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摘要：对于遭受各种随机环境载荷的海洋结构物而言，在设计阶段对其进行疲劳损伤评估尤为重要。海洋结构

物的响应经常呈现出宽带特性和非高斯统计特征。因此，本文提出一种基于神经网络模型的宽带非高斯随机

过程疲劳损伤评估方法。采用多种功率谱与不同带宽参数、S-N曲线斜率参数以及非高斯过程偏度与峰度的

组合对所提出的神经网络模型进行训练和测试。分析输入层神经元、隐藏层神经元个数以及隐藏层层数对模

型预报精度的影响，确定最优的神经网络结构。以时域雨流计数法计算的疲劳损伤结果作为基准，采用真实双

模态功率谱进行数值试验，并与多种频域疲劳损伤分析方法进行比较，证明本文所建立的神经网络模型具有更

好的准确性和鲁棒性。
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Fatigue damage assessment of wide-band
non-Gaussian random processes based

on neural network model
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Abstract: Fatigue damage assessment for marine structures subjected to various random environmental load⁃
ings is an important issue at the design stage. In many situations, the responses of marine structures present
wide-band and non-Gaussian properties. In this paper, a neural network model was developed to predict the
fatigue damage caused by wide-band non-Gaussian random processes. Many power spectra with different
values of bandwidth parameters, inverse slope of the S-N curve, and skewness and kurtosis of non-Gaussian
processes were used to train and validate the developed neural network model. In order to determine the opti⁃
mal neural network structure, the effects of input neurons, the numbers of hidden layer neutrons and hidden
layers on the prediction accuracy were investigated. Through case studies with realistic bimodal spectra, by
taking the fatigue damage estimated by time-domain rain-flow counting method as reference, it is demon⁃
strated that the developed neural network model is more accurate and robust than the existing frequency-do⁃
main methods for fatigue damage assessment of wide-band non-Gaussian random processes.
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0 引 言

船舶与海洋工程结构物在服役期间会遭受风载荷、波浪载荷、海流载荷等多种随机环境载荷作

用，疲劳损伤破坏是其结构失效的一种主要模式。目前，疲劳损伤评估方法主要分为时域方法和频域

方法。基于雨流计数法的时域疲劳损伤评估方法具有计算精度高的优点，但需要较长的应力时程数

据，计算量较大，在设计初期难以实现。相比之下，根据结构物响应功率谱计算疲劳损伤的频域方法

则更为可行且高效。当结构的应力响应是一个窄带高斯随机过程时，其应力幅值可以认为服从Ray⁃
leigh分布，疲劳损伤在频域内存在解析解[1]。然而，对于宽带高斯随机应力过程，采用窄带假设方法计

算的疲劳损伤则偏于保守。因此，学者们提出了不同的宽带高斯随机应力疲劳损伤的近似评估方法，

其中较为常用的有Wirsching-Light（WL）带宽修正系数法[2]、Dirlik（DK）雨流幅值概率密度近似模型[3]

以及 Tovo-Benasciutti（TB）雨流计数损伤近似模型[4]等。然而，由于多种海洋环境载荷具有明显的非

高斯特性，例如风载荷、海浪冲击等[5]，或者海洋结构物自身的系统非线性[6]，都可能导致其结构响应呈

现宽带特性和非高斯特征。如果依然采用上述高斯随机过程疲劳损伤频域方法来求解非高斯问题，

势必存在较大的计算误差。因此，研究宽带非高斯过程疲劳损伤评估方法具有一定的理论意义和工

程应用价值。

目前，关于非高斯随机过程疲劳损伤评估问题，学者们提出了一系列近似方法。Winterstein[7]通过

三阶Hermite转换函数建立了非高斯过程与底层高斯过程的映射关系，并且假设变换前后的功率谱密

度函数保持不变，从而提出了非高斯修正因子的概念，使用该修正因子对高斯疲劳损伤模型进行修正

即可得到非高斯疲劳损伤。需要指出，虽然Winterstein非高斯修正因子法计算过程简便，但是其修正

因子是基于窄带假设建立的，导致在处理宽带非高斯问题时鲁棒性较差。为此，有学者尝试将Her⁃
mite变换模型与宽带高斯雨流循环的概率密度函数相结合，直接计算宽带非高斯疲劳损伤。Gao等[8]

