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小样本下基于数据衍生与混合神经网络的7050铝合金
高周疲劳强度预测
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摘 要：针对 7050 铝合金高周疲劳试验周期长、成本高，且传统模型在小样本条件下预测精度低、高周外推鲁棒性

差的问题，本文开展了 5种不同应力比与应力集中系数工况的全寿命疲劳试验，获取了材料基础疲劳性能数据。提

出一种融合浅层神经网络数据衍生与 ANN+CNN-GRU-Attention 混合网络的小样本疲劳强度预测方法，引入含物理

先验的趋势感知损失函数抑制外推失稳，设计滑动时间窗增量迭代训练策略实现向 107次循环的逐步外推。结果

表明：模型有效克服了长短期记忆模型在外推阶段的预测失稳问题，预测精度较单次全量训练提升 13. 56%；增量

迭代训练使 5 种工况疲劳强度预测平均偏差降至 5. 29%，在本文工况下表现出良好的工程适用性。本文方法可缩

短材料高周疲劳性能试验周期，为航空铝合金疲劳性能快速评估提供了一种可行的数据驱动技术途径。
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High-cycle fatigue strength prediction for 7050 aluminum alloy using data 
augmentation and hybrid neural network in small sample scenarios
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Abstract： To address the problems of long cycle time and high cost in high-cycle fatigue testing of 7050 aluminum 
alloy， as well as the low prediction accuracy and poor high-cycle extrapolation robustness of traditional models un⁃
der small-sample conditions， full-life fatigue tests under five different stress ratios and stress concentration factor 
conditions were carried out to obtain the basic fatigue performance data of the material.  A small-sample fatigue 
strength prediction method combining shallow neural network-based data augmentation and an ANN+CNN-GRU-

Attention hybrid network was proposed.  A trend loss function with physical priors was introduced to suppress ex⁃
trapolation instability， and a sliding-window incremental iterative training strategy was designed to achieve gradual 
extrapolation to 10⁷ cycles.  The results show that the proposed model effectively overcomes the prediction instabil⁃
ity problem of the LSTM model during the extrapolation stage， and the prediction accuracy is improved by 13. 56 
percentage points compared with single full-batch training.  The incremental iterative training reduces the average 
deviation of fatigue strength prediction under the five working conditions to 5. 29%， demonstrating good engineer⁃

ing applicability under the conditions investigated in this 
study.  The proposed method can reduce the high-cycle fa⁃
tigue testing duration and provides a feasible data-driven 
technical approach for the rapid evaluation of fatigue per⁃
formance of aviation aluminum alloys.
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疲劳失效是工程结构最主要的失效形式，80%
以上的机械结构失效均与疲劳损伤直接相关［1］。尤

