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摘要  为了对裂纹疲劳寿命进行快速准确预测，针对常用的疲劳实验和数值仿真实验中各自存在的实验条件受限、

计算步骤繁琐、计算过程耗时较长等问题，以大型桥梁钢桁架中的裂纹为研究对象，提出一种结合裂纹分析软件

FRANC3D 和长短期记忆（long short term memory，简称 LSTM）网络模型的裂纹疲劳寿命预测方法。首先，建立钢

桁架的有限元模型，通过裂纹分析软件 FRANC3D 进行疲劳裂纹扩展分析并建立相关数据集；其次，通过疲劳裂纹

的扩展仿真数据关注裂纹的扩展状况，收集裂纹特征信息对裂纹疲劳寿命进行预测。实验结果表明，所提出的方法

具有较高的预测准确性，同时极大地提升了训练速度，可为裂纹疲劳寿命预测提供参考。
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引  言

大跨度桥梁在役期间，一直承受着不同的车辆

载荷和各种环境载荷的压力，桥梁结构中的钢桁架

起着主要支撑作用。然而，桥梁钢桁架由于疲劳作

用易产生裂纹，从而造成桥梁断裂，因此在其到达断

裂状态前对钢桁架裂缝的寿命进行预测引起了学者

们的普遍关注。但是，该领域的研究面临多方面挑

战：①桥梁钢桁架结构复杂，裂纹形态多样，这给裂

纹识别和量化带来了较大困难；②裂纹的扩展和演

化受多种因素影响，包括材料性能［1］、荷载条件［2‑3］和

环境因素［3‑4］等，在这些因素的相互作用下，使裂纹

的扩展规律难以准确描述；③桥梁钢桁架在实际运

营中受各种不确定因素的影响，易导致裂纹扩展速

率的波动，从而增加寿命预测的难度。

目前，裂纹寿命计算通常采用 2 种方法：①疲劳

实验，疲劳实验借助疲劳试验机可直接获得裂纹扩

展过程中的寿命值；②数值模拟，在定义裂纹特征信

息（载荷）和公式参数的情况下计算裂纹寿命。然

而，在实际情况下疲劳实验受限于实验室环境和条

件，且一件样品的实验只能获取一组数据，效率不

高。数值仿真摆脱了疲劳实验的局限性，可以任意

设置裂纹并重复进行计算，但有限元计算过程繁琐，

且裂纹寿命值的计算是分步进行的，即根据当前的

裂纹扩展计算当前的寿命值，不能由给定的裂纹扩

展长度直接计算出寿命。

近年来，随着人工智能的发展，其相关技术和应

用日益融入和渗透到各个行业和领域中。在寿命预

测领域，数据集多采用振动和温度传感器获得，退化

过程中裂纹的发展是未知的［5‑7］，且大多寿命预测研

究的是剩余寿命，而本研究是桥梁钢桁架的疲劳寿

命（经历载荷次数）。在裂纹预测方面，郑国君等［8］

使用近场动力学算法获取裂纹扩展过程中的损伤云

图并构建裂纹扩展数据集，并构建生成对抗网络

（generative adversarial networks， 简称 GAN）模型来

预测裂纹的扩展过程。王欣［9］以叶轮为研究对象，

将裂纹尖端附近的应变场作为裂纹识别的特征量，

搭建神经网络模型预测裂纹的位置与长度。马朝阳

等［10］使用改进的灰色神经网络对压力容器的裂纹进

行扩展预测。上述对于裂纹的预测研究大多是对裂

纹的扩展或长度进行预测，裂纹寿命值的预测采用

疲劳实验或数值模拟的方法，利用神经网络预测裂

纹寿命的研究较少。

笔者提出一种基于自编码器和自注意力机制相

融合的裂纹预测方法，通过疲劳裂纹的扩展仿真数

据关注裂纹的扩展状况，收集裂纹特征信息并以此

为基础开展对裂纹疲劳寿命的预测研究。借助神经
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网络模型，利用数据集直接预测裂纹寿命，可以节约

