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ABSTRACT  

Accurate prediction of fatigue life in materials is a fundamental challenge in mechanical design since it strongly 

affects the safety, reliability, and maintenance cost of engineering structures. Traditional empirical and analytical 

fatigue models, while widely applied, often fail to capture nonlinear and multiaxial effects arising under variable 

loading conditions. In this study, a hybrid deep-learning architecture is developed that integrates three complementary 

components: a fully connected (FC) network for static material features, a bidirectional long short-term memory 

(Bi-LSTM) network for sequential loading path, and a transformer encoder for multi-path feature fusion and high-level 

relational learning. Experimental stress–strain data were normalized and divided into training and testing sets, and the 

model was optimized using the Adam algorithm with a learning rate of 5×10⁻⁴ for 2000 epochs. Quantitative evaluation 

demonstrates that the proposed FC–Bidirectional LSTM–Transformer model achieves superior accuracy compared with 

five baseline networks, with MSE = 0.335, MAE = 0.1385, and R² = 0.9470. Physically, the model captures complex 

fatigue responses without empirical hypotheses, enabling data-driven representation of material behavior. The 

developed framework provides a reliable computational tool for fatigue life estimation and can be extended to complex 

materials and multiaxial loading conditions in aerospace and automotive applications. 
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1. Introduction 

Fatigue failure is one of the primary causes of 

structural damage in mechanical and industrial 

components subjected to cyclic loading[1]. Micro-crack 

initiation and propagation under repeated stresses 

eventually lead to catastrophic fracture, often without 

significant prior deformation. Accurate fatigue life 

prediction plays a critical role in ensuring structural 

safety, optimizing maintenance schedules, and reducing 

unexpected failures in aerospace, automotive, and 

energy industries[2]. 

Traditional fatigue prediction methods, including S–

N curves and empirical energy-based formulations, 

require extensive experimental campaigns and often 

struggle to capture nonlinear interactions between 

material properties and complex multiaxial loading 

paths[3]. With the rapid development of artificial 

intelligence, deep learning techniques have emerged as 

promising alternatives for modeling nonlinear 

systems[4]. 

Most previous studies have relied on feedforward 

neural networks or convolutional architectures, which 

primarily process static features and are not inherently 

designed to capture temporal dependencies in sequential 

loading data[5]. Recurrent neural networks, particularly 

long short-term memory models, are capable of 

modeling long-term dependencies in time series; 

however, they may not effectively integrate static 

material characteristics. Consequently, there remains a 

gap in developing unified models capable of 

simultaneously learning static mechanical features and 

dynamic loading sequences[6]. 

To address this challenge, the present study 

proposes a hybrid deep learning architecture combining 

fully connected layers, a bidirectional long short-term 

memory network, and a Transformer encoder. The 

objective is to construct a unified data-driven 

framework capable of learning complex nonlinear 

relationships between mechanical properties, multiaxial 

loading paths, and fatigue life. 

2. Methodology 

The objective is to predict the fatigue life of metallic 

specimens subjected to multiaxial stress–strain loading 

histories. The dataset is extracted from the Metal 

Multiaxial Fatigue Dataset and includes experimental 

results for six metallic materials under 48 distinct 

loading paths grouped into eight categories as shown in 

Figure -1[7]. 

 

 

Figure -1. Composition of metallic materials included in 

the Multiaxial Fatigue Dataset. 

 

Input features are divided into two main categories: 

• Static material properties, including Young’s 

modulus, yield strength, ultimate tensile strength, and 

Poisson’s ratio. 

• Temporal loading sequences, including axial strain 

and shear strain histories recorded throughout the 

loading cycles.[7]. 

The fatigue life, expressed as the number of cycles 

to failure, is used as the regression target. The dataset is 

normalized and randomly divided into training (80%) 

and testing (20%) subsets to evaluate generalization 

capability. 

As illustrated in Figure-2, the overall architecture of 

the proposed hybrid deep learning model is designed to 

effectively integrate static material properties with 

temporal loading information in order to enhance the 

prediction capability of multiaxial fatigue life 

 

Figure-2. Schematic representation of the hybrid deep 

learning model architecture, including the static feature 

pathway, the loading time‑series pathway, the fully 
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connected network, the bidirectional LSTM network, and 

the Transformer encoder module for fatigue life 

prediction. 

The proposed framework consists of three main 

components that work together to extract meaningful 

representations from both static and sequential data. By 

combining fully connected layers, a bidirectional long 

short-term memory network, and a Transformer encoder 

module, the model is able to capture complex nonlinear 

relationships between material properties, loading 

histories, and fatigue life. 

In the first stage, a fully connected subnetwork 

processes the static mechanical properties of the 

material.ultilayer perceptron receives a 

four-dimensional input vector consisting of key 

mechanical parameters such as Young’s modulus, yield 

strength, ultimate tensile strength, and Poisson’s ratio. 

This subnetwork includes two fully connected layers 

with nonlinear activation functions, which transform the 

input features into a latent representation that reflects 

the intrinsic mechanical characteristics of the material.  

In the second stage, a bidirectional long short-term 

memory (BiLSTM) network is used to model the 

temporal behavior of the loading sequences. The 

BiLSTM processes axial and shear strain histories 

simultaneously in both forward and backward 

directions, allowing the network to learn contextual 

information from past and future states within the 

loading cycle. This bidirectional processing 

significantly improves the model’s ability to represent 

path-dependent fatigue behavior and capture temporal 

dependencies within multiaxial stress–strain histories.  

Finally, the extracted representations are integrated 

through a Transformer encoder module equipped with a 

multi-head self-attention mechanism. This module 

enables the model to dynamically assign importance to 

different temporal segments of the loading sequence. As 

a result, the network can effectively capture long-range 

dependencies and complex correlations within the 

stress–strain data that may not be easily learned by 

recurrent structures alone. 

After feature fusion, the combined representation is 

passed through a final regression layer to estimate the 

fatigue life of the material. In order to improve 

generalization and prevent overfitting, regularization 

techniques such as dropout and weight normalization 

are applied during the training process. 

The proposed model was trained for 2000 epochs using 

the Adam optimization algorithm with a learning rate of 

and a batch size of 128. The mean squared 

error (MSE) was employed as the loss function during 

the training process in order to minimize the 

discrepancy between the predicted and actual fatigue 

life values. 

The predictive performance of the model was evaluated 

using several commonly adopted regression metrics, 

including mean squared error (MSE), mean absolute 

error (MAE), root mean squared error (RMSE), and the 

coefficient of determination . These metrics 

provide complementary perspectives on the accuracy 

and robustness of the proposed model in estimating 

fatigue life. 

As summarized in Table 1, the quantitative performance 

results of the model in terms of MSE, MAE, RMSE, 

and are reported. 

Table 1.Performance evaluation results of the proposed 

FC–BiLSTM–Transformer hybrid model on the test 

dataset. 

Metric Value 

MAE 0.1385 

MSE 0.0335 

RMSE 0.1830 

 0.9470 

 

 In addition, the main training and hyperparameter 

settings used in the proposed architecture are presented 

in Table 2. 

Table 2.Final values of the training and hyperparameter 

settings of the FC–BiLSTM–Transformer hybrid model 

for multiaxial fatigue life prediction. 

Parameter Value/Name 

Learning 

Rate 
45 10  

Batch size 128 

Training 

epoch 
2000 

Optimizer Adam 

Momentum 
coefficients 

1 0.9   

2 0.999   

Dropout 0.1 

Activation 
Function 

ReLu 

Hidden 
vector size 

8 

Number of 
attention 

4 
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heads 

Encoder 
feature 

vector size 
128 

 

 

Results and DiscussionAs shown in Table 3, the 

proposed FC–BiLSTM–Transformer model 

demonstrates a significant improvement in predictive 

performance compared with the other models 

considered in this study. While the standalone models, 

including the fully connected network (MLP), 

unidirectional LSTM, and bidirectional LSTM, exhibit 

relatively higher prediction errors and lower coefficients 

of determination, the hybrid architectures provide 

noticeably better results. 