其在航空航天领域，关键承力构件的疲劳断裂会造

成灾难性后果，是制约飞行器安全性与服役寿命的

核心瓶颈。7050铝合金凭借高比强度、优异耐腐蚀

性与加工性能广泛应用于飞机机身、机翼等核心构

件［2， 3］。然而，传统高周疲劳试验周期长、成本高

昂，是制约新材料疲劳性能评估与工程应用的关键

技术难题。因此，开展 7050铝合金高周疲劳强度的

高效、精准预测研究，对于缩短材料研发周期、降低

试验成本、保障航空结构安全服役具有重要的工程

价值与现实意义。

目前，疲劳寿命预测多依赖 Manson-Coffin 方

程、Morrow 修正模型及 Smith-Watson-Topper（SWT）
模型等经典模型与半物理模型［4‒6］。这类方法基于

唯象损伤理论建立，在低周疲劳、单一稳定加载工况

下具有较好的适用性，但难以准确描述 7050铝合金

受材料微观组织、表面加工状态、应力集中、环境介

质等多因素强耦合作用下的复杂非线性疲劳演化行

为。其固有缺陷主要体现在 3个方面：1）参数标定

繁琐，需要通过大量全工况试验获取材料常数，且参

数仅适用于特定热处理状态与加载条件；2）工况适

应性差，当应力比、应力集中系数等关键工况参数发

生变化时，预测精度会显著下降；3）高周外推能力不

足，尤其在 107次循环的高周疲劳区间，由于损伤演

化机制从塑性累积主导转变为裂纹萌生扩展主导，

传统模型的外推误差往往超过工程允许范围，无法

满足航空航天领域对 7050铝合金构件全工况、高精

度、快速疲劳性能评估的迫切需求。

近年来，机器学习作为强大的数据驱动方法，能

够从试验数据中自主学习复杂的非线性映射关系，

有效突破了传统物理模型对多因素耦合疲劳行为描

述能力不足的瓶颈，相较于传统方法具备更强的工

况适应性与预测能力，广泛应用于金属材料疲劳寿

命预测领域［7］。Heng等［8］构建了CNN-LSTM混合神

经网络，实现了金属材料多轴疲劳寿命的高精度预

测；Wang 等［9］建立了基于遗传算法优化的 BP 神经

网络模型，完成了钛合金结构件低周疲劳寿命的高

效预测；Zhan等［10］融合损伤力学疲劳模型与随机森

林算法，提出了增材制造钛合金疲劳寿命的数据驱

动预测方法；Jing等［11］采用多尺度深度残差网络，实

现了飞机结构疲劳裂纹扩展的精准监测；Liao等［12］

构建自适应物理信息神经网络，完成了多轴疲劳寿

命的精准预测；Zhang 等［13］采用长短期记忆神经网

络，实现了航空 TC4钛合金缺口件断裂性能的精准

预测。但目前仍未能解决疲劳预测领域小数据样本

与模型泛化能力的核心矛盾：由于疲劳试验成本高、

周期长，可用训练样本稀缺，深度学习模型易发生过

拟合；同时，现有模型多基于全量数据一次性训练，

缺乏对超长跨度疲劳损伤演化规律的分步学习机

制，导致高周区间外推能力差、工况适配性不足，无

法实现小样本条件下 7050 铝合金高周疲劳强度的

精准预测。

本文以航空常用 7050铝合金为研究对象，开展

5 种不同应力比与应力集中系数工况下的疲劳试

验，获取材料全寿命周期疲劳性能数据并拟合标准

S-N曲线；在此基础上，针对小样本高周疲劳预测的

核心难题，提出一种基于浅层神经网络数据衍生与

ANN+CNN-GRU-Attention 的混合神经网络预测方

法，并设计增量迭代训练策略，充分利用低中周获取

试验数据实现样本扩充与分步学习，解决小样本条

件下高周疲劳预测精度不足、预测序列失稳等问题，

实现材料高周疲劳强度的可靠预测。本文研究旨在

为新型金属材料疲劳性能的低成本、快速评估提供

一种有效的数据驱动技术方案，同时为航空铝合金

构件的疲劳设计与寿命校核提供参考。

1　7050铝合金疲劳试验

1. 1　材料表征

本试验所用材料为 7050铝合金，供货热处理状

态为T7541态。该状态为拉伸消除应力后人工过时

效处理，广泛应用于航空承力构件，可使合金兼顾强

度、断裂韧性与抗应力腐蚀性能。其主要化学成分

质量分数（%）为：Zn： 6. 2，Cu： 2. 1，Mg： 2. 0，Zr： 
0. 1，Cr： 0. 02，Si： 0. 1，Fe： 0. 08，Mn： 0. 06，Ti： 
0. 02，其余为 Al。材料的室温基本力学性能为：屈

服强度 469 MPa，抗拉强度 524 MPa，弹性模量 70. 3 
GPa，伸长率11. 6%。

1. 2　试验设备与试样

依据GB/T 3075-2008《金属材料 疲劳试验 轴向

力控制方法》［14］，通过QBG-50型电磁谐振式高频疲

劳试验机（如图 1所示）开展疲劳试验，采用正弦波

形等幅载荷谱，试验温度为 20℃。疲劳试验机的最

大载荷为±100 kN，工作频率范围为60~300 Hz。
试验所用 7050 铝合金试样由北京航空材料研

究所（中国航空工业集团子公司）提供，所有试样均

按照标准要求进行加工处理。试样分为 2类：1）标

准光滑平板试样，2）两侧缺口平板试样（应力集中系
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数为3）。试样几何尺寸如图2所示。

1. 3　工况设置与试验方法

本文设置5种工况开展7050铝合金轴向等幅疲

劳试验，系统考察应力比与应力集中系数对材料高

周疲劳性能的影响。具体工况如表1所示。

疲劳试验采用分级加载方案，根据寿命区间分

别采用成组法与升降法：

中短寿命区（N < 107）：采用成组法［15］，设置4—
6级应力水平，每级应力水平至少 3—5根试样，用于

获取S-N曲线的下降段数据；

高周疲劳强度区（N = 107）：采用升降法［16］测定

材料条件疲劳强度，为保证统计显著性，每组升降法

试验所用试样数不少于 10个，具体试验流程参照相

关标准执行［16］。
试验数据按以下步骤进行标准化处理：

1）成组法对数寿命计算。

50% 存活率下的对数疲劳寿命 lg N50 计算公

式为

X̄ = lg N50 = 1
n lg Ni （1）

式中：Ni 为第 i个试样的实测疲劳寿命；n 为该应力

水平下的有效试样数。

2）S-N曲线拟合。

采用三参数幂函数模型拟合 S-N 曲线，拟合有

效范围为最小对数平均寿命至疲劳强度对应的循环

次数区间

lg N = A + B lg (σmax - C ) （2）
式中：A、B、C为材料在特定工况下的拟合常数，其取

值受应力比、应力集中系数影响。

3）条件疲劳强度计算。

107次循环对应的条件疲劳强度σ
R ( )107 计算公式

为［17］  
σ

R ( )107 = 1
m ∑

i = 1

n

Vi σi （3）
式中：m为有效试验总数；n为升降法试验的应力水

平数；σi为第 i级应力水平；Vi为第 i级应力水平下的

有效试验次数。

2　7050铝合金疲劳试验结果

通过 1. 3 节数据处理方法，得到 5 种工况 1—5
不同批次 7050铝合金的平均疲劳强度分别为：122、
272. 5、75. 4、153. 4、170. 7 MPa。

