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基于 BP神经网络的含褶皱复合材料强度预测

霍冠良，宁志华
（暨南大学力学与建筑工程学院，广州，510632）

摘要：利用 BP（Back propagation）神经网络处理多参数问题具有的非线性映射及泛化能力，构建了具有 3层隐藏

层的神经网络，对含纤维褶皱复合材料层合板的压缩强度进行预测。基于 LaRC失效准则建立三维损伤模型，对

含褶皱复合材料的压缩失效进行数值分析。将数值分析结果作为数据样本对神经网络进行训练。采用黄金分

割法快速确定最佳隐藏层神经元数量区间范围，并通过分析对比不同数量神经元模型的强度预测结果及评价指

标，确定具有高预测精度的隐藏层神经元数量。结果表明，所构建的神经网络预测最大褶皱角为 5.6°、9.9°和
11.4°的 3种层合板失效强度误差分别为 3.4%、4.6%和-0.01%。本文所发展的基于 BP神经网络对复合材料强

度进行预测的方法，为工程应用中复合材料强度评估提供了一种有效的途径。
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Strength Prediction of Laminates Containing Embedded Fiber Wrinkles

Using BP Neural Networks

HUO Guanliang，NING Zhihua
（School of Mechanics and Construction Engineering，Jinan University，Guangzhou，510632，China）

Abstract:Taking advantages of the BP neural network in nonlinear mapping and generalization capabilities for
multi⁃parameter problems，the BP neural networks with three hidden layers were constructed to predict the
compressive strength of laminates containing embedded fiber wrinkles. The compressive failure was
numerically simulated based on a three⁃dimensional damage model with the LaRC criterion. The numerical
results were used as data samples for the networks training. An algorithm based on the golden section method
was proposed to quickly determine the range of the neurons number in the hidden layer of the BP neural
networks. Then the best number of the neurons was finally determined by comparing the prediction results
and the assessment indicators of different cases. The results show that，the error of the strengths of the
laminates with the maximum wrinkle angles of 5.6°，9.9° and 11.4° predicted by the developed BP neural
networks are 3.4%，4.6%，and -0.01%，respectively. The approach developed in the present work to
predict the strength of composite materials based on the BP neural networks provides an effective way for the
strength evaluation of composite materials in application.
Key words: composites laminate；fiber wrinkle；LaRC criterion；BP neural networks

纤维增强复合材料具有高比模量和比强度等

多种优异性能，已被广泛应用于多个工程领域，如

航空航天、汽车及土木工程等。复合材料在制作和

加工过程中不可避免地会出现各种缺陷，而纤维褶

皱是常见的缺陷之一。大量试验和研究 [1⁃4]表明，

纤维褶皱对复合材料层合板的压缩强度和刚度有
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着显著的影响。Hsiao和 Daniel[1⁃2]对单向面外褶皱

