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基于动应力时域外推的构架疲劳寿命评估方法
∗
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摘要 获取具有代表性的动应力时域信号是对车辆进行结构疲劳分析的重要前提，仅依靠短时间测试所得的动应

力时域信号进行疲劳寿命评估，其结果并不能反应结构在较长时间历程，甚至是全寿命周期下的抗疲劳服役性能。

以某动车组转向架转臂定位安装座焊缝附近的某测点为算例，提出了基于极值理论的动应力时域外推的疲劳寿命

评估方法。首先，选取该测点在镟轮初、中、末期的 3组动应力时域信号，对其进行前处理与等权重组合；其次，应用

极值理论对组合样本信号进行尾部概率分布拟合，并对模型的拟合优度进行检验；然后，根据拟合的概率分布函数

对动应力样本进行相应倍数的时域外推，获得长时载荷作用下的动应力时域信号；最后，采用外推后的动应力时域

信号进行疲劳寿命评估。结果表明：相比于常用的线性外推方法，基于时域外推方法的疲劳损伤增加了 0.168%，安

全运营里程减少了 2 670 km，评估更偏于安全。

关键词 转向架构架；时域外推；疲劳；动应力；极值理论

中图分类号 TH113.1；U270.1+2

1 问题的引出

近年来，国内针对各类型的轨道车辆开展了大

量动应力测试，来获知车辆关键结构的抗疲劳服役

状况。目前，轨道车辆领域普遍使用的疲劳分析方

法是根据动应力时域信号进行雨流计数，编制相应

的应力谱，再结合材料 S‐N曲线与 Palmgren‐Miner
线性损伤累积准则进行疲劳可靠性评估［1］。其中，

获取具有代表性的动应力时域信号是对车辆结构进

行疲劳可靠性评估的前提。

动应力时域信号一般通过测试获得。由于动应

力测试的难度大、成本高，且测试过程中有元件或数

据线掉落到线路上，给车辆安全运营带来隐患，所以

测试一般很难持续较长的时间，存在以下问题。

1）随着车轮等效锥度与踏面粗糙度的增加，车

辆的振动水平也会随之加剧［2］。单次或集中时间所

测得的样本信号不能全面反映结构在各状态下的受

力状况。

2）依靠短时测试数据进行寿命评估，相当于只

是对载荷循环次数做了线性外推，不能体现实际载

荷的随机分布特性［3］，分析结果不能代表结构在长

时载荷甚至全寿命周期载荷下的抗疲劳服役性能。

3）由于测试时间有限，不能检测到一些出现概

率较低、但对结构疲劳损伤贡献较大的载荷极值。

简单的线性外推不能对载荷幅值实现外推。由于载

荷幅值考虑不充分，会导致基于线性外推的疲劳寿

命评估结果可能偏于危险。

目前，能同时对载荷频次与幅值实现外推的方

法有雨流矩阵外推法和时域外推法。雨流矩阵外推

是将时域信号进行雨流循环计数，得到雨流矩阵，然

后基于核密度理论对矩阵的二维概率密度进行估计

来实现外推。文献［4］对该方法进行了改进和推广。

时域外推是运用极值理论对时域载荷样本的尾部概

率分布进行拟合来实现外推。Johannesson［5］提出了

基于超阈值（peak over threshold，简称 POT）帕累托

参数模型的时域外推方法，并得到长时载荷谱。

Carboni等［6］利用区组极大值方法（block maximum
method，简称 BMM）进行时域外推，编制了试验加

载谱。Ferreira等［7］研究了概率加权矩（probability
weighted moment，简称 PWM）参数估计在 BMM上

的应用。Cook［8］提出独立风暴（method of indepen‐
dent storms，简称MIS）模型，对样本极值的概率分

布进行拟合，并得到外推极值。文献［9‐10］对时域

载荷外推方法进行了改进与推广，达到较好的外推

效果，然而该方法未在轨道车辆结构疲劳分析中得

到应用。
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相比于雨流矩阵外推法，时域外推法保留了原

载荷的作用次序，真实反应了实际载荷特征与规

律。图 1为 POT，BMM和 MIS方法的抽样原理。

由于抽样原理不同，BMM和MIS方法存在固有缺

陷，即没有考虑一个区组或独立风暴内的次大值也

有可能为有效极值点，造成样本可利用极值信息的

浪费［11］。因此，BMM与MIS模型均很难在小样本

外推中达到稳定的效果。

基于上述问题，笔者提出了基于超阈值帕累托

参数模型的动应力时域外推的疲劳寿命评估方法。

某动车组车辆转向架构架模型整体图与转臂定位安

装座局部图如图 2所示。笔者以转向架构架转臂定

位安装座焊缝附近的某测点为研究对象进行研究。

2 信号采集与预处理

2.1 动应力测试

转臂定位是一种常用的轴箱定位方法，广泛应

用于各类转向架上。对测试点附近区域进行打磨和

清洁，用金属胶粘贴应变片，图 3为应变片示意图。

车辆运行过程中产生的动应变信号通过数据线传输

到机箱完成信号采集，信号采集设备如图 4所示。

通过对该测点进行一个镟轮周期的动应变跟踪