5种工况下的疲劳试验数据与拟合 S-N 曲线如

图 3 所示，可以看出，试验数据点整体分布规律一

致，均呈现出随着循环次数增加，最大应力逐渐降低

并趋于稳定的典型高周疲劳特征。

图 4—8 给出了本次疲劳试验中典型试样表面

裂纹萌生及扩展特征结果。通过对比不同试样构型

及不同应力比条件下的扩展趋势，结合图 3，可得出

如下规律：

缺口试样的缺口使裂纹定点萌生于缺口根部，

沿垂直载荷方向向内扩展。R=-1时，条件疲劳强度

最低，但应力范围最大，裂尖驱动力最强，压缩半循

环引起的裂纹闭合效应也最显著。高应力下，裂纹

快速扩展并贯穿试样表面，路径呈不规则锯齿状，边

缘粗糙并伴随明显挤压研磨痕迹；中等应力下，裂纹

稳定延伸至中等长度，路径波浪状弯曲，边缘因循环

闭合咬合而钝化；低应力下，仅在缺口根部萌生极短

图1　QBG-50电磁谐振高频疲劳试验机
Fig.  1　QBG-50 electromagnetic resonance high-

frequency fatigue testing machine

(a) 标准光滑平板试样

(b) 两侧缺口平板试样

图2　标准和缺口平板试样几何尺寸
Fig. 2　Geometric dimensions of standard and notched flat 

plate specimens

表1　疲劳工况设置
Table 1　Fatigue condition settings

工况

1
2
3
4
5

温度/℃
20
20
20
20
20

应力比R

0. 06
0. 06

-1
-1
0. 5

应力集中系数Kt

3
1
3
1
3
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初始微裂纹，扩展显著放缓甚至停滞，呈现典型的非

扩展裂纹特征。R=0. 06时，条件疲劳强度与应力范

围居中，裂纹面基本不闭合。高应力下，裂纹向内延

伸较长，路径整体平直、仅局部轻微起伏，无挤压磨

损；中等应力下，裂纹平稳扩展至中等长度，形貌均

匀连续；低应力下，缺口根部仅见微观损伤，无宏观

扩展裂纹。R=0. 5时，条件疲劳强度最高，应力范围

最小，驱动力波动最弱，裂纹几乎全程张开。高应力

下，双侧缺口同步萌生并向内扩展，但整体长度较

短，路径平直规整、边缘锐利、表面光洁无磨痕；中等

应力下，单侧裂纹延伸有限，表面光亮均匀，无偏转

与磨损；低应力下，试样表面无宏观疲劳裂纹，保持

原始加工状态。

对于平滑试样，裂纹随机萌生于表面加工缺陷

处，起裂位置分散，应力比与应力水平的调控更为直

接。R=-1 时，应力范围最大，表面微损伤易累积。

高应力下，裂纹快速萌生并贯穿试样表面，路径规整

度较低，存在挤压错动与摩擦磨损；中等应力下，主

裂纹垂直载荷扩展，局部路径出现偏转抖动，周边表

面因循环咬合而粗糙化；低应力下，仅形成短尺度表

面微裂纹，边缘钝化毛糙，扩展受闭合效应显著抑

制。R=0. 06时，接近脉动拉伸：应力范围居中，萌生

门槛较高。高应力下，裂纹沿垂直载荷方向平直扩

展至贯穿，路径规整、无挤压磨损；中等应力下，裂纹

路径平直锐利、连续稳定、表面干净；低应力下，仅萌

生极浅表面微裂纹，边缘清晰锐利，无闭合钝化。

缺口与平滑试样在同等应力比下，缺口试样因

应力集中而条件疲劳强度显著降低，裂纹定点萌生

于缺口根部；平滑试样裂纹萌生位置分散、萌生门槛

更高，条件疲劳强度明显提升。应力比对 2种试样

的调控规律一致：应力范围控制裂纹扩展速率与损

伤程度，应力比越低，对应疲劳强度下应力范围越

大、驱动力越强、扩展路径越粗糙；应力比越高，路径

越平直光洁。

综上，加载应力水平直接决定表面宏观裂纹的

损伤程度与延伸长度；应力比通过应力范围调控扩

展行为与路径形貌；应力集中通过降低萌生门槛与

定点起裂，改变起裂特征并劣化疲劳性能。

上述基于传统高周疲劳试验获取 7050 铝合金

S-N 曲线历时近一年，且试验周期与成本随工况数

增加而呈指数增长。为此，本文基于易获取的中短

寿命疲劳数据，采用深度学习方法构建小样本高周

疲劳强度预测模型，以实现材料疲劳性能的快速、低

成本评估。本文后续模型训练与评价所用数据均来

源于前述疲劳试验，其分工原则如下：循环次数低于

(a) 工况1

(b) 工况2

(c) 工况3

(d) 工况4

(e) 工况5

图3　7050铝合金5种工况下疲劳试验数据及S-N曲线
Fig.  3　Fatigue test data and S-N curves for 7050 alumi⁃