的复合板进行实验观察，发现褶皱会显著地降低层

合板的刚度和压缩强度。Adams等 [3⁃4]研究了褶皱

形状参数对压缩强度的影响，认为最大褶皱角是影

响层合板压缩强度的最主要因素。Mukhopadhyay
等 [5]，Nair等 [6]对含纤维褶皱层合板进行了有限元

模拟及试验测试，获得了不同褶皱程度下层合板的

压缩强度。

含纤维褶皱复合材料的力学性能预测较为复

杂，通常采用数值分析或试验测试方法进行研究。

近年来，随着计算机性能的大幅提升，神经网络被

应用到各个行业中，包括应用于复合材料性能预测

领域。Chakraborty[7]首先利用有限元方法对复合

材料分层损伤进行了上百个模型预测，再把有限元

结果投放到 BP(Back propagation)神经网络中进行

分层预测，成功揭示了预制分层参数对分层损伤的

影响。Srivastava等 [8]运用有限元模拟智能复合材

料层合板的动力响应，把不同铺设方法的有限元模

型响应结果作为 BP神经网络的训练数据，成功预

测出不同铺设方法的层合板振动响应。Kadi[9]比
较了人工神经网络与多项式分类两种方法对复合

材料疲劳寿命的预测，结果表明人工神经网络比多

项式分类在多变量参数的非线性预测中更具有优

势。Suresh等 [10]利用声发射技术监测复合材料在

海水中浸泡时长对材料老化的影响程度，并把监测

数据应用于径向基函数神经网络和广义回归神经

网络两种模型中进行训练。

以上的文献工作表明，神经网络可应用于复合

材料的性能预测。含纤维褶皱复合材料层合板在

压缩载荷下的力学性能受铺设角、最大褶皱角及加

载位移等多种因素的影响。由于 BP神经网络处

理多参数问题具有优越的非线性映射能力及泛化

能力，非常适合应用于含褶皱复合材料层合板的压

缩强度预测。本文通过建立基于 LaRC[11]损伤准则

的三维有限元模型对含纤维褶皱复合材料层合板

的压缩失效进行数值分析，并将数值模拟结果作为

数据集，构建 BP神经网络，把褶皱角和加载位移

作为输入参数，对含褶皱复合材料层合板压缩强度

进行预测。针对隐藏层神经元数量的确定问题，提

出了基于黄金分割法快速确定隐藏层节点数的有

效算法，并讨论了隐藏层节点数对预测结果精度的

影响。

1 含纤维褶皱层合板压缩破坏的数

值模拟

BP神经网络的学习需要大量数据的支持。为

获得神经网络的训练样本，需要通过有限元数值模

拟含纤维褶皱复合材料的压缩破坏，获取纤维褶皱

参数与压缩强度关系的大量数据。

下面将基于 LaRC损伤准则，建立三维损伤模

型，通过有限元程序 Abaqus/Explicit[12]实现含纤维

褶皱的复合材料层合板压缩破坏的数值模拟。

1. 1 复合材料的压缩损伤模式

复合材料层合板在压缩载荷下主要存在 4种
损伤模式：分层、纤维拉伸断裂、纤维压缩扭结或劈

裂及基体开裂。其中，分层为层间损伤模式，其余

3种损伤为层合板面内损伤模式。损伤的萌生采

用 Pinho[11]提出的 LaRC准则：

（I）纤维拉伸断裂

f ft =
σ11
XT
= 1 σ11 > 0 (1)

（II）纤维压缩扭结或劈裂

fkink = fsplit = ( τ m23
ST- μTσ m22 )

2

+ ( τ m12
SL- μL σ m22 )

2

+

( σ m22YT )
2

(2)

（III）基体开裂

fmat =

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

fmt = ( )τT
ST- μTσN

2

+ ( )τL
SL- μL σN

2

= 1 σN < 0

fmc = ( )σN
YT

2

+ ( )τTST
2

+ ( )τLSL
2

= 1 σN≥ 0
(3)

（IV）分层损伤(cohesive模型 [13])

( )max ( σ I,0 )
σ maxI

2

+ ( )σ II
σ maxII

2

= 1 (4)

式中：fft、fkink、fsplit、fmat、fmt及 fmc分别表示纤维拉伸、

纤维扭结、纤维劈裂、基体损伤、基体拉伸损伤和基

体压缩损伤的损伤因子；XT、YT分别表示层合板纵

向和横向拉伸强度；SL、ST分别表示纵向与横向的

剪切强度；μL、μT表示基体断裂面上纵向与横向摩

擦因数；σ11是纤维方向的应力；σN、τL和 τT分别为基

体断裂面上的正应力、纵向和横向剪应力；σ m22、τ m12
和 τ m23表示纤维偏转坐标系下的横向正应力、面内

和面外剪应力；σI和 σII表示 cohesive单元的法向和

横向剪切应力；σ maxI 和 σ maxII 分别为界面单元的法向

与剪切强度。

1. 2 损伤演化模型

层合板出现损伤后，材料性能就会软化导致承
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载 力 下 降 。 层 间 分 层 损 伤 演 化 采 用 线 性 退 化

