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摘要：叶片作为航空发动机核心部件，其结构完整性直接决定发动机的性能与飞行安全。在高温、高压及高速旋转等极端工

况下，叶片易在复杂应力场作用下产生微裂纹，一旦裂纹扩展、叶片发生断裂，将引发连锁破坏，构成重大安全隐患。基于损

伤容限理念，叶片在出现裂纹后仍能维持安全运行的临界时长被界定为剩余寿命（ remaining useful life，RUL）。为此，本文提

出一种基于 Paris裂纹扩展定律与物理信息神经网络（physics-informed neural network，PINN）融合的机理-数据双驱动的剩余寿

命预测方法。该方法通过构建包含物理约束的损失函数，对神经网络梯度进行正则化约束，在实现裂纹扩展参数逆向辨识的

同时，有效提升了模型在有限监测数据条件下的预测准确性。针对航发叶片与 CT试样，相较于传统物理模型与数据驱动方

法，本文方法动态更新特征参数以适应系统的变化，在有限样本条件下的预测误差显著降低。此外，本文所构建的 PINN模型

具有轻量化特性与快速推理能力，可以满足在线监测与预测性维护的需求，为航空发动机健康管理和智能运维提供了一种技

术路径。
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Abstract：As a core component of an aero-engine，the structural integrity of a blade directly determines the engine’s performance and flight

safety. Under extreme working conditions such as high temperature，high pressure，and high-speed rotation，blades are prone to generating

micro-cracks  under  the  action  of  complex  stress  fields.  Once  cracks  propagate  and  cause  blade  fracture， they  will  trigger  chain  damage，

posing significant  safety hazards.  Based on the damage tolerance concept， the critical  duration during which a  blade can still  operate  safely

after  crack  initiation  is  defined  as  the  remaining  useful  life  (RUL).To  address  this， this  study  proposes  a  mechanism-data  dual-driven  RUL

prediction method integrating the Paris crack propagation law and physics-informed neural networks (PINN). By constructing a loss function

that  incorporates  physical  constraints， this  method  regularizes  and  constrains  the  gradients  of  the  neural  network.  It  enables  inverse

identification of crack propagation parameters while effectively improving the model’s prediction accuracy under limited monitoring data. For

aero-engine blades and CT (compact tension) specimens，compared with traditional physical models and data-driven methods，the proposed

method dynamically updates characteristic parameters to adapt to system changes，significantly reducing prediction errors under limited sample

conditions. Additionally，the PINN model developed in this study features lightweight architecture and fast inference capabilities，meeting the

requirements  of  online  monitoring  and  predictive  maintenance.  This  method  provides  a  new  technical  pathway  for  health  management  and

intelligent operation and maintenance of aero-engines.
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叶片作为航空发动机能量转换系统的核心气动

部件，其结构完整性直接决定发动机的整体性能。

在高温高压的工作环境下，叶片承受着离心力、气

动力及振动激励等载荷作用，其复杂的几何结构不

可避免地造成应力集中现象，诱发产生微裂纹并最

终引发疲劳失效 [1-4]。为了保障飞行安全，航空发动

机在设计、使用和维修等环节普遍留有一定的安全

裕度。在实际服役过程中，叶片寿命通常在 105 以
上，此循环次数范围内的疲劳被定义为高周疲劳

（high cycle fatigue，HCF）。值得注意的是，高周疲劳

裂纹直接影响航空发动机的工作安全，瞬时断裂的

叶片飞出后能够打断相邻的前后级叶片，引发级间

叶片连锁断裂甚至击穿机匣，造成重大事故。因此，

确保叶片的结构完整性和稳定运行对于航空发动机

的安全、高效运行至关重要。

随着损伤容限思想的发展，如果叶片发生材料

疲劳或外物打击等事件后，在规定的期限（如发动机

的设计寿命或检查周期）内仍能安全运行，则可定义

该段寿命为叶片的剩余寿命（ remaining  useful  life，
RUL） [5]。RUL预测是预测与健康管理 （ prognostics
and health management，PHM）的核心技术，其预测方

