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基于 FRANC3D 的桥梁钢桁架裂纹寿命与扩展研究 

摘 要 

桥梁健康监测是保障桥梁结构安全、延长使用寿命、优化维护管

理的重要技术手段，对于保障公共安全、促进交通基础设施可持续发

展具有重大意义。在役期间的桥梁时刻都在承受着自然的侵蚀与动态

载荷的压力，其良好的状态是安全通行的保证。现阶段桥梁建设中大

都使用钢材料的桁架结构作为支撑，桁架支撑起桥梁的形状并承担着

外在压力，为桥梁中最重要的部分。随着现代制造水平的提升，桁架

抵御自然环境的侵蚀能力已越来越强，现对桁架最有威胁性的是疲劳

载荷，这也是金属材料共有的一个弱点，它会导致材料在长时间承受

交变应力下逐渐发生性能退化，最终可能引发结构失效。桁架在疲劳

载荷的施加下极易发生裂纹，并可能会进一步发展扩大，这对整个桥

梁的正常使用产生了极大的安全隐患，所以根据裂纹发展状况及时预

测裂纹寿命、判断裂纹发展状态，从而反映桥梁的健康情况，避免安

全事件的发生具有重要现实意义。 

本文以桥梁为研究背景，钢桁架裂纹为研究对象，围绕

FRANC3D 的仿真扩展结果开展了对裂纹寿命与扩展阶段的研究。具

体主要内容如下： 

（1）针对 FRANC3D （FRacture ANalysis Code for 3D）软件计算

量大，计算步骤复杂等缺点，所以利用神经网络强大的拟合能力预测

仿真软件的运算结果。钢桁架具有一定的韧性，疲劳裂纹的发展是一
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个十分缓慢的过程，采用一般的物理模拟法进行研究并不适用，因此

在工程软件上建立桁架的仿真模型，使用 FRANC3D 对疲劳裂纹的扩

展进行模拟。由于软件计算步骤繁琐、耗费时间长效率不高，因从构

建了裂纹特征的数据集，从而能够使用神经网络快速预测结果。 

（2）针对长短期记忆网络 （Long Short-Term Memory, LSTM）训

练效率不高，性能表现依赖于输入质量的问题，提出自编码器+注意

力的结构对原数据进行重构。长短期记忆网络有效缓解了梯度爆炸、

消失等问题，且能很好的捕捉序列数据的特征并能做出较高准确度的

预测，但是网络的预测效果不仅与网络本身的原理、结构、参数有关，

还与学习的输入数据的质量有关，高质量的输入定会带来更好的预测

效果，因此提出自编码器和注意力相结合的网络结构对原输入数据进

行重构，结合自编码器和注意力的各自优势重构出更高质量的输入数

据，实验结果显示重构后的数据能有效加快收敛速度，提升寿命预测

的准确率。 

（3）针对裂纹扩展过程中部分区域扩展阶段难以区分，提出使

用半监督学习的方式对裂纹扩展所属阶段进行识别。裂纹扩展是一个

连续不断的过程，此过程的三个阶段中部分区域难以进行明确的划分，

所以人为的赋予数据少量的扩展阶段标签，在经过少量标签学习后的

神经网络训练完成后拟合标签缺失的数据并进行迭代更新生成伪标

签，实验对比了三种网络（LSTM，Transformer，自编码器）下的识

别效果，均获得较高的准确率。 

综上，本文关注桁架上裂纹的扩展过程，基于 FRANC3D 的裂纹
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仿真数据，使用 LSTM 网络对裂纹的寿命进行预测，并提出自编码

器+注意力的结构对数据进行重构，使得网络预测效果更加准确。同

时因为标签标注困难，以半监督学习的训练方式对裂纹扩展阶段进行

识别，均取得了较准确的效果。 

 

关键词：疲劳裂纹，寿命预测，注意力，长短期记忆网络，Transformer

网络  
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RESEARCH ON CRACK LIFE AND PROPAGATION IN 

BRIDGE STEEL TRUSSES BASED ON FRANC3D 

ABSTRACT 

Bridge health monitoring is an important technological means to 

ensure the safety of bridge structures, extend their service life, and 

optimize maintenance management, which is of great significance for 

ensuring public safety and promoting the sustainable development of 

transportation infrastructure. Bridges under service constantly endure 

natural erosion and dynamic load pressures, and their good condition is 

the guarantee of safe passage. At present, steel truss structures are mostly 

used as supports in bridge construction. The truss supports the shape of 

the bridge and bears external pressures, making it the most important part 

of the bridge. With the improvement of modern manufacturing levels, the 

ability of trusses to withstand natural environmental erosion has become 

increasingly strong. Currently, the most threatening factor to trusses is 

fatigue loading, which is a common weakness of metallic materials. It can 

cause gradual performance degradation of materials under long-term 

alternating stress and may eventually lead to structural failure. Trusses are 

prone to cracks under fatigue loading, which may further develop and 

expand, posing significant safety hazards to the normal use of the entire 

bridge. Therefore, it is of great practical significance to timely predict 
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crack life and judge crack development conditions, so as to reflect the 

health status of the bridge and prevent safety incidents. 

In this thesis, the bridge is taken as the research background and the 

steel truss crack is taken as the research object, and the crack life and 

propagation stage are studied based on the simulation expansion results of 

the FRANC3D. The specific main contents are as follows: 

(1) In view of the shortcomings of FRANC3D ( FRacture ANalysis 

Code for 3D ) software, such as large computation and complicated 

calculation steps, the powerful fitting ability of neural networks is utilized 

to predict the operation results of the simulation software. Steel trusses 

have certain toughness, and the development of fatigue cracks is a very 

slow process. General physical simulation methods are not applicable for 

research. Therefore, a simulation model of the truss is established on 

engineering software, and FRANC3D is used to simulate the propagation 

of fatigue cracks. Due to the cumbersome calculation steps and low 

efficiency of the software, a dataset of crack features is constructed to 

enable the neural network to quickly predict the results. 

(2) To address the issues of low training efficiency and performance 

dependence on input quality of Long Short-Term Memory ( LSTM ) 

networks, an autoencoder combined with an attention mechanism is 

proposed to reconstruct the original data. The LSTM network effectively 

alleviates problems such as gradient explosion and disappearance and can 
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capture the characteristics of sequence data well and make predictions 

with high accuracy. However, the prediction effect of the network is not 

only related to the principle, structure, and parameters of the network 

itself but also to the quality of the input data for learning. High-quality 

input will definitely bring better prediction results. Therefore, a network 

structure combining autoencoder and attention mechanism is proposed to 

reconstruct the original input data. By combining the advantages of 

autoencoder and attention mechanism, higher-quality input data is 

reconstructed. Experimental results show that the reconstructed data can 

effectively accelerate convergence speed and improve the accuracy of life 

prediction. 

(3) In response to the difficulty in distinguishing some areas during 

crack propagation stages, a semi-supervised learning approach is 

proposed to identify the stages of crack propagation. Crack propagation is 

a continuous process, and it is difficult to clearly divide some areas 

among the three stages of this process. Therefore, a small amount of 

crack propagation stage labels is artificially assigned to the data. After 

training the neural network with a small amount of labeled data, the 

trained network fits the label-missing data and iteratively updates to 

generate pseudo-labels. The experiment compares the recognition effects 

under three networks ( LSTM, Transformer, Autoencoder ) and achieves 

high accuracy. 
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Based on the FRANC3D crack simulation data, this thesis uses the 

LSTM network to predict the crack lifetime, and proposes the structure of 

the autoencoder attention to reconstruct the data, so as to make the 

network prediction effect more accurate. At the same time, because of the 

difficulty of labeling, the semi-supervised learning training method was 

used to identify the crack propagation stage, and a more accurate effect 

was obtained. 

 

KEY WORDS: Fatigue crack, Life prediction, Attention, Long 

Short-Term Memory network, Transformer network 
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第 1 章 绪论 

1.1 研究背景及意义 

随着经济的快速发展和城镇化率的不断上升，中国迎来了大基建时代，各种

高楼、道路、桥梁的建设如火如荼的进行着，其中桥梁的震撼建设更是取得了令

人震惊的成就。我国的桥梁建设起步较晚，在十九世纪 80 年代末桥梁的建设以

小规模为主，所需的钢材主要依靠进口，建设技术较为落后，大型桥梁主要由外

商承包建设。1937 年我国自主设计并建造了双层公铁两用的钢桁架桥——钱塘

江大桥，成为我国桥梁史上的一座里程碑；1957 年铆接米字形连续钢桁梁结构

的桥梁——武汉长江大桥建成；后来我国建设水平一路高歌猛进，陆续建设了南

京长江大桥、九江长江大桥等一系列重要桥梁，标志着我国在桥梁设计与建设技

术上的飞速进步。21 世纪后，中国的桥梁建设又是达到了前所未有的高度，创

造了一系列世界之最。 

      

（a）桁架正面       （b）桁架侧面 

图 1-1 桥梁钢桁架 

桥梁的建设使得通行变的便捷方便，但桥梁也在时刻承受着内外的压力作用。

桥梁在役期间，桁架对道路有着关键的支撑作用。在经过不断往来车辆的动态压

力下，桁架开始累计损伤，其性能也在逐渐退化，慢慢发展成裂纹。裂纹产生之

时就已会对桥梁的正常使用产生影响。且当裂纹扩展到一定程度时，桁架的寿命

会随时到达末端值从而断裂，从而影响整个桥梁的正常通行且具有极大的安全隐

患。为了探究钢桁架部件的裂纹扩展状态与剩余寿命，传统方法是使用疲劳试验

机对试件做疲劳分析，通过实验获得材料的 S-N 曲线（应力-寿命曲线）或 E-N

（应变-寿命曲线）曲线，然后采用应力疲劳分析或应变疲劳分析对试件的疲劳
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寿命进行计算[1]。但这种实验效果效率不高，因为试件是一次性的，一种裂纹特

征只能获得一组实验数据，且比较费时费力。 

随着损伤力学和断裂力学的理论不断发展，有限元方法被提出用来分析模型

的裂纹扩展和寿命计算，并在一些有限元分析软件上得以运用，方便了裂纹扩展

过程的可视化分析,多次改变裂纹特征进行分析也变得高效快捷[2]。虽然现在计

算机的算力一直在大幅提升，但对于有限元软件做裂纹扩展计算的时候有时还是

比较费力，会遇到网格划分困难、裂纹形状拟合失败甚至计算量过大导致死机等

问题，这就需要操作人员找出问题并进行优化。即使是在一切顺利的情况下，完

成整个裂纹扩展过程的计算也需要较多时间。因此，有限元软件需要更好的算法

改进或者找到一种能快速根据相关特征预测出寿命的方法。 

这几年，人工智能领域的神经网络因其强大的学习能力又掀起一波热潮，使

得众多学者对其加以研究并应用。给与神经网络一些用来训练的数据，训练完成

之后，将新数据送入保存好的模型内，在极短的时间内便可给出结果且具有较高

的准确性，由此神经网络强大的学习和拟合能力也为我们预测桥梁裂纹寿命、识

别裂纹扩展阶段提供了新的方法[3]。所以本文在有限元仿真的基础上，构建了裂

纹特征的数据集，应用神经网络对当下裂纹状态的寿命进行预测，对裂纹扩展的

所属阶段进行识别，可以根据当下裂纹发展状况快速预测裂纹寿命、判断扩展所

属阶段，及时对桥梁桁架进行维护，提前避免重大损失和危险事件的发生具有重

要现实意义。 

1.2 国内外研究现状 

疲劳裂纹寿命的预测问题被许多学者讨论和研究，基本上分为三种方式：基

于损伤力学的寿命预测、基于断裂力学的寿命预测和基于机器学习的寿命预测。

裂纹的扩展基于扩展速率模型实现，在国内外也不断地被应用与发展。 

1.2.1 裂纹寿命预测的研究现状 

基于损伤力学的寿命预测。损伤力学上认为，疲劳破坏是一个损伤累积的过

程，目前较为常用的疲劳累积损伤模型主要有：线性累积损伤理论、双线性累积

损伤理论和非线性累计损失理论[4]。线性累积损伤理论，又称 Palmgren-Miner 理
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论，该理论假定材料在各个应力水平下的疲劳损伤是独立进行的，总损伤由各个

