上述过程可实现 ＸＩ 和

ＹＩ 数据之间的转化。 进而得出损失函数各部分的目

的如下：
１） ＬＧＡＮ 包括 ＬＧＡＮ⁃Ｘ 和 ＬＧＡＮ⁃Ｙ，其目的是保证生成

器和判别器相互进化，进而保证生成器可以产生更

真实的另一种数据集以及判别器可以准确判断是否

为真实数据，如（３） ～ （５） 式 所示
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ＬＧＡＮ⁃Ｘ（ＧＸ２Ｙ，ＤＹ，Ｘ，Ｙ） ＝ Ｅｙ ～ ｐ
ｄａｔａ

（ｙ）［ｌｏｇＤＹ（ｙ）］ ＋

　 Ｅｘ ～ ｐ
ｄａｔａ

（ｘ）［ｌｏｇ（１ － ＤＹ（Ｇ（ｘ））］ （３）

ＬＧＡＮ⁃Ｙ（ＧＹ２Ｘ，ＤＸ，Ｘ，Ｙ） ＝ Ｅｘ ～ ｐ
ｄａｔａ

（ｘ）［ｌｏｇＤＸ（ｘ）］ ＋

　 Ｅｙ ～ ｐ
ｄａｔａ

（ｙ）［ｌｏｇ（１ － ＤＸ（Ｇ（ｙ））］ （４）

ＬＧＡＮ ＝ ＬＧＡＮ⁃Ｙ（ＧＹ２Ｘ，ＤＸ，Ｘ，Ｙ） ＋
　 ＬＧＡＮ⁃Ｘ（ＧＸ２Ｙ，ＤＹ，Ｘ，Ｙ） （５）

式中： ＬＧＡＮ⁃Ｘ（ＧＸ２Ｙ，ＤＹ，Ｘ，Ｙ） 表示 ＸＩ 转化为 ＹＩ 的损

失值；ｐｄａｔａ（ｙ） 表 示 数 据 ＹＩ 的 数 据 样 本 分 布；
Ｅｙ ～ ｐ

ｄａｔａ
（ｙ）［ｌｏｇＤＹ（ｙ）］ 表示满足 ＹＩ 数据样本分布的

ｌｏｇＤＹ（ｙ） 分布函数期望值，其余函数含义同理。
２） ＬＣｙｃｌｅ 目的是满足生成的 ＸＣｙｃｌｅ 和 ＹＣｙｃｌｅ 尽可

能与 ＸＩ 和 ＹＩ 相 似， 即 ＧＹ２Ｘ（ＧＸ２Ｙ（ＸＩ）） ≈ ＸＩ，
ＧＸ２Ｙ（ＧＹ２Ｘ（ＹＩ）） ≈ ＹＩ，如（６） 式所示

ＬＣｙｃｌｅ ＝ Ｅｘ ～ ｐ
ｄａｔａ

（ｘ）［‖ＧＹ２Ｘ（ＧＸ２Ｙ（ＸＩ）） － ＸＩ‖１］ ＋

　 Ｅｙ ～ ｐ
ｄａｔａ

（ｙ）［‖ＧＸ２Ｙ（ＧＹ２Ｘ（ＹＩ）） － ＹＩ‖１］ （６）

　 　 ３） 为增强生成器生成的假数据与真数据的相

似性，本文提出增加一个损失函数为相似损失函数

Ｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ。 由于拥有与试验数据相同裂纹长度的 ＦＥＡ
模型，可从 ＦＳＤ 随机选取与试验裂纹长度相同的数

