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摘 要：大规模法兰连接螺栓组的应力监测是风电机组等大型设备健康运行的重要需求。 本研究

以预紧法兰连接螺栓在变化的法兰外载荷作用下应力的有限元模拟结果为数据样本，采用 BP、GA-
BP 和 PSO-BP 神经网络模型对螺栓组的应力进行预测和分析。 结果表明，以相对误差为评价标准，
3种模型的预测精度均随螺栓组中最小螺栓应力值的减小以及螺栓组中螺栓的最大应力差的增大

而降低；螺栓组处于弹性阶段时的预测精度高于有螺栓进入塑性以后的情况；GA-BP 和 PSO-BP 相

对于 BP 具有更高的预测精度，PSO-BP 的预测精度最高；对于更值得关注的高应力水平（400 MPa
以上）螺栓，3种模型的预测精度均较高，整体平均误差均在 2%以下。
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Abstract:Stress
 

monitoring
 

of
 

large-scale
 

flange
 

connection
 

bolt
 

groups
 

is
 

an
 

important
 

requirement
 

for
 

the
 

healthy
 

operation
 

of
 

large
 

equipment
 

such
 

as
 

wind
 

turbines.
 

In
 

this
 

work，
 

the
 

finite
 

element
 

simulation
 

re-
sults

 

of
 

the
 

stress
 

on
 

pretensioned
 

flange
 

connection
 

bolts
 

under
 

varying
 

external
 

flange
 

loads
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

data
 

sample，
 

and
 

three
 

neural
 

network
 

models，
 

namely，
 

BP，
 

GA-BP
 

and
 

PSO-BP，
 

are
 

employed
 

to
 

predict
 

and
 

analyze
 

the
 

stress
 

of
 

the
 

bolt
 

group.
 

The
 

results
 

indicate
 

that，
 

taking
 

the
 

relative
 

error
 

as
 

the
 

evaluation
 

criterion，
 

the
 

prediction
 

accuracy
 

of
 

the
 

three
 

models
 

decreases
 

with
 

the
 

reduction
 

of
 

the
 

mini-
mum

 

bolt
 

stress
 

value
 

in
 

the
 

bolt
 

group
 

and
 

the
 

increase
 

of
 

the
 

maximum
 

stress
 

difference
 

among
 

the
 

bolts.
 

The
 

prediction
 

accuracy
 

is
 

higher
 

when
 

the
 

bolt
 

group
 

is
 

in
 

the
 

elastic
 

stage
 

than
 

when
 

some
 

bolts
 

have
 

en-
tered

 

the
 

plastic
 

stage.
 

GA-BP
 

and
 

PSO-BP
 

have
 

higher
 

prediction
 

accuracy
 

than
 

BP，
 

while
 

PSO-BP
 

has
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the
 

highest
 

accuracy.
 

For
 

the
 

high-stress
 

bolts
 

（above
 

400 MPa）
 

that
 

deserve
 

more
 

attention，
 

the
 

predic-
tion

 

