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摘要： 为应对传统有限元模拟柱壳结构断裂行为时计算成本高昂的挑战，提出了一种结合相场法与傅里叶神经

算子（Fourier neural operator, FNO）的柱壳裂纹演化预测框架。相场法能够自然捕捉裂纹的萌生、扩展与愈合过程，而

FNO模型则通过学习临界能量释放率分布、几何与载荷条件与裂纹演化之间的映射关系，实现对裂纹全过程的高效

预测。首先，建立了基于有限元的柱壳相场模型，生成裂纹演化数据；随后，构建并训练了用于裂纹萌生与扩展的串

联 FNO框架。结果表明，该方法不仅在随机临界能量释放率、几何变动与复杂载荷条件下保持了较高的预测精度，而

且在计算效率上显著优于传统有限元模拟。
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Abstract:   With  the  increasing  application  of  engineering  structures  under  extreme  conditions,  accurately  predicting  their

fracture  behavior  has  become  a  critical  challenge  in  materials  science  and  fracture  mechanics.  Column-shell  structures,  as

typical load-bearing components, are highly sensitive to crack initiation and propagation, which directly affect their safety and

reliability.  Although  traditional  finite  element  methods  can  provide  accurate  fracture  evolution  simulations,  their  high

computational cost limits applicability in rapid prediction scenarios.To address this issue, a hybrid framework that integrates

the phase-field method with the Fourier neural operator (FNO) is proposed for predicting the fracture evolution of column-shell

structures. In the proposed framework, the phase-field method is first employed to describe crack initiation, propagation, and

possible coalescence in a continuous manner, avoiding explicit crack tracking and enabling physically consistent simulations.

Based on this formulation, a finite element model of the column-shell structure is established to generate high-fidelity fracture

evolution data under various conditions, including different critical energy release rates, geometric configurations, and loading

scenarios.Subsequently, a data-driven learning framework is developed using the FNO to approximate the nonlinear mapping

between input parameters and fracture responses. The input of the model includes the spatial distribution of the critical energy
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release  rate,  geometric  features,  and  applied  loading  conditions,  while  the  output  corresponds  to  the  evolving  phase-field

variable that characterizes crack growth over time. A series of FNO models are constructed and trained in a sequential manner

to separately capture crack initiation and propagation stages, forming a coupled prediction framework. The training process is

carried out using the generated dataset, with appropriate normalization and validation strategies to ensure model robustness and

generalization  capability.The  results  demonstrate  that  the  proposed  method  achieves  high  prediction  accuracy  under  random

critical energy release rates, varying geometries, and complex loading conditions, while significantly reducing computational

cost compared to conventional finite element simulations. Once trained, the model enables near real-time prediction of fracture

evolution.

Keywords:  column-shell structure; phase-field method; Fourier neural operator; crack initiation and propagation; data-driven

随着材料科学和工程技术的不断发展，准确预测和控制结构在极端条件下的断裂行为已成为关键

课题之一[1-3]。其中，柱壳结构因具有优良的承载能力和广泛的工程应用场景，被大量应用于石油化工[4]、

海洋工程[5] 以及土木工程[6] 等领域。然而，柱壳结构在复杂工况下往往面临裂纹萌生、扩展甚至失效的

风险，这一过程直接关系到结构的安全性与服役寿命[7-9]。因此，建立高效而精确的柱壳裂纹预测方法，

不仅具有重要的理论意义，也对工程安全保障和结构优化设计具有现实价值。

传统有限元方法（finite element method, FEM）能够在细观尺度上精确模拟裂纹演化过程，并为裂纹

路径、断裂韧性等力学行为提供了深入的机理解释[10]。然而，其高计算成本和长耗时特性限制了其在工

程实践中的应用，尤其是在需要快速预测和多参数敏感性分析的场景下[11-12]。近年来，随着人工智能与

数据驱动方法的发展，学者们尝试将机器学习与断裂力学结合，构建高效的预测模型，以克服传统方法的

不足。其中，相场法[13] 因能够自然捕捉裂纹的萌生、扩展与愈合过程而受到广泛关注[14-16]。通过相场方

程的连续描述，裂纹演化被转化为相场变量的动态变化，从而在处理复杂断裂问题时展现出独特优势[17]。

Ambati 等[18] 对相场建模的理论框架与计算实现进行了系统性综述，总结了其在脆性断裂、延性断裂以

及多场耦合问题中的适用性。Zhang 等[19] 提出了双相场模型，用于同时描述岩石中的拉伸与剪切断裂，

显著提升了对混合模式断裂的模拟能力。Nguyen 等[20] 进一步发展了相场模型在脆性材料界面失效中

的应用，能够有效捕捉材料界面的裂纹扩展行为。Farrell 等[21] 则利用内点法求解脆性与延性断裂相场

模型中的变分不等式问题，提升了数值计算的稳定性与收敛性。然而，传统相场模拟仍需较高的计算资

源，难以满足快速预测的需求。因此，如何将相场法与高效的数据驱动模型结合，成为当前研究的重要

方向。

与此同时，神经算子方法的发展为物理场模拟与预测提供了新的思路。傅里叶神经算子（Fourier
neural operator，FNO）[22] 作为一种新兴的深度学习框架，能够直接学习偏微分方程的算子映射，具备较强

