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摘要：为克服传统 S-N 曲线与名义应力法无法精确描述 U 肋-顶板节点（Rib-Deck，RD）微观局部复杂应

力状态及其受制造工艺影响显著的局限性，提出了一种数据驱动的 RD 节点裂纹寿命评估方法。通过将双

向门控循环单元（BiGRU）与自注意力机制（SA）嵌入至卷积神经网络（CNN）中，结合仿真实验所构建

数据集，以实现对 RD 节点裂纹疲劳寿命的预测。研究结果表明：验证集平均误差约 35 万次循环，最大

误差控制在 124 万次循环内；独立测试集误差收敛至 2 万次循环左右，峰值误差不超过 4.6 万次循环。消

融实验证明：BiGRU 与 SA 的协同作用可显著提升预测精度。本研究为钢桥面板关键节点的裂纹疲劳寿命

评估提供了高效、精准的数据驱动解决方案。 
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Abstract: To overcome the limitations of traditional S-N curves and nominal stress methods in precisely 

characterizing the complex local stress state at the rib-to-deck (RD) joint and their significant susceptibility to 

manufacturing processes, a data-driven method for assessing crack initiation life at RD joints is proposed. By 

integrating BiGRU and self-attention mechanisms into a CNN framework and utilizing a dataset constructed from 

simulation experiments, this study achieves accurate prediction of fatigue crack life in RD joints. The specific 

research process is as follows: First, a finite element model of the rib-to-deck (RD) joint was developed in ABAQUS, 

and fatigue crack growth analysis was performed using FRANC3D software to construct a corresponding dataset. 

Second, a CNN-BiGRU-SA model is constructed, where the CNN extracts local features from the dataset, the 

BiGRU captures temporal dependencies in crack propagation, and the SA suppresses irrelevant information while 

ghlighting critical features, thereby obtaining more salient feature representations. Finally, the trained CNN-BiGRU-

SA data-driven model is employed to predict the fatigue crack life of RD connections. The results show that the 

average error on the validation set is approximately 350,000 cycles, with the maximum error controlled within 1.24 

million cycles. On an independent test set, the error converges to around 20,000 cycles, with the peak error not 

exceeding 46,000 cycles. Ablation experiments confirm that the synergistic effect of BiGRU and SA significantly 

enhances prediction accuracy. This study provides an efficient and precise data-driven solution for evaluating the 

fatigue crack life of critical details in orthotropic steel bridge decks. 
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近年来，中国公路交通工程呈现跨越式发展，在建与在役道路桥梁规模稳居全球首位。在此背景下，

