
机械制造
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２４ 年 １２ 月

第 ５３ 卷第 ６ 期

基金项目:中央高校研究基金项目(ＤＵＴ２０ＲＣ(３)０２０)ꎻ大连人才创新计划项目(２０２０ＲＱ０９９)
第一作者简介:赵伟(１９８３—)ꎬ男ꎬ四川眉山人ꎬ高级工程师ꎬ硕士ꎬ研究方向为风电机组结构动力学ꎬｚｈａｏｗｅｉ＠ ｄｏｎｇｆａｎｇ.ｃｏｍꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ.ｃｎｋｉ.ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２４.０６.００６

基于机器学习的螺栓连接接触状态实时预测

赵伟１ꎬ马奔奔１ꎬ唐林１ꎬ杜宗亮２

(１. 东方电气风电股份有限公司 风电研究设计院ꎬ四川 德阳 ６１８０９９ꎻ

２. 大连理工大学 工程力学系ꎬ辽宁 大连 １１６０２３)

摘　 要:螺栓连接系统界面间的接触状态是衡量其工作状态和密封性能的重要指标ꎮ 由于受到较强接触非线性和过多

耦合变量的影响ꎬ接触应力分布的实时预测依然是一个难题ꎮ 借助机器学习的方法ꎬ将复杂的螺栓连接问题封装在后

台运算里ꎬ最终呈现出一个简单的能够实时预测接触应力分布的前台操作ꎮ
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０　 引言

螺栓作为工业装备中常见的连接单元被大量

运用ꎬ紧固件间的接触情况一直是领域内的热点

和难点ꎮ ＣＨＡＮＤＲＡＳＨＥＫＨＡＲＡ 等[１]解析研究发

现有孔的板在轴对称载荷作用下ꎬ板内法向应力

的分布只和两个无量纲参数(受载区域径向尺寸

与板厚度的比值、孔半径与板厚度的比值)相关ꎬ
与板的材料属性和外载荷强度无关ꎬ该结论广泛

地被螺栓研究所采用[２－３]ꎮ ＭＡ 等[４] 通过有限元

仿真系统地分析了螺栓连接接触压力的分布情

况ꎬ发现螺母与被紧固件之间的静摩擦力也对接

触区域起着决定性作用ꎬ而这恰恰是被大家所忽

视的ꎮ 上述学者的研究基本明确了影响螺栓连接

系统接触状态的主要因素ꎮ
实时接触状态的预测ꎬ依然是相关行业所梦

寐以求的ꎬ它可以极大地提高螺栓连接结构、大幅

度地缩短整机的研发周期ꎮ 但是ꎬ正如前文所述ꎬ
螺栓连接结构具有较强的接触非线性和过多变量

参数ꎬ所以想要从数学上建立起接触应力分布与

影响因素之间的显式映射关系是非常困难的ꎮ 另

一方面ꎬ得益于人工智能技术的飞速发展ꎬ机器学

习已经成为了一种捕捉输入和输出数据之间映射

关系的强有力工具[５－６]ꎮ 实际上ꎬ近期已经有一

些学者将机器学习技术运用到螺栓连接中ꎬ解决

了一些难题[７－８]ꎮ 虽然上述这些工作充分验证了

人工智能和螺栓连接研究相结合的优点ꎬ但更多

的是将人工智能技术应用在螺栓连接结构工作状

态的监测上ꎬ而不是在更加前端的产品研发设计

阶段ꎮ
本文的研究工作是将人工智能技术用在螺栓

连接结构的研发设计阶段ꎬ借助于机器学习的方

法ꎬ将复杂的螺栓连接问题封装在后台运算里ꎬ最
终呈现出一个简单的能够实时预测接触应力分布

的前台操作ꎮ 为了达到这个目的ꎬ首先基于数值

分析结果对接触应力分布的主要影响因素进行了

降维ꎬ极大地减小了所需的样本数量ꎮ 随后ꎬ通过

二维轴对称有限元模型生成了较大规模的训练
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集ꎬ并利用 ４ 种机器学习模型(支持向量回归、Ｋ
最近邻回归、多项式回归和神经网络回归)建立起

