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摘 要：疲劳分层扩展（FDG）是导致复合材料结构失效破坏的重要原因之一。纤维桥联作为一种屏蔽机制对FDG有重要

影响，导致FDG与载荷历程密切相关。如何实现纤维桥联作用下复合材料FDG的有效分析预测成为当前复合材料疲劳研

究中需要解决的一个关键问题。为此，本文以不同纤维桥联强弱下的复合材料疲劳分层扩展试验为基础，提出了一种基于

长短期记忆网络（LSTM）的机器学习模型，采用该模型能够对不同纤维桥联强弱下复合材料的FDG进行有效分析预测，预

测结果在两倍误差带以内，为复合材料FDG行为的表征和预测提供了一种准确快速的方法。
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碳纤维增强树脂基复合材料因其优异的力学性能和在

结构减重方面的巨大潜力，已经广泛应用于航空航天领

域[1-2]。然而需要指出的是，复合材料层间力学性能较为薄

弱，易于发生分层损伤和扩展。疲劳载荷作用下，分层损伤

的发生和扩展将导致复合材料结构强度/刚度的逐渐退化，

甚至会导致结构在服役过程中发生灾难性破坏[3-4]。此外，

美国联邦航空局（FAA）于 2009 年将民机复合材料结构的

适航认证标准由“无裂纹扩展”修改为“缓慢的裂纹扩

展”[5]；适航认证标准的这一重大修改，必然会对民机复合

材料结构的设计、分析和验证产生深远影响。当前，我国民

机复合材料结构设计依然沿用“无裂纹扩展”这一旧标准，

这不利于充分发掘复合材料在结构轻量化方面的潜力，也

不符合当前绿色航空、清洁航空的发展理念。因此，为了确

保复合材料结构在长期服役过程中的完整性和安全性，迫

切需要建立可靠的分析方法，实现复合材料疲劳分层扩展

行为的高效准确预测。

以断裂力学为基础，可以通过建立疲劳裂纹扩展速率

da/dN与应变能释放率（SERR）G之间的相互关系（即Paris

准则），实现复合材料疲劳分层扩展行为的分析表征。值得

注意的是，在基于Paris准则的疲劳分层扩展研究中，研究人

员对基于SERR的相似性参数的具体表达形式并未达成共

识[6-8]。Khan等[9]选择最大SERR Gmax和SERR幅值ΔG作为

复合材料疲劳分层扩展行为的相似性参数，并提出了双参

数形式的疲劳分层扩展准则。Gong Yu等[10-11]尝试同时采

用Gmax和ΔG对不同应力比下的疲劳分层扩展行为进行分

析表征，并获得了理想的结果。Jia Junhui等[12]提出了基于

SERR幅值ΔG和SERR均值Gmean的Paris准则，同样可以有

效地考虑应力比对疲劳分层扩展的影响。Yao Liaojun等[13]

在Paris准则研究中，基于能量耗散分析和损伤机理分析，提

出了有效应变能释放率幅值ΔGeff的概念，实现了纤维桥联

作用下复合材料疲劳分层扩展行为的有效描述。

在复合材料疲劳分层扩展过程中，可以观察到大量的

桥联纤维，桥联纤维的出现对分层扩展存在重要影响[14-17]。

Yao Liaojun等[18-19]对含有纤维桥联作用的复合材料疲劳分

层扩展问题开展了系统深入的研究，发现纤维桥联对疲劳

分层扩展存在显著抑制作用；随着纤维桥联作用的增强，对

应的Paris疲劳分层扩展曲线在双对数坐标系中将逐渐向

右平移，即桥联纤维的出现将导致复合材料疲劳分层扩展
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行为具有载荷历程相关性。Murri[20]在研究中同样发现，纤