OSDs 凭借其自重轻、承载能力大、安装方便等核心优势，已成为大跨径桥梁建设的首选结构形式之一[1]。

然而，随着钢桥面板的规模化应用，大量工程实践表明：焊缝连接处普遍存在疲劳裂纹萌生与扩展问题，

尤以顶板-U 肋焊缝为甚[2-3]。此类损伤的持续演化将直接削弱结构耐久性，威胁桥梁全寿命周期安全运营。

因此，如何实现对 OSDs 典型节点的裂纹扩展分析与寿命评定，已成为保障中国桥梁长效服役的关键所在。 

针对 OSDs 疲劳裂纹演化规律分析与及其服役寿命评估，国内外科研人员基于物理方法进行了众多研

究，并获得了大量的成果。张清华等[4-5]提出了一种三维裂纹扩展模拟方法，并开展疲劳试验对裂纹扩展数

值结果进行了验证，实现了不同萌生位置多条裂纹的扩展模拟，研究结果表明 RD(Rib-Deck, RD)节点焊根

处的疲劳裂纹以Ⅰ型裂纹为主且多裂纹扩展特性并不明显。田亮等[6]通过试验与仿真，采用结构应力法评估

了 UHPC 加固钢桥面板 RD 节点的疲劳性能。结果表明，UHPC 铺层使焊缝应力降低 87.2%，应力分布更

平缓，结构应力法预测误差仅 8%，优于热点应力法与临界距离理论，该方法为钢桥面板疲劳寿命评估与维

护提供了高效可靠的解决方案。伍星臣[7]将应力强度因子作为分析参量，融合断裂力学理论与有限元方法，

对面板与纵肋连接处的疲劳性能进行了研究，结果降低原始裂纹长度或增加顶板厚度可使裂纹尖端应力强

度因子变小，以延长疲劳寿命。白文畅等[8]采用有限元法分析了车轮荷载对顶板-U 肋焊缝处疲劳裂纹的萌

生与扩展行为。其研究揭示：当轮载偏离焊缝位置时，裂纹多萌生于顶板处的焊根或焊趾，并沿板厚方向

以Ⅰ型主导模式扩展；而当轮载正对焊缝时，裂纹则起源于顶板焊根或 U 肋焊趾，沿垂直于腹板的方向呈Ⅰ-

Ⅱ-Ⅲ复合型扩展，且扩展速率显著加快。陈荣峰[9]提出并验证了一种基于断裂力学、结合试验、通过 ABAQUS

与 FRANC3D 协同实现三维疲劳裂纹扩展的高效仿真方法。并应用该方法评估了关键易损细节（顶板-U 肋

焊缝的焊根和焊趾）在车辆荷载下的疲劳裂纹扩展寿命，为桥梁维护提供了依据。 

除了上述基于物理的方法外，计算技术的进步也推动了数据驱动方法的发展，使其成为一种颇具前景

的工具，能够在无需预设函数形式的前提下通过机器学习直接学习复杂非线性损伤过程。Ma 等[10]研发了面

向增量学习的全连接神经网络策略。在预测疲劳裂纹扩展方面，该方法相较于传统的拟合公式及常用神经

网络（如递归神经网络和长短期记忆方法），展现出显著优势。Zhang 等[11]提出了一种结合计算机视觉和

机器学习的基于机器学习的疲劳裂纹扩展检测方法,结果表明机器学习模型可以帮助我们实现实时可见的

疲劳裂纹检测。王晓鹏[12]基于 CNN-BiGRU-HAM 剩余寿命预测模型，构建了具备数据处理、训练及可视化

功能的剩余使用寿命（Remaining Useful Life, RUL）预测系统，从而实现对发动机结构的健康管理。Yang 等

[13]基于深度学习分别分析了 6 组不同材料的现有疲劳数据，所提出的基于深度学习的方法预测精度很高，

每个研究案例的预测寿命几乎落在 1.5 倍的散射带内。Wang 等[14]提出了一种基于极限学习机(Extreme 

Learning Machine, ELM)、径向基函数网络(Radial Basis Function Network, RBFN)和遗传算法优化的反向传

播网络(Genetic Algorithm Optimized Backpropagation Network, GA-BPN)的三种不同机器学习算法的疲劳裂

纹扩展预测模型。结果表明，在预测精度和有效性方面，基于 ELM 的模型优于 RBFN 和 GA-BPN 模型；

与经典双参数模型对比，ELM 模型在全局优化和外推能力方面表现优异，与实验数据的一致性最好。 

当前，在 OSDs 领域，国内外学界与工程界普遍采用传统方法对其疲劳寿命进行计算，但此类方法在

计算效率方面存在显著瓶颈。基于此，本文通过对 OSDs 典型构造细节的疲劳性能开展研究，提出一种基

于 CNN-BiGRU-SA 的 RD 节点裂纹疲劳寿命预测方法，具体实施过程如下：以 Paris 公式为理论基础，通

过开展疲劳裂纹扩展仿真实验来系统构建相关数据集，所得数据将服务于后续模型的开发与评估；设计



 

 