In particular, integrating the fully connected network 

with the bidirectional LSTM substantially improves the 

prediction accuracy, indicating the importance of 

combining static material features with temporal 

loading information. Furthermore, the incorporation of 

the Transformer encoder in the proposed architecture 

leads to an additional performance gain. 

As a result, the FC–BiLSTM–Transformer model 

achieves the lowest error values and the highest 

coefficient of determination among all evaluated 

models, with MSE = 0.0335, MAE = 0.1385, and R² = 

0.9470. These results confirm that the proposed hybrid 

architecture is more effective in capturing complex 

nonlinear relationships between material properties, 

loading sequences, and multiaxial fatigue life. 

Table 3.Comparison of the performance of different 

learning models, including the fully connected network 

(MLP), unidirectional long short‑term memory network 

(LSTM), bidirectional long short‑term memory network 

(BiLSTM), fully connected + bidirectional long sh 

Model MSE MAE  

Fully 

Connected 

Network 

0.5017 0.5564 0.2064 

Unidirectional 

LSTM 

Network 

0.3007 0.3703 0.5243 

Bidirectional 

LSTM 

Network 

0.3140 0.3692 0.5033 

Fully 

Connected + 

Bidirectional 

LSTM 

0.0667 0.1723 0.8940 

Fully 

Connected + 
0.0335 0.1385 0.9470 

Bidirectional 

LSTM + 

Transformer 

 

The reduction in error confirms the effectiveness of 

integrating static mechanical features with dynamic 

loading information. Most predicted values fall within 

acceptable engineering error bands when compared to 

experimental fatigue life data. 

Feature importance analysis indicates that Young’s 

modulus has the most significant impact on prediction 

accuracy, followed by yield strength and ultimate 

tensile strength. This observation is consistent with 

established fatigue mechanics principles, where material 

stiffness and strength strongly influence crack initiation 

and propagation behavior. 

The Transformer encoder enhances performance by 

capturing long-range temporal correlations beyond the 

capacity of conventional recurrent structures. The 

synergy among the three modules enables the network 

to model complex nonlinear interactions without relying 

on empirical fatigue formulas. 

3. Conclusions 

The proposed FC–BiLSTM–Transformer model 

achieves a mean squared error of 0.0335 and a 

coefficient of determination of 0.9470 on the test 

dataset. Compared with standalone fully connected 

networks, unidirectional long short-term memory 

models, and hybrid fully connected–bidirectional long 

short-term memory architectures, the proposed model 

demonstrates significantly improved predictive 

accuracy. 

The reduction in error confirms the effectiveness of 

integrating static mechanical features with dynamic 

loading information. Most predicted values fall within 

acceptable engineering error bands when compared to 

experimental fatigue life data. 

Feature importance analysis indicates that Young’s 

modulus has the most significant impact on prediction 

accuracy, followed by yield strength and ultimate 

tensile strength. This observation is consistent with 

established fatigue mechanics principles, where material 

stiffness and strength strongly influence crack initiation 

and propagation behavior. 

The Transformer encoder enhances performance by 

capturing long-range temporal correlations beyond the 

capacity of conventional recurrent structures. The 

synergy among the three modules enables the network 

to model complex nonlinear interactions without relying 

on empirical fatigue formulas. 
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 یکیمکان یهاداده یبر مبنا یبیترک قیعم یریادگیطول عمر با استفاده از مدل  ینیبشیپ

 چندمحوره یخستگ

 الامینیمهدی روحسید محمد، *بهنام انبارلویی

 یرانا، هرانت، شهید بهشتی ، دانشگاههای نوینهوافضا و فناوری دانشکده

* b_anbarloei@sbu.ac.ir 

  

  چکیده

های در ارتقای ایمنی و کاهش هزینه کلیدیهای مهندسی است و نقشی های بنیادی در طراحی سازهبینی عمر خستگی مواد از چالشپیش

با های متغیر گسترده، در توصیف رفتارهای غیرخطی ناشی از بارگذاری های تجربی و مکانیکی کلاسیک، علیرغم کاربردنگهداری دارد. روش

توسعه داده شده که از سه  برای مطالعه طول عمر خستگی . در این پژوهش، مدلی ترکیبی بر پایه یادگیری عمیقمشکلات متعددی مواجه هستند

و  که بازگشتی دوطرفه برای استخراج الگوهای زمانی بارگذاریهای عددی مواد، شبشود: شبکه کاملاً متصل برای ویژگیبخش اصلی تشکیل می

–تنش مسیرهای آزمایشگاهی شامل مشخصات مکانیکی و بالا. دادهماژول ترنسفورمر برای ادغام اطلاعات دو مسیر و یادگیری روابط سطح

تکرار  ۲۰۰۰ به تعدادآدام  یسازبهینه الگوریتم بامجموعه آموزش  ،و آزمون آموزش مجموعه بهها داده تفکیک و سازینرمال از پس، کرنش

و برتری آن نسبت به رویکردهای پایه بر روی مجموعه آزمون مدل پیشنهادی  قبولآموزش داده شد. نتایج حاکی از دقت بالا و ضریب تعیین قابل

های میان لایه افزاییی اصلی این پژوهش در همهای یادگیری عمیق متکی بودند، نوآورمدلهای پیشین که عمدتاً بر تکبرخلاف پژوهشاست. 

های زمانِ ویژگیدر ترنسفورمر نهفته است که امکان یادگیری هم و مکانیزم توجه مدت طولانی دوطرفه، شبکه عصبی حافظه کوتاه متصلتمام

مسیره قابلیت بالایی برای کاربرد در چند این چارچوب.آوردهای زمانیِ پیچیده در تاریخچه بارگذاری را فراهم میهندسی مواد و وابستگی

 .دارد هاسازههای پایش سلامت و طراحی بهینه سامانه

 کلمات کلیدی

 .کرنش-تنشبارگذاری ،  ترنسفورمر، ی عصبی بازگشتیشبکه،  یادگیری عمیق،  عمر خستگی
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 مقدمه -1

 بارهای اعمال از ناشی 1خستگی. است صنعتی هایسازه و مکانیکی اجزای در شکست عوامل ترینمهم از یکی خستگی پدیده

. [1]شودمی ماده کامل شکست نهایت در و میکروسکوپی هایترک گیریشکل موجب زمان طول در که است سیکلی یا تناوبی

 هایخرابی از جلوگیری و نگهداری فرآیندهای سازیبهینه قطعات، ایمن طراحی در کلیدی نقشی خستگی عمر دقیق بینیپیش

  .[2]دکنمی ایفا مختلف صنایع در ناگهانی

، [3]ست مشهود اصنایع نفت و گاز  و ای از جمله هوافضا، خودروسازیهای گستردههمیت پایش و تخمین عمر خستگی در حوزها

همراه تواند خسارات مالی و انسانی سنگینی بهها میزیرا قطعات در این کاربردها تحت بارهای متناوب و متغیر قرار گرفته و شکست آن

های اصلی بینی کنند، یکی از چالشهایی که بتوانند رفتار خستگی را با دقت بالا پیشی مدلبه همین دلیل، توسعه. [4]داشته باشد

 .[5]دشوعلوم مکانیک و مواد محسوب می

 .[2]وابسته است نش، نرخ کرنش و دمای محیطی ترفتار خستگی مواد به عوامل متعددی از جمله خواص مکانیکی ماده، دامنه

های تجربی رغم کاربرد وسیع، مستلزم انجام آزمایشهای مبتنی بر انرژی، علیو مدل S–N هایهای کلاسیک مانند منحنیروش

بر هستند و معمولاً در تخمین روابط پیچیده و غیرخطی میان پارامترهای ورودی و عمر خستگی عملکرد متعدد، پرهزینه و زمان

رفتار خستگی انجام  مطالعههای یادگیری عمیق برای گیری از الگوریتمهای اخیر، مطالعات متعددی با بهرهدر سال .[6]ضعیفی دارند

 .[7]شده است

ها لما این مدا [8] انداستفاده کردهبینی پیشبرای  3های کانولوشنییا مدل 2خوری پیشهای عصبها از شبکهیشتر این پژوهشب

 کنندمسئله را پردازش می ویژگی های مکانیکیی و معمولاً تنها جنبه  های بارگذاری نیستندهای زمانی در توالیبه ثبت وابستگی قادر