测试（每 6万 km测试 1次，共 3次），获得了代表该测

点在车轮镟修初、中和末期的 3组动应变时域信号。

根据胡克定律，将动应变信号转换为动应力信号。

信号处理前后初始样本如图 5所示。为确保上述 3
组样本在后续组合时具有相同的权重，分别截取了

该车从A站到 B站所对应的动应力时域信号作为初

始样本。3组初始样本对应的运营里程相同，约为

166 km。

2.2 零漂与电子干扰

由于时域外推需要对信号的峰谷值进行提取分

析，零漂误差会直接导致错误的峰谷值。笔者采用逐

点法计算载荷循环的平均值，并从原始数据中减去，

消除了零漂的影响［12］。消除零漂影响后，镟轮初期的

动应力最大、最小值为 50.02，-51.93 MPa；镟轮中期

的动应力最大、最小值为 51.71，-55.45 MPa；镟轮末

期的动应力最大、最小值为 56.72，-58.49 MPa。可

见，在一个镟轮周期内，该测点的动应力大小随着车

轮磨耗的增大而逐渐增大。在循环计数过程中，干

扰会产生大量锯齿状的小振幅应力循环，影响分析

效率。根据图 6所示的动应力功率谱密度（power
spectral density，简称 PSD）特性可知，能量主要集中

在 50 Hz范围内，故设置 50 Hz的低通滤波器消除高

频干扰的影响。局部动应力时域信号处理前后曲线

如图 7所示。由于大量小锯齿状的信号被滤除，即

干扰被清除，曲线整体变得更光滑。消除干扰后，镟

轮初、中、末期的动应力载荷频次分别从 2 972 665，

图 1 POT，BMM和MIS方法的抽样原理

Fig.1 Sampling principle of POT, BMM and MIS methods

图 2 转向架构架模型整体图与转臂定位安装座局部图

Fig.2 Overall diagram of the bogie frame and partial diagram
of the rotary arm positioning seat

图 3 应变片示意图

Fig.3 Strain gauge

图 4 信号采集设备

Fig.4 Signal acquisition equipment
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1 187 818 和 1 204 629 减 少 为 123 563，57 546 和

59 225次，极大提高了分析效率。

2.3 多样本载荷历程组合

通过将上述 3组预处理后的动应力时域信号样

本进行组合，得到包含该测点在镟轮前、中、后期的

动应力时域信号分析样本，如图 8所示。由于应力

变化范围（σa=σmax-σmin）是疲劳寿命预测的基础数

据，故需要对动应力时域信号进行极大值（上尾）与

极小值（下尾）的双向外推。由于外推的极小值（下

尾）为负数，为了避免负号使用带来的不便，因此取

极小值的绝对值进行外推计算。在求得极小值的绝

对值的外推结果后，再将结果转换为负数。在后续

的叙述中，若无特殊指明，“极小值样本”即指“极小

值样本的绝对值”。

3 时域外推的基础理论

时域外推的核心是在于应用极值理论对包含有

极值信息样本的尾部概率分布进行描述。广义极值

分布（generalized extreme value，简称 GEV）和广义

帕累托（generalized Pareto distribution，简称 GPD）
分布是极值理论的两大重要表达形式，且存在联系。

G= 1+ logH （1）

图 5 信号处理前后初始样本

Fig.5 Before and after processing of time-domain signal

图 6 动应力功率谱密度

Fig.6 Stress power spectral density

图 7 局部动应力时域信号处理前后曲线

Fig.7 Before and after processing of partial time-series signal

图 8 动应力时域信号分析样本

Fig.8 Time domain signal of dynamic stress after superposi‐
tion

其中：G为广义帕累托的分布函数；H为广义极值分

布的分布函数。

BMM和 MIS外推方法是基于 GEV理论。超

阈值参数模型的外推方法是基于 GPD理论。由于

基于 GPD分布的外推方法可使样本的极值信息得

到充分利用，已成为当前时域外推的主要方法。

3.1 超阈值帕累托分布

并非所有的极值样本数据都包含极值信息，故

提出了超阈值帕累托分布理论，即对所有超过某阈

值的样本进行尾部（上尾和下尾）分布函数的拟合和

分布特征规律的描述［13］。超阈值帕累托分布函数

模型的表达式为

G[ ]u (x；σ，ξ) =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

1- ( )1+ ξ
x- u
σ

- 1
ξ

( ξ≠ 0 )