独立损伤线性叠加所得[5]；双线性累积损伤理论更细致的将疲劳分析过程分为疲

劳裂纹成形阶段和疲劳裂纹扩展阶段，理论认为这两个阶段的损伤线性规律不同

应分别进行处理；非线性理论更全面的反映了载荷加载顺序、载荷历程与载荷交

互影响对疲劳损伤的影响。商博世[6]通过 S-N 曲线的经验公式估算出钢圈材料的

S-N 曲线并进行修正，之后基于 Minner 累计损伤原则对钢圈的寿命进行计算；

姚森[7]对风机齿轮箱高速级斜齿轮副进行有限元分析，并根据其结果以及载荷时

间历程，使用疲劳分析软件 nCode 对斜齿轮副进行疲劳寿命分析，其中 nCode

的计算依据即为 Minner 线性累计损伤准则；彭杰[8]使用有限元软件 ANSYS 和疲

劳分析软件 nCode，系统地研究了叶片根部与调桨轴承内圈连接的高强度螺栓的

强度；Ren 等人[9]通过对模型进行瞬态动力学分析得到各部件的应力变化，基于

应力损伤理论对轴承进行疲劳分析得到轴承的损伤和疲劳寿命；Zhang 等人[10]

以某轿车后扭梁为研究对象，采用名义应力法估算其疲劳寿命，在 ANSYS 

Workbench 中对扭转梁进行强度校核，对复合材料的 S-N 曲线和疲劳累积损伤理

论进行 nCode 设计寿命分析，得到扭转梁的疲劳寿命；Lhoussaine 等人[11]对 11kW

小型风叶片进行结构设计与分析，采用 FAST-MLife 程序和 nCode 对叶片疲劳进

行了充分的计算分析，得出转子叶片在设计寿命为 20 年时将是安全的抗疲劳的。

Li 等[12]基于广义线性累计损失理论对高速列车轴承疲劳寿命预测；Xue 和 Du[13]

基于非线性累计损伤构建焊接疲劳设计模型；Xiao 等[14]基于载荷作用和强度退

化提出了新的非线性疲劳累计损伤模型；Peng 等[15]使用改进的非线性损伤模型

用于高低周疲劳寿命的组合预测；Riley 与 Isaac[16]基于非线性累计损伤对齿轮寿

命进行分析；Yutaro 等[17]对使用线性累计损伤对 Ti-6Al-4V 合金冷留完成了寿命

评估。 

基于断裂力学的寿命预测。断裂力学领域国外的研究起步较早,并且率先提

出了多种裂纹扩展速率模型，寿命预测也在此模型上实现。早在 1963 年 Pairs

在断裂力学方法的基础上，提出了表达裂纹扩展规律的著名关系式——Pairs 公

式（Paris formula），给疲劳研究提供了一个估算裂纹扩展寿命的新方法，从而使

断裂力学和疲劳这两门学科逐渐结合起来[18]。之后，又有其他学者对公式做出

了更多的改进：Walker 等在 Pairs 的基础上引入应力比 R 并称为 Walker 公式[19]；
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针对 Pairs 公式只能描述裂纹扩展的稳定阶段这一局限性，Forman 在 Pairs 的基

础上考虑断裂韧性提出了改进后的 Forman 公式，此公式可以描述裂纹扩展从低

速到稳定再到高速扩展的过程[20]；后来 NASGRO 公式不仅能够描述裂纹在低速

扩展区、稳定扩展区和失稳扩展区的扩展，此外还描述了裂纹扩展门槛值、应力

比和失稳临界值等因素对裂纹扩展的影响，应用更为广泛[21]；Qu 等[22]研究了双

裂纹对疲劳裂纹扩展寿命的影响，采用 Forman-Newman-de Koning 模型和线弹性

断裂力学理论，给出叶轮在单裂纹和双裂纹条件下的扩展规律；Kumar[23]讨论了

利用 NASGRO 裂纹扩展模型的 Afgrow 软件预测考虑加劲肋效应的断裂参数、

疲劳裂纹扩展寿命和检验间隔的方法；Feng 等[24]基于 Forman 模型实现了裂纹扩

展的长期预测；Pandey 等[25]改进了 Liu-Murakami 蠕变损伤模型，用于预测各种

裂纹试样的蠕变寿命；Pereira[26]考虑了非比例加载和裂纹面相互作用影响的最大

切向应力 （MTS）取向准则的扩展，以改进对圆柱形垫板结构的裂纹路径和扩展

寿命的预测。 

吴秀平[27]以某三跨连续钢桁拱桥为研究背景，利用 ABAQUS 软件建立了研

究节点的局部模型，对在列车载荷作用下的含裂纹的整体节点板进行了裂纹扩展

仿真，并使用 Pairs 公式对裂纹的扩展寿命进行评估；车福炎[28]结合 Paris 裂纹

扩展速率计算公式，建立 10CrNi5MoV 钢耐压结构的疲劳裂纹扩展寿命计算模

型；徐田[29]分别基于 Paris 公式、修正 Paris 公式和 NASGRO 方程对车轴钢断裂

性能试验数据进行拟合，并基于 Miner 线性损伤累积理论采用修正 Paris 公式对

应力谱作用下微动裂纹扩展寿命进行计算；龙慧[30]应用 Walker 方程建立疲劳裂

纹扩展增量计算公式，基于振动响应与裂纹扩展循环同步分析法计算出疲劳裂纹

扩展寿命；赵龙[31]基于有限元模型与实际情况，在旋挖钻机底架结构上进行预

制裂纹，并考虑到裂纹扩展时的闭合效应，基于 NASGRO 模型对旋挖钻机底架

的疲劳裂纹扩展寿命进行预测，并与传统 Paris 模型计算出的寿命进行对比分析；

Wang 等[32]分别在 600℃、650℃、700℃和室温下对含人工表面缺陷的 FGH96

试样进行低周疲劳试验，然后通过 ABAQUS-FRANC3D 联合仿真进行基于断裂

力学的寿命预测；Zhang[33]基于鼓胀效应对表面裂纹立方体的应力强度因子进行

修正，并利用几何特征和载荷特征计算应力强度因子，在不划分有限元网格的情

况下计算裂纹扩展寿命；Zhu 等[34]提出一种基于三维断裂力学的方法，通过考虑
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塑性诱导的疲劳裂纹闭合来评估拉伸和弯曲载荷下表面裂纹扩展寿命；Wang 等

人[35]采用 Q345B 高强度低合金结构钢制作了 50 个主板（12 毫米厚）和搭接板

（8 毫米厚）的纵向角焊缝搭接接头，接头试样在室温和低温（0°C、-20°C 和

40°C）下进行常幅加载疲劳试验，试验寿命结果采用 S-N 曲线进行了模拟；Zhou

等人[36]采用 MTS 准则分析海底管道裂纹扩展模式，采用有限元法结合节点位移

法求解裂纹应力强度因子，然后基于 Paris 公式采用 da/dN 法预测海底管道的疲

劳寿命；Wang 等人[37]采用扩展有限元法对单边缺口试样的疲劳裂纹扩展进行了

数值模拟，根据计算得到的应力强度因子和广义 Paris 公式，得到单边缺口试样

的疲劳裂纹扩展速率，并预测疲劳裂纹扩展寿命。 

基于机器学习的寿命预测。神经网络经历了两起两落后，又在 21 世纪初迎

来了它的第三次复兴，多种新型的网络结构和名称层出不穷，被各行业的学者加

以应用。王志航[38]采用 MTS 疲劳试验机对含有两孔及三孔的铝合金平板进行疲

劳裂纹扩展试验，对得到的原始裂纹扩展试验数据标准化，使用向量回归

（Support Vector Regression, SVR）算法预测裂纹扩展长度和寿命；刘瑞萍[39]将

声发射实验获得的信号筛选后进行小波变换，接着用变换后的小波系数构成特征

输入到深度信念网络（Deep Belief Networks, DBN）进行剩余寿命的预测；张云

超[40]基于一种与时序模式注意力机制相结合的 LSTM 网络建立了轴承性能退化

预测模型，利用公开的轴承退化实验数据进行验证分析；Zafer 等[41]使用随机森

林回归和 k-近邻回归预测基于不同谱载荷的飞机单搭接剪切接头的裂纹扩展寿

命；Zhang 等[42]通过对局部数据点进行二次 B 样条插值，提高了灰色模型预测疲

劳裂纹扩展寿命的能力；Lu 等[43]研究了基于神经网络的方法来模拟高温下的裂

纹扩展，通过对裂纹扩展速率进行建模和积分，建立了一种评估裂纹扩展速率的

间接方法；Yao 等人[44]提出采用多分支残差特征融合网络结构并耦合注意力机制

的方法进行轴承的故障检测和剩余使用寿命的预测；Li 等人[45]提出了一种传感

器感知的胶囊神经网络 （Sensor Aware Caps Net, SACN）框架用于剩余寿命预测；

Wang 等人[46]集成了粒子滤波 （Particle Filter, PF）、支持向量回归 SVR 和高斯过

程回归三个模型的结果以预测剩余使用寿命；同样的，Shi 等[47]使用了一种双重

注意力和长短期记忆的轻量级模型；Jiang 等[48]设计了一种新颖的时域卷积网络-

多头自注意力模型。众多学者对网络结构的改进都取得了较好的效果。 
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1.2.2 裂纹扩展的研究现状 