accuracy
 

of
 

all
 

the
 

three
 

models
 

is
 

quite
 

high，
 

all
 

with
 

an
 

overall
 

average
 

error
 

below
 

2%.
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  螺栓法兰连接是构件预装和结构安装中一种重

要的机械连接方式，用于保证良好的密封或连接性

能。 法兰连接螺栓一旦发生损伤失效就会影响整个

连接系统的安全。 监测和分析法兰螺栓组在工作中

的应力变化规律和特征，对于设备安全运行具有重

要意义[1-2]。 近年来螺栓应力检测技术取得了显著

进展[3-7]，包括但不限于扭矩扳手法、光纤光栅法、光
测力法、电阻应变片法及超声波测力法等。 然而随

着设备尺寸的增大，大型连接结构往往需要更多的

螺栓来保证连接强度，并且大尺寸设备通常需要面

临更加复杂多变的工作环境，使得大规模法兰连接

螺栓组的应力监测面临巨大的技术和经济挑战。 例

如风力发电设备安装地点通常较为偏远，且其中的

法兰连接螺栓数量庞大。 因此，研究基于少量螺栓

的应力监测实现对大规模法兰连接螺栓组的应力预

测具有重要意义。 本研究以风电机组为背景，探索

基于人工神经网络的预测方法，利用有限数量的螺

栓应力监测数据预测整个螺栓组的应力情况。
在风电机组的力学相关神经网络预测研究方

面，周士栋等[8]运用 BP（back
 

propagation）神经网络

建立 SCADA数据和载荷之间的关系模型，针对某

2. 5
 

MW风电机组的 7处关键位置进行了载荷实测，
模型的预测结果与实测结果具有良好的一致性。 尹

少平等[9]提出基于 ANSYS 应力分析的 person 相关

系数法与灰色神经网络相结合的塔筒应力预警方

法，有效进行了塔筒应力预测。 薛磊等[10]基于风电

场海量状态监测数据，利用遗传算法和粒子群算法

对 BP 神经网络进行优化，建立了塔筒应力预测模

型。 毛晓敏等[11]建立了扩展有限元法（extended
 

fi-
nite

 

element
 

method，XFEM）与 BP 神经网络相结合

的裂纹反演分析模型。 通过 XFEM正向分析获得的

测点位移数据训练 BP 神经网络，利用 BP 神经网络

进行裂纹反向识别。 汤群益等[12]提出基于 BP 神经

网络的机器学习方法来预测风电塔架结构的固有频

率，经验证，该方法具有较高的准确性。 此外，杨超

等[13]还针对飞机机身部件在装配对接前需实时监

测机身筒段应力变化的情况，提出基于粒子群优化

算法和双向长短期记忆（PSO-BiLSTM）神经网络的筒

段应力预测方法，结果表明 PSO-BiLSTM神经网络模

型不仅预测结果更准确，训练效率也得到了提高。
综上所述，现有研究针对风电机组等的力学相

关 BP 神经网络预测模型的建立取得了一定成果，
但 BP 神经网络存在着学习收敛速度慢、训练结果

呈现局部最小值等缺陷[14]，且针对法兰连接螺栓组

应力进行预测的研究缺乏。 为此，本研究以一内螺

栓法兰连接为研究对象，首先开展复杂受载条件下

连接螺栓应力的有限元分析，获取不同工况下大规

模连接螺栓组的应力数据。 进而，通过 BP 神经网

络建立以部分螺栓应力作为输入的法兰螺栓组整体

应力预测模型，并分别采用遗传算法（ genetic
 

algo-
rithm，GA）和粒子群算法 （ particle

 

swarm
 

optimiza-
tion，PSO）对 BP 神经网络进行优化。 最后，对 3 种

神经网络模型的预测性能进行了对比与分析。 本研

究可以为有效解决风电机组等大型设备中大规模法

兰连接螺栓组应力的监测难题提供理论和技术

支撑。

1 大规模法兰螺栓连接的有限元仿真

1. 1 有限元仿真模型

以一大规模螺栓连接法兰为研究对象，其结构

和有限元模型如图 1所示。

图 1 螺栓连接法兰的有限元模型

Fig. 1 Finite
 

element
 

model
 

of
 

bolted
 

flange
 

connection

该模型包括 2 个尺寸完全相同的上下法兰段，
两者由周向均匀分布的 36 颗螺栓相连。 建模在保

证计算精度的情况下，为提高计算效率，参照文献中
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同类问题的研究方法[15-18]，将单颗螺栓中的螺杆和

