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热障涂层的智能化设计研究进展
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摘　　　要：随着航空发动机推重比与涡轮前进口温度的持续增高，热障涂层 (TBC) 已成为突

破热端部件耐温极限、保障其长时服役可靠性的核心手段，但其服役行为涉及极度复杂的热-力-化
(TMC) 多场耦合与跨尺度损伤演化，使得传统单一尺度的实验与解决方法面临严峻挑战。基于此，

系统梳理了 TBC 领域传统与先进建模、仿真及分析技术的研究进展，并拓展了人工智能 (AI) 技术

的相关应用，旨在系统总结 TBC 服役行为的解析方法、涂层结构优化策略，并推动前瞻性维护策

略的落地。涉及的技术方法包括 TBC 体系的热导率建模、热应力仿真、裂纹扩展分析及力学行为

研究等，这些方法多依赖于多尺度建模和有限元分析等多样化手段。重点阐述了人工智能在

TBC 仿真中的应用，深入探究了支持向量机、随机森林、神经网络与深度学习等机器学习算法，以

及数据驱动建模技术。研究结果表明，人工智能在多个方面具备革新 TBC 技术的潜力，涵盖材料

与结构设计、性能优化与预测、状态监测、故障诊断与健康管理、剩余使用寿命 (RUL) 预测等方

向，并能显著提升预测精度。随着智能化新材料设计技术的不断突破，新型 TBC 必将为下一代航

空发动机突破耐温极限、实现更高效率与可靠性提供有力支撑。
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新一代喷气发动机和燃气轮机是飞机、发电机

及大型船舶的核心动力装置，其高温区叶片由镍基

高温合金制成，需在超过 1 200℃ 的极端环境下长期

服役。为保护高温合金，普遍采用热障涂层（thermal
barrier coating，TBC）系统与空气冷却技术 [1-3]。TBC
系统沉积于高温合金表面，温度超过 1 300℃ 时，氧

化钇稳定氧化锆（yttria-stabilized zirconia，YSZ）的相

稳定性与抗损伤能力下降。新一代发动机的目标工

作温度往往突破 1 500℃，现阶段很难满足新一代发

动机需求，部分核心部件均面临重大技术升级需求。

因此，亟须开发高温稳定性的新型 TBC材料[4-6]。

人工智能（artificial intelligence，AI），尤其是机

器学习与数据驱动建模方法，为从海量实验与模拟

数据中挖掘关键信息、加速 TBC研发提供了新途

径。AI不仅可构建高精度预测模型，还能辅助多尺

度结构优化，提升 TBC隔热、力学与耐久性能。然

而，数据质量、模型可解释性等问题仍构成技术瓶

颈，制约着材料、结构、环境这 3个系统耦合等。

尽管如此，AI与 TBC研究的深度融合前景广阔，有

望为材料创新设计带来范式突破。

本文旨在系统梳理 TBC建模、仿真与有限元

分析的最新进展，涵盖传统与先进方法，并结合

AI技术进行拓展分析。在此基础上 ，深入探讨

AI在数据挖掘、成分优化与性能预测中的应用潜
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力，通过分析现有研究明确未来研发方向，为新型

TBC技术的发展提供理论支撑，助力其在高温极端

工况下实现更高性能与可靠性。

 1　AI在 TBC研究上的应用

 1.1　TBC应用概述

TBC系统沉积于高温合金表面，晶格热导率通

常低于 2W/（m·K），如图 1所示，主要作用是为航空

发动机及燃气轮机高温结构件提供热屏蔽层，以提

高其耐受温度和服役寿命。TBC包括金属黏结

层、因服役过程中金属黏结层氧化而形成的热生长

氧化物（thermally grown oxide，TGO）层及陶瓷层。

由于高温服役条件下 ZrO2 会发生四方相转变为单

斜相的相变，通常造成约 3%～5% 的体积膨胀，在

ZrO2 中添加钇可有效抑制，并且掺杂钇会在 TBC
材料中引入氧空位，进一步降低其热导率。因此，

目前使用最多的 TBC材料为 YSZ。由于立方相

YSZ比四方相 YSZ具有更大的晶胞体积，使得氧离

子更容易在其中迁移，电导率也更高。在立方相的

YSZ中，8YSZ具有最高的电导率[7]。由于新一代喷

气式和燃气轮机的工作温度往往超过 1 500℃，

YSZ在其中已不再适用。当温度超过 1 300℃ 时，

YSZ的相稳定性下降，抗损伤能力降低，而且工作

温度提高需要更低的热导率。因此，亟须开发具有

更优异高温稳定性和更低热导率的新型 TBC材

料。目前，全球正广泛寻找能取代 YSZ的新型高性

能 TBC候选材料[8-12]。
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图 1    TBC系统多层结构示意图[12]

Fig. 1    Schematic of multilayer of TBC system[12]

 

新型 TBC材料的选择需满足两大核心要求：

①作为核心隔热层，需在极端苛刻的热机械环境中

服役，必须具备高熔点、良好的热循环稳定性，即在

热循环过程中不会发生显著相变，且具备优异的损

伤耐受性、出色的抗高温氧化与腐蚀能力，以及与

金属基底相匹配的热膨胀系数；②TBC在实际服役

过程中，性能的准确评估仍是重大挑战，因为其工

作环境通常极端恶劣，包括高温、高压、大温度梯

度及强热机械和腐蚀载荷，而这些复杂工况在实验

室条件下难以完全复现。此外，当前大多数研究仍

主要集中在识别一种或几种具有较低热导率的复

合氧化物上，但这些材料的晶体结构对 TBC应用

的适配性尚未明确，其低热导率的结构与化学特

性也尚未被完全揭示，相关热导率理论预测仍不

清晰，限制了 TBC在不同行业工程中的应用 [13]，如

图 2所示。
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图 2    TBC在多种工业应用中的特定保护或功能需求[13]

Fig. 2    Specific protection or function needs of TBC in versatile

industrial applications[13]
 

 1.2　AI赋能新型 TBC材料设计

如果能将 AI（如机器学习与数据驱动建模等）

融入新型 TBC材料的研究，有望在涵盖材料性能、

工艺参数及环境条件的海量数据中挖掘出具有重

要价值的信息 [14-16]。这种融合不仅有助于构建复

杂、高精度的预测模型，实现对不同工况下 TBC行

为的准确预判，还能助力探索多尺度、多维度的结

构与涂层构型，从而加速研发兼具更优隔热性能、

力学强度与长耐久性的理想 TBC。然而，将 AI技
术应用于 TBC研究仍面临诸多技术和方法上的挑

战，包括数据质量的可靠性、模型可解释性及计算

复杂度等问题。这些挑战在一定程度上增加了对

材料性能、微观结构特征、环境因素之间复杂相互

作用机制进行精准捕捉的难度，而这种多因素耦合

的相互作用对 TBC的性能表现及耐久性具有重要

影响。尽管存在上述技术瓶颈，TBC研究与 AI技
术的融合仍展现出广阔的发展前景，为新型 TBC材

料的创新设计提供了新的思路和方法，有助于开发

在高温应用场景中具备更优隔热性能、耐久性和可

靠性的新型 TBC材料[17-19]。

在 TBC研究中 ，AI技术的应用主要体现在

2种核心方法上：①采用支持向量机（support vector
machine，SVM）、随机森林（random forest，RF）等机
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器学习算法，对大数据集进行分析，识别材料成分、

