
面向变刚度复合材料筒壳高效屈曲分析的变保真度迁移学习模型

李增聪 田阔 黄蕾 王博 

Variable-fidelity transfer learning model for efficient buckling analysis of variable stiffness
composite cylindrical shells
LI Zengcong, TIAN Kuo, HUANG Lei, WANG Bo

在线阅读 View online: https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20210604.001

您可能感兴趣的其他文章

Articles you may be interested in

考虑制造因素的变刚度层合板的抗屈曲铺层优化设计

Layup optimization for maximum buckling load of variable-stiffness laminates considering manufacturing factors

复合材料学报. 2018, 35(4): 866-875   https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20170705.001

复合载荷作用变刚度复合材料回转壳屈曲优化

Buckling optimization of variable stiffness composite rotary shell under combined loads

复合材料学报. 2019, 36(4): 1052-1061   https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20180626.004

变刚度复合材料结构的设计、制造与分析

Design, manufacture and analysis of variable-stiffness composite structures

复合材料学报. 2017, 34(10): 2121-2133   https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20170829.006

基于自动铺放技术的高精度变刚度复合材料层合板屈曲性能

Buckling performance of high-precision variable stiffness composites laminate based on automatic placement technology

复合材料学报. 2020, 37(11): 2807-2815   https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20200218.001

碳纳米管增强型功能梯度板的屈曲预测

Buckling analysis of carbon nanotube-reinforced functionally graded composite plates

复合材料学报. 2018, 35(10): 2804-2812   https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20171227.002

变刚度复合材料开孔板拉伸行为数值模拟及试验验证

Numerical simulation and experiment validation of variable stiffness composite laminates with open holes under
unidirectional tension

复合材料学报. 2018, 35(3): 599-606   https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20170612.003



 DOI：10.13801/j.cnki.fhclxb.20210604.001

面向变刚度复合材料筒壳高效屈曲分析的
变保真度迁移学习模型

李增聪1, 田阔* 1,2,3, 黄蕾1, 王博1,2
 

( 1. 大连理工大学　工业装备结构分析国家重点实验室，大连 116024；2. 大连理工大学　辽宁省工业装备数字孪生重点实验室，

大连 116024；3. 大连理工大学　人工智能大连研究院，大连 116024 )

摘    要 ：相较于传统直线铺层设计的复合材料筒壳结构，变刚度复合材料筒壳结构通过曲线纤维路径铺层，

可以极大地增加复合材料的设计空间，进而获得更优的抗屈曲能力。为了准确描述曲线纤维路径，需要针对

变刚度复合材料筒壳建立精细有限元模型，因此对屈曲分析和优化效率带来了较大的挑战。本论文以变刚度

复合材料筒壳结构的线性屈曲及后屈曲承载力快速预测为目标，提出了一种变保真度迁移学习模型的构建方

法。首先，针对变刚度复合材料筒壳结构建立合适的高保真度、低保真度模型；然后，基于大量低保真度样

本数据作为源域样本集建立并训练深度神经网络，得到预训练模型；最后，以少量高保真度样本数据作为目

标域样本集对最后一层神经网络参数进行微调，训练得到变保真度迁移学习模型。变刚度复合材料筒壳线性

屈曲和后屈曲算例结果表明，在达到相同的预测精度水平时，变保真度迁移学习模型比直接采用高保真度样

本数据构建的代理模型分别节约了 47.7% 和 62.3% 的计算成本，验证了提出方法的高效率优势。同时，与基

于桥函数构建的变保真度代理模型和 Co-Kriging 进行比较，所提出方法在不同高保真度、低保真度样本数据

组合下均具有更优精度，验证了提出方法的高精度优势。
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Variable-fidelity transfer learning model for efficient buckling analysis of variable

stiffness composite cylindrical shells

LI Zengcong1 , TIAN Kuo*1,2,3 , HUANG Lei1 , WANG Bo1,2

(1. State Key Laboratory of Structural Analysis for Industrial Equipment, Dalian University of Technology, Dalian 116024,

China; 2. Key Laboratory of Digital Twin for Industrial Equipment, Dalian University of Technology, Dalian 116024,

China; 3. DUT Artificial Intelligence Institute, Dalian University of Technology, Dalian 116024, China)

Abstract： Compared  with  the  traditional  design  method  of  composite  cylindrical  shells  with  straight  fiber

laminate, variable stiffness composite cylindrical shells can greatly increase the design space of composite material

and  thus  achieve  higher  buckling  loads  by  means  of  the  curved  fiber  laminate.  To  describe  the  curved  fiber  path

precisely,  it  is  necessary  to  establish  high-fidelity  detailed  finite  element  model  for  variable  stiffness  composite

cylindrical shells. Therefore, it brings great challenges to the efficiency of buckling analysis and optimization of vari-

able stiffness composite cylindrical shells. In this paper, a variable-fidelity transfer learning model was proposed for

the fast prediction of linear buckling load and post-buckling load of variable stiffness composite cylindrical shells.

