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转子裂纹深度自适应预测与故障诊断
∗

左刚奥，  包文杰，  陈志昊，  李富才
（上海交通大学机械与动力工程学院  上海，200240）

摘要  针对传统的转子结构裂纹故障识别方法中特征提取困难、无法定量识别裂纹深度及受噪声污染严重的问题，

提出了一种基于转子轴心轨迹的转子裂纹深度预测模型。该模型基于奇异值分解和卷积降噪自编码器（singular 
value decomposition⁃denoising convolutional autoencoder，简称 SVD⁃DCAE），能够有效提取裂纹转子的故障特征并

准确预测转子裂纹的扩展阶段。将裂纹转子的轴心轨迹作为模型的输入，分别使用仿真数据和实验数据训练和验

证模型，并在仿真数据和实验数据中添加随机噪声模拟不同噪声环境。结果显示：所提出模型能够实现转子裂纹扩

展程度的准确预测，在弱噪声环境中（信噪比为 10 dB）裂纹深度预测准确率高于 98%；具有较强的抗噪声能力和鲁

棒性，在强噪声环境中（信噪比为-10 dB）预测准确率达到 80%，远高于其他经典的卷积神经网络预测模型。
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引  言

转子是旋转机械中的重要组件之一，在高速旋

转的工况下，容易出现裂纹故障。转子在运行过程

中裂纹会逐渐扩展，减少转子的稳定性，严重情况下

可能导致灾难性的后果［1］。因此，识别裂纹扩展程

度是至关重要的。

目前，关于转子裂纹故障的研究主要集中在信

号处理方面。王峥［2］发现转子裂纹会使转子频谱出

现较多倍频成分，临界转速和倍频峰值的变化是诊

断裂纹故障的有效特征。焦博隆等［3］利用变分模态

分解方法，在处理后的频谱中识别粗转子裂纹的故

障特征。此些诊断方法集中在单一通道信号中提取

故障特征。转子的轴心轨迹是二维信号，包含更多

的故障信息，是转子系统健康监测和故障诊断的有

效方法。

轴心轨迹是转子旋转时绕转轴中心点振动的轨

迹，其形态学变化包含了转子裂纹的故障特征。理

想情况下，转子系统稳态时的轴心轨迹是接近圆形

的椭圆，在故障状态下会出现香蕉型、花瓣型、8 字

型等不规则形状［4］。Guo 等［5］发现裂纹转子在 1/3
和 1/2 临界转速附近轴心轨迹的内环形状和偏置方

向会发生变化，偏置角度存在一定的规律。基于轴

心轨迹提取裂纹故障特征的研究集中于识别轴心轨

迹形状或提取统计特征作为诊断依据，但这些方法

需要手动选取故障特征，无法定量预测转子裂纹的

扩展程度。

笔者提出一种基于奇异值分解和卷积降噪自编

码器的转子裂纹深度识别模型。由于轴心轨迹易受

噪声污染，该模型选择使用奇异值分解（singular val⁃
ue decomposition，简称 SVD）方法来滤除噪声，奇异

值分解是一种有效的信号降噪方法，已应用于多个

工程领域。陈雪俊等［6］使用 SVD 和自适应互补集

合经验模态分解相结合的组合降噪方法，有效滤除

轴承振动信号中的噪声分量。为自适应地提取故障

特征，使用卷积降噪自编码器（denoising convolu⁃
tional autoencoder，简称 DCAE）提取转子裂纹的故

障特征，在输入数据无标签的情况下有效提取转子

轴心轨迹的隐含特征，并预测转子裂纹的扩展程度，

具有较强的抗噪能力和鲁棒性。

1 理论基础

1.1　奇异值分解降噪　

离散时域信号中包含多个信号分量，噪声信号

对应的奇异值一般较小，通过合理舍去较小的奇异

值重构离散信号，能够有效滤除信号中的噪声成分。

SVD 的具体过程如下：裂纹转子的轴心轨迹振
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动位移信号为 X= { x 1，x2，⋯，xN }，构造为 Hankel
矩阵。将 Hankel矩阵设计为循环矩阵，即
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构造的循环矩阵 A ∈ RN× N
r 为实矩阵，其奇异值