据进行匹配，计算相似损失函数，如（７） ～ （８） 式

（Ｍ 表示为均方误差损失函数，如（７） 式所示，可求

得共有 Ｎ 组数据的 ｙｉ，ｙ^ｉ 的 Ｍ）

Ｍ（ｙｉ，ｙ^ｉ） ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ^ｉ）

２ （７）

Ｌｓｉｍｉｌａｒｉｔｙ ＝ Ｍ（ＸＩ，ＹＩ） （８）
１．４　 基于神经网络的裂纹尺寸分类方法与裂纹长

度量化方法

由于当裂纹较短时，应变数据对裂纹长度的变

化不敏感，应减小裂纹较长时的应变训练数据的干

扰，通过采用不同裂纹长度范围的应变值训练多个

模型，可以提高整体裂纹长度的预测能力。 为此，有
必要将结构裂纹尺寸划分范围。 本文建立 ＣＭ 用于

对裂纹尺寸进行分类，如图 ４ 所示。
首先初步训练一个裂纹长度量化模型，观测预

测结果与实际结果的偏差，找到预测结果距实测结

果偏差较大的实测裂纹长度，在此处设置裂纹长度

阈值 ａ０，可设置多个阈值以增强裂纹长度的预测。
本文只设置一个阈值，当裂纹长度均小于 ａ０ 时判断

为短裂纹，反之则为长裂纹，并定义长裂纹时输出为

１，短裂纹则为 ０。 采用 １．２ 节方法对应变数据进行

预处理，获得的等效应变作为输入，裂纹长度范围值

（０ 或 １）作为输出，据此建立 ＣＭ 模型，中间神经元

采用 ＲｅＬｕ 激活函数，其结果用 Ｓｉｇｍｏｉｄ 激活函数激

活，进而得到［０， １］的数值，当结果大于 ０．５ 被判断

为长裂纹，反之被判断为短裂纹。 其损失函数采用

交叉熵损失函数（见（９）式）。

图 ４　 ＣＭ 与 ＱＭ 关系图

Ｌ ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
－ ［ｙｉ ｌｎｐｉ ＋ （１ － ｙｉ）ｌｎ（１ － ｐｉ）］ （９）

　 　 裂纹量化模型 （ ＱＭ） 含有多个子模型 （ ｓｕｂ⁃
ＱＭ），子模型个数比 ＣＭ 设置的阈值个数多一个，最
终将多个 ｓｕｂ⁃ＱＭ 组合形成 ＱＭ。 本文采用了 ２ 个

子模型，分别为短裂纹长度量化模型（ ｓｈｏｒｔ ｃｒａｃｋｓ
ｓｕｂ⁃ＱＭ，ｓ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ） 与长裂纹长度量化模型 （ ｌｏｎｇ
ｃｒａｃｋｓ ｓｕｂ⁃ＱＭ，ｌ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ）。

采用基于神经网络的机器学习方法，将等效应

变中符合短裂纹条件的数据进行训练，以建立

ｓ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ，符合长裂纹条件的数据进行训练，以建立

ｌ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ，并用 ＲｅＬｕ 激活函数激活来解决回归问

题。 当裂纹尺寸范围被 ＣＭ 分类后，将等效应变代

入符合裂纹尺寸范围分类的 ｓｕｂ⁃ＱＭ，进而得到预测

裂纹长度。

２　 中心带孔板裂纹长度实时预测

目前中心带孔板研究较成熟，在试验过程中可

实现对其他因素的有效控制，所以中心带孔板常作

为材料性能、力学方法探究的对象，本文采用中心带

孔板作为方法验证的对象。
２．１　 有限元模型的建立

本文实例采用的带孔板长 ３００ ｍｍ，宽 ６０ ｍｍ，
厚 ２ ｍｍ，其中孔的直径 ６ ｍｍ，如图 ５ 所示。 带孔板

材料为 ＬＹ１２⁃ＣＺ，弹性模量 ７１ ０００ ＭＰａ，泊松比
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０．３３。 定义中心孔的两侧分别预制长为 ａ１ 和 ａ２ 的

裂纹。 对比了 ２ 类裂纹长度组合：①对称裂纹（ｓｙｍ⁃
ｍｅｔｒｉｃ ｃｒａｃｋ，ＳＣ）：ａ１ ＝ａ２ ＝ １ ｍｍ；②非对称裂纹（ｎｏｎ
ｓｙｍｍｅｔｒｉｃ ｃｒａｃｋ，ＮＳＣ）ａ１ ＝ １ ｍｍ，ａ２ ＝ ３ ｍｍ。