1- exp ( )- x- u
σ

( ξ= 0 )
（2）

将 GPD对 x求一阶导数，得到超阈值帕累托分

布的概率密度函数

g[ ]u (x；σ，ξ) =

ì

í

î

ï
ï
ï
ï

1
σ ( )1+ ξ

x- u
σ

- 1+ ξ
ξ

( ξ≠ 0 )

1
σ
exp ( )- x- u

σ
( ξ= 0 )

（3）

其中：x为样本值；σ为尺度参数；ξ为形状参数；u为

阈值；x≥ u；1+ ξ
x- u
σ

> 0。

3.2 超阈值帕累托分布的性质

采用超阈值帕累托分布函数模型对样本尾部概

率分布进行拟合，其关键是对阈值（u）、形状参数（ξ）

以及尺度参数（σ）3大模型参数的准确估计。超阈

值帕累托分布的 3个重要性质［14］如下。

性质性质 1 超阈值帕累托分布的平均超出量函数

（mean excess function，简称MEF）为

e (u) = σ
1- ξ

+ u
ξ

1- ξ

( ξ< 1；σ+ ξ ( )u- μ > 0 ) （4）
性质性质 2 对于服从超阈值帕累托分布的外推样

本 X，超出量的 k阶原点矩为

E (X - u) k= σ k

ξ k+ 1
⋅
Γ ( )ξ-1- k

Γ ( )1+ ξ-1
k！

( ξ< 1
k
；k∈ ( )1，2，⋯，n )

（5）

其中：Γ（x）为Gamma函数；E（·）为期望。

性质性质 3 由超阈值帕累托的分布函数计算其反

函数，即分位数函数为

x (G) =
ì

í

î

ïï
ïï

u- σ
ξ
é
ë

ù
û1- ( )1- G[ ]u

-ξ
( ξ≠ 0 )

u+ σ éë
ù
û-log ( )1- G[ ]u ( ξ= 0 )

（6）

其中：G[ ]u ∈ ( )0，1 。

4 最优阈值与形状参数的确定

在 3大模型参数的确定中，阈值的确定最重要。

因此，笔者提出一种最优阈值的确定方法。

4.1 阈值的初定‑经验平均超出量函数

由性质 1可知，平均超出量 e（u）与阈值 u呈线

性关系，其斜率为 ξ/（1-ξ），仅与形状参数 ξ有关。

因此，当假定某值后，若对于超过该值的样本平均超

出量是关于超阈值的线性函数，即拟合模型的形状

参数值稳定，可认为该设定值即为阈值。

实践中由于样本的底分布是未知的，式（4）中的

模型参数也未知，故理论平均超出量函数无法获

得。若样本数量足够大，可以采用样本经验平均超

出 量 函 数（empirical mean excess function，简 称

EMEF）来代替式（4），其表达式为

en (u) = ∑
i= 1

n

( )Xi- u Nu （7）

其中：Xi 为样本观测值；Nu 为超过阈值 u的样本

数量。

图 9为极大值与极小值样本的经验平均超出量

散点图。提取图 8中的极大值与极小值（峰值和谷

值）样本数据，根据式（7）计算各假定值所对应的平

图 9 极大值与极小值样本的经验平均超出量散点图

Fig.9 The EMEF of local max value and local min value
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其中：G为广义帕累托的分布函数；H为广义极值分

布的分布函数。

BMM和 MIS外推方法是基于 GEV理论。超

阈值参数模型的外推方法是基于 GPD理论。由于

基于 GPD分布的外推方法可使样本的极值信息得

到充分利用，已成为当前时域外推的主要方法。

3.1 超阈值帕累托分布

并非所有的极值样本数据都包含极值信息，故

提出了超阈值帕累托分布理论，即对所有超过某阈

值的样本进行尾部（上尾和下尾）分布函数的拟合和

分布特征规律的描述［13］。超阈值帕累托分布函数
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布的概率密度函数
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其中：x为样本值；σ为尺度参数；ξ为形状参数；u为