num alloy under 5 different conditions

(a) 低周 (b) 中周 (c) 高周

图4　工况1试样结果
Fig. 4　Condition 1 test results
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5×105周的实测数据用于浅层ANN训练；高于 5×105

周的实测数据（含升降法测得的条件疲劳强度）全程

不参与模型训练，仅作为最终评价的独立真值，以确

保训练集与评价集的严格隔离。在模型评价环节，

所有预测误差的量化指标，均以第 2节所列升降法

独立实测疲劳强度为唯一计算基准；S-N 拟合曲线

仅用于辅助判断预测趋势与疲劳演化规律的一致

性，其数值不参与任何误差统计与精度计算。

3　基于浅层神经网络的数据衍生

为支撑后续混合神经网络的迭代训练，本文采

用浅层人工神经网络（artificial neural network，ANN）
开展限定区间的数据衍生，依托已有实测中短寿命

试验数据实现密采样补充，为后续混合神经网络迭

代训练提供数据基础。

万能逼近定理表明，浅层ANN具备拟合任意非

线性映射的能力，可依托离散试验测点插值生成连

续 S-N数据［18］。本文以应力比、应力集中系数、循环

次数作为模型输入特征，以对应最大疲劳应力作为

输出，依托5种工况的实测试验数据开展网络训练。

将循环寿命划分为低周（103—105 周）与高周

（105—107周）区间，设定采样步长为 1000次循环；理

想状态下全寿命区间（3×104—107周）共可生成 9971
组等间隔数据。受原始样本分布约束，浅层ANN仅

在训练数据覆盖的低周区间具备可靠插值能力，高

周区间无试验数据约束、外推泛化效果差，因此需要

划分有效衍生边界。

基于现有疲劳试验数据，验证浅层神经网络在

该数据条件下的拟合能力，具体方法可参考文

献［19］。

搭建双隐层浅层全连接神经网络，网络拓扑如

图9所示：输入层包含3个输入神经元（应力比、应力

集中系数、循环次数），2层隐藏层各设置 17个神经

元，输出层为单神经元（最大应力）。模型选用

Trainlm（L-M）优化算法［20］、均方误差 MSE作为损失

函数，设置学习率 0. 01，最大迭代次数 200，收敛目

标误差 0. 1；训练集选用各工况下循环次数小于 5×
105周的实测试验数据，完成网络参数优化。

(a) 低周 (b) 中周 (c) 高周

图5　工况2试样结果
Fig. 5　Condition 2 test results

(a) 低周 (b) 中周 (c) 高周

图6　工况3试样结果
Fig. 6　Condition 3 test results

(a) 低周 (b) 中周 (c) 高周

图7　工况4试样结果
Fig. 7　Condition 4 Test results

(a) 低周 (b) 中周 (c) 高周

图8　工况5试样结果
Fig. 8　Condition 5 test results
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采用训练完成的浅层 ANN 直接对 3×104—107

周全寿命区间进行全域预测，所得预测曲线与各工

况实测S-N曲线对比如图10所示。结果表明：

1）循环次数小于 5×105周时，ANN 预测曲线与

试验拟合 S-N 曲线重合度高，数据衍生精度满足使

用要求；

2）循环次数大于5×105周时，脱离训练数据约束

的ANN预测结果严重偏离真实 S-N变化趋势，出现

应力数值异常畸变，泛化失效。

产生上述现象的本质原因是：原始训练样本全

部集中在 5×105周以内，缺少高周损伤演化规律约

束，浅层网络无法学习长周期疲劳非线性演化特征，

无法直接实现全寿命范围的数据扩充。

(a) 工况1

(b) 工况2

(c) 工况3

(d) 工况4

(e) 工况5

图10　浅层神经网络衍生数据结果与试验S-N曲线对比

Fig.  10　Comparison between generalization data results 
of the shallow neural network and experimental 
S-N curves

