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摘要： 为了对搅拌摩擦焊（Friction stir welding， FSW）焊接结构进行快速准确的裂纹扩展寿命预测，提出了一种

基于支持向量回归（Support vector regression， SVR）的 2195 铝锂合金 FSW 接头疲劳裂纹扩展寿命预测方法。

首先，通过疲劳裂纹扩展试验和有限元仿真得到 Paris 裂纹扩展模型常数及裂纹尖端应力强度因子数据集；然后

基于 SVR 模型建立应力强度因子预测模型，并采用粒子群优化（Particle swarm optimization， PSO）算法优化

SVR 模型的超参数；最后，基于构建的应力强度因子预测模型和 Paris 模型进行裂纹扩展寿命预测。结果表明：

优化后的 PSO‑SVR 模型能够快速、准确地预测裂纹尖端应力强度因子，在测试集上的决定系数 R2 可以达到

0.999 5，高于未优化 SVR 模型的 0.954；该方法裂纹扩展寿命预测结果与有限元仿真结果进行对比，最大误差小

于 5%，验证了方法的准确性。
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Abstract:In order to efficiently and accurately predict the crack propagation life of friction stir welding （FSW） 
welded structures， a fatigue crack propagation life prediction method for 2195 aluminum‑lithium alloy FSW 
joints based on support vector regression （SVR） is proposed. Firstly， the Paris crack propagation model 
constants and the crack tip stress intensity factor dataset are obtained by the fatigue crack growth test and the 
finite element simulation. Then a stress intensity factor prediction model is established based on the SVR 
model， and the hyperparameters of the SVR model are optimized by the particle swarm optimization （PSO） 
algorithm. Finally， the crack propagation life is predicted based on the stress intensity factor prediction model 
and the Paris model. The results show that the optimized PSO-SVR model can effectively predict the crack 
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tip stress intensity factor， and the determination coefficient R2 on the test set can reach 0.999 5， which is 
higher than 0.954 of the unoptimized SVR model. The prediction results of crack propagation life by the 
proposed method are compared with those by the finite element simulation. The maximum error is less than 
5%， verifying the accuracy of the method.
Key words: 2195 aluminum‑lithium alloy； friction stir welding（FSW）； support vector regression（SVR）； 