微观结构特征与环境条件之间的潜在关联与规律，

为设计更耐久的 TBC材料提供科学依据。②借助

循环神经网络（recurrent neural network，RNN）和长

短期记忆 （long  short  term  memory， LSTM）网络等

AI预测建模技术，用于预测不同使用条件下 TBC
的退化行为，进而制定前瞻性维护与失效缓解策

略，防止涂层过早失效，提高服役寿命。在这一预

测过程中，监督学习与无监督学习等机器学习技术

发挥着关键作用 [20-23]。SVM、决策树、神经网络等

监督学习算法通常依赖于带标签的数据集，通过输

入材料成分、微观结构特征及环境条件等参数，构

建具有预测能力的模型，从而实现对 TBC性能的模

拟与预测。聚类算法等无监督学习算法则可在缺乏

标签数据的情况下，对 TBC数据集进行模式识别与

关联分析，挖掘潜在信息并辅助构建预测模型。此

外，基于概率图模型和卷积神经网络（convolutional
neural networks，CNN）、RNN等深度学习架构，能够

有效捕捉 TBC数据集中复杂的非线性关系与时间

依赖性，进一步提升对材料行为预测的准确性与鲁

棒性。粒子群优化（particle swarm optimization，PSO）

和遗传算法（genetic algorithm，GA）等进化算法通过

模拟自然选择过程，采用迭代优化方法对 TBC材

料成分进行系统性探索与选择。此类算法能够从

大量可能的材料组合中筛选出具备理想性能特征

的最优组合，如低导热性、优力学强度及化学稳定

性，从而为设计具有优异综合性能的 TBC提供科

学依据[24-26]。

AI驱动的预测分析技术能够深入解析微观结

构特征、环境因素与性能指标之间的复杂相互作

用，为针对特定应用需求定制的 TBC系统设计提

供指导。此外，基于 AI的数字孪生技术和预测性

维护算法，可实现对 TBC状态的实时监测，为制定

前瞻性维护策略提供高效、智能化的解决方案，减

少非计划停机时间，提升系统的整体可用性与运行

效率。前瞻性维护策略的实施可借助 AI驱动的预

测模型进一步优化。这些模型能够有效识别

TBC在不同工况下的退化机制，支持在早期阶段采

取干预措施，以降低失效风险并延长关键部件的使

用寿命。同时，AI赋能的诊断技术可通过分析传感

器数据检测退化或损伤迹象，提升故障检测能力，

保障涂覆 TBC部件的可靠性与安全性[27-30]。

 2　TBC材料与结构的设计及应用

 2.1　TBC热物理性能预测

TBC的热导率、热膨胀系数、定压比热容等核

心热物理、热力学性能是涂层隔热效率、结构兼容

性与高温稳定性的关键表征指标。其中，热导率直

接决定 TBC的隔热能力；热膨胀系数需与金属基

体形成温域适配的梯度匹配，通过调控涂层成分与

微观结构，缩小涂层与基体在全服役温度区间的热

膨胀系数差异，缓解热循环过程中因热胀冷缩不同

步产生的界面剪切应力与法向应力，从根源上抑制

界面裂纹的萌生与扩展；而定压比、热容等热力学

参数则影响涂层在极端温度波动下的服役寿命。

上述性能的精准量化，是涂层配方设计、性能优化

及工程应用的核心前提[31-33]。传统性能实验测试需

制备多组样品、经历复杂高温环境模拟，耗时耗力

且成本高昂，物理建模难以全面捕捉成分掺杂、微

观结构演化等多因素耦合的非线性影响，泛化能力

不足，难以适配新型 TBC涂层的性能预测需求。

机器学习等 AI算法通过整合材料成分、微观结构

特征、制备工艺参数等多维度数据，构建支持向量

回归（support  vector regression，SVR）、神经网络等

模型，可实现性能与影响因素间非线性构效关系的

精准映射，提升热物理、热力学性能预测的精度与

效率，为新型高性能 TBC的快速筛选与配方优化

提供了智能化工具，加速了 TBC技术的研发迭代

进程[34-35]。

Zhu等 [36] 通 过 GA-SVR算 法 预 测 TBC材 料

Dy1−xTa1−xZr2xO4 的热导率和热膨胀系数等热物理性

质（见图 3），具有较高的效率，结果表明，该模型可

实现对 TBC热导率、热膨胀系数的高精度预测，

2项参数的预测值与实测值的决定系数 R2 分别高

达 0.998和 0.999，均方误差（mean square error，MSE）
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图 3    基于 GA优化 SVR的流程[36]

Fig. 3    Flow chart of GA optimization SVR[36]
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仅为 0.000 52和0.000 19，远优于同类预测模型，可

为涂层热物理性能的正向设计提供精准的理论支

撑。100～800℃ 时 DyTaO4 陶瓷热导率最低的 ZrO2

掺杂浓度为 0.085～0.095，200～1 200℃ 时 DyTaO4

陶瓷热膨胀系数最高的 ZrO2 掺杂浓度为 0.11～
0.13，能够进一步降低其热导率并增加热膨胀系

数。Chen等 [37] 通过机器学习和高斯过程回归

（Gaussian process regression，GPR）结合的方法预测

TBC材料的晶格热导率，先整理近 100种无机化合

物热导率实验值的基准数据集，使用 Matminer软件

包生成并优化通用特征，并在之前使用过的机器学

习模型上用 GPR模型训练数据，得到的模型比传

统的物理计算方法更快，能够实现对无机材料热导

率的快速准确预测，训练后的模型不仅有助于合理

设计和筛选新型材料，还揭示了 TBC材料中热传

输行为的关键特征。

 2.2　TBC结构参数无损检测

TBC的厚度、孔隙率及 TGO厚度等结构参数

直接决定隔热性能、力学稳定性与服役寿命，是涂

层设计优化、质量管控及服役状态评估的核心指

标。传统无损检测方法（如热成像、超声检测）虽具

备非破坏性优势，但普遍存在人工依赖度高、复杂

微观结构下特征提取困难、多参数耦合干扰导致精

度不足、检测效率低等局限，难以适配现代 TBC技

术对高分辨率、快速响应、智能化检测的需求。借

助 AI技术优化传统无损检测方法，是突破上述局

限、加速高性能新型 TBC材料研发的有效途径。

通过机器学习算法与深度学习架构的融合，可实现

检测信号的自动化特征提取、冗余信息剔除与关键

参数精准映射，同时通过 GA、PSO算法等优化模

型拓扑结构与初始权重，提升模型收敛效率与泛化

能力[38-40]。

 2.2.1　厚度检测

随着化石燃料成本的上升，热效率已成为新一

代航空喷气发动机、燃气轮机热端部件设计与制造

的必要考量。TBC的厚度与均匀性直接决定设备

隔热效果与热效率，根据服役需求，航空与能源领

域热端部件所用 TBC的典型厚度范围为 100～
500 μm，其厚度精准检测是保障涂层服役性能的核

心前提。当前，TBC厚度主流无损检测技术以脉冲

与锁定红外热成像、太赫兹时域光谱 （Terahertz
time-domain spectroscopy，THz-TDS）为核心，2类技

术的厚度测量本质上均为特征信号的处理与反演

问题，检测精度高度依赖信号处理技术的水平，而

传统解析方法存在精度低、对非规则厚度适应性差

的局限，AI技术为该瓶颈的突破提供了新路径。

Halloua等 [38] 围绕 TBC厚度对热效率的关键影响，

提出结合神经网络与 GA的混合神经算法，利用脉

冲与锁定红外热成像数据评估非规则 TBC厚度，

该算法以热响应经傅里叶变换得到的相位特征训

练神经网络，通过 GA搜索最优初始权重矩阵，促

使模型快速收敛，结果显示，该混合模型相比传统

神经网络减少了迭代次数、提升了反演精度，2种

热成像方法的厚度评估偏差均低于 5%，为 TBC
厚度的高效无损检测提供了可靠方案，也印证了基

于 AI的信号处理技术对涂层厚度精准测量的关键

支撑作用，为同类涂层参数的精准评估提供了算法

参考。Halloua等 [39] 利用该混合神经算法结合的方

法，通过激光脉冲热成像数据建立非破坏性且精准

测定模型，进行 TBC厚度评价应用，通过主成分分

析（principal component analysis，PCA）对激光脉冲热

成像采集的热响应数据进行预处理，筛选出 5个关

键主成分以简化输入维度、剔除冗余信息，根据

GA优化神经网络的初始权重参数，相较于标准神

经网络模型，有效提升其学习效率，迭代次数显著

减少、均方误差明显降低，该混合方法对薄 TBC的

厚度评估偏差小于 3%，不仅实现了非破坏性检测

的技术目标，其测量精度更优于 Zhang等[40] 的同类

研究结论，为 TBC的质量管控提供了一种高效、精

准的技术手段。

THz-TDS技术是一种基于太赫兹波与物质相

互作用的先进检测手段，其独特的频段特性使其成

为 TBC智能化设计研究的新兴工具。相较于传统

表征技术，THz-TDS具有非破坏性、高相位灵敏度

和宽频带覆盖的优势，可反复检测涂层样品而不损

伤结构，适配设计中多轮参数验证的需求，并且能

精准表征 TBC厚度、孔隙率、TGO厚度等 TBC关

键设计参数，结合机器学习等可实现复杂微观结构

下的高效定量检测，还具有检测效率高、适配多尺

度结构，支持设计中的实时参数反馈与快速迭代，

为涂层结构与性能的智能化优化提供了可靠的无

损技术支撑，具有从原子尺度到宏观性能的全链条

分析能力。由于 TBC厚度测量需确定太赫兹信号

峰，为减少人工干预、提升智能化测量能力、提高

效率与精度，Sun等 [41] 通过由太赫兹信号理论模型

驱动的 LSTM网络框架来定位信号峰，该框架先自

动定位，再通过局部极值消除定位误差，同时利用

最大面积提取信号峰以计算在线折射率、消除变化

对测量的影响，经验证，该方法与人工干预结果虽

一致，但效率大幅提升，如 200 μm厚样品测量仅需

约 0.17 s，而传统人工法需 140 s，面对折射率更小的

新涂层无需制备新标样，仅需基于理论模型生成新
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数据集，重新训练 LSTM即可精准定位信号峰。同

时 ， Sun等 [42] 还通过新型双流太赫兹残差网络

（Terahertz residual network，THz-ResNet）来实现制造

阶段 TBC的在线精准测量，如图 4所示，前 2个太

赫兹波受散射影响更小，并且含足够的测量信息，

设计双流结构来实现厚度测量，第 1流通过分割层

和倒数层提取折射率，第 2流结合飞行时间生成涂

层厚度，使网络操作符合物理规律，精度与效率较

优，51次厚度测量仅需 0.09 s。Yuan等[43] 针对 TBC
在高温环境下易减薄、剥落而需精准检测厚度的需

求，提出 THz-TDS与 PCA法、GA与极限学习机

（extreme learning machine，ELM）相结合的混合算法

的无损评估方法，该方法以实验室制备样本与实际

涡轮叶片样本的太赫兹信号为基础，先通过 PCA
将信号维度从 80×4 096降至 80×28，保留 99.9% 的

信息以提升训练效率，再用 GA优化 ELM构建厚

度预测模型，通过决定系数 R2、平均绝对百分比误

差 （mean absolute  percentage error，MAPE）、均方根

误差（root mean square error，RMSE）及 8折交叉验证

评估模型性能，结果显示，PCA-GA-ELM模型相关

系数超过 0.98、误差小于 2.57，精度与泛化性均优

于 PCA-ELM模型，可满足实际检测的精度要求，为

TBC厚度的高效无损评估提供了可靠技术路径。
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图 4    新型双流太赫兹残差网络框架[42]

Fig. 4    Framework of dual-stream THz-ResNet[42]
 