接触应力分布和影响因素之间的映射关系ꎮ 最后

通过 ３ 次相互独立的测试表明本文所提出的实时

预测模型具有较高的精度ꎮ
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图 １　 螺栓连接几何参数示意图

１　 问题描述

本章首先提出一种基于物理和数值分析的接

触应力分布尺寸ｒｍａｘ的影响因素降维方法ꎬ随后ꎬ
给出ｒｍａｘ基于机器学习模型的数学表征ꎮ

１.１　 接触应力影响因素的降维

对于图 １ 所示的螺栓连接结构ꎬ根据前文所

述可以知道ꎬ两个无量纲的几何参数和螺母与被

紧固件之间的摩擦因数都显著影响ｒｍａｘ的数值ꎬ即
这里对应 Ｒｎ / ｈ、Ｒｓｃｒ / ｈ 和 μꎬ其中Ｒｎ和Ｒｓｃｒ分别为螺

母和螺杆的半径ꎮ 因为螺母的半径可以近似认为

是螺杆或螺栓孔的 １.５ 倍[９－１２]ꎬ所以上述的两个

无量纲的几何参数对于螺栓连接来说ꎬ可以等效

为一个[１３]ꎮ 此外ꎬ还可以肯定的是ꎬ两个不同厚

度的被紧固件也会影响接触应力分布的范围ꎮ 因

此总的来说ꎬ图 １ 所示的螺栓连接问题ꎬ共有 ３ 个

因素影响ｒｍａｘ的数值ꎬ即
ｘ＝(ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３)＝ [(Ｒｎ－Ｒｓｃｒ) / ｈꎬμꎬｈ１ / ｈ２] (１)

式中:ｈ１和ｈ２分别为两个被紧固件的厚度ꎻｈ 为被

紧固件总厚度的一半ꎬ满足下式:

ｈ＝
ｈ１＋ｈ２

２
(２)

至此便完成了ｒｍａｘ影响因素基于物理和数值

分析的降维过程ꎮ

１.２　 螺栓连接机器学习模型的数学表征

综上所示ꎬ可以看出ｒｍａｘ和 ｘ 之间存在着一个

真实的映射关系 ｆ():
ｒｍａｘ ＝ ｆ(ｘ)＝ ｆ(ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３) (３)

但是ꎬ上述映射关系难以解析地表达ꎮ 为了

借助人工智能技术解决这个难题ꎬ首先可以获得

一组满足式(３)的样本集合 Ｔ ＝ {( ｘ１ꎬ ｒ１ｍａｘ )ꎬꎬ
(ｘｎꎬｒｎｍａｘ )}ꎮ Ｔ 可以合理地划分为训练集 Ｔ１ ＝
{(ｘ１ꎬｒ１ｍａｘ)ꎬꎬ( ｘｍꎬｒｍｍａｘ)}和测试集Ｔ２ ＝ {( ｘｍ＋１ꎬ
ｒｍ＋１
ｍａｘ )ꎬꎬ(ｘｎꎬｒｎｍａｘ)}这两个部分ꎮ 通过采用合适

的回归分析模型对训练集Ｔ１进行学习ꎬ便可以得

到映射关系 ｆ
∧
()

ｒ
∧

ｍａｘ ＝ ｆ
∧
(ｘ) (４)

而学习到的映射关系 ｆ
∧
()与真实映射关系

ｆ()之间的偏差ꎬ可以通过测试集Ｔ２进行度量ꎬ
方均根误差 ＲＭＳＥ 定义为

ＲＭＳＥ ＝

　

１
ｎ － ｍ

∑
ｎ

ｉ ＝ ｍ＋１

ｒｉｍａｘ － ｆ
∧
(ｘｉ)