图 ５　 中心带孔板试件示意图

设 ａ１∈［１，２０］，ａ２∈［１，２０］，ｄ ＝ １，则裂纹长度

共有 ４００ 种可能的组合，依次建立这些组合下的

ＦＥＡ 模型。 为加速模型的计算，将结构简化为平面

应力模型，典型网格及边界条件如图 ６ 所示，模型两

端均用多点约束（ｍｕｌｔｉ⁃ｐｏｉｎｔ ｃｏｎｓｔｒａｉｎｔｓ，ＭＰＣ）的梁

约束在左右 ２ 个参考点上，对左侧端点施加固支约

束，右侧端点施加简支约束并施加结构长度方向上

１ ｋＮ 的载荷。 在模型距孔心较远处划分网格尺寸

为 ２ ｍｍ 的稀疏网格，在距孔心较近时用网格尺寸

为 ０．５ ｍｍ 的密集网格，裂纹尖端网格类型为六节点

二次三角形单元（ＣＰＳ６），其余网格类型为八节点二

次四边形单元（ＣＰＳ８）。

图 ６　 有限元模型示意图

２．２　 有限元模型表面应变对裂纹灵敏度分析

在模型可能产生裂纹的位置，选取其附近区域

作为应变对裂纹长度敏感度的考察区，用于确定应

变监控点位置，如图 ７ 所示。 定义孔心为（０，０）点，
模型长度方向为 ｘ 轴，宽度方向为 ｙ 轴。 当应变监

控点距孔心较远时，应变对裂纹长度变化不敏感，因
此仅需分析距孔较近区域。

输出每个模型的表面应变，并用相同位置、不同

模型的 ｘ 方向应变分量计算方差，当方差较大时，说
明该点较敏感。 不同位置应变方差的等高图如图 ７
所示。

图 ７　 模型应变对裂纹长度方差分析图

由图 ７ 可以看出，靠近裂纹位置的敏感度较高，
远离裂纹位置的敏感度较低。 由此，可总结得出应

变监控点的选取原则：①应变监控点个数越少越好；
②应变值对裂纹长度的改变较敏感；③应避免应变

监控点相互干扰，且应避开裂纹扩展路径。
根据应变对裂纹敏感度分析，可以看出在 Ｙ ＝

±９与±２０ 附近出现波峰，应尽可能选取这些位置。
根据图 ７ 选取一些待验证的位置组合，列于表

１ 中。
表 １　 应变监控点组合与对应损失值

应变传感器组合形式 损失值

（６，－２０），（６，－９），（６，０），（６，９），（６，２０） ７．４５×１０－４

（８，－２０），（８，－９），（８，０），（８，９），（８，２０） １．００×１０－３

（６，－１０），（６，０），（６，１０） １．２８×１０－２

（８，－１０），（８，０），（８，１０） ７．１５×１０－２

（１０，－２０），（１０，－９），（１０，０），（１０，９），（１０，２０） １．５８×１０－３

（１２．５，－２０），（１２．５，－９），（１２．５，０），
（１２．５，９），（１２．５，２０）

７．１２×１０－３

为增加模型的鲁棒性，应变监控点的位置 （􀭴ｘ，
􀭴ｙ） 满足统计分布特征，即 􀭴ｘ ～ Ｎ（ｘ，０．８），􀭴ｙ ～ Ｎ（ｙ，
０．８）；应变采集角度满足统计分布特征 􀭴θ ～ Ｎ（０，
１）。 每个 ＦＥＡ 模型输出 ６０ 组数据，共 ２４ ０００ 组数

