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摘 要：本文旨在分析数据驱动思维方法和研究范式在高温结构强度与寿命评估中的应用现状、发

展趋势以及存在的问题和挑战。重点关注高温结构服役微观组织演化的图像数据处理和定量识别、多因

素耦合作用下的材料/结构寿命预测和本构建模方法。总结了数据驱动方法典型的4种应用方式，即完全

代替现有理论方法、耦合驱动已有方法的改进、挖掘变量之间潜在规律和定性认识定量化。最后，指出

了数据驱动方法面临的诸如泛化能力不强、外推能力差以及与物理机制关联弱的问题，探讨了未来研究

的潜在方向，以期能够推进数据驱动新范式在高温结构完整性领域的交叉应用。
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Abstract：The paper aims to analyze the current application status， development trends， and existing prob⁃
lems and challenges of data-driven methodologies and investigation paradigms in high-temperature structural 
strength and life assessment. In particular， it emphasizes on data processing and quantitative identification of im⁃
ages， the prediction of material/structure life under the coupling effect of multiple factors and the constitutive 
modeling method for microstructure evolution of high-temperature structures in service. It summarizes four typi⁃
cal application modes of data-driven methods， namely， the complete replacement of existing theoretical meth⁃
ods， the improvement of coupling-driven existing methods， the exploitation of potential regularities between vari⁃
ables and the quantification of qualitative understanding. Lastly， it points out the current shortcomings of data-
driven methods， including weak generalization ability， poor extrapolation ability and weak correlation with physi⁃
cal mechanisms. Furthermore， the potential directions for future research are explored with a view of promoting 
the cross-application of data-driven new paradigms in the field of high-temperature structural integrity.
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1 引 言