计算成本，同时简化软件仿真的计算步骤。

1 相关理论及方法

1.1　疲劳裂纹扩展及寿命理论　

裂纹分为Ⅰ型（张开型），Ⅱ型（滑移型）和Ⅲ型

（撕开型）裂纹。其中，Ⅰ型（张开型）裂纹是在正应

力的作用下，裂纹上下表面受力使裂纹张开，也是工

程中最常见、最容易引起断裂破坏发生的裂纹类

型。本研究的裂纹类型即为Ⅰ型。对于有限尺寸的

构件，Ⅰ型裂纹的应力强度因子K表示为

K= fσ πσ （1）
其中：a为裂纹尺寸；f为几何修正系数；σ为名义

应力。

裂纹扩展模型采用 Kth<K<KC 作为判断裂纹

扩展的条件，其中，Kth，KC分别为裂纹扩展门槛值和

断裂韧性值。

在线弹性断裂力学范畴内，裂纹扩展速率模型

Pairs模型的计算公式为

da/dN= C ( ΔK )m （2）
其中：da/dN为裂纹扩展速率；N为疲劳循环次数

（即本研究中的疲劳寿命）；ΔK为应力强度因子幅

值；C和m为材料常数［11］。

将式（2）积分，得到裂纹疲劳寿命值N为

N=∫
a0

an da
C ( ΔK )m

（3）

其中：an为裂纹扩展后的尺寸。

在 FRANC3D 中定义裂纹后，软件会计算裂纹

此时的应力强度因子 K。若 K满足 Kth<K<KC，则

可进行裂纹的下一步扩展，选择合适的载荷与疲劳

裂纹扩展速率模型即可进行寿命计算。软件会计算

每个扩展步下的 K值并判断是否仍然满足扩展条

件，直至 K值达到 KC时，软件认定模型断裂，裂纹扩

展过程结束。

1.2　深度学习理论　

1.2.1　长短期记忆网络理论　

LSTM［12］引入了遗忘门、输入门与输出门 3 个

门控单元，选择性地遗忘部分输入，保留重要信息，

从而更好地利用较广范围内的上下文信息获得长期

记忆。其模型可描述为

ft = sigmoid(W f xt + U fht- 1 + b f ) （4）
it = sigmoid(W i xt + U iht- 1 + b i ) （5）

Ct = ftCt- 1 + it tanh (W c xt + U cht- 1 + b c ) （6）
ht = sigmoid(W o xt + U oht- 1 + bo ) tanh (Ct ) （7）

其中：ft为遗忘门；it为输入门；Ct为当前时刻的细胞

状态；ht为输出门；W f，U f，b f 分别为遗忘门输入对应

权值、隐藏向量对应权值以及偏置；W i，U i，b i 分别

为输入门输入对应权值、隐藏向量对应权值以及偏

置；W c，U c，b c 分别为神经元状态输入对应权值、隐

藏向量对应权值以及偏置；W o，U o，bo 分别为输出门

输入对应权值、隐藏向量对应权值以及偏置。

1.2.2　自编码器与注意力机制　

自编码器包含编码器和解码器 2 个部分。输入

数据在编码器的作用下从高维映射到低维，然后解

码器进行反操作，使数据从低维扩展到高维。自编

码器通过判别解码器得到的数据与原始数据的差别

来不断学习，并降低两者的差别［13］。在网络学习过

程中，特征信息过于复杂会造成模型学习效率低

下。为了使网络能聚焦于重要信息，笔者在自编码

器中引入自注意力机制模块。图 1 为自注意力计算

过程。自注意力机制从输入 X中通过随机线性变换

得到查询变量Q，键向量 E和值向量V，将Q和 E的

转置进行相乘操作后，经过归一化指数函数 Soft‑
max 得到权值，然后与 V相乘得到含有关键信息的

新的输入［14］。Softmax 使输出的每个元素在（0，1）
之间，且所有元素和为 1。引入自注意力机制可以

实现原始数据更新，提取重要的特征信息，进一步改

善解码器中高维数据的质量，从而有效提升模型的

学习速度。

2 裂纹寿命预测总体框架

作为大跨径桥梁中的重要支撑部件，钢桁架的

寿命直接影响着整体桥梁寿命。根据桁架上裂纹信

息预测疲劳寿命，可以及时进行维护或更换，具有一

定的现实意义。笔者提出的基于 FRANC3D 的裂

纹寿命预测总体框架如图 2 所示。

图 1　自注意力计算过程

Fig.1　Self-attention computing process
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具体步骤如下。