در مدل های کانولوشنی استخراج ویژگی به صورت و شود ویژگی جدید استخراج می ها،خور، با ترکیب ویژگیهای پیشزیرا در مدل

در تحلیل   4مدت طولانیواحد حافظه کوتاه ویژه نوعبازگشتی و بههای از سوی دیگر، شبکه .[9] های مجاور است.هدادمکانی از 

ی زمانی، در دلیل تمرکزشان بر جنبهاما به ،[10]های بلندمدت عملکرد بهتری دارندهای ترتیبی و قابلیت یادآوری وابستگیداده

 این در اصلی خلأ نتیجه، در .[11]دهندنشان میی قطعه کارایی کمتری های ایستای مرتبط با خواص مواد یا هندسهاستخراج ویژگی

 با را 6مسیربارگذاری و( ماده مکانیکی هایویژگی) 5ایستا ویژگی نوع دو هر زمانهم صورتبه بتواند که گرددبازمی مدلی نبود به حوزه

 .کند تلفیق و بگیرد یاد کافی دقت

و ساختار  بازگشتی ، شبکه بکه کاملًا متصلدر پاسخ به این چالش، پژوهش حاضر با تلفیق مزایای سه معماری قدرتمند، یعنی ش

های های آماری و زمانی از دادهالگو زمان. هدف این مدل، استخراج همدهد، یک مدل ترکیبی یادگیری عمیق ارائه میرترنسفورم

 ضمن کردروی این ترتیب،بدین. است ترکیبی هایبارگذاری تحت قطعات عمر طول بینیپیش دقت بهبود و خستگی یچندمحوره

 تواندمی و سازدمی فراهم را خستگی مطالعه در داده بر مبتنی تحلیل برای نو مسیری فیزیکی، تجربی هایآزمون به نیاز کاهش

 .باشد پیشرفته صنعتی کاربردهای در هاسازه عمر پایش هوشمند هایسامانه یتوسعه ساززمینه

                                                           
1 Fatigue 
2 Feedforward Neural Network 
3 Convolutional Neural Network 
4 Long Short-Term Memory 
5 Static features 
6 Loading path 
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  یادگیری عمیق ترکیبی مدلسازی -۲

 ورودیهای هو داد مسئله تعریف -1-۲

، رفتاری پیچیده و غیرخطی در مواد مهندسی ایجاد میزان تنش اعمالیها و دلیل تنوع جهت، بهخستگی چندمحورهی پدیده

هدف این پژوهش، تخمین عمر . [2]تبینی دقیق عمر آن تنها با استفاده از روابط مکانیکی کلاسیک ممکن نیسکند و پیشمی

 کرنش–های بارگذاری تنشهای مکانیکی و توالیگیری از ترکیب دادههای چندمحوره با بهرههای فلزی تحت بارگذاریخستگی نمونه

 نیز و( مختلف اهایراست در اصلی هایتنش و پواسون، نسبت یانگ، مدول) مواد مکانیکی مشخصات شامل استفاده مورد هایداده. است

های مورد استفاده در این پژوهش از داده باشند.یم بارگذاری هایسیکل طول در شدهثبت کرنش-تنش داده های بارگذاری

این دیتاست شامل اطلاعات آزمایشگاهی برای شش نوع ماده فلزی )فولاد، .  انداستخراج شده 1ی خستگی چندمحوره فلزاتدادهپایگاه

اند. اطلاعات آزمایش شده مختلف است که هرکدام تحت مسیرهای بارگذاری 1 شکلمطابق  تیتانیوم، نیکل، مس و منیزیم(آلومینیوم، 

،  ، یعنی عمر خستگیهای اصلی آزمایشتجمیع شده و خروج 1جدول با ساختار مطابق  پایگاه داده مواد و مسیرهای بارگذاری درکلی 

  .[12]پایانی مدل یادگیری عمیق استفاده گردیده است 2عنوان برچسببه

 

 
 .[1۲]لزاتف چندمحوره خستگی یدادهگاهیمورد استفاده در پا یمواد فلز بیترک -1 شکل

Fig 1.The composition of the metallic materials used in the multiaxial fatigue database of metals. 

 

 

 

 

 

 

                                                           
1 Metal Multiaxial Fatigue Dataset 
2 Label 
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است که هر مسیر معرف نسبت ی مواد فلزی تحت انواع مختلف الگوهای بارگذاری چندمحوره ثبت شدهدر این پایگاه، رفتار خستگ

در مجموع،  و نداشده تقسیم اصلی یدسته 8 به بارگذاری مسیرهای ،2 شکلباشد. مطابق های محوری و برشی در طول زمان میمؤلفه

 .[12]استذخیره شده سی اس وی هایزمانی در فایلصورت سریمسیر بارگذاری است که هر مسیر به 48دیتاست شامل 

از  2اکسل و 1سی اس وی های. این مجموعه داده شامل فایل[13]قابل دسترسی هستند  فلزات چندمحوره یخستگ یدادهگاهیپا

منتشر شده است. این پایگاه داده   دیجیتال یبا شناسه 3متریال کلاد های مکانیکی مواد بوده و در مخزنمسیرهای بارگذاری و ویژگی

عنوان مرجع برای مطالعات تکمیلی در تواند بهدر دسترس پژوهشگران قرار دارد و می 4وزجم صورت آزاد و بر اساسبه

 .رود کار به فلزی مواد چندمحوره خستگی عمر بینیپیش یزمینه
 

 
 .[12]داده خستگی چندمحوره فلزاتهای بارگذاری چندمحوره در پایگاهای از دادهساختار نمونه-1جدول 

Table 1-Illustration of sample data structure for multiaxial loading in the multiaxial fatigue database of metals[12] 

 نام مسیرهای بارگذاری
مدول 

 یانگ)گیگاپاسکال(

استحکام کششی 

 نهایی)مگاپاسکال(

استحکام 

 مگاپاسکال(تسلیم)
 ضریب پواسون

لگاریتم عمر 

 خستگی

q235b-0.002.CSV ۲٠۶ ۴۱۲ ۲۳۵ ٠.۳٠۴٠٠ ۴.۴۲7۵8۳۴7۳ 

q235b-0.003.CSV ۲٠۶ ۴۱۲ ۲۳۵ ٠.۳٠۴٠٠ ۴.۴۲7۵8۳۴7۳ 

SNCM630-TA05.CSV ۱۹۶ ۱۱٠۳ ۹۵۱ ۲7۳٠٠/٠ ۲87۱۲۹۶۲۱/۳ 

 

                                                           
1 CSV 
2 Excel 
3 Materials Cloud 
4  Creative Commons BY 4.0 
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 و  یاز کرنش محور ینسبت متفاوت انگرینما ری؛ هر مس خستگی چندمحوره فلزات  تاستدی رچندمحوره د یبارگذار یرهایانواع مس -۲ شکل

 .[13] است زمان طول در  برشی کرنش

Fig 2.Types of multiaxial loading paths in the multiaxial fatigue dataset of metals; each path represents a different ratio of 

axial strain to shear strain over time 
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های پرت جلوگیری شود و استانداردسازی قرار گرفتند تا از وجود داده و سازیتحت فرآیند پاک هادادهپیش از آموزش مدل، 

ای که گونهبه ،آزمون تقسیم شدند و بخش آموزش دوها به . سپس مجموعه داده[13]همگرایی مدل در مراحل یادگیری تسریع گردد

 .ه اختصاص یافتبرای بررسی توانایی تعمیم مدل در شرایط ناشناختی آزمون و به عنوان مجموعهها از کل نمونه ٪20حدود 

 در هر دو مجموعه حفظ شود. یبارگذار یرهایاز مواد مختلف و مس یمناسب عیانجام شد تا توز یصورت تصادفبه یبندمیتقس نیا

است که در  ییهانمونه یبرا یعمر خستگ ینیبشیمدل در پ میتعم تیقابل یاز استفاده از مجموعه آزمون مستقل، بررس هدف

 تواندیم یابیارز نیمتنوع هستند، ا یبارگذار یرهایمختلف و مس یها شامل مواد فلزاند. از آنجا که دادهنشده آموزش مشاهده ندیفرآ

 را نشان دهد. خستگی عمر و کرنش–تنش یرهایمس ،یکیمکان یهایژگیو نیب یکل وابطر یریادگیمدل در  ییتوانا

چندمحوره را از  یرفتار خستگ یکل یقادر است الگوها یشنهادیدل پکه م دهدیمجموعه آزمون نشان م یآمده بر رودستبه جینتا

که در آن  یمهندس یکاربردها یبرا یژگیو نیدهد. ا میتعم زین دیجد یهانمونه یها را برااستخراج کرده و آن یآموزش یهاداده

 دارد. یقابل توجه تیممکن است متفاوت باشد، اهم ادمو بیترک ای یبارگذار طیشرا

 
 .[12]های تحلیل خستگیهای مکانیکی ماده مورد استفاده در نمونهویژگی-2جدول 

Table 2.Mechanical characteristics of the material employed in the fatigue analysis samples[12]. 