分解为

A= USV T （2）
其中：U=［u1，u2，⋯，uN］∈RN×N；V=［v1，v2，⋯，vN］∈
RN×N；U和V均为正交矩阵；S为包含所有奇异值的

对角阵，S= diag ( σ1，σ2，⋯，σr，0，⋯，0 )。
奇异值分解降噪方法的核心是确定奇异值的有

效阶次。将奇异值依次相减得到奇异值差分谱

bk = σk - σk+ 1      ( k= 1，2，⋯，r- 1 ) （3）
使用阈值系数方法自适应选取奇异值的个

数［6］。令差分谱中的最大峰值为 bmax，阈值系数为

ω，则差分谱的阈值为 bc = ωbmax。寻找奇异值差分

谱中最后一个大于阈值 bc的奇异值位置，设为 σc，仅

保留 σc之前的奇异值，其余奇异值设为 0。
根据式（2）重构循环矩阵，仅保留 σc之前的奇异

值，即

A͂= USV T = ∑
k= 1

c

σkukvT
k （4）

重构后的循环矩阵 A͂的第 1 列元素即为经奇异

差分谱理论降噪后的重构信号 X͂。

1.2　卷积降噪自编码器　

降噪自编码网络由 Vincent 等［7］提出，属于无监

督学习或半监督学习的范畴，比传统的自编码网络

具有更强的鲁棒性。

简单的卷积降噪自编码器示意图如图 1 所示，

主要分为编码器和解码器 2 部分。输入数据为 X，

按照一定的概率 qD 将输入数据的某些节点设置为

0，形成“破损”的输入数据 X̂，作为编码器的输入层。

编码器和解码器中间的隐藏层即编码器提取的输入

数据的隐含特征向量，用 X h表示。编码器和解码器

的数学表达式为

X i
h = F en = σ

ì
í
î
∑
i= 1

N

X̂W i
en + B i

en
ü
ý
þ

（5）

X͂= F de = σ
ì
í
î
∑
i= 1

N

X i
hW i

de + B i
de
ü
ý
þ

（6）

其中：X̂，X͂为自编码网络加噪破损后输入数据和输

出向量；X i
h 为第 i个编码器卷积核提取的隐含特征

向量；W i
en，B i

en，W i
de，B i

de 为卷积核的权重和偏置；σ为

非线性激活函数，选择线性整流函数（ReLU）作为

激活函数。

降噪自编码网络的目标是使用编码器和解码器

重构输入数据。训练目标为优化重构损失，即

LDCAE = ∑
i= 1

N

( )X͂ i - X i

2
/2 （7）

其中：N为输入样本的数量。

降噪自编码器从“破损”的数据中还原原始输入

数据，提取的特征向量具有更强的抗干扰能力和泛

化能力［7］。在二维轴心轨迹数据的基础上，能够滤

除特殊的像素噪点，使网络学习的故障特征具有更

强的鲁棒性。

2 裂纹深度预测模型

图 2 为笔者提出的转子裂纹深度预测模型流程

图。首先，将转子裂纹处轴心的振动位移数据 X，Y

使用奇异值分解降噪，得到降噪后的振动位移信号

X͂，Y͂；其次，将降噪后的位移信号绘制成轴心轨迹

Z；最后，将轴心轨迹作为卷积降噪自编码网络的输

入，输出为预测转子的裂纹深度。

图 1　卷积降噪自编码器示意图

Fig.1　Schematic diagram of DCAE

图 2　转子裂纹深度预测模型流程图

Fig.2　Flow chart of crack depth prediction model
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图 3 为 DCAE 网络结构，主要包含编码器、解码