准则 [13]

d delam = max{0, min{1, δm- δ0m
δ fm- δ0m}} (5)

式中：ddelam表示分层损伤变量；δm表示等效位移；δ0m
和 δ fm分别代表初始损伤等效位移和最终失效等效

位移；max函数表明损伤的不可逆性。

面内损伤演化采用指数退化形式 [14]

d I = 1-
1
f I
exp [ A I ( 1- f I ) ],

I ∈ ( mt,mc,ft,kink or split )
(6)

式中：fI和 dI分别表示 4种损伤模式的损伤因子和

损伤变量；AI表示为防止单元出现畸变而引入单

元特征长度 LC的指数因子。

1. 3 有限元模型的建立

为便于对比验证，本文采用 Mukhopadhyay[5]

的含纤维褶皱复合材料层合板模型。该层合板单

层 名 义 厚 度 为 0.125 mm，铺 设 方 式 为 [452/902/
-452/02]3s，材料为 IM7/8552，其性能参数见表 1，
与其对应的层间内聚力单元材料属性见表 2。建

立的有限元模型如图 1所示，褶皱形貌采用余弦函

数近似表示为

hw= h0 + Δh (7)

其中

Δh= {Bδ2 cos ( )2πx
λ

- λ
2 ≤ x≤ λ

2
0 其他

式中：h0为无褶皱区域节点的厚度方向坐标；hw为

褶皱区域节点的厚度方向坐标；δ为褶皱的最大幅

值；λ为褶皱波长；B为中心线的褶皱幅值沿厚度变

化的参数，按 1.0∶0.63∶0.39∶0.0的比例变化。

1. 4 数值模拟结果

运用上述有限元模型，考虑层合板的最大褶皱

角为 5.6°、9.9°及 11.4°三种情形，分别对其压缩失效

进行数值模拟，得到压缩强度结果见表 3。与试验

结果 [5]对比，9.9°的最大误差为 12.04%，但另两种

情形的误差为 5%~7%。

预测得到的压缩应力⁃位移曲线见图 2。与

Mukhopadhyay[5]的有限元结果相比，模型的刚度、

失效位移及强度吻合较好。

利用上述有限元模型可获得不同褶皱程度的

表 1 IM7/8552材料参数 [5,15]

Table 1 Material parameters of IM7/8552 lamina

[5,15]

E11/MPa
161 000
XT/MPa
2 560
μ12
0.32

E22/MPa
11 380
XC/MPa
1 590
μ13
0.32

E33/MPa
11 380
YT/MPa
73
μ23
0.43

G12/MPa
5 170
YC/MPa
250

GIC/(N·mm-1)
0.26

G13/MPa
5 170
SL/MPa
113

GIIC/(N·mm-1)
1.002

G23/MPa
3 980
θ/(°)
1.5

Gkink/(N·mm-1)
80

图 2 有限元预测的压缩应力⁃位移曲线

Fig.2 FE prediction of compressive stress⁃displacement
curves

表 2 IM7/8552内聚力单元材料属性 [5]

Table 2 IM7/8552 properties for cohesive element

[5]

KI/(N·
mm-3)

105

KII/(N·
mm-3)

105

σ maxI /MPa

60

σ maxII /MPa

90

GIC/(N·
mm-1)

0.26

GIIC/(N·
mm-1)

1.002

α

1

图 1 含褶皱层合板的有限元网格（单位：mm）
Fig.1 FE mesh of laminate with wrinkles(unit:mm)

表 3 压缩强度的有限元模拟结果

Table 3 Compressive strength from numerical simulation

褶皱程度/
（°）
5.6
9.9
11.4

试验值/MPa

527.9
428.4
432.0

有限元结果

强度值/MPa
584.5
480.0
454.8

误差/%
6.93
12.04
5.28
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强度预测结果，并将其投放至 BP神经网络中进行