据，采用基于测点应变之间关系的处理方法（见（１）
式）对数据进行处理，得到等效应变，选 ２０％作为验

证数据，８０％作为训练数据进行模型训练。
最终隐藏层设置为［１ ２４０，６４０，３２０，１６０］，采用

Ａｄａｍ 优化器优化，并采用 ＭＳＥ 损失函数作为模型

预测强度的评判标准。 通过表 １ 最终选定 （ ６，
－２０），（６，－９），（６，０），（６，９），（６，２０）应变监控点

组合进行训练和试验。
２．３　 试验结果处理与分析

采用 ＰＬＤ⁃１００ 疲劳试验机（±１００ ｋＮ）开展单孔

板试件的疲劳试验，试件监控点粘贴 ＢＸ１２０⁃３ＡＡ 应

变片，并用 ＤＨ⁃５９２１ 动态应力应变测试分析系统记
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录实时应变数据。 试件背面粘贴标尺，借助数码显

微镜直读裂纹长度，记录裂纹出现时间，如图 ８ 所

示。 为了体现复杂载荷下的模型预测能力，试验采

用图 ９ 所示的随机载荷谱。

图 ８　 试验试件

图 ９　 中心孔板疲劳裂纹扩展试验载荷谱

应变值测量会有零漂现象，且随着时间的推移，
零漂现象较严重，如果直接采用应变的绝对量会产

生较大误差，采用应变值变化的相对量会显著减小

误差。 因此，本文将应变变化量作为应变输入。 典

型的监控点应变与时间变化关系如图 １０ 所示（其
中每一个时间刻度是 １ ／ ２０ ｓ，图中 Ａ，Ｂ，Ｃ，Ｄ，Ｅ 均为

应变监控点）。

图 １０　 带孔板疲劳试验应变监控点结果（截取）

２．４　 模型修正分析

基于测点应变之间关系处理有限元模拟数据与

试验数据，建立 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型，其 ２ 个生成器分别

用于由试验数据生成 ＦＳＤ，以及由 ＦＳＤ 生成试验数

据；２ 个判别器分别用于判别试验数据和 ＦＳＤ 是否

真实。
本实例模型所采用的机器学习模型参数如表 ２

所示，所有模型均采用 Ａｄａｍ 优化器加速收敛。 Ｃｙ⁃
ｃｌｅＧＡＮ 模型采用 Ｌｅａｋｙ ＲｅＬｕ 激活函数来加快收

敛，在损失函数（２）式中令参数 α ＝ １０，β ＝ １５，训练

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型需要的试验数据来源于中心带孔板

试验，数值计算数据来源于有限元模型计算结果，为
了增加模型鲁棒性，每次迭代更新时，均需要重新随

机选取裂纹长度相等的数值计算数据与试验数据。
表 ２　 机器学习模型结构参数

模型名称 网络结构 激活函数 损失函数

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ＧＸ２Ｙ ［５，１２８，３２０，６４０，３２０，１２８，５］ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬｕ （２）式

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ＧＹ２Ｘ ［５，１２８，３２０，６４０，３２０，１２８，５］ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬｕ （２）式

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ＤＸ ［５，１２８，３２０，６４０，３２０，１２８，１］ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬｕ；Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ） ＭＳＥ

ＣｙｃｌｅＧＡＮ ＤＹ ［５，１２８，３２０，６４０，３２０，１２８，１］ Ｌｅａｋｙ ＲｅＬｕ；Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ） ＭＳＥ

ＣＭ ［５，１ ２４０，６４０，３２０，１６０，１］ ＲｅＬｕ；Ｓｉｇｍｏｉｄ（ｌａｓｔ ｌａｙｅｒ） Ｃｒｏｓｓ Ｅｎｔｒｏｐｙ

ｓ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ ［５，１ ２４０，６４０，３２０，１６０，２］ ＲｅＬｕ ＭＳＥ

ｌ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ ［５，１ ２４０，６４０，３２０，１６０，２］ ＲｅＬｕ ＭＳＥ

　 　 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 中的判别器与 ＣＭ 最后一层采用 Ｓｉｇ⁃
ｍｏｉｄ 激活，输出［０，１］的数值，判别器输出 １ 代表为