法主要分为三大类，基于物理模型的方法、基于数

据驱动的方法以及融合两者的混合方法 [6]。基于物

理模型的预测方法需要根据材料的失效机理建立物

理模型，通过大量数据建立在特定应力水平下的失

效模型。然而，由于个体差异性和实际运行条件的

多变性，该类方法在实际预测 RUL时存在较大偏差[7]。

近年来，随着深度学习技术的迅猛发展和算力的大

幅提升，基于数据驱动的故障诊断方法在 PHM领域

得到广泛应用。然而，此类方法高度依赖大规模高

质量的训练数据 [8]，在小样本条件下，其泛化能力显

著下降且预测不确定性加剧，严重影响预测的稳定

性与可靠性。尤其在涡轮叶片的失效分析中，受限

于故障样本的稀缺性与试验成本，难以构建满足需

求的高质量断裂失效数据库。ZHU等 [9] 使用 CNN
卷积神经网络进行叶片裂纹故障诊断，针对匀速条

件下的裂纹位置及深度进行识别，相比于其他的机

器学习方法效果明显，但分析中采用的是长而薄的

直叶片，结论缺少普适性。文献 [10-11]均提出机器

学习模型的准确性在很大程度上依赖于试验数据的

预处理、训练数据的选择以及与模型相关的超参数

选择。混合方法则在物理模型与数据驱动模型之间

寻求融合，结合物理模型和历史数据来预测 RUL，通

过数据对模型中的参数进行调整，保证模型与实际

退化特征的一致性。基于物理信息神经网络（physics-
informed neural network，PINN）的数据驱动预测方法，

是一种结合了物理规律和数据驱动方法的机器学习

技术，适用于解决包含复杂物理过程的非线性问题[12]。

KIM等 [13] 使用 Paris定律预测裂纹扩展过程，并添加

随机噪声来模拟实际测量环境。相比于 ANN方法，

PINN方法显示出对于测试数据变化的鲁棒性。

LIAO等 [14] 提出的 PINN模型在 MT和 CT试件上均

取得了良好的剩余寿命预测效果。ZHAO等 [15] 采用

PINN方法预测齿轮的剩余寿命，该方法融合了有限

元模型进行应力分析、齿轮动力学模型计算动态载

荷，以及基于 Paris定律的裂纹扩展模型。然而，由

于有限元模型和动力学模型的计算复杂度较高，导

致模型更新迭代速度缓慢，难以满足实时性要求。

此外，该方法对传感器测量精度要求较高，可能在实

际应用中因数据噪声或误差影响预测准确性。

裂纹扩展的实时监测是保障叶片结构完整性的

关键环节，其动态演化特征直接影响疲劳寿命评估

与故障预警效能。针对这一核心问题，赵炎等 [16] 采

用光纤布拉格光栅传感器构建监测系统，利用该系

统轻量化、抗电磁干扰特性成功捕捉裂纹扩展过程

中的光谱面积拐点特征，但研究发现传感器布设位

置对检测灵敏度存在显著依赖。与此同时，ZHANG
等 [17] 开发的声发射技术通过撞击数 -裂纹长度模型

实现了扩展过程量化表征，然而实际工程场景中多

源噪声的干扰、复杂传递路径及恶劣环境导致信号

信噪比急剧劣化。这两类典型方法的应用瓶颈共同

表明：裂纹扩展机理与监测技术的协同研究对提升

损伤识别精度具有不可替代的工程价值。

尽管物理信息神经网络在疲劳寿命预测领域展

现出良好的预测性能，当前针对叶片裂纹扩展剩余

寿命的研究仍较为有限。特别是在仅具备少量初始

观测信息的情形下，现有预测方法在精度与适应性

方面均面临显著挑战。一方面，由于裂纹扩展涉及

复杂的物理过程，依赖有限观测数据构建精确的物

理模型存在较大困难；另一方面，纯数据驱动的方法

在样本稀缺的条件下易产生较大的预测误差，且其

“黑箱”特性限制了模型的可解释性与物理一致性。

因此，亟须一种融合物理机制与观测数据的信

息物理融合建模方法，以弥补物理模型因简化假设

带来的偏差，同时提升数据驱动模型的泛化能力与

可解释性。为此，本文提出一种基于 PINN的叶片疲

劳裂纹剩余寿命预测方法。该方法在网络训练过程

中显式嵌入疲劳裂纹扩展的物理规律（Paris定律），

以物理损失函数直接约束网络梯度，确保预测结果

在满足已有观测数据的同时保持物理一致性。此

外，该方法还可借助有限的历史观测数据对模型中

未知或难以测量的物理参数进行反向识别，从而提

高预测精度和可靠性。

本文的结构安排如下：第 1节介绍了所提出的

用于预测剩余寿命的物理信息神经网络方法的搭建

过程及参数选择；第 2节介绍了航空发动机叶片疲
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劳裂纹产生及扩展的试验；第 3节针对两种不同的试