训练。

2 BP神经网络的构建

2. 1 模型结构

BP神经网络的拓扑结构见图 3，包括输入层、

若干个隐藏层和输出层。输入数据与误差在输入

层、隐藏层和输出层之间进行着正向与反向的传

播。假设给定的关于复合材料层合板压缩失效强

度预测的训练集样本为 D={(x1，y1)，(x2，y2)，⋯(xm，
ym)}，其中 xm为样本数据的输入信号，包括层合板

的最大褶皱角和加载过程中的位移，即图 3中的 θ
和 U；ym为样本数据的强度标签值。输入信号 xm
在网络结构中正向传递，经过隐藏层的逐层处理把

预测应力强度 ŷm传递至输出层

ŷ nj = f (∑
i= 1

m

w n
ij ŷ n- 1i + bn- 1i ) (8)

式中 : wn
ij 和 bn- 1i 分别表示网络的第 n-1层的第 i

个节点到第 n层的第 j个节点的连接权重和偏置修

正值；ŷ nj 表示网络的第 n层第 j个节点的预测结果；

ŷ n- 1i 为前一层网络的数据，当 n=1时表示输入信

号值；f为激活函数。

若预测强度 ŷ与真实应力强度 y不符，则把两

者间的误差作为输入信号从输出层输入，并基于梯

度下降的方法反向传递，使得每个训练样本的相对

误差往其负梯度方向变化以达到修正各层权值的

目的，最终使预测强度与真实强度相一致，提高网

络系统对输入信号的响应正确率 [16]。对于样本(xk，
yk)，假定其预测强度值为 ŷ k，该样本的均方误差 E

可表示为

E = 1
2 ∑k= 1

m

( ŷ k- yk )2 (9)

梯度下降法的本质是利用微积分的链式求导

法则反复修正各层的权值，以达到网络的自我优

化。根据链式求导法则，该梯度可表示为

∂E
∂wn

ij
= ∂E
∂ŷ nj

∂ŷ nj
∂wn

ij
(10)

将式(8)和式(9)代入式(10)中，式(10)可写成

∂E
∂wn

ij
= ∂E
∂ŷ nj

ŷ n- 1i (11)

令 δnj =
∂E
∂ŷ nj

，任意层的权重梯度可表示为

∂E
∂wn

ij
= δnj ŷ n- 1i (12)

可以看出，任意层节点的权重梯度等于与其相

连的前一层节点的输出 ŷ n- 1i 乘以与其相连的后一

层的反向传播输出 δnj。

2. 2 黄金分割法确定隐藏层节点数

隐藏层数和每层隐藏层的节点数是 BP神经

网络两个非常重要的参数，两者的设置对 BP神经

网络的计算效率与计算精度有着直接的影响。若

隐藏层数或隐藏层节点数太少，网络可能无法进行

学习；反之，隐藏层数或隐藏层节点数过多，虽然能

在一定程度上减少系统误差，但也会使得网络的训

练时间大幅度增加的同时出现“过拟合”，整个网络

最终失去了泛化能力。关于隐藏层数的确定，

Hechtnielsen[17]已经证明使用一个隐藏层就足以实

现逼近任意连续非线性函数，只有当目标函数不连

续时才需要两层以上的隐藏层。但对于隐藏层的

节点数的确定至今仍缺乏理论的指导，应用中一般

依赖如下经验公式 [18⁃19]

H = I+ O + N (13)
H = log2 I (14)

H = ∑
i= 0

I

C i
H≥ k (15)

式中 : H为隐藏层节点数；I为输入层节点数；O为

输 出 层 节 点 数 ；N 为 1~10 的 常 数 ；k 为 训 练 样

本量。

采用黄金分割法快速确定隐藏层节点数。通

过联立式 (13)至式 (15)，可以得到一个关于隐藏层

节点数的区间[a, b]，根据王嵘冰等 [20]提出的“三分

法”算法，该区间包含着最佳节点数，只要在该区间

内尝试便可找到。以图 4抛物线曲线为例，在区间

[a, b]中应用黄金分割法快速确定更优的节点数 c

和 d

图 3 BP神经网络拓扑结构

Fig.3 Topology of BP neural networks
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c= a+ 5 - 1
2 (b- a) (16)

d= a+ 5 - 1
2 ( c- a) (17)