裂纹扩展过程分为裂纹萌生，稳态发展，失稳发展三个阶段。国内外学者对

不同阶段的裂纹扩展进行了研究。Cheng 等[49]研究了 P92 钢在高温三点弯曲疲劳

过程中的裂纹萌生机制，发现具有更大先验奥氏体晶粒尺寸的组织有更好的抗开

裂性能；Zhang 等[50]考虑了不同孔隙形态和位置影响下的裂纹萌生扩展机制，得

到的裂纹萌生寿命与实验结果吻合较好；Li 等[51]对裂纹萌生和早期扩展行为进

行研究，得出裂纹扩展从早期到稳定阶段的过渡过程中速度减慢且裂纹在早期扩

展阶段中倾向于沿边界扩展的结论；Tang 等人[52]基于断裂力学建立数值模型对

疲劳裂纹进行模拟分析，考虑残余应力影响所建立的多尺度模型能有效预测裂纹

萌生与扩展寿命；Guo 等人[53]对高周疲劳下的 M50 轴承钢的裂纹萌生机制进行

研究，亚表面应力强度因子低于该材料的应力范围阈值时裂纹萌生主要发生在缺

陷处，高于裂纹扩展门槛值时裂纹在鱼眼区域扩展；Wang 等人[54]基于双线性黏

聚力模型和有限元-离散元联合方法,研究了冲击荷载作用下岩石中拉伸和剪切裂

纹的动态扩展规律；更多学者[55]-[57]对不同材料下的试样裂纹的稳态扩展进行了

研究。马天宇等[58]运用分子动力学分析了渗碳体对裂纹萌生和扩展的影响；钱

师雄等[59]对拉索高强钢丝的疲劳裂纹萌生机理进行分析，得出不同应力范围对

裂纹萌生寿命占总寿命的影响；包骐乐等[60]使用数字相关技术对裂纹萌生和扩

展阶段分别进行表征；戚钊等[61]探究了应力比对含缺陷选区的稳态扩展的影响；

肖瑞与杨明[62]开展了不同淬火工艺对裂纹扩展速率的影响研究；孙立臣等[63]基

于离散元对裂纹失稳机理进行探讨，陈光波等[64]开展轴向加载试验对比了不同

裂隙对煤岩组合体的影响情况，并基于耗散结构理论对失稳破坏机制作出分析。 

1.3 本文工作内容及安排 

1.3.1 研究路线 

本文以桥梁为研究背景，钢桁架裂纹为分析对象，基于 FRANC3D 模拟裂纹

的扩展进行进一步的研究分析，本文工作的流程如下图 1-2 所示。 
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图 1-2 本文工作流程图 

1.3.2 本文的章节安排及创新点 

本文具体的章节安排如下： 

第一章：首先阐述本文的研究背景与意义，之后介绍了寿命预测在损伤力学、

断裂力学、机器学习三个领域上以及裂纹扩展的国内外研究现状。 

第二章：介绍了裂纹的相关理论包括裂纹类型、应力强度因子理论及裂纹扩

展速率模型；深度学习理论方面，详细介绍了 LSTM、自编码器和 Transformer

三种神经网络的组成结构以及半监督学习的特点与几种常用方式。 

第三章：建立了钢桁架的仿真模型，与 FRANC3D 联合仿真，详细介绍了疲

劳裂纹的扩展过程。多次建立不同的裂纹并收集其在扩展过程中时的数据，构建

了含裂纹特征信息的数据集并对该数据集进行归一化处理。 

第四章：LSTM 基本网络的裂纹寿命预测。为了能更准确的预测裂纹寿命，

首先对注意力和 LSTM 网络参数进行寻优以达到更好的性能，使用提出的自编
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码器+注意力对原数据进行重构，重构后的数据在同样 LSTM 网络的训练下取得

了更快的训练速度与更准确的结果，并在测试数据集上得到验证。另外分析了网

络预测与 FRANC3D 运行结果的误差。 

第五章：对裂纹扩展阶段进行识别。人为的赋予部分数据类别标签以适应半

监督学习的训练方式。搭建 LSTM、自编码器和 Transformer 网络分别对标签数

据进行预训练，之后对无标签数据进行预测并将满足置信度要求的结果作为伪标

签，模型继续训练，直到伪标签的生成趋于稳定。接着对裂纹数据抽样验证网络

分类的准确度，并对比了三种网络各自对监督数据的依赖程度。 

最后，对本文的工作进行了总结和展望。 

本文的创新之处在于： 

在寿命预测阶段中，首先使用 FRANC3D 模拟疲劳裂纹的扩展过程，并从中

提取裂纹的相关特征，包括长度、宽度、位移量、应力比和增长量，构建了裂纹

特征信息的数据集，并将这一系列数据送入 LSTM 网络中进行训练以预测寿命，

实现了有限元与神经网络的结合。为了优化训练过程及效果，将网络结合自编码

器和注意力机制，以达到更好的效果。具体的，数据首先进入自编码器网络的编

码器中，经过一系列线性变换和线性单元的修正（ReLU）后，成为低维数据，

简化了数据的繁杂程度，同时为了保证数据的有效性，引入注意力机制对此数据

进行优化得到更加含有有效信息的数据；接着数据进入自编码器的解码器中，数

据又恢复到与初始数据一样的维度，之后进入 LSTM 网络。原数据通过此结构

的重构，使得训练过程更加高效便捷，预测的结果有更高的准确性。 

针对裂纹扩展阶段的识别，同样基于裂纹扩展数据，创新性的采用了半监督

的训练方式，将裂纹扩展阶段类别与神经网络进行结合，既弥补了先验知识不足

的影响，又提高了网络泛化能力。在此过程中，选用 LSTM、Transformer 和自

编码器三种网络分别通过标签数据的学习后，对缺失标签选择高置信度的预测结

果作为伪标签并不断的训练更新，最终能够较准确地预测出裂纹扩展所属阶段，

随机对裂纹数据集样本进行抽样验证网络识别的结果，同时比较了各个网络在不

同标签率下的准确率，探究了网络对有标签数据量的依赖程度。 
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第 2 章 相关理论 

2.1 引言 

桁架对桥梁有着重要的支撑作用，其良好状态是桥梁正常通行的重要保障。

由于车辆的持续来往，桥梁上动态载荷的应力压力分配在桁架上。长期如此，桁

架在疲劳载荷的作用下造成性能退化，后期极易发展成裂纹，极大影响桁架的支

撑能力，从而引起路面的坍塌，造成不可估量的损失。针对这一问题，引入深度

学习技术对裂纹进行寿命预测与扩展阶段的识别，及时对桁架进行养护与维修。

本章节对裂纹和深度学习的理论进行介绍。 

2.2 裂纹相关理论 

断裂力学的研究起步较晚，但在众多科研人员和相关学者的不懈努力下，断

裂力学获得了飞速的发展，理论体系趋于完整且在不断的改进创新，并推演出各

种准则来分析断裂行为。在裂纹扩展和寿命计算方面，应力强度因子一直是研究

的重点，在此基础上，又发展了几种经典且常被科研人员当作研究基石的扩展速

率模型。本部分内容为裂纹的类型、应力强度因子和扩展速率的理论介绍。 

2.2.1 裂纹类型 

实际中裂纹的形状多种多样，产生的原因也各不相同，所以可以从不同角度

对裂纹进行分类[65]。断裂力学中从力学特征将裂纹分为三类，如图 2-1 所示。 

 

（a） Ⅰ型裂纹         （b） Ⅱ型裂纹          （c） Ⅲ型裂纹 

图 2-1 三种裂纹类型 
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图中Ⅰ型为张开型裂纹，载荷在垂直于裂纹面的方向上下拉伸，裂纹在平面

内张开形成。这种类型在工程上最为常见也最被受关注，本文研究的裂纹类型即

是张开型裂纹。 

Ⅱ型为滑开型裂纹，载荷在平行于裂纹面且垂直于裂纹前缘方向上前后剪切

作用，裂纹在平面内错开形成。 

Ⅲ型为撕开性裂纹，载荷在平行于裂纹面且平行于裂纹前缘方向上剪切作用，

裂在平面外错开形成。 

实际状况中裂纹不一定只属于某一类型，而是二种甚至是三种类型的复合式

裂纹，这种裂纹分析起来更为复杂。此种裂纹的分类方式常用于断裂力学领域中。

也有学者从裂纹的几何特征对裂纹进行分类，包括穿透裂纹、表面裂纹和深埋裂

纹。这种裂纹分类方式更贴近于生活认识，用于学术研究的不多。 

2.2.2 应力强度因子理论 

断裂力学领域在研究裂纹问题时，通常引入应力强度因子 K、应变能释放率

G、J 积分等参数作为研究。这是由于裂纹尖端的应力大小常趋近于无穷大，即

存在奇异性，这给运算分析带来了困难，而这些参数的引入解决了这种困扰。应

力强度因子 K 描述弹性裂纹尖端应力场的强弱，能够表征靠近裂纹尖端区的应

力场与位移场奇异性的强度，其计算依赖于裂纹前端的局部应力场；J 积分描述

的是因裂纹存在而吸收的能量；应变能释放率 G 描述的是产生裂纹所需要的能

量。线弹性材料下这三个参数可以通过一定关系式联系起来相互进行表达。本次

研究中使用材料为具有线弹性的钢材料，且在建模环境中该材料更被认为具有理

想的线弹性特征，所以用 K 参数来对应力强度因子作为表达具有一定的准确度。 

线弹性断裂力学理论认为，试样受到外载作用时，裂纹尖端附近会产生弹性

应力场，应力强度因子 （Stress Intensity Factor, SIF）是反映裂纹尖端弹性应力场

的强弱，通常用 K 表示，量纲为：[应力][长度]1/2。 

对于有限尺寸的构件，Ⅰ型裂纹应力强度因子 K 表示为: 

 𝐾 = 𝑓𝜎√𝜋𝑎 （2-1） 

式中：𝜎为与裂纹面垂直的正应力；𝑎为裂纹尺寸；𝑓为几何修正系数，反映

构件和裂纹几何尺寸对裂尖应力场的影响。裂纹扩展模型采用 Kth<K<KIC 作为判



安徽工程大学硕士学位论文 

11 

断裂纹扩展的条件，其中 Kth，KIC 分别为裂纹扩展门槛值和断裂韧性值，两者的

值一般通过物理疲劳试验所得。 

2.2.3 裂纹扩展速率模型 

裂纹扩展过程一般分为三个阶段：裂纹的萌生，稳态扩展，失稳扩展。如下

图 2-2 所示。 

 

图 2-2 裂纹扩展速率模型 

该图中的裂纹扩展速率曲线划分为三个区域，依次代表了裂纹扩展过程中的

三个阶段。在第一区域裂纹萌生过程中，只有当裂纹尖端的应力强度因子大于裂

纹扩展门槛值时，裂纹才得以萌生和发展，否则会被认为无限寿命。此阶段裂纹

的发展趋势不明显，
𝑑𝑎

𝑑𝑁
较小，约为 10-8~10-6mm/cycle，过程中试件在应力的循环

载荷作用下，会形成微观裂纹，规模较小不易发现；第二区域是裂纹的稳态扩展

阶段，
𝑑𝑎

𝑑𝑁
一般在 10-5~10-2mm/cycle。此时裂纹的形状已初具规模，并很容易沿着

此形势进行扩展下去，且这一阶段中裂纹尖端的应力强度因子幅值与扩展速率在

对数的坐标轴下近似成一条直线，因此也常作为裂纹扩展研究的重点。第三区域

是裂纹的失稳扩展阶段，此阶段裂纹尖端的应力强度因子已经接近断裂韧性值裂

纹扩展极不稳定，试件随时会发生断裂的情况，故一般不作为重点研究的范围。 

在线弹性断裂力学领域，裂纹扩展速率模型在国外得到了更早的发展且已衍

生出了多种修正方式。最早的疲劳裂纹扩展速率模型由 Pairs 提出，其公式内容
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为： 

 
𝑑𝑎

𝑑𝑁
= 𝐶(𝛥𝐾)𝑚 （2-2） 

式中：
𝑑𝑎

𝑑𝑁
为裂纹扩展速率，𝑎为裂纹尺寸，𝑁为疲劳循环次数，也被称为寿

命值，𝛥𝐾为应力强度因子幅值。将 Pairs 公式积分，可得到疲劳裂纹扩展寿命公

式𝑁为: 