真。 ＣＭ 输出 １ 代表是长裂纹。 学习率为 ０．０００ １
训练 ２０ 次接近收敛，最终准确度约为 ９３％，且对较

小裂纹尺寸分类准确度较高。 ＱＭ 共有 ２ 个子模

型，长裂纹模型 （ ｌ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ） 与短裂纹模型 （ ｓ⁃ｓｕｂ⁃
ＱＭ），学习率均设置为 ０．０００ １，训练 ５０ 次接近收

敛，最终 ｌ⁃ｓｕｂ⁃ＱＭ 的 ＭＳＥ 损失值为 ０．０００ ４４４ ５，ｓ⁃
ｓｕｂ⁃ＱＭ 的 ＭＳＥ 损失值为 ０．００１ ２４５，长裂纹预测精

度略高于短裂纹预测精度。
模型训练完成后，将 ＳＣ，ＮＳＣ 各 ２ 个试件进行

试验并定义试件编号分别为 ＳＣ－ １、ＳＣ－ ２、ＮＳＣ－ １、
ＮＳＣ－２。 实时采集监控点的应变值，做等效应变值

处理后输入到模型中，得到当前裂纹长度预测结果

·８３９·



第 ５ 期 李坤鹏，等：基于应变监控数据的金属结构疲劳裂纹量化模型研究

并进行分析。
绘制 ＳＣ、ＮＳＣ 试件经过 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型修正的

预测数据（ｐｒｄ．ｄａｔａ）、未经过 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模型修正的

预测数据（ｕｎ⁃ｐｒｄ．ｄａｔａ）以及相应的试验数据（ ｅｘｐ．
ｄａｔａ），如图 １１～ １２ 所示。 图中以孔心为原点，横轴

沿板宽方向，表示裂尖到孔心的距离；纵轴为循环谱

块数。 从两图中可以看出未修正的预测在裂纹较长

时较为准确，但裂纹较短时精度较低。 ＣｙｃｌｅＧＡＮ 模

型修正可有效地提高短裂纹长度范围的预测精度。
对称裂纹模式的应变变化简单，应变含有的裂纹信

息较少，其裂纹预测精度比非对称模式的裂纹预测

精度稍差。 模型精度误差在 １ ｍｍ 之内，本文方法

在带孔板裂纹长度预测中取得了较高的精度。 然

而，值得注意的是，即使对机器学习模型进行了修

正，短裂纹情况下的预测准确性不足，其主要原因是

当裂纹较短时，应变监控点采集的应变数据含有的

裂纹信息不足，无法准确地反映短裂纹下的裂纹长

度。 针对该问题，可在后续研究中探索采取增加应

变片数量、在训练数据中增加裂纹扩展方向信息等

措施以解决。

图 １１　 预制对称裂纹（ＳＣ）试件裂纹长度的　 　 　 　 　 　 　 　 图 １２　 预制非对称裂纹（ＮＳＣ）试件裂纹长度的

实测值、预测值与循环谱块数的关系 实测值、预测值与循环谱块数的关系

３　 结　 论

本文建立了基于深度学习的结构疲劳裂纹量化

模型，在外载未知情况下，仅通过应变监控数据可以

较为准确地实现裂纹长度的实时预测。 通过借鉴

ＣｙｃｌｅＧＡＮ 网络结构建立了修正模型，实现了试验数

据与数值计算数据的映射，减小了因两类数据之间

存在偏差造成的误差；同时，建立了裂纹尺寸的分类

模型，对不同分类的裂纹，分别建立了预测其裂纹长

度的量化模型子模型，并组成最终的量化模型，进而

实现了裂纹尺寸的精确预测。 与试验结果对比表

明，裂纹长度预测误差小于 １ ｍｍ；裂纹长度预测精

度与裂纹长度范围存在关系，当裂纹较短时精度略

差于长裂纹情况，可通过增加应变监控点数量的方

式提高。 本文提出的模型和方法可实现裂纹长度的

实时在线预测，为飞机的检修与维护、寿命管理、寿
命监控等提供理论依据。
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