阈值；x≥ u；1+ ξ
x- u
σ

> 0。

3.2 超阈值帕累托分布的性质

采用超阈值帕累托分布函数模型对样本尾部概

率分布进行拟合，其关键是对阈值（u）、形状参数（ξ）

以及尺度参数（σ）3大模型参数的准确估计。超阈

值帕累托分布的 3个重要性质［14］如下。

性质性质 1 超阈值帕累托分布的平均超出量函数

（mean excess function，简称MEF）为

e (u) = σ
1- ξ

+ u
ξ

1- ξ

( ξ< 1；σ+ ξ ( )u- μ > 0 ) （4）
性质性质 2 对于服从超阈值帕累托分布的外推样

本 X，超出量的 k阶原点矩为

E (X - u) k= σ k
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其中：Γ（x）为Gamma函数；E（·）为期望。

性质性质 3 由超阈值帕累托的分布函数计算其反

函数，即分位数函数为
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其中：G[ ]u ∈ ( )0，1 。

4 最优阈值与形状参数的确定

在 3大模型参数的确定中，阈值的确定最重要。

因此，笔者提出一种最优阈值的确定方法。

4.1 阈值的初定‑经验平均超出量函数

由性质 1可知，平均超出量 e（u）与阈值 u呈线

性关系，其斜率为 ξ/（1-ξ），仅与形状参数 ξ有关。

因此，当假定某值后，若对于超过该值的样本平均超

出量是关于超阈值的线性函数，即拟合模型的形状

参数值稳定，可认为该设定值即为阈值。

实践中由于样本的底分布是未知的，式（4）中的

模型参数也未知，故理论平均超出量函数无法获

得。若样本数量足够大，可以采用样本经验平均超

出 量 函 数（empirical mean excess function，简 称

EMEF）来代替式（4），其表达式为

en (u) = ∑
i= 1

n

( )Xi- u Nu （7）

其中：Xi 为样本观测值；Nu 为超过阈值 u的样本

数量。

图 9为极大值与极小值样本的经验平均超出量

散点图。提取图 8中的极大值与极小值（峰值和谷

值）样本数据，根据式（7）计算各假定值所对应的平

图 9 极大值与极小值样本的经验平均超出量散点图

Fig.9 The EMEF of local max value and local min value
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均超出量，定义点集合为（u，en（u））。如图 9可知：极