螺母简化为一个整体，忽略垫片、螺纹及倒角等细节

及局部特征，并将六角螺栓头简化为圆螺栓头[19]。
在有限元分析中，法兰段以及螺栓均采用

C3D8R
 

单元，法兰段和螺栓材料分别为 Q345 钢和

42CrMo合金钢，材料参数如表 1 所示。 螺栓头和法

兰之间以及法兰与法兰之间均采用硬接触，切向采

用库仑摩擦，摩擦系数取为 0. 15[20]。
表 1 有限元分析中的材料参数

Tab. 1 Material
 

parameters
 

in
 

finite
 

element
 

analysis

材料
弹性模量 /

GPa
泊松比

屈服应力 /

MPa

抗拉强度 /

MPa

Q345 210 0. 283 345 630

42CrMo 212 0. 3 940 1 080

  对下法兰底端面施加全约束，并对每个螺栓施

加 155 kN的预紧力。 在上法兰顶端通过耦合点施

加垂直于法兰轴线的横向力外载荷，法兰连接螺栓

组的应力将随横向力荷载的大小及方向变化而变

化。 共开展 100 个有限元分析步，横向力从最小值

510 kN逐分析步增加 10 kN至最大值 1 500 kN，同时

载荷作用方向绕法兰轴线逐时步顺时针转过 30°，以
此近似模拟风电机组法兰的复杂受力情况。

1. 2 螺栓组应力分布特征

图 2（a）为螺栓组仅受预紧力作用时的等效应

力云图，此时法兰一周各方位上螺栓应力分布基本

相同。 对于单颗螺栓，最大等效应力 475. 3 MPa 出
现在螺杆上与螺栓头连接的位置。 法兰顶端面受到

横向力作用后，如图 2（b）所示，螺栓组的应力分布

情况不再相同，并且螺栓头上与法兰的接触位置可

能出现显著的应力集中。 但对于螺栓损伤失效的判

断，螺栓头上的应力不具参考性，而应以螺杆上的应

力作为参考。 根据螺栓组中螺杆上最大应力可能出

现的位置情况以及螺栓应力的电阻应变片法监测中

应变片粘贴位置的需要，本研究选择以靠近螺栓头

处螺杆上相对于法兰轴线最外侧点为应力监测点。
对所有螺栓进行编号，绘制不同横向力水平下螺杆

监测点应力分布图，如图 3～图 4所示。 图中同时绘

制了仅有预紧力作用时螺杆监测点应力的分布图，
近似为一以法兰轴心为中心的圆，表明在预紧力作

用下螺栓组监测点基本处于均匀的弹性（平均应力

371. 6 MPa）应力状态。

图 2 螺栓组的 Mises应力分布图

Fig. 2 Mises
 

stress
 

distribution
 

of
 

bolt
 

group

图 3 横向力从 900 kN增至 950 kN时

螺杆监测点的 Mises应力分布

Fig. 3 Mises
 

stress
 

distribution
 

at
 

the
 

bolt
 

monitoring
 

point
 

when
 

the
 

lateral
 

force
 

load
 

increases
 

from
 

900 kN
 

to
 

950 kN
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在图 3 中，横向力载荷从 900 kN 逐渐增加至