CNN-BiGRU-SA 模型：首先，利用 CNN 层对输入信号中蕴含的局部空间特征进行深度提取，以此进一步

提升预测模型对 RD 节点局部特性的精准感知能力并结合 BiGRU 层对数据之间存在的时序动态特性进行

有效建模，从而为疲劳寿命预测提供更为丰富且全面的时序特征依据；其次，利用特征融合层将提取到的

局部特征与序列特征进行组合，构建出包含多维度信息的综合特征；随后，通过自注意力机制对整合后的

特征重新调整权重，使模型能够自动聚焦于对预测结果影响更为关键的特征信息；最后，由回归输出层对

处理后的特征进行运算分析，进而得到 RD 节点裂纹的疲劳寿命预测值。 

1 相关理论及方法 

1.1  疲劳裂纹扩展理论 

顶板 U-肋焊缝作为钢结构中的关键传力连接区域，其开裂行为的分析需结合具体开裂形态与线弹性断

裂力学理论展开。该区域存在四种典型开裂模式，其典型形态图 1 所示；线弹性断裂力学的基本理论框架，主

要包含三种不同的裂纹断裂模式[15]，见图 2。其中，在外部荷载作用下，I 型裂纹面主要承受法向拉应力，致

使裂纹上下表面产生张开的相对位移。此类裂纹是工程实践中的高发形态，也是结构断裂的主要诱因[16]。

本文主要针对Ⅰ型（张开型）裂纹行为展开研究。

 
图 1 RD 连接焊缝典型开裂位置 

Fig.1 Typical cracking locations of RD connecting welds 

 

   
(a)Ⅰ型 张开型裂纹 (b)Ⅱ型 滑开型裂纹 (c)Ⅲ型 撕开型裂纹 

图 2 三种裂纹断裂模式 

Fig.2 Three types of crack fracture modes 



 

 

在断裂力学中，应力场强度因子作为核心断裂参数，量化表征了裂纹尖端附近弹性应力场的强度水

平。该参数通常表达为以下数学形式： 

aK  =Ⅰ
 (1) 

式中：σ表示名义应力（无裂纹假设下的理论计算应力），a 代表裂纹特征尺寸。 

该模型以裂纹扩展门槛值 Kth 和材料断裂韧性 KC为界，当 Kth<KⅠ<KC时，裂纹发生扩展。 

在结构损伤评估中，裂纹尺寸及其扩展速率是重要的判据，特别是通过裂纹临界长度来估算疲劳寿

命。Paris 公式以裂纹尖端应力强度因子为参量，构建了疲劳裂纹扩展速率的量化模型。 

( )mda
C K

dN
=    (2) 

其中：a 用于表征裂纹尺寸，N 则记录了所施加的载荷循环次数；C 和 m 为与疲劳裂纹扩展速率的相

关常数；∆K 为应力强度因子幅值。对式（2）进行积分，可以得到裂纹疲劳寿命 N： 

0 ( )

na

ma

da
N

C K
=

   (3) 

其中：a0 用于表征裂纹的起始状态，即初始尺寸；an 则用于描述扩展后的最终尺寸。 

1.2 裂纹扩展数值模拟方法 

本研究采用 ABAQUS 与 FRANC3D 进行协同仿真，以模拟裂纹扩展过程，FRANC3D 可直接驱动

ABAQUS 求解器，最大程度利用其断裂分析能力。在 ABAQUS 完成全域三维建模与分区后，将裂纹潜在

扩展区的数据移交至 FRANC3D，进而定义裂纹并求解，其间程序会自动对扩展中的裂纹尖端网格进行精

细化重构。ABAUQS 软件通过应力场计算可得 ODB 结果文件，包含位移、裂纹尖端应力等信息，同样导

入至 FRANC3D 计算应力强度因子 K。若 K 满足 Kth <K＜KC，则基于用户设定的载荷谱（如恒幅循环载荷）

和疲劳扩展模型（如 Paris 公式）进行寿命计算。软件在每一计算步中会求解当前的 K 值，并据此判定裂纹

扩展条件是否依然成立，以决定模拟是否继续，当 K＞KC时，判定结构发生临界失稳断裂，裂纹扩展数值

模拟结束。ABAQUS-FRANC3D 交互工作流程如图 3 所示。 

三维有限元整体模型
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图 3 ABAQUS-FRANC3D 交互工作流程 