大 值 样 本 从 约 30 MPa 以 后 ，极 小 值 样 本 从 约

38 MPa以后，散点近似呈直线分布。因此，对于极

大值样本的阈值初步估计值为 30 MPa；对于极小值

样本的阈值初步估计值为 38 MPa。
通过经验平均超出量散点图确定阈值的方法存

在主观性，只能得到估计值，不能得到最优值。因

此，初定极大值样本的阈值范围为 30~35 MPa，极
小值样本的阈值范围为 38~43 MPa。

4.2 最优阈值‑最小MSE（ξ）理论

理论上，对于完全服从超阈值帕累托分布的样

本，其对应的形状参数为定值。因此，能使得形状参

数保持不变的最小估计值则为最优阈值。实测样本

数据具有随机分布的特性，使形状参数总是在一个

理想值附近浮动。因此，形状参数的稳定性与误差

可用来衡量估计阈值的优劣。

4.2.1 形状参数计算式推导

根据性质 2推导得到模型参数与样本超出量的

均值 E（·）、均方值 E（·）2以及方差 Var（·）之间的

关系

E (X - u) = σ
ξ 2
Γ ( )ξ-1- 1
Γ ( )ξ-1 + 1

= σ
1- ξ

( ξ< 1 ) （8）

E (X - u) 2 = 2σ 2
ξ 3

Γ ( )ξ-1- 2
Γ ( )ξ-1 + 1

=

2σ 2

( )1- ξ ( )1- 2ξ
( ξ< 1

2 ) （9）

Var (X - u) = E (X - u) 2 - E 2 (X - u) =
σ 2

( )1- ξ
2 ( )1- 2ξ

( ξ< 1
2 ) （10）

由式（8）~（10）得到形状参数的计算公式为

ξ= 1
2 (1- E 2 ( )X - u

Var ( )X - u ) ( ξ< 1
2 ) （11）

可见，形状参数的估计值可根据超出量的期望

与方差进行求解。

4.2.2 均方误差理论

计算形状参数时，若阈值取值较大，剩余的样本

数量会较少，导致样本分布不稳定，可以用方差

Var（ξ）来描述该特征。若阈值取值较小，会使一些

不包含极值信息的数据被保留，导致参数估计值与

真实值的偏差变大，可用偏差 Bias（ξ）来描述该特

征［15］。因此，提出采用均方误差（mean square error，
简称MSE）来综合考虑这 2种不确定性风险

MSE (ξ) =Bias2 (ξ)+Var (ξ) （12）

其中：Bias（ξ）为形状参数的偏差；Var（ξ）为形状参

数的方差。

采用自助法对超阈值样本观测组进行多次抽

样，获得多个超阈值样本集合和对应的多个形状参

数估计值，再进行均方误差分析［16］。当形状参数估

计值的均方误差MSE（ξ）取最小时，对应的阈值即

为最优阈值。

4.2.3 基于自助法的最小MSE(ξ)确定方法

自助法是一种再抽样统计方法，通过对初始样

本进行多次抽样来估计感兴趣参数的随机特征［17］。

笔者采用自助法计算形状参数估计值的均方误差，

基本步骤如下：

1）设初始阈值为 uj（j=0），将超过阈值的样本

组成观测样本组 Sj，超阈值样本数量记为Nj；

2）根据式（11），计算形状参数的初始估计值，

记为 ξj_0；

3）从观测样本组 Sj中随机抽取 Nj个可重复的

样本数据，组成自助样本组 Bi；
4）根据式（11）计算自助样本组 Bi对应的形状

参数估计值，记为 ξi；

5）重复步骤 3和 4共 b次，得到 b个自助样本所

对应的形状参数估计值，记为｛ξi｝=｛ξ1，ξ2，⋯，ξb｝；

6）计算样本的 Bias（ξ）与Var（ξ）

Bias (ξ) = 1
b∑i= 1

b

ξi - ξj_0 （13）

Var (ξ) = 1
b- 1 ∑i= 1

b ( )ξi-
1
b∑k= 1

b

ξk
2

（14）

7）根据式（12）计算得到MSE（ξj），重新设置阈

值 uj=uj+jΔu（j=1，2，⋯；Δu=0.01 MPa），重复步

骤 1~6，求解所有阈值所对应的MSE（ξ）；

8）找到 MSE（ξ）取最小时所对应的阈值 uj和

ξj_0，即为最优阈值与最优形状参数。

图 10为基于自助法的最小 MSE（ξ）方法流程

图。通过Matlab编程完成上述寻优计算。由图 9可
知，对于极大值样本，其最优阈值的范围为（30，35），

即 uj=30 MPa（j=0）；对于极小值样本，其最优阈值

的范围为（38，43），即 uj=38 MPa（j=0）。

在分析过程中发现，自助法的抽样次数 b的设

定对最优阈值的分析结果有一定影响，即当抽样次

数较少时，计算结果很难趋于稳定。因此，笔者分别

对抽样次数为 50~4 000进行了模拟计算。图 11为
不同自助采样次数下的最优阈值结果。
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由图 11可看出，抽样次数在 1 500次以下时，最

小MSE（ξ）所对应的阈值存在较大的浮动。当抽样

次数在 3 000次以上时，最小MSE（ξ）所对应的阈值

趋于稳定。因此，提出采用自助法进行寻优计算时，

需要有足够高的自助采样次数才能保证稳定精确的

最优值。

定义点集合为（u，MSE（ξ））来绘制散点图。极

大值样本和极小值样本的的形状参数均方误差如

图 12和图 13所示。形状参数估计值的均方误差随

着阈值的增大而增大，这主要是由于阈值的增大，使

得超阈值样本数量减少，参数估计值也越趋于不稳

定（方差变大）。极大值样本的最小形状参数均方误

差为 5.606×10-5，对应的阈值为 30.26 MPa，形状参

数为-0.286 3，即为最优阈值与最优形状参数。极

小值样本的最小形状参数均方误差为 3.938×10-4，
其对应的阈值为 38.05 MPa，形状参数为-0.224 9，
即为最优阈值与最优形状参数。

5 最优尺度参数的确定

5.1 概率分布拟合误差

考虑尺度参数（σ）为未知变量，根据式（2）得到

极大值样本与极小值样本的拟合概率分布函数为

图 12 极大值样本的形状参数均方误差

Fig.12 Shape parameter' MSE of local maximum samples

图 13 极小值样本的形状参数均方误差

Fig.13 Shape parameter' MSE of local minimum samples

图 10 基于自助法的最小MSE(ξ)方法流程图

Fig.10 The flow chart of minimum MSE (ξ) determination based on bootstarp method

图 11 不同自助采样次数下的最优阈值结果

Fig.11 Optimal threshold results under different bootstarp
sampling numbers
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G (xmax) = 1- (1- 0.286 3 xmax - 30.26σ sc_ max )
3.492 8