crack propagation； life prediction

铝锂合金是一种将金属锂作为合金材料添加

到铝中的合金，其中 2195 铝锂合金具有高比强度、

高比模量、良好的耐腐蚀性能和卓越的超塑性等综

合性能成为当前航空航天工业中最具有竞争力的

金属结构之一［1‑2］。

相较于传统的 TIG、MIG 熔化焊，采用搅拌摩

擦焊（Friction stir welding， FSW）焊接的铝合金性

能更高，且不会产生气孔、夹杂等缺陷，更能满足航

空航天领域的焊接结构性能要求［3‑5］。FSW 在焊

接时，焊接接头受到摩擦热、机械搅拌以及轴间挤

压的作用，导致焊缝区域内部的组织呈非均匀分

布，同时在焊缝前进侧和后退侧出现钩状缺陷［6］。

在裂纹扩展过程中，接头受力会形成较大的应力集

中，进而影响材料的裂纹扩展寿命。因此，众多学

者对 FSW 接头的疲劳裂纹扩展进行了研究。Tra
等［7］研究了 AA6063‑T5 铝合金 FSW 接头的疲劳

裂纹扩展行为，发现非均匀的微观结构对裂纹扩展

行为影响显著。Dai 等［8］研究了 AA6N01 铝合金

FSW 接头不同区域的裂纹扩展速率，发现焊核区

的疲劳裂纹扩展速率最高。Sivaraj等［9］研究了 AA‑
7075 ‑T651 铝合金 FSW 接头的疲劳裂纹扩展行

为，发现 FSW 焊接接头的疲劳寿命明显低于母材。

王磊等［10］研究了 2024‑T4 铝合金 FSW 接头的疲劳

裂纹扩展行为，并通过有限元仿真建立了不同区域

的裂纹扩展寿命预测模型，结果验证了 FSW 接头

分区建模的合理性与准确性。

利用有限元仿真建立 FSW 接头裂纹扩展寿命

预测模型是目前主流的研究方法，然而该方法存在

计算效率低，预测速率达不到实际需求等问题。随

着人工智能技术的快速发展，由数据驱动的机器学

习算法被广泛应用于裂纹扩展的研究中。 Raja
等［11］利用低温轧制的 2014 铝合金的疲劳裂纹扩展

试验数据，采用多项式曲线拟合法与机器学习方法

中的反向传播算法 BPNN、极限学习机 ELM 算法

研究了 da/dN 与 ΔK 之间的关系，结果表明 ELM
在训练时间上最优，BPNN 具有最佳的局部优化能

力。廖贞等［12］采用遗传小波神经网络对疲劳短裂

纹扩展规律进行分析，在两种加载频率下进行试

验，并进行试样有效短裂纹密度和主导有效短裂纹

扩展速率计算，结果表明遗传小波神经网络应用于

疲劳短裂纹演化行为研究具有合理性和有效性。

梅金娜等［13］基于 TPE‑XGboost 算法研究应力强度

因子幅 ΔK、屈服强度、温度、裂纹扩展方向等因素

对裂纹扩展速率 da/dN 的影响，最终建立了多维

数据关联的镍基 600 合金腐蚀疲劳裂纹扩展速率

预测模型。

综上所述，大多数学者还是利用试验数据作为

机器学习模型的训练集。虽然这有利于获得较高

精度的模型，但 FSW 焊接接头的疲劳裂纹扩展试

验难度大、成本高等问题导致试验数据量少，难以

准确预测 FSW 焊接结构的寿命。为了对 FSW 焊

接结构进行快速准确的裂纹扩展寿命预测，有必要

提出一种成本更低的寿命预测方法，这对于航空航

天设备的可靠性评估、损伤容限设计等具有重要的

工程应用价值。因此，本文借助于 SVR 模型优秀

的数据拟合能力提出了一种融合试验数据和仿真

数据的 2195 铝锂合金 FSW 接头疲劳裂纹扩展寿

命预测方法。首先，通过疲劳裂纹扩展试验结果得

到 Paris 裂纹扩展速率模型常数；然后利用仿真结

果训练 SVR 模型得到裂纹尖端应力强度因子预测

模型，为了提高预测精度，采用 PSO 算法优化 SVR
模型的超参数；最后通过 Paris 机理模型和机器学

习模型实现疲劳裂纹扩展寿命的高精度、低成本预

测效果。

1 构建疲劳裂纹扩展预测模型

1. 1　支持向量回归

支持向量机（Support vector machine， SVM）［14］

是一种解决可分离二分问题的机器学习方法，该算

法通过核函数将低维非线性数据映射到高维线性

空间，在该高维空间里构建一个最优超平面，对特

征空间的所有样本进行划分，离最优超平面最近的

样本点称为支持向量，通过支持向量可以计算最优

超平面两侧的超平面 α1、α2。α1、α2 之间的距离越

大，分类效果越可靠。

SVM 应用于回归问题时又称为支持向量回归

（Support vector regression， SVR），该算法的目的

是寻找一个离所有样本点最近的回归超平面。

SVR 仅需较少的样本数据就能获得最佳预测效

果，一定程度上解决了过拟合和局部极值等问题，
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广泛应用于模式识别、图像处理、故障检测等领