基于上述研究，限定ANN有效数据衍生区间为

3×104—5×105周，在该区间内做等间隔密采样生成

衍生数据，各工况衍生样本共计 471组，组合得到全

工况初始衍生数据集，衍生曲线与试验 S-N 对比如

图 11。可以看出，限定区间内ANN衍生数据能够精

准复现实测 S-N 变化规律，离散试验测点被转化为

连续密集样本。此过程仅在数学层面实现测点加

密，471组衍生数据本质上是三参数幂函数 S-N模型

在 3×104—5×105周区间内的高密度插值表达，并未

引入新的物理信息。在不额外补充疲劳试样的前提

下，该衍生数据集完成了小样本向时序训练样本的

转换，为后续混合网络提供训练数据源。

尽管插值曲线在限定区间内与试验拟合曲线吻

图9　浅层神经网络结构拓扑图
Fig.  9　Topological diagram of the shallow neural network
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合较好，但插值结果不可避免地继承了原始试验数

据的固有分散性及 S-N 模型自身的拟合偏差，该插

值过程无法消除实测数据中的局部随机性。

(a) 工况1

(b) 工况2

(c) 工况3

(d) 工况4

(e) 工况5

图11　数据边界内ANN预测曲线与试验S-N曲线对比
Fig. 11　Comparison of the ANN prediction curve within 

the data boundary with the experimental S-N 
curve

4　混合神经网络构建与小样本疲劳
强度预测

4. 1　基于“浅层+LSTM”的 7050 铝合金疲劳强度

预测

长 短 期 记 忆 网 络（long short-term memory，
LSTM）依靠输入门、遗忘门、输出门的门控结构，可

有效提取时序数据的长期依赖特征，在疲劳寿命时

序预测领域应用广泛［21， 22］。本文提出了LSTM与全

连接前馈神经网络相融合的浅层+LSTM混合模型，

用于小样本场景下金属材料疲劳强度预测［19‒23］。依

托第 3 节浅层 ANN 生成的衍生数据集搭建浅层

ANN+LSTM混合模型，探究时序网络在小样本高周

疲劳预测中的适配性。选取 2 组典型工况开展验

证，如图 12所示。结果表明：有监督训练模式下，该

模型可较好地拟合试验 S-N 曲线，证实深度学习方

法用于铝合金疲劳预测具备可行性，但伪标签自举

式外推至高周区间时，模型外推稳定性无法满足工

程需求，主要缺陷如下：

1）模型工况敏感性较强，2 种工况疲劳强度预

测相对误差分别达到56%和19. 5%；

2）伪标签引导外推时易出现预测趋势失稳与剧

烈震荡；

3）回归分析得到工况 1、工况 2决定系数分别为

0. 725 和 0. 612，表明模型泛化性能较差，无法精准

描述疲劳应力与循环寿命的演化规律。

由曲线对比结果可见，浅层ANN+LSTM模型在

标签完备的监督训练中预测效果优异，但高度依赖

标注数据；缺少标签约束、向高周区间（大于 107）外

推时，预测曲线严重偏离实测 S-N曲线规律、外推趋

势发散问题显著。为解决外推时鲁棒性不足、预测

序列失稳的缺陷，本文融合卷积特征提取、GRU 时

序建模与注意力机制，构建 CNN-GRU-Attention 新

··7



哈 尔 滨 工 程 大 学 学 报

型混合网络引入含物理先验的趋势感知损失函数

（见第 4. 2节），从优化目标层面限制插值偏差在网

络中的放大；同时，在增量迭代训练中（见第 4. 3
节），原始低周实测数据始终保留于训练集，作为网

络优化的客观物理参照，避免模型仅依赖插值样本

自举而偏离真实规律。

4. 2　基于混合神经网络的疲劳强度直接预测

卷积神经网络（convolutional neural networks，
CNN）凭借局部特征自适应提取能力，可有效挖掘疲

劳损伤演化中的局部非线性特征［24］；但该模型对训

练样本量依赖性较高，且缺乏长时序依赖建模能力，

难以直接应用于小样本高周疲劳寿命预测问题。针

对上述局限，本文构建 ANN+CNN-GRU-Attention 混

合神经网络模型：首先依托第 3节浅层ANN生成的

限定区间衍生数据完成样本扩充，解决小样本训练

数据不足的核心问题；其次融合CNN的局部特征提

取、GRU的长时序建模与注意力机制的全局信息聚

焦能力，同时引入含物理先验的趋势感知损失函数，

抑制小样本训练中的外推失稳，提升模型高周外推

的稳定性。该混合神经网络的核心架构如图 13 所

示，主要包含4个功能模块：

1）一维卷积特征提取模块：由 1个一维卷积层、

1个Dropout层和 1个 flatten层组成。设置 32个尺寸

为 3 的卷积核，采用 ReLU 激活函数以加快收敛速