Fig.3 ABAQUS-FRANC3D interactive workflow 



 

 

1.3 深度学习理论 

1.3.1 CNN 

CNN 是深度学习的一种典型架构，通过局部感知与权值共享机制提取输入数据的层次化特征，其中一维

卷积神经网络（1D-CNN）通过卷积操作提取一维数据的局部特征。本文所用卷积模块由 1 层卷积层、1 层

ReLu 激活函数、以及 1 层 MaxPooling 层和 1 层 Flatten 层组成。卷积层通过卷积核扫描输入数据，从而提

取局部模式并生成对应的特征响应，ReLU 激活函数提供非线性变换。MaxPooling 层执行下采样操作，实

现降维并保留最具判别性的特征信息。最后所有特征图将经由 Flatten 层被压缩至一维，以便馈入后续的全

连接层以及进行最终的全局特征学习与整合。CNN 网络架构图如图 4 所示。1D-CNN 的卷积运算表达式如

下： 

, ,( )i j k i j ky f W x b=  +   (4) 

式中：yi,j为输出数据；Wk为第 k 个卷积核的权重系数；bk第 k 个卷积核的偏置系数；xi,j为输入数据；

f 表示激活函数，本文选择 ReLu 激活函数。 

 

图 4 CNN 网络架构 

Fig.4 CNN Network Architecture 

1.3.2 BiGRU 

门控循环单元（Gated Recurrent Unit，GRU）是对传统循环神经网络（Recurrent Neural Network，RNN）

结构的一种优化。它以更紧凑的结构克服了 RNN 梯度消失困境，并增强了对序列长期依赖关系的建模能力

[17]。GRU 只有 2 个门（更新门、重置门），并且可以直接隐藏 ht来传递记忆，没有独立的单元状态。GRU

通过更新门和重置门这两个关键机制动态地决定保留多少旧记忆、融入多少新信息，以及计算新信息时参

考多少旧记忆。这种设计此使模型能够精准捕捉序列数据中的远程关联，其结构更简洁，计算也更快，特

别是在数据量或序列长度并非特别大的场景下。GRU 的网络结构如图 5 所示： 

 



 

 

 

图 5 GRU 网络架构 

Fig.5 GRU Network Architecture 

GRU 网络参数更新公式如下： 
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其中：zt和 rt分别为更新门和重置门；tanh 与 σ 为激活函数；xt为输入；ht-1为隐藏状态的输入；W 为

权重矩阵； t

~

h 为候选隐藏状态；ht为隐藏层；t 为时间步。 

BiGRU 是标准 GRU 的一个扩展[18]。BiGRU 通过其特有的双向编码机制，实现了对序列前后文信息的

全局感知，从而更全面地理解序列语境。针对 GRU 单向处理序列数据的局限性，为解决此问题，BiGRU 同

时运行两个独立且方向相反的 GRU 层（一个处理正序序列，一个处理逆序序列），都作为输入且一起控制

输出，并在运行时将它们每一时刻的隐藏状态合并（通常是拼接），为序列中的每个元素提供了融合完整

过去和未来上下文的强大表示。BiGRU 在需要深度理解整个序列上下文的自然语言处理（Natural Language 

Processing，NLP）任务中表现优异，同时相比 BiLSTM 保持了相对简洁和高效的特点。图 6 为 BiGRU 模

型结构图。 

BiGRU 数学表达式如下： 

1( , )t tth GRU x h
→ 

−=   (6) 

1( , )t tth GRU x h
 

+=   (7) 

t tt t t th W h V h b
→ 

= + +   (8) 