域。SVR 根据任务类型又分为线性回归和非线性

回归，以下对非线性回归的原理进行详细的阐述。

对 于 给 定 样 本 训 练 集 ：T = {( x 1，y1 )，
( x2，y2 )，⋯，( xN，yN ) }，N 为训练样本个数，xi 和 yi

分别对应第 i 个样本的样本点和响应值，SVR 通过

一个非线性映射函数 ϕ ( x )，将样本点 x 映射到一

个高维线性空间，该过程表达式如下

f ( x )= ωϕ ( x )+ b （1）
式中：f ( x )为回归超平面；ω 为回归超平面的权重

系数；b 为偏置系数。

由于 ω 过大会造成回归超平面出现过拟合现

象，引入 Euclidean 范数约束 ω 系数后，寻找最佳回

归超平面 f ( x )的过程就可以表示为如下所示的凸

二次规划问题

min 1
2
 ω

2

s.t.
ì
í
î

yi -( ωϕ ( xi )+ b ) ≤ ε

( ωϕ ( xi )+ b )- yi ≤ ε
（2）

式中 ε 为不敏感损失因子。为了控制式（2）中的其

他不可行约束引入惩罚因子 C 和松弛变量 ξi、ξ *
i ，

式（2）则变为

min 1
2
 ω

2 + C ∑
i = 1

N

( ξi + ξ *
i )

s.t.
ì
í
î

yi -( ωϕ ( xi )+ b ) ≤ ε + ξi

( ωϕ ( xi )+ b )- yi ≤ ε + ξ *
i

ξ i，ξ *
i ≥ 0；i = 1，2，⋯，N （3）

为了便于计算，引入拉格朗日乘子将式（3）转

换为其对偶问题

max - 1
2 ∑

i = 1

N

∑
j = 1

N

( αi - α *
i ) ( αj - α *

j ) K ( xi，xj )-

ε ∑
i = 1

N

( αi + α *
i )+ ∑

i = 1

N

yi ( αi - α *
i )