( xmax ≥ 30.26 ) （15）

G (xmin) = 1- (1- 0.224 9 xmin - 38.05σ sc_ min )
4.446 4

( xmin ≥ 38.05 ) （16）
其中：xmax为超过阈值的极大值样本；xmin为超过阈值

的极小值样本；σsc_max为极大值拟合分布函数的尺度

参数；σsc_min为极小值拟合分布函数的尺度参数。

当样本数量足够大时，真实概率分布函数可用

经验分布函数代替。样本经验概率分布函数为

Gn (Xi：n) = i ( n+ 1 ) ( i= 1，2，…，n ) （17）
其中：Xi：n为超阈值样本集 X的第（n-i+1）大的次

序统计量；n为超阈值样本个数。

根据式（17）得到极大值样本与极小值样本的经

验概率分布。将提取的极大值样本与极小值样本按

照从小到大排序，分别记为（A1：n，A2：n，…，An：n）和

（B1：m，B2：m，…，Bm：m）。若对实际事件概率分布的拟

合优度越高，拟合概率分布函数 G（Xi：n）与经验概率

分布函数 Gn（Xi：n）的误差就越小。因此，以拟合概

率分布函数与经验概率分布函数的最小误差作为优

化目标来确定最优尺度参数。误差计算式为

εi_ max = ∑
i= 1

n

(G (Ai：n)- Gn (Ai：n)) 2 （18）

εj_ min = ∑
j= 1

m

(G (Bj：m)- Gn (Bj：m)) 2 （19）

5.2 最优形状参数‑最小拟合误差理论

根据式（8）推导得到式（20），可以对尺度参数

进行初步估计。

σsc= E (X - u) (1- ξ) ( ξ< 1 ) （20）
根据极大值与极小值的超阈值样本，分别计算

得到超出量平均值 E（X-u）分别为 6.769和 5.901。
代入形状参数-0.286 3和-0.224 9，得到尺度参数

的初步估计值分别为 8.707 2和 7.228 4。
为了确定拟合概率分布函数与经验概率分布函

数的误差最小时所对应的最优尺度参数，根据上述

初步估计值，设置极大值样本对应的最优尺度参数

寻优范围为 7~10，极小值样本对应的最优尺度参

数寻优范围为 6~9，步长均设为 Δσsc=0.01，代入式

（18），（19），计算寻优范围内所有尺度参数取值所对

应的拟合误差。定义点集合为（σsc_j，εj）并绘制如图

14所示的尺度参数与拟合误差关系图。极大值、极

小值的拟合概率分布函数与经验概率分布函数的误

差为最小时所对应的尺度参数即为最优，得到最优

尺度参数分别为 8.75和 7.46。

6 模型检验与验证

6.1 拟合概率分布函数

极大值样本与极小值样本的超阈值帕累托拟合

分布的最优模型参数如表 1所示。为了直观反应拟

合效果，分别绘制累积概率分布函数曲线（cumula‐
tive probability distribution function，简称 CDF）与样

本的经验概率分布散点图（Ai：n，Gn（Ai：n）），（Bi：m，Gn

（Bi：m））进行对比，如图 15所示。可见，超阈值帕累

托分布模型对极值样本的尾部拟合效果非常理想。

图 14 尺度参数与拟合误差关系图

Fig.14 Relation diagram between scale parameter and
fitting error

表 1 超阈值帕累托拟合分布的最优模型参数

Tab.1 Model parameters of POT Pareto distribution

项目

极大值样本

极小值样本

阈值/MPa
30.26
38.05

形状参数

-0.286 3
-0.224 9

尺度参数

8.75
7.46

图 15 累积概率分布与样本经验概率分布对比

Fig.15 Fitting cumulative probability distribution and
empirical probability distribution of samples
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6.2 Kolmogorov‑Smirnov检验