度；在卷积层后添加Dropout层（丢弃概率0. 2），通过

随机失活神经元增强模型稀疏性，缓解小样本下的

过拟合问题；最后，通过 flatten层将多通道特征映射

为一维向量，输入至后续时序模块。

2）GRU时序建模模块：采用单层GRU网络并设

置 return_sequences=True，内部Dropout率为0. 03，保
留完整时序输出序列。相较于 LSTM，GRU 简化了

门控结构，在保持时序特征提取能力的同时减少了

模型参数，更适配小样本训练场景，可有效捕捉疲劳

损伤演化的长周期依赖关系。

3）全局注意力模块：引入全局注意力机制对

GRU输出的时序特征进行加权融合，通过可训练的

权重矩阵、偏置向量与注意力参数向量，自动聚焦对

高周疲劳强度预测贡献更大的关键时序片段，解决

长序列预测中信息衰减的问题。其核心计算过程

如下：

对于输入序列X ∈ RB × T × d（其中B为批次大小，

T为序列长度，d为嵌入维度），通过注意力机制计算

得到上下文向量 c，实现全局信息的有效整合。

C = ∑
t = 1

T softmax ( tanh( Xt ⋅ W + b) ⋅ u ) t ⋅ Xt （4）
首先，对输入序列进行线性变换并通过 tanh激

活计算原始注意力分数A：
A = tanh ( X ⋅ W + b) （5）

式中：W ∈ Rd × d 为可训练权重矩阵；b ∈ Rd 为可训练

偏置向量；u ∈ Rd × 1 为可训练注意力参数向量；输出

A ∈ RB × T × 1为每个时间步的注意力分数。沿序列长

度维度对原始注意力分数进行 Softmax归一化，得到

注意力权重 α：
α = soft max ( A，axis = 1) （6）

最后，将注意力权重施加于输入序列，通过加权

求和得到聚合后的上下文向量C：

C = ∑
t = 1

T

αt ⋅ X t （7）
4）含物理先验的趋势感知损失函数模块：在平

均绝对误差（MAE）基础损失函数的基础上，引入趋

势惩罚项。该惩罚项的作用是对相邻预测点之间的

应力变化幅度施加软约束，抑制长周期外推中的异

常振荡，使预测序列保持相对平稳的演化趋势。两

图12　浅层+LSTM混合神经网络预测数据与试验S-N曲线
Fig. 12　Prediction data of the shallow +LSTM hybrid neu⁃

ral network and the experimental S-N curve
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者加权组合后，模型既具备有监督学习的拟合精度，

又具有符合物理规律的平滑外推能力。计算公

式为：

L = 1
BT ∑

b = 1

B ∑
t = 1

T

|| y (b，t )
true - y (b，t )

pred + λ ⋅
1

B (T - 1) ∑
b = 1

B ∑
t = 1

T - 1( )y (b，t + 1)
pred - y (b，t )

pred （8）
式中：y (b，t )

true 为 b个样本在 t时间的真实值；y (b，t )
pred 为相应

预测值；λ 为趋势惩罚权重。该损失函数通过引入

物理约束，在标注数据稀缺条件下抑制了小样本高

周疲劳外推中的预测序列失稳与趋势偏离，使预测

趋势符合疲劳损伤基本规律。此外，该物理约束亦

从优化目标层面削弱了浅层 ANN 在衍生阶段所引

入的局部偏差向混合网络深层结构传导的风险。

基于上述混合模型，采用 5 种工况初始衍生数

据集（各 471个数据点）进行单次全量训练，并直接

外推预测至107次循环对应的高周疲劳强度，预测结

果与试验 S-N曲线对比如图 14所示。结果表明：混

合模型解决了浅层 ANN+LSTM 模型的预测序列失

稳问题，5 种工况下预测曲线均呈现平稳梯度下降

趋势，符合疲劳损伤演化的基本规律。

(a) 工况1

(b) 工况2

(c) 工况3

(d) 工况4

(e) 工况5

图14　混合神经网络直接预测与试验拟合S-N曲线对比

Fig. 14　S-N curve comparison between direct prediction 
by hybrid neural network and experimental data 

图13　CNN-GRU-Attention混合神经网络结构示意
Fig. 13　Schematic diagram of the CNN-GRU-Attention 

hybrid neural network structure
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fitting
然而，单次全量训练模式下模型仍存在明显短