s.t.∑
i = 1

N

( αi - α *
i )= 0      αi，α *

i ∈[ 0，C ] （4）

式中：αi、α *
i 为拉格朗日乘数参数，K ( xi，xj ) 为核

函数。

通过对该对偶问题进行求解，f ( x ) 在高维线

性空间内可被表示为

f ( x )= ∑
i = 1

N

( αi - α *
i ) K ( x，xi )+ b （5）

本文选取对非线性数据处理能力好，应用广泛

的径向基核函数（Radial basis function， RBF）作为

核函数，函数形式如下

K ( x，xi )= exp (-γ x - xi
2 ) （6）

式中：γ = 2σ-2 为核参数，σ为带宽参数。

在 SVR 模型中，惩罚因子 C、不敏感损失因子

ε 和核参数 γ 是影响其回归精度的主要超参数。合

理的参数选择才能获得高精度的 SVR 模型，因此

本文采用粒子群算法对这 3 个参数进行寻优。

1. 2　PSO超参数优化

超参数优化是机器学习建模的核心步骤。超

参数是指在模型训练前需要设置的一类变量，对模

型的性能和行为起关键性作用。目前对 SVR 参数

进行优化的方法主要有试凑法、网格搜索法和智能

优化算法。试凑法依赖于个人经验，具有很强的主

观性；网格搜索本质上是对参数空间所有组合方式

的一种穷举法，容易陷入局部最优解；智能优化算

法中使用较多的是遗传算法，遗传算法在处理高维

数据时有一定的限制，算法的预测精度和收敛速度

会随着维度的增加而产生较大的影响。相较于其

他算法而言，粒子群算法操作简单、所需参数少、收

敛速度快，且具有很强的全局搜索能力。综上所

述，本文采用粒子群优化（Particle swarm optimiza‑
tion， PSO）算法为 SVR 模型进行超参数优化，改

善模型的预测精度。

PSO 算法是依据鸟类捕食行为提出的一种全

局随机智能搜索算法，其利用群体中个体粒子的信

息共享，使整个群体的运动将无序发展转变到有序

发展，最终找到问题的最优解［15］。PSO 算法的每

个粒子都有位置、速度和适应度 3 个参数，在每一

轮迭代过程中，粒子通过自身历史最佳位置 pbest 和

群体的历史最佳位置 gbest 来更新当前的速度和位

置，直至收敛到最优解。在本文中，粒子位置为

SVR 模型中的惩罚因子 C、不敏感损失因子 ε 和核

参数 γ；粒子适应度为该位置坐标下 SVR 模型的精

度；粒子速度决定了该粒子飞行的方向和距离。

假设 X = ( X 1，X 2，⋯，XN ) 表示大小为 N 的种

群， Xi = ( xiC，xiε，xiγ )和 V i = ( viC，viε，viγ )分别表示

第 i 个粒子的位置和速度，则粒子的速度和位置的

更新公式如下

ì
í
î

V k + 1
i = wV k

i + c1 r k
i1 ( pk

best，i - X k
i )+ c2 r k

i2 ( g k
best - X k

i )
X k + 1

i = X k
i + V k + 1

i

i = 1，2，⋯，N （7）
式中：V k + 1

i 表示第 k+1 次迭代时第 i 个粒子的速

度，粒子的初始化速度为 0；w 为惯性权重，用于控

制全局搜索和局部寻优能力；c1 为个体加速度常

数，用于模拟个体本身的加速度，一般取［0，4］之

间；c2 为种群加速度常数，用于模拟个体对种群跟

随的加速度，一般也取［0，4］之间；r k
i1 和 r k

i2 为正态

分布的随机数，范围为［0，1.0］，用于增加粒子速度

的随机性，避免陷入局部最优解；pk
best，i 为截止到第

1136



第 6 期 魏 岩，等：基于 SVR 的 2195 铝锂合金 FSW 接头疲劳裂纹扩展寿命预测

k 次迭代，第 i 个粒子的历史最佳位置；g k
best 为截止

到第 k 次迭代，种群的历史最佳位置；X k
i 为第 k 次

迭代时第 i个粒子的位置。

1. 3　裂纹扩展预测模型的建立

依据本文构建的裂纹扩展预测模型可基于疲

劳裂纹扩展试验所得的 Paris 模型，以及 ABAQUS
和 FRANC3D 联合仿真所得的裂纹尖端应力强度

因子数据集，来预测 2195 铝锂合金 FSW 焊接接头

的裂纹扩展寿命。因此建立的模型如图 1 所示，由

裂纹扩展试验、有限元仿真和构建机器学习模型 3
个部分组成。

第一步，预制裂纹后开展疲劳裂纹扩展试验，

获取试验数据，通过试验数据和其对应的裂纹应力

强度因子理论解拟合得到 Paris 裂纹扩展模型

常数。

第二步，在 ABAQUS 软件中建立与 MT 试验

件对应的仿真模型。考虑到 FSW 焊缝区域和母材

区的不同，对 MT 试验件进行分区建模并添加材料

属性。还要建立接触和绑定关系、划分网格、设置

约束和载荷的添加。再导入到 FRANC3D 中插入

裂纹、重新划分网格、计算应力强度因子、扩展裂

纹，收集应力强度因子作为数据集用于训练代理

模型。

第三步，提取不同载荷加载下裂纹扩展仿真得

到的数据，数据包括两个输入量（载荷大小 P、裂纹

长度 a）与一个输出量（应力强度因子 K），其中输出

结果 K 应根据裂纹扩展形式选择不同的应力强度

因子。采用式（8）将数据标准化，以消除不同量级

的特征数据对模型训练的影响。

Xi = xi - x̄
σ ( x )