虽然图 15能直观反映拟合效果，但不能对拟合

优 度 进 行 量 化 评 价 ，故 笔 者 采 用 Kolmogo‐
rov‐Smirnov检验方法对概率分布拟合优度进行评

价。Kolmogorov‐Smirnov检验原理是通过完成检

验统计量 D的计算（式（21）），根据样本数量，查表

或者计算在某一显著水平 α下的检验临界值Dα。根

据 式（22）计 算 显 著 水 平 α=0.01 下 的 检 验 临 界

值［18］。若 D<Dα，则接受相应显著水平下对样本概

率分布的假设，反之则拒绝。

D=max1≤ i≤ N | G (Xi：N)- Gn (Xi：N) | （21）

Dα= 1.63 n ( α= 0.01 ) （22）
本研究超过阈值极大值与极小值数量分别为

457 和 118，极 大 值 与 极 小 值 样 本 的 Kolmogo‐
rov‐Smirnov拟合度检验结果如表 2所示。可见，极

大值与极小值的检验统计量 D均小于相应的检验

临界值 D0.01，且有较高余量。这表明所提取极大值

和极小值样本的尾部分布服从超阈值帕累托分布，

且置信度为 99%，验证了笔者提出的最优模型参数

确定方法具有极高的准确性与实用性。

7 基于动应力时域外推的寿命评估方法

7.1 动应力时域外推

笔者以外推 10倍为例对基于动应力时域外推

的寿命评估方法进行分析。初始动应力时域信号

（图 8）可 看 作 是 由 3 部 分 组 成 ：超 过 上 限 阈 值

（30.26 MPa）的极大值样本数据，介于上限阈值

（30.26 MPa）与下限阈值（38.05 MPa，绝对值）之间

的样本数据，以及超过下限阈值（38.05 MPa，绝对

值）的极小值样本数据。由于笔者基于极值理论对

超阈值样本数据进行外推方法研究，因此对介于上

限阈值与下限阈值之间的样本数据采用简单的线性

外推方法（读者另可采用核密度理论、参数模型理论

等外推方法），具体步骤如下：

1）将表 1所得模型参数代入式（2），得到极大

值与极小值样本的尾部概率分布函数；

2）如 表 2 可 知 ，极 大 值 样 本 中 超 过 阈 值

30.26 MPa的数量为 457，极小值样本中超过阈值

38.05 MPa的数量为 118。由于外推倍数为 10，故采

用随机数生成命令，生成 4 570 和 1 180 个 0~1之
间的数；

3）根据性质 3，将生成的 4 570 和 1 180 个 0~1
之间的数分别替换式（6）中的 G［u］，求得相应的分位

数，即为外推后的极大值与极小值；

4）至此，已完成对样本极小值样本（绝对值）的

外推，将所有外推后的极小值分位数转换为负数；

5）用生成的 4 570 个极大值分位数和 1 180 个

极小值分位数依次替换原时域样本信号中具有相同

次序统计量的样本极值。

10倍外推后的动应力时域信号如图 16所示。

对外推后的动应力时域信号进行雨流循环计数，得

到线性外推与时域外推幅值‐频次对比，如图 17所
示。可以看出，常用的线性外推只能在频次上实现

拓延，并不能实现对幅值的拓延。时域外推方法的

结果不仅与初始样本曲线的拟合度高，还实现了对

幅值的外推。将外推结果与雨流矩阵外推结果进行

比较可知，两者具有较高的相似度，表明了该时域外

推方法的正确性，可充分复现结构在长时载荷下的

受力情况。
表 2 Kolmogorov‑Smirnov检验结果

Tab.2 Results of Kolmogorov‑Smirnov test

参数

超阈值样本量（n）

检验临界值（D0.01）

检验统计量（D）

极大值

457
0.076 2
0.024 5

极小值

118
0.150 1
0.063 5

图 16 10倍外推后的动应力时域信号

Fig.16 Time-domain signal of dynamic stress after ten multi‐
ples extrapolation

图 17 线性外推与时域外推幅值-频次对比

Fig.17 Amplitude-frequency diagram of linear extrapo‐
lation and time-domain extrapolation
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7.2 疲劳寿命评估方法

根据外推 10倍后的动应力时域信号进行疲劳寿

命分析，并与采用线性外推得到的动应力时域信号的

疲劳寿命分析结果进行比较。根据 Palmgren‐Miner
线性损伤准则，对测点进行疲劳损伤计算

D= ∑
i= 1

K ni
Ni
= ∑

i= 1

K ni ( )Δσi
C

= ∑
i= 1

K ni
N 0 ( ΔσiΔσ0 )