𝑁 = ∫
𝑑𝑎

𝐶(∆𝐾)𝑚

𝑎𝑛

𝑎0

（2-3） 

式中：𝑎0为预制裂纹尺寸，𝑎𝑛为裂纹扩展后的尺寸。 

2.3 深度学习理论 

深度学习是人工智能领域的一个重要分支，其核心思想是通过构建和训练深

层神经网络模型，从大量数据中学习和提取特征，以实现复杂任务的自动化处理

和决策。神经网络在经历了三起三落之后又开始在各领域得到了更高的重视和更

为广泛的研究及应用。一般来说，数据特征的提取是模型学习的第一步，现常使

用的方式是用卷积计算或者非线性映射计算：对于图像更多的是使用卷积来提取

相关特征，经典网络如 CNN、VGG、ResNet 等[66]-[68]；对于数据则使用卷积和

非线性映射都可以，且非线性映射的方式更多一些，如 RNN[69]、LSTM、编码

器等；对于文本类型的数据则相对困难一些，一般要通过词嵌入等处理方式之后

再进行下一步的学习，表现优秀的网络模型如 BERT[70]、Transformer、GPT 系列

等，其中均少不了神经元和激活函数下的非线性映射作用。以下将主要介绍工作

中使用的网络模型：LSTM、自编码器与 Transformer。 

2.3.1 神经网络 

神经元是神经网络的基本构成单位，构成了神经网络的隐藏层、连接层等。

其作用是拟合非线性函数关系，其输出表达式为： 

 𝑦 = 𝜎(∑ (𝑛
𝑖=1 𝜔𝑖𝑥𝑖 + 𝑏𝑖))  （2-4） 

其中，𝑥𝑖为输入，𝜔𝑖，𝑏𝑖为可学习的权重和偏置。𝜎为某种激活函数，现常用的

激活函数有： 
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1）Sigmoid 函数表达式为： 

𝑓(𝑥) =
1

1 + 𝑒−𝑥
（2-5） 

2）ReLU 函数，即修正线性单元，表达式为： 

𝑓(𝑥) = {
𝑥, 𝑥 ≥ 0
1, 𝑥 < 0

(2-6） 

3）Softmax 函数，常用于分类任务，表达式为： 

𝑓(𝑥) =
𝑒𝑖

∑ 𝑒𝑗𝑗
（2-7） 

4）Tanh 函数表达式为： 

𝑓(𝑥) =
𝑒2𝑥 + 1

𝑒2𝑥 − 1
（2-8） 

神经网络通过不同的权值连接，最终建立输入与输出的映射关系。 

2.3.2 LSTM 网络 

长短期记忆网络模型（LSTM）于 1997 年被提出，并得到广泛应用。LSTM

引入了遗忘门、输入门与输出门三个门控单元，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，获得长期记忆的能力[71]。

其结构如下图 2-3 所示。 

 

图 2-3 LSTM 结构示意图 

其中，𝜎一般为𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑函数，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。表达式如下： 

 𝑓𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑓𝑥𝑡 + 𝑈𝑓ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑓) （2-9） 

 𝑖𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑖𝑥𝑡 +𝑈𝑖ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑖) （2-10） 

 𝐶𝑡 = 𝑓𝑡 ∗ 𝐶𝑡−1 + 𝑖𝑡 ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝑊𝑐𝑥𝑡 + 𝑈𝑐ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑐) （2-11） 
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 ℎ𝑡 = 𝑠𝑖𝑔𝑚𝑜𝑖𝑑(𝑊𝑜𝑥𝑡 + 𝑈𝑜ℎ𝑡−1 + 𝑏𝑜) ∗ 𝑡𝑎𝑛ℎ(𝐶𝑡) （2-12） 

2.3.3 Transformer 网络 

Transformer 网络起初由 Google 团队提出并在自然语言领域取得显著效果，

一问世就大放异彩。其结构与传统神经网络不同，主要由编码器、解码器、多头

注意力机制、位置编码、前馈神经网络组成[72]。如图 2-4 所示。 

 

图 2-4 Transformer 网络结构 

网络结构图中位于底端的左侧是输入嵌入，右侧是输出嵌入层，其作用是将

输入转化为连续空间的变量。 

输入后经过位置编码。这是由于序列数据的位置信息十分重要，尤其在自然

语言方面，某处位置的小变动对语义就可能会有很大的影响，因此位置编码为输

入序列提供了位置信息，使得数据在序列中保持稳定的顺序，更好的处理相关任

务。公式基于三角函数实现。 

编码器和解码器两大模块是网络最核心的部分。两者均由多头注意力，前馈

神经网络和残差网络组成，且一般在数量上对称存在。 

多头注意力意在使网络能像人眼一样抓住于事物的焦点位置，忽视非重点信

息。其在网络中的使用能够使得学习过程抓住主要特征，忽视非重点信息，从而

更加高效快捷的学习，其计算过程如下： 
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首先，三个权重矩阵𝑊𝑄、𝑊𝐾、𝑊𝑉将输入序列数据进行随机映射为 Q、K、

V，如式所示： 

 𝑄 = 𝑋 ⋅ 𝑊𝑄，𝐾 = 𝑋 ⋅ 𝑊𝐾，𝑉 = 𝑋 ⋅ 𝑊𝑉 （2-13） 

之后计算注意力权重，对每个位置的 Q 与所有位置的 K 进行点击操作，经

过 Softmax 归一化后得到注意力权重，将这些权重乘以对应位置的 V 并求和，

得到每个位置的自注意输出，如下式所示。 

 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛 = 𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑄⋅𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉 （2-14） 

其中，𝑑𝑘是每个头的维度，Softmax 函数应用于点积得到的矩阵，将每个位

置的注意力权重归一化为概率。 

最后，根据每个注意力头的权重矩阵重复以上步骤得到多个注意力的输出，

将这些输出拼接并经过最终的权重矩阵𝑊0得到多头注意力的最终输出，见下式。 

 𝑀𝑢𝑙𝑡𝑖ℎ𝑒𝑎𝑑 = 𝑐𝑜𝑛𝑐𝑎𝑡(𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛1, 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛2, … , 𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛ℎ) ⋅ 𝑊0（ 2-15） 

前馈神经网络由两个线性转换和一个 ReLU 激活函数组成，用于非线性变换

和特征提取。其结构较为简单，运算速度快，且能有效提升模型的表征能力。 

残差网络，主要由残差块组成，结构如图 2-5 所示。 

 

图 2-5 残差结构 

这种跳跃式的连接结构对前后特征信息有效地建立了联系，保证了特征的多

样性和有效性。Transformer 中将“多头注意力+标准化层”和“前馈神经网络+

标准化层”交叉作为残差块进行连接，实现了特征的传递，保证了特征信息在深
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层变换时的信息不丢失，有效解决深度学习中容易出现的梯度爆炸、梯度消失等

问题。 

最后网络经过线性层和 Softmax 层将最大概率的结果输出。 

2.3.4 注意力机制 

注意力机制源于多头注意力，并被单独分离出来加以应用。与多头注意力作

用一样，能够调整输入权重，从而加大对重要信息的关注程度，减小非重要信息

的干扰。其计算过程要比多头注意力更为简单，运算速度更快。其计算过程示意

图 2-6 如下： 

 

图 2-6 注意力计算过程图 

首先，对输入 X 进行分别进行两次线性变换（线性变换的权重与偏置均随

机），得到两个不同的查询向量 Q 与键向量 E，向量 Q 与键向量 E 的转置向量进

行相乘，得到的矩阵归一化后，每个矩阵的值作为原输入的权重值，将该权重值

与同样由随机线性变换得到的向量 V 相乘，所得结果作为自注意力的输出。 

注意力结构更为简单，因此计算速度更快。将其搭配在神经网络的结构中仅

增加了较小的计算量，却能有效地使网络抓住主要特征，使训练过程更快收敛。 

2.3.5 自编码器网络 

自编码器是一种无监督的神经网络，由编码器和解码器组成，结构一般为对

称存在，如图 2-7 所示。编码器和解码器两部分的实现均由线性变换层和激活函

数层（常用 ReLU）完成，因此计算量不大，迭代过程较快[73]。 
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图 2-7 自编码器结构示意图 

编码器将输入数据进行升维，解码器将此高维数据又进行降维，一升一降的

过程完成了数据的重构，在多次迭代下，自编码器将输入数据不断地进行升维与

降维，最终满足一定的损失之后迭代完成。重构后的数据具有以下的特点： 

1）数据压缩降维。自编码器的输出一般是低于输入的维度，这使得数据有

了更鲜明的，维度更小的特征，使得在之后的预测阶段更容易收敛，加

快训练的速度与效率。 

2）数据去噪。自编码器通过编码器将潜在特征表示映射回原始数据空间，

有效对数据进行去噪，这在数据去噪和修复等任务有很大的益处。 

3）异常值检测与剔除。自编码器通过对大部分正常数据的学习进行不断地

更新重构，而异常数据在重构时会一次次的进行修正，直到将其映射到

一个正常的数据空间，或者将其更改到正常的数据空间。 

所以自编码器后的数据不仅高效低维的表示了原始输入，更是对其进行了降

噪与异常值更正，减小了网络对错误特征数据学习的概率，提升了数据的合理性，

进而有利于后续网络的学习。 

2.3.6 半监督学习 

半监督学习结合有标签数据和无标签数据进行训练。不同于传统监督学习的

训练方式，半监督学习旨在用一些少量的有标签数据进行学习，大量的未标记数

据来增强模型的性能和泛化能力，在标签数据不全或标注任务困难等情况下常以

应用[74]。 

常见的半监督学习方式有： 

（1）自训练[75]-[77]。自训练是一种最便捷常见的半监督学习方法。它首先使
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用标记数据训练一个初始模型，然后使用该模型对未标记数据进行预测，并根据

一定的准则选择预测结果作为伪标签加入已标记数据中，接着继续训练模型。整

个过程迭代进行，伪标签也在不断更新，直到预测效果达到稳定。 

（2）协同训练[78,79]。协同训练是一种类似于分布式的半监督学习方法。它

假设数据可以分成多个视角或子空间，并使用不同的特征子集来训练多个模型。

每个模型使用标记数据进行训练，然后使用其他模型对未标记数据进行预测，并

将其中的高置信度预测样本加入其它视图的标记样本中，分别使用各个子集中的

标签原本和预测原本训练新的预测模型，直至满足要求。 

（3）标签传播[80,81]。标签传播是一种基于图的半监督学习方法。它将数据

样本构建成图结构，其中节点表示数据样本，边表示数据之间的相似性或关系。

已标记节点的标签被传播到未标记节点，通过考虑节点之间的相似性和连接关系

来推断未标记节点的标签。 

（4）基于图的半监督分类方法[82,83]。采用半监督分类算法的方法，可以利

用邻接图 G （V, E）来描述未被标记的数据与被标记的数据之间的关联，其中 V

指的是所有被训练的数据的总数，而 E 则指的是根据计算出的数据与数据之间

的差异，给出每个数据的相似度权重。通常情况下，只用相互近邻的样本之间才

会出现连接，因此 G （V, E）绘制了一张所有样本之间的近邻图，如果样本之间

不存在边进行连接，则样本之间的权重值为 0。 

以上的每个方法都有其特点和适用场景，应根据数据集的特性、标记数据的

数量和质量，以及任务的要求和目标选择适当的半监督学习方法。本文使用的数

据集为数字格式，数据的特征数量与分类的类别数量不多，所以自训练的方式足

够满足标签的生成要求。 

2.4 本章小结 

本章分为两大部分，分别介绍了疲劳裂纹扩展相关的理论与深度学习理论。

裂纹方面，介绍了裂纹的类型，应力强度因子以及扩展速率模型（以 Pairs 公式

为主）。深度学习方面，介绍了三种神经网络 LSTM、Transformer、自编码器的

组成及原理；介绍了半监督学习特点及常见的几种训练方法，为后文实验提供理

论基础。  
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第 3 章 钢桁架参数化建模与裂纹数据集建立 