（8）

式中：x̄ 为特征数据的均值；σ ( x )为特征数据的标

准差，Xi 为标准化后的数据。

将标准化后的数据随机选择 75% 作为模型训

练集，剩下的 25% 作为模型测试集，将其导入初始

化后的机器学习模型进行训练。在训练过程中，通

过超参数优化算法不断改变机器学习模型的参数

以获得最优应力强度因子预测模型。

第四步，将前面得到的裂纹扩展速率模型和应

力强度因子预测模型进行融合，得到最终的 2195
铝锂合金 FSW 焊接接头疲劳裂纹扩展寿命预测模

型。进行裂纹扩展时，首先将裂纹扩展数据初始化

后插入初始裂纹；然后由应力强度因子预测模型根

据载荷大小、裂纹长度计算出相应的裂纹尖端应力

强度因子；再利用 Paris 公式计算出裂纹扩展速率，

并通过式（9）进行裂纹扩展，直到应力强度因子达

到断裂韧度为止；最后得到完整的裂纹扩展寿命。

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

ak = ak - 1 + Δa

N k = N k - 1 + Δa
da dN | ak - 1

（9）

式中：ak 为第 k 个裂纹扩展步下的裂纹长度；Δa 为

裂纹扩展增长步长；N k 为第 k 个裂纹扩展步下的疲

劳寿命；da dN | ak - 1 为 ak - 1 下的裂纹扩展速率。

1. 4　模型评估标准

在建立 2195 铝锂合金 FSW 焊接接头裂纹扩

展预测模型后，使用模型评估标准来评估该模型的

预测能力。本文采用均方误差（Mean squared er‑
ror， MSE）和决定系数 R2 作为模型全局预测精度

的评估标准。

MSE = 1
N ∑

i = 1

N

( yi - ŷ i )2 （10）

R2 = 1 -
∑
i = 1

N

( yi - ŷ i )2

∑
i = 1

N

( yi - ȳ )2
（11）

式中：N 表示样本总数；yi 表示模型的真实值；ŷ i 表

示模型的预测值；ȳ i 表示真实值的均值。MSE 反映

了模型的预测值与真实值之间的差值，值越接近 0
表示模型精度越高。R2反映了模型的预测值与真

图 1 2195 铝锂合金 FSW 接头疲劳裂纹扩展寿命预测模型构建流程

Fig.1 Construction process of fatigue crack propagation life prediction model for 2195 Al‑Li alloy FSW joints
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实值之间的相关性，值越接近 1表示模型精度越高。