高温结构是航空发动机和燃气轮机等国防重大

装备中工作环境最为恶劣和严重的部件。这也导致

高温结构的耐久性成为了制约重大装备安全服役的

关键因素［1-5］。因此，开展高温结构的损伤分析和寿

命评估对高温结构的科学合理设计和长寿命高可靠

性安全服役至关重要。经典的结构强度寿命理论经

过长久的发展，已经在材料复杂载荷下的变形行为

建模［6］、损伤分析检测和寿命预测［7-10］等方面取得了

十足的发展和进步。然而，基于经典物理机制和唯

象的强度寿命方法在面向多变载荷环境、制造工艺、

材料特性以及结构特征等复杂因素影响时，模型逐

渐趋于复杂化，面向问题单一化。极端服役复杂环

境下的高温结构强度、损伤与寿命的评估需要交叉

固体力学、材料冶金与失效以及环境化学等多个学

科，而各个方面相互之间又会产生复杂的相互作用。

这就导致成熟的理论框架和“实验观察 - 理论分

析-数学建模”式的研究方法会产生实验能力不足、

物理认知缺乏以及建模考虑要素不全等局限。

随着人工智能理论和技术的不断发展和完善，

数据驱动方法在结构设计、服役和运维的各个方面

展现出巨大的应用潜力［11-13］。这种方法以数据为基

础和知识输入，通过模拟人脑理性思考和分析的独

特建模思路，为工程关键结构的损伤分析和寿命评

估提供了一种新的科学研究范式，也为克服以往研

究中的客观障碍提供了有效的解决技术。数据驱动

研究范式与传统强度破坏理论在复杂影响要素中抽

取主要矛盾，进而建立少量自变量与因变量之间因

果关系的思维方式存在显著差异［14-16］。它更多关注

数据样本之间的关联与相关性、样本的多样性与有

效性，将影响要素和数据样本映射到高维空间，进而

寻找潜在的规律与关联关系。这种直接通过数据描

述和认识物理世界的方式减少了人为认知的不确定

性，通过数据驱动减小了经验模型误差，进而提高了

预测精度和对问题的解释能力，如采用敏感性分析

和不确定性评估方法进一步挖掘输入与输出变量的

内在关系，为复杂因素影响下的问题研究提供了有

效思路。

近年来，数据驱动方法在新材料开发与制备、材

料微观组织与宏观性能之间定量关联、多物理场耦

合作用下材料/结构复杂变形行为和寿命预测、大型

装备的结构健康监测等方面近些年来吸引了很多学

者的关注和研究。但是，也应当注意到，数据驱动方

法在结构强度与破坏研究中的应用仍旧存在一些局

限性和挑战，如有效数据的稀疏性与依赖性，模型与

真实物理场景和机制的欠关联，模型方法的外推能

力与泛化能力弱等。针对上述问题，本文聚焦数据

驱动方法在高温结构宏微观构-性关联、寿命预测以

及本构建模三个方面的应用，重点综述和分析了当

前研究的进展、现状、存在的问题和挑战。最后总结

了数据驱动方法在高温结构强度与寿命评估中的几

种典型应用形式，探讨了未来研究的潜在方向，旨在

推进数据驱动新范式在高温结构完整性领域的交叉

应用。

2 基于图像数据的微观组织特征识别与定量

表征

构筑材料微观结构特征与宏观力学性能的定量

关联关系一直是材料优化设计和多尺度固体力学的

研究前沿与热点。而高温结构在极端环境下服役，

内部的微观组织也不可避免地出现各种演化行为，

影响结构和装备的安全服役。近年来，随着图像处

理算法以及数据驱动方法的进步，使得对材料微观

图像的定量化描述成为了可能，也为构筑材料宏微

观的构-性关联提供了关键的方法手段。从大量的

材料微观图像数据中，使用数据来识别各种微观结

构特征，并利用图像处理算法或者机器学习算法来

挖掘上述特征与所关注的材料宏微观力学特性。当

前，利用数据驱动方法处理材料微观组织主要有 2 种

方式：一种是直接利用机器学习算法来对图像进行

处理，通过编码和解码最终得到图像的特征数据，用

于后续的表征、重构以及力学建模；另外一种则是通

过设计具体的图像处理算法，对微观统计特征进行

提取和分析，利用数据降维的方式实现微观状态的

定量表征。两种方式都是采用定性图像-高维空间

映射-低维空间表征的思路，如图 1 所示，但是在具体

的处理过程中存在一定的不同。

2.1 基于机器学习的微观特征识别表征

在微观特征识别与表征中，机器学习算法主要

用于识别图像微观组织特征，提取和计算材料微观

组织的各类结构特征参数以及关键微观组织重构。
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早 期 的 机 器 学 习 图 像 处 理 方 法 包 括 贝 叶 斯 分 类