 2.2.2　孔隙率检测

孔隙率是 TBC的核心结构参数，其含量、形貌

及空间分布直接决定涂层的隔热性能、力学稳定性

与服役寿命。根据航空发动机、燃气轮机热端部件

的服役需求，大气等离子喷涂 （atomsphere  plasma
spray，APS）TBC的最优孔隙率区间为 8%～ 15%，

电子束物理气相沉积（electron beam-physical  vapor
deposition，EB-PVD）柱状晶 TBC的最优孔隙率区

间为 3%～8%，孔隙率的微小波动会引发涂层核心性

能的显著变化。适量孔隙可通过增强声子散射降

低涂层热导率，实验数据表明，TBC孔隙率每提升

1%，1 200℃ 高温热导率可降低 0.05～0.09 W/(m·K)，
15% 孔隙率可使涂层热导率较致密态降低约 50%，

是提升设备热效率的重要手段；但孔隙率过高会

严重劣化涂层力学性能 ，当孔隙率从 12% 升至

20% 时，涂层界面结合强度降幅可超 50%，1 100℃
热循环服役寿命从约 1 200次降至不足 300次，孔

隙率超过 25% 时涂层可能出现结构失效。同时，孔

隙的形貌、尺寸与分布均匀性，同样会对涂层隔

热效果与服役稳定性产生显著影响。因此，孔隙率

的精准定量表征是 TBC配方设计、生产质量管控

及服役状态评估的关键环节，对检测技术提出了明

确要求：需实现孔隙率体积分数的高精度定量检

测，测量误差需控制在±0.5% 以内，同时需完成孔

隙形貌、尺寸分布与空间均匀性的全维度表征，为

涂层性能优化与全生命周期管控提供可靠的数据

支撑[44-46]。

APS ZrO2 基 TBC的孔隙结构，可按形貌、尺寸

与连通性分为球形闭孔、不规则连通孔、层间扁平

裂纹状孔隙与界面孔隙 4类，其孔隙率与孔隙特征

直接决定涂层的隔热性能与服役稳定性。现有超

声检测虽为 TBC孔隙率原位无损检测的主流方

法，但针对工程上厚度小于 300 μm的超薄 TBC，存
在回波信号时域混叠、复杂孔隙形貌导致特征提取

困难、传统反演模型精度不足的核心瓶颈。针对这

一问题，Zhang等 [47] 提出了一种融合超声检测、时

域数值模拟与 GA优化反向传播神经网络 （back
propagation neural network，BPNN）的混合无损检测

方法，实现了超薄 TBC孔隙率的高精度定量表征，

该研究以厚度 288 μm、孔隙率 5.71%～26.59% 的等

离子喷涂 ZrO2 基 TBC为研究对象，通过时域数值

模拟构建超声信号正向传播模型，提取与孔隙率强

相关的超声反射系数振幅谱 （ultrasonic  reflection
coefficient amplitude spectrum，URCAS）特征参数作

为模型输入，结合扫描电子显微镜（scanning electron
microscopy，SEM）原位表征获取的 132组实测数据

集完成模型训练与验证，并通过 GA优化神经网络

的初始权重与拓扑结构，有效提升了模型的收敛效

率与孔隙率反演精度，该方法突破了传统超声检测

针对超薄 TBC孔隙率表征的技术瓶颈，为 TBC的

原位质量管控提供了新的技术路径，但仍存在对异

质样品泛化能力不足、无法实现孔隙形貌全维度表

征的局限，最终对 TBC孔隙率的预测平均相对误

差为 1.45%，最大相对误差不超过 6.2%，实现了具

有复杂孔隙形貌的 TBC孔隙率的自动化检测与高

精度定量表征。GA-BPNN为多孔材料的孔隙率表

征提供了高效可靠的技术手段，也为 TBC孔隙率
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的智能化表征模型构建提供了可行的技术路径。

Ma等 [48] 提出了基于 BPNN-GPR的超声表征方法，

通过 BPNN结合 R2>0.8准则优化 URCAS的特征参

数，选取与孔隙率高度相关的特征参数 P6、P7、P8、

P10、P12 训练 GPR以此来预测孔隙率，经等离子喷

涂厚度 300 μm、孔隙率 1%～9% 的 ZrO2 基 TBC涂

层的随机孔隙模型有限元仿真验证，该方法预测相

对误差为 1.07%～7.62%，相比于单独使用 BPNN精

度提升 32%、单独使用 GPR精度提升 48%，对复杂

孔隙形貌的 TBC孔隙率具备高适应性与高精准

度，为孔隙率的高效精准表征提供了可靠技术路

径。针对 TBC孔隙率现有评估时破坏性强且精度

不足的问题，Li等[49] 提出太赫兹多特征融合结合机

器学习的无损评估方案，先从 THz-TDS数据中提

取多特征参数，经相关性分析与 p 值检验筛选后完

成特征融合 ，再采用蜣螂优化算法 （dung  beetle
optimization，DBP）优化 RF模型，结合 K折交叉验

证评估性能，实验结果显示，DBO-RF模型的孔隙

率预测 RMSE为 1.802、平均绝对误差为 1.549、
MAPE为 8.362，决定系数达 0.912，预测精度较高。

该方法可在一定程度上表征 TBC孔隙率与孔结构

特征，在非破坏性前提下实现孔隙率的评估，既能

够有效监测 TBC服役状态，也为航空材料的无损

性能评估提供了可靠技术路径，推动了航空材料研

究的发展。

 2.2.3　TGO 厚度反演

TGO是 TBC服役过程中，黏结层高温选择性

氧化原位形成的界面层，其厚度演化、微观结构与

界面缺陷直接决定 TBC系统的结构稳定性与服役

寿命 [50]。理想状态下，致密连续的 α-Al2O3 相 TGO
可有效阻挡氧扩散，是 TBC的核心抗氧化屏障；而

TGO过度生长会引发显著热膨胀失配应力，同时伴

随亚稳相析出、界面凹凸度加剧、内部孔洞与界面

楔形裂纹萌生等有害结构演化，大幅提升界面剥离

与涂层剥落风险；若 TGO无法实现连续致密、仿形

均匀地完整覆盖黏结层表面，则难以形成有效的抗

氧化扩散屏障，无法充分发挥对黏结层的高温防护

作用 [51]。现有研究已明确，TGO的无损检测绝非

单一的厚度测量 ，其核心检测目标包括 4类 [52]：

①TGO的平均厚度与厚度分布均匀性，YSZ-TBC
的安全服役临界厚度为 10 μm，界面凹凸幅值超过

2 μm即会引发严重应力集中；②TGO的相组成，需

明确 α-Al2O3 相纯度与亚稳相、尖晶石相的占比，这

类杂相会使 TGO生长速率提升一个数量级以上；

③TGO内部的孔洞、微裂纹等缺陷，孔隙率超过

3% 会使涂层热循环寿命降低 40% 以上；④TGO与

陶瓷层、黏结层的界面脱黏、楔形裂纹等早期失效

特征，这类缺陷是涂层大面积剥落的直接前兆。因

此，上述核心指标的精准反演与全维度表征，是实

现 TBC失效预警、寿命评估及服役安全性保障的

核心环节[53]。

TGO是决定 TBC服役寿命的核心结构，现有

研究已明确，EB-PVD与 APS制备 YSZ-TBC的 TGO
临界失效厚度约为 10  μm，超过该阈值后 TBC
进入快速失效阶段，20～30 μm厚度的 TGO已达到

涂层失效判据，该区间的检测无实际工程价值，

10 μm以内薄 TGO层的高精度无损检测才是工程应

用的核心目标[54]。围绕 TGO厚度的无损检测，现有

技术已完成从 30 μm以上定性检测到 20 μm区间定

量反演的技术跨越，近年来更是通过算法优化实现

了 10～15 μm区间 TGO的初步检测[55]。但传统 TGO
厚度无损检测方法，面对 10 μm以内的薄 TGO层，

仍存在核心技术瓶颈：检测信号易受陶瓷层基体与

微观结构的强干扰，薄 TGO的特征信号辨识度低、

有效特征提取困难，最终导致厚度反演精度不足、检

测效率低下，难以满足工程化原位实时监测的需求。

针对该主要问题，未来需从高分辨率检测原理开发、

多物理场正向模型构建、AI智能信号处理 3个方

向突破，实现 10 μm以内薄 TGO的高精度、高效率

检测，为 TBC寿命预测提供核心支撑 [56]。Luo等 [57]

针对 THz-TDS检测时分辨率不足的问题，提出稳

定小波转换（stationary wavelet transform，SWT）优化

BPNN结合太赫兹技术的检测方案，如图 5所示，先

通过 COMSOL Multiphysics工具模拟太赫兹信号反

射并求解涂层厚度，采用 SWT处理信号以提升精

度，通过参数化扫描获取 66组不同厚度的太赫兹

脉冲成像（Terahertz pulse imaging，TPI）数据训练网

络，用于预测 15组 1～29 μm的 TGO厚度，结果显

示，SWT细化信号的回归系数达 0.92，与真实结

果高度吻合，实现了 TGO的超分辨厚度检测，为

TBC各层厚度检测提供了关键技术支持，但仍需补

充更多的实验数据以进一步优化算法的工程实用

性。Li等 [58] 提出 THz-TDS结合多尺度分析的方

法 ，先通过时域有限差分法 （finite  difference  time
domain，FDTD）仿真获取 30组不同 TGO厚度的太
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图 5    SWT-BPNN的基本原理[57]

Fig. 5    Basic principle of SWT-BPNN[57]
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赫兹光谱数据，基于 db4、sym3、haar、coif3的 4种

小波基函数，经连续小波变换与最大池化提取多尺

度特征参数，再以部分尺度数据开展多元线性回

归、全尺度数据开展机器学习回归，实现 TGO厚度

反演，最终无量纲化特征参数随 TGO厚度先升后

降，随尺度变化差异显著；其中，haar小波在 2种模

型中的回归系数分别达 0.976 3与 0.984 0，预测精

度最优。该方法证实了太赫兹多尺度分析在 TBC
评价中的应用潜力，虽然样本量较小需进一步验

证，但为 TGO厚度反演提供了可靠的技术方案与

理论基础，可支撑 TBC无损检测与科学研究。

 2.3　TBC缺陷、微观结构及服役应变表征

TBC的核心服役性能由界面 TGO的厚度与均

匀性主导，在 TGO仿形均匀、致密连续的前提下厚

度越薄越有利；同时，陶瓷层的微观结构、内部裂纹

及服役应变等复杂特征，也会协同决定涂层的力学

稳定性、隔热耐久性与失效模式。微观结构不均会

诱发应力集中，内部裂纹的萌生与扩展是涂层剥落

的核心诱因，而服役应变的异常分布则预示着早期

失效风险，因此，对这些特征的精准识别与预测是

TBC设计优化、服役状态监测及寿命评估的关

键。人工识别主观性强、效率低，难以实现微观结

构的像素级量化，物理仿真难以全面耦合多因素，

如温度、载荷、微观缺陷多种非线性影响，对裂纹

扩展、应变演化的预测精度不足，且计算成本高

昂。AI对 TBC复杂特征的高精度识别与预测，不

仅摆脱了传统方法的主观性与低效率，更实现了从

“事后检测”向“事前预警”的转变，为 TBC全生命

周期管理、失效机制解析及维护策略优化提供了智

能化工具，有力保障其在航空航天、能源动力等高

温领域的可靠服役。

Ning等 [59] 提出弹性力学约束生成对抗网络

（elasticity-mechanics-informed  generative  adversarial
network，EMI-GAN）用于进行 CaO-MgO-Al2O3-SiO2