将Hermite转换函数与DK方法相结合提出了非高斯DK方法，但是该方法仅适用于偏度为 0的非高斯

问题。Benasciutti等[9]、Ding等[10]分别将Hermite变换模型与 TB方法相结合提出了非高斯 TB方法，将

非高斯随机应力过程的雨流计数损伤表示为由一个权重系数 bTB控制的水平穿越计数法（LC，Level-
crossing Counting）损伤和范围均值计数法（RC，Range-mean Counting）损伤的线性组合。由于非高斯

TB方法给出了非高斯随机过程雨流幅值-均值的近似联合概率密度函数，因此该方法可以对不同偏

度与峰度组合的宽带非高斯应力过程进行分析。然而，非高斯TB法中权重系数 bTB的近似公式仅与带

宽参数有关，未曾考虑 S-N曲线斜率参数、非高斯过程偏度与峰度的影响，当 S-N曲线斜率参数变大

或非高斯特性显著时，该方法的计算误差也随之增大。因此，通过重新建立权重系数 bTB与带宽参数、

S-N曲线斜率参数、非高斯过程偏度及峰度之间的非线性关系模型，有望提升非高斯 TB方法疲劳损

伤的预报精度。

近年来，基于数据驱动的机器学习技术越来越受到人们的关注，其中作为机器学习中监督学习的

代表之一，人工神经网络具有强大的非线性表达能力，使其在数据预测方面拥有强大的优势。目前，

陆续有学者将神经网络算法应用于随机载荷下疲劳损伤预报的相关研究[11-13]。Kim等[11]采用人工神

经网络模型对高斯双模态随机过程的雨流幅值概率密度分布进行了预报，进而可以评估不同带宽条

件下的疲劳损伤；Durodola等[12]采用十二种参数化功率谱模拟生成大量高斯随机过程样本，提出了一

种预测随机载荷疲劳损伤的人工神经网络模型，与多种频域方法相比，该神经网络模型具有分析速度

快、计算精度高等优点；Sun等[13]提出了一种基于高斯TB方法的人工神经网络模型对权重系数 bTB进行

预报，从而实现了在不同带宽参数与 S-N曲线斜率参数条件下的宽带高斯随机过程疲劳损伤的高精

度预报。然而，目前基于人工神经网络算法的非高斯随机过程疲劳损伤分析的研究还鲜有报道。

因此，本文提出一种基于非高斯TB方法和BP（back propagation）神经网络算法的宽带非高斯随机

过程疲劳损伤评估方法，探讨不同输入层神经元、隐藏层神经元个数以及隐藏层层数对预报结果精度

的影响，确定最优的神经网络结构。采用海洋结构物响应功率谱，以时域雨流计数法计算结果作为基
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准，对本文提出的神经网络模型预报精度进行验证。结果表明：该模型具有较强的泛化能力，与以往

非高斯频域方法相比，具有更好的准确性和鲁棒性。

1 宽带非高斯随机过程疲劳损伤分析基本理论

1.1 谱矩和带宽参数

设X ( t )为平稳高斯随机过程，其单边功率谱密度函数为SXX(ω)，则谱矩定义为

λi = ∫
0

∞
ωi ⋅ SXX (ω )dω, i = 0, 1, 2, ... (1)