器和分类器 3 部分。其中：编码器包含 3 个卷积模

块，破损的输入数据经过编码器后会提取出隐含特

征向量；解码器包括 3 个反卷积模块，隐藏特征向量

经过该解码器后重构原始数据；分类器包括 2 个全

连接层，分类器的全连接层引入 Dropout 机制，在数

据量较小时有效防止过拟合，此处清零概率设置为

0.2。卷积自编码网络参数如表 1 所示。

训练需要优化的损失函数包含 2 部分：重构损

失 LDCAE 和分类交叉熵损失 LClass。LClass 的表达式为

LClass = - 1
N ∑

i
∑
c= 1

M

yic log ( pic ) （8）

其中：yic为符号函数；样本 i属于类别 c时为 1，其余

为 0；pic为样本 i属于类别 c时的概率。

总损失函数为

L= LClass + λLDCAE （9）
其中：λ为平衡重构损失和分类损失的超参数，设置

为 0.1。

3 仿真数据验证

3.1　裂纹转子的动力学模型　

具有横向裂纹故障的单圆盘 Jeffcot转子模型及

坐标系如图 4所示。图中：xOy为固定坐标系；ξO 'η为
随转子旋转的旋转坐标系；O '为转轴中心；α为裂纹

角度的一半；β为裂纹法向与重心之间的夹角；θ为

转子的自转角；Φ为裂纹法向与转轴弯曲角度之间

的夹角；Ψ为转轴的涡动角。各角度之间满足如下

定量关系

ì
í
î

θ= ωt+ Φ 0

θ+ β= Φ+ Ψ
（10）

以 Jeffcott 转子模型为基础，忽略陀螺力矩，转

子系统的运动微分方程为

ì
í
î

mẍ1 + c1 ẋ 1 + kxx x 1 + kxy y1 = meṙ 2 cosr + mg

mÿ+ c1 ẏ1 + kyx x 1 + kyy y1 = meṙ 2 sinr
（11）

其中：x1 和 y1 为转子中心在固定坐标系中的坐标；e

为偏心量；m为圆盘质量。

假设转子的裂纹类型为呼吸裂纹，刚度系数矩

阵计算式［8］为

K= é
ë
êêêê ù

û
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ë
êêêê ù

û
úúúúΔk 0

0 0
R （12）

其中：
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图 3　DCAE 网络结构

Fig.3　Network structure of proposed DCAE model

表 1　卷积自编码网络参数

Tab.1　Detailed parameters of DCAE

类型

卷积模块 1

卷积模块 2

卷积模块 3

全连接层 1
反卷积模块 1
反卷积模块 2
反卷积模块 3
全连接层 2

模块名称

卷积 ReLU
最大池化归一化

卷积 ReLU
最大池化归一化

卷积 ReLU
最大池化归一化

全连接

反卷积 ReLU 归一化

反卷积 ReLU 归一化

反卷积 ReLU 归一化

全连接

核函数尺寸/通道数/
步长/填充

(3,3)/16/2/2
(2,2)/16/2/0
(3,3)/32/2/1
(2,2)/32/2/0
(3,3)/64/2/1
(2,2)/64/2/0
节点数：100

(4,4)/32/4/0
(4,4)/16/4/0
(3,3)/3/4/1
节点数：5
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k0 为无裂纹时转子的刚度；Δk为裂纹导致的转子的

刚度变化量；f (Φ )为裂纹开闭函数。

在呼吸裂纹假设下，使用过渡型裂纹开闭函数，

f (Φ )的计算式［9］为

f (Φ )=
ì
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（13）
裂纹深度用无量纲参数裂纹相对深度 h̄= h/D 