的泛化能力和高效的计算性能。已有研究表明，FNO在流体动力学、气候建模和材料建模等领域展现出

显著优势。将其引入断裂力学研究，有望实现裂纹演化过程的高效建模与快速预测。

基于上述背景，本文提出一种融合相场法与傅里叶神经算子的柱壳裂纹演化预测框架。首先，构建

柱壳相场有限元模型，生成涵盖不同临界能量释放率分布、几何变动与载荷条件的裂纹演化数据集。随

后，设计串联的 FNO 框架，分别用于裂纹萌生和扩展过程的预测，并实现对裂纹演化全过程的高效模

拟。通过与传统有限元结果的对比，验证所提方法在预测精度与计算效率上的优势。以期不仅为裂纹

预测提供新的研究思路，也为复杂工程结构的断裂评估和安全设计提供理论支撑和技术参考。

 1    研究方法

 1.1    傅里叶神经算子模型基本原理

在复杂物理场的模拟与预测中，神经网络模型逐渐展现出其在大规模计算问题中的优越性。傅里

叶神经算子作为一种新兴的数值驱动模型，凭借其高效的泛化能力和对连续空间数据的处理能力[23]，已

在多个自然科学领域中获得了广泛应用。通过构建从输入参数空间到解空间的映射关系，FNO 能够在
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无需依赖离散网格的情况下有效预测复杂场的演化。本节将详细介绍傅里叶神经算子模型的基本原理。

a ∈ A u ∈ U

传统的神经网络最初设计为映射有限维欧氏空间之间的关系。这种方法的局限性在于它依赖离散

输入进行学习。引入了一种新的范式：神经算子，它映射无限维欧氏空间之间的关系。基于这一架构的

神经网络具有强大的泛化能力，使它们能够学习将输入函数空间映射到解空间的算子。神经算子可以

通过学习映射输入参数    到解空间    来求解偏微分方程（partial differential equation, PDE）。
D ⊂ Rd A = (D;Rda ) da

U = (D;Rdu ) du A U D

Rda Rdu

假设    是一个有界开放集，定义    作为输入函数空间，其中    表示输入函数的维度。

 作为输出函数空间，其中    是输出函数的维度。    和    都是定义在    上的可分 Banach 函数

空间，其值分别在    和    中。

G : A→U {a j,u j}mj=1 a j

µ u j =G(a j)

令    为满足 PDE 解算子的非线性映射。对于样本    ，    是从独立同分布的概率测度

 中采样的，    表示相应的输出。

min
θ∈Θ
Ea∼µ

G† : A×Θ→U G Θ

Θ θ† ∈ Θ G†(·, θ†) =G†θ† ≈G C : U×
U→ R G

令    为最小剩余弹性模量，为避免相场变量趋近于 1时材料刚度矩阵出现数值奇异，引入该微

小正数以保证有限元迭代过程的数值稳定性。参数映射    被构造为逼近    ，其中    表示参

数空间。在有限维空间    中，存在    ，使得    。神经算子通过最小化代价函数  

 来逼近    。

min
θ∈Θ
Ea∼µ[C(G†(a, θ),G(a))] (1)

a j u j D j = {x1, x2, · · · ,
xm−1, xm} ⊂ D D m a j u j m {a j,u j}mj=1

G GΘ G : A→U

由于输入函数    和解函数    通常是连续的，因此需要在离散点上进行评估。假设  

 是    上的    个离散点，函数    和    表示为可访问的有限样本对。使用    对数据对    来

学习近似    的非线性微分算子    ，从而满足控制 PDE的映射    。

x x ∈ Rl×l×l P

v(0) (x) = P (x) v(0) (x)