（CMAS）渗透和腐蚀下 TBC的热应变预测，先以

pix2pix网络为基础构建 EMI-GAN模型，将变形协

调条件、考虑热膨胀的胡克定律作为约束嵌入生成

器，同时将约束损失、结构及应变分布输入判别器，

基于单张高分辨率 SEM结构图像的有限元结果构

建训练数据库，以具有不同 CMAS渗透时长与微观

结构特征的试样 SEM作为验证数据库，利用同一

数据库分别训练 EMI-GAN与常规 pix2pix网络，对

比两者生成的热应变结果，最终 EMI-GAN的热应

变预测精度比 pix2pix网络提升约 10%，即使在训练

数据较少的规模下仍高出 7%，其生成的应变分布

更符合物理规律且噪声更低，应变集中位置与有限

元结果一致，同时该模型在不同微观结构、温度范围

的样本中泛化性良好，可扩展至多相结构，且小数据

训练即可完成，大幅降低了真实数据库的构建成本。

Shi等 [60] 针对涡轮叶片 TBC内部裂纹现有检测方

法泛化能力差、精度低的问题，提出基于多尺度增强

型快速区域卷积神经网络（multi scale enhanced-faster
region-based convolutional neural network，MSE-Faster
R-CNN）的检测方案，先以 VGG-19为基准网络筛

选裂纹候选区域并扩展以获取上下文信息，再通过

新型 MSE-Faster R-CNN检测器进行特征融合、候

选区域状态分类及裂纹位置与长度测量，同时提出

融合寿命预测模型估算 TBC剩余寿命，该方案经

不同尺度实验验证，内部裂纹定位精度达 0.898、检

测精度达 0.806，在大、小尺度下均优于现有方法，

可区分小型裂纹与孔隙，其融合寿命估算的 RMSE
为 2.7、计算耗时 1.63 s，所有检测条件下误差率均

低于 15%。该方法为涡轮叶片 TBC内部裂纹的精

准无损评估及寿命预测、缺陷检测的设计提供参

考。Shan等 [61] 提出基于深度卷积神经网络（deep
convolution neural network，DCNN）的微观结构自动

识别方法来解决机器学习，实现 SEM图像像素级

识别，采集并标注 4张含裂纹、等轴孔隙及未熔区

的 TBC的 SEM图像来训练 DCNN，结果显示，训练

后模型对一般 TBC的 SEM图像的像素识别精度

达 97.0%，对未熔区较少的典型涂层精度提升至

98.5%，由于 YSZ与非 YSZ、裂纹与等轴孔隙的误

分类，部分微观结构类别存在识别误差，但少量

SEM图像数据集即可完成模型训练，该方法为 APS
的 TBC微观结构的定量表征提供了可行且高效的

技术路径。热老化对 TBC光学性能与孔隙结构产

生影响，Blanchard等 [62] 采用深度学习图像分割模

型、压汞法等量化涂层孔隙，结合 1 450 K/1 111 h
的循环热处理与 FDTD模型分析，最终气溶喷涂

TBC的冷沉积工艺比热沉积工艺产生更多小孔隙，

对应光散射更强，热处理使冷、热沉积样品的小孔隙

占比分别降低 28.1%、13.5%，2种涂层散射系数均

降低约 20%，且直径低于 2 μm的孔隙是 0.5～2.5 μm
波段光的主要散射体，其占比与散射系数呈线性关

系，构建的 FDTD模型与实验数据吻合良好，可通

过修改涂层截面图预测劣化对光学性能的影响。

 3　TBC优化与性能预测

 3.1　AI驱动 TBC工艺参数优化

APS、EB-PVD的喷涂功率、粒子速度、沉积温

度、气体压力，这些核心制备 TBC工艺的参数直接

调控 TBC的微观结构，并进一步耦合影响涂层隔
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热效率、力学强度、抗裂性等多维度核心性能。传

统工艺参数选择多依赖经验试错或单目标优化，难

以平衡多性能间的协同与制约关系，面对新材料体

系或小样本实验场景，物理建模因缺乏充足数据支

撑，泛化能力受限，导致参数优化周期长、试错成本

高，且涂层性能一致性与服役稳定性难以保障。

316L不锈钢基底具有潜在的储氢应用价值，为

提升 316L/Al2O3 功能梯度层与 SiC顶层涂层系统

界面分层抗性 ，Abedini等 [63] 优化功能梯度层与

SiC顶层厚度等参数，以边缘界面分层为关键失效

位置，先通过基于能量变化的有限元分析确定最大

稳定裂纹长度的分层判据，又因传统热残余应力目

标函数不适配本系统，推导 2个新多目标函数，结

合多目标粒子群优化（multi-objective particle swarm
optimization，MOPSO）开展参数优化，该方法将最

大稳定分层裂纹长度从传统方法的 7 μm提升至

50 μm，优化后的分层抗性优于传统单目标 PSO，有

效提升了涂层的界面分层抗性。APS制备 Al2O3-
13%TiO2 涂层时，喷涂距离、喷枪速度等工艺参数

对涂层硬度、孔隙率、空蚀抗性的影响复杂，传

统参数选择难以平衡多性能目标。Szala等 [64] 先通

过人工神经网络 （artificial  neural  network，ANN）构

建模型，表征工艺参数与涂层性能的关联，再结合

多目标遗传算法 （multi-objective  genetic  algorithm，

MOGA）开展优化以获得最大化硬度与空蚀抗性、

最小化孔隙率的 TBC，对喷涂工艺参数进行优化，

当喷涂距离为 86.9 mm、喷枪速度为 304 mm/s时，

侵蚀深度仅 10.1 μm，当喷涂距离约为 80 mm时，孔

隙率可低至 2.28%，此外，当喷涂距离为 90 mm、喷

枪速度为 400 m/s时，涂层表现出最高的空蚀抗

性。Xu等 [65] 通过高斯混合模型（Gaussian mixture
model，GMM）将原始 8组数据扩充至 400组，再结

合 SVR构建参数与结合强度的关联模型 ，并用

Shapley分析、灵敏度分析得到厚度与结合强度

负相关，借助 PCA优化参数，如图 6所示，经验证，

模型留一法交叉验证的相关系数从 0.690提升至

0.990，在电流 617 A、电压 65 V等优化参数下，涂

层结合强度从 46.6  MPa升至 55.5  MPa，提升超

19%，该方法既解决了小数据预测精度不足的问

题，又实现了 APS工艺参数的有效优化，为 YSZ涂

层的高性能设计提供了支撑。电沉积 Ni/Al2O3 纳

米复合涂层的显微硬度受多工艺参数影响，传统方

法很难精准预测。Dehestani等 [66] 采用因子 D-最优

设计实验，收集 105次测试的温度、电流密度等电

沉积参数与涂层显微硬度数据，构建人工神经网

络-改进粒子群优化（artificial neural network modified

particle  swarm optimization，ANN-MPSO）混合模型 ，

以多种误差指标验证模型性能，结果显示，隐藏层

含 17个神经元的 ANN-MPSO-7模型最优，相关系

数达 0.95，灵敏度分析指出电流密度、镀液 Al2O3 含

量等是关键影响参数，残余压应力助力硬质涂层形

成，该模型精准、低成本，能有效支撑 Ni/Al2O3 纳米

复合涂层的显微硬度预测与工艺优化。APS喷涂

对 NiCrAlY的高质量训练数据较少，传统建模既难

高效关联工艺参数与飞行粒子行为，又耗费计算资

源与时间。 Zhu等 [67] 采用深度迁移学习 ，先在

YSZ粒子数据集预训练 CNN，再设计 6种参数微调

方案，用 NiCrAlY的模拟数据优化模型，最终微调

预训练 CNN所有层及递减学习率训练损失最低、

测试精度最高，滤波器可视化显示学习效果良好，

且模型预测的粒子状态分布与设计目标值吻合度

高，该方法不仅解决了数据不足的问题，还节省了

计算资源与时间，同时有望用于新材料、新设备的

APS喷涂优化。

 3.2　AI赋能 TBC建模效率提升

计 算 流 体 力 学 （computational  fluid  dynamics，
CFD）、有限元法（finite element method，FEM）等传

统数值模型具有局限性， TBC相关仿真中，CFD与

FEM虽能精准描述制备过程中的热、力、流体多场

耦合及服役中的失效演化机制，但需通过复杂偏微

分方程求解与高密度网格划分实现高精度模拟，导

致单次计算耗时长达数小时至数天，且多参数迭代

优化、实时工况仿真时计算成本呈指数级增长，难

以适配 TBC设计快速迭代、服役状态在线监测的

工程需求。

作为新一代超高温 TBC的核心制备技术，等离

子体增强原子层沉积（plasma-enhanced atomic layer
deposition，PEALD）制备 HfO2 薄膜涂层时，与传统

TBC制备工艺面临同样的工艺优化瓶颈。传统

3D-CFD模型虽能精准表征沉积过程，却因单流速

沉积轮廓需约 1天导致计算耗时、成本高，难以高

效探索最优操作策略，无法快速实现涂层性能的精

准调控。Ding等 [68] 先将 PEALD反应器 3D-CFD模

 