表示，即裂纹绝对深度与转轴直径的比值。裂纹导

致的刚度变化量与裂纹的相对深度的量化关系［10］为

∆k= 48E
l 3

D 4

64 [ π
2 - arcsin (1 - 2h̄)-

2 ( )1 - 2h̄ ( )1 - 8h̄+ 8h̄2 h̄- h̄2 ] （14）

其中：h̄为裂纹的相对深度；E为弹性模量；D为转子

直径；l为转子的长度。

使用四阶龙格⁃库塔法求解微分方程，计算转子

的轴心坐标并绘制轴心轨迹图。设转子的相关参数

为：m=10 kg， c=300 N/（m·s-1），ω=80 rad/s，k=
2.5×105 N/m，Φ0=0，β= π/3。不同裂纹深度下的

转子仿真轴心轨迹如图 5 所示。裂纹深度为 0 时，轴

心轨迹为近似圆形的椭圆。随着裂纹深度的增加，

轴心轨迹逐渐变成花瓣状，偏置方向也逐渐改变。

实际上，初始参数只影响特定裂纹深度时轴心轨迹

的形态学特性，不同裂纹深度下轴心轨迹的形态变

化与初始参数无关。

图 5 中的轴心轨迹是在无噪声情况下的计算结

果。为了模拟实际情况，在仿真数据中加入高斯白

噪声。衡量噪声强度的指标为信噪比（signal⁃noise 
ratio，简称 SNR），定义为

SNR = 10 lg ( P s  P n ) （15）
其中：P s 和 P n 分别为信号和噪声的有效功率。

3.2　仿真数据训练预测模型　

通过仿真数据绘制裂纹转子轴心轨迹，训练网

络模型 SVD⁃DCAE 进行裂纹深度的分类预测。将

无裂纹作为裂纹扩展阶段 1，裂纹相对深度与标签

值的对应关系如表 2 所示。

计算轴心轨迹仿真数据，每 10 个周期绘制一张

轴心轨迹图，作为一个训练样本，并根据裂纹相对深

度确定该训练样本的标签。单个分类类别下绘制

400 个样本，总计 2 000 个训练样本。其中：1 200 个

样本作为训练集，400 个样本用于验证集，400 个样

本作为测试集。

图 4　转子模型及坐标系

Fig.4　Crack model and coordinate system

图 5　不同裂纹深度下转子仿真轴心轨迹

Fig.5　Simulated axis center orbit of cracked rotor with differ⁃
ent crack depth
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网络训练的超参数设置如下：批次量设为 50，
模型训练迭代次数为 60，学习率为 0.01，每迭代 20
次学习率衰减为 0.1。