式中： th
→

与 1th −

→

为向前隐藏层状态； th


与 1th +



为向后隐藏层状态；Wt 为前向的权值矩阵；Vt 为后向的权

值矩阵；bt为隐藏层的偏置；t 为时间步。 



 

 

 

 

图 6 BiGRU 网络架构 

Fig.6 BiGRU Network Architecture 

1.3.3 SA 

注意力（Attention）是深度学习领域中一种模拟人类注意力聚焦特性的重要算法，其核心是对输入信息

中不同部分的重要性进行动态加权，使模型通过内置的特征筛选机制，能够自主强化数据中的关键特征，

同时抑制次要信息或噪声的干扰[19]。SA 是 Attention 机制的一个重要变种，它的核心特点是 Q(Query，查

询）、K(Key，键）、V(Value，值）都来源于同一序列，可以捕捉序列内部元素之间的联系。SA 通过让序

列中的每一个元素都作为“Q”，计算与序列中所有元素的“K”的关联度，从而动态学习元素之间的依赖

权重。SA 的计算方式一般分为 3 个步骤[20]。首先，通过计算查询（Q）与所有键（K）的关联度，生成相

应的注意力权重。之后，利用这些权重系数对输入信息（即 V）进行加权整合，最终得到注意力结果。SA

计算流程图如图 7 所示。其核心公式如下： 

( , , ) max( )
T

k

Q K
Self Attention Q K V Soft V

d


− =    (9) 

式中，n 为序列长度；dk为 K 的维度；KT为 K 的转置；其中 T

k

Q K
V

d




可以避免维度过大导致内积结

果过大，缓解 Softmax 梯度消失问题。 



 

 

 

图 7 SA 算法流程图 

Fig.7 SA Algorithm Flowchart 

1.3.4 CNN-BiGRU-SA 

本文构建的 CNN-BiGRU-SA 模型由多分支特征提取层、双向循环层、特征融合层、自注意力机制及回

归输出层组成，如图 8 所示。模型工作流程如下：采用[3,1]卷积核实施滑动特征提取，聚焦序列局部依赖

模式；批归一化层实现特征分布标准化，ReLU 激活函数注入非线性变换能力，最大池化层进行特征下采样

与时序维度压缩，增强模型对局部波动的鲁棒性；BiGRU 分支通过正向 GRU 层处理原始序列，反向 GRU

层（由 FlipLayer 实现序列翻转）处理逆序序列，分别捕捉序列的前向和后向长程依赖关系，BiGRU 通过其

门控机制，能够记忆裂纹前期的扩展历史，并动态捕捉当前状态对后续扩展趋势的影响，从而有效建模裂

纹扩展过程中的时序动态特性；特征融合层将卷积分支提取的局部特征与 BiGRU 分支提取的时序特征沿特

征维度拼接，形成多尺度融合特征表示；SA 对融合特征重新加权，通过 1 个注意力头和 30 个关键通道计

算特征重要性分布，增强损伤敏感特征并抑制噪声干扰；回归输出层通过全连接层将加权特征映射到目标

维度，输出连续预测值。该模型中，CNN、BiGRU 与 SA 分工协同：CNN 定位局部时空模式，BiGRU 建

模裂纹扩展时间差，SA 表示权重，三者通过特征融合层联合优化损伤特征的表达能力。 

 



 

 

 

