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摘要：目的 针对现有结构安全在线监测与评估方法存在的短板，结合人工智能方法探索新的解决方案。提

出一种基于有限测点应力逆向推演整体结构应力分布的方法，以数据驱动的模式，基于神经网络技术搭建

算法模型。方法 以结构有限元仿真数据为基础，运用相关性分析方法，获取代表结构响应特征的有限个测

点，利用神经网络方法构建基于有限测点应力推演结构全场应力分布的算法模型。结果 以科学试验平台的

连接器结构为对象，开展该算法模型的应用研究，并且对该应用实例下的算法模型开展不确定度分析，推

演结果的相对不确定度 u95rel 为 8.6%。结论 该算法模型的推演结果正确反映了结构总体响应特征。从建模

过程角度分析，该算法模型的不确定度来源主要包括相关性分析方法、神经网络建模以及模型收敛条件 3

个方面。 

关键词：结构安全监测；结构应力；逆向推演；数字模型；相关性分析；神经网络；不确定度 

中图分类号：000       文献标识码：A       文章编号：1672-9242(2023)03-0069-08 

DOI：10.7643/ issn.1672-9242.2023.03.009 

Reverse Deduction Model of Structural Stress and Quantitative  
Analysis of Its Uncertainty 

ZHU Quan-hua1,2, ZHANG Tao1,2, WANG Xue-liang1,2, JIANG Zhen-tao1,2, YUE Ya-lin1,2 

(1. Southern Marine Science and Engineering Guangdong Laboratory (Guangzhou), Guangdong Guangzhou 511458, China;  

2. China Ship Scientific Research Center, Jiangsu Wuxi 214082, China) 

ABSTRACT: The work aims to explore an artificial intelligence method for solving the shortcomings of structural safety online 

monitoring and evaluation and propose a method for reversely deducing the stress distribution of the whole structure based on 

limited measuring points, so as to build a data-driven algorithm model based on neural network technology. Firstly, based on the 

finite element simulation data of the structure, a limited number of measuring points representing the structural response charac-

teristics were obtained by the correlation analysis method. Then, neural network method was adopted to build the algorithm 

model of deducing stress distribution in the whole field of structure based on limited measuring points. With the connector struc-

ture of Scientific Research & Demonstration Platform (SRDP) as the object, the application of the algorithm model was studied, 



·70· 装 备 环 境 工 程 2023 年 3 月 

 

studied, and the uncertainty analysis of the algorithm model in this application case was carried out. Relative uncertainty u95rel of 

the deduced results was 8.6%. The deduced results of this algorithm model correctly reflect the overall response characteristics 

of the structure. According to the modeling process, the uncertainty mainly results from correlation analysis method, neural 

network modeling and model convergence condition. 

KEY WORDS: structural safety monitoring; structural stress; reverse deduction; digital model; correlation analysis; neural 