式中，ω为角频率，单位为 rad/s。对于高斯随机过程，其平均跨零率 v0和平均峰值率 vp可由谱矩表示为

v0 = 1
2π

λ2
λ0
, vp = 1

2π
λ4
λ2

(2)
需要指出，对于理想窄带随机过程，平均跨零率 v0等于平均峰值率 vp。

随机过程的带宽特征常用带宽参数α1和α2进行表征，其定义式与谱矩有关：

α1 = λ1
λ0λ2

, α2 = λ2
λ0λ4

0 ≤ α1, α2 ≤ 1 (3)
当随机过程趋于理想窄带条件时，α1和α2趋向于 1，反之则为宽带随机过程。此外，有学者[14]指出随机

过程的导数 Ẋ ( t )的带宽参数β1和β2与高阶谱矩有关，其定义为

β1 = λ3
λ2λ4

, β2 = λ4
λ2λ6

0 ≤ β1, β2 ≤ 1 (4)
1.2 宽带高斯疲劳损伤分析方法

根据 S-N曲线与Palmgren-Miner线性累积损伤理论，随机应力过程在作用时间T内的疲劳损伤D
可表示为

D = vp ⋅ T
K ∫0

∞
sm ⋅ fS ( s)ds (5)

式中，fS ( s)为应力幅值 s的概率密度函数，m和K分别是 S-N曲线中的斜率参数和材料参数。S-N曲线

表达式为N = K ⋅ s-m，表示在应力幅值 s水平下材料发生疲劳破坏所需的应力循环数为N。
当随机应力过程为一个零均值高斯窄带过程时，可认为其雨流幅值分布服从Rayleigh分布：

fS ( s) = s
σ2
X

exp ( )- s2

2σ2
X

(6)
式中，σ2

X = λ0是随机过程 X(t)的方差。由式（5）可得到作用时间 T内基于窄带假设的疲劳损伤解

析解：

DNB = v0TK ( )2λ0 m

Γ ( )m
2 + 1 (7)

式中，Γ (∙)表示Gamma函数。然而，当随机应力是一个宽带高斯随机过程时，其雨流幅值的概率密度

函数尚不可推导。因此，学者们提出了多种宽带高斯随机过程疲劳损伤的近似评估方法，下面介绍其

中的几种。

1.2.1 Wirsching-Light方法（WL）
Wirsching和Light[2]考虑带宽的影响，提出了一个宽带高斯疲劳损伤的近似估算公式：

DWL = ρWLDNB (8)
式中，ρWL是带宽修正因子，其表达式为

ρWL = a ( )m + [ ]1 - a ( )m ( )1 - ε b ( )m (9)
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a ( )m = 0.926 - 0.033m, b ( )m = 1.587m - 2.323 (10)
Wirsching带宽参数ε = 1 - α22。
1.2.2 Dirlik方法（DK）

Dirlik[3]提出一个由指数分布和Rayleigh分布组成的雨流幅值分布的半经验公式：

fDK ( )s = 1
λ0

é

ë
ê
D1
Q
exp( - Z

Q
) + D2Z

H 2
ù
û
úexp( - Z22H 2 ) + D3Zexp( -Z

2

2 ) (11)
式中，

Z = s

λ0
, xm = λ1λ0 ( )λ2

λ4

1 2
, D1 = 2 ( )xm - α2 2

1 + α2 2 , D2 = 1 - α2 - D1 + D1 2

1 - H

D3 = 1 - D1 - D2, H = α2 - xm - D1 2

1 - α2 - D1 + D1 2
, Q = 1.25( )α2 - D3 - D2H

D1

(12)

将式（11）代入式（5）可得到基于DK方法的宽带高斯疲劳损伤解：

DDK = vpTK ( λ0 )m [D1QmΓ ( )1 + m + ù

û
ú( )2 m

Γ ( )1 + m2 ( )D2 ||H m + D3 (13)
1.2.3 Tovo-Benasciutti方法（TB）

Rychlik[15]通过理论分析证明，基于雨流计数法的疲劳损伤总是处于范围均值计数法（RC）和水平

穿越计数法（LC）的疲劳损伤之间，即

DRC ≤ DRFC ≤ DLC = DNB (14)
其中，DLC=DNB可根据公式（7）计算，DRC的近似解如下：

DRC ≅ vp ⋅ TK ( )2 2λ0 m

αm2Γ ( )1 + m2 = αm - 12 DNB (15)
Tovo和Benasciutti[4]提出了一个雨流计数损伤的近似模型，即

DRFC = bTBDLC + ( )1 - bTB DRC (16)
式中，bTB为权重系数，Tovo和Benasciutti经过大量数值模拟得到 bTB的近似公式如下：

bTB = ( )α1 - α2
( )α2 - 1 2 { }( )α1 - α2 + 1.112 [1 + α1α2 - (α1 + α2 ) ] exp(2.11α2 ) (17)