维桥联对复合材料疲劳分层扩展存在显著的抑制作用。

Khan等[21]在研究中指出，纤维桥联对最大和最小疲劳载荷

都有影响，但对应力比R似乎没有影响。Jensen等[22]在研究

中同样指出，纤维桥联将导致疲劳分层扩展行为呈现载荷

历程相关性。上述文献均说明纤维桥联对FDG行为具有

重要影响，因此，为了充分揭示复合材料的疲劳分层扩展规

律，需要开发可靠的分析预测模型，并充分考虑纤维桥联的

重要影响，最终实现复合材料疲劳分层扩展的有效分析

预测。

近年来，人工智能等新技术迅猛发展[23-24]，数据驱动方

法为解决复合材料疲劳损伤监测识别和疲劳寿命预测评估

提供了新的研究思路。在疲劳裂纹扩展预测研究方面，

Zhang Ke 等[25]使用深度信念网络（DBN）对铝合金的疲劳

裂纹扩展行为进行了有效预测，其预测精度较传统Paris准

则相比有所提高。Long Xiangyun等[26]建立了一种新型的

全局/局部双尺度卷积神经网络模型，可以实现疲劳加载过

程中裂纹扩展长度和裂纹扩展速率的准确分析。Zhang 

Jianqiang等[27]建立了一种基于神经网络的数据驱动方法，

对铝合金在恒幅疲劳载荷下的裂纹扩展行为进行了有效分

析。Allegri[28]建立了基于极限学习机的数据驱动方法，成

功预测了纤维增强树脂基复合材料的疲劳裂纹扩展速率。

在寿命评估方面，Sai等[29]提出了一种基于回归树集成的机

器学习模型，对复合材料疲劳寿命进行了有效预测。Yang 

Jingye等[30]使用6组不同材料的疲劳寿命数据，验证了神经

网络模型在预测多轴疲劳寿命中的有效性。 Zhang 

Xiaocheng等[31]建立了一种基于深度学习的数据驱动方法，

实现了疲劳、蠕变和蠕变-疲劳载荷条件下构件寿命的有效

评估。Tao Chongcong等[32]将数据驱动方法与内聚力模型

相结合，提出了神经疲劳内聚力模型，并对纤维增强树脂基

复合材料的疲劳损伤演化和疲劳寿命进行了良好的表征与

预测。

综上所述，采用数据驱动方法，可以实现复合材料疲劳

性能的有效分析和预测。为此，本文以不同纤维桥联强弱

下的疲劳分层扩展试验数据为基础，结合数据驱动的理念，

建立了基于LSTM的机器学习模型，实现了纤维桥联作用

下复合材料疲劳分层扩展的有效分析和预测。

1 数据收集与处理
本文的数据来源于作者[33]前期研究中已经发表的试验

数据。疲劳分层扩展试验的应力比R=0.3，分层扩展试验件

两个（试验件编号S-1和S-2），每个试件在不同疲劳分层扩

展长度 a-a0（即不同纤维桥联强弱）条件下进行 7次试验。

试验件S-1获得疲劳分层扩展数据量为673组，试验件S-2

获得疲劳分层扩展数据量为619组；每组数据中具体包含：

疲劳分层扩展长度a-a0、疲劳循环次数N、最大/最小应变能

释放率Gmax/min、应变能释放率幅值Δ√G （( G max- G min)
2）

和疲劳裂纹扩展速率da/dN。

图1为采用Paris准则对纤维桥联作用下的复合材料疲

劳分层扩展分析结果，见式（1）。可以看出，随着分层扩展

长度的增加（即纤维桥联作用的增强），Paris疲劳分层扩展

曲线将逐渐向右平移并最终收敛于一个窄的带状区域。研

究表明，纤维桥联是导致复合材料疲劳分层扩展速率随分

层扩展长度增加而下降的主要原因

da
dN

=CD√G n =C é
ë
êêêê( Gmax - Gmin ) 2ù

û
úúúú

n

（1）

式中，C和n为曲线拟合参数。

2 数据驱动模型
为了充分考虑载荷历程对疲劳分层扩展的影响，本文

采用长短期记忆网络（LSTM）建立机器学习模型。LSTM

是深度学习中循环神经网络的一种变体，可以很好地考虑

数据之间的时序性，与本文考虑载荷历程相关性的需求相

符合。

LSTM具有输入层、隐藏层和输出层，该网络采用反向

传播算法对权重参数进行更新。LSTM是由最基本的全连

接神经网络（FCNN）演变而来，如图 2 所示。其中，FCNN

每一次前向传播都是相互独立的，这使得T-ΔT时刻的输出

信息不会对后续时刻的预测结果产生影响，即FCNN不能

考虑时序效应。通过对FCNN进行改进，诞生了循环神经

网络（RNN）。RNN的隐藏层在T-ΔT的输出信息不仅会传
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图1　不同分层长度下对应的试验分析结果

Fig.1　Comparative experimental analysis results for rarying

layer thicknesses                                           
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递给输出层，同时会传递给T时刻的隐藏层；因此，T时刻的