Firstly, the appropriate high-fidelity model and low-fidelity model of variable stiffness composite cylindrical shells

were constructed.  Then,  the deep neural  network was established and trained with a  large number of  low-fidelity 
 
收稿日期：2021–04–25；修回日期：2021–05–20 ；录用日期：2021–05–27 ；网络首发时间：2021–06–05 17:34:50 
网络首发地址：https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20210604.001
基金项目：国家自然科学基金 (11902065；11825202)；中央高校基本科研业务费 (DUT21RC(3)013)
通信作者：田阔，博士，副教授，硕士生导师，研究方向为数据驱动的结构强度与优化设计　 E-mail：tiankuo@dlut.edu.cn

引用格式：李增聪, 田阔, 黄蕾, 等. 面向变刚度复合材料筒壳高效屈曲分析的变保真度迁移学习模型 [J]. 复合材料学报, 2022, 39(5): 2430-2440.
LI  Zengcong,  TIAN  Kuo,  HUANG  Lei,  et  al.  Variable-fidelity  transfer  learning  model  for  efficient  buckling  analysis  of  variable  stiffness
composite cylindrical shells[J]. Acta Materiae Compositae Sinica, 2022, 39(5): 2430-2440(in Chinese).

 

复合材料学报 第 39 卷 第 5 期 5 月 2022 年

Acta Materiae Compositae Sinica Vol. 39 No. 5 May 2022

https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20210604.001
https://doi.org/10.13801/j.cnki.fhclxb.20210604.001
mailto:tiankuo@dlut.edu.cn


samples as the source dataset, and the pre-trained model was obtained. Finally, the last layer was retained by fine-

tuning with a small number of high-fidelity samples as the target dataset, and the variable-fidelity transfer learning

model  was  constructed  after  the  retraining  on  the  pre-trained  model.  The  example  results  of  linear  buckling  and

post-buckling load prediction of variable stiffness composite cylindrical shells indicate that, the computational cost

of variable-fidelity transfer learning model can reduce by 47.7% and 62.3% than surrogates built by the high-fidelity

samples directly when achieving similar prediction accuracy, showing the advantage of high prediction efficiency of

the  proposed  method.  Besides,  compared  with  the  variable-fidelity  surrogate  models  built  by  the  bridge  function

and  Co-Kriging,  the  proposed  method  shows  the  best  prediction  accuracy  with  different  combinations  of  high-

fidelity  and  low-fidelity  samples,  which  demonstrates  the  advantage  of  high  prediction  accuracy  of  the  proposed

method.

Keywords：  variable  stiffness  composite  cylindrical  shell；buckling  analysis； transfer  learning； variable-fidelity

surrogate model；deep neural network
 

近年来，自动纤维铺放技术[1-2](Automated fiber

placement, AFP) 发展迅速，通过 AFP 技术可实现

复合材料结构曲线纤维路径铺层，突破了传统直

线铺层较为单一的设计方式，极大地增加了复合

材料的设计空间。因此，变刚度复合材料受到了

研究人员的广泛关注并应用于实际工程结构的设

计和制造中 [3-5]。图  1 为罗-罗公司基于 AFP 技术进

行变刚度复合材料的设计，并应用于航空发动机

附件机匣的工程制造中。
 
 

图 1    罗-罗公司采用自动纤维铺放 (AFP) 技术制造航空发动机风扇机匣[6]

Fig. 1    Rolls-Royce aero-engine fan casing manufactured

by automated fiber placement (AFP)[6]

 

通过对变刚度复合材料的曲线纤维铺层方式

进行优化，可使结构传力更加合理。但为了准确

描述曲线纤维路径，需要针对变刚度复合材料筒

壳建立精细有限元模型，导致屈曲分析和优化的

计算量大幅增加。代理模型技术 [7-8] 由于能显著地

提高工程结构的数值分析效率，被广泛应用于工

程结构优化中 [9-10]。Nik 等 [11] 比较了不同类型代理

模型在变刚度复合材料结构优化设计中的性能，

并指出 Kriging 模型和径向基函数  (Radical  basis

function, RBF) 代理模型对于变刚度复合材料设计

具有更高的精度和稳定性。Rouhi 等 [12] 结合 RBF

代理模型与遗传算法，对变刚度复合材料筒壳结

构开展多步优化并逐渐缩小设计空间，进而收敛

得到优化解。Passos 等 [13] 基于 Kriging 代理模型对

带开口变刚度复合材料板开展高效全局优化，有

效提高了结构的抗屈曲承载能力。Ye 等 [14] 基于支

持向量回归方法开展了变刚度复合材料结构的全

局优化设计，显著提升了结构的屈曲载荷值。

变保真度代理模型  (Variable-fidelity surrogate

model, VFSM) 通过结合高保真度模型 (High-fidelity

model, HFM) 的高精度和低保真度模型 (Low-fidelity

model, LFM) 的低成本优势，有助于进一步提高代

理模型的精度和计算效率，近年来得到了广泛的

关注。Han 等[15-16] 提出了基于分层 Kriging 的 VFSM

以及基于 Co-Kriging 的 VFSM，并成功应用于飞行

器设计和气动优化等领域。Zhou 等 [17-18] 提出了一

种基于主动学习的 VFSM 构造方法，并通过数值

算例和工程算例验证了方法的通用性。Tian 等 [19]