板：5 种工况疲劳强度预测平均偏差达 18. 85%（具

体数值见表 2），无法满足工程应用精度要求。其根

本原因是：直接预测仅依托 3×104—5×105周的局部

衍生数据，模型难以全面捕捉 3×104—107周全跨度

高周疲劳的损伤演化规律。

4. 3　基于增量迭代混合神经网络的疲劳强度预测

针对单次全量训练的核心局限：仅能学习3×104

—5×105周局部衍生数据的损伤规律，无法捕捉 3×
104—107周全跨度高周疲劳的演化趋势，本文提出

小样本增量迭代训练策略。该策略通过滑动时间窗

构建时序数据集、动态数据增强逐步扩展学习区间，

驱动模型分步学习疲劳损伤的长周期演化规律，逐

步外推至 107次高周疲劳强度。为抑制增量迭代过

程中潜在的误差累积风险，本文分别从物理约束、数

据基准保留与全局重训练 3个方面构建了误差控制

机制。ANN+CNN-GRU-Attention混合神经网络的迭

代训练预测流程如图15所示，具体步骤如下：

1）初始数据集构建：利用第 3 节训练完成的浅

层 ANN 模型，基于原始疲劳试验数据生成 3×104—
5×105周区间的高质量衍生数据，得到初始数据集D0
（共471组样本）。

2）时序数据集构建：对数据集 Di（i = 0， 1， 
2， …， n）进行标准化处理，采用滑动时间窗法构建

时序输入输出对：设置窗口长度为 15、步长为 1，将
连续 15个时间步的应力-寿命数据作为输入 Dxi，将

窗口下一时刻对应的最大应力值作为预测目标Dyi。

3）数据集划分：将时序数据集（Dxi， Dyi）以 9：1
按顺序划分为训练集和测试集，训练集用于模型参

数更新，测试集用于评估模型泛化性能。

4）模型训练与校验：模型训练采用 Adam 优化

器，学习率设为 0. 001，批量大小为 16，最大训练轮

数为 1000 轮。为防止过拟合，采用早停策略：若验

证集损失在连续 500 轮内未下降，则终止训练并保

存最优模型。所有输入特征在输入网络前均采用Z-

Score标准化处理。构建CNN-GRU-Attention混合神

经网络，利用训练集完成模型训练，通过测试集评估

并筛选最优模型Mi；每轮迭代均进行重初始化全局

训练，而非沿用上轮参数微调，从而避免历史偏差在

迭代过程中被固化并传递。

5）数据增强与区间扩展：采用最优模型Mi预测

下一区间的疲劳应力值，将预测得到的高质量数据

按时间序列添加至原数据集，构建增强数据集Di+1，

在此过程中，原始低周实测数据与初始ANN插值数

据始终保留于训练集中，使网络更新兼顾物理真值

与预测趋势的双重信息，从而避免预测偏差随迭代

次数增加而单调放大。

6）迭代终止判断：重复步骤 2—5，当预测循环

次数达到107次时终止迭代。

迭代过程中，可根据模型收敛情况适度扩大单

步预测跨度，在保证精度的前提下提升训练效率；每

次迭代生成的新增数据均需通过趋势一致性校验，

确保增强数据集的可靠性。该物理校验环节旨在及

时识别并剔除偏离疲劳演化基本规律的异常数据，

避免不合理预测值进入下一轮训练，从源头阻断误

差在迭代链条中的传递与累积。

基于上述迭代策略，对 5种工况下的 7050铝合

金高周疲劳强度进行预测，结果如图 16及表 2、表 3
所示。其中，相对误差（表 2）及MAE/RMSE（表 3）均

严格基于未参与训练的升降法实测真值计算；图 16
中的 S-N 拟合曲线仅作为趋势参照线绘制，其数值

不参与误差计算。由表 2可知：单次全量训练模型

的 5种工况疲劳强度预测平均偏差为 18. 85%，而增

量迭代训练模型的平均偏差仅为 5. 29%，相较于单

次训练的平均预测偏差降低了 71. 9%；其中工况 1
的预测偏差从 23. 4%降至 1. 7%，工况 3的预测偏差

从 21. 5% 降至 7. 9%，验证了方法在本文工况下的

工程适用性。表 3的性能指标进一步验证了迭代训

练的优势：2 种训练模式下模型的决定系数均接近

1，表明混合神经网络本身具备优异的非线性拟合能

力；但迭代训练模型的平均绝对误差（MAE）从

16. 78 MPa 降至 6. 21 MPa，均方根误差（RMSE）从

18. 32 MPa 降至 6. 58 MPa，泛化性能与预测稳定性

明显优于单次全量训练模型。

(a) 工况1
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(b) 工况2

(c) 工况3

(d) 工况4

(e) 工况5

图15　ANN+CNN-GRU-Attention混合神经网络迭代训练计算过程
Fig.  15　Iterative training procedure for the hybrid model comprising ANN， CNN， GRU， and Attention Mechanisms
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图16　疲劳试验 S-N曲线与增量迭代混合神经网络预测结
果对比

Fig. 16　Comparison of the fatigue test S-N curve with the 
prediction results of the incremental iterative hy⁃
brid neural network

产生上述差异的本质原因在于：单次全量训练

仅依托 471 组局部衍生数据，模型无法学习高周区

间的损伤演化特征；而增量迭代训练通过“预测-验

证-增强-再训练”的闭环机制，将模型的学习区间逐

步从 5×105周扩展至 107周，使模型能够逐步捕捉全

跨度疲劳损伤的非线性演化规律。同时，每次迭代

均基于包含真实试验数据的增强数据集进行训练，

有效避免了小样本下的过拟合与预测震荡问题。本

文引入的物理约束与增量迭代策略，有效规避了

LSTM在无监督长周期外推时的预测失稳问题。由

表 3可知，相对于单次全量训练，迭代训练策略将 5
种工况的平均绝对误差从 16. 78 MPa 降低至 6. 21 
MPa，表明该方法能够有效保障模型在 7050铝合金