FNO 被广泛应用于流体动力学 [24] 和气候建模 [25] 等领域。通过学习从任意函数依赖到解的映射，

FNO 可以学习整个 PDE 族，并且具有强大的泛化能力。图 1 显示了 FNO 模型的架构[26]。在该模型中，

  代表单元的材料场 ， l 表示材料场的尺寸。输入     通过神经网络     被转换为高维输出

 。此高维输出    随后被同时输入傅里叶层和 3D卷积层，表示为：

v( j+1) =H(v( j)) j = 0, · · · ,L−1 (2)

v(0) (x)对    进行的更新步骤定义为：

v( j+1)(x) : = σ(Wv( j)(x)+ (K(a;ϕ)v( j))(x))x ∈ D (3)

σ(·) : R 7→ R W : Rdv 7→ Rdv K : A×ΘK →L(U,U)

K(a;φ)

式中：    是非线性激活函数，    代表线性变换，    是非局部积分

算子。FNO使用    作为参数化核积分变换，其定义为：

(K (a;φ)v( j)) (x) =
w

D
κ(x,y,a (x) ,a (y) ;φ)v( j)(y)dyx ∈ D (4)

 

P Q

u(x)

Fourier neural layer N

a(x)

v(x)

F F −1

+ σ

Fourier layer 1 Fourier layer T

W

L

图 1    傅里叶神经算子模型的结构示意图

Fig. 1    Architecture of the Fourier neural operator (FNO) model

     第 x 卷 怯亚东，等： 基于相场法与傅里叶神经算子的柱壳裂纹演化预测方法 第 x 期    

-3



κφ : R2d+2da 7→ Rdv×dv

κφ(x,y) = κφ(x− y) F F −1

式中：    是通过神经网络参数化的核函数，FNO 用傅里叶空间中的卷积算子来替代核积

分算子。假设    ，它简化为傅里叶空间中的基本乘法操作。假设    代表傅里叶变换，  

代表傅里叶逆变换，方程 (4)可以被简化为：(
K(a;φ)v( j)

)
(x) = F −1

(
F (κφ) · F (v( j))

)
(x)x ∈ D (5)

κφ通过傅里叶系数直接参数化    ，核积分算子可以定义为：(
K (φ)v( j)

)
(x) = F −1

(
Rφ×F (v( j))

)
(x)x ∈ D (6)

Rφ κ : D→ Rdv×dv κ

kmax

F F −1

式中：    是周期函数    的傅里叶变换。假设    是周期的，FNO 处理傅里叶级数的离散傅里叶

模式，并在模式数    处截断级数展开。通常，更精细特征的高阶模式会被丢弃，以提高收敛速度和正则

化效果。随后，通过傅里叶逆变换，频域被转换为时空域。最后一个傅里叶层的输出被输入到三维卷积

神经网络，该网络将数据转换为目标维度。FNO 使用快速傅里叶变换（fast Fourier transform, FFT）算法计

算    和    ，从而实现快速高效的运算。

 1.2    相场法模型基本原理

在本研究中，利用 FNO模型预测相场方程描述的裂纹演化过程。为了准确捕捉材料内部裂纹的演化

特征，构建了 2个 FNO模型（简称模型 1和模型 2），分别用于预测裂纹的初始化过程和后续的扩展过程。

 1.2.1    动力学控制方程理论

在 zhang 等建立的剪切带相场模型 [27] 上进行 FNO 模型研究，为了清晰阐述裂纹演化的物理机制，

将推导过程整理为以下连贯的逻辑步骤。基于相场剪切带模型[27] 进行推导，其相场控制方程可表示为：

ηḋ = ∇ · q+Q (7)

η ḋ式中：    ＞0为黏性系数，    表示相场变量，取值范围为 [0,1]。且：

q = l0Gc∇d (8)

Q = −ω′(d)H− 1
cα

Gcα
′(d) (9)

l0式中：    为相场模型的特征长度， H 为历史最大应变能密度，ω(d)为退化函数。且：

ω(d) =
(1−d)2

fd
(10)

d0 a1 fd

fd d0

式中：    表示初始损伤变量，    为模型参数。虽然    也是关于 d 的函数，但为了避免复杂的求导过程，计

算    时取上一时刻    ，即：

fd = (1−d0)2+a1d0

Å
1− 1

2
d0

ã
(11)

fd α(d)从而在对 ω(d)求导时避免对    进行求导，简化推导过程。    为几何函数：

α(d) = d2 (12)

综合以上公式，相场控制方程可表示为：

ηḋ =
2(1−d)

fd
H− Gc

l0
d+Gcl0∆d (13)

Gc

为了确保量纲的一致性并提高数值计算的稳定性，需要对方程进行归一化处理。首先，将临界能量

释放率    从方程右端的所有项中提取出来作为公因数。这一步操作将括号内的物理量量纲统一为长度

的倒数 L−1：

ηḋ =Gc

ï
2(1−d)H

Gc fd
− d

l0
+ l0∆d

ò
(14)