在训练过程中同时使用验证集数据进行交叉检

验，将验证集上表现最好的模型作为最终模型，使用

测试集测试模型的准确率。

在仿真数据中加入随机白噪声，信噪比分别为

无噪声、10，5，1，-1，-5 和-10 dB。表 3 为仿真数

据训练下 SVD⁃DCAE 模型预测结果。可见，在噪

声污染较小的情况下，笔者提出的裂纹深度预测模

型具有较高的准确率，在噪声强度大于 5 dB 时，预

测模型的准确率在 96% 以上。在更高强度噪声的

污染下，转子结构的轴心轨迹形状会被噪声完全淹

没，一定程度上降低裂纹深度预测模型的准确率。

当信噪比减小到-10 dB 时，SVD⁃DCAE 模型的预

测准确率下降到 80% 左右。

使用其他经典的深度学习模型与所提出的

SVD⁃DCAE 模型的预测结果进行对比。经典的卷

积神经网络包括 DCAE［7］，Alexnet［11］，VGG⁃11［12］，

VGG⁃16［12］和 ResNet⁃18［13］等。所有模型的输入数

据为转子轴心轨迹的仿真数据，并添加不同程度的

白噪声。表 4 为仿真数据训练下不同模型预测

结果。

仿真数据下不同模型的裂纹深度预测准确率如

图 6 所示。可以看出，当噪声强度较小时，不同的预

测模型均可有效预测裂纹深度类别。例如：当信噪

比为 10 dB 时，不同预测模型的准确率均达到 95%
以上；但当信噪比下降为-10 dB 时，其他预测模型

的准确率均明显下降，而 SVD⁃DCAE 模型的预测

准确率仍达到了 80%。可见，SVD⁃DCAE 模型受

表 3　仿真数据训练下 SVD‑DCAE模型预测结果

Tab.3　Prediction accuracy of SVD‑DCAE with simluation data

SNR/dB

无噪声

10

5

1

-1

-5

-10

预测准确率/%

100.00

98.50

96.50

92.75

92.75

84.75

81.00

100.00

98.75

96.25

93.00

93.25

86.50

80.25

99.75

98.75

97.00

93.00

92.00

86.00

81.00

99.75

99.00

97.00

91.25

93.00

85.00

76.25

100.00

99.00

96.25

91.25

92.25

84.75

81.00

100.00

99.00

97.00

91.50

91.50

86.25

80.75

100.00

98.75

96.25

93.25

93.00

84.50

81.00

99.50

97.75

96.50

93.25

92.25

88.25

80.00

100.00

97.75

96.50

93.00

91.75

86.25

78.50

99.50

97.50

96.75

92.00

93.75

85.25

80.75

平均值/%

99.85

98.48

96.60

92.43

92.55

85.75

80.05

表 4　仿真数据训练下不同模型预测结果

Tab.4　Prediction accuracy of different models with 
simluation data

SNR/
dB

无噪声

10

5

1

-1

-5

-10

SVD⁃
DCAE
99.85

98.48

96.60

92.43

92.55

85.75

80.05

DCAE

99.75

97.20

92.70

87.05

82.83

75.15

59.35

Alexnet

99.63

97.92

91.69

85.60

80.35

71.20

53.50

VGG⁃
11

99.58

96.00

92.31

84.83

80.25

73.63

57.00

VGG⁃
16

99.50

96.08

92.25

84.75

82.25

70.58

57.17

ResNet⁃
18

98.67

93.17

87.33

83.33

73.42

61.25

50.00

图 6　仿真数据下不同模型的裂纹深度预测准确率

Fig.6　Prediction accuracy of different models with simlua⁃
tion data

表 2　裂纹相对深度与标签值的对应关系

Tab.2　Correspondence between relative crack depth 
and label value

裂纹扩展阶段

阶段 1

阶段 2

阶段 3

阶段 4

阶段 5

裂纹相对深度范围

h̄= 0
h̄∈ ( 0,0.1 ]

h̄∈ ( 0.1,0.3 ]

h̄∈ ( 0.3,0.5 ]

h̄∈ ( 0.5,0.9 ]