高周疲劳区间的工程实用性。

为进一步评估混合架构对预测稳定性的改善效

果，本文选取第 4. 1节中失稳现象最显著的工况 1、
2，将本文混合网络与前期基准模型进行精度及外推

表现的纵向对比，结果如表 4所示。由表 4可知，前

期基础模型在无监督外推至高周区间时，工况 1和 2
的预测严重偏离真实趋势，相对误差分别高达 56%
和 19. 5%，决定系数仅为 0. 725 和 0. 612，且预测曲

线出现剧烈震荡。而本文提出的混合网络通过引入

CNN局部特征提取、GRU长时序建模、Attention全局

注意力机制，配合含物理先验的趋势感知损失函数

与增量迭代策略中的全局重训练机制，从根本上抑

制了高周区间的外推失稳。在相同的数据来源与评

价标准下，本文模型在工况 1、2的预测相对误差分

别降至1. 7%和0. 7%，外推曲线均保持平稳，验证了

该混合架构对克服小样本外推失稳问题的有效性。

在模型评价环节，本文采用实测数据作为唯一

标尺。具体而言，浅层 ANN 的插值精度通过 5×105

周以内的原始数据点校核，混合网络的外推趋势通

过 S-N 拟合曲线参照，而最终疲劳强度的误差严格

对照未参与训练的升降法独立实测值进行计算，从

根本上避免训练数据与评价数据的交叉使用。

综上，本文提出的增量迭代训练策略与 ANN+
CNN-GRU-Attention混合神经网络相结合，实现了小

样本条件下 7050 铝合金高周疲劳强度的高精度预

测。该方法仅需少量低周疲劳试验数据，即可快速

获得全工况、全寿命区间的 S-N曲线，缩短了材料疲

劳性能评估周期，降低了试验成本，具备重要的工程

应用价值。

5　结论

1）设计了一种基于浅层 ANN 的限定区间数据

衍生方法，在不新增试验的前提下，将离散测点扩充

为 3×104—5×105周的连续样本，为小样本条件下的

模型训练提供了数据基础。

2）构建了 ANN+CNN-GRU-Attention 混合神经

网络，融合多尺度特征提取与时序建模能力，并引入

含物理先验的趋势感知损失函数。在本文工况下，

该网络结构未出现传统LSTM模型中的预测序列失

表2　混合神经网络模型疲劳强度预测结果对比
Table 2　Comparison of fatigue strength prediction results 

of hybrid neural network models MPa

工况

1
2
3
4
5

模型直接预测

93. 4
243. 6

59. 2
124. 2
137. 1

迭代模型预测

119. 9
270. 6

69. 4
142. 2
155. 7

升降法试验

122
272. 5

75. 4
153. 4
170. 7

表3　混合神经网络预测模型的性能指标
Table 3　Evaluation of performance indices for the hybrid 

neural network predictive model

工况

1
2
3
4
5

单次训练

R2

0. 811
0. 970
0. 954
0. 991
0. 936

MAE
16. 8955
21. 1152
10. 3392
16. 2286
19. 3246

RMSE
18. 7990
23. 0779
11. 1175
17. 1334
21. 4841

迭代训练

R2

0. 958
0. 992
0. 990
0. 996
0. 985

MAE
2. 0305
8. 5141
4. 5825
6. 5239
9. 3887

RMSE
2. 7268
8. 7020
4. 6968
6. 6387

10. 1151

表4　本文模型与基准模型预测精度及外推稳定性对比
Table 4　Comparison of prediction accuracy and extrapolation stability between the model in this paper and the benchmark 

model
模型类型

浅层ANN+LSTM（基准）

本文混合网络

工况

1
2
1
2

训练数据边界

3×104—5×105

3×104—5×105

3×104—5×105

3×104—5×105

预测目标

107次疲劳强度

107次疲劳强度

107次疲劳强度

107次疲劳强度

相对误差/%
56
19. 5

1. 7
0. 7

R²
0. 725
0. 612
0. 958
0. 992
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稳现象。

3）采用“预测-增强-再训练”的增量迭代训练策

略逐步扩展学习区间。对于本文所涉及的 5 种工

况，疲劳强度预测的平均偏差为5. 29%，与单次全量

训练相比，预测误差降低了71. 9%。

在本文试验条件范围内，该方法利用少量低周

疲劳试验数据获得了各工况下的 S-N 曲线，缩短了

材料疲劳性能的评估周期，可为航空铝合金的小样

本疲劳性能评估提供一种数据驱动的技术思路。后

续工作拟将材料种类扩展至其他牌号铝合金及不同

金属体系，并在更宽泛的应力比、应力集中系数及加

载条件下检验该方法的外推能力，以进一步明确其

适用范围与边界。
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