图 8 CNN-BiGRU-SA 模型 

Fig.8 CNN-BiGRU-SA Model 

2 数值仿真与数据集构建 

2.1 模型参数 

RD 节点的主要几何参数如下：盖板长 900 mm、宽 400 mm、厚 20 mm；U 肋截面高 300 mm、上口

宽 300 mm、板厚 10 mm。盖板与 U 肋连接处外侧焊缝采用 8×8 mm 切角实体单元建模。模型采用简支约

束，边界设置在距盖板横向两端 50 mm 处，一侧约束竖向及横向位移，另一侧仅约束竖向位移。 

经过大量研究中发现，跨肋式加载是实际工程中 RD 节点的最不利加载方式，并且该构造细节的应力

局部效应明显[21]，在焊缝连接区域存在应力集中进而易产生疲劳开裂，因此本研究采用偏心加载方式模拟

最不利荷载，并将 RD 节点设定为双面焊形式以研究其抗疲劳性能。为合理模拟跨肋式加载工况以及轮载

扩散效应，在盖板与 U 肋连接处正上方布置一个长、宽均为 250 mm，厚度为 50 mm 的加载板来模拟车辆

荷载作用，在加载板表面施加均布荷载[22]。RD 节点模型的尺寸、荷载及约束见图 9。 

RD 节点的有限元模型设置如下：材料为 Q345qD 钢（弹性模量 210 GPa，泊松比 0.3）；单元类型为

C3D8R。文献[23]指出，构件典型节点处的几何突变会引发应力显著集中，致使焊趾区域的应力值在网格细化后仍无

法求得稳定解。因此，对重点关注区域，即盖板与 U 肋焊接连接处的网格适当加密，加密区网格法向分为 10

层，平面内网格尺寸统一为 4 mm，模型加密区设置过渡网格，模型网格划分详见图 10。 

 

图 9 RD 节点模型荷载及边界 

Fig.9 Loads and Boundaries of RD Joint Model 



 

 

 

图 10 模型网格划分及加密区 

Fig.10 Mesh division and densified area of FE model 

2.2 含裂纹 RD 节点子模型 

因为裂纹十分微小，为了更详细的观察局部裂纹的扩展行为及节约计算资源，将 RD 节点有限元模型

导入 FRANC3D 中分割出子模型并设置裂纹，裂纹类型为角裂纹。部分子裂纹扩展细节模型如图 11 所示。 

2.3 数据集构建 

由于钢桥面板疲劳裂纹扩展是一个漫长且复杂的过程，本研究通过有限元软件与 FRANC3D 软件构建

数据集，通过调整裂纹几何参数、载荷参数，模拟不同工况下钢桥面板的剩余使用寿命。本研究基于 Paris

模型来模拟裂纹的扩展过程，如式(2)所示，其参数[24]如表 1 所列。完成上述参数配置后，基于 FRANC3D

平台开展裂纹自动扩展仿真。仿真过程中实时记录裂纹长度、深度、外部荷载、应力比、裂纹增长值及裂

纹疲劳寿命等关键参数。选取裂纹长度、宽度、外部荷载、应力比和裂纹增长值作为预测模型的 5 个输入

特征，以裂纹疲劳寿命作为学习目标。数据集部分样本如表 2 所示。 

本研究选取裂纹长度、深度、外部荷载、应力比及裂纹增长值作为输入特征，这一选择具有明确的物

理基础：前四个特征完整定义了控制疲劳裂纹扩展的核心力学参量——裂纹尖端的应力强度因子幅值及其

循环特性，而裂纹增长值则提供了裂纹演化的动态信息。所有特征均具备良好的工程可测性，确保了模型

的实用价值。各参数的取值范围明确（裂纹长度与深度：0.5-2.0 mm；外部荷载：0.32-1.6 MPa；应力比：

0-0.1；裂纹增长值：0.06-3.42 mm），该设计充分覆盖了 RD 节点疲劳裂纹的典型工程工况，保证了数据集

的有效性和代表性。

  

(a)含裂纹子模型 (b)裂纹网格划分 

图 11 裂纹扩展细节模型 

Fig.11 Crack Propagation Detailed Model 



 

 

表 1 疲劳裂纹扩展 Paris 参数 

Tab.1 Paris parameters for fatigue crack growth 

C m 阈值 Kth/( 2/1mMPa  ) 阈值 Kc/( 2/1mMPa  ) 