验对象，对本文提出的模型进行了验证，即第 3.1节

介绍对该型航发叶片的裂纹剩余寿命预测，本文所

提方法的预测结果和与其他两种方法的对比分析；

第 3.2节对 CT试样疲劳裂纹剩余扩展寿命的公开数

据集进行验证，将本文所提方法的预测结果与其他

两种方法进行对比分析；第 4节对本文进行了总结。 

1    融合 Paris 定律的 PINN 模型构建

金属材料的疲劳失效通常分为三个阶段：裂纹

产生、裂纹稳定扩展和裂纹失稳扩展，对应构成了

疲劳总寿命的三个组成部分。本文中所指的剩余寿

命为疲劳裂纹稳定扩展的寿命，即适用于 Paris公式

的裂纹扩展区间。 

1.1    基于 Paris 定律的疲劳裂纹扩展寿命预测

在裂纹稳定扩展阶段，Paris定律常用于描述裂

纹扩展速率与应力强度因子之间的关系。其中，应

力强度因子幅值 ΔK定义为交变应力最大值和最小

值所计算的应力强度因子值之差。

da
dN
=C(∆K)m （1）

式中，a为裂纹长度；N为载荷循环次数；C、m为材

料参数。对于同一材料，m不随构件的形状和载荷

性质而改变，C与材料的力学性质如屈服极限及硬

化指数等有关。

a0 aC

NRUL

裂纹从初始长度 扩展到临界长度 所经历的

载荷循环次数 ，称为疲劳裂纹扩展寿命。由于

裂纹失稳扩展速度极快，对寿命影响不大，在估算寿

命时通常不考虑失稳扩展阶段。因此，疲劳裂纹扩

展寿命可表示为：

NRUL =
w aC

a0

1
C(∆K)m da （2）

 

1.2    神经网络模型的构建

在 PINN的构建阶段，通过损失函数将物理知识

嵌入神经网络，然后用监测的试验数据对该网络进

行训练，在训练过程中，同时更新 Paris定律中的参数，

最后利用训练好的模型来预测剩余寿命，并对比误差。

NRUL

在训练阶段，输入数据包括监测到的裂纹长度，

通过前馈神经网络进行处理，以预测高周疲劳循环

次数。随后，通过 BP神经网络的权重和偏差以及物

理模型参数，使预测结果与观测数据保持一致，同时

遵循裂纹扩展规律。在预测阶段，输入数据包括未

来时间的裂纹长度，输出结果为该裂纹长度对应的

。本文设计的基于 Paris公式的 PINN模型求解

网络架构如图 1所示，图中 ε为人为设定的损失函数

阈值，代表模型训练停止的条件，该模型建立的具体

步骤为：

（1）设计神经网络，包括输入层、隐藏层和输出

层，以及各层神经元。

n = NN(a) =

Wiσi−1{σ2[W2σ1(W1a+ b1)+ b2]}+ bi （3）

Wi bi σi式中， 和 分别为权重矩阵和偏置向量； 为每一

层的非线性激活函数。为了防止该神经网络出现过

拟合现象，i取值为 5。与复杂的神经网络相比，本文

模型具有训练速度快、实时性好的特点，契合航空发

动机叶片需要实时在线监测的诊断需求。在基于疲

劳裂纹扩展的 PINN建模中，激活函数的选取需要重

点关注裂纹非线性扩展行为、应力强度因子的梯度

剧烈波动以及控制方程的数值收敛性。其中，tanh激

活函数因其二阶导数具有连续且光滑的数学特性，在

求解涉及应力场的高阶偏微分方程时展现出独特优

势[18]，因此成为首选。该激活函数的表达式如下：

 