1） 在工程模拟有限元软件 ABAQUS 中建立钢

桁架有限元模型，编辑材料参数及载荷等信息后提

交计算，计算完成后得到 odb，inp 等文件。其中，inp
文件为记录建模指令和数据的文本文件，记录了模

型构造过程、材料属性和边界条件等内容。

2） 将该 inp 文件导入软件 FRANC3D 中，结合

式（1）~（3）建立尺寸为 a0 的裂纹进行裂纹静态扩展。

此过程软件根据模型的形状尺寸计算得到 f，并调用

ABAQUS 获得应力 σ，与 a0 相乘得到裂纹尖端的应

力强度因子 K。设置载荷应力比 L后，将裂纹扩展

速率 Pairs 模型参数［15］及应力比 L代入，得到裂纹扩

展 寿 命 值 N=∫
a0

an da
( )4.555 2 × 10-17 ( )1 - LK

4.198 7 ，

其中，应力比 L实验取值为 0.1 或 0.2。应力比的设

置使载荷成为由最小载荷（L×最大载荷）到最大载荷

（实验中为 10 N），再到最小载荷的正弦型周期载荷。

软件计算裂纹扩展后的 K值，若仍满足 3.16<K<
191.4，裂纹将进行下一步的扩展。保存裂纹的长

度、宽度、位置、应力比、扩展长度和寿命值，构建成

1 831×6 的数据集。

3） 数据经过自编码器和注意力机制的重构和

学习之后，作为 LSTM 的输入进行寿命预测。数据

首先在编码器中经过线性层变为 1 831×16，经过修

正线性单元 Relu 函数激活和线性变换之后变为

1 831×4 的低维数据 X；自注意力机制通过线性变

换从低维数据 X中分别获得 1 831×3 的 Q，E和V，

将 Q与 E的转置相乘，经过 Softmax 得到权值，该权

值与 V相乘得到了含有重要信息的低维数据；此数

据经过解码器的线性层转化为 1 831×16 的高维数

据，经过 Relu 和线性变换后维度转换为 1 831×6。
4） 将训练好的 LSTM 模型直接用于新的裂纹

寿命预测。

笔者设计的网络依赖于 LSTM 对序列数据前

后关系的捕捉能力，结合自编码器和注意力机制对

裂纹扩展特征进行融合，形成有效的特征信息作为

新的输入。自编码器能对原始时序数据进行高低维

度的转换融合，同时实现降噪。注意力机制能有效

提取重要特征，减少对非关键信息的关注，提升了网

络的学习效率。

3 实验结果与分析

3.1　建立钢桁架模型　

利用有限元软件 ABAQUS 绘制桥梁钢桁架的

结构模型，钢材料属性如表 1 所示。在桁架顶部的

结点设置垂直向下、大小为 10 N 的载荷，将桁架底

部外侧的 4 个结点固定。整体模型网格采用 T3D2
（两结点线性三位桁架）单元划分，共得到 59 个

T3D2 单元。

桁架有限元模型及含有裂纹的桁架子模型如

图 3 所示。图 3（a）为桁架有限元模型。由于裂纹十

分微小，为了更有利于观察局部裂纹扩展状况，考虑

到钢桁架模型的复杂性和实际工程中算力的局限

性，实验中针对最容易发生疲劳断裂的部件进行分

析。含有裂纹的桁架子模型如图 3（b）所示。从钢

桁 架 中 分 割 出 子 模 型 ，将 桁 架 有 限 元 模 型 导 入

FRANC3D 中分割出子模型并设置裂纹，这样可以

降低算力损耗且大幅提升预测效率。

3.2　构造数据集　

笔者构造的数据集是在专业裂纹分析软件

FRANC3D 上完成的，可以计算任意形状和载荷下

的裂纹扩展轨迹和寿命，同时提供裂纹自动扩展功

能，但需要提前选择裂纹扩展速率模型（例如 Pairs，

图 2　裂纹寿命预测总体框架

Fig.2　The proposed prediction framework

表 1　钢材料属性

Tab.1　Steel material properties

弹性模量/GPa
208

泊松比

0.28
密度/（kg·m-3)

7 850

图 3　桁架有限元模型及含有裂纹的桁架子模型

Fig.3　Finite element model of truss and truss sub-model 
with cracks
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Walker，NASGRO 等）并设置合适的参数，否则裂纹