مدول 

 (یانگ)گیگاپاسکال

استحکام کششی 

 نهایی)مگاپاسکال(

استحکام 

 تسلیم)مگاپاسکال(
 ضریب پواسون

3/68 ۲۲۹.۱ ۱۹۱.۵ ٠.۳۵ 

 

 
 یزمانی، نمودار سرسی اس وی یهالفای قالب در( کرنش–چندمحوره )تنش یبارگذار یرهایشامل مس یورود یهاساختار داده -3 شکل

 .[1۲]حاصل در صفحه کرنش یکرنش و منحن یاهفهمؤل

Fig 3. The structure of the input data, including multiaxial loading paths (stress–strain) in CSV format, time-series plots of 

strain components, and the resulting strain-path curves[12]. 

 

 بینی عمر خستگی چندمحورهتوصیف مفهومی فرآیند پیش  -۲-۲

 رفتار بتواند که است تحلیلی مدلی به های مکانیکی آزمایش خستگیاز دیدگاه مهندسی سازه، هدف اصلی این پژوهش تبدیل داده

 تنش ،تسلیم تنش مدول یانگ،) مواد یپایه ایهمشخصه شامل ورودی هایداده. کند بینیپیش مرکب هایبارگذاری در را شکست

این  ستند.ه فلزات چندمحوره خستگی داده پایگاه در شدهثبت چندمحوره کرنش-مسیرهای تنش ( وپواسون نسبت ،نهایی کششی

 .اندتناوبی و ترکیبی بارهای تحت مواد واکنشدهنده اطلاعات بازتاب

تعداد ) ماده نهایی پاسخ و مکانیکی پارامترهای این میان که شد تنظیم ایگونهبه عمیق یادگیری فرایند سازی،مدلدر مرحله 

 بستگی بارگذاری مسیرهای تعداد و مواد نوع یبینی مدل مستقیماً به گسترهارتباطی غیرخطی برقرار کند. دقت پیش (شکست سیکل

 این از. کند بازنمایی را خستگی رفتارهای از تریوسیع طیف است قادر مدل باشد بیشتر هاداده تنوع هرچه دیگر، عبارت به دارد،

 ینتیجه. است آماری روابط قالب در رفتار ماده سازیشبیه بلکه نیست، عددی پارامترهای استخراج تنها عمیق یادگیری نقش دیدگاه،

 .باشد داشته لیعم کاربرد فلزی قطعات دوام ارزیابی و ترایمن طراحی در تواندمی که ستا مدلی فرایند، این
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 ساختار مدل یادگیری عمیق ترکیبی -3-۲

به منظور برآورد دقیق عمر خستگی چندمحوره مواد فلزی، در این پژوهش یک معماری ترکیبی مبتنی بر یادگیری عمیق توسعه 

بارگذاری را دارا است.  مسیر و الگوهای دینامیکی (های ایستاویژگی) ماده مکانیکی هایویژگی زمان درککه توانایی هم ه استداده شد

 تشکیل شده است. 2انکودر ماژول و 1 دوجهته مدت طولانیحافظه کوتاه، لی کاملاً متصشبکهساختار اصلی شامل این مدل از سه زیر

بط پیچیده میان خواص سازی رواهدف از این ترکیب، مدل .مایش داده شده استن 4 شکل ساختار کلی مدل ترکیبی پیشنهادی در

های شکست استخراج بینی تعداد چرخهذاتی ماده و پاسخ زمانی آن تحت بارگذاری چندمحوره است تا تابعی غیرخطی از آن برای پیش

درنتیجه، مناسب برای خستگی  و ی به مسیر بارگذاری، وابستهمدت طولانی حافظه کوتاهاین مدل ترکیبی به دلیل وجود سلول .شود

. همچنین، ماژول اینکودر در ساختار مذکور، به دلیل ادغام دو استهای ورودی پیشنهاد شدهو از تحلیل نوع داده حوره استچندم

 است.های استاتیک و مسیر بارگذاری تعبیه شدهمسیر ویژگی

 

 
لا متصل، کام شبکه ،یبارگذار یزمان یسر ریمس ستا،یا یهایژگیو ریشامل مس یبیترک قیعم یریادگیمدل  یمعمار کیشمات ینما -4 شکل

 .یعمر خستگ ینیبشیپ برای ترنسفورمر انکودر ، و ماژول مدت طولانیحافظه کوتاه جهته دو شبکه

Fig 4. Schematic representation of the hybrid deep learning model architecture, including the static-feature pathway, the 

loading time-series pathway, a fully connected network, a bidirectional long short-term memory (BiLSTM) network, and a 

Transformer encoder module for fatigue life prediction. 

 

 های ایستابرای ویژگی کاملا متصل زیرمدل -1-3-۲

، تنش کششی ، تنش تسلیم شامل چهار ویژگی مکانیکی ماده است: مدول یانگ  4 شکلمطابق  ورودی این زیرمدل

ی کاملاً متصل استفاده ، از دو لایه3های نهفتهبعدی به فضای ویژگیبرای نگاشت این بردار چهار. و نسبت پواسون نهایی 

 :شودمشخص می  4رلو سازیخروجی هر لایه با تابع فعال .دارندو های ترتیب اندازهکه هر یک به هشد

(1) ReLU(l ) (l ) (l -1) (l )h = (W x +b )  

                                                           
1 Bidirectional long short-term memory 
2 Encoder module 
3 Latent Feature Space 
4 ReLU Activation Function 
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)و  W(l) که در آن l )b و   یهای لایهبایاس ها وترتیب وزنبه( l )h  هستند. در پایان، بردار ویژگی نهفته خروجی لایه

سازی روابط غیرخطی میان خواص شود. این ساختار باعث مدلی ادغام میی خواص ایستا وارد مرحلهعنوان نمایندهبه 

 .شودشکست می فیزیکی و مقاومت ماده در برابر

 زمانی بارگذاریهای سریبرای داده دار دوجهتهشبکه حافظه زیرمدل -۲-3-۲

. شده استاستفاده ها های بلندمدت در توالیبرای حفظ وابستگی دهد کهرا نشان می لندمدتدار بحافظه ساختار سلول 5 شکل

، یقبلزمان  برای حذف اطلاعات غیرضروری از 3دروازه فراموشی. شوندمی 2وارد سه دروازه پیشین خروجی 1پنهان بردارو  رودیو

کند چه بخش از ه تعیین میک 5و دروازه خروجی به حافظه افزوده شود یفعل یچه مقدار از ورود کندیکه مشخص م 4روازه ورودید

هیپربولیک برای کنترل جریان اطلاعات استفاده  ال سیگموید و تانژانتاین سه دروازه از اعم. به خروجی منتقل گردد جدید اطلاعات

 های طولانی مدت تر را ممکن سازند. در شبکه بازگشتی ساده را کاهش دهند و یادگیری توالیکنند تا مشکل ناپدیدشدن گرادیان می
 

 در طول مسیر بارگذاری هستند. به منظور و کرنش برشی  ی کرنش محوری های بارگذاری شامل دو مؤلفهداده

جهته زیر را تولید خروجی دو استفاده شد. این شبکه در هر زمان  ی بردار پنهان جهته با اندازهدواز شبکه حافظه دار  بررسی

 .کندمی

(2( 








( , ),

( , )
t f wd t

t bwd t

h LSTM x

h LSTM x

 

 که

1th و

1th 7پس روندهشبکه پنهان  برداردر گام قبل و  6روندهپیششبکه  پنهان برداربه ترتیب ،tx  ورودی در گام فعلی

 است.