3.1 引言 

一些工程项目在设计之初，常建立三维立体模型进行分析与改进。常用的建

模软有 SolidWorks，Pro/E，CAD/CAE，ANSYS 以及 ABAQUS 等。前三个软

件具有强大的建模和分析能力，而后两者更多的应用于建模及建模后使用有限元

方法的分析。由于本文的分析对象为钢桁架并着重于其裂纹生长的研究，所以更

适合用有限元的方法分析，在此方面，ANSYS 和 ABAQUS 都各自有不同的优

劣势。ANSYS 在分析固体、流体、电磁场等受力问题更具优势，其中的 Workbench

平台也提供了简单便捷的可视化操作页面；ABAQUS 则更擅长处理复杂的非线

性问题，材料中提供的多种属性为建模时材料的赋予提供了方便。在裂纹分析方

面，ABAQUS 提供了更丰富的裂纹形式且支持自定义，能更好的观察到裂纹的

状态；而 ANSYS 则只提供了三种裂纹形式且裂纹形状受到很大的限制极易在计

算时发生错误；因此本文以桥梁为背景使用 ABAQUS 建立钢桁架的 3D 模型并

以此作为后续研究的基础。 

FRANC3D 是 FAC 公司开发的一款裂纹分析软件，可以用来计算微动疲劳

裂纹萌生寿命（包括裂纹萌生位置和起裂方向）以及工程结构在任意复杂的几何

形状、载荷条件和裂纹形态下的三维裂纹扩展轨迹和寿命。该软件提供了十分丰

富的计算功能，可以引入任意三维裂纹，含材料界面裂纹、跨材料界面裂纹、对

称裂纹、空腔及有限体积“厚”裂纹等；可考虑温度、裂纹面接触、裂纹面载荷

和各种残余应力的影响；可计算弹塑性 J-积分、高温蠕变 C-积分、COD 和 T-

应力；具备载荷计划编辑器（Load Schedule），可定义任意复杂载荷谱等。在裂

纹仿真方面，该软件又有独特的优势。其采用对话框和向导式的操作方式，任务

界面友好，上手难度不大；采用有限元法来计算断裂力学参数，与 ANSYS、

ABAQUS、NASTRAN 等工程仿真软件均有接口；能够同时计算各向同性和各向

异性材料中 KI、KII、KIII 的断裂力学软件等。本文的数据来源均源于该软件的运

行结果，并在此基础上作进一步研究。得益于有限元的不断发展与完善，

FRANC3D 也在不断的被应用和验证，仿真结果有较高的可信度。 
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3.2 钢桁架模型建立 

首先利用 ABAQUS 绘制桥梁钢桁架的结构模型，赋予钢的材料属性如表 3-1。

在桁架顶部的结点设置垂直向下大小为 1KN 的载荷，将桁架底部外侧的四个结

点固定。整体模型网格采用 T3D2（两结点线性三位桁架单元）单元划分共得到

59 个 T3D2 单元。 

表 3-1 钢材料属性 

弹性模量（GPa） 泊松比 密度（kg/m3) 

208 0.28 7850 

建立好的钢桁架的有限元模型如图 3-1 （a）所示。由于裂纹相对于钢桁架而

言是十分微小的存在，为了更有利于对局部裂纹扩展状况的观察，且考虑到钢桁

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，因此从钢桁架中分割出子模型开展研究，将桁架有限元模型导入

到 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。分割出桁架的子模型后建立裂纹，含有裂纹的桁架子模型如图 3-1（b）

所示。 

 

（a） 桁架有限元模型                  （b） 含有裂纹的桁架子模型 

图 3-1 桁架有限元模型及含有裂纹的桁架子模型 

3.3 裂纹的建立与扩展 

FRANC3D 为一款模拟三维裂纹扩展的专业软件，但软件本身不具有建模功

能，在仿真计算过程中，也需要调用有限元软件的有限元算法来进行计算。因此

必须通过 FRANC3D 与仿真软件的接口建立连接才能完成裂纹的扩展仿真工作。

本文以 ABAQUS 与 FRANC3D 联合仿真为例，具体的工作过程如下： 
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（1）在 ABAQUS 建立实体模型，赋予材料属性，施加约束和载荷，完成

网格地划分后在软件中提交计算。计算完成后 ABAQUS 会产生含不同信息地各

种文件，如以.log 结尾地文本文件，以.odb 结尾地输出文件，以.inp 结尾地输入

文件等。其中 inp 文件包含模型的节点、单元、截面、材料属性、集合、边界条

件、载荷、分析步及输出设置等信息，是接口连接的介质文件。 

（2）打开 FRANC3D，进入菜单栏 file 中选择 import，选中 inp 文件。软件

读取完成后，会询问是否要切割子模型。这是由于我们平常建立的 3D 模型体积

较大，在网格划分时导致产生的数量很多，占据了很大的计算机资源，而裂纹相

对于整个模型来说是很微小的存在，如果在整个模型的基础上运算，计算机的计

算压力过大，很容易死机；且不能很好的观察裂纹的扩展情况，所以一般都会分

割子模型，集中于裂纹产生的那一部分领域。钢桁架模型分割后只保留了存在裂

纹扩展的区域，子模型如下图 3-2 所示。 

 

图 3-2 桁架分割后子模型 

分割后的桁架子模型形状为长方体，裂纹就在其中心的底部产生。之后保留

有限元模型中施加的约束与载荷表面。FRANC3D 无法设置约束与载荷，只能从

inp 文件中读取并继承来自 ABAQUS 的设置。 

（3）设置裂纹。FRANC3D 提供了多种形式地裂纹，如下图 3-3 所示。 

 

图 3-3 裂纹形状选择界面 

本文在模拟裂纹扩展时，选择半椭圆片状裂纹模型，即上图中第一种类型。
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a，b 为初始裂纹的几何参数，在设置时可以根据实体模型的几何尺寸，也可以

依据现实中所测得的数据。之后将裂纹放置在子模型适当的位置，得到了含初始

裂纹的子模型图 3-4，软件调用 ABAQUS 划分网格后如图 3-5 所示。 

 

图 3-4 含裂纹的子模型 

 

图 3-5 子模型网格划分示意图 

在这个过程中，所设定的裂纹嵌入在模型中的预定位置，接着在实体的表面

划分有限元网格，网格呈三角形形状，之后对带有初始裂纹的整个实体模型划分

有限元网格，可见裂纹处的网格十分密集，这是由于裂纹在下一步的扩展时形状

会发生变化，而网格的细密度程度越高，越能细致的展现裂纹的发展变化，同时

也极大了增加了运算量。最后 FRANC3D 对网格进行平滑处理后输出展示。 

（4）静态分析。初始裂纹添加在模型上之后，就可以计算初始裂纹前缘的

应力强度因子、J 积分以及应力大小等。FRANC3D 软件本身并没有有限元求解

器，必须调用有限元软件 ABAQUS 来计算这些参数。在模拟裂纹扩展的过程中，

此步主要是为了检验裂纹是否可以正常扩展，熟练者可以跳过此步。 

（5）裂纹动态扩展。这是裂纹扩展的关键过程，也是整个计算最为繁琐耗

时的阶段。选择裂纹动态扩展，选择疲劳扩展方式，这也是最为常见的扩展方式。
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接着选择扩展角度方式为 MTS，计算方式如下式（3-1），编辑载荷器设置应力

比（本文取值为 0.1，0.2），循环次数为无限循环。 

𝜃 = cos−1

(

 
3K

Ⅱ
2 +√KⅠ

4 + 8K
Ⅰ
2 K

Ⅱ
2

K
Ⅰ
2 + 9K

Ⅱ
2

)

 （3-1） 

进一步选择裂纹扩展模式如 Pairs、Walker、Forman 等，本次扩展选用的是

Pairs 公式，并如表 3-2 所示设置好公式相关参数[84]，参数无误的话即可进行裂

纹的自动扩展。 

表 3-2 Pairs 公式参数 

C m Kth(MPa√𝐦𝐦) Kc(MPa√𝐦𝐦) 

4.5552e-17 4.1987 3.16 191.4 

在此扩展过程中，软件根据设置的扩展程度分步进行扩展，每完成一次裂纹

扩展，系统将自动重新划分有限元网格，再继续下一次，直至让软件判定模型断

裂结束此过程。如图 3-6 是裂纹扩展到某个步时的内部图，图中每一条扩展的路

径即是一次扩展。 

 

图 3-6 裂纹扩展到某步时内部图 

（6）数据收集。裂纹尖端的应力强度因子到达扩展断裂值时裂纹扩展结束，

裂纹扩展整个过程中的扩展长度和应力强度因子变化情况如下图 3-7。 
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图 3-7 扩展长度与应力强度因子变化示意图 

可以看到，Ⅰ型应力强度因子随着裂纹的扩展在逐渐增大。在扩展前期，应

力强度因子变化幅度缓慢，之后变化幅度越来越大，一直到接近断裂韧性值扩展

过程结束，试件断裂。多次改变裂纹的尺寸（a 与 b），偏移底部中心点的距离，

载荷编辑器的应力比设置，分别进行扩展仿真，并收集扩展过程中的裂纹增长量

与循环次数（即寿命值），构造裂纹特征的数据集，部分数据如下表 3-3 所示。

本文共模拟了 46 个裂纹，最终构建的数据集维度为 1831*6。 

表 3-3 部分数据 

a（mm） b（mm） Displace（mm） R Growth（mm） cycle 

2 2 0 0.1 0.3277 558573.6 

3.5 3.5 5 0.1 4.1217 1047883 

1 2 0 0.1 2.14 3018093 

2 1.8 5 0.2 9.12 5122167 

3 2 15 0.1 8.0931 5862851 

1.8 1.8 10 0.2 6.201 8652612 

3 2 15 0.1 5.9095 5853764 

2 1.8 10 0.2 7.205 8042917 

1.2 1 5 0.2 3.165 5290909 

3.4 数据预处理 

本次构造的数据特征包括裂纹的长度、宽度、应力比、（距离中心）偏移距
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离、扩展长度，目标数据是寿命值。数据集的各列数据之间单位不同，数据量不