无法实现自动扩展。本研究选择如式（2）所示的常

用 的 裂 纹 扩 展 速 率 Pairs 模 型 ，其 参 数［15］如 表 2
所示。

表 2 中：C，m为材料常数；Kth，KC分别为裂纹扩

展门槛值和断裂韧性值。当 K值大于 Kth 的设定值

时，裂纹才可以扩展，扩展过程中 K会一直增大［15］，

直到其等于 KC值时，判定试件断裂。C，m通过三点

弯曲疲劳实验对 Pairs 公式（式（2））线性拟合所得，

同样Kth，KC也基于此实验确定。

按此参数设置后，即可在 FRANC3D 中实现裂

纹的自动扩展。在裂纹扩展过程中记录相关信息并

构建数据集，记录的信息包括裂纹的长度、宽度、位

置（指距试件中心距离的偏移，裂纹在试件中心位置

距离为 0，实验中有 0，5，10，15，20 共 5 种情况）、应

力比、裂纹增长值和疲劳寿命值（即荷载循环次

数）。将长度，宽度，位置，应力比和裂纹增长值作为

5 个学习特征，疲劳寿命值作为学习目标。构造的

数据集共记录了 1 831 条信息，为更好的进行模型训

练，数据集进行归一化处理。由于不同特征数据属

性与量纲不同而各自进行归一化处理。表 3 为归一

化后的部分数据。

3.3　评价指标　

为了显示设计的网络结构在数据集上的表现，

引入均方误差和回归系数作为模型效果的衡量指

标。均方误差能够反映模型预测的整体误差，其值

越低，表明预测值与真实值越接近。回归系数 R2 是

衡量模型拟合度的一个指标，表示模型解释的数据

方差的比例。R2 越接近 1，说明模型拟合度越好，预

测的准确性越高。

3.4　模型训练与参数配置　

模型的搭建与训练在 Pycharm 平台上完成，

CPU 为 Intel i5‑8265u，网络设置如下。

1） 批次大小：在训练过程中，批次设置值过大

时，梯度计算准确率低，容易陷入局部极小值；批次

设置值过小时，训练时花费时间多，梯度震荡严重，

不利于收敛，虽然梯度计算的准确率较高，但需要计

算整个数据集，在数据集太大的情况下效率不高，因

此将此值设置为 16。
2） 迭代次数：迭代次数设置过大，损失下降到

某个值后振荡，容易过拟合；迭代次数过小，易导致

学 习 不 充 分 ，出 现 欠 拟 合 ，因 此 将 迭 代 次 数 设

为 100。
3） 优化器：选择 adam 优化器。

4） 学习率：自编码器在迭代过程中考虑到特征

信息易丢失，所以将学习率设置为 0.001，LSTM 的

学习率设为 0.01。
5） 数 据 集 划 分 ：80% 为 训 练 集 ，20% 为 测

试集。

3.5　实验结果与分析　

为了更好地验证本研究方法的有效性，将数据

集分别在传统 LSTM 网络和笔者提出的结合注意

力机制的改进 LSTM 网络上进行实验对比。图 4 为

上述 2 种方法在训练集上迭代 100 次的损失和 R2对

比结果。实验结果表明，由传统 LSTM 模型训练的

损失值在 0.003 1 左右，R2达到 0.995 9；本研究中改

进的 LSTM 模型训练的损失值在 0.003 0 左右，R2

达到 0.998 9。在训练初期可以看出：本研究方法中

损失下降得更快，下降趋势更稳定；回归系数 R2 更

接近于 1 且振荡大幅减少。

表 2　裂纹扩展速率 Pairs模型参数

Tab.2　Pairs formula parameters of crack propaga⁃
tion rate

C

4.555 2×10-17

m

4.198 7
Kth/(MPa·m

1
2 )

3.16
KC/(MPa·m

1
2 )

191.4

表 3　归一化后的部分数据

Tab.3　Part of the normalized data

长度

0.423 08
0.423 08
0.615 38
0.807 69
0.807 69
0.366 15

宽度

0.40
0.24
0.60
0.40
0.80
0.32

位置

0
0.25

0
0.75

0
0.50

应力比

0
1
0
0
0
1

增长值

0.338 72
0.626 72
0.363 48
0.196 85
0.757 30
0.590 57

寿命值

0.095 49
0.233 64
0.063 83
0.202 50
0.042 90
0.381 43

图 4　训练集上迭代 100 次的损失和 R2对比结果

Fig.4　Loss and R2 curves under 100 iteration times
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经过上述训练完成之后，将训练后的模型用于