2 FSW 焊接接头疲劳裂纹扩展寿命

预测试验验证

本文采用 2195 铝锂合金 FSW 焊接接头的

MT 试样的疲劳裂纹扩展试验进行方法验证。

2. 1　材料与试样

试验材料选用 2195 铝锂合金，采用搅拌摩擦

焊具实施焊接，材料的化学成分如表 1 所示。该材

料 标 准 件 的 抗 拉 强 度 为 608 MPa、屈 服 强 度 为

442 MPa，焊接件的抗拉强度为 568 MPa、屈服强

度为 320 MPa。

按照《航空材料力学性能检测》［16］中的试验标

准要求设计和加工疲劳试验试样，铝锂合金标准件

疲劳裂纹扩展试验采用标准中心裂纹拉伸（Mid‑
dle crack tension， MT）试样，选取 MT 试样尺寸为

280 mm × 70 mm × 6 mm。试样的具体尺寸如

图 2 所示，其中阴影部分为 FSW 焊缝。

2. 2　疲劳裂纹扩展试验

试验在室温环境下采用 MTS 液压伺服疲劳

试验机进行，在正式试验前，疲劳试样先在 10 Hz
频率下预制 1~2 mm 裂纹消除由机械加工而引起

的残余应力。预制裂纹结束后，开展正式裂纹扩展

试验，试验采用正弦恒幅载荷谱进行加载，应力比

R=0.1，频率 f=10 Hz，取 2195 铝锂合金搅拌摩擦

焊接头屈服强度的 25% 为峰值载荷。使用目测法

测定裂纹长度，其裂纹长度 a 和疲劳寿命 N 的 a‑N
曲线如图 3 所示。随着循环次数 N 的增长，裂纹的

扩展越来越快，当循环次数达到近 50 000 次时，试

验件断裂失效，试验结束。

《航空材料力学性能检测》［16］中规定，中心裂

纹拉伸试样的应力强度因子幅 ΔK 的计算公式如

式（12）所示，将试验所得到的结果分别采用七点

递增多项式法和式（12）进行处理，得到疲劳裂纹

扩展速率 da/dN 和应力强度因子幅 ΔK。

ΔK = ( 1 - R ) KⅠ，max = ( 1 - R ) Pmax

B
πα

2W
sec πα

2
（12）

式中：a 为裂纹长度，W 为有效试样宽度，定义 α=
2a/W；KⅠ，max 为交变载荷中最大载荷应力强度因

子；R 为应力比；Pmax 为试验施加最大载荷；B 为试

样厚度。

Paris 公式是裂纹扩展分析中应用最为广泛的

裂纹扩展速率模型，在该公式中疲劳裂纹扩展速率

da/dN 和裂纹尖端的应力强度因子幅 ΔK 存在如

下规律

da
dN

= C ( ΔK )m （13）

式中 C 和 m 均为材料参数。对式（13）等式两边同

时取对数后有

log ( da
dN )= m log ( ΔK )+ log C （14）

将试验所得的 da/dN 和 ΔK 转成对数形式后

进行线性拟合，在对数坐标系下裂纹扩展速率曲

线如图 4 所示，得到 FSW 焊接接头的 Paris 常数为

C=7.255×10-11，m=2.44。

图 3 裂纹扩展 a‑N 曲线

Fig.3 a⁃N curve of crack propagation

表 1 2195铝锂合金化学成分表(质量分数)
Table 1 Chemical composition of 2195 Al⁃Li alloy (mass 

fraction) %
Cu

3.52
Li

1.07
Ag

0.43
Fe

0.29
Mg
0.27

Zr
0.21

Ti
0.11

Al
余量

图 2 MT 试样尺寸示意图

Fig.2 Schematic of MT specimen

图 4 疲劳裂纹扩展速率曲线

Fig.4 Fatigue crack propagation rate curves
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2. 3　应力强度因子数据集