network; uncertainty 

现有的结构安全在线监测与评估方法[1-10]通常基

于结构设计图纸开展强度分析，设定安全阈值，当传

感器超过阈值后，发出相应级别的预警。这种做法存

在诸多问题： 

1）现有做法与结构真实力学性能存在“差异性”。

实际上结构受腐蚀、疲劳、老化等因素影响，承载力

随服役时间的增长而退化，而现有做法基于设计状态

设定阈值。 

2）现有做法带有“固定性”。在检修阶段结构不

可避免地存在修补和替换，而计算新阈值缺少描述当

前状态的结构模型。 

3）现有做法存在“离散性”。只有布置传感器的

位置才能得到监测，无法对全局进行监测和评估，实

际上诸多结构损伤点在设计阶段均未得到关注。 

解决上述问题的关键在于，建立当前状态的结构

数字模型，构建虚拟–实体融合式结构安全监测技术。

该技术从动态角度分析结构性能，它通过在虚拟空间

建立与实体当前状态高度等价的虚拟数字模型，基于

数字模型支撑结构的安全评估。数字模型是利用计算

机表述实体的技术载体，包括 3 个维度：数据、连接

（算法）和仿真。数据即记录实体全周期、全要素数

据，通常以数据库形式存在，它是重构实体任意时间

段真实状态的基础；连接算法是指从全周期历史数据

中提取描述实体相关规律的表达方式，通常为人工智

能模型算法；仿真则是实体状态最直观的表达形式，

通常用于仿真计算与三维可视化。数据、连接和仿真

三者是数字模型的必要非充分条件，以连接算法为内

核的代理模型与仿真模型均能作为表征实体状态的

数字模型。 

本文运用人工神经网络方法，利用应力仿真数据

建立表征结构的数字模型，该模型目的是基于有限测

点应力推演整体结构应力分布，从而将“对点监测”

提升为“对应力场监测”。以“永乐科考”号科学试

验平台的连接器结构为对象，基于该数字模型开展连

接器结构全场应力逆向推演计算。针对该数字模型推

演结果的不确定度开展定量分析，并基于算法模型的

创建过程分析不确定度来源。 

1  应力逆向推演数字模型  

应力逆向推演模型构建的技术思路是以数据驱

动的模式，基于神经网络技术搭建算法模型，从数据

层面入手，抽象实体的机理、规律。总体技术思路如

图 1 所示，以结构的有限元仿真数据为基础，首先从

相关性分析的角度，借助数据变化、数据存储、数据

变换等数据处理手段建立选点算法，抽取能够代表结

构响应特征的少量离散单元作为特征点；然后，利用

神经网络能够映射数据的非线性关系的优势，构建基

于特征点应力逆向推演全场应力的神经网络模型；最

后，加入模型收敛条件，确保算法模型推演结果的精

度达到要求。 
 

 
 

图 1  算法模型构建思路 
Fig.1 Building idea of algorithm model 

 

1.1  选点方法原理 

选点方法的目的是通过相关性分析 [11-15]选出能

够代表结构应力响应特征的单元作为测点，基本思路

是选取结构上具备线性无关、应力值较大的单元。本

文采用 Pearson 相关系数（Pearson Correlation Coef-

ficient）来度量变量的线性相关程度，Pearson 相关系

数的计算公式为： 
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式中：n 表示样本数量（即载荷工况数量）；X、

Y 分别表示任意 2 个测点的应变值； X 、Y 分别表示

这 2 个测点在所有载荷工况下的平均值。 

Pearson 相关系数是用协方差除以 2 个变量的

标准差得到的，虽然协方差能反映 2 个随机变量的

相关程度，但其数值上受量纲的影响很大，不能简

单地从协方差的数值大小给出变量相关程度的判

断。为了消除这种量纲的影响，于是就有了相关系

数的概念。  

从的相关度分析图（图 2）可以看出，当相关系

数为 1 时，成为完全正相关；当相关系数为‒1 时，

成为完全负相关。相关系数的绝对值越大，相关性越

强；相关系数越接近于 0，相关度越弱。选取 0.95 作 

为两者线性相关的阈值。 

若结构有限元模型共 m 个单元，通过计算 m 个

单元应力的相关系数，得到一个系数矩阵(m×m)。然

后开始选点步骤。 

Step1：从 m 个单元中选取应力值最大的单元作

为选取的第一个点，通过查相关系数矩阵，删除与该

单元强相关的所有单元。 

Step2：从剩下的单元中选取应力值最大的单

元，查相关系数矩阵，找到并删除与该单元强相关

的单元。  

Step3：循环重复第 2 步，直到相关单元都被删

除后，最后剩下的单元即是应力值最大且线性不相关

的单元。 

 

 
 

图 2  相关度分析 
Fig.2 Correlation analysis diagram 

 
 

1.2  应力推演神经网络 

应力推演神经网络的目标是能够根据前述选点

方法选出少量单元的应力值，输出其他全部单元的应

力数据。基于反向传播神经网络（BPNN）方法[16-20]

来构建推演模型，利用神经网络中的神经元（Neuron）

作为基本的计算单元。 

神经元能够接受来自其他神经元的输入或者是

外部的数据，然后计算一个输出。每个输入值都有一

个权重（Weight），权重的大小取决于这个输入相比

于其他输入值的重要性。然后在神经元上执行一个特

定的函数 f，这个函数会将该神经元的所有输入值以

及其权重进行一个操作后得出输出值，其原理如图 3

所示。 
 

 