M =Gc/η为了简化表达，将右端的组合系数定义为广义迁移率参数 M（即    ）。由此，上述方程转化为
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标准的 Ginzburg-Landau (Allen-Cahn)动力学方程形式：

∂d
∂t
= M
ï

2(1−d)H
Gc fd

− d
l0
+ l0∆d

ò
(15)

该方程描述了一种梯度流过程，即相场变量 d 沿着能量泛函下降最陡峭的方向随时间演化。

 1.2.2    显示时间积分方案

为了与在 VUMAT 子程序（Abaqus/Explicit）中采用的显式积分算法保持一致，对动力学方程应用一

阶显式向前欧拉差分离散化：

dn+1−dn

∆t
≈ ∂d
∂t

∣∣∣∣n

(16)

将式 (15)代入该差分近似，得到相场更新的最终显式公式：

dn+1 = dn+∆tM
ï

2(1−dn)Hn

Gc fd(dn)
− dn

l0
+ l0∆dn

ò
(17)

ḋ Hn H为了严格满足损伤演化的不可逆性条件（即    ≥0），历史场变量    （即公式中的    ）采用如下迭代更

新法则：

Hn(x) =max
{

Hn−1(x),ψ(εn)
}

(18)

ψ(εn)式中：    为当前时间步的有效应变能密度。上述显式递推格式构成了本研究中 FNO 框架学习算子的

物理基础。

 1.3    FNO 框架的数学支撑

基于上述相场剪切带方程，从数学上证明了本文提出的串联 FNO 框架中 2 个关键映射算子的客观

存在性，并阐明了神经网络结构设计的物理依据。

 1.3.1    用于裂纹/剪切带萌生的 FNO模型

首先，考察演化初期的动力学行为，对应于裂纹/剪切带的萌生过程。将式 (15) 在时间域 [0,t] 上积

分，可得相场变量的解析形式：

d(t) = d(0)+
w t

0
MFnet(τ)dτ (19)

Fnet(τ)式中：    为净驱动力。其定义对应于 Ginzburg-Landau方程右端括号内的变分导数项：

Fnet =
2(1−d)H

Gc fd
− d

l0
+ l0∆d (20)

2(1−d)H
Gc fd

Gc(x) d(t)

Gc(x) Gt

在萌生阶段，初始状态通常为无损伤状态（d(0)=0）。注意到驱动项    中显式包含了材料属

性    。这意味着，对于给定的几何与载荷条件，任意时刻 t 的相场状态    ，本质上是一个依赖于参数

场    的泛函。因此，可以定义一个从参数空间到解空间的非线性解算子    ：

d(t) = Gt[Gc(x)] (21)

Gt该式表明，存在一个客观的算子    ，它直接将材料断裂韧性的空间分布映射为裂纹萌生阶段的时空

演化序列。本文的第 1 个 FNO 模型（模型 1）正是通过数据驱动的方式学习这一解算子，从而解决了演

化初期的预测问题。

 1.3.2    时间演化算子与序列近似

dn Hn

其次，考察裂纹扩展阶段的时间演化算子。从物理方程的角度，离散化后的递推公式 (21) 表明，相

场的演化过程本质上是一个依赖于当前状态    和历史驱动变量    的动力学系统。

Hn

Hn

值得注意的是，在本文的数据集生成与模型训练中，迁移率 M 被设定为全局常数，因此被视为算子

的固有参数。然而，对于历史变量    ，其值取决于完整的应变历史，表现出强烈的路径依赖性。在纯数

据驱动的预测任务中，由于无法实时获取力学场信息，无法直接计算    。
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Hn为了解决这一问题，利用了状态重构的思想。根据延迟嵌入理论，系统的隐藏状态（此处为    ）可

以由观测变量（此处为 d）的历史序列重构。基于此，构建了一个从“过去 k 个时间步的相场序列”到

“当前时刻相场”的映射关系：

dn ≈ Knet
(
{dn−k, · · · ,dn−1},Gc(x);θ

)
(22)