 است. تولید خروجی نهایی از رابطه زیر استفاده شده پس از محاسبه خروجی هر شبکه، برای 6 شکلمطابق 

(۳) [ ; ]t t th h h   

جهته باعث درک ی دوشود. شبکهتبدیل میی تراکم به بردار نهفته اعمال لایهاست و با خروجی کل توالی  thکه 

 .[14]ودشمی ی بارگذاری رو در چرخهرو و پسهای پیشتوالی زمان اثرهم
 

                                                           
1 Hidden State 
2 Gate 
3 Forget Gate 
4 Input Gate 
5 Output Gate 
6. Forward network 
7 Backward Network 

A
C
C
E
P
T
E
D
 M

A
N

U
S
C
R
IP

T



9 

 

 
حالت  نیاطلاعات ب انیجر ریهمراه مسبه ،یو خروج یورود ،یفراموشواحدهای شامل  مدت طولانیحافظه کوتاه  سلول درونی ساختار - 5 شکل

 .[15]و حافظه سلول پنهان

Fig 5. Internal structure of a long short-term memory (LSTM) cell, including the forget, input, and output gates, along with 

the information flow between the hidden state and the cell state. 

 

 

 
 یهایزمان توالمدل، شامل پردازش هم یزمانیسر ریجهته مورد استفاده در مسدو مدت طولانیحافظه کوتاه یشبکه کیطرح شمات -6 شکل

 .[11]چندمحوره یبارگذار یهابلندمدت از داده یزمان یهایاستخراج وابستگ یرو براو پس روشیپ

Fig 6. Schematic diagram of the bidirectional long short-term memory (BiLSTM) network used in the time-series pathway of 

the model, illustrating the simultaneous processing of forward and backward sequences for extracting long-term temporal 

dependencies from multiaxial loading data. 
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 ماژول ترنسفورمر -3-3-۲

با  ترنسفورمر انکدر به ماژول شبکه حافظه دار های زمانی، خروجیبرای بهبود شناسایی الگوهای وابستگی غیرمحلی در داده

 2جووپرس سری بر مبنای محاسباتشود. مکانیزم توجه چندوارد می 1و تعداد سرهای توجه پارامترهای 

 :شودتعریف می4دارو مق 3کلید
 

(4) 

 

Attention( , , ) Softmax
T

k

QK
Q K V V

d

 
  

 
 

 

باعث تمرکز  ورودیدهی . این فرآیند با وزن[16]های ورودی هستندهایی ناشی از تبدیل خطی دادهماتریس که در آن 

به کمک توابع  5کدگذاری مکانیعمر خستگی دارند. افزون بر آن، شود که بیشترین تأثیر را در تخمین هایی از توالی میمدل بر بخش

 :های زمانی حساسیت پیدا کندشود تا مدل نسبت به موقعیت گامسینوسی زیر انجام می

(5) 

 


 
 
  
 

 
 
  
 

model

model

( ,2 ) 2

( ,2 1) 2

si n ,

10000

cos .

10000

t i i

d

t i i

d

t
PE

t
PE

 

modelشاخص زمانی یا موقعیت در توالی ورودی، tکه 
dاست. 6ابعاد فضای امبدینگ 

model
dها ای متفاوت از دامنهدر بازه اتا هر بعد از بردار ویژگی، اطلاعات موقعیت زمانی ر ددار ای تنظیم مقیاس فرکانسی روظیفه

 .[17]باشد ی خستگیهدر توالی داد کلیترنسفورمر  قادر به تشخیص الگوهای محلی و  ودش. این باعث میدکدگذاری کن

 بینی عمر خستگیها و تابع پیشادغام ویژگی -4-3-۲

 :صورتشده از سه بخش فوق بهویژگی استخراج ی، بردارهایدر گام نهای
(6) 

 
  att TransformerEncoder Stack ,tz h h  

محاسبه  یعنی  ی عمر خستگیشدهبینیکنند تا مقدار پیشخور نهایی عبور میی پیششوند و سپس از یک لایهترکیب می

 :شود

 

(7) 

 

ˆ .f o oN W z b   

بینی تعداد ی رگرسیون است و خروجی آن نمایانگر پیشکند زیرا هدف نهایی یک مسئلهصورت خطی عمل میاین لایه به

ˆهای شکست چرخه
fN .است 

در مراحل آموزشی بهره  2و حذف تصادفیا ارامترهپ برای کنترل مقیاسها سازی وزن، از نرمال1برازشمنظور جلوگیری از بیشبه

 .کند جلوگیری آموزش هایدادهدر  حفظ الگوهاترکیب این دو تکنیک باعث شده مدل بدون کاهش ظرفیت یادگیری، از  گرفته شد.

                                                           
1 Head attention 
2 Query 
3 Key 
4 Value 
5 Positional Encoding 
6 Embedding 
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 ویژگی علمی و مزیت مدل ترکیبی -4-۲

های ذاتی ماده و هم الگوهای زمانی هم ویژگی مدل ترکیبی پیشنهادی با ادغام سه ساختار یادگیری مختلف، قادر است همزمان

شود شبکه بتواند روابط غیرخطی افزایی ساختاری، باعث میوابسته به بارگذاری را در قالب فضای ویژگی مشترک مدل کند. این هم

 کند. بینیپیشمحور صورت دادههای تجربی کلاسیک، بهمیان رفتارهای کشسان، پلاستیک و خستگی را بدون نیاز به مدل

 پیشنهادی بینی نهاییبر اساس تحلیل ساختار مدل، تابع پیش  , , , , ( ), ( )y u x xy ff E t t N      دقت بالاتری نسبت

 .[12]اردد حافظه دار بلند مدت هایهای منفرد مانند شبکهبه سامانه
 

 یبرا یشنهادپی و ترنسفورمر مدت طولانیحافظه کوتاهکاملا متصل، ترکیبی  شبکه یهارمدلیز یکربندیو پ یمشخصات طراح -۳جدول 

 چندمحوره. یعمر خستگ ینیبشیپ

Table 3.Design specifications and configuration of the proposed hybrid submodels—fully connected network, long short-term 

memory (LSTM), and Transformer—for multiaxial fatigue life prediction. 

 خروجیاندازه  ورودی زیربخش مدل
توجیه 

 طراحی

 شبکه کاملا متصل
 4ویژگی های ایستا ماده 

 بعدی
16 

استخراج 

ویژگی های 

 عددی

شبکه  +شبکه حافظه دار بلند مدت 

 خطی 

و نش محوری رک

 کرنش برشی 

 (241*2)سایز

128 

استخراج 

ویژگی های 

 بارگذاری

 شبکه ترنسفورمر 
 Stack ,th h 

 (2*128سایز )
256 

ادغام 

های ویژگی

دو مسیر 

 فوق

 شبکه چندلایه پرسپترون
256 → 128 → 64 

→ 1 
1 

بینی پیش 

 نهایی

 

 و معیارهای ارزیابی سازیو بهینه پارامترهای یادگیری  -5-۲

 یادگیری پارامترهای -1-5-۲

های تجربی و پایش روند کاهش خطا انتخاب گردیدند. مقادیر نهایی در فرایند آموزش مدل، پارامترهای بهینه بر اساس بررسی

 :پارامترها به شرح زیر است

 

 

 

 

                                                                                                                                                                                                 
1 Overfitting 
2 Dropout 
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 برای و ترنسفورمر مدت طولانیحافظه کوتاهی شبکه کاملا متصل، بیمدل ترک یمیو تنظ یآموزش یپارامترها یینها ریمقاد -4جدول 

 چندمحوره. یعمر خستگ ینیبشیپ

Table 4. Final training parameters and hyperparameter settings of the proposed hybrid fully connected–LSTM–Transformer 

model for multiaxial fatigue life prediction. 