器［17］、支持向量机［18-20］、随机森林［21］、决策树［22］以及

人工神经网络［23-25］等。在微观特征提取方面，Albu⁃
querque 等［26］采用多层感知器和自组织图拓扑从铸铁

样品金相图像中分割珠光体和铁素体，对 60 个铸铁

样品比较发现，两种神经网络对珠光体和铁素体面

积分数的识别误差为 2.72%；在辅助微结构重建方

面，Fu 等［27］利用含微观特征的非均质材料图像训练

人工神经网络，进而引导重建程序生成统计等效的

微观组织。然而，人工神经网络存也存在一定局限

性：首先，人工神经网络对图像分辨率敏感，图像分

辨率过高或过低都将导致神经网络预测失败［28］，分

辨率过低会导致特征无法识别，分辨率过高导致模

型陷入“维数灾难”［29］；其次，人工神经网络以单个像

素点作为输入，模型具有空间依赖特征，即不能识别

图像的平移、旋转和对称等操作［30］。

卷积神经网络引入滤波器对图像进行卷积处

理，代替了人工神经网络的矩阵乘法运算，使得卷积

神经网络具备稀疏交互、参数共享和等变表示 3 个优

势［29-31］，弥补了人工神经网络在图像处理领域的不

足 ，被 广 泛 用 于 微 结 构 特 征 分 割［32-33］、识 别 与 分

类［28，34］、特征量化［32］和微结构重建［35-36］。在特征识别

方面，Menasche 等［37］利用卷积神经网络成功从 LSHR
镍基高温合金计算机断层扫描图像中分割出裂纹特

征。Mishra 等［38］利用卷积神经网络对高熵合金、高温

合金、铝合金和铜合金的柱状晶、枝晶等 6 种微观金

相图片进行分类。模型展现出良好的泛化能力和分

类精度，预测准确率达到 94.89%。Warmuzek 等［34］将

卷积神经网络用于多相合金微观组织特征识别与图

像分类，建模流程如图 2 所示。卷积神经网络可以区

分相似的形态特征，例如树枝状和“之”字状结构，有

效避免了定量图像分类时的模糊逻辑问题。在辅助

构筑材料的宏微观定量关联关系方面，卷积神经网

络可以将高维图像特征进行特征编码，得到图像的

低维量化表征，继而将卷积神经网络的输出作为力

学性能模型的微观信息输入。Liu 等［39］基于 PoreSpy
生成的孔隙微结构，利用有限元仿真计算得到生成

图像的弹性变形数据，将微观图像作为输入进行建

模，训练得到的卷积神经网络可以高效地预测不同

微观结构特征的宏观弹性模量。Heidenreich 等［40］利

用两个平行卷积神经网络分别检测和提取不同尺度

的微观组织图像的相关特征，将生成的多孔微结构

图像 100×100 像素的几何信息减少到 10 个特征。

Wang 等［41］首次利用卷积神经网从大面积扫描电镜图

像中自动分割高温合金 γ'相微结构，依据提取的几

何参数建立了 γ'/γ 相枝晶干组织硬度与显微组织形

貌之间的关联模型，有效预测了不同微观组织状态

下合金的硬度。

Fig. 1　Data-driven based process of material microstructure recognition and characterization method

Fig. 2　Framework of convolutional neural network for recognition of metal alloys microstructure constituents[34]
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2.2 基于数字图像算法的微观特征识别表征

基于数字图像算法的材料微观特征定量提取与

表征起源较早，可以追溯到早期朴素的金相观察与

数据分析方法。该种方法应用时，首先对采集到的

图像进行预处理，主要有图像的二值化，阈值分割以

及边缘特征提取等；然后针对所关注的微观特征如

第二相粒子体积分数、形貌、尺寸和分布等设计需要

的统计提取算法；得到特征统计样本数据后利用降

维算法就可以实现材料微观特征的定量表达，从而

应用于后续的研究。

当前，在高温结构材料设计和强度评估领域中

应用较为广泛的有 N 点互相关（N-Point Correlation）
理论和提取组织特征几何参数的弦长分布算法。

Fullwood 等［42-43］最早根据材料的微观结构特征定义

了微观特征函数并开展空间相关性分析，使得互相

关算法应用于材料微结构特征的提取成为了可能。

Kirka［44］针对 CMSXS-4/8 以及 CM247LC-DS 高温合金

利用基于互相关算法对 γ ΄相尺寸进行了统计和提取。

利用互相关算法进行于镍基合金的组织特征提取

时，首先需要将合金的微观 SEM 图像进行二值化和

灰度翻转处理并进行互相关运算，就可以得到两种

图片相关性的空间域分布图谱，如图 3 所示。在图像

的纹理分析中，相关性图谱可以提供许多特征，如图

像的纹理形貌、平均尺寸、粗糙度和取向特征等信

息［45-46］。弦长分布（Chord length distribution，CLD）描

述了在微观结构中找到指定长度弦长截距的概率，

这个概率值与材料中的微结构特性、变形历史和热

处理流程等因素的特性密切相关［47］。这种方法在单

相组织特征如裂纹长度、多晶合金晶粒信息的测量

统计提取中已经得到了广泛的应用。Latypov 等［48］针

对不同类型多晶合金织构特征开发了一种耦合旋转

CLD 算法和主成分分析（Principal Component Analy⁃
sis，PCA）的定量降维表征方法，并利用 Dream 软件生

成的微观图像数据进行了分析和验证。Caccuri 等［49］

基于线段截距法发展了一种单晶合金微观参数如 γ ΄
相尺寸的统计提取方法，并将其与应用于材料为微

观组分组构张量基础参数的获取。基于数字图像算

法的微观组织表征能够获得大量的高维度统计数

据，这使得从大数据和信息角度构建材料服役历程、

微观状态以及力学行为的定量关联成为了可能。

Fan 等［50］针对航空发动机涡轮叶片服役微观组

织演化及其带来的强度评估和大修判废问题，发展

了适用于两相组织材料的旋转弦长分布（TP-CLD）
算法，综合利用图像互相关和主成分分析方法实现

Fig. 3　Extraction and quantification of microstructure features of Ni-based superalloy via cross-correlation algorithm
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了涡轮叶片服役微观组织状态的定量表征，构建了