预处理

8个样本 400个样本 SVR 模型 特征分析 实验验证

数据扩充 模型应用机器学习

图 6    利用机器学习改善 YSZ涂层结合强度的流程[65]

Fig. 6    Flowchart of using machine learning to improve bonding

strength of YSZ coating[65]
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型简化为 2D轴对称模型，再基于 RNN构建数据驱

动模型，利用 CFD数据集训练模型以预测薄膜沉

积轮廓，该模型与全 3D-CFD结果的偏差不超过

5%，且计算效率大幅提升，仅需几秒即可完成预

测，可用于实时过程控制，随后利用该模型生成操

作策略数据库，结合行业标准确定可行操作区域，

再通过前驱体分析为每个半周期选定最优操作条

件，同时该模型也适用于带喷头的 PEALD反应器，

为其他半导体制造过程提供建模参考，助力提升过

程操作性能。Balasubramaniam等 [35] 提出仿真辅助

AI方法，先通过多层传热模型生成低保真热剖面训

练深度神经网络，再融合脉冲红外热成像的高保真

热图谱优化模型，用于预测 24～120 μm厚顶层涂

层的热导率、比热容与厚度，结果显示，热导率、比

热容预测误差仅 1.71%、1.37%，厚度误差为 0.81%～

6.14%，精度良好。这种融合低保真仿真与高保

真实验数据的方式 ，既解决了训练数据不足的

问题，还能拓展至涂层分层检测、寿命预测，为航

空部件的维护与寿命评估提供了高效支撑。含

CMAS夹杂的陶瓷涂层等两相材料的热应力评估，

传统依赖 FEM但耗时极长，小样本下也难高效建

模。Ning等 [59] 提出条件生成对抗网络（conditional
generative  adversarial  network， CGAN）， 先 构 建 含

CMAS夹杂的陶瓷涂层两相结构 SEM合成图像，

用灰度分割基体与夹杂，再通过图像恢复 FEM计

算等温过程的热应力，将仅 8张完整结构及对应应

力分布分割为局部图像，训练 CGAN直接从 SEM
图像预测热应力，结果显示，模型与 FEM应力的偏

差在超 98% 区域小于 6 MPa，仅少数热点偏差略

大，且效率远优于 FEM，FEM-CGAN耗时仅 6 s，效
率平均提升 116倍，该方法仅需小样本即可训练，

适配工程中热应力的快速评估。

 3.3　AI实现 TBC工艺、微观结构、性能的精准

关联预测

通过 AI模型打破 TBC的工艺参数、微观结

构、服役性能、寿命等关键指标评估的信息割裂，

构建多维度、非线性的全链条跨尺度关联体系。涂

层全链条中，APS喷涂功率、粒子速度、沉积温度

等工艺参数直接调控孔隙率、孔裂比、晶粒尺寸、

粒子温速等微观结构特征，而微观结构的优劣又进

一步决定热边界电阻 （thermal  boundary  resistance，
TBR）、隔热效率、力学强度等服役性能与寿命可

靠性，各环节存在复杂耦合关系，覆盖性能指标量

化、结构参数表征、寿命精准评估等核心需求。传

统方法多依赖单一环节的经验试错或局部建模，难

以捕捉全链条的非线性关联，导致预测精度不足、

各环节协同性差，无法满足 TBC高性能定制与全

生命周期管控的需求。AI技术的引入为全链条定

量预测提供了核心支撑，实现从工艺参数到结构特

征、从结构特征到服役性能、从服役性能演化到寿

命评估的全链条定量预测。

APS飞行粒子的温度、速度与工艺参数间存在

复杂非线性关系，且喷枪电极老化会改变这一关

联，传统方法既难同时预测温速，也难兼顾老化的

影响，Yu等 [69] 同步记录工艺参数、粒子温速与电

极使用时间，采用 RF与梯度提升（gradient boosting，
GB）2种集成方法，结合直接嵌入、先差分平稳再

嵌入 2种时间序列策略，进行特征排序与预测，结

果显示，RF比 GB更适用，RF能同时预测粒子温

速、考虑二者交互，而 GB仅能分别预测，且将数据

作为时间序列、先差分平稳后，预测效果更优，粒子

特征也清晰地反映了电极老化的影响。APS喷涂

8YSZ的工艺参数、微观结构与力学性能间存在复

杂非线性关联，传统定性实验难以实现定量控制，

小样本下精准建模也存在难度。Zhu等 [70] 将陶瓷

粉末粒径、喷涂功率等作为输入，孔隙率、结合强

度等作为输出，分别构建 BPNN与花朵授粉算法

（flower pollination algorithm，FPA）优化的 ELM模型，

并用 k折交叉验证评估鲁棒性，结果显示，FPA-
ELM模型的回归系数 R>0.94、RMSE<2，预测精度

与鲁棒性优于 BPNN，该模型可实现涂层制备的定

量控制，为 TBC工艺优化、材料研发提供了新方

法。Ye等 [71] 提出布谷鸟搜索算法优化 SVM方法，

以 APS的粉末粒径、喷涂距离、功率为输入，孔隙

率、孔裂比、最大费雷特直径等 5种微观结构特征

为输出，基于 15个试样构建数据集训练模型，经验

证该模型的相关系数 R>95%，RMSE、平均绝对误

差等指标均小于 0.1，经过 12个随机试样进一步验

证，模型性能依然稳定，适配小样本回归预测需求，

高效建立工艺参数与微观结构的关联，用于构建工

艺参数-微观结构-服役性能的完整联系，助力 TBC
的服役性能提升与安全状态监测。

TBR是 TBC的核心性能指标，但传统声学失

配、扩散失配模型的预测精度不足，难以支撑开

发。Zhan等 [72] 收集实验 TBR数据作为训练集，将

相关材料属性设为描述符，训练了包括 GPR、SVR
在内的机器学习模型，这些模型的预测精度显著优

于传统模型，其中，GPR与 SVR的表现更优，同时

对比不同描述符集后发现，膜厚是影响 TBR预测

的关键参数。Gao等 [73] 提出 Adap-Alex算法，基于

CNN用 3×3、步长 1的小卷积核减少参数计算，同

时调整感受野、步长等参数，结合 sigmoid函数实现
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自适应池化，解决了传统 CNN训练复杂 TBC图像

时的耗时、过拟合问题，通过热震试验构建 TBC数

据集后验证，该算法的平均训练时间比 VGG-Net
短 125 s、比 Alex-Net短 685 s，热振动 300次时，测

试精度达 93%，高于 Alex-Net与 VGG-Net，能高效

精准判断 TBC寿命，有效提升了航空发动机叶片

TBC寿命预测的效率与精度。Ma等 [74] 提出 M-
GPR算法，通过 Morlet小波分解结合超声反射幅值

谱，解耦含孔隙率信息的多尺度声学特征，再以

GA与交叉验证优化 GPR，用提取的特征与孔隙率

数据训练模型，如图 7所示，同时构建随机孔隙模

型（random pore model，RPM），在孔隙率 1%～9% 的

ZrO2 涂层 RPM上仿真验证 ，预测相对误差低至

0.60%、最高 6.28%，精度比 BPNN高 16%，25个训

练 RPM的预测误差低于 5.7%，5个测试 RPM结果

与实际孔隙率吻合度良好。
 
 

F25×14= …

…

F1,1∶14

F1,1∶14

p1 p2 p25

F2,1∶14 F25,1∶14
…F1,1∶14 F2,1∶14 F5,1∶14

F25,1∶14

每种孔随度的5个RPM (共25个信号，占83.3%)

步骤1: 通过提取的参数进行GPR训练

通过CMWT从信号中提取14个时域与
频域特征F1～F14

输入

输出

输入

训练GPR算法
确定超参数θ 训练好的GPR模型

留一法
交叉验证

预测结果

步骤2: 利用训练好的GPR模型
预测未知孔隐度

通过CMWT从信号中提取14个时域与
频域特征F1～F14

每种孔隐度的一个RPM (共5个信号，占16.7%)

F5×14= …

F1,1∶14

F5,1∶14

p25×1= …

p1

p25

p5×1= …

p1

p25

… p1 p2 p5…

图 7    GPR算法流程[74]

Fig. 7    Flow chart of GPR algorithm[74]

 

 4　TBC监测、健康管理和决策

TBC作为航空发动机涡轮叶片等高温部件的

核心防护材料，其陶瓷层厚度、介电常数、黏结层

电导率及结构完整性直接决定部件隔热性能与服

役安全，精准的状态监测、健康评估及决策支持是

保障发动机可靠运行的关键。传统监测与健康管

理方法面临挑战，如多参数同步反演难度大、应力

评估依赖 FEM导致耗时冗长、复杂信号中结构参

数提取效率低，难以满足实时监测、快速失效预警

的工程需求，制约了 TBC全生命周期安全管控能

力的提升。传统方法难以同步反演陶瓷层、黏结层

参数变化，直接导致失效风险，影响航空发动机的

安全监测[75-78]。

Wang等 [79] 提出基于电磁 /电容双模传感器的

BPNN方法，集电磁模式下不同激励频率的信号，

结合电容模式信号作为输入，构建模型同步反演陶

瓷层厚度、介电常数及黏结层电导率这 3个关键参

数，实验验证显示，所有参数的反演误差均小于

2%，满足工业精度要求。Ning等 [80] 提出图像识别

和 ANN方法，构建含 CMAS的陶瓷顶层涂层两相

图像，识别边界后用平均坐标法优化，再构建图像

恢复有限元模型计算等温热应力，提取结构参数与

局部最大应力建立样本库，训练 ANN预测新样本

的应力，如图 8所示，结果显示，新方法应力预测

RMSE仅约 6%，耗时不足 5 s，而 FEM耗时 265～

382 s，新方法快 77倍，还能精准定位椭圆最近点的

高应力区，该方法高效精准，且应力与椭圆几何参

数相关，未来可拓展到其他两相工程结构的应力评

估。Ye等[81] 提出太赫兹光谱结合混合机器学习的

方法，先通过 FDTD算法模拟 64组结构参数对应

的太赫兹时域与反射信号，添加高斯白噪声模拟实
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际测试环境后，用 haar小波降噪处理，再通过将高