面向多级加筋壳后屈曲优化问题构建了 VFSM，

相比传统单保真度代理模型方法节省了 70% 的计

算耗时。针对变刚度复合材料筒壳的铺层优化问

题，Guo 等[20-21] 基于分层 Kriging 建立了 VFSM，并

采用高效全局优化方法 (Efficient global optimization,

EGO) 开展优化，较传统方法显著提升了计算效率

和寻优能力。综上，针对变刚度复合材料结构的

分析和优化问题，学者们已开展了大量代理模型

方面的相关研究，但针对此问题在 VFSM 方面的

研究仍处于起步阶段，具有较大的研究潜力。

针对 VFSM 中 HFM 和 LFM 样本数据的结合，

目前最常用的方法包括桥函数法和 Co-Kriging 法[22]。

桥函数法主要包括加法桥函数 [23]、乘法桥函数 [24]

和混合桥函数 [25]。Co-Kriging [26-27] 为 Kriging 模型

的扩展，通过引入 LFM 样本数据辅助预测 HFM。
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Tian 等 [19] 指出对于后屈曲分析及优化这类高度非

线性问题，桥函数法容易造成 VFSM 的精度不稳

定。郑君 [22] 指出 Co-Kriging 构建过程复杂且构造

成本较高。因此，构建高精度、简便的 HFM 和

LFM 的样本数据融合方法具有重要意义。随着人

工智能的飞速发展，深度神经网络  (Deep neural

networks, DNN) 广泛应用于加筋结构优化 [28]、气

动形状优化 [29] 和复合材料结构设计 [30-31]。受迁移

学习  (Transfer learning, TL) 思想的启发，本文旨

在建立面向变刚度复合材料筒壳高效屈曲分析的

变保真度迁移学习模型，其核心思想是基于 LFM

样本数据训练 DNN 得到预训练模型，再基于 HFM

样本数据对预训练模型进行微调 (Fine-tuning)，

训练得到满足精度需求的变保真度迁移学习模型。 

1    基于迁移学习的高效变保真度模型 

1. 1    传统变保真度代理模型构建方法

δ̂(x)

常用的 VFSM 构建方法主要有桥函数法和 Co-

Kriging 法。桥函数法主要可以分为加法桥函数法、

乘法桥函数法和混合桥函数法。其中混合桥函数

法较其他两种方法适用性更广且精度更高，近年

来受到了广泛的关注和应用 [25,32-33]。混合桥函数法

的原理是先采用修正因子 ρ对低保真度代理模型

(Low-fidelity surrogate model, LFSM) 进行缩放，以

使得 LFSM 与 HFM 更为接近。于是混合桥函数

可表示为

δ̂(x) = yH(xH)−ρŷL(xH) (1)

xH yH(xH)

xH ŷL

ŷL(xH)

xH

其中： 表示 HFM 样本点； 表示基于 HFM

计算的样本点 的响应； 表示 LFSM，由低保

真度样本点训练得到； 表示基于 LFSM 预测

的样本点 的响应；ρ为修正因子，其值可通过

求解下式得到：

Find ρ

min
nH∑
i=1

[ρŷL(xi)− yH(xi)]2 (2)

nH其中： 代表 HFM 样本点总数。基于混合桥函

数构建的 VFSM 可表示为

yVFSM = ρŷL(x)+ δ̂(x) (3)

另一种常用的 VFSM 构建方法是 Co-Kriging

法，它原用于地质统计学插值模型，后广泛应用

于工程科学领域[26]。Co-Kriging 是一种考虑了 LFM

样本数据的 Kriging 模型，其通过 LFM 样本数据

进行 HFM 的辅助预测，较单保真度的 Kriging 模型

具有更高的预测精度。由于 Co-Kriging 的原理和

推导过程较为复杂，本文不再赘述，详见文献[26-27]。 

1. 2    深度神经网络基本原理

本节简要介绍基于自适应矩估计 (Adaptive mo-

ments，Adam) 算法 [34] 训练 DNN 的基本原理。对

于一个含 n 个隐层的神经网络，其模型参数主要

包括权值 W 和阈值 b，DNN 的第 j 层的输出可表

示为

z( j) = f (W( j)z( j−1)+b( j)),∀ j ∈ {1,2, · · · ,n} (4)

z( j) z( j−1)其中： 表示第 j 层的输出； 表示第 j−1 层

的输出； f 表示激活函数；W 代表神经网络的权

值；b 代表神经网络的阈值。本文使用的是 ReLU[35]