输入层

… … …

………

隐藏层 输出层 物理信息

Paris定律:
da
dN
=C(ΔK)m

损失函数

, C(ΔK)m)da
dn

dn
da

输出

是

否

反向传播优化

a n

剩余寿命裂纹长度

Ltotal<ε

Lp=MSELoss(

Ld=MSELoss (npre, nred)

 

图 1　基于 Paris 公式的 PINN 模型求解网络架构图

Fig. 1　The PINN model based on Paris formula used to solve the network architecture diagram
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tanh(x) =
ex − e−x

ex + e−x
（4）

式中，x表示待激活神经元的输出。

（2）由全连接网络输出的参数 N通过自动微分

技术（automatic differentiation），基于链式法则计算节

点间的多阶梯度，在确保计算精度的同时优化计算

效率。该过程将网络输出直接嵌入损失函数参与参

数优化。训练采用多轮迭代策略，在每轮迭代中动

态更新采样点分布，通过空间域内的随机采样机制，

确保神经网络在计算域内获得全面监督。本文中使

用的自动微分公式如下：
1

da/dN
=
dN
da
=
∂NN
∂a

（5）

∂NN/∂a式中， 表示该神经网络预测的输入 a相对于

N的梯度。

Ltotal

Ld

Lp

（3）模型性能评估通过构建损失函数实现，损失

函数可以量化神经网络预测值与真实值的偏离程

度。通过迭代优化网络参数最小化损失函数，完成对

控制方程的渐进式求解，其中损失值下降幅度直接反

映预测精度提升程度。本研究建立的基于 Paris公式

的 PINN模型，其损失函数 包含两个均方误差（MSE）

项：数据拟合项 表征观测数据匹配度，物理约束项

反映裂纹扩展规律吻合程度。与传统数据驱动方

法不同，该模型通过耦合物理机理约束，确保裂纹扩展

过程的力学一致性。本模型具体损失函数可表示为：

Ld = MSELoss(npre,nred) （6）

Lp = MSELoss(
da
dN
,C(∆K)m) =

MSELoss(
∂NN
∂a
,C(∆K)m) （7）

Ltotal = λdLd+λpLp （8）

npre nred

λd λp

式中， 为模型的预测输出周期数； 为试验监测

并记录得到的周期数； 、 为用于平衡数据拟合与

物理一致性的参数。

Ld a0 aC

∂NN/∂a

Lp Lp

Wi bi

（4）由于材料微观结构的差异性以及制造缺陷

等原因，Paris公式中的参数 C和 m极易受到个体差

异影响，从而增加预测结果的分散度。为了获得符

合叶片特征的材料参数，本文建立的 PINN模型也可

以通过试验数据来确定 C值和 m值。即通过输入训

练数据部分的裂纹长度，预测对应的循环次数，以此

得到数据拟合项误差 。随后，在 [ , ]范围内随

机采样一系列假定的裂纹长度作为神经网络的输入

值，即可得到网络梯度 ，从而得到物理约束

项 。由于 C值和 m值也参与了物理约束项 的计

算，当通过优化器最小化总损失函数时，不仅神经网

络的权重（ ） 和偏置 （ ） 会通过反向传播算法

（backpropagation，BP）更新，材料参数 C和 m也作为

可训练变量，同样通过反向传播算法进行更新，以更

好地拟合监测数据并遵循物理规律。

通过试验数据测得裂纹长度 a和循环次数 N，则

da/dN可以通过如下公式进行转换：
da
dN
=

a j+1−a j

n j+1−n j
（9）

式中， j为试验记录的节点时间。应力强度因子 ΔK
的计算可表示为 [14]：

∆K =
∆F
B

√
πα
2w

sec
πα
2

（10）

∆F ∆F =

Fmax−Fmin

Ltotal

式中， 为交变应力的最大值与最小值之差，

；w表示试样的宽度；B表示试样的厚度；

α为形状系数，α=2a/w。在训练过程中，a-N曲线中

60%的数据作为训练数据，40%的数据用于评估预

测性能，训练终止条件为 小于设定的阈值。

为促进神经网络的收敛，对相关数据和参数进

行了归一化处理，使其缩放到相同的数值范围，以避

免因数值差异过大而导致的模型失真问题。本文中

的神经网络均基于 PyTorch深度学习框架，每 1000个