维数据压缩至累计贡献率超 95% 的低维主成分实

现 PCA降维，减少冗余信息、提升效率，最终构建

ELM模型，用 GA优化得到 PCA-GA-ELM，用于预

测涂层结构参数，该模型在预测性能与计算速度上

均表现优异，且反射数据更适配建模。这种方法结

合了太赫兹无损技术的精准性与机器学习的高效

性，能可靠支撑多层 TBC的结构健康监测，为航空

发动机热端部件的安全保障提供了新手段。

 5　结 束 语
TBC智能化设计依托数据驱动与 AI，已在多维

度实现系统性突破，推动研发模式转型，同时新一

代高温设备对 TBC的性能需求已从单一热防护向

多功能集成升级，未来研发需聚焦结构功能一体化

与多目标协同优化，AI将成为突破核心瓶颈的关键

支撑。未来 TBC设计需重点向集成方向发展，兼

顾抗 CMAS侵蚀、耐高温腐蚀、抗热震性与雷达吸

波隐身等功能，构建“隔热 -防护 -功能”一体化体

系。然而，抗 CMAS侵蚀、抗热震性与低热导率等

目标之间常存在此消彼长的制约关系 ，需依托

AI驱动的多目标优化算法，构建“工艺-结构-多性

能”耦合模型，挖掘性能协同区间，实现多目标平衡

设计。

AI和 TBC的核心发展方向包括 3方面：①AI
融合高通量计算，优化材料热物理性能综合评价描

述符，解决当前高通量筛选的核心痛点，加速新一

代超高温 TBC材料研发。②构建跨尺度多场 AI模

型，整合微观晶粒、介观梯度结构与宏观服役形态

数据，精准解析热-力-电磁多场耦合机制，支撑一体

化结构设计。③AI和数字孪生技术，结合实时传感

数据动态预测涂层性能演化，输出自适应修复与调

控策略，实现服役全生命周期智能管控。

AI技术为 TBC的研发与应用带来了颠覆性的

变革机遇，未来通过突破工程化应用的核心瓶颈，

推动 TBC从单一防护材料升级为多功能智能适配

材料，有望攻克新一代超高温 TBC研发的核心难

题，为高推重比航空发动机、重型燃气轮机等高端

设备的发展提供核心材料支撑。

参考文献（References）  

 徐惠彬, 宫声凯, 刘福顺. 航空发动机热障涂层材料体系的研究

[J]. 航空学报, 2000, 21(1): 7-12.

Xu  H  B,  Gong  S  K,  Liu  F  S.  Recent  development  in  materials

design of thermal barrier coatings for gas turbine[J]. Acta Aeronau-

tica et Astronautica Sinica, 2000, 21(1): 7-12(in Chinese).

[  1  ]

 刘永泉, 刘太秋, 季路成. 航空发动机风扇/压气机技术发展的若

干问题与思考[J]. 航空学报, 2015, 36(8): 2563-2576.

Liu Y Q, Liu T Q, Ji L C. Some problems and thoughts in the develop-

ment of aero-engine fan/compressor[J]. Acta Aeronautica et  Astro-

nautica Sinica, 2015, 36(8): 2563-2576(in Chinese).

[  2  ]

 Miller  R  A.  Thermal  barrier  coatings  for  aircraft  engines:  history

and directions[J]. Journal of Thermal Spray Technology, 1997, 6(1):

35-42.

[  3  ]

 Darolia R. Thermal barrier coatings technology: critical review, pro-

gress  update,  remaining  challenges  and  prospects[J].  International

Materials Reviews, 2013, 58(6): 315-348.

[  4  ]

 郭洪波, 宫声凯, 徐惠彬. 先进航空发动机热障涂层技术研究进

展[J]. 中国材料进展, 2009, 28(9): 18-26.

Guo H B, Gong S K, Xu H B. Progress in thermal barrier coatings

for advanced aeroengines[J]. Materials China, 2009, 28(9): 18-26(in

Chinese).

[  5  ]

 Morelli  S,  Bursich  S,  Bolelli  G,  et  al.  Thermal  conductivity  and

micromechanical  properties  of  plasma-sprayed  yttria-stabilized zir-

conia thermal barrier coatings[J]. Surface and Coatings Technology,

2025, 513: 132498.

[  6  ]

 Rima A N, Rahman M A, Ferdous R, et al. DFT simulation to study

the  physical  properties  of  ternary  intermetallic  materials  ACuSb

(A=Ca,Sr,Ba)  for  solar  cell  and  TBC  materials[J].  Computational

Condensed Matter, 2024, 39: e00900.

[  7  ]

 Liu  N  N,  Dou  R  F,  Wen  Z,  et  al.  Correction  to:  numerical  and

experimental  studies  on  the  in-situ measurement  of  thermal   con-

ductivity of the thermal barrier coating[J]. Journal of Thermal Spray

Technology, 2025, 34(1): 477.

[  8  ]

 Schulz  U,  Saruhan B,  Fritscher  K,  et  al. Review on advanced EB-

PVD ceramic  topcoats  for  TBC applications[J].  International  Jour-

nal of Applied Ceramic Technology, 2004, 1(4): 302-315.

[  9  ]

 Mohanraj  R,  Elangovan S.  Incremental  sheet  metal  forming  of  Ti-

6Al-4V alloy  for  aerospace  application[J]. Transactions of  the  Ca-

nadian Society for Mechanical Engineering, 2020, 44(1): 56-64.

[10]

 

微观结构

机器视觉

孔隙边界

材料参数与
边界条件

有限元分析

应力
高
低

应力场 监督学习 S1 S2

输入
优先特征

[R1, R2, D, φ1, φ2,
b1, b2, θ1, θ2, P]T

…

…

输出

是否达到训练目标?

基于图像与神经网络的热-应力
预测模型

N

Y

隐藏层

图 8    图像与基于 ANN的预测模型架构[80]

Fig. 8    Architecture of image and ANN-based prediction model[80]

3308 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年



 郭洪波 , 宫声凯 , 徐惠彬 . 梯度热障涂层的设计[J]. 航空学报 ,

2002, 23(5): 467-472.

Guo  H B,  Gong  S  K,  Xu  H B. Design  of  gradient  thermal  barrier

coatings[J]. Acta  Aeronautica  et  Astronautica  Sinica,  2002,  23(5):

467-472(in Chinese).

[11]

 Liu B, Liu Y C, Zhu C H, et al. Advances on strategies for search-

ing for next generation thermal barrier coating materials[J]. Journal

of Materials Science & Technology, 2019, 35(5): 833-851.

[12]

 Xu  K,  Xiao  X  L,  Wang  L  J,  et  al. Data-driven  materials  research

and  development  for  functional  coatings[J].  Advanced  Science,

2024, 11(42): 2405262.

[13]

 Jithin  P  V,  Bitla  Y,  Patidar  M  M,  et  al.  Structural,  magnetic  and

electrical  transport  properties  of  the  sol-gel  derived  La1−xCaxMnO3

(0≤x≤0.3)  nanoparticles[J].  Materials  Chemistry  and  Physics,

2023, 301: 127651.

[14]

 Kim  H,  Lee  H,  Son  H,  et  al.  Ab  initio  calculations  of  Nb-based

MAX phases as bond coats  for  thermal barrier  coatings[J]. Journal

of Materials Research and Technology, 2024, 32: 2495-2501.

[15]

 Ahmed  R,  Islam  M,  Hossain  M  M,  et  al.  A  comprehensive  first-

principles insights into the physical properties of binary intermetal-

lic Zr3Ir compound[J]. Results in Materials, 2024, 21: 100518.

[16]

 范宝安, 颜家保, 邱江华, 等. 水热法制备 8YSZ纳米粉体及其烧

结活性的研究[J]. 纳米技术, 2011, 1(1): 6-11.

Fan B A, Yan J B, Qiu J H, et al. Hydrothermal synthesis of 8YSZ

nanopowders and their sinterabilities[J]. Hans Journal of Nanotech-

nology, 2011, 1(1): 6-11(in Chinese).

[17]

 Audigié P,  Vande Put  A,  Malard B,  et  al. Analysis of  void forma-

tion  in  Pt-rich  γ-γ'  bond-coatings  for  TBC  system  application[J].

Corrosion Science, 2025, 249: 112785.

[18]

 Shahbazi H, Vakilifard H, Nair R B, et al. High entropy alloy bond

coats  for  thermal  barrier  coatings:  a  review[J].  Journal  of  Thermal

Spray Technology, 2024, 33(2): 430-446.

[19]

 Poliarus O,  Morgiel  J,  Pomorska M, et  al. Effect  of  HT cycling in

air on microstructure of detonation Gun sprayed YSZ/NiCr coating

[J]. Journal of Thermal Spray Technology, 2024, 33(1): 148-159.

[20]

 Ferrasse T, Costil  S, Darut G, et al.  Improved adhesion of plasma-

sprayed  ceramic  coatings  on  textured  ceramic  substrates[C]//Pro-

ceedings from the International Thermal Spray Conference. Russel:

ASM International, 2024, 84864: 356-364.

[21]

 Mia M H, Parvin F,  Islam A K M A, et  al. Ternary chalcogenides

NbInX2  (X  =  S,Se):  a  comprehensive  investigation  of  mechanical,

electronic,  vibrational,  optical  and  thermophysical  properties[J].

International Journal of Modern Physics B, 2025, 39(14): 2550118.