同，如裂纹的长度为毫米级，而裂纹的寿命值可达百万次，所以有必要对数据进

行归一化预处理。归一化按式进行： 

𝑋̇ =
𝑋 − 𝑋𝑚𝑖𝑛
𝑋𝑚𝑎𝑥 − 𝑋𝑚𝑖𝑛

（3-2） 

𝑋̇为归一化后的数据，𝑋为原数据，𝑋𝑚𝑎𝑥，𝑋𝑚𝑖𝑛分别为此列数据中的最大值，最

小值。归一化后，所有的数据均在[0,1]上，更好的计算数据间的距离且网络在训

练过程中更易收敛。归一化后的部分数据如下： 

表 3-4 归一化后部分数据 

a b Displace R Growth cycle 

0.423 0.4 0 0 0.020777 0.010279 

1 1 0.25 0 0.371586 0.032699 

0.038 0.4 0 0 0.18835 0.122976 

0.423 0.32 0.25 1 0.833749 0.219385 

0.808 0.4 0.75 0 0.738798 0.253324 

0.346 0.32 0.5 1 0.563847 0.381152 

0.808 0.4 0.75 0 0.536893 0.252908 

0.423 0.32 0.5 1 0.656681 0.353216 

0.115 0 0.25 1 0.283125 0.227117 

3.5 本章小结 

本章首先在 ABAQUS 工程软件上建立钢桁架的物理模拟模型，将相关文件

导入到 FRANC3D 实现了软件间的连接交互。较详细的介绍了 FRANC3D 的裂

纹仿真扩展过程并在此基础上构造了裂纹特征数据的数据集，考虑到特征间的量

纲不同，将数据进行了归一化预处理。数据集的构造为下文神经网络预测的基础，

并在此工作之上进行下一步的研究。 
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第 4 章 基于 FRANC3D 的桥梁钢桁架裂纹寿命预测 

4.1 引言 

裂纹的产生与发展对桥梁的安全通行时刻都产生着威胁，及时预测裂纹在当

前状态下的寿命对桥梁的养护与维修有着关键参考作用。现阶段对疲劳裂纹寿命

预测的研究总体分为两类：一种基于裂纹扩展速率模型，通过物理实验对模型进

行拟合后计算寿命；另一种不考虑裂纹扩展机制，采用数学方法建立数学模型。

后者可将裂纹的寿命预测看成一个时间序列预测问题，可以通过采用建立数学模

型进行预测。 

因此，本章将两者相结合，通过疲劳裂纹的扩展仿真所得的数据关注裂纹的

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

助于神经网络模型的拟合和学习能力，利用数据集直接预测出裂纹寿命，可以节

约大量的计算成本，同时简化软件仿真计算步骤。另外，神经网络良好的性能表

现也取决于输入的质量，由此提出的自编码器+注意力结构对数据重构，为神经

网络提供了更高质量的输入，提升训练效率，也获得更高的准确率。 

4.2 注意力位置及参数寻优 

依据第二章节自编码器和注意力机制理论，本章想结合两者优点对原数据进

行重构和优化。由于神经网络的结构和参数对数据的学习方面特别敏感，不同的

结构和参数设置对学习的结果会有较大的影响，所以神经网络中的结构搭配与参

数的设置对最终的结果至关重要。为了更好的使注意力机制与自编码器的融合，

充分发挥两者的优势，分别进行了注意力不同位置和注意力不同维度的对比试验，

以达到两者更好的融合结果。 

自编码器由编码器和解码器构成，编码器部分输出为低维数据，解码器部分

输出为高维特征。注意力其自身较有很大的灵活性，无论数据形状如何，其都可

以简洁快速的映射在相应的维度空间上，所以注意力机制与高维数据，低维数据

都能很好的融合，为了探究两者如何融合才能发挥其最大的优势，由此设计以下

四种方案进行对比： （1）注意力放置在编码器输出位置上，与低维数据融合； （2）
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注意力放置在解码器输出位置上，与高维数据融合； （3）注意力分别放置在编码

器输出位置和解码器输出位置上，与低维和高维数据分别进行融合； （4）自编码

器本身，无注意力机制的融合。 

自编码器为无监督学习方式的神经网络，所以将五列特征数据和对应的目标

数据一共六列数据均作为数据加载到自编码器网络中，实现对原数据集的重构。

原始输入形状为 1831*6 的数据，编码器中线性变换将其映射为 1831*16 的高维

数据，解码器中将其映射为 1831*4 的低维数据，每个线性变换层后添加 ReLU

层完成非线性映射，编码器与解码器对称设置；数据加载批次大小为 16，迭代

次数为 150，选择 Adam 作为优化器，学习率设置为 0.001，使用均方误差损失

函数 MSE 计算损失，公式如下： 

𝑀𝑆𝐸 =
∑ (𝑦𝑖 − 𝑦𝑖̂)

2𝑛
𝑖=1

𝑛
（4-1） 

𝑛为观测值的数量，𝑦𝑖是第𝑖个实际观测值，𝑦𝑖̂第𝑖个实际预测值。 

上述三种方案的训练结果如下： 

 

图 4-1 四种方案下的训练损失曲线 

由图可知，四种融合方案下自编码器均能较快收敛并在迭代次数达到 60 次

左右趋于稳定。方案 1 与方案 2 的结果较为接近，在迭代次数到达 95 次左右时

两者几乎重合，但在此之前，方案 1 以更低的损失值快速收敛，表现稍比方案 2

好；方案 3 与前两者相比结果较差，损失值均在其余两种方案之上；方案 4的损

失值最高且最不容易稳定。由此可得，自编码器中注意力的使用有助于训练过程
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损失的降低及稳定，且注意力与低维数据的融合更具优势，更有利于数据收敛，

与高维数据的融合效果次之；而同时融合了低维和高维的数据表现却没能达到较

好的效果，说明多次融合并不一定能达到更好的效果，过度融合反而会弄巧成拙。 

由此确定方案 1 为最优方案，即在编码器输出位置添加注意力模块，使得低

维数据与注意力机制进行计算。自注意力的实现由线性变换所得，理论上可以进

行任意维度的变化，但当维度过大时，归一化后的每个元素会很小，此元素后续

又作为权重与 V 向量相乘，所以一般将其控制在较小的数字。本次选取维度为 1

到 5 的整数，在使用方案 1 的基础上迭代次数为 100 其它延续上述网络设置并做

出不同维度的训练实验，结果如下图所示。 

 

图 4-2 不同维度时的训练损失曲线 

很明显看到，注意力中维度在 1 到 5 的变化范围内，整体的训练效果十分接

近，迭代次数到 50 次时趋于稳定，五种维度下损失曲线几乎重合，只有维度为

3 时损失值要比其它的低一些。由此可知，自注意力机制不同维度的设置对训练

的影响结果十分接近，但维度为 3 时还是更有优势。由两次的对比实验确定，在

编码器输出位置即低维数据处进行注意力计算效果更好一些，注意力机制的维度

设置为 3 损失值平均更低一些，由此为下文网络的搭建与设计提供参考。 

4.3 LSTM 网络参数寻优 

LSTM 网络有效缓解了梯度爆炸、消失的问题，在时序数据预测上具有良好
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的表现。网络的参数选择对网络预测的性能有较大影响，因此有必要在数据集上

对 LSTM 网络参数进行寻优，以达到更好的性能表现。 

参数寻优以 MSE 损失值结果为标准，其值越低认为网络效果越好，计算公

式见（4-1）。综合训练效率与性能，最终选择的参数组合如下表 4-1。 

表 4-1 LSTM 参数设置表 

参数选项 优化范围 最优选择 

优化器 Adam，GD Adam 

Lstm 层数 2，4，6 2 

隐藏层数 2，4，6 4 

学习率 0.01，0.001 0.01 

4.4 裂纹寿命预测总体框架 

本章基于前两节的实验结果，确定了自编码器与注意力更有效的结合方式及

LSTM 网络模型更优性能的参数设置，提出了裂纹寿命预测的总体框架如图 4-3

所示。 

 

图 4-3 本章寿命预测总体框架 

具体包含以下几个步骤： 

步骤 1 在 ABAQUS 中建立钢桁架的有限元模型，编辑材料参数、载荷等信

息后提交计算，计算完成后会得到 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、边界条件等内容。 

步骤 2 将该 inp 文件导入 FRANC3D 中，结合 2.1.3 节中的公式（2-2）-公
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式（2-3），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并与𝑎0相乘得到裂纹尖端的应力强度因子 K。载荷设置为 40Hz

正弦波并将上文表 3-2 中 Pairs公式的参数及应力比R代入，得到寿命计算公式： 

𝑁 = ∫
𝑑𝑎

(4.5552𝑒 − 17)(1 − 𝑅𝐾)4.1987

𝑎𝑛

𝑎0

（4-2） 

𝑎𝑛为扩展后的裂纹尺寸。接着软件计算裂纹扩展后时的 K，若仍满足

3.16<𝐾<191.4，裂纹将进行下一步的扩展，直至扩展结束。多次改变裂纹特征，

记录信息并构造数据集。 

步骤 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

输入进行寿命的预测。数据首先在编码器中经过线性层变为 1831*16，ReLU 之

后经过线性层变为 1831*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 1831*3 的 Q、K 和 V，将 Q 与 K 的转置进行相乘后经过 Softmax

得到权值，该权值与 V 相乘后得到了含有重要信息的低维数据；之后此数据经

过解码器的线性层成为 1831*16 的高维数据，经过 ReLU 和线性变换后形状又转

为 1831*6。 

步骤 4 满足一定损失值后的重构数据输入至 LSTM，训练完成后进行裂纹

寿命的预测。 

4.5 评价指标 

为了显示设计的网络结构在此数据集上的表现，引入均方误差和决定系数作

为模型效果的衡量指标。均方误差𝑀𝑆𝐸是预测值与真实值之间差值的平方的平均

值，能够反映模型预测的整体误差，在许多回归问题上都得以应用。其值越低，

表明预测值与真实值越接近，网络的效果越好。均方误差𝑀𝑆𝐸计算公式见上式

（4-1）。 

决定系数𝑅2是衡量模型拟合度的一个指标，它表示模型解释的数据方差的

比例，计算公式如下： 

 𝑅2 = 1 − 𝑆𝑆𝑅𝐸𝑆/𝑆𝑆𝑇𝑂𝑇 （4-3） 
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式中，𝑆𝑆𝑅𝐸𝑆是残差平方和（Sum of Squares Residuals），表示实际观测值与

模型预测值之间的差异；𝑆𝑆𝑇𝑂𝑇是总平方和（Sum of Squares Total），表示实际观

测值的方差。因此，𝑅2越接近 1，说明模型拟合度越好，模型预测的准确性越高。 

4.6 模型训练与参数配置 

模型的搭建基于 pytorch 框架，训练在 Pycharm 平台上完成，CPU 是 Intel 

i5-8265u，网络设置如下： 

（1）批次大小（batchsize）：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来

求梯度，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（epoch）：迭代次数设置过大，损失下降到某个值后易产生

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 epoch

设置为 100。 

（3）数据集划分：80%为训练集，20%为测试集。 

（4）LSTM 模型其余参数设置与表 4-1 保持一致。 

4.7 实验结果与分析 

图 4-4 分别是 LSTM 迭代 100 次的损失和决定系数变化图，数据集直接在

LSTM 网络下训练的损失与决定系数曲线分别为误差 1 和 R²1，在所提结构下数

据重构后经过 LSTM 网络训练的损失与决定系数曲线分别为误差 2 和 R²2。实验

发现：由 LSTM 直接训练的最终损失值在 0.0031 左右，决定系数达到 0.9959；

数据重构后训练的最终损失值在 0.0030 左右，决定系数达到 0.9989。虽然不论

数据是否经过自编码器和注意力的数据重构，两者最终的损失值和决定系数都很

接近，但从训练的整个过程可以看出在数据重构后网络的损失下降的更快，下降

趋势更稳定；决定系数更接近于 1 且大幅减少了振荡。 
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图 4-4 迭代 100 次的损失与决定系数曲线图 

将迭代 100 次后的模型参数进行保存，20%的数据用于进行测试。原数据集

经过 LSTM 训练后在测试集上的损失和决定系数曲线分别为误差 1 和 R²1，重构

后的数据在测试集上的损失和决定系数曲线分别为误差 2 和 R²2。这两种处理方

式下的模型表现如图 4-5 所示，其中横坐标代表测试样本的数量。 

 