 
 

图 3  神经元原理 
Fig.3 Principle of neuron 
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本文的神经网络模型采用全连接 BP 神经网络，

包含输入层、隐藏层和输出层 3 层结构，如图 4 所示。

输入层包含 n 个神经元，是选点方法获得的 n 个已知

单元应力。输出层是 j 个神经元，即其他所有未知的

j 个单元应力。隐藏层的设计包含 3 层结构，每层 1 024

个节点。 
 

 
 

图 4  神经网络结构 
Fig.4 Structural diagram of neural network 

 
采用包含 3 个隐藏层的神经网络，每一层中包含

多个节点，这里用上标表示神经网络的层序，用下标

表示某个样本的节点序。共 i 个测点即 i 个神经网络

节点，这 i 个测点在某个载荷工况下的应力响应组成

一个样本的特征向量  1 2, , , ix x x x 。同时，数据集

包含多个样本，n 个载荷工况即 n 个样本集。z 表示

网络节点在执行线性运算后的结果，a 表示网络节点

在执行激活函数（使用双曲正切函数 tanh）后的输出。

对于某个样本的特征向量 x，以第 1 层网络为例，给

出第 1 个节点的计算过程，如式（2）所示。 
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提取 n 个载荷工况下的测点处有限元计算的应

力 响 应 结 果 形 成 训 练 样 本 集 ， 其 特 征 矩 阵 为

      , , ,1 2x x x nX = 。式（2）是以单个样本 x为

单位进行运算的，如果要完成对整个样本集的推演则

使用向量化计算，那么 3 层网络的计算过程如式（3）

所示。 
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此外，为了防止过拟合，在网络中加入了 dropout

层，用于在网格中随机冻结某些节点权重。通过梯度

下降算法多次迭代更新神经网络每一层节点的权重

参数，减小神经网络输出的误差，达到最小误差时的

参数即是神经网络的权重参数 W和 b，循环计算按以

下步骤实现。 

1）向前传播计算。从第一层到输出层，逐层计

算网络输出。 

2）计算损失函数 J。 

3）误差反向传播。从输出层到第一层，逐层计

算各层梯度
J

W
和

J

b




。 

4）修正权重参数，
J  


W W

W
，

J
b b

b

  


。 

5）反复迭代，获取达到最小输出误差时的权重

参数 W和 b。 

在向前传播计算中，对于 3 层神经网络结构，用

g[i](Z[i])表示第 i 层的激活函数，前一层输出作为后一

层的输入，直至输出第 3 层 A[3] ，计算式为： 
           

       

0 1

3

i i i i i
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在误差向反向传播中，通过链式求导法则从后向

前逐层计算损失函数 J 对权重参数 W、b 的偏导数
J

W
和

J

b




。 

2  连接器结构应力推演算例 

2.1  算例说明 

本文选取的结构为单耳连接器，来源于“永乐科

考”号科学试验平台，该平台是一座由 2 个模块拼接

而成的半潜式平台[21]，如图 5 所示。单耳连接器为 2

个模块连接区域的结构，多个单耳连接器之间通过销

轴连接。单耳连接器是受力最复杂、结构最薄弱的区

域，该区域结构外形不规则，应力传递具有较强的随

机性，且销轴不具备布放传感器的条件，因此非常适

合采用应力推演模型进行应力监测与评估。单耳连接

器的有限元仿真模型如图 6 所示，模型共计 30 897

个壳单元。 

单耳连接器主要承受与销轴之间的剪力，方向为

垂直于销轴孔轴向 360°变化，如图 7 所示。本文仿真

载荷选取 100 个载荷步长（5、10、15、…、495、500 

t，每 5 t 为一个载荷）、36 个载荷方向（0°、10°、20°、…、

340°、350°，每 10°为一个方向），100 个载荷步长和

36 个载荷方向两两组合形成 3 600 个工况。仿真应变

用壳单元 x 方向正应变 S1、y 方向正应变 S2 表示。其

中，任意抽取 2 400 组工况的应变数据作为神经网络

模型的训练集，再从剩余工况中任意抽取 600 组工况

的应变数据作为模型过拟合控制的收敛集，最后剩余 
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图 5  单耳连接器结构 
Fig.5 Structure of single-lug connector 