4.552×10-17 4.1987 3.16 191.4 

表 2 部分训练数据 

Tab.2 Partial training data 

深度/(mm) 长度/(mm) 应力比 荷载/(MPa) 增长值/(mm) 寿命值/（次） 

0.5 0.5 0 0.32 0.061058 3834733 

0.5 1.0 0 0.64 2.349916 17365180 

0.5 1.0 0.1 0.32 0.688487 6343692 

1 1 0 0.32 1.534611 6857223 

3 实验结果分析 

3.1 模型训练与超参数配置 

本模型的搭建与训练过程在 MATLAB 平台上完成，所用 CPU 为 Intel i7-9750HF，显卡采用 NVIDIA 

GeForce GTX1650，具体网络参数设置如下： 

（1）数据集：取 80%为训练集，20%为测试集； 

（2）优化器：采用 Adam 优化算法； 

（3）学习率：学习率设为 0.01，能够避免初期震荡发散并保证收敛效率批次大小； 

（4）迭代次数：训练迭代次数设置为 200 次； 

（5）批大小：批大小设置为 32 能够使显存需求减半，梯度噪声提升泛化。 

3.2 模型训练结果 

本文所用数据集规模为 300 个样本，经随机化处理后按 4:1 比例划分训练集与验证集。其中 240 个样

本驱动 CNN-BiGRU-SA 模型参数学习，60 个样本执行超参数优化与泛化能力验证。为加速收敛过程，采

用动态分段学习率机制。终模型的性能可视化结果如图 12 呈现。 

为明确后续分析中误差指标的定义，特此说明：本文中“平均误差”与“最大误差”均为疲劳寿命的

绝对误差，单位为循环次数。其中，“最大误差”指所有样本中预测值与真实值之差的最大绝对值；“平

均误差”为所有样本绝对误差的算术平均值。“误差百分比”为相对误差，其值为预测值与真实值之差的

绝对值与真实值之比，以百分比形式表示。 

基于图 12 的验证分析，CNN-BiGRU-SA 模型在裂纹疲劳寿命预测任务中表现出卓越性能：验证集预

测误差收敛至 25 万次循环左右，峰值误差严格控制在 124 万次循环阈值内。上述结果证实了所提架构在

裂纹疲劳寿命预测场景中兼具泛化性与结构鲁棒性。 



 

 

 

(a) 训练集预测结果 

 

(b) 验证集预测结果 

 

(c) 验证集误差 

图 12 CNN-BiGRU-SA 模型训练结果 

Fig.12 CNN-BiGRU-SA model training results 

3.3 消融实验结果 

本研究通过设计 CNN、CNN-BiGRU 和 CNN-SA 三种架构展开展消融实验，旨在解析自注意力机制

SA 与双向门控循环单元 BiGRU 在裂纹疲劳寿命预测中的协同作用机制。同时构建原始信号对照组，基于
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未预处理数据训练 CNN-BiGRU-SA 基准模型以验证特征预处理的必要性。各架构的验证性能对比结果详

见表 3 与图 13。 

由表 3和图 13的消融实验结果可知，基础CNN模型因难以有效捕捉裂纹扩展过程中的时序动态特性，

在验证集上出现较大预测偏差，其最大误差达 421 万次循环。相比之下，通过引入 BiGRU 模块显式建模裂

纹扩展的时序依赖关系，再通过结合 SA 机制强化关键特征权重，CNN-BiGRU-SA 模型显著提升了预测精

度，将最大误差和平均误差分别降至 124 万次循环和 35 万次循环,充分验证了所提架构在提升预测精

度方面的有效性。 

 

表 3 验证集结果 

Tab.3 Validation set results 

模型 平均误差/（次） 最大误差/（次） 

CNN 752922 4214895 

CNN-SA 752495 3474150 

CNN-BiGRU 572378 3222952 

CNN-BiGRU-SA 351324 1238514 

 

 