[22]

 Liu  B  S,  Zhao  J  L,  Chu  K  L,  et  al.  Unraveling  the  atomic-scale

mechanisms of hydrogen defects  behavior in yttria-stabilized  tetra-

gonal  zirconia  by  first  principles  calculation[J].  Journal of   Ad-

vanced Ceramics, 2025, 14(7): 9221099.

[23]

 Qu D B, Cai Z H, Chen T Y, et  al. An advanced methodology for

nondestructive measurement of thermal barrier coating thickness via

point  cloud  processing[J].  Journal  of  Thermal  Spray  Technology,

2024, 33(1): 51-70.

[24]

 王一丹, 郭谦, 周琪杰, 等. 先进航空发动机高温功能涂层研究进

展[J]. 航空材料学报, 2024, 44(5): 48-69.

Wang Y D, Guo Q, Zhou Q J, et al. Research progress in high tem-

perature functional coatings for advanced aeroengines[J]. Journal of

[25]

Aeronautical Materials, 2024, 44(5): 48-69(in Chinese).

 Küçük Y, Öge M. Elevated temperature wear behavior of FeCr slag

coating as an alternative coating material for caster rolls[J]. Protec-

tion  of  Metals  and  Physical  Chemistry  of  Surfaces,  2022,  58(1):

119-128.

[26]

 Che  J  W,  Liu  X  Y,  Wang  X  Z,  et  al. Ultralow  oxygen  ion  diffu-

sivity  in  pyrochlore-type  La2(Zr0.7Ce0.3)2O7[J].  Journal  of  Materials

Science & Technology, 2022, 102: 174-185.

[27]

 Sokolowski  P,  Kielczawa  T,  Musalek  R,  et  al.  The  behavior  of

plasma  sprayed  thermal  barrier  coating  with  laser  microtextured

bond  coat  under  high  temperature  testing[J]. Surface  and  Coatings

Technology, 2023, 453: 129095.

[28]

 Wu Y S, Wang Y, Gildersleeve V E J, et al. Laser thermal gradient

testing  of  air  plasma  sprayed  multilayered,  multi-material  thermal

barrier coatings[J]. International Journal of Applied Ceramic Tech-

nology, 2022, 19(5): 2632-2647.

[29]

 Kumar D, Pandey K N. Experimental investigations of sol-gel pro-

cess  parameters  for  wear  reduction  on  thermal  barrier  coated

AA2024 aluminum alloys with the use of Taguchi-based optimiza-

tion[J]. Sādhanā, 2020, 45(1): 187.

[30]

 Mori K, Suga C, Hasegawa J. Development of elastic modulus mea-

surement system for multilayer thermal barrier coatings at high tem-

peratures  by  impact-excited  vibration[J].  Journal  of  the  Japanese

Society for Experimental Mechanics, 2021, 21(3): 215-221.

[31]

 Abdelgawad  A,  Al-Athel  K.  Effect  of  TGO  thickness,  pores,  and

creep on the developed residual stresses in thermal barrier coatings

under cyclic loading using SEM image-based finite element model

[J]. Ceramics International, 2021, 47(14): 20064-20076.

[32]

 Yu C T, Liu H, Jiang C Y, et al. Modification of NiCoCrAlY with

Pt:  Part  II.  application  in  TBC with  pure  metastable  tetragonal  (t ′)

phase  YSZ  and  thermal  cycling  behavior[J].  Journal  of  Materials

Science & Technology, 2019, 35(3): 350-359.

[33]

 郭洪波, 宫声凯, 徐惠彬. 新型高温/超高温热障涂层及制备技术

研究进展[J]. 航空学报, 2014, 35(10): 2722-2732.

Guo H B, Gong S K, Xu H B. Research progress on new high/ultra-

high temperature thermal barrier coatings and processing technolo-

gies[J].  Acta  Aeronautica  et  Astronautica  Sinica,  2014,  35(10):

2722-2732(in Chinese).

[34]

 Kunjl Purayil S K, Puthiyaveettil N, Chakravarthy V S, et al. Simu-

lation-assisted  AI  for  the  evaluation  of  thermal  barrier  coatings

using pulsed infrared thermography[J]. Journal of Applied Physics,

2022, 132(6): 064902.

[35]

 Zhu W J, Gan M D, Ye B, et al. Optimization of the thermophysi-

cal properties of the thermal barrier coating materials based on GA-

SVR machine learning method: illustrated with ZrO2 doped DyTaO4

system[J]. Materials Research Express, 2021, 8(12): 125503.

[36]

 Chen L H, Tran H, Batra R, et al. Machine learning models for the

lattice  thermal  conductivity  prediction  of  inorganic  materials[J].

Computational Materials Science, 2019, 170: 109155.

[37]

 Halloua  H,  Elhassnaoui  A,  Saifi  A,  et  al.  Neural  networks  and

genetic  algorithms  for  the  evaluation  of  coatings  thicknesses  in

thermal  barriers  by  infrared  thermography  data[J].  Procedia Struc-

tural Integrity, 2017, 5: 997-1004.

[38]

 Halloua  H,  Saifi  A,  El-Amiri  A,  et  al.  The  processing  of  active

infrared thermography data by a hybrid neural algorithm for the eva-

[39]

第 10 期 何健，等：热障涂层的智能化设计研究进展 3309



luation of thermal barrier coating thicknesses[C]//Proceedings of the

6th  International  Renewable  and  Sustainable  Energy  Conference.

Piscataway: IEEE Press, 2019: 1-6.

 Zhang  J  Y,  Meng  X  B,  Ma  Y  C. A  new  measurement  method  of

coatings thickness based on lock-in thermography[J]. Infrared Phy-

sics & Technology, 2016, 76: 655-660.

[40]

 Sun F S, Fan M B, Cao B H, et al. Terahertz based thickness mea-

surement of thermal barrier coatings using long short-term memory

networks  and  local  extrema[J].  IEEE  Transactions  on  Industrial

Informatics, 2022, 18(4): 2508-2517.

[41]

 Sun F S, Fan M B, Cao B H, et al. THzResNet: a physics-inspired

two-stream  residual  network  for  thermal  barrier  coating  thickness

measurement[J]. IEEE Transactions on Industrial Informatics, 2023,

19(7): 8328-8339.

[42]

 Yuan B H, Wang W Z, Ye D D, et al. Nondestructive evaluation of

thermal barrier  coatings  thickness  using  terahertz  technique   com-

bined with PCA-GA-ELM algorithm[J]. Coatings, 2022, 12(3): 390.

[43]

 Wang Y, Cui S Y, Yu Q M, et al. The effect of pore structure on the

erosion resistance of air plasma sprayed thermal barrier coatings on

finite element simulation[J]. Scientific Reports, 2025, 15: 26032.

[44]

 周洪, 李飞, 何博, 等. 热障涂层材料研究进展[J]. 材料导报, 2006,

20(10): 40-43.

Zhou  H,  Li  F,  He  B,  et  al.  Research  progresses  in  materials  for

thermal  barrier  coatings[J]. Materials  Reports, 2006, 20(10): 40-43

(in Chinese).

[45]

 Evans A G, Mumm D R, Hutchinson J W, et al. Mechanisms con-

trolling the durability of thermal barrier coatings[J]. Progress in Ma-

terials Science, 2001, 46(5): 505-553.

[46]

 Zhang  S  X,  Lv  G  L,  Guo  S  F,  et  al.  Porosity  characterization  of

thermal barrier coatings by ultrasound with genetic algorithm back-

propagation neural network[J]. Complexity, 2021, 2021: 8869928.

[47]

 Ma Z  Y,  Zhang  W,  Luo  Z  B,  et  al. Ultrasonic  characterization  of

thermal  barrier  coatings  porosity  through  BP  neural  network  opti-

mizing Gaussian process regression algorithm[J]. Ultrasonics, 2020,

100: 105981.

[48]

 Li  R,  Ye  D,  Zhang  Q,  et  al. Nondestructive  evaluation  of  thermal

barrier  coatings’  porosity  based  on  terahertz  multi-feature  fusion

and  a  machine  learning  approach[J].  Applied  Sciences,  2023,

13(15): 8988.

[49]

 薛召露, 郭洪波, 宫声凯, 等. 新型热障涂层陶瓷隔热层材料[J].

航空材料学报, 2018, 38(2): 10-20.

Xue  Z  L,  Guo H B,  Gong S  K,  et  al. Novel  ceramic  materials  for

thermal barrier coatings[J]. Journal of Aeronautical Materials, 2018,

38(2): 10-20(in Chinese).

[50]

 郑蕾, 郭洪波, 郭磊, 等. 新一代超高温热障涂层研究[J]. 航空材

料学报, 2012, 32(6): 14-24.

Zheng  L,  Guo  H  B,  Guo  L,  et  al. New  generation  thermal  barrier

coatings  forultrahigh  temperature  applications[J].  Journal of  Aero-

nautical Materials, 2012, 32(6): 14-24(in Chinese).

[51]

 Unnikrishnakurup  S,  Dash  J,  Ray  S,  et  al.  Nondestructive  evalu-

ation of thermal barrier  coating thickness degradation using pulsed

IR thermography and THz-TDS measurements: a comparative study

[J]. NDT & E International, 2020, 116: 102367.

[52]

 王飞，董会，伊静，等. 双层结构黏结层热生长氧化物近指数生长

机理研究[J]. 表面技术, 2026, 55(1): 198-207.

[53]

Wang F, Dong H, Yi J,  et  al. Near-exponential  growth mechanism

of thermally grown oxide in  double  bond coat[J]. Surface Techno-

logy, 2026, 55(1): 198-207(in Chinese).

 Wang Z Y,  Zhao M, Wu R F,  et  al. Non-destructive  evaluation of

thermally  grown  oxides  in  thermal  barrier  coatings  using  impe-

dance  spectroscopy[J].  Journal  of  the  European  Ceramic  Society,

2019, 39(15): 5048-5058.

[54]

 Hutchinson J W, Evans A G. On the delamination of thermal barrier

coatings in a thermal gradient[J]. Surface and Coatings Technology,

2002, 149(2-3): 179-184.