 

 
 

图 6  仿真模型 
Fig.6 Simulation model 

 

 
 

图 7  剪力方向 
Fig.7 Direction of shear load 

 
600 组工况的应变数据作为模型推演精度的验证集。 

本算例对神经网络模型的过拟合控制（即收敛条

件）规定为：神经网络每训练一定数量轮次后，用收

敛集来校验推演精度，当某一次校验精度较前一次下

降超过 5%时则停止训练，将上一次的训练结果作为

最终模型。 

2.2  选点数量分析 

推演模型的特征点数量对算法效率、算法精度、

实际应用经济性等均产生影响。数量过少可能造成重

要特征信息的丢失，导致算法精度较低；数量过多可

能造成算法效率低，并且实际应用时将部署更多的传

感器而增加成本。因此，首要问题是选取合理数量的

特征点。 

采用前述基于 Pearson 相关系数的选点方法，从

筛选的非相关点中分别选取前 5、10、15、20、25、

30、40 个点作为特征点，基于 2 400 组训练集和 600

组收敛集开展模型训练，600 组验证集开展推演精度

分析。 

从 600 组验证集推演结果的精度上评价选点数

量的合理性，包括 2 个评价指标：所有单元推演值与

仿真值的相对误差平均值；推演值与仿真值相对误差

小于 10%的单元占比。不同选点数量下的相对误差平

均值对比如图 8 所示，实线折线表示正应变 S1 的相

对误差平均值，虚线折线表示正应变 S2 的相对误差

平均值，纵坐标表示相对误差值，横坐标表示选点数

量。不同选点数量下相对值误差小于 10%的点占比如

图 9 所示，实线折线表示正应变 S1 的点占比，虚线

折线表示正应变 S2 的点占比，纵坐标表示占比百分

值，横坐标表示选点数量。 
 

 
 

图 8  相对误差平均值对比 
Fig.8 Comparison of mean relative error 

 

 
 

图 9  相对误差小于 10%的点占比 
Fig.9 Percentage of points with the relative  

error less than 10% 
 

从图 8 和图 9 中可以发现，当选点数量达到 15

个及以上时，2 个方向正应变的相对误差平均值均低
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于 10%，并且 15 个点之后相对误差平均值变化幅度不

大；当选点数量达到 20 个及以上时，2 个方向正应变

相对误差小于 10%的点占比都高于 90%。综合考虑应

用经济性及效果因素，本算例选择 20 个特征点最佳。  

2.3  推演结果分析 

采用 20 个特征单元应力推演剩余 30 877 个单元

应力，对 600 组验证集的应力推演结果进行分析。3

组典型载荷工况下 30 877 个单元的推演应变值与仿

真应变值的相对误差如图 10 所示。这 3 组工况分别

为 15 t (300°)、100 t (200°)和 420 t (60°)，即对应小载

荷、中等载荷和大载荷的情况。 

从图 10 中可以看出，全部单元中 95%的单元应

变推演误差在 9%以下，推演误差较大的单元大部分

是应变值较小的单元，并且不同载荷工况下均是相同

的特征。对于结构整体应力响应，应变值较大的单元

代表了结构安全评估最重要的响应特征，而应变值较

小的单元通常不构成结构安全评估的重要响应特征。

从本算例的推演结果来看，高应变值单元误差较小，

部分低应变值单元误差较大。从该角度而言，推演结

果可正确反映结构的安全状态，因此认为推演结果可

信度较高。 
 

 
 

图 10  应变推演值与仿真值相对误差 
Fig.10 Relative error between deduction and simulation results 

 