服役历程与微观状态演化的支持向量回归（Support 
Vector Regression，SVR）机器学习模型，同时建立了

叶片服役微观状态与其剩余疲劳寿命的关联关系，

形成了服役历程-微观状态-剩余寿命（Service Pro⁃
cess-Microstructure-Residual Properties，PSP）的一体

化评估框架，如图 4 所示，推动了数据驱动方法在高

温结构强度与寿命评估的应用。

3 基于机器学习的寿命预测方法

3.1 机器学习寿命建模的一般流程

基于机器学习方法的寿命建模过程如图 5 所示，

主要包括数据收集、数据预处理、特征筛选、模型选

择与训练、模型评估和模型应用 6 个步骤：

（1）数据收集指收集与研究对象相关的试验数

据或仿真数据。

（2）数据预处理指按照模型训练要求对收集的

原始数据进行特定的表示，例如空缺数据填补、研究

对象的属性量化处理、图像量化表征。此外还包括

数据归一化、无量纲化、正则化、标准化等处理和数

据的异常检测、降噪等。

（3）特征筛选是指从研究对象的属性中提取敏

感特征，从而去除多余特征，提高模型训练效率和成

功率，如数据相关性分析、特征敏感性分析等。

（4）模型选择与训练包括：将筛选后的特征按照

需求分为训练集、验证集和测试集，选择适合的模型

进行训练。

（5）模型评估指采用确定性指标和不确定性评

估方法分别对模型的预测精度和稳定性进行评价，

如均方根误差（MSE），标准差（SD），决定系数（R2）

MSE = 1
n ∑

i = 1

n ( yi_pred - yi_exp )2 （1）

SD = 1
n - 1∑

i = 1

n ( )|

|

|
||
||

|

|
||
| yi_pred - yi_exp

yi_exp
- 1

n∑
i = 1

n ( )|||||||

|

|
||
| yi_pred - yi_exp

yi_exp

2

（2）
R2 = 1 - ∑i = 1

n ( )yi_pred - yi_exp
2

∑i = 1
n ( )yi_exp - - -- -----

yi_exp ) 2 （3）

式中 yi_pred 为模型预测值，yi_exp 为试验值，n 为训练数

据量。

（6）模型应用指将训练的模型用于新对象，如用

于新数据集的预测、载荷外推预测等。

机器学习数据来源主要包含仿真生成数据和收

集的实验数据。从数据科学的角度来讲，收集的数

据有 95% 的可能性包含缺失的值［51］。一方面，随意

舍弃不完整的数据会造成巨大的数据资源浪费。另

Fig. 4　Integrated evaluation framework for Service History-Microstructure State - Residual Life(PSP) for high temperature 

components based on image data-driven method[50]
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一方面，在寿命建模中丢失的数据往往不是随机的，