输入层信息和T-ΔT时刻的隐藏层信息都将被作为T时刻

隐藏层对应的输入信息，使得RNN具有了短期记忆能力。

为了使神经网络具有长期记忆能力，可以进一步在RNN中

嵌入一个长期记忆层，用以存储/传递先前时刻的信息，扩

展网络的长期记忆能力，由此衍生出了LSTM。

在LSTM中，T-ΔT时刻隐藏层的输出信息不仅会传递

给T-ΔT时刻的输出层和T时刻的隐藏层，同时还会传递给

T-ΔT时刻的长期记忆层；随着时间的增加，之前的所有信

息都会被适当地存储于长期记忆层当中，并被用于当前T

时刻的预测。

此外，在LSTM中，为了进一步提高预测效率，分别设

置了遗忘门、输入门和输出门。遗忘门的作用是选择性地

遗忘某些不重要的历史信息；输入门的作用是加强对某些

重要历史信息的记忆；输出门的作用是整合信息并生成输

出结果。这样处理可以显著减少噪声信息对预测结果的干

扰，提高 LSTM 对时序数据预测的准确性。遗忘门、输入

门、输出门以及最终输出的表达形式如下。

遗忘门

ft = σ(Wf ×[ht - 1xt ]+ bf ) （2）

输入门

it = σ(W i ×[ht - 1xt ]+ b i ) （3）

C͂ = tanh(Wc ×[ht - 1xt ]+ bc ) （4）

输出门

ot = σ(Wo ×[ht - 1xt ]+ bo ) （5）

最终输出

Ct = ft⊗Ct - 1 + it⊗ C͂ （6）

ht = ot⊗ tanh(Ct ) （7）

式中，ft为遗忘门的输出，表示遗忘的比例，其取值为0~1，1

表示完全保留，0表示完全丢弃；it为输入门的输出，其作用

为决定当前输入信息的比例；C͂为当前时刻的候选细胞状

态，表示可用来更新细胞状态的潜在信息；ot为输出门的输

出，其取值范围为0~1；Ct为长期记忆的信息；ht为输出到网

络的下一层或者最终的预测结果。ht - 1 和 xt 为上一时刻的

传递结果和下一时刻的样本；Wf、W i、Wc 和Wo 分别为三个

门所需的权重参数矩阵；bf、b i、bc和bo分别为三个门所需的

偏置参数矢量；σ(x) 为 sigmoid 激活函数，如式（8）所示；

tanh(x)为 tanh激活函数，如式（9）所示；⊗表示逐元素相乘

σ ( x) = 1
1 + e-x

（8）

tanh ( x) = ex - e-x

ex + e-x
（9）

综上所述，由于LSTM同时具有短期和长期记忆能力，

使其适用于时序性问题的分析和预测，可以用于纤维桥联

作用下复合材料疲劳分层扩展问题研究。

3 纤维桥联作用下疲劳分层扩展预测
3.1 数据预处理

对原始数据进行归一化预处理可以提高学习过程的效

率和模型的预测能力。疲劳裂纹扩展速率的试验测试结果

量级为10-i（i=6~9），不同数据之间的量级相差很大；为了降

低数据量级对机器学习预测结果的影响，参照参考文献

[30]，先将数量级为 10-i的数据乘以 10i之后，再进行 Min-

FCNN RNN LSTM

T�ΔT

T�ΔT

T

T�ΔT

T�ΔT

T

��� ��� ���
��� ��� ��� ��� ��� ���

���	

���	

���	

���	

���	

图2　LSTM演变过程示意图

Fig.2　Schematic diagram of the evolution of LSTM
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Max方法归一化处理。Min-Max归一化方法如下