同样，基于雨流计数法的峰值-谷值联合概率密度函数HRFC(u, v)，也可以由范围均值计数法和水

平穿越计数法相应的联合概率密度函数HRC(u, v)和HLC(u, v)两者线性组合而成：

HRFC (u, v ) = bTBHLC (u, v ) + (1 - bTB )HRC (u, v ) (18)
上式中的水平穿越计数法的峰值-谷值联合概率分布函数可表示为

HLC (u, v ) = {[ ]pu (u ) - pv (u ) δ (u + v ) + pv (u ) δ (u - v ) u > 0
pu (u ) δ (u - v ) u ≤ 0 (19)

式中，δ表示Dirac函数，pu ( x )和 pv ( x )分别表示随机过程峰值和谷值的概率密度函数。对于零均值高

斯随机过程，pu ( x )可表示为

pu ( x ) = 1 - α22
2πλ0 exp

é

ë
êê

ù

û
úú- x2

2λ0 (1 - α22 ) +
α2x
λ0
exp ( )- x22λ0 Φ ( )α2x

(1 - α22 )λ0
(20)

式中，Φ(·)表示标准高斯分布的累积分布函数。由于峰值与谷值关于零均值对称，故有 pu ( )x = pv ( -x )。
此外，式（18）中的范围均值计数法的峰值-谷值联合概率分布函数可表示为

HRC (u, v ) = 1
λ0α222 2π exp

é

ë
êê

ù

û
úú- u2 + v2

4λ0 (1 - α22 ) ⋅ exp
é

ë
êê

ù

û
úú- (u - v )2 (1 - 2α22 )4λ0 (1 - α22 )2α22 ( u - v
2 (1 - α22 )λ0

) (21)

88 船舶力学 第 29卷第 1期



1.3 宽带非高斯疲劳损伤分析方法

工程上通常采用三阶和四阶中心距，即偏度γ3和γ4峰度来描述非高斯随机过程Z(t)，其定义为

γ3 =
E éë

ù
û( )Z - μZ 3

σ3Z
,γ4 =

E éë
ù
û( )Z - μZ 4

σ4Z
(22)

式中，E[·]表示数学期望，μz和σz分别是非高斯随机过程Z(t)的均值和标准差。偏度 γ3反映了概率密

度分布相对于其均值的偏斜方向和程度：当 γ3 > 0时称为右偏，位于均值右侧的累积概率大于均值左

侧的累积概率，反之 γ3 < 0时称为左偏。峰度 γ4反映了概率密度分布相对于其均值的集中程度：当

γ4 > 3时称为软化非高斯过程，其概率密度分布不仅在均值处比正态分布更加陡峭，而且比正态分布

在尾部拥有更多极端值，使结构加速产生疲劳。对于高斯随机过程X(t)，其偏度和峰度分别为 0和 3。
已有研究[8]表明，海洋结构物随机响应的峰度通常小于 6，因此本文主要针对峰度 3≤ γ4 ≤ 6的软化非高

斯过程疲劳损伤分析方法进行研究。

对于高斯随机过程X(t)，可以通过引入非线性转换函数G(·)，使其变换为具有指定偏度和峰度的

非高斯随机过程Z(t)，即
Z ( t ) = G [ ]X ( t ) ↔ X ( t ) = g [ ]Z ( t ) (23)

式中，g(·)=G-1(·)为逆传递函数，可用来将具有指定偏度和峰度的非高斯随机过程转化成高斯随机过

程。目前，应用最为广泛的是由Winterstein[7]提出的三阶Hermite转换函数，其定义为

Z0 = Z ( t ) - μZσZ

= G [ X0 ] = κ [ ]X0 + h3 ( )X 20 - 1 + h4 ( )X 30 - 3X0 (24)