950 kN时，所有螺杆均处于弹性阶段。 从图 3（a）中
可以看到，随着载荷作用方向的变化，螺栓组应力分

布图随之相应转动。 图 3（b）为将图 3（a）中各组螺

栓应力分布图进行旋转并使横向力置于同一方位后

的结果。 如图所示，在每一种横向力作用下，最大应

力螺栓基本都位于横向力作用线的反方向上。 可以

看出，螺栓组的应力分布近似呈现以横向力作用线

为轴的对称形态，且螺栓组整体应力水平随着横向

力载荷的增大而增大。 同时，横向力作用反方向半

周螺栓的应力水平整体显著高于横向力正方向半周

螺栓，即图中上半圈螺栓的应力水平明显较高，这是

横向力加载下螺栓弯曲应力与预紧力作用下螺栓拉

应力叠加的结果。
在图 4 中，横向力载荷从 1 450 kN 逐渐增加至

1 500 kN，此时部分螺杆的最大应力已经超过材料

屈服强度，螺栓组的整体应力水平明显高于图 3。
 

图 4 横向力从 1 450 kN增至 1 500 kN时

螺杆监测点的 Mises应力分布

Fig. 4 Mises
 

stress
 

distribution
 

at
 

the
 

bolt
 

monitoring
 

point
 

when
 

the
 

lateral
 

force
 

load
 

increases
 

from
 

1 450 kN
 

to
 

1 500 kN
从图 4（a）中仍可明显看出螺栓组应力分布图

随载荷作用方向的变化而变化。 图 4（b）同样是各

组螺栓应力分布图进行旋转并使横向力置于同一方

位后的结果。 螺栓组的应力分布仍相对于横向力作

用线近似对称，且横向力作用反方向半周螺栓的应

力水平仍整体明显高于横向力正方向半周螺栓。 图

3和图 4 表明，在不同的横向力水平下，螺栓组的应

力分布都并非严格相对于横向力作用线对称，这与

横向力作用方向的变化历程有关。

2 神经网络模型

2. 1 BP神经网络

BP 神经网络是一种按照误差逆向传播算法训

练的多层前馈神经网络。 其计算过程主要包括数据

信号正向传播以及数据误差信号的反向传播，通过

梯度下降法来调整各层间的权值与阈值，通过反复

循环迭代，使误差逐渐减小，直至满足设定的精度要

求[21]。 BP 神经网络的典型结构包括输入层、一个

或多个隐含层以及输出层。 在本研究中，如图 5（a）
所示，其中输入层中（x1，x2，…，xn）是作为输入的 12
颗螺栓的应力，输出层中（y1，y2，…，yn）是被预测的

24颗螺栓的应力。
由于 BP 神经网络在初始化时通常会使用随机

生成的初始权值与阈值，导致模型性能可能不理

想[22]。 因此本研究在 BP 神经网络的基础上，分别

采用遗传算法以及粒子群算法对 BP 神经网络的初

始权值与阈值进行优化，相应建立 GA-BP 以及 PSO-
BP 神经网络预测模型。

2. 2 GA-BP神经网络

GA是利用自然选择和遗传规律中发生的复制、
交叉和变异等现象进行数据寻优的一种参数优化方

法，具有鲁棒性强，通用性好，且方便进行大型解空

间的搜索等优点[23-26]。 利用遗传算法优化 BP 神经

网络的初始权值与阈值，建立 GA-BP 神经网络模

型。 图 5（b）所示为遗传算法对 BP 神经网络的优化

流程图，利用遗传算法将 BP 神经网络的初始权值

和阈值进行编码，得到初始种群。 选取网络预测值

与测试集均方根误差的倒数作为评价种群染色体的

适应度函数，并基于适应度函数值采用轮盘赌法选

出高适应度个体参与繁殖。
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图 5 本研究采用的神经网络预测模型