激活函数。

θ = {W( j),b( j)}n+1
j=1W 和 b 可统一用参数 表示， θ

可以通过优化使得下式最小得到：

L(θ) =
1
N

N∑
i=1

Li =
1
N

N∑
i=1

(yi− f̂ (xi;θ))
2

(5)

L(θ) (x,y)

f̂ (xi;θ)

其中： 表示模型参数为 θ时的损失函数；

为训练数据； 为 DNN 的预测结果；N 为样

本点总数；Li 表示损失函数；yi 表示真实值。

Adam 算法迭代计算格式如下：

∇L(θl) =
∂Lil

∂θl
(6)

ml = β1ml−1+ (1−β1)∇L(θl) (7)

vl = β2vl−1+ (1−β2)[∇L(θl)]2 (8)

∇L(θl)其中： l 表示迭代步数； 表示损失函数的导

数；m 表示偏一阶矩估计；v 表示偏二阶矩估计；

β1 和 β2 分别表示 m 和 v 的衰减率；Lil 表示迭代

第 l 步时的损失函数；θl 表示迭代第  l 步时的待求

参数。Adam 算法使用移动平均值来更新模型参数：

θl+1 = θl−
αml√
vl+ε

(9)

其中：ε是避免被零除的极小正数；α表示学习率。

m0 = 0 v0 = 0 θ1 = θ0本文中取 ， ， ，β1=0.9，β2=

0.999，ε=10−8。基于 Adam 算法进行训练，可以得

到 DNN 的权值和阈值。 

1. 3    变保真度迁移学习模型构建方法

Ds , Dt Ts , Tt

迁移学习是一种新颖的机器学习方法，被广

泛应用于目标检测、图像识别和语音识别等领域[36]，

其目的是将某个领域或任务上学习到的知识或模

式应用到不同但相似的领域或任务中。对于给定

的源域 Ds 和源任务 Ts、目标域 Dt 和目标任务 Tt，

且有 或 ，迁移学习可以充分利用 Ds
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和 Ts 的信息，从而高效地完成在 Dt 中对于 Tt 的