图 4-5 测试集上的损失和决定系数曲线图 

可以发现，经过自编码器和注意力融合后的重构数据在测试集上的表现要比

未进行数据重构优秀的多：其在测试集上的损失值更低，决定系数同样更高达到

0.998 且整体趋势更加稳定。未数据重构的损失值相对来说偏高且跳动幅度巨大，

充分证明了所提结构下的数据更利于网络的训练，不仅加快学习速度还使得训练
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过程更加稳定。 

将载荷大小调整为 5KN 并构建新的测试集。LSTM 与所提方法的预测效果

如下。图中横坐标代表测试的样本数量，蓝色曲线为仿真值，预测 1 为 LSTM 网

络的预测值，预测 2 为所提结构下网络的预测值。纵坐标均为归一化后的寿命值。 

 

图 4-6 LSTM 与所提方法预测效果图 

显然，所提结构的预测结果与 LSTM 相比效果更佳，其预测值与仿真值几

乎完全吻合，只存在微小的差距。表明所提方法更适于疲劳裂纹寿命的预测，能

更准确可靠的预测结果。原因在于：自编码器能对原始时序数据进行高低维的转

化融合，同时实现降噪作用；注意力机制能有效地关注重要信息，减少对非重要

信息的关注，有效提升网络的学习效率。自编码器中引入自注意力机制的融合优

势在于：1）自注意力机制不需要定义查询（Q）、键（K）和值（V），而是从编

码器输出位置直接通过线性变换获取并计算相似度得分，使得模型在处理任务时

更加灵活，能自动适应不同的维度数据；2）自注意力机制能够考虑编码器输出

数据的全部信息而不是局部信息，使得模型更好的关捕捉全局的关联性，减少部

分信息丢失；3）自注意力机制参数少，复杂度低，训练速度也快；也使得数据

在解码器中低维向高维的转换减少了信息冗余，从而完成高质量的数据重构。虽

然所提方法增加了算法的复杂性，需要对原数据进行预训练，但是能够有效的提

升网络训练效率，使结果更为准确，且所提结构的训练过程迭代速度快，参数量

少，并没有增加太多的计算量，因此具有较高的可行性。 

选取几组裂纹特征对网络进行测试，得到的预测值与 FRANC3D 的仿真值进
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行比较并计算误差，结果如表 4-2 所示。 

表 4-2 裂纹信息与预测误差 

长度

（mm） 

宽度

（mm） 

位置

（mm） 

应力

比 

增长值

（mm） 

仿真值

（1010） 

结果 1

（1010) 

结果 2

（1010） 

误差 1

（%） 

误差 2

（%） 

2.0 1.8 5.0 0.2 9.12 5.122 5.271 5.088 2.910 0.664 

1.8 1.8 0.0 0.2 8.90 4.357 4.449 4.320 2.112 0.849 

2.0 1.8 10.0 0.2 0.55 2.652 2.707 2.646 2.074 0.226 

1.5 1.0 5.0 0.1 3.50 4.820 4.949 4.814 2.676 0.124 

1.0 2.0 15.0 0.1 9.40 13.50 13.92 13.42 3.111 0.593 

注：仿真值，预测值与误差均保留四位有效数字。表中结果 1 和误差 1 分别表示传统 LSTM

得到的预测值和相应误差，结果 2 和误差 2 分别表示本文所提改进后的 LSTM 得到的预测

值和相应误差。 

由表 4-2 可以看出，数据重构后 LSTM 网络训练的误差最大在 0.849%，最

低在 0.124%，整体均低于原始 LSTM 的训练误差。证明所提结构能有效优化

LSTM 模型，使其预测的结果具有更高的准确度。另外，将裂纹特征信息送入训

练好的网络中，其可以立刻预测出结果，整个过程所用时间可以忽略不计，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。由此，

利用神经网络进行寿命预测大幅节约时间成本的同时极大地提高了预测效率。实

际应用中，可搭配数字相关技术测得裂纹数据，使用神经网络对该状态下的裂纹

寿命进行预测，省去了数值模拟的繁琐过程，便捷的为维护人员提供参考结果。 

4.8 本章小结 

本章针对 FRANC3D 裂纹寿命计算步骤繁琐，计算过程耗时较长，所以提出

FRANC3D 与深度学习相结合的方法进行大跨径桥梁钢桁架裂纹寿命预测，在框

架中提出了一种自编码器和注意力的融合结构对数据进行重构，实验结果表明：

1）LSTM 网络可以很好的预测裂纹疲劳寿命，且数据经过自编码器和注意力的

融合重构后，损失值下降的更快，决定系数也更快接近于 1，表明所提结构能有

效的加快训练促进网络收敛。2）经数据重构的 LSTM 训练完成后在测试中有着

更低的误差，最大误差也在 0.849%，表明所提结构能有效提升模型性能并具有

更高的准确度。  
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第 5 章 半监督学习下的裂纹扩展阶段识别 

5.1 引言 

在第四章节中由 LSTM 网络预测疲劳寿命，并使用所提结构进一步提升了

网络的性能，使结果更加准确。但是裂纹的形状与初始大小不一，只依据寿命结

果并不能直接表征裂纹扩展的程度。之前的疲劳裂纹仿真工作中得到了裂纹完整

寿命的相关数据，由此可以绘制出扩展速率曲线来判断裂纹扩展阶段的类别。裂

纹扩展速率模型将裂纹扩展阶段分为裂纹萌生，裂纹稳态和失稳扩展三个阶段，

由于裂纹扩展过程是个连续不断的过程，其中的三个阶段是紧密相连的。裂纹扩

展的第一阶段裂纹萌生阶段扩展速度缓慢容易判别，第三阶段快速扩展阶段变化

迅速也容易识别，第二阶段稳态扩展阶段处于两者中间，此阶段的中间部分比较

平稳因此可以区分，但是第二阶段的两端尤其是其与其它阶段的过渡处很难判断

属于哪个阶段，而半监督的学习方式可以有效解决这种困惑。半监督学习是在标

签数据缺乏的情况下，通过对现有标签数据的学习对网络进行预训练，训练完成

的网络对没有标签的数据进行预测并通过迭代学习进行更新。这种训练模式对与

数据标签缺乏的情况提供了很好的解决方法。 

本章通过半监督学习的训练方式对裂纹扩展所属阶段进行识别。首先，在扩

展过程中对于易于确定的扩展所属阶段给以相应的标签，难以确定所属阶段的数

据标签为空白，构建适合半监督学习方式的数据集。LSTM 模型有效缓解了梯度

消失或爆炸问题，在捕捉裂纹扩展过程中的长期依赖关系方面表现出色；近几年

Transformer 由于在处理文本语言的强大性能引起学术界的广泛关注并产生了各

自变体应用于各个领域。Transformer 在数据预测中尤其是在处理长序列数据时

也具有其明显的性能优势，这主要得益于其中的注意力机制和前馈神经网络结构，

有效提升特征表征效率和模型的泛化能力；自编码器模型，自编码器在特征提取

和数据降噪方面得以广泛的应用。由此，本章分别训练 LSTM、Transformer、自

编码器三种网络模型用于裂纹扩展阶段的识别，并对各模型的识别效果进行对比

分析。 
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5.2 数据集扩充 

在之前的工作中，已成功构建桥梁钢桁架的有限元模型，并使用 FRANC3D

完成了疲劳裂纹的扩展仿真，在仿真过程中记录相关信息并处理构建成数据集。

将长度、宽度、位置、应力比和裂纹增长量作为五个学习特征，现将部分可以确

定裂纹扩展所属阶段的样本数据赋予 0，1 或 2 作为学习标签，具体赋予方法如

下：在裂纹扩展初期，扩展量数值和变化幅度很小，很容易认定此阶段属于扩展

中的第一阶段，所以赋予标签 0；在扩展中期，扩展量数值稳定的增大，扩展阶

段比较平稳，此阶段的中间区域样本赋予标签 1；扩展临近结束时，扩展量极速

增大，模型很快到达断裂状态，赋予标签 2；对于无法确定所属阶段的样本数据

无标签赋予，由此将数据集分为有标签数据和无标签数据。其它无法确定所属阶

段的数据标签为空白。由此构造了适用于半监督学习方式的数据集。数据集中共

记录了 1831 条信息，有标签数据约占总数据量的 70%，将裂纹特征信息部分进

行归一化处理。部分数据集如表 5-1 所示。 

表 5-1 归一化后的部分数据赋予类别标签 

长度 宽度 位置 应力比 增长值 标签 

0.42308 0.4 0 0 0.20715 0 

1 1 0 0 0.63318  

0.61538 0.6 0 0 0.52083 1 

0.80769 0.8 0.25 0 0.44617  

0.80769 0.8 1 0 0.868410 2 

0.34616 0.4 0 0 0.49172 1 

5.3 网络搭建 

5.3.1 LSTM 网络搭建 

不同于前一章的回归预测任务，LSTM 网络输出层维度为 1，针对本章的分

类任务，对该网络输出层作出调整。由于分类的类别总量为 3，所以将输出维度

改为 3，输出值归一化后每个维度的值认为是该类别的概率。网络其余的设置与

上表 4-1 一致。 
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5.3.2 Transformer 网络搭建 

Transformer 网络结构主要由编码器，解码器，注意力机制，位置编码，前

馈神经网络组成。面对数据类型的分类任务，本章对其结构进行了以下改变来满

足需要。 

首先，由于输入数据是数字形式，因此不需要像文本数据一样进行嵌入操作，

所以嵌入层由线性层代替；数据集中只包含 5 个数据特征，并不像文本有很强的

长度和顺序要求，所以删掉了原本网络中的位置编码部分。另外编码器结构足以

对数据的特征进行有效地提取和学习，所以为了减少过度学习，造成过拟合的可

能，同时对网络进行轻量化，删去原网络中解码器部分，在编码器之后经过线性

层输出。保留原网络的多头注意力、前馈神经网络、残差结构等，加入 Dropout

层提高泛化能力。由此，构建的 Transformer 网络具体结构如图 5-1 所示。 

 

图 5-1 本文使用的 Transformer 模型 

其中嵌入层维度为 4，注意力头数为 4，编码器数量 N 为 2。 

5.3.3 自编码器搭建 

自编码器为一种无监督学习网络，通过数据的降维升维完成对数据的学习，

可将数据特征映射在某空间。自编码器包含编码器和解码器两个部分。编码器和

解码器均有线性层和 ReLU 层构成。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，最终变化到合适的维度
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并经过线性层输出。自编码器由于自身经过不断的维度变换，所以有助于原始数

据的降噪与重构，从而根据更新后的特征进行训练学习。自编码器结构如下图。

图中，M 设置为 8，P 为 3。 

 

图 5-2 自编码器结构示意图 

三个模型数据集加载批次大小均为 32，学习率、优化器与 LSTM 网络一致。

网络的运行环境和使用的语言框架与上章节均一致。 

5.4 半监督学习方式的裂纹扩展阶段识别框架 

针对裂纹在扩展过程中所属阶段部分无法确定，所以本文用半监督学习的训

练方式，整体框架如下。 

 

图 5-3 裂纹扩展阶段识别框架 
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具体的识别算法如下： 