dn−k, · · · ,dn−1式中：{   }为输入序列；θ 为网络参数。

Knet Hn这里需要特别强调的是，    对应的是一个隐式算子。由于    的演化涉及复杂的不可逆判定

（max 函数）和力学相场耦合，难以推导出该映射的显式解析表达式。然而，通过 FNO 框架，能够利用数

据驱动的方式，逼近这一复杂的非线性隐式算子，从而在无需显式求解力学平衡方程的情况下，实现对

裂纹扩展过程的高效预测。

Gc(x)尽管从数学理论上，存在一个全局映射算子可直接将材料属性    映射为任意时刻的相场状态

d(x, t)，但在本研究中，选择将求解过程拆分为萌生（算子 1）与演化（算子 2）2 个阶段，主要基于物理机制

的差异性与计算稳定性的考量。在损伤萌生初期，系统状态主要由材料的非均匀性主导，适合作为静态

映射处理；而一旦损伤局部化带形成，演化转变为强路径依赖过程，更适合通过短程递推学习。此外，剪

切带演化属于高度非线性动力学系统，对初始条件敏感。算子 2 的设计本质上是学习离散化的控制方

程，通过“短程递推”逼近物理演化的本质，有效抑制了长时预测中的误差累积，保证了预测结果严格

遵循物理因果律。综上所述，算子 1解决了“冷启动”问题，算子 2实现了稳健的动力学演化，两者互补

构成了一个完备的预测框架。

 2    结果分析与讨论

 2.1    用于裂纹仿真的有限元模型概述

采用 Abaqus/Explicit 建立二维动力学有限元模型，用于生成神经算子训练所需的高保真数据。数值

分析基于一致单位体系，长度单位为 mm，应力单位为 GPa，时间单位为 ms，密度单位为 g/mm3。力的单

位为 N，能量单位为 N·mm。材料初始密度取为 ρ=7.82×10−3 g/mm3，对应常规钢材料密度 7.82 g/cm3。

动力学控制方程为：

ρü = ∇ ·σ+ b (23)

式中：u 为位移向量，σ 为 Cauchy 应力张量，b 为体力项。时间积分采用显式中心差分算法实现。材料行

为通过用户子程序 VUMAT 实现，包含 Johnson-Cook 强度模型、Mie-Grüneisen 状态方程以及断裂与剪切

损伤模型，以描述材料在高应变率加载下的弹塑性响应及损伤演化。

材料的等效流动应力采用 Johnson-Cook模型表示为：

σy =
(
A+Bεn

p

)ï
1+C ln

Å
ε̇p

ε̇0

ãò
(24)

εp ε̇p

ε̇0

式中：    为等效塑性应变，    为塑性应变率。材料参数分别为：初始屈服强度 A=0.011 17 GPa，强化系数

B=0.007  420 GPa，硬化指数 n=1，应变率系数 C=0，参考应变率    =1×10−6  ms−1。失效压力阈值取

pc=−2 GPa。
体积响应采用Mie-Grüneisen状态方程描述，其形式为：

p =
ρ0c2

0µ
(
1− s1µ− s2µ

2− s3µ
3
)

(1−Γ0µ)2 +Γ0E (25)

s1 s2 s3 Γ0式中：c0=4 552 mm/ms，    =1.496，    =0，    =0，Grüneisen系数    =1.98。
为描述材料断裂行为，采用包含特征长度尺度的层裂损伤模型。其主要参数包括：特征长度