训练。通常来说，源域 Ds 是已经完成训练、有大

量数据标注的领域，即为待迁移的对象。而目标

域 Dt 是最终要进行标注的对象。迁移学习的核心

是利用了源域和目标域的相似性，当知识从源域

传递到了目标域，就完成了迁移学习。更详尽的

迁移学习内容可参考 Pan 和 Yang[36] 的综述文章。

受迁移学习思想的启发，结合 VFSM 的构建

原理，本文利用 LFM 和 HFM 的相关性，以 LFM

样本数据作为源域，HFM 样本数据作为目标域，

提出了一种变保真度迁移学习模型，可以高效地

完成从 LFM 到 HFM 的信息迁移。其构建过程如

图 2 所示，主要包括以下三个步骤：

步骤 1：建立 HFM 和 LFM 并抽样。

根据问题属性、结构特征、分析方法，建立

合适的 HFM 和 LFM，且 LFM 能反映 HFM 的大致

变化趋势[37]。基于拉丁超立方抽样 (Latin hypercube

sampling，LHS) 得到 m 个 LFM 样本点和 n 个 HFM

样本点，并分别计算其响应。

步骤 2：建立预训练模型。

以 m 个 LFM 样本点作为源域样本集建立 DNN，

并基于第 1.2 节中的 Adam 算法对 DNN 的权值和

阈值进行训练，得到预训练模型。

步骤 3：基于 Fine-tuning 建立变保真度迁移

学习模型。

对于预训练模型，DNN 的前若干层学习到的

都是通用的特征 (General features)，随着网络层

次的加深，后面的网络更偏重于任务特定的特征

(Task-specific feature)，且越靠近输出层，任务特

定特征越高级 [38-39]。

良好的层次结构使得 DNN 具备可迁移性，本

文基于 Fine-tuning 开展迁移学习。首先，固定预

训练模型的前若干层，调整最后一层神经网络的

阈值和权值的学习率。其次，以 n 个 HFM 样本点

作为目标域样本集，对最后一层网络进行 Fine-

tuning，即通过少量的 HFM 样本点和较小的学习

率对预训练模型最后一层神经网络的模型参数进

行重新训练，经过 Fine-tuning 即可得到变保真度

迁移学习模型。 

2    算例 1：变刚度复合材料筒壳线性屈曲载
荷值预测

本节开展变刚度复合材料筒壳线性屈曲载荷

值预测的算例研究。第 2.1 节介绍了变刚度复合

材料筒壳 HFM 和 LFM 建立方法；第 2.2 节将构建

的变保真度迁移学习模型、高保真度代理模型

(High-fidelity  surrogate  model,  HFSM)、 LFSM、传

统桥函数构建的 VFSM 与 Co-Kriging 进行对比与

讨论。 

2. 1    HFM 与 LFM 模型介绍

基于参考文献 [21,40] 给出的变刚度复合材料

筒壳模型参数进行建模。模型是直径为 457.2 mm、

高度为 457.2 mm、单层厚度为 0.127 mm 的 16 层

的复合材料筒壳，其单层材料参数如表 1 所示。

变刚度复合材料筒壳设计变量与纤维路径如图 3

所示，筒壳两端载荷承受纯弯曲载荷 M=1 kN∙m。

将变刚度筒壳均匀划分为 12 份，考虑曲线纤维在
 

表 1    变刚度复合材料筒壳材料属性

Table 1    Material properties of variable stiffness
composite cylindrical shell 

Property Value

E1/GPa 134
E2/GPa 7.71
E3/GPa 7.71
G12/GPa 4.31
G13/GPa 4.31
G23/GPa 2.76
v12 0.301
v13 0.301
v23 0.396
Thickness of each ply/mm 0.127

Notes: E1, E2, E3−Modulus  of  elasticity  of  direction  1,  direction  2

and  direction  3,  respectively; G12, G13, G23−Shear  elasticity  of

direction  12,  direction  13  and  direction  23,  respectively; ν12, ν13,

ν23−Poisson's ratio of  direction 12,  direction 13 and direction 23,

respectively.

 

Source dataset

m LFM points

Low-level features Task-specific feature

Pre-trained model

Step 2

Fine-tuning
Step 1

Sampling of

HFM and LFM

Target dataset

n HFM points

Input layer Hidden layers Output layer

Step 3
Variable-fidelity

 transfer learning

model

Fix

HFM−High-fidelity model; LFM−Low-fidelity model; n, m−Number

of LFM and HFM sample points

图 2    变保真度迁移学习模型建立方法

Fig. 2    Establishment method of variable-fidelity transfer learning model
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圆 周 上 对 称 ， 故 纤 维 的 轨 迹 由 7 个 设 计 变 量

Ti(i=1, 2,···, 7) 确定，Ti 的取值范围为 [0°, 90°]，纤

维角度变化表达式为

θ(α) = Ti+
Ti+1−Ti

αi+1−αi
(α−αi) (10)

其中：Ti 和 Ti+1 表示相邻的设计变量；α表示当

前位置所对应的圆周角；αi 表示设计变量 Ti 对应

的圆周角； θ(α) 表示圆周角为 α时的纤维角度。

本算例中变刚度铺层序列定为 [0°/θ/90°/−θ/−θ/90°/

θ/0°]s。在 ABAQUS 中进行变刚度复合材料筒壳的

有限元建模，参考文献 [40] 使用 S8R5 (8 节点，每

个节点 5 个自由度) 的壳单元类型，采用的计算机

配置为 Intel Xeon Gold 6246R@3.39GHz、128G RAM。

根据有限元网格的疏密程度确定模型的保真

度，是一种有效的变刚度复合材料筒壳 HFM 和

LFM 建立方法 [41]。不同网格数量下变刚度复合材

料筒壳结构屈曲载荷与计算耗时如表  2 所示，经

过网格收敛性分析，本文选取网格数量为 6 000

的有限元模型作为 HFM，选取网格数量为 600 的

有限元模型作为 LFM。HFM 与 LFM 的纤维路径

示意图如图 4 所示，一阶屈曲模态图 (Ti=45° (i=1,

2,···, 7)) 如图 5所示。

 
 

(a) HFM

(c) LFM

400

400 600 800 1 000 1 200 1 400

300

200

200

100

0

C
y
li

n
d
er

 a
x
ia

l 
d
ir

ec
ti

o
n
/m

m

Cylinder circumferential direction/mm

400

400 600 800 1 000 1 200 1 400

300

200

200

100

0

C
y
li

n
d
er

 a
x
ia

l 
d
ir

ec
ti

o
n
/m

m

Cylinder circumferential direction/mm

(b) Fiber path of HFM

(d) Fiber path of LFM

图 4    变刚度复合材料筒壳高保真度模型 (HFM) ((a), (b)) 与

低保真度模型 (LFM) ((c), (d)) 示意图

Fig. 4    Schematic diagram of high-fidelity model (HFM) ((a), (b)) and

low-fidelity model (LFM) ((c), (d)) for variable stiffness composite

cylindrical shell
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(a) HFM (6 000 Elements)

Mcr=93.12 kN·m

CPU time=190 s

(b) LFM (600 Elements)