即丢失的数据和数据集中的其他值之间存在某种关

系。如果直接舍弃缺值样本或特征，则会丢失大量

信息，使不完全观测数据与完全观测数据间产生系

统差异。因此需要在数据预处理时采用特定的方法

去进行数据集的“空缺数据填补”［51］。

“空缺数据填补”的常用方法主要包括人工填

写、特殊值填充、平均值填充、期望最大化方法、模型

插补［52］。人工填写是指让最了解数据的用户自身去

人为填充缺失值，此方法往往产生的数据偏离最小，

但数据规模大、缺失值多的时候并不可行；特殊值填

充是指将缺失值直接填充为 0，1 或归一化后的数据

代表值，因此有可能导致严重的数据偏离；平均值填

充是指采用全局或局部的特征平均值来填充缺失

值，全局平均值也可以采用众数替代，局部平均值可

采用 K 最近距离邻法进行层次聚类后，使用距离缺失

值最近的 K 个样本的加权平均来估计缺失值；期望最

大化方法基于贝叶斯估计，通过期望步和极大化步

的交替迭代计算缺失值的极大似然估计；模型插补

主要依赖决策树模型的固有属性，先以不考虑缺失

值开始分裂，再将缺失值代入子节点计算信息增益，

整体信息增益较大处即为最佳填补值。上述几种方

法中，期望最大化方法和模型插补法都是在寿命建

模中较好的处理方法［53］。

3.2 机器学习寿命预测研究进展

按照所用模型类型通常可以将机器学习寿命

预测方法划分为 3 类：基于经典机器学习模型的、

基于人工神经网络的和融合物理信息的机器学习

模型。其中经典机器学习模型以统计学习方法为

基础，将数据映射到高维空间建立数据间的回归或

分类关系，最终建立输入到输出的映射，如图 6（a）
所示；而神经网络模型则以网络结构为基础，建立

神经元之间的复杂连接，给出输入和输出数据的关

联关系，如图 6（b）所示；融合物理特征的机器学习

方法是在机器学习模型的输入变量或者模型的架

构上引入传统唯象理论或者物理知识，以提高模型

预测能力。

3.2.1 经典机器学习方法

经 典 的 机 器 学 习 模 型 结 构 简 单 ，建 模 效 率

高［54-55］，适合小样本问题的分析和建模。Zhang 等［56］

利用荧光法测得的 5 组循环周次下的裂纹扩展图片

对支持向量机、K 近邻、决策树等经典机器学习模型

进行训练，预测了疲劳裂纹扩展路径和长度。结果

表明决策树在小样本裂纹扩展长度和扩展路径预测

最为有效，裂纹长度测量精度达到 0.6mm。Teixeira
等［57］针对超高周疲劳实验中的间歇加载效应采用极

端梯度增强模型进行建模预测，基于 22 组原始实验

数据训练了机器学习模型，模型预测的回归系数达

到 0.98。影响材料/结构寿命因素众多，诸如材料组

分、制造工艺、服役载荷和环境等。可以预想，当足

够多的影响因素被考虑并被量化，有望为材料设计、

工艺流程制定与质量控制、寿命评估提供更合适的

解决思路。Gan 等［58］考虑到平均应力对疲劳寿命的

影响，将材料的单拉、循环属性参数和循环的应力应

变响应作为输入特征，使用随机森林预测了应力比

不为零的疲劳寿命。Liu 等［59］设计了一种分类自适

Fig. 5　Machine learning based life prediction process
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应蠕变寿命预测模型，对材料成分、热处理参数、微