表 5-2 扩展阶段识别算法 

扩展阶段识别算法步骤： 

假设数据集中标签数据为𝑋，无标签数据为𝑋′。 

For epoch=1,2,…，Num 

将𝑋输入到某神经网络内进行训练学习； 

If epoch=150 

保存网络参数; 

End for 

设置伪标签置信度阈值 pseudo_label_threshold = 0.95； 

For epoch=151,152,…,200 

1.网络遍历无标签数据𝑋′进行初次预测并输出； 

2. 将所有批次的预测输出沿着第一个维度拼接，得到完整的预测输出集 

‘unlabeled_outputs = torch. cat(unlabeled_outputs, dim=0)’； 

3.使用 ‘torch.max’ 函数沿着第二个维度找到每个预测结果的最大值和对应的索引，

分别作为预测概率 ‘pseudo_probs’ 和伪标签 ‘pseudo_labels’； 

4.根据置信度阈值筛选出满足要求的伪标签：‘confident_indices = (pseudo_probs >= 

pseudo_label_threshold). nonzero(as_tuple=True)[0]’； 

5.网络继续训练，期间网络参数不断更新，伪标签也根据新的预测结果不断更新，生

成更高质量及稳定性的伪标签； 

End for 

5.5 评价指标 

对于分类任务，交叉熵函数常用来损失计算。其表达式如（5-1）。 

𝑙𝑜𝑠𝑠 = − log (
𝑒𝑦𝑐

∑ 𝑒𝑦𝑖2
𝑖=0

) （5-1） 

其中𝑦𝑖表示网络输出层赋予 i 类别的分值，𝑦𝑐表示 i 中某类别 c 的分值，该

公式衡量的是模型预测的概率分布与真实标签的概率分布之间的差异，其值

越小，表明预测结果越接近，模型性能越好。本章中标签数据与伪标签的

损失计算都使用该公式，总损失如式（5-2）。𝑙𝑜𝑠𝑠1是标签数据的损失，𝑙𝑜𝑠𝑠2

是伪标签的损失。 

 𝐿𝑜𝑠𝑠 = 𝑙𝑜𝑠𝑠1 + 𝑙𝑜𝑠𝑠2 （5-2） 
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准确率，分类任务中最常用的评价指标，衡量模型预测正确的样本所占的比

例。准确率越高，说明模型的性能越好，表达式如（5-3）。 

 𝐴𝑐𝑐 = 𝑇/𝑆 ∗ 100 （5-3） 

𝑇表示预测值与结果相等的样本数量，𝑆表示所有样本数量。 

5.6 训练结果与分析 

图 5-4 （a）、 （b）、 （c）依次是 LSTM、Transformer、自编码器三种网络模型

的训练过程示意图。蓝色曲线代表有标签数据的损失，橙色曲线代表无标签数据

的损失。从图中可以明显看出，三种网络的损失均随着迭代次数的增加不断下降，

并都获得了较高的准确率。其中，自编码器有着更为突出的训练效果，损失曲线

很快收敛到一定值，准确率确定很快接近 100%并能稳定下来；与之相比，

Transformer 和 LSTM 网络的效果稍微差一点，损失曲线和准确率曲线到达一定

值后并不能稳定下来，而是产生了轻微波动；三者相比效果最差的是 LSTM 网

络，收敛速度最慢且准确率相对而言较低；或许是对于长度较短的数据量 LSTM

失去了处理长序列数据的优势，以至于效果不太理想；而三种网络下的伪标签在

自更新过程中随着迭代次数的增加，损失值呈波动下降，准确率也呈波动上升；

LSTM 网络和 Transformer 网络效果接近，而自编码器同样在伪标签的预测上性

能明显优于两者，损失最低，准确率也最高，甚至波动程度也最低。 

 

（a） LSTM 的损失和准确率曲线图 
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（b） Transformer 的损失和准确率曲线图 

 

（c） 自编码器的损失和准确率曲线图 

图 5-4 三种网络模型训练过程图 

三种模型迭代训练完成后,得到伪标签的混淆矩阵如下。 

 

（a） LSTM 伪标签预测 
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（b） Transformer 伪标签预测 

 

（c） 自编码器伪标签预测 

图 5-5 三种模型的伪标签预测结果图 

类似的可以看出，三种模型对于无标签数据预测的效果均有较高的准确度，

特别是自编码器网络的预测结果在各类别均在不低于 98%的准确率，而 LSTM

和 Transformer 网络预测效果较为接近，虽然也都有不低的准确率但是小部分样

本预测结果出现错误。三种模型训练结果如表 5-3。 

表 5-3 三种模型训练结果 

 有标签 Loss 有标签 Acc 无标签 Loss 无标签 Acc 时间/s 

LSTM 0.0435 98.0326 0.1756 96.24 136.72 

Transformer 0.0365 98.5831 0.1526 97.41 65.73 

自编码器 0.0227 99.0543 0.0979 99.03 27.86 

为了更好的展现三种网络对无标签数据生产的伪标签，抽取无标签数据样本
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及各个网络生成的伪标签类别，结果如下图 5-6。 

 

（a） 裂纹样本 1 分类结果 

 

（b） 裂纹样本 2 分类结果 

 

（c） 裂纹样本 3 分类结果 



安徽工程大学硕士学位论文 

44 

 

（d） 裂纹样本 4 分类结果 

图 5-6 裂纹长度归一化后在不同网络下的分类结果 

如上图所示，对 4 个裂纹扩展阶段的分类结果总体上三种网络的结果较为接

近，有很大的重复性，但第二阶段与其它阶段衔接的过渡部分则极易产生不同的

结果，均出现某种网络的结果与其它两者分类的结果不同。具体的，如裂纹 1，

Transformer 网络的分类结果偏激进一点，LSTM 与自编码器的分类还在第一阶

段时，Transformer 分类在第二阶段，Transformer 也是最早将分类结果划分在第

三阶段；对裂纹 4，LSTM 网络的分类结果偏滞后一点，其在第一阶段和第二阶

段的划分要比其余两者要长。虽然三种网络在扩展阶段的过渡时期易出现不同的

分类结果，但并没出现阶段的跳跃即某种网络的分类为第一阶段而某网络的分类

为第三阶段，由此三种网络能较好的学习裂纹扩展的速率曲线，其识别结果还是

具有较高的准确度。 

由于上述实验中自编码器相对于 LSTM 和 Transformer 网络能更准确的预测

伪标签，所以将自编码器预测的伪标签作为无标签数据集中标签的补充，以此构

成了全标签的新数据集。将原标签数据集中已存标签不同程度的删除，并研究不

同标签率下三种网络在此新数据集下的准确率。结果如下： 
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图 5-7 不同标签率下三种网络的预测准确率 

显然，三种网络在标签率不断提升的情况下，准确率也随之提升；标签率为

50%时三种网络均达到了较高的准确率且结果十分接近；标签率为 30%时，

Transformer 与自编码器的准确率相近，LSTM 与两者相比结果偏低；标签率为

10%时，自编码器的准确率要比其余两者高，LSTM 偏低，表明自编码器在标签

很少的情况下仍然可以快速学习有效特征并有较高的准确率；而 LSTM 更依赖

于标签的学习，随着标签率的上升最终也能达到较高的准确率。 

5.7 本章小结 

本章针对裂纹扩展过程部分阶段所属阶段难以确定，基于 FRANC3D 构建了

适用于半监督学习方式的训练集，分别使用 LSTM,Transformer 和自编码器网络

进行训练并进行扩展阶段的识别，结果发现： （1）自编码器网络对扩展阶段的识

别效果要优于其它两者，其使用最短的训练时间达到了最准确的预测效果；（2）

生成伪标签预测的结果也具有很高的准确性；Transformer 网络和 LSTM 网络效

果次之；（3）在标签不同程度的缺失情况下，自编码器能凭借更少的标签达到一

定的准确度，而 LSTM 则更依赖于标签的学习。 
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第 6 章 总结与展望 

6.1 全文总结 

本文以桥梁钢桁架为研究对象，对裂纹扩展过程中的寿命与扩展的不同阶段

进行了研究。首先建立桥梁桁架的仿真模型并与 FRANC3D 联合仿真，以此作为

进一步研究的基础。确立经典的 Pairs 公式为裂纹扩展速率模型，较详细的介绍

了疲劳裂纹扩展仿真的计算过程并多次进行了不同裂纹的仿真；构建了扩展过程

中含裂纹特征信息的数据集，从而建立了深度学习与物理模型的联系。 

在寿命预测阶段，选择在时序数据预测表现较好的 LSTM 为基本网络，对

此网络参数进行局部寻优以达到更好的性能表现。考虑自编码器的数据优化及重

构作用与自注意力机制对重要信息的关注作用，对两者如何更加有效地融合进行

了比较，试验确定自注意力机制位于自编码器中的编码器输出位置效果更好，以

此为基础搭建自编码器+注意力机制对原数据集的数据完成了重构，同样使用

LSTM 网络进行寿命的预测。实验结果发现，所提自编码器+注意力机制的结构

重构的数据更有利于网络的学习，其不仅能在训练过程中更快的趋于收敛，损失

值也能进一步降低，决定系数也有所提高。 

对于裂纹扩展阶段的识别研究，由于现阶段先验知识难以给出一个确定的所

属阶段，所以采用半监督学习的训练方式，以数据集中较少的人为标签去完成全

部数据的分类标签，搭建了 LSTM、自编码器、Transformer 三种网络模型进行

比较分析。先选择某个网络模型对标签数据进行学习，损失值降低到一定程度时，

保存此次迭代后的网络参数对无标签数据进行拟合，选取置信度为 95%以上的结

果作为无标签数据中标签的补充，网络继续迭代，网络的参数也在变化，因此生

成的伪标签也在不断更新变化，直至迭代结束。实验结果发现，自编码器的效果

最好，收敛速度最快且伪标签的生成效果也更加稳定；Transformer 网络效果次

之，伪标签的生成有小幅震荡；LSTM 的网络三者中最差，收敛速度较慢且伪标

签的生成效果震荡幅度较大。最后抽样验证了三种网络的分类结果并对比了三种

网络不同标签率下的结果。 
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6.2 工作展望 

本文仍有许多地方可以改进： 

1）在扩展速率模型的选择上，使用了最常用最传统的 Pairs 公式。随着断裂

力学的发展，已有更多的模型公式得到发展，仅考虑 Pairs 公式较为单一，比较

多种公式结果应更佳。FRANC3D 中在载荷编辑器页面还可以选择温度对裂纹扩

展的影响，但本数据集中并未将其考虑进去；速率模型的参数对裂纹的扩展影响

重大，由于受到实验设施和测量技术的限制，文中参数的选定基于他人的实验结

果及已发表的成果中获取，后续工作中将考虑到环境气候等综合特征并结合实际

物理实验对裂纹寿命预测的结果进行验证和修正，以更接近于实际的工况和应用，

为桥梁安全运行和健康管理提供有用的理论和工程价值。 

2）本文的创新点之一是使用自编码器+自注意力的结构对原数据进行重构，

但并没有对原网络的结构做出较大的改变和创新。众多学者在原网络的基础上，

对其结构进行改变和创新也取得了较好的结果。考虑网络的改变与所提结构更好

的搭配使其效果更佳是进一步的工作；对于伪标签的生成方式比较单一，采用了

自训练生成和置信度筛选的方法，后续应该进一步考虑其它伪标签的生成与评价

方法，得到更高质量更佳准确的伪标签，将更有利于网络识别结果的准确。 
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