[55]

 徐惠彬, 宫声凯, 蒋成保, 等. 特种功能材料中的固态相变及应用

[J]. 中国材料进展, 2011, 30(9): 1-12.

Xu H B, Gong S K, Jiang C B, et al. Solid-state phase transforma-

tions and theirapplications in special functional materials[J]. Materi-

als China, 2011, 30(9): 1-12(in Chinese).

[56]

 Luo M T, Zhong S C, Yao L G, et al. Thin thermally grown oxide

thickness  detection  in  thermal  barrier  coatings  based  on  SWT-BP

neural  network  algorithm  and  terahertz  technology[J].  Applied

Optics, 2020, 59(13): 4097.

[57]

 Li R, Ye D D, Xu J F, et al. Multi-scale analysis of terahertz time-

domain spectroscopy  for  inversion  of  thermal  growth  oxide   thick-

ness in thermal barrier coatings[J]. Coatings, 2023, 13(7): 1294.

[58]

 Ning  L  Y,  Cai  Z  W,  Liu  Y  Z,  et  al.  Conditional generative   ad-

versarial  network  driven  approach  for  direct  prediction  of  thermal

stress based on two-phase material SEM images[J]. Ceramics Inter-

national, 2021, 47(24): 34115-34126.

[59]

 Shi L C, Long Y, Wang Y Z, et al. Evaluation of internal cracks in

turbine  blade  thermal  barrier  coating  using  enhanced  multi-scale

faster R-CNN model[J]. Applied Sciences, 2022, 12(13): 6446.

[60]

 Shan X, Huang T M, Luo L R, et al. Automatic recognition of mi-

crostructures of air-plasma-sprayed thermal barrier coatings using a

deep convolutional neural network[J]. Coatings, 2023, 13(1): 29.

[61]

 Blanchard F, Kadi M J, Bousser E, et al. Effect of thermal ageing on

the  optical  properties  and  pore  structure  of  thermal  barrier

coatings[J]. Surface and Coatings Technology, 2023, 452: 129080.

[62]

 Abedini  S,  Dong  C  S,  Davies  I  J. Multi-objective  particle  swarm

optimisation  of  multilayer  functionally  graded  coating  systems  for

improved  interfacial  delamination  resistance[J].  Materials  Today

Communications, 2020, 24: 101202.

[63]

 Szala  M,  Łatka  L,  Awtoniuk  M,  et  al.  Neural  modelling  of  APS

thermal  spray  process  parameters  for  optimizing  the  hardness,

porosity  and  cavitation  erosion  resistance  of  Al2O3-13  wt%  TiO2

coatings[J]. Processes, 2020, 8(12): 1544.

[64]

 Xu P C, Chen C, Chen S Z, et al. Machine learning-assisted design

of yttria-stabilized zirconia thermal barrier coatings with high bond-

ing strength[J]. ACS Omega, 2022, 7(24): 21052-21061.

[65]

 Dehestani  M,  Khayati  G  R,  Sharafi  S.  An  improved  optimization

model  to  predict  the  microhardness  of  Ni/Al2O3  nanocomposite

coatings  prepared  by  electrodeposition:  a  hybrid  artificial  neural

network-modified  particle  swarm  optimization  approach[J].  Mea-

surement, 2021, 179: 109423.

[66]

 Zhu J W, Wang X Z, Kou L Y, et al. Application of combined trans-

fer  learning and convolutional  neural  networks  to  optimize  plasma

spraying[J]. Applied Surface Science, 2021, 563: 150098.

[67]

 Ding Y Y, Zhang Y C, Chung H Y, et  al. Machine learning-based[68]

3310 北  京  航  空  航  天  大  学  学  报 2026 年



modeling  and  operation  of  plasma-enhanced  atomic  layer  deposi-

tion of hafnium oxide thin films[J]. Computers & Chemical Engin-

eering, 2021, 144: 107148.

 Yu K R, Cojocaru C V, Ilinca F, et al. Ensemble methods for APS

in-flight  particle  temperature  and  velocity  prediction  considering

torch  electrodes  ageing[J].  Journal  of  Thermal  Spray  Technology,

2023, 32(1): 175-187.

[69]

 Zhu  H,  Li  D  P,  Yang  M,  et  al.  Prediction  of  microstructure  and

mechanical  properties  of  atmospheric  plasma-sprayed  8YSZ

thermal  barrier  coatings  using hybrid  machine learning approaches

[J]. Coatings, 2023, 13(3): 602.

[70]

 Ye D D, Wang W Z, Xu Z, et al. Prediction of thermal barrier coat-

ings microstructural features based on support vector machine opti-

mized by cuckoo search algorithm[J]. Coatings, 2020, 10(7): 704.

[71]

 Zhan T Z, Fang L, Xu Y B. Prediction of thermal boundary resist-

ance  by  the  machine  learning  method[J]. Scientific  Reports,  2017,

7: 7109.

[72]

 Gao  R  P,  Mao  W,  Wang  Y  R,  et  al.  Intelligent  life  prediction  of

thermal  barrier  coating  for  aero  engine  blades[J].  Coatings,  2021,

11(8): 890.

[73]

 Ma Z Y, Sun L M, Chen Y J, et al. Ultrasonic prediction of thermal

barrier  coating  porosity  through  multiscale-characteristic-based

Gaussian process regression algorithm[J]. Applied Acoustics, 2022,

195: 108831.

[74]

 Liu Z Y, Yang L, Zhou Y C. A multiscale model integrating artifi-[75]

cial  neural  networks  for  failure  prediction  in  turbine  blade  coa-

tings[J]. Surface and Coatings Technology, 2023, 457: 129218.

 Tan Z X, Zhong S S, Lin L. Trans-layer model learning: a hierarchi-

cal  modeling  strategy  for  real-time reliability  evaluation  of   com-

plex  systems[J].  Reliability  Engineering  &  System  Safety,  2019,

182: 120-132.

[76]

 Liu  H,  Sun  J  Z,  Lei  S  Y,  et  al.  In-service  aircraft  engines  turbine

blades life prediction based on multi-modal operation and mainten-

ance data[J]. Propulsion and Power Research, 2021, 10(4): 360-373.

[77]

 Bodenschatz C J,  Saidi W A, Stokes J L, et  al. Theoretical predic-

tion of thermal expansion anisotropy for Y2Si2O7 environmental bar-

rier coatings using a deep neural network potential and comparison

to experiment[J]. Materials, 2024, 17(2): 286.

[78]

 Wang W, Ren Y,  Hu J  F,  et  al. Simultaneous inversion method of

thermal  barrier  coating  parameters  based  on  electromagnetic/capa-

citive  dual-module  sensor[J].  Review  of  Scientific  Instruments,

2023, 94: 015002.

[79]

 Ning L Y, Cai Z W, Zhao X F, et al. Fast stress evaluation of the top

coat of thermal barrier coatings under CaO-MgO-Al2O3-SiO2 pene-

tration  based  on  image  recognition  and  an  artificial  neural

network[J]. Ceramics International, 2021, 47(13): 18252-18261.

[80]

 Ye D D, Wang W Z, Yin C D, et al. Pulsed Terahertz spectroscopy

combined  with  hybrid  machine  learning  approaches  for  structural

health  monitoring  of  multilayer  thermal  barrier  coatings[J]. Optics

Express, 2020, 28(23): 34875.

[81]

第 10 期 何健，等：热障涂层的智能化设计研究进展 3311



Research progress on intelligent design of thermal barrier coatings
HE Jian1，2，LI Hongfeng1，☆，KANG Peng1，3，ZHENG Lei1，3，LI Zhen1，GUO Hongbo1，2，3，*

(1.   School of Materials Science and Engineering，Beihang University，Beijing 100191，China；

2.   Key Laboratory of High-Temperature Structural Materials and Protective Coatings （Ministry of Industry and Information Technology），

Beijing 100191，China；

3.   Tianmushan Laboratory，Beihang University，Hangzhou 311115，China)

Abstract： The  sustained  escalation  in  aero-engine  thrust-to-weight  ratios  and  turbine  inlet  temperatures  has
established thermal barrier coatings (TBCs) as an indispensable solution for surpassing the intrinsic temperature limits
of hot-section components and ensuring their long-term service reliability. Nevertheless，the service response of TBCs
involves  exceedingly  complex  thermo-mechanical-chemical  (TMC)  multi-field  coupling  and  cross-scale  damage
evolution， which  poses  severe  fundamental  challenges  to  conventional  single-scale  experimental  and  analytical
methodologies.  This  review  systematically  summarizes  the  advances  in  conventional  and  advanced  modeling，
simulation， and  analysis  techniques  for  TBC  and  further  extends  the  discussion  to  the  application  of  artificial
intelligence (AI) technologies. The study aims to provide a systematic overview of analysis methods for TBC service
behavior  and  structural  optimization  strategies  for  coatings  and  to  promote  the  implementation  of  proactive
maintenance  strategies.  The  technical  methods  covered  include  thermal  conductivity  modeling， thermal  stress
simulation，crack propagation analysis，and mechanical behavior studies of TBC systems，which predominantly rely
on diverse techniques such as multiscale modeling and finite element analysis. The paper focuses on the use of AI in
TBC simulation，including data-driven modeling approaches and machine learning algorithms such as support vector
machines， random forests，neural  networks，and  deep  learning.  The  findings  indicate  that  AI  holds  the  potential  to
revolutionize  TBC  technology  in  multiple  respects， encompassing  material  and  structural  design， performance
optimization and prediction，condition monitoring，fault diagnosis and health management，and remaining useful life
(RUL)  prediction，while  significantly  improving  prediction  accuracy.  Novel  TBCs  are  anticipated  to  offer  robust
support  for  next-generation  aero-engines  to  transcend  temperature  limits  and  achieve  improved  efficiency  and
reliability with ongoing advancements in the intelligent design of new materials.

Keywords： thermal barrier coating；intelligent design；structural design；service performance；machine learning
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