结构影响因素和试验条件的 27 个变量进行了特征重

要性分析，推断出了与蠕变性能最为相关的 5 个微观

参数。

3.2.2 神经网络方法       
近年来，人工神经网络［60-61］、深度信念网络［62-63］、

循环神经网络［64］、卷积神经网络［65-66］、生成对抗网

络［67-68］等已经在疲劳寿命建模中得以广泛应用。

Gao 等［60］结合负反馈神经网络和高斯回归过程开发

了一种数据驱动的方法来预测多轴疲劳寿命并量化

寿命的不确定性。Zhang 等［69］利用深度信念网络来

拟合铝合金的裂纹扩展试验数据，成功高精度预测

了合金的裂纹扩展寿命。Yang 等［64］通过分析多轴

载荷的加载模式、加载水平、加载路径和疲劳状态，

提出了一种基于循环神经网络的多轴疲劳寿命预测

模型，预测寿命基本在±1.5 倍误差带内。Bartošák［62］

采用长短期记忆网络和浅层人工神经网络结合构建

了合金钢的等温低周疲劳和热机械疲劳寿命预测模

型，结果表明所提出的基于机器学习的损伤模型能

够合理预测复杂热机械载荷下的寿命。Li 等［70］使用

改进的埃尔曼神经网络模型预测合金钢的蠕变-疲

劳寿命，模型的最大误差为 19.2%，更好地描述了保

载时间与蠕变-疲劳寿命之间的非线性关系。 Seifi
等［65］采集了增材制造钛合金的实时热成像图，利用

卷积神经网络实时提取增材制造的缺陷特征，效提

高了合金的疲劳性能评价以及增材制造工艺验证的

效率。

3.2.3 融合物理信息的机器学习方法

经典机器学习方法“黑箱”式的建模方法不能揭

示材料和结构失效内在的机制，缺乏物理认知［71］。

而物理约束的引入使得模型建模所需数据量降低，

为小样本疲劳寿命预测提供了可行的解决方案，另

一方面，融合物理信息的机器学习模型融入了先验

知识，使得模型的外推能力较机器学习模型更高，进

一步提高了预测精度和模型可解释性。按照物理信

息的引入方式，融合物理信息的机器学习寿命预测

模型主要分为 2 种：模型输入变量引入物理信息和模

型训练过程引入物理信息，分别如图 7（a）和（b）
所示。

模型输入变量引入物理信息主要有 2 种策略：

（1）将试验观测或经典理论推断得到的物理信息作

为补充输入变量引入机器学习模型，从而使机器学

习模型更好地模拟研究系统。例如，在含缺陷增材

制造材料的疲劳寿命预测中，Wang 等［71］将含增材制

造参数的 CDM 损伤模型疲劳寿命预测结果作为额外

输入，将增材制造参数隐式引入到机器学习模型中

相较于无物理信息约束的寿命预测模型，有物理信

息输入约束机器学习疲劳寿命模型预测能力显著提

高。（2） 利用经典物理模型作为约束，对输入变量进

行筛选，保留输入变量的关键物理特征，这种方法亦

Fig. 6　Machine learning based life prediction framework
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可以作为小样本机器学习模型的一种训练策略。