若 c处的训练效果比 d处好，则在区间 [c,d]中
应用黄金分割法进一步缩小范围至最佳，寻找到最

佳节点数 e

e= a+ 5 - 1
2 ( c- d) (18)

否则在区间 [a,d]中使用同样的方法寻找最优节点

数 e

e= a+ 5 - 1
2 (d- a) (19)

2. 3 数据处理及评价指标

由于输入数据中的最大褶皱角 θ和加载位移

U量纲的不同，在数值上存在量级差异，为避免对

BP网络的计算精度产生影响，同时加速网络的收

敛速度，需要根据样本数据的特性，对输入数据进

行 Z⁃score标准化处理，使得输入数据符合标准正

态分布。Z⁃score标准化公式如下

X ′i ( k) =
X ( )k - μi

σi
(20)

式中 : X表示原始输入数据；X ′表示经过标准化的

输入数据；μ 表示样本数据的均值；σ 表示样本数据

的标准差；下标 i=1，2分别表示最大褶皱角和位

移；k表示样本数量。

为更好地量化评估隐藏层不同节点数量的 BP
神经网络效果，分别采用绝对平均误差 (Mean ab⁃
solute error，MAE)、均方根误差 (Root mean square
error，RMSE)以及决定系数 R2 (Coefficient of deter⁃
mination)3个指标对网络模型进行评价。MAE与

RMSE偏向于误差的分析，数值越小，模型的误差

则越小；而 R2则更能描述模型的准确率，R2越接近

于 1模型的准确度越高。

MAE= 1
m ∑i= 1

m

|| yi- ŷ i (21)

RMSE= 1
m ∑i= 1

m

( yi- ŷ i )2 (22)

R2 = 1-
∑
i= 1

m

( yi- ŷ i )2

∑
i= 1

m

( yi-
-y
i
)2

(23)

式中 : yi 为样本的真实值；ŷ i 为 BP网络预测值；
-y
i

为样本真实值的平均值；m表示样本数量。

3 强度预测及误差分析

根据上述方法，本文搭建的预测含纤维褶皱复

合材料层合板压缩强度的 BP神经网络模型结构

如下：输入层神经元个数 d=2，输出层神经元个数

l=1；由于样本数据具有显著的非连续性特征，因

此隐藏层数取 3层，每个隐藏层取相同数量的神经

元，激活函数为Tanh函数。

在网络搭建完成后，把最大褶皱角 θtrain= {0°,
1°,2°,3°,4°,5°,7°,8°,9°,12°,13°,14°,15°}共 3 000
多组模型数据作为训练集，最大褶皱角 θtest={5.6°,
9.9°,11.4°}约 600组有限元模型数据作为测试集。