Mcr=97.3 kN·m

CPU time=28 s

Mcr−Critical buckling moment

图 5    变刚度复合材料筒壳 HFM (a) 与 LFM (b) 一阶屈曲模态

Fig. 5    First buckling modes of HFM (a) and LFM (b) for variable stiffness

composite cylindrical shell
 

由图 5 可知，本算例 HFM 的线性屈曲载荷值

计算结果为 93.12 kN∙m (单次计算耗时为 190 s)，

与 Rouhi[40] 论文中的计算结果 93.10 kN∙m 较为接

近。且由图 4 可以发现，HFM 沿筒壳的圆周方向

网格数量较多，纤维路径变化较为平滑，因此

HFM 计算精度较高。LFM 的计算结果为 97.30 kN∙m

(单次计算耗时为 28 s)，与 HFM 计算结果的误差

为 4.49%，可认为 LFM 能较好地反映 HFM 的变化

趋势。由图 4 可以发现，LFM 网格较为稀疏，其

纤维路径变化相对粗糙，总的来说 LFM 的计算效

率较高，但计算精度不如 HFM。 

 

表 2    不同网格数量下变刚度复合材料
筒壳结构屈曲载荷与计算耗时

Table 2    Buckling load and computational cost with
different number of elements of variable

stiffness composite cylindrical shell 
Number of elements Buckling load/(kN∙m) CPU time/s

600 97.30 28
840 95.46 37

1 000 94.46 45
1 800 93.78 65
3 600 93.22 120
6 000 93.12 190
7 500 93.09 230

− 93.10 (Rouhi[40]) −

Note: CPU−Central processing unit.
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α−Circumferential azimuth angle; θ−Fiber orientation angle;

M−Moment; T1-T7−Continuous design variables

图 3    变刚度复合材料筒壳纤维路径 (a) 与设计变量 (b) 示意图

Fig. 3    Schematic diagram of fiber path (a) and design variables (b) of

variable stiffness composite cylindrical shell
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2. 2    对比与讨论

针对第 2.1 节中建立的 HFM 与 LFM，本节开

展变保真度迁移学习模型与相关代理模型的对比

与讨论，代理模型的精度指标为 R2 与 RRMSE，计

算公式如下：

R2 = 1−

∑K

i=1
(yi− ŷi)2∑K

i=1
(yi− ȳi)2

(11)

RRMSE =

√
1
N

∑K

i=1
(yi− ŷi)2√

1
N −1

∑K

i=1
(yi− ȳi)2

(12)

yi

ŷi ȳi

其中：K 代表测试集样本点数目； 表示真实值；

表示预测值； 表示真实值的平均值。R2 越接近

1，模型精度越高； RRMSE 越接近 0，模型精度

越高。

基于 Kriging 模型分别建立 HFSM 和 LFSM，

其中 HFSM 采用的 HFM 样本点数量分别为 30、

90 和 180，LFSM 采用的 LFM 样本点数量分别为

200 和 300。使用额外的 100 个 HFM 样本点作为

测试集，代理模型精度结果如表 3 所示。从表中

可以看到，对于 HFSM，随着 HFM 样本点数目的

增加，模型精度也随之增加，但计算成本也逐渐

提高；对于 LFSM，当样本点增加时模型精度并

未提高，说明 LFM 的误差限制了 LFSM 的精度。

 
 

表 3    变刚度复合材料筒壳算例各代理模型预测精度与计算耗时

Table 3    Prediction accuracy and computational cost of various surrogates for variable stiffness composite cylindrical shell 
Kriging RBF-VFSM Co-Kriging Proposed method CPU

time/minR2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE

30HFM 0.272 0.849 − − − − − − 95.0
90HFM 0.691 0.548 − − − − − − 285.0
180HFM 0.850 0.380 − − − − − − 570.0
200LFM 0.549 0.661 − − − − − − 93.3
300LFM 0.542 0.668 − − − − − − 140.0
30HFM+300LFM − − 0.529 0.691 0.780 0.481 0.823 0.418 235.0
50HFM+300LFM − − 0.661 0.580 0.838 0.393 0.871 0.360 298.3

Notes: R2−Regression square; RRMSE−Relative root mean square error; RBF-VFSM−BRF-based variable-fidelity surrogate model.

 