迭代次数记录一次损失函数，保存训练损失最小的

模型，用于预测剩余寿命。表 1为物理信息神经网

络（PINN）的超参数，表 2给出了训练及模型参数辨

识的主要流程。
  

表 1　PINN 超参数

Tab. 1　The PINN hyper-parameters
 

参数 取值

神经网络隐藏层层数 5
神经网络隐藏层的神经元数 128

训练轮次 30000
学习率 0.001

λd λp、 1、100
 

表 2　物理信息神经网络（PINN）训练伪代码

Tab. 2　Pseudo-code of the PINN training method
 

算法1: 裂纹产生及扩展试验

ared、nred输入: 早期监测数据

　1：　 repeat

　2： 　　/*前向预测*/

npre = NN(ared)　3： 　　

Ld = MSELoss(npre,nred)　4： 　　

ap = random sampling ∈ [a0,aC]　5：　　 

np = NN(ap)　6：　　 

∂NN
∂ap

= AD(np,ap)　7： 　　

da
dN
= 10m lg(∆K)+lgC　8： 　　

Lp = MSELoss(
∂NN
∂a
,C(∆K)m)　9： 　　

Losstotal = λdLd+λpLp　10： 　　

Losstotal·backend(·)　11： 　　

Wi, bi,C,m　12： 　　Optimizer.step( )

　13： 　　until 损失函数收敛

NN、C、m　14： 　return 
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2    试验研究

与标准试件不同，本文采用真实的航空发动机扭

叶片进行疲劳寿命试验，有如下难点：首先，航发叶片

服役环境极为严苛，常处于高温、高压和高转速条件

下，其在正常运行过程中承受的循环载荷次数通常超

过 107 次，甚至可达 1010 次。相较之下，在实验室环境

下进行的疲劳试验所获得的寿命往往偏长[19]；其次，

为了提高效率，涡轮叶片的表面形状通常设计成扭曲

的变截面曲面，极易形成应力集中现象，从而显著提

升了试验难度；为延长服役时间，叶片通常采用高温

合金锻造及表面强化方法提高其可靠性，但同时也增

加了材料的各向异性，提高了疲劳试验结果的分散度。

此外，在航空发动机实际运行工况中，转子叶片

处于动态旋转状态，承受准静态离心载荷与高频振

动激励的共同作用。其中，低周疲劳损伤主要由离

心载荷主导，而高周疲劳特性则显著依赖于振动载

荷激励强度。为辨析高周疲劳与裂纹扩展的关联特

性，本文设计并搭建了振动态试验平台，实施加速疲

劳试验，重点分析高频载荷作用下叶片裂纹的演化

规律与失效特征。本试验通过振动台输出固定频率

正弦激励，驱动叶片产生同频受迫振动，试验台结构

如图 2所示。试验系统由以下模块构成：振动激励

单元：包含振动台及专用夹具；用于夹持试件并施加

周期性载荷的传感单元：包括叶身表面粘贴的应变

片（监测动应力分布）、激光位移传感器（实时获取

叶尖位移量）以及加速度传感器（标定振动幅值）；数

据采集模块：同步记录位移与加速度信号；闭环控制

模块：基于反馈信号动态调节振动频率。
 
 

功率放大柜

振动台

激光位移传感器

夹具 待测叶片

 

图 2　振动试验台

Fig. 2　The vibration test bench
 

在试验过程中，叶片通过专用夹具刚性连接至

振动台，形成完整的振动系统。试验方案参考《发动

机叶片及材料振动疲劳试验方法》 （ HB  5277—
2021） [20] 制定，以确保试验数据的规范性。首先在试

验前应对叶片进行检查：对原始状态不清楚的叶片，

必须在叶根部位进行硬度检查；对经过试车或服役

过的叶片必须进行着色探伤，以检查有无裂纹。具

体流程为：首先通过有限元分析计算叶片的固有频

率、模态应变及叶尖周向位移，并据此选择叶尖位

移测点，通过试验台正弦扫频验证固有频率；然后采

用叶尖位移控制进行首件振动疲劳试验，并根据实

际循环数调整位移。试验中，每 107 次循环后重新扫

频以判断裂纹是否产生。若未产生，则继续疲劳试

验；若产生，则停机进行着色探伤，记录初始裂纹长

度。确认裂纹后，调整叶尖位移进行裂纹扩展试验，

期间每振动 2 min扫频一次，若频率稳定降低则停机

检查并记录裂纹长度，直至叶片完全断裂。试验进

行过程中叶片的各状态如图 3所示。

 
 