Fig. 5 The
 

neural
 

network
 

prediction
 

models
 

used
 

in
 

this
 

study

被选中的个体之间通过交换部分染色体信息生

成新一代个体，再以较低的概率随机改变某些个体

的染色体位点，增加种群的遗传多样性。 通过多轮

的选择、交叉、变异等操作，不断进化种群使其中个

体的适应度函数值不断提高，逐代演化直至得到最

佳的初始权值与阈值[27]。

2. 3 PSO-BP神经网络

粒子群优化算法（PSO）是一种基于群体智能的

优化技术，其通过模拟生物的群体行为，利用一群随

机分布的粒子在多维空间中寻找问题的最优解[28]。
PSO模型中的每个粒子代表着搜索空间中的一个可

能解，且每个粒子均具备初始的速度与位置。 通过

适应度函数值对粒子位置的优劣进行评估，粒子通

过自身历史上的最优位置和粒子群体历史上的最优

位置来不断调整自身的移动方向与速度以达到优化

解的目的，直到找到全局最优解[29-31]。 利用粒子群

优化算法优化 BP 神经网络的初始权值与阈值，建
立 PSO-BP 神经网络模型。 如图 5（c）所示，在利用

PSO算法优化 BP 神经网络的过程中，每个粒子代

表 BP 神经网络各层之间的权值与阈值，通过不断

更新粒子的速度和位置得到最佳的初始权值与

阈值。

2. 4 神经网络模型搭建

在 BP 神经网络模型的建立中，隐含层的神经

元个数的设置通常采用经验公式确定[32]，其表达

式为

h = m + n + a （1）
式中:h、m和 n分别为隐含层、输入层和输出层的节

点个数；a为 1～10之间的整数。 基于试算和参数敏

感性分析，确定隐含层节点个数为 12，隐含层层数

为 1。 在对 3种神经网络模型进行训练时，考虑到结

果的可比性，均设置最大训练次数为 1 000，学习率

为 0. 01，最小目标误差为 0. 000 1。 GA-BP 模型中

遗传算法参数设置为:种群大小 50，最大遗传迭代

次数 100，交叉概率 0. 8，变异概率 0. 2。 PSO-BP 模

型中粒子群算法参数设置为:种群数量 50，进化次

数 100。
基于前文所述有限元模拟，在法兰一圈的 36 颗

螺栓中每间隔 2 颗选取 1 颗，共选取 12 颗螺栓，将
其监测点应力作为神经网络的输入，并将其余 24 颗

螺栓的监测点应力作为神经网络的输出。 同时，由
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于后 45个有限元分析步中，在较大的横向力载荷作

用下部分螺杆进入了塑性阶段，为确保数据样本的

随机性和预测模型的可靠性，在 100 个有限元分析

步得到的 600 组数据（单个分析步中可得到多组随

外载变化的螺栓组应力数据）中，随机选取 90%
（540组）作为训练集对神经网络进行训练，而将其

余的 10%（60组）作为测试集对神经网络的预测性

能进行评价。

3 法兰螺栓组应力的预测与分析

分别采用 3种神经网络模型，针对 60 组测试集

数据共开展 60轮预测。 图 6（a）绘制了每轮预测中

24颗螺栓的预测应力与相应有限元结果间相对误

差的平均值。 BP、GA-BP 和 PSO-BP 预测模型的平

均相对误差的最大值分别为 12. 26%、11. 75%和

11. 19%，最小值分别为 0. 99%、0. 86%和 0. 83%。
可以看出，以相对误差为评价标准时，GA-BP 以及

PSO-BP 模型的预测精度均高于 BP 神经网络模型。
 

图 6 3种模型 60轮预测中 24颗螺栓的平均相对误差

Fig. 6 The
 

average
 

relative
 

error
 

of
 

24
 

bolts
 

in
 

60
 

rounds
 

of
 

prediction
 

using
 

three
 

models
取相对误差最大的第 36 轮预测结果以及相对

误差最小的第 8 轮预测结果进行进一步分析，图 7
和图 8分别给出了这两轮预测中 24 颗被预测螺栓

应力的有限元模拟结果及 3种模型的预测结果。 图

7（a）为第 36轮预测中 3 种模型的预测值与有限元

结果的对比。 有限元模拟中部分螺栓的应力水平较

高，超过了材料的屈服强度 940 MPa，而部分螺栓的

应力水平较低，最小仅为 47. 7 MPa。 图 7（b）为该轮

预测中 3种预测模型对于 24 颗螺栓应力预测的相

对误差对比。 3 种预测模型均在螺栓应力较低时

（12～24号螺栓）出现了较大的预测相对误差，而在

螺栓应力较高时（1～11号螺栓）相对误差较小。
 

图 7 第 36轮预测中预测值与有限元结果的比较

Fig. 7 Comparison
 

between
 

predicted
 

values
 

and
 

finite
 

element
 

results
 

in
 

the
 

36th
 

round
 

of
 

prediction

对于第 8 轮预测，如图 8（a）所示，有限元模拟

中螺栓组整体处于弹性阶段，单颗螺栓的最大和最

小应力分别为 526. 4 MPa和 341. 7 MPa。 如图 8（b）
所示，螺栓间较小的应力差异使得 3 种预测模型的

相对误差均较小。
图 9绘制了 60 轮预测相应有限元模拟中 24 颗

被预测螺栓应力的最小值、最大值与最小值间的差

和最大值，以及每轮预测中 24颗螺栓应力的平均相
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对误差。
 