式中，X0 = X ( t ) - μXσX

，μX和σX分别为高斯过程X(t)的均值和标准差，κ、h3和 h4分别为模型系数。Win⁃
terstein等[16]提出的模型系数κ、h3和h4的经验公式如下：

κ = 1
1 + 2h23 + 6h24

, h3 = γ36
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

1 - 0.015 || γ3 + 0.3γ23
1 + 0.2 (γ4 - 3)

h4 = h40 é
ë
êê

ù

û
úú1 - 1.43γ23

γ4 - 3
1 - 0.1(γ4 )0.8

, h40 = [ ]1 + 1.25(γ4 - 3) 1 3 - 1
10

(25)

需要指出，采用式（24）和（25）时非高斯过程的偏度和峰度存在以下限制条件，即

γ23 < 2 (γ4 - 3)3 (26)
由于Hermite转换函数的单调性，非高斯过程与其底层高斯过程的峰值和谷值存在以下关系：

Zu = μZ + σZG ( Xu - μX
σX

)

Zv = μZ + σZG ( Xv - μX
σX

)
(27)

由此，零均值非高斯随机过程的疲劳损伤可表示为

DNG = νpTK ( )σZ

2
m ∫
0

∞
[ ]G ( s) - G ( -s) m

fs ( s)ds (28)
1.3.1非高斯修正因子法

Winterstein[7]基于窄带假设和Hermite转换函数，提出了非高斯修正因子，其定义如下：

CWTNG = D
NBNG
DNBG

(29)
式中，DNBG 和DNBNG分别为高斯和非高斯窄带随机过程疲劳损伤，分别根据式（7）和（28）计算。
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文中将上述非高斯修正因子与高斯WL方法相结合，由式（30）计算宽带非高斯过程疲劳损伤：

DWLNG = CWTNGDWL = CWTNG ρWLDNBG (30)
1.3.2非高斯DK法

将高斯DK法雨流幅值概率密度函数，即式（11）代入式（28）即可得到非高斯DK法的疲劳损伤[8]：

DDKNG = νpTK ( )σZ

2
m ∫
0

∞
[ ]G ( s) - G ( -s) m

fDK ( )s ds (31)
1.3.3非高斯TB法

仿照高斯 TB法，非高斯 TB法的疲劳损伤[9]也可以通过权重系数 bTB将 LC法和RC法结合在一起

得到：

DTBNG = bTBDLCNG + (1 - bTB )DRCNG (32)
DLCNG = vpTK ( )σZ

2
m ∫
-∞

+∞ ∫
-∞

xu

[ ]G ( xu ) - G ( xv ) m ⋅ H LC, G
u,v ( xu, xv )dxvdxu

= vpT
K ( )σZ

2
m ∫
0

+∞
[ ]G ( xu ) - G ( -xu ) m

α2
xu
λ0
exp( - x2u2λ0 )dxu

(33)

DRCNG = vpTK ( )σZ

2
m ∫
-∞

+∞ ∫
-∞

xu

[ ]G ( xu ) - G ( xv ) m ⋅ H RC, G
u,v ( xu, xv )dxvdxu (34)

式中的H RC, G
u, v ( xu, xv )已由式（21）给出。需要指出，权重系数 bTB仍采用高斯TB法的近似公式即式（17），

未曾考虑S-N曲线斜率参数m、非高斯过程偏度γ3与峰度γ4的影响。

2 基于神经网络模型的非高斯疲劳损伤分析方法

人工神经网络（artificial neural network，ANN）是一种模拟人体大脑神经网络结构进行信息处理的

数学模型。人工神经网络不需要确定输入与输出之间映射关系的具体数学表达式，而是通过对数据

样本的学习，训练出一个具有准确学习规则的特定神经网络。其中，BP神经网络是一种基于误差反

向传播算法的多层前馈型神经网络，是目前在疲劳分析领域应用最为广泛的神经网络模型[11-13]。

2.1 神经网络模型构建

如图 1所示，本文提出一种基于非高斯TB方法和BP神经网络模型的宽带非高斯随机过程疲劳损

图1 基于神经网络模型的非高斯随机过程疲劳损伤评估流程图

Fig.1 Flowchart of fatigue damage assessment for non-Gaussian random processes based on neural network model
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伤评估方法。该神经网络以带宽参数、S-N曲线斜率参数、非高斯过程偏度和峰度作为输入，以非高