x* =
x - xmin

xmax - xmin

（10）

式中，x*、x、xmin 和 xmax 分别为归一化后的样本值、数据样本

值、样本中的最小值和最大值。

3.2 数据分配和模型设置

预处理后的数据被划分为训练集、验证集和预测集。

本文试验件S-1的所有疲劳分层扩展数据被用于模型训练

和验证，训练集与验证集的数据比例为 8∶2；试验件S-2的

疲劳分层扩展数据被用于预测。本文共开展了试验件S-2

在不同纤维桥联强弱下 7个阶段的数据驱动预测，即以试

验件S-1所有阶段（各阶段对应不同纤维桥联强弱下的疲

劳分层扩展）的数据来训练机器学习模型，进而分别预测试

验件S-2每一个阶段的疲劳裂纹扩展速率，预测矩阵如图3

所示。

合理的特征选取对于机器学习模型的建立至关重要。

综合考虑纤维桥联和疲劳载荷对FDG的影响，本文选取最

大SERR Gmax和SERR幅值Δ G 作为特征参数对疲劳载荷

进行描述；选取疲劳裂纹扩展长度 a-a0对纤维桥联强弱进

行描述。因此，选择Gmax、Δ G 和a-a0作为输入特征，选择

疲劳裂纹扩展速率da/dN作为预测标签。

此外，超参数在训练数据驱动模型中同样起着重要的

作用[34]。LSTM的主要超参数包括网络层数、每层神经元

个数、激活函数和学习率等。对于网络层数，作者在研究中

发现，LSTM对计算资源消耗较大，参考已有研究[35-36]，学者

们通常采用较少的LSTM层数进行模型训练；特别需要指

出的是，Kang Guozheng 等仅采用一个 LSTM 层和一个

FCNN层便获得了较好的预测结果。因此，本文在试错法

的基础之上，最终选取两个LSTM层和一个FCNN层建立

数据驱动模型。对于每层所包含的神经元个数选取，本文

开展了不同神经元个数下的预测结果对比分析，如图 4所

示。可以看出，将LSTM层的神经元个数分别设置为64和

32时，对应的预测误差最小（平均绝对百分比误差计算见式

（11）。LSTM对应的激活函数选取为Sigmoid和Tanh。参

考文献[30]，FCNN激活函数选取为ReLU，见式（12）），学习

率设置为0.0005~0.001。超参数的选取见表1。

MAPE =
1
n∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ŷi - yi

yi

´ 100% （11）

式中，n为样本的个数，ŷi为预测值，yi为真实值。

ReLU ( x) =max (0x) （12）

3.3 预测结果

采用本文建立的基于LSTM的机器学习模型，对不同

纤维桥联强弱下复合材料疲劳分层扩展的预测结果如图5

所示。图 5中紫色区域表示两倍误差带，红色区域表示三

倍误差带。可以看出，不同纤维桥联强弱下，采用本文所建

立的机器学习模型的预测结果基本位于两倍误差带以内。

这充分说明本文所提出的机器学习模型可以有效地考虑复
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Fig.3　Data-driven prediction matrix
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图4　LSTM层神经元个数对预测结果的影响

Fig.4　Impact of the number of neurons in the LSTM

layer on prediction results                   

表1 超参数选取

Table 1 Value of hyperparameters

超参数项

网络总层数

LSTM层数

FCNN层数

每层神经元个数

LSTM激活函数

FCNN激活函数

学习率

数值

3

2

1

64， 32， 1

Sigmoid， Tanh

ReLU

0.0005~0.001
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合材料疲劳分层扩展行为的载荷历程相关性，实现不同纤

维桥联强弱下疲劳分层扩展行为的有效分析和预测。

4 结论
本文基于之前作者开展的复合材料FDG试验，结合传

统Paris疲劳分层扩展准则，分析了纤维桥联作用下复合材

料的FDG行为，明确了纤维桥联对FDG的影响规律；以此

为基础，提出了一种基于LSTM的数据驱动方法来表征和

预测纤维桥联作用下的复合材料FDG行为。通过研究，得

到以下结论：

（1）基于传统Paris准则的复合材料疲劳分层扩展分析

结果表明，纤维桥联作用下的FDG行为具有明显的载荷历

程相关性。纤维桥联的存在是导致这种相关性的主要原

因。因此，在FDG预测过程中考虑到这种相关性是至关重

要的。

（2）采用基于LSTM的数据驱动方法，能够有效地考虑

纤维桥联对复合材料FDG的影响，即载荷历程相关性，实

现FDG行为的准确预测。预测结果位于两倍误差带以内，

具有良好的预测精度，能够满足复合材料结构设计与分析

的需求。
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Fatigue Delamination Prediction of Composite Laminates Based on Data-Driven 

Wang　Jiexiong1， Li　Xingfu2， Pei　Zhaodong1， Yao　Liaojun1， Guo　Licheng1

1. Harbin Institute of Technology， Harbin 150001， China

2. AVIC Xi’an Aircraft Industry （Group） Company Ltd. ， Xi ’an 710089， China

Abstract: Fatigue delamination growth (FDG) is one of the most important reasons for the failure of composite 

structures. Fiber bridging, as a shielding mechanism, can have significant retardation effects on FDG behavior, 

contributing to loading-history dependence on FDG. How to analyze and predict FDG effectively in composites with 

fiber bridging has become a key problem to be solved in the current composite fatigue field. In this study, a machine 

learning model, based on the long short-term memory (LSTM) network, is proposed for fiber-bridged fatigue 

delamination determination under FDG testing with different fiber bridging. The results clearly demonstrate that fatigue 

delamination behavior can be well represented via this machine learning model, as all predictions almost fall within the 

2 times error band, which provides an accurate and fast method for characterization and prediction of FDG behavior in 

composites.
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