ｒｉｍａｘ

æ

è
ç

ö

ø
÷

２

× １００

(５)
本文将采用 ４ 种回归分析模型ꎬ即支持向量

回归(ＳＶＲ)、Ｋ 最近邻回归(ＫＮＮ)、多项式回归

(ＰＲ)和多层感知器回归(ＭＬＰ)ꎬ对该螺栓连接问

题进行分析ꎮ 这 ４ 种回归模型的数学表征如下ꎮ
１)支持向量回归

支持向量回归是希望基于训练集Ｔ１在样本空

间中找到一个如式(６)所示的超平面模型

ｒ
∧

ｍａｘ ＝ｗＴｘ＋ｂ (６)

使得预测值 ｒ
∧

ｍａｘ和真实值ｒｍａｘ尽可能接近ꎮ 其

中 ｗ＝(ｗ１ꎬｗ２ꎬꎬｗｄ)为法向量ꎬ决定了超平面的

方向ꎻｂ 是位移项ꎬ决定了超平面与原点之间的距

离ꎮ ＳＶＲ 回归具体的解析推导过程这里不再给

出ꎬ读者可以参考文献ꎮ
２)Ｋ 最近邻回归

ＫＮＮ 回归是通过求解与要预测的点 ｘ 距离

最近的 ｋ 个邻居ｘｉꎬ然后对这 ｋ 个邻居的值做平均

后得到的ꎮ 为了提高预测的精度ꎬ也可以对不同

距离的邻居对要预测的点产生的影响赋予不同的

权值ｗ ｉꎬ使距离近的邻居的值对回归的贡献更大ꎮ
ＫＮＮ 回归模型可以写为

ｒ
∧

ｍａｘ ＝
∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ ｒｉｍａｘ

∑
ｋ

ｉ ＝ １
ｗ ｉ

ꎬｗ ｉ ＝
１

ｄ (ｘ － ｘｉ) ２ (７)

式中 ｄ()为距离度量函数ꎮ
３)多项式回归

满足多项式回归的映射关系可以写为

ｒ
∧

ｍａｘ ＝ ｂ０＋ｂ１ｘ１＋ｂ２ｘ２＋ｂ３ｘ３＋ｂ４ｘ２
１＋ｂ５ｘ２

２＋ｂ６ｘ２
３＋

ｂ７ｘ１ｘ２＋ｂ８ｘ１ｘ３＋ｂ９ｘ２ｘ３＋ (８)
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式中ｂｉ是需要通过训练集Ｔ１确定的模型参数ꎮ 此

外ꎬ需要强调的是ꎬ在进行回归分析的时候ꎬ可以

在上式中截取所需要的某次幂的特征项来保证预

测的精度ꎮ
４)神经网络回归

多层感知器是神经网络最常用的类型ꎬ它是

由 １ 个输入层、１ 个或多个隐藏层和 １ 个输出层

组成的前馈网络ꎮ 对于本文研究的问题ꎬＭＬＰ 模

型可以表示为下式[１４]:

ａｌ
ｊ＝

ｘｉꎬｌ ＝ １　 (ｉｎｐｕｔ － ｌａｙｅｒ)

ｒ
∧

ｍａｘꎬｌ ＝ ＮＬ　 (ｏｕｔｐｕｔ － ｌａｙｅｒ)

ｆ
∧
(∑

ＮＮｌ－１

ｉ ＝ １
ｗ ｌ

ｉｊａｌ －１
ｉ ＋ ｂｌ

ｊ)ꎬｌ＝ｅｌｓｅ　 (ｈｉｄｅ － ｌａｙｅｒ)