斯TB方法对应的权重系数 bANN作为输出，再根据式（32）计算疲劳损伤DANNNG 。

神经网络的训练需要足够数量的数据样本，数据集的准确性对神经网络预报结果的准确性具有

重要的影响。本文根据图 2所示的七种参数化功率谱，采用逆傅里叶变换技术模拟生成高斯随机过

程时域信号，再通过Hermite转换函数将其转化为具有指定偏度和峰度的非高斯随机过程时域信号。

针对模拟生成的非高斯随机过程，采用雨流计数法计算疲劳损伤DRFCNG ，将其根据式（35）转化为对应的

权重系数 bsimNG：

bsimNG = D
RFCNG - DRCNG
DLCNG - DRCNG

(35)
式中，DRFCNG 为由雨流计数法计算的非高斯随机过程疲劳损伤，DLCNG和DRCNG可参考式（33）和式（34）。

图 2（a）~（g）中七种谱型的ω1和ω3为固定值，分别取 2π/1000 rad/s和 2π rad/s，而ω2介于ω1和ω3之
间，通过改变ω2、h1和 h2的值可以得到具有不同带宽参数的功率谱。此外，假定偏度和峰度分别为 0≤
γ3 ≤ 1和 3≤ γ4 ≤ 6，S-N曲线的材料参数 K=1，斜率参数m=3、4、5和 6，共生成 21 000组数据组成数据

集，从中随机选取其中70%作为训练集，剩余数据的30%作为验证集和测试集。本文建立的神经网络

模型的输入层变量的参数范围如表1所示。

图2 不同形状的参数化功率谱

Fig.2 Illustration of different parametric power spectra

（a）谱形1 （b）谱形2 （c）谱形3

（d）谱形4 （e）谱形5 （f）谱形6

（g）谱形7
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表1 输入层变量的参数范围

Tab.1 Ranges of variables for input-layer

参数

最小值

最大值

α1
0.28
0.91

α2
0.20
0.70

β1
0.83
0.99

β2
0.67
0.97

m
3
6

γ3
0
1

γ4
3
6

2.2 疲劳损伤评估网络结构优化

神经网络模型具有较强的非线性映射特性，神经元的个数以及隐藏层的层数等网络结构参数，均

对模型的预报精度具有明显的影响。因此，本文将从输入层神经元变量选取、单隐藏层神经元个数以

及隐藏层层数三个方面进行讨论，以寻找计算精度最高的网络结构，作为非高斯随机过程疲劳损伤预

报的神经网络模型结构。

本文采用决定系数R2、相关系数RX,Y、误差指数 I和均方根误差 δRMSE四个参数来判断神经网络的预

报精度，其定义分别为

R2 = 1 - ∑(X - Y )2
∑(X - μX )2 , RX,Y = E [ ](X - μX ) (Y - μ Y )

σXσY

I = 1
n∑é

ë
ê

ù
û
úlog10 ( YX )
2
, δRMSE = 1

n∑(X - Y )2
(36)

式中，X代表时域模拟得到的权重系数 bsimNG，Y代表神经网络模型预测的权重系数 bANN。当R2和RX,Y越接

近于1，I和 δRMSE越接近于0时，表明模型预报精度越好。

2.2.1输入层神经元

为了确定最优的神经网络模型，首先需要探讨对于模型输出 bANN具有潜在影响的因素。将表 1中
的带宽参数（α1、α2、β1和β2）、S-N曲线斜率参数m和非高斯过程偏度γ3与峰度γ4七个参数进行组合，构