图 13 消融实验对比 

Fig.13 Ablation study comparison 

3.4 模型预测结果 

在上述研究基础上，通过调整正交异性钢桥面板 RD 节点的有限元模型参数（如几何尺寸、荷载条件

等）及裂纹参数（如初始长度、深度、裂纹增长值等），重新构建包含 20 组数据的独立测试集。将训练完

成的 CNN-BiGRU-SA 数据驱动模型应用于该测试集，开展 RD 节点裂纹疲劳寿命预测，模型的预测结果及

部分裂纹的详细信息与对应误差，分别见图 14 与表 4。 

从图 14 可见，CNN-BiGRU-SA 模型在测试集上展现出稳定的预测精度：测试集误差收敛于 2 万次循

环左右，且峰值误差控制在 4.6 万次循环以内。表 4 中，增长值为裂纹扩展的长度；真实值为仿真模拟裂

纹扩展扩展至对应长度时，所需承受的循环载荷次数即疲劳寿命值；预测值则为本研究提出方法所得循环
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载荷次数。为更精准地呈现误差程度，表 4 的预测值、仿真值及其误差均精确至小数点后三位，充分验证

了该模型对正交异性钢桥面板 RD 节点裂纹疲劳寿命的可靠预测能力。 

 

  

(a) 测试集预测结果 (b) 测试集误差 

图 14 CNN-BiGRU-SA 模型测试结果 

Fig.14 Test results of the CNN-BiGRU-SA model 

 

表 4 预测误差分析 

Tab.4 Prediction error analysis 

长度/mm 深度/ mm 荷载/MPa 应力比 增长值/mm 真实值 预测值 误差/% 

1.5 1 0.64 0 3.42 1.009×106 1.011×106 0.198 

0.5 0.5 1.6 0.1 0.60 5.121×105 5.106×105 0.286 

1.5 1.5 0.64 0 1.55 6.544×105 6.481×105 0.963 

2 1.8 0.48 0.1 1.05 2.059×106 2.069×106 0.523 

3.5 模型效率分析 

在预测效率方面，本研究提出的数据驱动方法展现出显著优势：CNN-BiGRU-SA 模型虽需约 180 分钟

的前期训练投入，但训练完成后可实现秒级（约 0.5 分钟）的单工况预测速度，较传统 ABAQUS/FRANC3D

数值仿真（单工况通常需要 240-1440 分钟）的计算效率有大幅提升。这种从"计算密集型"向"数据驱动型"

的范式转变，有效解决了传统方法在工程应用中的效率瓶颈，为钢桥面板疲劳寿命的快速安全筛查与评估

决策提供了可靠的技术支撑。 

4 结论 

本研究围绕正交异性钢桥面板 RD 节点的疲劳裂纹寿命评估展开，提出了一种基于数据驱动的解决方

案，主要研究结论如下： 

（1）本研究构建了完整的 RD 节点裂纹寿命评估体系，基于有限元仿真建立了涵盖裂纹关键特征的数

据集，并利用 CNN-BiGRU-SA 混合模型实现了对疲劳寿命的高效、精准预测。 
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（2）通过消融实验表明，BiGRU 通过建模裂纹扩展过程中的时序依赖关系，捕捉裂纹演化的动态规

律，降低模型平均误差约 24%，SA 通过聚焦关键特征可进一步降低误差约 39%，二者协同使 CNN-

BiGRU-SA 模型在验证集和测试集上均表现出最优性能（验证集平均误差 35 万次循环，测试集误差收敛

至 2 万次循环左右），证实了多尺度特征融合对提升预测精度的关键作用。 

（3）本研究创新性地通过物理机理驱动的 CNN-BiGRU-SA 模型，构建了微观裂纹特征至宏观疲劳寿

命的映射关系，结合多尺度特征融合实现了全链条分析，跨工况测试验证了其优异泛化能力，为裂纹扩展

机制研究与寿命预测提供了新方法。 
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