图 8 第 8轮预测中预测值与有限元结果的比较

Fig. 8 Comparison
 

between
 

predicted
 

values
 

and
 

finite
 

element
 

results
 

in
 

the
 

8th
 

round
 

of
 

prediction

图 9（a）表明，预测相对误差与螺栓应力的最小

值呈明显的负相关性，即神经网络模型的预测精度

随法兰螺栓组应力最小值的减小而降低。 在图 9
（b）中，预测相对误差与螺栓组应力的最大差值则

呈现较为明显的正相关性，即神经网络模型的预测

精度随法兰螺栓组应力最大差值的增大而降低。 图

9（c）则表明，螺栓组处于弹性阶段时神经网络模型

的预测精度总体高于有螺栓进入塑性以后的情况。
针对法兰螺栓应力监测实际问题，对于单颗螺

栓，应力较高时相应的预测精度更加值得关注。 本

研究螺栓材料的屈服强度为 940 MPa，这里专门针

对有限元模拟中监测点应力水平超过 400 MPa 的螺

栓的预测情况进行分析，图 6（b）为 3 种预测模型在

60轮预测中应力值 400 MPa 以上螺栓预测结果的

相对误差的平均值。 BP、GA-BP 和 PSO-BP 预测模

型的平均相对误差的最大值分别为 5. 31%、5. 13%
和 4. 69%，最小值分别为 0. 46%、0. 51%和 0. 56%。
可以看出，3 种预测模型对于应力值高于 400 MPa

的螺栓都表现出了更好的预测能力。
 

图 9 模型预测精度随螺栓组应力特征的变化情况

Fig. 9 The
 

variation
 

of
 

model
 

prediction
 

accuracy
 

with
 

the
 

stress
 

characteristics
 

of
 

bolt
 

groups

表 2汇总了考虑所有螺栓和仅考虑监测点应力

值 400 MPa以上螺栓的预测误差情况。 考虑所有螺

栓时，BP、GA-BP 和 PSO-BP 预测模型的 60 轮预测

的平均误差的平均值 （整体平均误差） 分别为

4. 64%、4. 11%和 3. 95%，而仅考虑应力值 400 MPa
以上的螺栓时相应的误差平均值（整体平均误差）
分别为 1. 85%、1. 64%和 1. 62%。 这表明，在所采用

的 3 种预测模型中，GA-BP 和 PSO-BP 模型相对于

BP 模型表现出了更高的准确性，而对于更值得关注

的高应力水平螺栓，3 种模型的预测精度均较高，其
中 PSO-BP 模型的预测精度最高。
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表 2 螺栓应力预测相对误差汇总表

Tab. 2 Summary
 

of
 

relative
 

error
 

in
 

bolt
 

stress
 

prediction

模型
60轮预测 24颗螺栓的相对误差 / %

最大值 最小值 平均值

60轮预测中应力值 400 MPa以上螺栓的相对误差 / %

最大值 最小值 平均值

BP 12. 26 0. 99 4. 64 5. 31 0. 46 1. 85

GA-BP 11. 75 0. 86 4. 11 5. 13 0. 51 1. 64

PSO-BP 11. 19 0. 83 3. 95 4. 69 0. 56 1. 62

4 结 论

本研究以预紧法兰连接螺栓在变化的法兰端部

横向力外载荷作用下应力的有限元模拟结果为数据

样本，采用 BP、GA-BP 和 PSO-BP 神经网络模型对

螺栓组的应力进行了预测和分析，得出以下结论。
1）螺栓组应力分布特征随横向力载荷的大小及

方向变化而变化，但最大应力螺栓都基本位于横向

力作用线的反方向上，且螺栓组的应力近似呈现以

横向力作用线为轴的对称分布形态；横向力作用反

方向半周螺栓的应力水平整体明显高于横向力正方

向半周螺栓。
2）以相对误差为评价标准，3 种神经网络模型

的预测精度均随螺栓组中最小螺栓应力值的减小而

降低，同时也随螺栓组中螺栓的最大应力差的增大

而降低；螺栓组处于弹性阶段时，预测精度总体高于

有螺栓进入塑性阶段以后的情况；GA-BP 和 PSO-
BP 模型相对于 BP 模型表现出了更高的准确性，而
对于更值得关注的高应力水平螺栓，3 种模型均给

出了较高精度的预测结果，其中 PSO-BP 模型的预

测精度最为理想。
在下一步研究中，将考虑更大规模的螺栓数量

和更加复杂的外载荷情况，以及预测模型中螺栓输

入数量对预测精度的影响等问题，对预测模型做出

必要的进一步改进，并开展试验测试和验证工作。
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