为获取应力强度因子数据集，首先构建 MT 试

样的有限元模型，如图 5 所示。

由于 FSW 焊接区和母材区力学性能不同，因

此对有限元模型进行分区处理以赋予母材区和焊

接区不同的材料属性。为了节省计算资源，将焊接

区作为局部模型导入到 FRANC 3D 中，并在中心

孔两侧缺陷上插入初始裂纹进行裂纹扩展仿真。

裂纹按照位移特点、受力形式分为Ⅰ型（张开

型）裂纹、Ⅱ型（滑移型）裂纹和Ⅲ型（撕开型）裂纹，

试验采用的 MT 试样产生的裂纹为Ⅰ型裂纹，因此

本 文 只 考 虑 Ⅰ 型 裂 纹 尖 端 应 力 强 度 因 子 KⅠ。

FRANC 3D 一般采用 M ‑积分计算应力强度因

子，即

M 1，2 =∫Γ ( )σ 1
ij

∂u2
i

∂xi
+ σ 2

ij

∂u1
i

∂xi

∂q
∂xj

ds -

∫Γ
( )W S

1，2 δij

∂q
∂xj

ds

（15）

式中：Γ 为裂纹尖端积分路径；W S 为应变能密度因

子；q 为中间变量；σij 为应力；μij 为位移；δij 为应变；

1、2 表示 x、y 方向。

Ⅰ型裂纹尖端应力强度因子为

M 1，2 = 1 - υ2

E
K 1

Ⅰ K 2
Ⅰ （16）

式中：υ 为泊松比；E 为弹性模量。

为了验证仿真模拟的准确性，将应力强度因子

的仿真结果与理论解进行对比，其中 MT 试样的

K Ι 理论解如式（12）所示。由于应力强度因子只和

外形、裂纹以及载荷有关，在本文中外形已经确定

的情况下选择载荷大小和裂纹长度作为设计变

量。其中载荷范围为 20~40 kN；初始裂纹长度为

8.3 mm，最大裂纹长度为达到断裂韧度时的裂纹

长度。采用 ABAQUS 和 FRANC 3D 联合仿真计

算得到 500 个样本点，将计算得到的裂纹尖端应力

强度因子与理论计算结果进行对比，结果如图 6
所示。

在所有载荷下，理论计算结果和有限元仿真的

相对误差基本都在 10% 以下，处在合理的范围内。

造成误差的主要原因是 FRANC 3D 每次扩展裂纹

后都会重新划分局部模型的网格，可能造成裂纹尖

端处的网格精度降低、网格单元出现变形。其次理

论计算和仿真计算采用了不同的公式，这也在一定

程度上产生了误差。但由于理论与仿真结果的相

对误差较小，因此可以利用 FRANC 3D 计算的应

力强度因子作为训练机器学习模型的数据集。

2. 4　焊接接头裂纹扩展寿命预测

将仿真得到的样本数据按照载荷大小划分为

6 组，每组划分 25% 作为测试集，其余数据作为训

练集。为了避免发生过拟合现象，将数据进行标准

化处理后训练 SVR 模型。在经过 20 次迭代优化

后，得到应力强度因子预测模型，其中 PSO 算法参

数、未优化的 SVR 模型及 PSO‑SVR 模型的超参数

如表 2 所示。

采用不同载荷下的测试集分别测试未进行优

化的 SVR 模型和优化后的 PSO‑SVR 模型，图 7 为

优化前后 SVR 模型预测结果的对比。其中，SVR
和 PSO‑SVR 模型在整个测试集上的预测精度分

别 为 MSE=3 407.91、R2=0.954 和 MSE=36.5、
R2=0.999 5。

从图 7 可以看出，经过 PSO 算法优化后的

PSO‑SVR 模型相较于 SVR 模型在预测精度上有

图 5 MT 试样有限元模型

Fig.5 Finite element model of MT specimen

图 6 裂纹尖端应力强度因子仿真与理论解比较

Fig.6 Comparison of crack tip stress intensity factors be‑
tween simulation and theoretical loads
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较大提升。在载荷 P=24 kN 时，PSO‑SVR 模型有

最高的 R2和最低的 MSE。

分别采用 PSO‑SVR 模型和 SVR 模型构建的

应力强度因子预测模型进行疲劳裂纹扩展寿命预

测，Paris 模型的参数采用上述试验所得结果。将

计算结果与有限元仿真结果进行对比，其中，有限

元仿真在计算得到裂纹尖端应力强度因子后采用

相同参数的 Paris 模型进行寿命预测。图 8 展示了

几种不同载荷加载下 2195 铝锂合金 FSW 接头裂

纹扩展 a‑N 曲线的两种模型预测值和仿真值。可

以看出，采用 PSO‑SVR 的裂纹扩展寿命预测模型

对 a‑N 曲线的捕捉效果很好，在裂纹稳定扩展阶段

曲线预测结果十分吻合，进入裂纹快速扩展阶段

后，预测值与仿真值对比稍有偏差，但也能准确反

映曲线的增长细节。采用未优化 SVR 的裂纹扩展

寿命预测模型在裂纹快速扩展阶段与仿真值偏差

较大，相对误差在 5%~20% 之间。造成这种情况

的主要原因是在裂纹扩展过程中，需要预测上千次

应力强度因子，即使 SVR 模型的预测精度不低，但

在上千次预测误差的叠加下，最终得到的裂纹扩展

寿命与仿真值也会有不小的误差。由此可以看出，

本文提出的裂纹扩展寿命预测方法对应力强度因

子的预测精度有着极高的要求，采用超参数优化技

术具有必要性。

图 8 PSO‑SVR 及 SVR 的 a‑N 曲线预测值与仿真值

对比

Fig.8 Comparison of predicted and simulated values of 
PSO‑SVR and SVR a‑N curves