l=0.008 mm，断裂能 Gf=0.3×10−6 N/mm，拉伸强度 ft=1.015 GPa，损伤演化指数 M=200。同时引入剪切损伤

模型以刻画剪切主导破坏，其参数为：M=0.1，l=0.008 mm，剪切断裂能 Gf=1.0×10−4 N/mm。

     第 x 卷 怯亚东，等： 基于相场法与傅里叶神经算子的柱壳裂纹演化预测方法 第 x 期    

-6



有限元模型共包含 174 528 个节点和 86 300 个单元，采用结构化二维网格划分。为保证神经算子模

型训练的一致性，所有样本均采用相同网格拓扑结构。外部载荷通过在指定表面施加压力载荷实现，峰

值压力为 1.2 GPa，并通过时间幅值函数控制加载过程。边界条件通过节点集约束实现，以避免刚体位

移。该有限元模型能够在高应变率加载条件下准确捕捉材料的弹塑性响应及损伤演化过程，为后续神

经算子模型的训练与验证提供高质量数据基础。

在模型训练阶段，使用显式相场有限元子程序（VUEL），通过 Abaqus 软件的求解器进行计算。所采

用的模型为一个 1/4 柱壳模型，如图 2 所示，其内径和外径分别为 2.0 和 2.5。为了模拟真实材料的行为，

柱壳模型求解域上每个单元的临界能量释放率采用随机分布，取值范围在 1.2～1.5 之间。在柱壳模型

的 1/4 表面施加了一种边界条件，具体大小 为 3。这一设置旨在构造一个合理的仿真模型，以便于准确

评估裂纹的扩展行为。每个模型在训练过程中采用 200个增量步进行迭代计算，这样可以细致地捕捉到

裂纹演化过程中的动态变化。

完成计算后，从 Abaqus 生成的结果文件中提取数据，将所有数据保存在一个 4 维数组文件中。该

数组的第 1 个维度对应样本编号，第 2 和第 3 个维度对应柱壳模型求解域内的所有单元，而最后一个维

度则表示时间步。这种数据结构的设计，使得后续的训练过程能够充分利用时间序列信息，捕捉相场随

时间演化的特征。

 2.2    基于随机分布的能量释放率预测裂纹演化

使用 3.1 节生成的 4 维数组对前述的 2 个 FNO 模型进行训练，以实现对裂纹演化过程的精准预

测。模型 1 的结构如表 1 所示，而模型 2 的结构则如表 2 所示。这 2 个模型的架构设计旨在有效提取临

界能量释放率分布与相场的时间维度序列之间的关系，从而实现对未来时刻相场的高效预测。

在模型的训练过程中，首先将数据集划分为训练集、验证集和测试集，共使用 500 个样本用于模型

训练，并按照 7∶2∶1 的比例划分为训练集、验证集和测试集。训练集用于模型参数学习，验证集用于

模型调参与防止过拟合，测试集用于评估模型的泛化性能。通过上述数据划分方式，能够在保证模型充

分训练的同时，对其预测能力进行客观、可靠的检验。训练集用于在 0～k 时刻训练模型 1，训练和测试

的损失函数如图 3(a)所示。当模型 1收敛之后，基于其输出的数据进一步训练模型 2。
具体而言，首先将模型 1 输出的 0～k 时刻数据作为输入传递给模型 2。模型 2 会首先输出第

k+1 时刻的相场预测值 predk+1。该预测值与对应的真实标签值 labelk+1 进行比较，计算该时刻的损失函数

lossk+1。

predk+1 predk+2

labelk+2 lossk+2

接着，将从第 1 时刻到第 k+1 时刻的相场数据（注意此处的时刻 k+1 对应于模型 1 输出的第 k+1 时

刻预测值    作为输入，传递给模型 2。模型 2 会输出 t+2 时刻的相场预测值    ，并将其与真实标

签    进行比较，计算损失函数    。

 

X
Y
Z X

Y
Z

图 2    基于 Abaqus的柱壳裂纹演化的有限元模型计算过程示意图

Fig. 2    Schematic diagram of the calculation process for the finite element model of crack evolution in cylindrical shells based on
Abaqus
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predn lossn

lossacc

由于模型 2具有类似于循环神经网络的结构，因此这一过程会持续迭代，直到计算出第 n 时刻的相场

预测值    和相应的损失值    。接下来，将从第 k+1 时刻到第 n 时刻的所有损失函数进行累加，得到

一个累积损失值    。使用这个损失函数进行反向传播，更新模型 2的参数。在此过程中，模型 1的参

数保持冻结状态，仅对模型 2 的参数进行更新。训练集和测试集的损失随迭代次数的变化曲线如图 3(b)
所示。

在结果展示阶段，重点分析了测试集中的样本数据，并对模型的预测性能进行了详细展示。将测试

集样本中的临界能量释放率分布（二维数组）输入到训练好的串联 FNO 框架中，通过该框架可以逐时间

步地输出相场的分布数据，进而完整地展现相场从初始时刻到目标时刻的演化过程。这样的逐步预测

 

表 1    模型 1 的结构

Table 1    Structure of model 1

层编号 方程 卷积核 步长 填充 输出形状

输入 2×100×863×15

1 Fc0 1 1 38 2×100×863×38

2 Permute 2×38×100×863

3 Fourier layer 1 2×38×100×863

4 Fourier layer 2 2×38×100×863

5 Fourier layer 3 2×38×100×863

6 Fourier layer 4 2×38×100×863

7
Conv3d 1 1 0

2×38×100×863
ReLU

8
Conv3d 1 1 0

2×38×100×863
ReLU

9
Conv3d 1 1 0

2×38×100×863
ReLU

10 Permute 2×100×863×38

11 Fc1 2×100×863×8

12 GELU 2×100×863×8

13 Fc2 2×100×863×1

14 View 2×100×863×1

 

表 2    模型 2 的结构

Table 2    Structure of model 2

层编号 方程 卷积核 步长 填充 输出形状

输入 2×100×863×15

1 Fc0 1 1 38 2×100×863×38

2 Permute 2×38×100×863

3 Fourier layer 1 2×38×100×863

4 Fourier layer 2 2×38×100×863

5 Fourier layer 3 2×38×100×863

6 Fourier layer 4 2×38×100×863

7
Conv3d 1 1 0

2×38×100×863
ReLU

8
Conv3d 1 1 0

2×38×100×863
ReLU

9
Conv3d 1 1 0

2×38×100×863
ReLU

10 Permute 2×100×863×38

11 Fc1 2×100×863×8

12 GELU 2×100×863×8

13 Fc2 2×100×863×1

14 View 2×100×863×1

 