基于第 1.3 节中所提出方法建立变保真度迁

移学习模型。DNN 模型的隐层数为 3，每层神经

元数目为 100，训练时取学习率 α1=1×10−3，Adam

迭代步数为 1 500。进行迁移学习时迁移层的学习

率为 α2=1×10−4。各代理模型的精度和计算耗时如

表 3 所示，可以看到，当样本点组成为 50HFM+

300LFM 时，回归系数 R2 为 0.871，相对均方根误

差 RRMSE 为 0.360，精度略优于 180 个 HFM 样本点

构建的 HFSM (R2 为 0.850，RRMSE 为 0.380)，但较

HFSM 节约了 47.7% 的计算耗时，验证了所提出

方法具有优异的效率优势。

为了进一步验证所提出方法的精度优势，将

变保真度迁移学习模型、基于桥函数法构建的

VFSM 和 Co-Kriging 进行对比。其中桥函数法采

用第 1.1 节中介绍的混合桥函数，基于 RBF 代理

模型构建 VFSM (RBF-VFSM)。各模型计算结果的

精度和耗时如表 3 所示，预测精度对比如图 6 所

示。可以看到，本文方法在不同的 HFM 和 LFM

样本数据组合下始终具有最高的精度。在样本点

组成为 50HFM+300LFM 时，基于本文方法构建的

变保真度迁移学习模型的 R2 比 RBF-VFSM 和 Co-

Kriging 分别提高了 31.8% 和 3.9%，RRMSE 误差值比

RBF-VFSM 和 Co-Kriging 分别下降了 37.9% 和 8.4%，

说明了所提出方法的高精度优势。

对于变刚度复合材料筒壳算例第二阶屈曲载荷

值的预测 (30HFM+300LFM)，变保真度迁移学习

模型、RBF-VFSM 和 Co-Kriging 的 R2 分别为 0.858、

0.722 和 0.828；RRMSE 分别为 0.375、0.525 和 0.412。

本文方法的 R2 比 RBF-VFSM 和 Co-Kriging 分别提

高了 18.8% 和 3.6%；RRMSE 误差值比 RBF-VFSM 和

Co-Kriging 分别下降了 28.6% 和 9.0%，说明了所提

出方法对于第二阶屈曲载荷值预测也具有适用性。 

3    算例 2：含缺陷变刚度复合材料筒壳后屈
曲极限承载力预测

为了进一步验证所提出方法的适用性，本节

开展含缺陷变刚度复合材料筒壳后屈曲极限承载
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力预测的算例研究。第 3.1 节介绍了 HFM 和 LFM

建立方法；第 3.2 节将构建的变保真度迁移学习

模型、HFSM、LFSM、RBF-VFSM 与 Co-Kriging 进

行对比与讨论。
 

3. 1    HFM 与 LFM 模型介绍

基于参考文献 [42-43] 中给出的含缺陷变刚度复

合材料筒壳模型进行建模，模型是直径为 206.5 mm、

高度为 889 mm、单层厚度为 0.124 mm 的 8 层的

复合材料筒壳，单层材料参数如表 4 所示。纤维

的轨迹由 2 个设计变量 Ti (i=1, 2) 确定，Ti 的取值

范围为 [0, 90°]。纤维角度变化表达式仍为式 (10)，

变刚度铺层序列定为 [45°/−45°/θ/−θ]s。

在 ABAQUS 中进行有限元建模，参考文献 [42]

使用 S4R (4 节点减缩积分单元 ) 壳单元类型。筒

壳结构底端固支，顶端约束除轴向位移外的其他

自由度，并将顶端面所有节点刚性耦合至参考点，

在参考点上施加轴压位移载荷直至结构发生坍塌。

基于显式动力学进行加载，分析时间为 200 ms，

加载总位移为 5 mm。

不同网格数量下含缺陷变刚度复合材料筒壳

后屈曲载荷与计算耗时如表  5 所示，经过网格收

敛性分析，本文选取网格数量为 28 560 的有限元

模型作为 HFM，选取网格数量为 2 600 的有限元

模型作为 LFM。含缺陷变刚度复合材料筒壳的缺

陷分布示意图如图 7(c) 所示，本算例将文献 [43]

 

表 4    含缺陷变刚度复合材料筒壳材料属性

Table 4    Material properties of variable stiffness composite
cylindrical shell with imperfection 

Property Value

E1/GPa 124.4
E2/GPa 8.69
E3/GPa 8.69
G12/GPa 4.83
G13/GPa 4.83
G23/GPa 4.83
v 0.347
Thickness of each ply/mm 0.124

 

表 5    不同网格数量下含缺陷变刚度复合材料
筒壳后屈曲载荷与计算耗时

Table 5    Post-buckling load and computational cost with
different number of elements for variable stiffness

composite cylindrical shell with imperfection 
Number of elements Buckling load/(kN∙m) CPU time/s

2 600 75.69 72
4 000 75.27 104
7 000 74.98 176
9 600 74.65 267

15 000 73.96 505
21 600 73.50 895
28 560 71.30 1 423

− 71.20 [42] −
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图 6    变刚度复合材料筒壳算例各代理模型回归系数 R2 (a) 和相对均方根误差 RRMSE (b) 预测精度

Fig. 6    Prediction accuracy of regression square R2 (a) and relative root mean square error RRMSE (b)

for various surrogates of variable stiffness composite cylindrical shell
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Fig. 7    Schematic diagram of HFM (a), LFM (b) and imperfection

distribution (c) of variable-stiffness composite cylindrical shell with

imperfection
 

· 2436 · 复合材料学报



中的实际测量缺陷引入到有限元模型中，以生成

含缺陷的有限元模型。屈曲模态图 (T1=10°，T2=45°)