 مقدار/ نام پارامتر

 510-4 یادگیری نرخ

 128 بچ سایز

 2000 دفعات آموزش

 Adam بهینه ساز

 ضرایب مومنتوم
1 0.9  

2 0.999  

 0.1 1اوتدراپ

تابع هزینه مجموع  

 بعات خطامر
 

2

MSE

1

1
ˆ

n

i i

i

y y
n 

  

 ReLU تابع فعالسازی

 8 سایز بردار نهان

 4 تعداد سر توجه 

سایز بردار ویژگی 

 انکودر
128 

 

 :شوندصورت زیر تعریف میبه2آدام  بهینه سازی ها در الگوریتمروزرسانی وزنمعادلات مربوط به به

(8) 

 

 

 





  







 

  

  







 


1 1 1

2
2 1 2

1

2

1

( ),

(1 ) ,

(1 ) ,

ˆ ,
1

ˆ ,
1

ˆ

ˆ

t t

t t t

t t t

t
t t

t
t t

t
t t

t

g

m m g

v v g

m
m

v
v

m

v

 

 

)گرادیان،gکه )t،تابع خطا 1 و2  ،ضرایب اول و دوم ممان ،یری از تقسیم بر عدد کوچک برای جلوگ نرخ یادگیری

ˆو صفر
tm  وt̂v 1و  شده بایاسهای اصلاحنسخهt 

 .[18]هستند روز شدهوزن های به 

                                                           
1.Drop Out 
2 Adam Optimization Algorithm 
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 معیارهای ارزیابی -۲-5-۲

 ضریب تعیینو  2قدرمطلق خطامجموع ، میانگین 1اخط مربع مجموع میانگینمعیار عددی سه رای ارزیابی عملکرد مدل، از ب
 :شودبه صورت زیر تعریف می آنها به ترتیب ی ه شد که رابطهاستفاد3

 
 

 :اخط مربع مجموع میانگین

(9) 
2

1

1
ˆMSE ( )

n

i i

i

y y
n 

   

 :میانگین مجموع قدرمطلق خطا

(10) 
1

1
ˆMAE

n

i i

i

y y
n 

   

 :ضریب تعیین

(۱۱) 

 

2

2 1

2

1

ˆ( )

1

( )

n

i i

i

n

i

i

y y

R

y y







 







 

ˆام، iی مقدار حقیقی نمونه iyتعداد نمونه ها،  nکه
iy نمونه  یهمقدار پیش بینی شدi  ام توسط مدل وy  میانگین مقادیر

 .[19]واقعی هستند

 
 زمون.آمجموعه در  و ترنسفورمر مدت طولانیحافظه کوتاهشبکه کاملا متصل،  یبیعملکرد مدل ترک یابیارز یارهایمع جنتای -5جدول

Table 5. Evaluation metrics results of the hybrid fully connected–LSTM–Transformer model on the test set. 

 مقدار رزیابیمعیار ا

 0335/0 اخط مربع مجموع میانگین

 1385/0 میانگین مجموع قدرمطلق خطا

 9470/0 ضریب تعیین

 

 واقعی مقادیر و پیشنهادی مدل خروجی بین قبولقابل تطابقدهنده نشان 5 شده در جدولهای آزمون، مقادیر ثبتبر اساس داده

 .هستند دموا خستگی عمر طول

 نتایج و بحث - -6-۲

 نتایج آموزش و روند همگرایی مدل - -1-6-۲

و نرخ   1یآموزش دوره 2000 در تعداد  (8) مطابق رابطه آدام سازا استفاده از بهینهی پیشنهادی بفرآیند آموزش مدل ترکیب

 های مختلف نشانروند تغییرات خطای آموزش و آزمون را در طول دوره 7 شکل. ستا 4 مطابق جدول 2دستهیادگیری و سایز 

  .دهدمی

                                                           
1 Mean Squared Error 
2 Mean Absolute Error 
3 Coefficient of Determination 
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 .یموزشآ دوره ۲۰۰۰ طولمدل ترکیبی پیشنهادی در آموزش و آزمون  یخطا راتییتغ یمنحن -7 شکل

Fig 7.Plot of the training and testing error variations of the proposed hybrid model over 2000 training epochs. 

 

نمایان است. هر دو منحنی پس از  دور آموزش  2000 در طول وعه تست و آموزشدر نمودار فوق، روند کاهش خطای مجم

در کاهش   سازو عملکرد منظم بهینه برازشیشب نبود یدهندهاند که نشانبه صفر همگرا شده و نوسانات اولیه به مقدار پایدار نزدیک

دهی در ماژول مرتبط با تنظیم نرخ یادگیری تطبیقی و بهبود وزن 300تکرار  خطاهای رگرسیونی است. افت ناگهانی خطا در حوالی

 یاد پایدار صورتبه را تنش-کرنش هایهای زمانی در دادهدهد مدل توانسته وابستگیشده نشان میای تثبیتاست. این رفتار پله  انکودر

 .بگیرد

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

 

                                                                                                                                                                                                 
1 Learning Epochs 
2 Batch Size 
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 های دیگر و تحلیل بهبود عملکردمقایسه با مدل  -7-۲

های یکسان و پارامترهای ها با دادهمقایسه گردید. تمامی مدلچند مدل عملکرد آن با ، به منظور ارزیابی اثربخشی مدل پیشنهادی

 .سطح انجام شودتا مقایسه از نظر شرایط هم دور آموزش دیدند 2000 ، آموزشی مشابه

 
 کاملاً شبکه ،جهتهدو دارحافظه ، شبکهجهتهکی دارحافظه شبکه، متصل کاملاً مختلف شامل شبکه یریدگای یهاعملکرد مدل سهیمقا -6جدول

 میانگین یکم اریبر اساس سه مع و ترنسفورمر مدت طولانیافظه کوتاهحشبکه کاملا متصل،  یشنهادیو مدل پ جهتهدو دارحافظه شبکهبا  متصل

 و ضریب تعیین میانگین مجموع قدرمطلق خطا  ، اخط مربع مجموع

Table 6.Comparison of the performance of different learning models—including fully connected networks (FCNs), 

unidirectional LSTMs, bidirectional LSTMs (BiLSTMs), the hybrid FCN-BiLSTM model, and the proposed FCN-LSTM-

Transformer architecture—based on three quantitative metrics: Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE), 

and the Coefficient of Determination 

 مدل
 مربع مجموع میانگین

 اخط

میانگین مجموع قدرمطلق 

 خطا
 نییعت بضری

 5٠۱7/٠ شبکه کاملا متصل
5564/٠ 
 

۲٠64/٠ 
 

شبکه حافظه دار یک 

 جهته
۳٠٠7/٠ 

 
۳7٠۳/٠ 

5۲4۳/٠ 
 

شبکه حافظه دار دو 

 جهته
۳۱4٠/٠ ۳6۹۲/٠ 

5٠۳۳/٠ 
 

شبکه کاملا متصل + 

شبکه حافظه دار دو 

 جهته
٠667/٠ 

۱7۲۳/٠ 
 

8۹4٠/٠ 
 

+  شبکه کاملا متصل

شبکه حافظه دار دو 

 جهته + ترنسفورمر
٠۳۳5/٠ 

۱۳85/٠ 
 

۹47٠/٠ 
 

 

 میانگین مجموع قدرمطلق خطا  ، اخط مربع مجموع  میانگین ها را بر اساس معیارهاینتایج کمی آزمون مدل 6جدول

 دهد.نمایش می  ضریب تعیین  و 

شبکه کاملا  های ایستا توسطها، یعنی استخراج ویژگیدهد که تلفیق سه سطح پردازش ویژگیروشنی نشان میبه  6نتایج جدول

، سبب افزایش ها با ترنسفورمرویژگیادغام و  دوجهته بلندمدت دارشبکه حافظه های زمانی توسطسازی وابستگیاولیه، مدل متصل

 توجه ضریبقابل چهار  یر مورد ارزیابینمودار مقایسه مقاد 8 شکل، نمودار میله ایبه صورت  .است شده ادار خطو کاهش معنی 

 ها در آن مشهود است.به سایر مدل دهد که برتری مدل ترکیبی پیشنهادی نسبتمدل را نمایش می
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 جهته،تک دارحافظه شبکه متصل، کاملاً چندمحوره، شامل شبکه یعمر خستگ ینیبشیدر پ قیعم یریادگی یهاعملکرد مدل سهیمقا -8 شکل

مدت حافظه کوتاهشبکه کاملا متصل،   یشنهادپی مدل و ه جهتدو دارمتصل با شبکه حافظه کاملاً شبکه  یبترکی مدل ،جهتهدودار حافظه شبکه

  هستند. نییعت بضری و  میانگین مجموع قدرمطلق خطا، اخط مربع مجموع میانگین یارهایمعهای نمودار ستون؛  ترنسفورمرو  طولانی

Fig 8. Performance comparison of deep learning models in predicting multiaxial fatigue life—including the fully connected 

network , unidirectional LSTM, bidirectional LSTM (BiLSTM), the hybrid FCN-BiLSTM model, and the proposed FCN-

BiLSTM-Transformer model; the chart columns represent Mean Squared Error (MSE), Mean Absolute Error (MAE), and 

the Coefficient of Determination. 