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(９)
式中:ａｌ

ｊ是第 ｌ 层中第 ｊ 个神经元的值ꎻｗ ｌ
ｉｊ是神经

元ａｌ－１
ｉ 到神经元ａｌ

ｊ之间的连接权重ꎮ

２　 数值算例

首先ꎬ采用二维轴对称有限元模型获取机器

学习所需的数据样本ꎮ 随后ꎬ采用 ４ 种回归模型

分别对上述数据样本进行学习和预测ꎮ

２.１　 样本获取

为了获取样本数据ꎬ采用有限元软件建立起

如图 ２ 所示的螺栓连接二维轴对称有限元模型ꎮ
为了减小边界效应对仿真精度的影响ꎬ算例将被

紧固件径向方向尺寸进行了加长处理ꎬ并施加了

径向位移约束ꎮ 为了能够精确地获得被紧固件间

接触压力的分布特征ꎬ在发生接触的地方进行了

网格密化ꎮ 螺栓与被紧固件均采用高强度合金钢

材料ꎬ弹性模量为 ２００ ＧＰａꎮ

��=D

���

�?�

<�

���

���
Ppre

图 ２　 螺栓连接二维轴对称有限元模型

正如前文所述ꎬ被紧固件间接触应力分布范

围ｒｍａｘ只与式(１)所述的 ３ 个影响因素密切相关ꎬ
不依赖于螺栓的预紧力数值ꎬ这里螺栓的预紧力

定义为 Ｐ０ ＝ ５００ ＭＰａꎮ 通过将接触应力分布的影

响因素 ｘ＝ (ｘ１ꎬｘ２ꎬｘ３)在其合理的取值区间内离

散化后(表 １)ꎬ利用如图 ２ 所示的有限元模型最

终得到了共计 ３３０ 个数据样本ꎮ

表 １　 被紧固件间接触应力分布影响因素取值范围

影响因素 取值范围

ｘ１ ＝(Ｒｎ－Ｒｓｃｒ) / ｈ ０.２５ꎬ ０.５０ꎬ ０.７５ꎬ １.００ꎬ １.２５ꎬ １.５０

ｘ２ ＝μ
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２.２　 机器学习

１)单螺栓连接

这里将 ３３０ 组数据样本随机分为两组:由 ３２０
个样本构成的训练集Ｔ１和由 １０ 个样本组成的测

试集Ｔ２ꎮ 在进行了 ３ 次相互独立的上述分组后ꎬ
分别采用 ４ 种回归模型(ＳＶＲ、ＫＮＮ、ＰＲ 和 ＭＬＰ)
对训练集进行了学习ꎬ学习所需时间如图 ３ 所示ꎮ
可以看出ꎬ这 ４ 种回归模型学习所用时间都较为

短暂ꎬ时间最长的 ＳＶＲ 模型用时也不超过 １.２ ｓꎻ
而 ＫＮＮ 和 ＰＲ 所用时间最短ꎬ基本在毫秒级ꎮ 随

后ꎬ上述 ４ 种回归模型学习得到的映射关系通过

测试集Ｔ２来进行检验ꎬ它们预测的接触区域尺寸

与真实值之间的方均根误差 ＲＭＳＥ 如图 ４ 所示ꎮ
可以看出ꎬ这 ４ 种回归模型都表现出了较高的精

度ꎬ最大误差不超过 ４％ꎮ 其中ꎬＫＮＮ 和 ＭＬＰ 误

差相对较大ꎬ最大分别能达到 ４％和 ３.４％ꎬ而 ＳＶＲ
和 ＰＲ 误差相对较低ꎬ误差最大值均不超过 １.５％ꎮ
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图 ３　 机器学习所需要的时间(单螺栓连接工况)

２)多螺栓紧密连接

当多螺栓紧密连接时ꎬ例如航空发动机薄壁
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机匣的螺栓连接结构ꎬ不同测量方向ꎬ被紧固件间