表 2 PSO和 SVR的超参数设置

Table 2 Hyperparameter configuration for PSO and SVR

算法

PSO

SVR

PSO‑SVR

超参数名称

粒子位置维度

种群数 N
惯性权重 w

个体加速度常数 c1

种群加速度常数 c2

惩罚因子 C
不敏感损失因子 ε

RBF 核参数 γ
惩罚因子 C

不敏感损失因子 ε
RBF 核参数 γ

值

3
20
1
2
2
2

0.05
0.01

3 934.21
0.01
1.13

图 7 不同载荷下 SVR 及 PSO‑SVR 的精度对比

Fig.7 Comparison of accuracy for SVR and PSO ‑SVR un‑
der different loads
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在得到了具有较高精度的疲劳裂纹扩展寿命

预测模型后，为了深入对比本文方法与 ABAQUS
和 FRANC 3D 联合仿真结果的预测效果，将两种

方法的预测结果与试验结果进行对比。如表 3 所

示，本文方法在裂纹扩展 a‑N 曲线上的预测仅耗时

0.43 s，而有限元仿真结果的耗时达到了 82 min。
可以看出，本文方法大幅度提高了 2195 铝锂合金

FSW 接头的疲劳裂纹扩展寿命预测的效率。且由

于本文方法采用的是试验数据与仿真数据融合的

方法进行构建，其成本也远比完全采用试验数据作

为训练集的方法更低。

为进一步对比两种方法的预测精度，将两种方

法预测的疲劳裂纹扩展寿命结果与试验结果进行

比较，结果如图 9 所示。其中，仿真方法的寿命预

测误差为 0.5%，本文方法的预测误差为 4.9%，精

度略低于仿真结果，但仍然能够满足疲劳裂纹扩展

寿命的预测精度要求。

3 结   论

（1）为了对 FSW 焊接结构进行快速准确的裂

纹扩展寿命预测，提出了一种融合试验数据和仿真

数据的 2195 铝锂合金 FSW 接头疲劳裂纹扩展寿

命预测方法。首先，通过疲劳裂纹扩展试验结果得

到 Paris 裂纹扩展速率模型；然后利用仿真结果训

练 SVR 模型得到裂纹尖端应力强度因子预测模

型，为了提高预测精度，采用 PSO 算法优化 SVR

模型的超参数；通过 Paris 机理模型和机器学习模

型实现疲劳裂纹扩展寿命的高精度、低成本预测

效果。

（2）采用 ABAQUS 和 FRANC 3D 联合仿真计

算所得的裂纹尖端应力强度因子与 MT 试样的理

论解对比，在裂纹长度较小时，仿真结果较低于理

论解；但在裂纹长度较大时，尤其是在应力强度因

子接近断裂韧度时，仿真结果比理论解更高；由于

总体上来说，仿真结果与理论解的相对误差在

10% 以内，因此可以利用仿真计算的应力强度因

子作为训练机器学习模型的数据集。

（3）采用 PSO 算法优化后的 SVR 模型相较于

优化前的模型具有更高的拟合精度，两种模型在整

个测试集上的预测精度分别为 MSE=3 407.91、
R2=0.954 和 MSE=36.5、R2=0.999 5。采用两种

精度的模型进行裂纹扩展时发现，高精度模型的寿

命预测误差小于 5%，而较低精度的模型预测误差

在 5%~20% 之间。这一结果表明该方法中应力

强度因子的预测效果对裂纹扩展寿命预测精度有

较大影响。将本文方法与有限元仿真方法进行对

比，该方法计算效率远高于有限元方法的同时其相

对误差小于 5%，验证了方法的准确性和可靠性。
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