 

 های واقعی با نتایج مدلابقت دادهبینی و مطبررسی خطای پیش  -8-۲

 در آزموندر تخمین عمر خستگی چندمحوره، توزیع نقاط مربوط به مجموعه داده  پیشنهادی  منظور ارزیابی دقت مدل ترکیبیبه

  در برابر قدار واقعی سیکل است،مکه ، 9 شکل  خط ،رسم شده است. در این نمودار بینی مدل است، ،که نتیجه پیش  

 آلایده  هایارزیابی در مقبولیت هایمحدوده ترتیببه ×3 و ×2 ،×1.5 بینی کاملاً صحیح بوده و باندهای خطاینمایانگر پیش 

 .کنندخص میرا مش ASTM E739 انجمن

 ترازیهم بیانگر آلایده خط پیرامون نقاط تراکم و اندگرفته قرار برابر خطا  2 دبان درون هانمونه اکثرشود، طور که مشاهده میهمان

 یدهندهتر بوده و نشانبرجسته چرخهکم نواحی در ویژهبه پوشانیهم این. است آزمایشگاهی نتایج با شدهبینیپیش مقادیر مناسب

 از بیش) بالا عمرهای در جزئی انحرافات. است بارگذاری دینامیکی الگوهای استخراج در مدل توان سیکل( عمدتاً به اثرات  

 .گرددهای مرجع بازمیهای تجربی در دادهخستگی حرارتی و عدم قطعیت
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شبکه کاملا  پیشنهادی در مدل یبیآموزش، آزمون و ترک یهاداده یبرا تجربی ریو مقاد دهشینیبشپی خستگی عمر ریمقاد سهیمقا -۹ شکل

 .و ترنسفورمر مدت طولانیحافظه کوتاهمتصل، 

Fig 9.Comparison of predicted fatigue life values and experimental values for the training, testing, and combined datasets in 

the proposed fully connected–LSTM–Transformer model. 

 

 بینیتحلیل توزیع خطاهای پیش -9-۲

. است شده رسم هیستوگرام صورتبه بینیپیش خطای توزیع آزمون، مجموعه پیشنهادی در برای بررسی رفتار آماری مدل

جهت  و عدمها در نزدیکی محور صفر بیانگر همگرایی مناسب ، تمرکز غالب دادهشودمشاهده می 10شکل در که گونههمان

 .در خروجی مدل است 1مندنظام گیری

 با مدل هایبینیپیش مناسب انطباق و مطلوب همگرایی یدهندهدر مجموع، تراکم غالب خطاها پیرامون محور صفر نشان 

 .باشدمی آزمایشگاهی هایداده

 

 

 هادی.پیشن مدل آزمون هایداده در خستگی بینی عمرخطای پیش توزیع10 شکل

Fig 10.Distribution of fatigue life prediction errors for the test dataset of the proposed model. 

                                                           
1 Bias 
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 یهای ورودحلیل اهمیت ویژگیت -1۰-۲

ستفاده شد. در این ا هاویژگی 1اهمیت جایگشتی، از روش ترکیبی های مکانیکی در عملکرد مدلبرای درک سهم هر یک از ویژگی

مطابق شود. نتایج گیری میاندازه خطا میانگین مجموع مربعات جایی تصادفی هر ویژگی بر میزان افزایشلیل، اثر حذف یا جابهتح

ین اثر را بر دقت مدل دارد و حذف آن موجب افزایش قابل توجه خطا تا بیشتر دهند که مدول یانگنشان می 11 شکل

 .کندمی ایفا چندمحوره خستگی عمر طیف تعیین در را اصلی نقش ماده سختی دیگر، عبارتبه شود؛می ٪25 حدود

است اما همچنان در  نسبت کمتربه که سهم نسبت پواسوننیز تأثیر مهمی دارند، در حالی و تنش نهایی پس از آن، تنش تسلیم

کننده شود. این نتایج با مبانی مواد مکانیکی سازگارند، زیرا مدول یانگ تعیینع میهای بلندمدت مؤثر واقرفتارهای مکانیکی چرخه

 .ظرفیت باربری و تمرکز تنش در فرآیند خستگی است

 

 
 اهمیت جایگشتی  روش هیل بر پامد یورود یکیمکان یهایژگیو تیاهم زانیم-11 شکل

Fig11.Importance of the model input mechanical features based on the permutation importance method. 

 

 تفسیر فیزیکی نتایج -11-۲

 محوره دستتلفیق سه مکانیسم استخراج ویژگی توانست به دقت بالایی در تخمین عمر خستگی چند پیشنهادی با مدل ترکیبی

 .یابد

بیانگر است که  0335/0 مربعات خطامجموع و میانگین  9470/0 های پیشین نشان داده شد که مقدار ضریب تعییندر بخش

واحد  و ی کاملا متصلشبکه های سنتیتنها از مدلهای تجربی هستند. این سطح دقت نهها با دادهبینیخوانی بسیار خوب پیشهم

 .شده استطا ، بلکه موجب کاهش چشمگیر خبهتر است حافظه دار بلند مدت

با 2ترنسفورمر انکودرکه های بین تنش و کرنش را مدل کند، درحالیوابستگی توانست بلندمدت دارحافظه ماژولدر تحلیل کلی، 

دایی نقش ابت کاملا متصل یلایه همچنین. نمود استخراج زمانی گام 512مدت را در طول های بلندوابستگی 3سازوکار خودتوجهی

 .شت که موجب پایداری شبکه در فرآیند آموزش شدهای عددی را بر عهده داسازی ورودیکاهش ابعاد و نرمال

                                                           
1 Permutation Importance 
2 Transformer Encoder 
3 Self-Attention 
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ی است که بیانگر تأثیر مستقیم سخت  یانگ مدول تغییرات از ناشی خطا سهم بیشترین ،11 شکلها مطابق تحلیل حساسیت ویژگی

 بنابراین،. کنندمی کنترل را پلاستیک ناحیه رفتار مکمل صورتبه نیز نهایی و تسلیم هایتنش. است چندمحوره خستگی ماده بر عمر

 .کند بازنمایی قبول قابل دقت با را بارگذاری توالی و مکانیکی خواص بین چندبعدی وابستگی توانسته مدل

 هایداده اب چندمحوره مهندسی مسائل برای مؤثر رویکردی ،پیشنهادییب ساختار دهد که ترکر مجموع، رفتار مدل نشان مید

 ایچرخه هایبارگذاری تحت کامپوزیتی و فلزی مواد سایر به توسعه قابل آن پذیریتعمیم ظرفیت که رویکردی است، زمانیسری

 .باشدمی پیچیده

 گیرینتیجه -1۲-۲

سازی شد. بینی عمر خستگی چندمحوره مواد پیشنهاد و پیادهمیق برای پیشدر این پژوهش، مدلی ترکیبی مبتنی بر یادگیری ع

 مدت طولانیواحد حافظه کوتاه های عددی، شبکه بازگشتیبرای ویژگی مسیر مجزا شامل شبکه کاملاً متصل ساختار مدل از سه

زمان ده است. این ترکیب قابلیت تحلیل همهای زمانی، و ماژول ترنسفورمر جهت ادغام هوشمند اطلاعات تشکیل شبرای داده دوطرفه