 

图 3　试验叶片的裂纹扩展过程

Fig. 3　The crack propagation process of the test blade
 

在实际试验过程中，由于受到试验条件及各种

因素限制，叶片上的微小裂纹不便于直接观察。然

而，疲劳裂纹的产生与扩展会导致叶片的非线性响

应。在相同的激励阶次和转速工况下表现为共振频

率下降，共振点发生偏移 [21]，因此可通过共振频率的

变化来反映裂纹的实时状态，试验中裂纹长度与共

振频率的关系如图 4所示。
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图 4　试验叶片的裂纹长度与共振频率变化

Fig. 4　Variation  of  the  crack  length  and  resonant  frequency  of

the test blade
  

3    预测结果对比及分析
 

3.1    针对叶片疲劳裂纹扩展试验的预测结果及分析

本试验叶片材料为 Ti-6Al-4V，根据《中国航空材

料手册》 [22]， 材料性能如表 3所示 ， Paris公式中的

C值和 m值分别取为 6×10−8 和 2.85。叶片振动态疲

劳测试试验得到的裂纹扩展数据如表 4所示，当裂
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纹长度为 7 mm时，着色探伤后发现裂纹，此时重新

开始记录循环次数，当前时刻记为 0次，表示裂纹正

式进入疲劳扩展阶段。
 
 

表 3　TC4 材料性能

Tab. 3　Material properties of TC4
 

密度/(kg·m−3)
弹性模量/

MPa
泊松比

抗拉强度/
MPa

屈服强度/
MPa

4440 1.1×105 0.34 895 825
 
 
 

表 4　裂纹扩展试验数据

Tab. 4　The crack propagation test data
 

裂纹长度/mm 循环次数

7 0

8 1.37×107

9.5 4.34×107

10.5 4.83×107

12 1.13×108

14 1.74×108

16 2.18×108

18 2.81×108

19 3.17×108

20.5 3.60×108

22 4.15×108

23 4.55×108

25 5.23×108

 

图 5展示了本文方法关于航发叶片裂纹扩展寿

命的详细预测结果。图 5中虚线的左侧表示监测数

据，用于训练模型；右侧表示预测数据，用于评估模

型性能。本文方法在与两种现有技术的对比中展现

出明显优势：一种是基于 Paris定律的传统物理模型，

另一种是采用增量学习机制的数据驱动方法。具体

来说：传统物理模型需要运用多项式拟合的方式，通

过对监测到的 lg(da/dN)和 lg(ΔK)数据进行线性拟合

来确定参数 C和 m；数据驱动方法直接摒弃传统物

理方程，完全依靠历史数据训练模型（其算法和参数

设置参考了文献 [23]的方案）。本文方法在构建物

理信息神经网络时，采用典型材料参数作为训练起

点，大幅度提升了模型收敛速度。试验结果显示，本

文方法的预测精度优于传统物理模型和纯数据驱动

方法。该模型的轻便设计和高效计算使其训练速度

极快，在配备 NVIDIA RTX 4000 GPU的工作站上，完

成 30000轮次训练仅需约4 min，涵盖数据加载、预处

理及 GPU/CPU计算等全流程。

疲劳裂纹扩展速率与应力强度因子范围（ΔK）的

对数线性关系如图 6所示。本文方法与传统物理模

型方法的对比研究表明：相较于通过线性拟合监测

的 lg(da/dN)-lg(ΔK)数据确定参数 C和 m的物理驱动

方法（蓝色线），基于物理信息神经网络的非线性建

模方法（绿色线）展现出显著优势。其核心改进体现

在两方面：第一，直接基于原始裂纹长度 -循环次数

（即 a-N曲线）数据构建非线性映射，通过自动微分

精确计算 da/dN，规避了传统方法中数值差分引入的

累积误差；第二，针对早期稀疏数据段中 lg(da/dN)-
lg(ΔK)的高敏感性特征，神经网络通过全局优化有

效抑制了局部误差对材料参数辨识的影响。图中结

果显示，该方法获得的 Paris参数 C和 m更精确地表

征了材料特性，使其能更真实地反映个体特性。

  
物理模型方法
试验数据

lg (ΔK)

lg
 (

d
a
/d
N

)