如 图 8 所 示 ， HFM 的 极 限 承 载 力 计 算 结 果 为

71.30 kN (单次计算耗时为 1 423 s)，与 White 等 [42]

论文中的计算结果 71.20 kN 较为接近，说明 HFM

计算结果具有较高精度。LFM的计算结果为 75.69 kN

(单次计算耗时为 72 s)，与 HFM 的误差为 6.16%，

虽精度不如 HFM，但能较好地反映 HFM 的变化

趋势且具有较高的计算效率。 

3. 2    对比与讨论

基于第 1.3 节中所提出方法建立变保真度迁

移学习模型，DNN 模型的隐层数为 5，每层神经

元数目为 50，训练时取学习率 α1=5×10−3，Adam

迭代步数为 2 000，进行迁移学习时迁移层的学习

率为 α2=1×10−4。构建的各代理模型的精度 (使用

额外 100 个 HFM 样本点作为测试集) 和计算耗时

如表 6 所示，当样本点组合为 5HFM+50LFM 时，变

保真度迁移学习模型的 R2 为 0.961，RRMSE 为 0.196，

精度略优于 20 个 HFM 样本点构建的 HFSM (R2 为

0.959，RRMSE 为 0.201)，且较 HFSM 节约了 62.3% 的

计算耗时，验证了所提出方法的高效性。

不同样本数据组合下，变保真度迁移学习模

型、RBF-VFSM 和 Co-Kriging 的计算精度和耗时

如表 6 所示，各代理模型预测精度对比如图 9 所

示。由表 6 可以看到，本文方法在不同的 HFM
 

表 6    含缺陷变刚度复合材料筒壳算例各代理模型预测精度与计算耗时

Table 6    Prediction accuracy and computational cost of various surrogates for
variable stiffness composite cylindrical shell with imperfection 

Kriging RBF-VFSM Co-Kriging Proposed method CPU
time/minR2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE R2 RRMSE

5HFM 0.744 0.503 − − − − − − 118.6
10HFM 0.915 0.290 − − − − − − 237.2
20HFM 0.959 0.201 − − − − − − 474.3
50LFM 0.843 0.395 − − − − − − 60.0
100LFM 0.842 0.395 − − − − − − 120.0
5HFM+50LFM − − 0.933 0.257 0.932 0.260 0.961 0.196 178.6
10HFM+50LFM − − 0.946 0.231 0.956 0.208 0.972 0.167 297.2
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图 8    含缺陷变刚度复合材料筒壳 HFM (a) 与 LFM (b) 屈曲模态

Fig. 8    Buckling modes of HFM (a) and LFM (b) for variable stiffness

composite cylindrical shell with imperfection
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图 9    含缺陷变刚度复合材料筒壳算例各代理模型 R2 (a) 和 RRMSE (b) 预测精度

Fig. 9    Prediction accuracy of R2 (a) and RRMSE (b) for various surrogates of variable stiffness composite cylindrical shell with imperfection
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和 LFM 样本点组合下始终具有更高的精度。在样

本点组成为 5HFM+50LFM 时，变保真度迁移学习

模型的 R2 比 RBF-VFSM 和 Co-Kriging 分别提高了

3.00% 和 3.11%，RRMSE 误差值比 RBF-VFSM 和 Co-

Kriging 分别下降了 23.74% 和 24.62%，说明了所提

出方法较传统方法具有更高的预测精度。 

4    结 论
(1) 提出了一种基于深度神经网络 (DNN) 的变

保真度迁移学习模型构建方法。首先建立合适的

高保真度模型 (HFM) 和低保真度模型 (LFM)，再

基于大量 LFM 样本数据训练 DNN 得到预训练模

型，最后基于少量 HFM 样本数据对预训练模型进

行 Fine-tuning，得到变保真度迁移学习模型。面

向变刚度复合材料筒壳结构的线性屈曲和后屈曲

承载力预测问题开展算例研究，结果表明比直接

采用高保真度样本点构建的代理模型分别节约了

47.7% 和 62.3% 的计算成本，验证了所提出方法的

高效性和适用性。

(2) 将变保真度迁移学习模型、桥函数方法构

建的变保真度代理模型 (VFSM) 和 Co-Kriging 进行

对比，结果表明变保真度迁移学习模型在不同

HFM 和 LFM 组合下均具有更高的精度，验证了

所提出方法的高精度优势。

在后续研究中，将开展基于变保真度迁移学

习模型的缺陷敏感性分析方法，研究并考虑变刚

度复合材料筒壳制造工艺约束，把缺陷幅度、缺

陷位置等缺陷变量、工艺约束参数、铺层角度等

变量协同进行训练，探究变刚度复合材料筒壳结

构对不同形状缺陷的敏感性以及工艺约束对结构

设计的影响。
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