 .دقت بالاتری دارد S-N هایسازد و نسبت به رویکردهای کلاسیک وابسته به منحنیرا فراهم می های ایستا و پویاویژگی

های پایه مدل در حداقل مقدار ممکن نسبت به و میانگین مربعات خطا9470/0نتایج ارزیابی عددی نشان داد که ضریب تعیین 

را  به شکل مؤثری یاد بگیرد و خطا توجه های زمانی بلندمدت را با کمک مکانیزمثبت شده است. مدل پیشنهادی توانست وابستگی

 .کاهش دهد

از محور بازنمایی کند، بدون نیهای چندمحوره را با ساختاری دادهاز دیدگاه فیزیکی، مدل توانست رفتار پیچیده ماده تحت بارگذاری

کاربرد در طراحی قطعات صنعتی پیچیده مانند اجزای هوافضا و  به فرضیات تجربی یا روابط تحلیلی خاص. این ویژگی، آن را برای

 .سازدمناسب می مکانیک

ه شدهای مدل با رفتار شناختهبینیدهد که پیشعلاوه بر ارزیابی آماری عملکرد مدل، بررسی نتایج از منظر فیزیکی نیز نشان می

های کرنش محوری و برشی موجب افزایش خستگی چندمحوره سازگار است. در بسیاری از مسیرهای بارگذاری، افزایش همزمان مؤلفه

که برای طوریدهد؛ بهبینی مدل نیز همین روند را نشان میشود. نتایج پیشدامنه تنش معادل و در نتیجه کاهش عمر خستگی می

  .هش یافته استطور سیستماتیک کاشده عمر خستگی بهبینیتر، مقدار پیشرنش بزرگمسیرهای بارگذاری با دامنه ک

شود که تغییر در خواص مکانیکی مواد، نظیر تنش تسلیم و استحکام کششی نهایی، تأثیر قابل توجهی بر همچنین مشاهده می

دهند ذاری مشابه، عموماً عمر خستگی بیشتری نشان میشده دارد. مواد با استحکام بالاتر در شرایط بارگبینیمقدار عمر خستگی پیش

صورت های مکانیکی ماده بهشده مکانیک خستگی مطابقت دارد. از آنجا که در مدل پیشنهادی ویژگیکه این رفتار با اصول شناخته

بینی وهای زمانی بارگذاری در پیششوند، مدل قادر است اثر این پارامترها را در کنار الگمستقیم در شاخه شبکه کاملاً متصل وارد می

 .عمر خستگی لحاظ نماید

را استخراج  ییها است، بلکه الگوهاداده نیب یروابط آمار بیتنها قادر به تقرنه یبیترک قیعم یریادگیکه مدل  دهدیشان من جینتا

اطلاعات مربوط  بیآن است که ترک نگرایموضوع ب نیسازگار هستند. ا زیچندمحوره ن یرفتار خستگ یکیزیف یرهایکه با تفس کندیم

 فراهم آورد. یرفتار خستگ ینیبشیپ یبرا یچارچوب مناسب تواندیمواد م یکیو خواص مکان یبارگذار یرهایبه مس

ی نسل جدیدی از تواند به توسعهتوجه، می مکانیزمبه طور کلی، پژوهش حاضر ثابت کرد که تلفیق مسیرهای عددی و زمانی با 

تنها موجب افزایش دقت در طراحی خستگی رد نهبینی عمر خستگی چندمحوره منجر شود. این دستاومحور برای پیشادههای دمدل

 .شودهای ترکیبی در حوزه مکانیک مواد محسوب میگردد، بلکه نوآوری قابل توجهی در استفاده از شبکهمی

عنوان های پیچیده، بههای فلزی تحت بارگذاریابی دوام سازهاز دیدگاه مهندسی، این مدل قادر است در فرآیند طراحی و ارزی

 مواد سایر به پیشنهادی معماری تعمیم قابلیت آن، بر بینی شکست خستگی مورد استفاده قرار گیرد. علاوهابزاری هوشمند برای پیش

 تنش توزیع تر،بزرگ هایداده با را کهشب توانمی آینده مطالعات در. است انتظار قابل( مهندسی پلیمرهای کامپوزیتی، آلیاژی،)

و قابلیت تعمیم  شود بهینه تربیش همگرایی پایداری و دقت نظر از مدل تا کرد ترکیب خستگی حرارتی هایمکانیزم و ،ترگسترده

 .پذیری آن افزایش یابد
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. نخست آنکه مدل رندیه قرار گمورد توج دیوجود دارد که با زین هاتیمحدود یبرخ ،یشنهادیا وجود عملکرد مناسب مدل پب

همه  یآموزش یهاکه داده یوابسته است. در صورت یآموزش یهاو تنوع داده تیفیمحور است و عملکرد آن به کمدل داده کیشده ارائه

کن است آموزش مم یهاخارج از محدوده داده طیشرا یمدل برا ینیبشیرا پوشش ندهند، دقت پ موادانواع  ای یحالات ممکن بارگذار

 .باشدمیها دقت مدل وابسته به تنوع و دامنه داده زیرا ابدیکاهش 

 یداخل یپارامترها میمستق ریها است، اما تفساز داده دهیچیپ یقادر به استخراج الگوها قیعم یریادگیاگرچه مدل  ن،یبر ا علاوه

 مانجا فیزیکی بهتر است در کنار دانش ییهامدل نیناستفاده از چ نیدشوارتر است. بنابرا کیکلاس یکیمکان یهاآن نسبت به مدل

 شود.

عملکرد  یمحور، و بررسمحور و داده-کیزیف یبیترک یهاها، استفاده از روشبا گسترش مجموعه داده توانیم ندهیآ قاتیتحق در

های همچنین با تولید داده.ود دادبهب شتریچارچوب را ب نیا یریرپذیو تفس میتعم تیقابل د،یجد یبارگذار یرهایمواد و مس یمدل برا

 ه با معیار های کلاسیک نیز انجام شود.آزمایشگاهی مناسب میتوان مقایس

 

 هادسترسی به کد -13-۲

اند. صورت عمومی منتشر نشدهشده در این پژوهش در حال حاضر بهسازی مدل یادگیری عمیق ارائهکدهای مربوط به پیاده

. در صورت ارسال درخواست از طریق 1ورت نیاز برای دسترسی به کدها با نویسنده مکاتبه نمایندتوانند در صمند میپژوهشگران علاقه

 .پست الکترونیکی، دسترسی به کدها برای اهداف پژوهشی و علمی در اختیار متقاضیان قرار خواهد گرفت
 

                                                           
1 b_anbarloei@sbu.ac.ir  
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 فهرست علائم -9-2

 انگلیسیعلائم 

Adam سازالگوریتم بهینه Adam 

Dropout برازشها جهت جلوگیری از بیشذف تصادفی نوروننرخ ح 

E مدول یانگ یا الاستیسیته N/m² 

Epoch های آموزش مدلتعداد دوره 

FC شبکه کاملاً متصل (Fully-Connected) 

h بردار حالت نهان (Hidden State Vector) 

LSTM مدت طولانی-واحد حافظه کوتاه 

MAE میانگین قدرمطلق خطا 

MSE گین مربع خطامیان 

MLP شبکه چندلایه پرسپترون 

n ها در مجموعه دادهتعداد نمونه 

nhead تعداد سرهای توجه در ماژول ترنسفورمر 

PE رمزگذاری مکانی 

R² ضریب تعیین 

ReLU شدهسازی خطی اصلاحتابع فعال 

Wₒ, bₒ ها و بایاس لایه خروجی مدلوزن 

z, z_att س از ترنسفورمرشده پبردار ویژگی ترکیب 

  

 علائم یونانی

εₓ(t) کرنش در راستای x در لحظه t 

γₓᵧ(t) کرنش برشی بین محورهای x و y در لحظه t 

η نرخ یادگیری  

ν نسبت پواسون 

σₓ, σ_y, 

σ_u 
 ، و تنش نهایی شکستy و x های اصلی در راستاهایتنش

 زیرنویس

att حاصل فرآیند توجه ترنسفورمر 
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