0.05 0.10 0.15 0.20 0.25 0.30 0.35 0.40

−6.00
−6.25
−6.50
−6.75
−7.00
−7.25
−7.50
−7.75
−8.00

PINN预测方法

 

图 6　叶片试验得到的 lg (da/dN) - lg (ΔK) 曲线

Fig. 6　The lg(da/dN) - lg(ΔK) curves obtained from blade tests
 

本文采用决定系数 R²、均方根误差 RMSE、平均

绝对百分比误差 MAPE和平均绝对误差 MAE来评

估 PINN模型的性能，其计算公式分别如下：

R2 = 1−

N∑
j=1

(n j− ⌢n j)2

N∑
j=1

(n j− n̄)2

（11）

RMS E =

√√√√√ N∑
j=1

(n j− ⌢n j)2

N
（12）

MAE =

N∑
j=1

∣∣∣∣n j− ⌢n j

∣∣∣∣
N

（13）

MAPE =
100%

N

N∑
j=1

∣∣∣∣⌢n j−n j

∣∣∣∣
n j

（14）

n j
⌢n j

n̄

式中， 为试验获取的剩余疲劳寿命； 为由 PINN

模型预测、传统物理模型计算或数据驱动方法拟合

的剩余疲劳寿命； 为试验寿命的均值。R²用于衡量
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图 5　叶片试验的预测结果与物理模型方法和数据驱动方法

的对比

Fig. 5　Comparison  of  prediction  results  for  blade  tests  with

physical model method and data-driven method
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模型对因变量异变的解释能力， 其值域为 [0,  1]，
R2 越接近 1，表明拟合效果越优；RMSE用于反映整

体误差水平，通过残差平方均值平方根计算，数值趋

近于 0时，代表预测精度最佳；MAE用于表征平均绝

对误差，MAPE则用于量化相对误差百分比，二者值

域均为 [0, +∞)，数值越小，说明模型预测偏差越低。

其中，MSE作为 RMSE的计算基础，也遵循“数值趋

零，精度提升”的准则。以上 4个指标的联合分析可

全面评估模型的预测偏差分布特征和拟合优度。各

方法的评价指标对比如表 5所示。
 
 

表 5　各方法的评价指标对比

Tab. 5　Comparison of evaluation indicators of each method
 

模型 R² RMSE MAE MAPE/%
PINN模型 0.90 3.11×107 2.79×107 8.08

传统物理模型 0.45 1.68×108 1.62×108 41.20
数据驱动方法 0.07 2.17×108 2.11×108 53.77

 

对比以上 3种方法预测的疲劳寿命结果可以得

出，本文所提方法在航发叶片上的预测性能最好，误

差 最 小 。 因 此， 融 合 Paris公 式 的 疲 劳 裂 纹 扩 展

PINN模型，能够成功地对剩余疲劳寿命进行建模和

预测。本模型的轻量化与鲁棒性，对于仅有少量初

期观测数据来预测未来剩余寿命的场景尤为重要。 

3.2    针对铝合金 CT 试样的预测结果及分析

为了验证所提方法的准确性， 利用 WU等 [24]