建了如表2所示的八种神经网络模型。针对已训练完成的不同神经网络模型，将测试集的输出结果与

期望结果进行对比，如图 3所示。可以看出，ANN2较ANN1在预报精度上有明显的提升，表明 S-N曲

（a） （b）

表2 神经网络模型的输入与输出变量

Tab.2 Input and output variables of the ANN models

ANN类型

ANN 1
ANN 2
ANN 3
ANN 4

输入元个数

2
3
4
4

输入元

α1 α2
α1 α2 m
α1 α2 m γ3
α1 α2 m γ4

输出元

bANN
bANN
bANN
bANN

ANN类型

ANN 5
ANN 6
ANN 7
ANN 8

输入元个数

5
6
6
7

输入元

α1 α2 m γ3 γ4
α1 α2 m γ3 γ4 β1
α1 α2 m γ3 γ4 β2
α1 α2 m γ3 γ4 β1 β2

输出元

bANN
bANN
bANN
bANN
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线斜率参数m是权重系数 bANN的一个重要影响因素。通过ANN3和ANN4与ANN2比较可知，在神经

网络模型中考虑偏度γ3和峰度γ4可进一步提高预报精度，而且峰度γ4比偏度γ3更为重要。此外，与随

机过程的导数过程相关的带宽参数 β1和 β2对权重系数 bANN也有一定影响。因此，本文的神经网络模型

将选取ANN8的输入层神经元。

2.2.2单隐藏层神经元个数

在BP神经网络中，隐藏层神经元个数对模型预报精度具有明显的影响，当神经元个数过少或者

过多时，会出现“欠拟合”或“过拟合”现象。通过改变单隐藏层神经元个数，探讨不同神经元个数对于

神经网络模型预报精度的影响，结果如表 3所示。可以看出，不同神经元数量对于预报精度有着较为

明显的影响，当神经元个数低于 28时，计算结果的精度随神经元个数增加而提高；当神经元个数高于

28时，计算结果精度反而有所降低。因此，单隐藏层神经元个数确定为28个。

表3 单隐藏层神经元数量对神经网络精度的影响

Tab.3 Effect of different number of neurons in single hidden layer on ANN accuracy

神经元数量

R2

RX,Y
I

δRMSE

20
0.9997
0.9999
0.0047
0.0060

22
0.9998
0.9999
0.0046
0.0058

24
0.9998
0.9999
0.0042
0.0055

26
0.9998
0.9999
0.0042
0.0054

28
0.9998
0.9999
0.0039
0.0051

30
0.9998
0.9999
0.0040
0.0052

32
0.9998
0.9999
0.0044
0.0052

34
0.9998
0.9999
0.0044
0.0054

36
0.9998
0.9999
0.0046
0.0056

2.2.3隐藏层层数

隐藏层层数同样对神经网络模型预报精度有着重要影响。如表 4所示，分别建立不同隐藏层层

数的网络结构，并通过试算确定该隐藏层层数下预报精度达到最高时每层的神经元个数。可以看出，

当隐藏层层数为两层、且两层神经元数量分别为18和2时，该网络结构的预报精度最高。

表4 不同隐藏层精度对比

Tab.4 Precision comparison of ANN with different numbers of hidden layers

隐藏层层数(神经元数量)
R2

RX,Y
I

δRMSE

1（28）
0.9998
0.9999
0.0039
0.0051

2（18-2）
0.9999
0.9999
0.0016
0.0012

3（15-5-3）
0.9998
0.9999
0.0042
0.0054

4（12-8-4-3）
0.9998
0.9999
0.0041
0.0055

图3 不同输入层神经元组合的比较

Fig.3 Comparison of different combination of input neurons

（c） （d）
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综上所述，通过探讨不同输入层神经元、隐藏层神经元个数以及隐藏层层数对预报结果的影响，