3  连接器结构应力推演不确定度分析 

3.1  推演结果不确定度定量分析 

不确定度[22-26]U 是对误差 δ的一个估计，使得误
差 δ包含在区间±U 中的概率为 95%。因此，根据 2.3
节相对误差分析得出的 95%置信区间的半宽，即为相 

对不确定度大小 u95rel。例如在图 10 中 15 t (300°)工况

下，单元正应变 S1 推演的相对不确定度 u95rel(S1)为

8.09%，单元正应变 S2 推演的相对不确定度 u95rel(S2)为

8.21%。 

该算例 600 组验证集 2 个方向正应变推演结果的

相对不确定度如图 11 所示，验证集中所有工况下的 
 

 
 

图 11  600 组验证集推演结果的相对不确定度 
Fig.11 Relative uncertainty of deduction results of 600 validation sets 
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相对不确定度均低于 8.6%。因此，该算例推演结果

的相对不确定度 u95rel 为 8.6%。 

3.2  推演模型不确定度来源 

细化该算例的应力逆向推演建模过程，如图 12

所示。发现其不确定度的来源主要是 3 个方面：相关

性分析方法、神经网络建模以及过拟合控制。 
 

 
 

图 12  建模过程细化分析 
Fig.12 Detailed modeling process 

 

选点方法方面，选择的相关性分析方法、相关性
阈值、选点策略等均是不确定度大小的重要影响因
素。本文采用的相关性分析方法是 Pearson 相关系数
法，其他主要方法还包括 Spearman 相关系数法、
Kendall 相关系数法、阈值相关法、最大信息系数法
等。相关性阈值是特征点抽取的重要判据，其大小直
接影响选点质量。本文采取的选点策略仅从应力大小
这一维度出发，并未考虑更多维度信息。以上不同方
法、阈值、策略等均是改进模型不确定度的研究方向。 

神经网络建模方面，神经网络的类型、结构设计
等将影响模型不确定度。本文采用的是反向传播神经
网络（BPNN），其他主要类型还包括前馈神经网络
（FFNN）、卷积神经网络（CNN）、递归神经网络
（RNN）等。同时，每一种神经网络都存在不同形式
的结构设计，如本文的 BPNN 在隐藏层数量、神经元
连接方式上都可有不同的设计。因此，神经网络模型
的架构有非常大的可设计性，因而其不确定度的来源
亦非常广泛。 

过拟合控制方面，模型的训练过程需要收敛条件
来生成最终模型，采取的方法通常是对模型训练精度提
出限定要求（如本文的要求是神经网络每训练一定数量
轮次后，用收敛集来校验推演精度，当某一次校验精度
较前一次下降超过 5%时则停止训练，将上一次的训练
结果作为最终模型），而模型训练精度要求将对推演结
果的误差产生直接影响，是不确定度的直接来源。 

综上所述，应力逆向推演模型存在非常多的可设
计性，不同设计要素共同构成模型不确定度的来源，
从不确定度来源角度对数字模型的不确定度进行建
模是重要的研究方向。 

4  结语 

本文利用人工神经网络方法，构建了基于少量离

散测点应力逆向推演全场应力分布的数字模型，以

“永乐科考”号科学试验平台的单耳连接器结构为算

例开展了应用分析，并且开展了该应用算例的推演结

果不确定度定量分析和推演模型不确定度来源分析，

主要结论如下： 

1）结构应力逆向推演模型采用全连接神经网络，

通过基于 Pearson 相关性分析的选点方法抽取代表结

构场应力响应特征的若干离散单元作为输入，从而在

任意工况下可输出结构全部单元应力。 

2）单耳连接器结构共计 30 897 个有限单元，采

用 20 个单元应力作为推演模型的输入时最佳，推演结

果中全部单元中 95%的单元应变推演误差在 9%以下，

并且推演误差较大的单元大部分是低应变值单元。该

算例的推演结果正确反映了结构总体响应特征。 

3）单耳连接器结构应力逆向推演结果的相对不

确定度 u95rel 为 8.6%，从建模过程角度分析，其不确

定度来源主要包括 3 个方面：相关性分析方法、神经

网络建模以及模型收敛条件。 
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