在 2024-T351铝合金 CT试样上进行的疲劳裂纹扩展

试验得到的数据集进行了分析。该试验从 18 mm的

裂纹长度开始，持续记录裂纹长度 a和疲劳循环次

数 N，直至试样断裂，共有 30件样品参与。该材料

的 Paris公式参数 C和 m取值为 2.83×10−8 和 3.73。
图 7展示了在 CT试验的一个子集中，本文方法

与其他两种方法的比较。与先前航发叶片的分析结

果类似，随着 a的增加，传统物理模型的方法和纯数

据驱动的方法的预测误差均随着裂纹扩展而增大。

相比之下，PINN方法在整个范围内都能保持精确预

测。此外，如图 8所示，基于物理模型的方法容易受

到数据波动的影响，导致疲劳裂纹扩展速率与 ΔK之

间的关系出现偏差。但 PINN通过非线性拟合进行

迭代优化所获得的曲线，更准确地反映了实际的裂

纹扩展过程。

如图 9所示 ，在预测 CT试样的剩余扩展寿命

时，基于物理模型的方法误差大多分布在 2.5倍离散

带内，所提方法对于 CT试样的预测误差大多分布

在 1.5倍离散带内。而且，在配备上述 GPU的工作

站上，完成 30000轮次训练仅需约 2 min。说明本文

方法实时性极好，具有工程应用潜力。

纯数据驱动方法在外推过程中表现出显著误

差，表明了该方法的局限性。尽管基于物理模型的

方法在特定方面表现更优，但受限于疲劳裂纹扩展

过程的复杂性和数据收集的分散性，导致不同试样
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图 7　CT 试 样 的 预 测 结 果 与 物 理 模 型 方 法 和 数 据 驱 动

方法的对比

Fig. 7　Comparison  of  prediction  results  from  CT  specimens

with physical model method and data-driven method

 

试验数据 物理模型方法 预测方法

lg
 (

d
a
 /

 d
N

)

−1.5
−2.0
−2.5
−3.0
−3.5
−4.0

0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5
lg (ΔK)

(a) 试样1
(a) Specimen 1

lg
 (

d
a
 /

 d
N

)

−3.25

−3.50

−3.75

−4.00
0.9 1.0 1.1 1.2 1.3

lg (ΔK)

(b) 试样4
(b) Specimen 4

lg
 (

d
a
 /

 d
N

)

−1.5
−2.0
−2.5
−3.0
−3.5
−4.0

0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5
lg (ΔK)

(c) 试样8

(c) Specimen 8

lg
 (

d
a
 /

 d
N

)

−1.5
−2.0
−2.5
−3.0
−3.5
−4.0

0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5
lg (ΔK)

(d) 试样10
(d) Specimen 10

−1.5
−2.0
−2.5
−3.0
−3.5
−4.0

0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5
lg (Δ
试样11

(e) Specimen 11

−1.5
−2.0
−2.5
−3.0
−3.5
−4.0

0.9 1.0 1.1 1.2 1.3 1.4 1.5
lg (Δ
试样20

(f) Specimen 20

 

1196 振 　 动 　 工 　 程 　 学 　 报 第  38 卷



的预测结果不稳定。相比之下，本文所提物理信息

神经网络方法融合了数据驱动与物理模型的优势。

因此，PINN为预测疲劳裂纹剩余寿命提供了一种

卓越的数据-物理融合工具，可以显著改善预测效果。 

4    结　论

本研究构建了物理信息神经网络（PINN）驱动的

疲劳裂纹扩展剩余寿命预测框架，通过建立 Paris定
律与神经网络梯度的物理约束耦合机制，实现机理

模型与数据特征的深度融合。针对航空发动机叶片

的疲劳裂纹演化过程开展全周期裂纹产生及扩展监

测试验。通过某型叶片试验数据和公开数据集验证

了本文所提方法的准确性：

（1） 针对航发叶片试验 ， 本文所提出的基于

Paris公式的 PINN模型方法在有限样本条件下的预

测误差较传统物理模型和数据驱动方法分别降低了

33.12%和 45.69%，有效提升了裂纹扩展行为的个体

化适应能力。针对公开的 CT试样数据集，本文所提

方法的预测误差大多分布在 1.5倍离散带内。并且

该模型的训练速度极快，两种试验对象的计算全流

程均在 4 min以内，实时性较好。

（2）当前研究受限于航发叶片的裂纹扩展数据

样本量不足，后续将通过补充多源数据进一步提升

模型泛化性能。针对更复杂的加载情景、非线性材

料等相关参数在下一步工作中予以体现。

（3）本文所提方法兼具物理机理可解释性和数

据驱动灵活性，通过动态参数调整机制解决了小样

本条件下数据不足导致的预测偏差问题。其计算效

率优势可实现叶片裂纹状态的实时监测与寿命预

测，在装备健康管理领域具有较高工程应用价值。
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图 8　CT 试样得到的 lg (da/dN) - lg (ΔK) 曲线

Fig. 8　The lg(da/dN) - lg(ΔK) curves obtained from CT specimens
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图 9　模型预测性能误差带图

Fig. 9　Error band plot of model prediction performance
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