m

（23）

其中：D为样本动应力信号作用下的累积疲劳损伤；

Δσi为应力范围，Δσi=σmax-σmin；ni为应力范围 Δσi的
实际循环次数；K为分析样本总共的循环次数；Ni为

应力范围 Δσi对应的疲劳极限循环次数；C，m为 S‐N
曲线的常系数。

对于转向架构架这类焊接结构，可参照 BS
7608-2015焊接结构疲劳分析标准［19］，将其考虑为

F级。因此，双对数 S‐N曲线拐点处的循环次数

N0=107时，对应的疲劳应力范围 Δσ0=40 MPa，且
系数m=3，代入式（23）即可求得累积损伤。基于线

性 外 推 10 倍 后 计 算 所 得 的 累 积 疲 劳 损 伤 为

3.121 23×10-3，而基于超阈值参数模型时域外推 10
倍后计算所得的疲劳损伤为 3.132 07×10-3，相比之

下，损伤增加了 0.347%。

从 A到 B站的 3个来回所对应的动应力时域信

号代表 498 km（3×166 km），外推 10倍后对应的运

营里程为 4 980 km。假设疲劳失效时对应的累积损

伤为 1，根据式（24）对该测点的安全运营里程寿命

进行评估

L= D tot

D
l （24）

其中：Dtot为疲劳失效时的总损伤，Dtot=1；L为总运

营里程寿命（km）；l为样本动应力信号对应的运营

里程（km）。

基于线性外推 10倍后计算所得的运营里程寿

命为 1 595 524.84 km，而基于超阈值时域外推 10倍
后计算所得的运营里程寿命为 1 590 002.78 km，寿

命减少了 5 522.06 km。可见，基于线性外推的疲劳

寿命计算结果偏于危险，基于时域外推的疲劳寿命

计算结果更偏于安全。

8 外推倍数与疲劳寿命评估误差的关系

时域外推是一种基于概率统计的外推方法。研

究表明：当外推倍数太小时，基于时域外推的寿命评

估结果与基于线性外推的寿命评估结果之间的相对

误差（后续简称相对误差）会不趋于稳定；当外推倍

数太大，甚至是全寿命周期对应的外推倍数时，数据

量会变得十分庞大，疲劳分析效率降低。因此，为明

确外推倍数与相对误差之间的关系，并为基于时域

外推的疲劳寿命评估方法确定合适的外推倍数，对

原始动应力样本数据分别进行 10~3 200倍的外推

与疲劳寿命评估，结果如表 3所示。其中，外推倍数

为 3 200时所得的动应力时域信号为该测点的全寿

命动应力时域信号。由表 3可知，在本案例中，基于

时域外推的疲劳寿命评估结果比基于线性外推的疲

劳寿命评估结果减少了 2 670 km。

时域外推倍数与疲劳评估结果的相对误差如图

18所示。可见，当外推倍数小于 200时，其相对误差

变化较大；当外推倍数大于 600时，其相对误差稳定

在 0.168%。

9 结 论

1）提出了基于形状参数最小均方误差的最优

阈值确定方法。在采用用自助法进行寻优计算时，

为保证阈值估计值的精确与稳定，需要有足够多的

自助采样次数。

2）提出了基于最小拟合误差的最优尺度参数

表 3 各外推倍数下的部分疲劳寿命评估结果

Tab.3 Fatigue life evaluation results under different

extrapolation multiple

外推倍数

10
100
300
600
1 200
2 000
3 200（全寿命）

累积疲劳损伤

线性外推

3.121 23×10-3

3.121 23×10-2

9.363 69×10-2

1.872 74×10-1

3.745 48×10-1

6.242 46×10-1

9.987 94×10-1

时域外推

3.132 07×10-3

3.125 82×10-2

9.379 54×10-2

1.875 93×10-1

3.751 74×10-1

6.253 21×10-1

1.000 45

相对误

差/%
0.347
0.147
0.169
0.170
0.167
0.172
0.166

图 18 时域外推倍数与疲劳评估结果的相对误差

Fig.18 Relation between time-domain extrapolation
multiple and relative errors
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的确定方法。基于上述最优参数确定方法所得的参

数模型，经拟合优度检验，其置信度达 99%，验证了

时域外推法的实用性和准确性。

3）与常用的线性外推法相比，基于时域外推法

的累积疲劳损伤提高了 0.168%，安全运行里程减少

了 2 670 km。可见，基于时域外推法的疲劳寿命评

估方法更偏于安全。值得注意的是，为保证线性外

推与时域外推疲劳寿命评估结果相对误差的稳定，

得到更稳定的疲劳寿命评估结果，需要保证有足够

的外推倍数。

4）提出短时载荷（即线性外推）作用下的疲劳

分析结果与长时载荷作用下的疲劳分析结果之间存

在误差值得引起重视，并为长时载荷信号作用下的

疲劳寿命分析提供了方法参考与理论支撑。
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