(a) L1 loss evolution of the F1 model (b) L1 loss evolution of the F2 model
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图 3    两个模型的训练和测试误差随迭代轮数的收敛曲线

Fig. 3    Convergence curves of training and testing errors of the two models with respect to iteration number
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方式不仅可以帮助理解裂纹的扩展行为，还可以

深入探究裂纹扩展过程中的细微变化。

在本节中，断裂仿真模型的唯一变量是随

机分布的临界能量释放率，其他仿真模型参数则

设定为常数。通过这种设置，能够测试模型在不

同能量释放率条件下对相场演化的预测能力。

测试集中的样本具有广泛的代表性，其涵盖了多

种能量释放率分布及相应的裂纹扩展情况，保证

了对模型性能的全面评估。

为了验证模型的预测精度，选择了测试集

中的部分样本，并将这些样本在第 n 时刻的相场

预测结果与传统 FEM 方法下得到的相场分布进

行了详细对比。对比结果如图 4 所示。图中展

示了预测相场分布与真实标签（通过有限元方法

计算获得）的直接比较。从定性角度来看，模型

的预测结果与标签值高度一致，特别是在裂纹扩

展的关键区域，两者的变化趋势和扩展路径几乎

重叠。这种高度一致性表明，串联 FNO 框架在

处理复杂裂纹扩展问题时具有较高的有效性和

准确性。

通过比较，进一步验证了基于数据驱动的

串联 FNO 模型在模拟相场演化问题上的优越

性。与传统的有限元方法相比，在相同计算条件

下，采用传统有限元软件 Abaqus 对单个样本进

行数值模拟，平均计算时间约为 2 h，而本文方法

在完成约 3 h 的模型训练后，可实现对新样本的

快速预测，单次预测时间可忽略不计。在预测精度方面，本文方法的相对误差控制在 5% 以内，能够满足

工程应用需求。综合来看，相较于传统有限元方法在计算时间和计算成本上的高开销，本文方法在保证

较高预测精度的同时，大幅提升了计算效率。

 2.3    基于随机分布的临界能量释放率和变几何预测裂纹演化

在本节中，基于上一节的算例进一步增强了样本的随机性，以更好地模拟复杂材料的实际行为。在

原有相场有限元模型的基础上，除了随机分布的临界能量释放率之外，还引入了几何特征的随机性，具

体体现在柱壳模型的内外半径上。通过增加这一随机性，能够更全面地测试模型在应对复杂且不规则

几何条件下的泛化能力。

柱壳模型的几何随机性体现在其内半径的取值范围分别为原始内背景的 1.6～2.0 倍之间，外半径

取值范围在原始值的 2.25～2.5 倍之间。这种设置不仅增加了样本的多样性，还进一步影响了裂纹扩展

过程中几何结构与相场演化的相互关系。不同的几何形状可能会导致应力集中区域的变化，从而影响

裂纹的扩展路径和速度。

为了在预测模型中有效捕捉这种几何随机性，将每个单元的中心坐标作为一个额外的输入通道。

这一操作的核心在于，将几何信息（即每个单元的坐标）作为一组特征，与临界能量释放率的非均匀分布

相结合，形成一个包含几何和物理属性的融合输入数据。这使得模型不仅能够学习材料属性对裂纹扩

展的影响，还能够理解几何形状对裂纹路径的影响。在裂纹的实际扩展过程中，柱壳模型的几何结构和

非均匀材料属性是相互作用的，通过将这些特征融合到预测模型中，模拟材料和几何结构的协同效应。

 

Predicted PredictedLabel Label

(a) Sample 1 (b) Sample 2

(c) Sample 3 (d) Sample 4

(e) Sample 5 (f ) Sample 6

(g) Sample 7 (h) Sample 8

(i) Sample 9 (j) Sample 10

图 4    随机分布能量释放率条件下的相场预测结果

与真实结果的对比

Fig. 4    Comparison of phase field prediction results and
actual results under the condition of randomly

distributed energy release rate
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同样从 Abaqus 的结果文件中提取数据，并