设置学习率为 η=0.001，训练 104次。

根据式 (13)至 (15)，计算出最佳区间为 [1,80]，
应用黄金分割法快速确定几个合适的隐藏层神经

元个数H={48,30,18,12,8,4}。通常情况下，最佳

神经元数量一般不会处于区间端部，因此选取区间

[12,18]进行初始尝试，并往两端 H=8和 30延伸，

尽可能减少尝试次数。

表 4给出了对不同隐藏层神经元数量网络模

型的评价结果。由表中数据可以看出，BP神经网

络的隐藏层神经元数量并非越多越好。隐藏层的

神经元数量取 12时，决定系数 R2达到了最优值

0.926；当隐藏层神经元数量取 15时，虽然绝对平

均误差MAE及均方根误差 RMSE优于神经元数

量为 12，但决定系数 R2却相反。

不同隐藏层神经元数量网络模型对层合板压

缩强度预测的结果见表 5。由表中的预测结果可

见，神经元数量 H=12的网络模型对于 5.6°和 9.9°

图 4 隐藏层节点数搜索

Fig.4 Searching for number of neurons in the hidden layer

表 4 不同数量神经元性能统计

Table 4 Performance statistics of different number of

neurons

Neurons
8
10
12
15
18
30

MAE/MPa
1.74
1.69
1.08
0.43
18.72
5.36

RMSE/MPa
5.17
4.55
2.20
1.98
54.36
11.34

R2

0.885
0.897
0.926
0.884
0.428
0.755
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两个试件模型的预测误差虽然大于神经元数量 H
=8和 10的网络模型，但对于 11.4°试件的失效强

度预测误差，H=12的网络模型明显优于另外 3个

网络模型。另外从整体来看，H=12的网络模型针

对 3种不同褶皱程度的强度预测误差要比其他网

络模型更为均衡，三者误差均在 5%范围内。

图 5为不同隐藏层神经元数量网络模型对测

试集的预测效果。从整体来看，可以明显地看出神

经元数量H={8,10,12,15}模型对测试集的拟合效

果均比较好，但随着神经元数量的继续增加，拟合

效果反而变差。当层合板的承载力达到顶峰后，4
个模型对强度值的预测表现并不相同，H=12时的

表 5 压缩强度预测结果

Table 5 Prediction of compressive strength

褶皱程度/
（°）

5.6
9.9
11.4

实验强度/
MPa

527.9
428.4
432.0

BP神经网络

8 neurons
强度值/
MPa
541.7
442.6
391.2

误差/%

2.6
3.3

-9.4

10 neurons
强度值/
MPa
543.2
441.2
403.8

误差/%

2.9
3.0

-6.5

12 neurons
强度值/
MPa
546.1
448.3
431.5

误差/%

3.4
4.6

-0.01

15 neurons
强度值/
MPa
587.1
415.6
377.8

误差/%

11.2
-3.0
-12.5

图 5 不同数量神经元试验效果

Fig.5 Effect of different number of neurons
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拟合效果更佳。

因此，结合表 4、5和图 5，将 BP神经网络隐藏

层神经元数量取为 12。根据表 5的强度预测结果，

可知所选取的 BP 神经网络对褶皱程度分别为

5.6°，9.9°和 11.4°的层合板压缩强度预测与实验结

果的误差分别为 3.4%,4.6%和-0.01%。

图 6给出了隐藏层神经元数为 12的模型训练

过程中训练样本与测试样本的均方误差 (Mean
square error, MSE)的变化过程。如图所示，随着

样本数据的训练次数的增加，误差值迅速地下降，

并在接近 4 000次处收敛。在训练的开始阶段，训

练样本与测试样本的下降速度和趋势基本相似，说

明该模型对样本数据实现了很好的逼近拟合；对模

型的继续训练阶段，两个数据样本的误差均趋于稳

定范围内，表明该模型稳定可靠。

4 结 论

通过构建具有 3层隐藏层的 BP神经网络，将

有限元模拟的结果作为数据集对含褶皱纤维增强

复合材料层合板的压缩强度进行预测。针对 BP
神经网络的隐藏层神经元数量难以确定的问题，利

用经验公式确定最佳隐藏层神经元数量区间，并通

过黄金分割法快速缩小该区间范围。对比 6个不

同数量神经元模型的强度预测结果及指标评价分

析，结果表明取隐藏层神经元数量为 12的模型，其

网络预测精度最佳。所构建的 BP神经网络对最

大褶皱角 θ为 5.6°、9.9°和 11.4°三种不同褶皱程度

的层合板压缩强度的预测误差分别为 3.4%、4.6%
和-0.01%。本文通过采用有限元数值分析和 BP
神经网络的结合，为工程应用中复合材料性能评估

提供了一种有效途径。
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