接触压力分布的情况是不一样的ꎮ 测量路径如果

沿着垂直于螺栓排布的方向ꎬ就会发现相邻螺栓

压应力之间的耦合作用可以忽略ꎮ 此时ꎬ压应力

分布和单个螺栓预紧下没有明显的区别(上节单

个螺栓连接的机器学习结果依然适用)ꎻ而沿着螺

栓排布方向测量ꎬ接触压力分布的耦合作用最大ꎬ
此时被紧固件间接触压力的分布等同于一个同样

厚度的厚板在相同位置的法向应力[１５]ꎮ
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图 ４　 机器学习模型预测值与真实值误差

(单螺栓连接工况)

因此ꎬ为了能够实时预测多个密排螺栓连接

下沿着螺栓排布方向接触压力分布的特点ꎬ可以

通过将图 ２ 所示有限元模型中的两个被紧固件合

为一个整体ꎬ测量结合处的法向应力ꎬ最终获得

３３０ 组数据样本ꎮ 这 ３３０ 组数据样本依然可以随

机分为两组:由 ３２０ 个样本构成的训练集Ｔ１和由

１０ 个样本组成的测试集Ｔ２ꎮ 在进行 ３ 次相互独

立的上述分组后ꎬ分别采用 ４ 种回归模型对训练

集进行学习ꎬ学习所需时间如图 ５ 所示ꎮ 可以看

出ꎬＳＶＲ 模型 用 时 依 然 是 最 长 的ꎬ 最 大 可 达

０.２８ ｓꎮ 其他 ３ 种方法用时都较短ꎬ最短的 ＫＮＮ
模型ꎬ最大用时 ０.９８ ｍｓꎮ 随后ꎬ上述 ４ 种回归模

型学习得到的映射关系将通过测试集Ｔ２来进行检

验ꎬ它们预测的接触区域尺寸与真实值之间的方

均根误差 ＲＭＳＥ 如图 ６ 所示ꎮ 可以看出ꎬ这 ４ 种

模型都表现出了较高的精度ꎬ最大误差不超过

４％ꎮ 其中ꎬＳＶＲ 和 ＰＲ 误差一直相对较低ꎬ误差

最大值均不超过 １.８％ꎮ
综上分析ꎬ可以看出针对本文研究的螺栓连

接问题ꎬ上述这 ４ 种回归模型都可以呈现出一个

稳定的、精确的预测结果ꎮ 因此ꎬ通过基于物理和

数值分析的影响因素降维处理后ꎬ借助于机器学

习的方法ꎬ完全可以实现将该复杂的螺栓连接问

题封装在后台运算里ꎬ只给用户呈现出一个简单

的能够实时地预测接触应力分布的前台操作ꎮ
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图 ５　 机器学习所需要的时间(密排螺栓连接工况)

473 ,// 13 .-1

473 ,// 13 .-1 473 ,// 13 .-1

A
�
��

A
�
��

A
�
��

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

�

UBU0� "A UCU0� "A

UDU0� "A

图 ６　 机器学习模型预测值与真实值误差

(密排螺栓连接工况)

３　 结语

本文提出了一个能够实时预测螺栓连接系统

被紧固件间接触应力分布的模型ꎮ 它是通过利用

机器学习的方式将复杂的螺栓连接问题封装在后

台运算里ꎬ呈现出一个较为简单的前台操作来实

现的ꎮ 本文基于物理和数值分析的结果ꎬ对应力
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分布影响因素进行了降维处理ꎬ大大减小了所需

样本的数目ꎬ并进一步采用有限元法获取了大量

的数据样本ꎮ 随后ꎬ采用了 ４ 种机器学习模型来

寻找接触应力分布和影响因素之间的映射关系ꎬ
这 ４ 种模型都呈现出了较高的精确性ꎮ 本文所提

的实时预测方法也可以推广到其他工况ꎬ比如考

虑内气压作用ꎮ 此外ꎬ因为螺栓连接还存在着很

多研究难点ꎬ比如疲劳预测等ꎮ 因此本文所提出

的机器学习方法也有解决这些难题的潜能ꎮ
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