将样本划分为训练集和测试集。使用训练集中

的样本对模型进行训练，此处仍然采用串联的

FNO 架构。训练完成后，将测试集中的模型几

何数据与非均匀的临界能量释放率参数相结合，

并输入到训练好的串联 FNO 框架中，输出则是

完整的相场演化过程。为验证模型的有效性，对

部分测试集样本的输出结果与目标值进行了比

较，如图 5 所示。定性来看，最后状态的相场预

测值与标签高度吻合，进一步表明该预测框架在

处理随机分布的临界能量释放率和变几何条件

下的裂纹演化预测问题上具有较好的性能。

 2.4    变载荷条件下相场预测

在本节中，继续深入探讨变载荷对裂纹扩展

的影响。为了更好地模拟复杂载荷下的裂纹演化

行为，在柱壳模型中施加了随机变化的外部载荷，

载荷取值在原始载荷的 1.2～1.5倍之间。通过这

种随机载荷的设置，可以研究在不同的的载荷条

件下，裂纹的扩展路径如何随载荷的变化情况。

为了有效捕捉动态载荷对裂纹扩展的影

响，模型将载荷值直接纳入输入通道，并与临界

能量释放率相结合。通过载荷信息的引入，模型

能够更细致地捕捉外力波动下的相场分布变化，

进而提高裂纹扩展预测的精度和稳健性。

与之前的仿真相同，使用 Abaqus 的显式相

场有限元子程序（VUEL）进行求解，并记录在

200 个增量步内裂纹在随机载荷条件下的演化

过程。每个增量步后，从 Abaqus 的结果文件中

提取相场数据，将其存储为 4 维数组。该数组的

第 1 个维度对应样本编号，第 2 和第 3 维度对应

柱壳模型内的二维网格，第 4个维度表示时间步。

这一数据格式使得可以充分利用时间序列信息，

捕捉裂纹在不同随机载荷条件下的扩展行为。

同样地 ，将数据集划分为训练集和测试

集。通过训练集样本对模型进行训练，依然采用

串联的 FNO 架构。训练完成后，将测试集的几

何数据与随机变化的载荷条件相结合，输入到训

练好的 FNO 架构中，逐步输出裂纹的演化过

程。为了验证模型的准确性，对测试集中的部分

样本进行了预测结果与实际值的对比分析，如

图 6 所示。结果显示，模型在预测裂纹最终状态

时与真实标签高度吻合，充分表明该框架在应对

随机载荷和随机临界能量释放率分布条件下的

裂纹扩展预测中具有良好的性能。

 

Predicted PredictedLabel Label

(a) Sample 1 (b) Sample 2

(c) Sample 3 (d) Sample 4

(e) Sample 5 (f ) Sample 6

(g) Sample 7 (h) Sample 8

图 5    随机分布临界能量释放率与变几何条件下的相场预测结

果与真实结果的对比

Fig. 5    Comparison of phase field prediction results and actual
results under conditions of randomly distributed critical energy

release rate and variable geometry 

Predicted Label Predicted Label

(a) Sample 1 (b) Sample 2

(c) Sample 3 (d) Sample 4

(e) Sample 5 (f ) Sample 6

(j) Sample 7 (h) Sample 8

图 6    随机分布临界能量释放率与变载荷条件下的相场预测结

果与真实结果的对比

Fig. 6    Comparison of phase field prediction results and actual
results under conditions of randomly distributed critical energy

release rate and variable load
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 3    结　论

针对柱壳结构在复杂工况下的裂纹萌生与扩展问题，提出了一种基于相场法与傅里叶神经算子

（FNO）的高效预测框架。通过构建有限元相场模型生成裂纹演化数据，并设计串联 FNO 模型分别用于

裂纹萌生与扩展的预测，实现了对柱壳结构裂纹全过程的快速、准确建模。

所提出的基于相场法与傅里叶神经算子的耦合框架在不同临界能量释放率分布、随机几何条件及

变载荷工况下均能保持较高的预测精度，且在计算效率上远优于传统有限元方法。该方法能够有效捕

捉裂纹演化过程中的复杂时空特征，为柱壳结构断裂行为的预测与评估提供了新的思路和工具。

相比于传统数值模拟方法，本文提出的框架不仅显著降低了计算成本，而且展现出良好的泛化能

力，能够适应随机性和不确定性较强的复杂工况。这一优势使得该方法在工程实践中的快速断裂评估

和结构优化设计方面具有潜在的应用价值。

未来工作将重点围绕 2 个方向展开：(1) 进一步融合断裂力学理论与数据驱动方法，提升模型在复

杂多场耦合条件下的物理一致性与预测精度；(2)扩展该方法在实际工程案例中的应用验证，推动其在大

型结构安全评估、失效预警与智能设计中的应用。
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