确定了最优的网络结构，即输入元为α1、α2、β1、β2、m、γ3和 γ4，隐藏层数为 2（各层神经元数量为 18-2），

输出为 bANN的神经网络模型。因此，后文将基于该模型对非高斯随机过程疲劳损伤进行预报，并以

ANN进行表示。

3 算例验证

为了验证所建立的神经网络模型对非高斯疲劳损伤预报结果的准确性，本章选取一个贴近于实

际海洋结构物响应的双模态功率谱[17]进行数值验证，该功率谱表达式如下：

S ( )ω = A 7793
T 4Wω5

exp ( )- 1948
T 4Wω4

× 1
é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú1 - ( )ωωN

2 2

+ 4ξ2 ( )ωωN

2
(37)

式中，A是用于调整零阶谱矩为 1的比例因子，TW=2π/ωw表示海浪周期，ωN=2π/TN是结构物的一阶固有

频率，ξ为阻尼比。

通过假定不同波浪周期、结构一阶固有周期以及阻尼比的数值确定两个算例，其中每个算例中设

定偏度为 0.2、0.5和 0.8，峰度为 4、5和 6，共组合形成 9种工况。当 S-N曲线材料参数K=1，斜率参数m
=3、4、5和 6时，以雨流计数法的疲劳损伤结果作为参考值，将所建立的神经网络模型与 1.3节中三种

宽带非高斯频域方法的结果进行对比。

3.1 算例1
算例 1的双模态功率谱如图 4所示，图中 TW取 13 s，

TN取 3 s，阻尼比为 0.03。当m=3~6时，在不同偏度和峰度

组合条件下，神经网络模型与三种频域方法计算结果对

比，如图5所示。由计算结果可知，相对于雨流计数法，非

高斯WL方法的相对误差随m的增大而变大，当m=6时最

大误差为-15%；当m=3~6时非高斯DK方法的最大误差

均在-10%以内，而非高斯 TB方法最大误差在m=6时已

达到-20%。此外，以上三种频域方法计算结果的相对误

差还随着峰度 γ4的增大而略微变大。相比之下，本文提

出的神经网络模型更为准确，在m=3~6和不同偏度和峰

度组合条件下的误差都未超过2%。

图4 双模态功率谱算例1
Fig.4 Bimodal power spectrum of Case 1

（a）m=3 （b）m=4
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3.2 算例2
算例2的双模态功率谱如图6所示，其中TW取12 s，TN取2 s，阻尼比为0.011。当m=3~6时，不同偏度

和峰度组合条件下，神经网络模型与三种频域方法计算结果的对比如图7所示。与算例1结果趋势类似，

相对于雨流计数法结果，非高斯WL方法计算的疲劳损伤随m的增大而变小，当m=6时最大相对误差

为-15%左右；当m=3~6时非高斯DK方法的最大误差均在-20%以内，非高斯TB方法最大误差在m=6时
已达到-25%；本文提出的神经网络模型具有更好的预报精度和鲁棒性，其最大误差未超过2%。

图6 双模态功率谱算例2
Fig.6 Bimodal power spectrum of Case 2

（c）m=5 （d）m=6
图5 算例1中ANN模型与不同频域方法评估疲劳损伤的对比

Fig.5 Comparison of the fatigue damage evaluated by the ANN model and different
spectral methods for Case 1

（a）m=3 （b）m=4
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4 结 论

本文基于非高斯 TB方法和 BP神经网络算法发展了一种宽带非高斯随机过程疲劳损伤评估方

法，利用不同的功率谱进行数值试验，对该模型进行了训练和校验。通过数值模拟与分析，得到以下

结论：

（1）相比于雨流计数法，由非高斯WL法、非高斯DK法和非高斯 TB法计算的疲劳损伤的相对

误差随 S-N曲线斜率参数和峰度的增大而变大，当 m=6时其最大相对误差分别达到-15%、-20%
和-25%。

（2）本文提出的基于神经网络算法的疲劳损伤预报模型能够准确、高效地评估宽带非高斯随机

过程的疲劳损伤，与已有非高斯频域方法相比，具有更好的预报精度和鲁棒性，最大相对误差可控制

在2%以内。

（3）神经网络模型的输入层神经元、隐藏层神经元个数以及隐藏层层数对于模型预报结果的精

度有着显著影响，因此需要确定最优的网络结构。
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