标签值

1

2

3

4

5
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噪声污染的影响较小，具有更强的抗噪能力和鲁

棒性。

4 实验数据验证

4.1　裂纹转子试验台　

裂纹转子试验台如图 7 所示。该试验台主要由

控制台、磁粉制动器、轴承座、联轴器、伺服电机、圆

盘和转子轴等组成。轴承座之间的轴上存在呼吸裂

纹，位于轴承座中点处，圆盘位于裂纹旁侧。轴直径

为 30 cm，圆盘质量为 9 kg。在裂纹位置处，放置 2
个相互垂直的位移传感器，分别位于竖直方向和水

平方向，测量转子裂纹处的竖直位移和水平位移，记

为 x和 y。

图 8 为转子裂纹示意图。图中仅展示了裂纹相

对深度为 0.5 时的情形。实验时，裂纹的相对深度 h̄

分别为 0，0.1，0.2，0.3，0.4，0.5 和 0.6，其中，裂纹相

对深度为 0 表示转子轴无裂纹。由于实验条件限制

和安全性考虑，实验时裂纹深度最大取为 0.6。

每种裂纹深度下采集转子裂纹处的水平和竖

直位移信号，转子转速为 800 r/min，采样频率为

6 400 Hz，采样时间为 90 s。

4.2　实验验证与结果分析　

实验采集得到不同裂纹深度时转子裂纹处的水

平和竖直位移信号，根据图 2 所示的流程图生成训

练样本。单个裂纹深度类别下准备 200 个样本，

共 1 000 个样本，其中：600 个样本用于训练，200 个

样 本 作 为 验 证 集 ，200 个 样 本 作 为 测 试 集 。

SVD⁃DCAE 模型的结构参数与表 1 相同，网络训练

的超参数与使用仿真数据训练模型时一致。

由于实验数据的噪声污染很小，故在采集的位

移信号中加入不同大小的随机噪声，模拟不同噪声

环境，信噪比分别为 10，5，1，-1，-5 和-10 dB。

取每种噪声强度下 10 次训练结果的均值作为最终

结果，实验数据训练下 SVD⁃DCAE 模型预测结果

如表 5 所示。可以看出，SVD⁃DCAE 可有效自动提

取裂纹的故障特征并有效预测裂纹的扩展程度。当

信噪比大于 1 dB 时，裂纹深度预测准确率在 97% 以

上；在强噪声污染环境中，例如信噪比为-10 dB
时，预测准确率仍达到了 80% 以上。

使用实验数据训练 DCAE，Alexnet，VGG⁃11，
VGG⁃16 和 ResNet⁃18 等 经 典 模 型 ，并 与

SVD⁃DCAE 的预测结果进行对比。实验数据训练

下不同模型预测结果如表 6 所示。图 9 为实验数据

下 不 同 模 型 的 裂 纹 深 度 预 测 准 确 率 。 可 见 ，

SVD⁃DCAE 模型具有更强的抗噪能力，在强噪声环

图 7　裂纹转子试验台

Fig.7　Picture of rotor test rig

图 8　转子裂纹示意图

Fig.8　Picture of rotor crack

表 5　实验数据训练下 SVD‑DCAE模型预测结果

Tab.5　Prediction accuracy of SVD‑DCAE with experimental data

SNR/dB
无噪声

10
5
1

-1
-5

-10

预测准确率/%
100.00

99.50
99.50
98.00
93.00
86.00
82.50

99.00
98.50

100.00
98.00
93.00
85.50
85.50

98.50
100.00

99.50
97.50
93.00
87.50
83.50

100.00
95.00
99.50
98.00
92.50
86.50
82.50

99.50
100.00
100.00

96.50
93.00
88.50
83.50

100.00
98.50
99.50
98.00
94.00
86.50
82.00

100.00
100.00
100.00

98.00
93.50
86.00
82.50

100.00
100.00

99.00
97.50
94.50
84.00
84.00

99.00
96.50
99.50
98.00
94.00
86.50
80.00

98.50
100.00

99.50
98.00
93.00
86.00
83.50

平均值/%
99.44
98.80
99.60
97.75
93.35
86.30
82.95
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境下相较于其他经典模型具有较大优势。当信噪比

为-10 dB 时，SVD⁃DCAE 的预测准确率比其他经

典模型高 30% 以上。

为直观显示 SVD⁃DCAE 模型提取裂纹故障特

征 的 有 效 性 ，使 用 分 布 式 随 机 邻 域 嵌 入  
（T⁃distributed stochastic neighbor embedding，简 称

T⁃SNE）方法将不同预测模型提取的轴心轨迹故障

特征进行可视化。T⁃SNE 是一种高效的非线性可

视化方法，将不同模型学习提取的隐含特征层分别

使用 T⁃SNE 方法降至二维。

不同模型提取裂纹故障特征的 T⁃SNE可视化结

果如图 10 所示。图 10 展示了在强噪声环境 SNR=
-10 dB 下的可视化结果，图中的横纵坐标均无实

际 物 理 意 义 ，仅 用 于 区 分 数 据 。 可 以 看 出 ，

SVD⁃DCAE 提取的故障特征能够在一定程度上将

不同裂纹深度的轴心轨迹成功区分。其中，裂纹扩

展阶段 1~5 情况下的转子轴心轨迹可以有效地被

区分开，但裂纹扩展阶段 3 的数据与其他类别产生

了混叠，原因是强噪声对振动信号模型产生较大影

响，不利于模型提取故障特征。其他模型不能将不

同裂纹深度的轴心轨迹的隐含特征区分开，这也是

在强噪声环境下预测准确率较低的原因。综上可

知，二维可视化结果直观地显示了 SVD⁃DCAE 模

型具有更强的故障特征提取能力和降噪能力。

5 结  论

1） 裂纹转子的轴心轨迹包含反映裂纹的故障

特征，故障特征的二维可视化结果显示 SVD⁃DCAE
模型可以有效地从转子的轴心轨迹中提取故障

特征。

2） 使用裂纹转子轴心轨迹的仿真数据和实验

数 据 分 别 训 练 SVD⁃DCAE 模 型 。 结 果 显 示 ，

SVD⁃DCAE 模型可以有效预测裂纹的扩展阶段，在

弱噪声环境下（信噪比为 10 dB），仿真和实验数据

的验证准确率均在 98% 以上。

3） 与 其 他 经 典 卷 积 神 经 网 络 相 比 ，

SVD⁃DCAE 模型具有较强的降噪能力和鲁棒性，在

强噪声环境下，仿真和实验数据下的裂纹扩展程度

预测准确率分别为 80.05% 和 82.95%，远高于其他

模型。

图 10　不同模型提取裂纹故障特征的 T-SNE 可视化结果

Fig.10　T-SNE Visulation of extracted features of center or⁃
bit using different models

表 6　实验数据训练下不同模型预测结果

Tab.6　Prediction accuracy of different models with 
experimental data

SNR/
dB

无噪声

10
5
1

-1
-5

-10

SVD⁃
DCAE
99.44
98.80
99.60
97.75
93.35
86.30
82.95

DCAE

99.75
89.60
88.90
84.10
77.80
64.50
51.30

Alexnet

99.25
93.30
87.90
82.30
75.10
45.40
42.10

VGG⁃
11

99.00
91.95
88.90
83.70
77.60
55.70
45.50

VGG⁃
16

99.67
95.33
87.83
84.33
76.83
54.67
49.10

ResNet⁃
18

99.83
80.00
73.50
68.33
64.33
45.33
39.67

图 9　实验数据下不同模型的裂纹深度预测准确率

Fig.9　Prediction accuracy of different models with experi⁃
mental data
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