测试集的性能验证。图 5 为迭代 100 次后测试集上

的损失和回归系数曲线。实验结果表明，在测试集

中，经过自编码器和注意力融合后的本研究方法比

传统 LSTM 方法性能表现更为优越。本研究方法

在测试集上的损失值更低，回归系数最高达到 0.998
且整体趋势更加稳定，而传统 LSTM 方法得到的损

失值相对来说偏高且波动幅度较大。图 5 结果充分

说明了本研究方法网络训练更快且更稳定。

为了更好地验证不同条件下本研究方法的性

能，将载荷大小调整为 50 N 并构建新的测试集。传

统 LSTM 模型与本研究方法的预测结果对比如图 6
所示。明显可以看出，本研究方法比传统的 LSTM
预测结果更准确，其预测值与真实值几乎完全吻合，

只有几乎可忽略不计的微小差距。这表明笔者提出

模型对于裂纹疲劳寿命的预测准确可靠。

3.6　预测误差分析　

选取几组不同的裂纹特征进行预测，得到的预

测值与 FRANC3D 仿真值进行比较并计算误差，裂

纹信息与预测误差如表 4 所示。表中：增长值为裂

纹扩展长度值；仿真值为 FRANC3D 中裂纹扩展到

此长度需经历的循环载荷次数（即疲劳寿命值）；预

测值为利用 LSTM 方法和本研究方法预测得到的

循环载荷次数。为了更精确地显示误差大小，表 4
中的仿真值、预测值和误差均保留 3 位小数；预测

值 1 和误差 1 分别为传统 LSTM 方法得到的预测

值和误差；预测值 2 和误差 2 分别为笔者所提出方

法得到的预测值和误差。可以看出，本研究方法训

练误差最大为 0.849%，最低为 0.124%，整体均低

于传统 LSTM 方法的训练误差，说明本研究方法

具有更高的准确度。另外，将裂纹特征信息输入训

练好的网络中，可以立刻预测结果，整个过程所用

时间可忽略不计，而使用 FRANC3D 进行裂纹扩展

并分步计算寿命，至少要花费十几分钟的时间。可

见，笔者提出的方法极大地节约了时间成本，同时

提高了预测效率。

4 结束语

针对 FRANC3D 裂纹寿命计算步骤繁琐、计算

过程耗时较长等问题，提出 FRANC3D 与深度学习

相结合的方法实现大跨径桥梁钢桁架寿命预测。实

验结果表明，通过引入自编码器和注意力机制，笔者

提出的预测方法能有效加快模型收敛，同时比传统

LSTM 方 法 有 着 更 低 的 误 差（最 大 误 差 仅 为

0.849%），实现了裂纹疲劳寿命的准确预测。在后

续工作中拟进一步采用物理平台开展裂纹预测实验

和验证，并考虑环境气候等综合因素对裂纹寿命预

测的影响，以便更接近于实际工况，为桥梁安全运行

图 5　迭代 100 次后测试集上的损失和回归系数曲线

Fig.5　Loss and R2 curves set after 100 iterations

图 6　传统 LSTM 与本研究方法的预测结果对比

Fig.6　Comparative result of the LSTM and the proposed 
method

表 4　裂纹信息与预测误差

Tab.4　Crack information and prediction error

长度/mm
2.0
1.8
2.0
1.5
1.0

宽度/mm
1.8
1.8
1.8
1.0
2.0

位置/mm
5.0
0.0

10.0
5.0

15.0

应力比

0.2
0.2
0.2
0.1
0.1

增长值/mm
9.12
8.90
0.55
3.50
9.40

仿真值

5.122×1010

4.357×1010

2.652×1010

4.820×1010

13.500×1010

预测值 1
5.271×1010

4.449×1010

2.707×1010

4.949×1010

13.920×1010

预测值 2
5.088×1010

4.320×1010

2.646×1010

4.814×1010

13.420×1010

误差 1/%
2.910
2.112
2.074
2.676
3.111

误差 2/%
0.664
0.849
0.226
0.124
0.593
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