Gan 等［72］根据 Ye-Wang 损伤模型对金属两级加载剩

余寿命关键输入变量进行标定，保留了信息量最大

的输入特征，降低了机器学习模型输入特征维度，成

功用于铝合金、不锈钢等多种金属材料的两级加载

剩余寿命预测。Lian 等［73］将经验公式引入机器学习

框架，利用经验公式获得的物理信息（估计特征）和

猜测的关键物理特征（猜测特征）作为输入变量训练

了梯度上升回归机器学习模型，成功预测了 7 个系列

铝合金的疲劳寿命。

模型结构引入物理约束的主要通过修改机器学

习模型的约束方程或单元连接方式。例如，通过适

当限制神经网络的偏差和权重、将物理约束引入损

失函数等。研究表明有物理信息指导的信息模型可

以较快地收敛，且预测精度高于缺乏物理信息指导

的机器学习模型。Zhang 等［74］将预测值与试验值均

方误差和均方根误差作为物理约束引入 Relu 损失函

数，构建融合物理的人工神经网络，预测了 316 不锈

钢的蠕变-疲劳寿命。上述方法中的物理信息亦可

来自于物理模型，即把物理模型预测值与机器学习

模型预测值作为预测误差，指导机器学习模型训

练［72］。人工神经网络主要通过调整神经元连接的权

重和偏置对数据进行挖掘，因此可以将物理信息直

接引入神经网络结构中的权重项和偏置项，使得机

器学习模型的预测逻辑与物理先验逻辑相一致。

Chen 等［75］将高应力下寿命分散性小的先验知识引入

神经网络结构中的权重项和偏置项中，强制约束了

寿命分散性与载荷大小的关系，抑制了反常结果的

发生。预测结果如图 8 所示，其中 Sm 为平均应力。由

图 8（a）可知，当归一化应变大于 1 时，未融合物理信

息的机器学习模型在出现了寿命分散性随应变增加

而增加的反常行为；而融合物理信息的机器学习模

型预测寿命分散性符合物理规律认知，如图 8（b）所

示。Karolczuk 等［76-77］采用符合物理守恒原理的高斯

回归过程模型来预测多轴载荷下的疲劳寿命，成功

预测了概率疲劳寿命。Zhan 等［78］构建了一个基于连

续损伤力学的机器学习框架，并验证了随机森林和

人工神经网络在增材制造合金的疲劳寿命预测中的

适用性。

3.3 机器学习寿命建模的主要挑战

机器学习方法的引入在一定程度上弥补了经典

理论模型在高温结构强度与寿命研究中的不足［79-81］。

如机器学习模型在材料和载荷条件适用范围［62，74，82］、

多因素耦合影响［60，83］、影响因素量化与评价［84-85］方面

显著优于经典理论方法。但是也存在以下挑战：

Fig. 8　Machine learning predicted result of the variance-

strain diagram[75]

Fig. 7　Physics-informed machine learning framework
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（1）如何建立面向多材料体系和载荷模式的统

一预测方法

材料在不同载荷模式作用下的失效模式和寿命

相差巨大。例如，镍基高温合金受位错运动机理的

影响，不同试验温度下变形行为有显著区别。如何

发挥机器学习方法的优势，建立跨材料体系、多载荷

模式和宽载荷条件下统一的材料强度与寿命评估模

型，是未来研究要点之一。

Tan 等［86］从高温结构强度与寿命需求出发，对

跨材料体系、多载荷模式、宽载荷条件疲劳寿命建

模提出了一种解决策略：为了使模型具备跨材料体

系、多载荷模式和宽载荷条件下的预测能力，在构

建模型训练数据时采用材料固有属性参数对输入

特征进行无量纲化，去除输入样本的材料属性。模

型的输入了包含材料属性和载荷特征的 17 维向

量，基于支持向量回归模型，建立了多种不同类型

镍基高温合金统一寿命预测模型，建模流程如图 9
所示。

（2）给定条件下模型的泛化外推能力如何提高

基于机器学习的模型训练需要大量的数据，且

尽可能涵盖所研究模型的数据边界，以使模型尽可

能学习到适用于所有潜在样本的普遍规律。然而，

由于机器学习模型学习能力过于强大，通常会导致

模型“过拟合”［16］。过拟合现象将导致模型在“陌生

的”测试集上的预测性能较差，而模型在外推时的精

度和稳定性可能会更低。提高模型泛化能力的方法

多种多样，例如降低模型复杂度、提高数据数量、数

据正则化、凸优化等。Hao 等［87］考虑引入物理机制的

方法降低模型的数据依赖性，提出了一种简单、高

效、高精度的基于物理信息的机器学习缺口疲劳寿

命统一预测方法。对比了未融合物理信息的模型预

测结果（图 10（a））和融合物理信息的机器学习模型

（图 10（b）），可以发现融合物理信息的机器学习模型

有效抑制了“坏点”（图 10（a）中红圈所示）的出现。

同时，将训练得到的融合物理信息模型用于新材料，

由于结合物理信息带来泛化能力的提升，对新数据

的高低周疲劳寿命预测精度达到±3 倍分散带，如图

10（c）所示。

（3）基于简单条件面向未知复杂条件的预测模

型如何建立

高温材料结构强度与寿命领域存在一些无法通

过试验直接得到的破坏规律认识或者实验成本很

高。例如旋转件裂纹扩展速率与行为、热机械疲劳

行为与寿命规律。如何利用数据驱动方法从简单实

验数据推断未知复杂载荷或者真实服役条件下的寿

命与性能，也是当前面临的重要挑战之一。

4 数据驱动的本构建模研究进展

4.1 数据驱动本构建模的特点与应用方式

获取准确的变形响应是对结构进行寿命评估的

关键基础。经典本构模型引入内变量和状态空间，

建立演化方程或具有记忆特征的定律来模拟试验条

件下的变形行为［88-89］。复杂的微观变形机制和载荷

条件导致模型方程形式愈发复杂。此外，模型参数

依赖试验获取，参数识别质量直接决定了模型的精

确度［90-91］。

机器学习模型为变形行为预测提供了辅助和替

代方案。特别是具有记忆特征人工神经网络的出

现，为具有记忆效应的变形行为预测提供了强有力

的工具。例如递归神经网络、长短时记忆神经网络

和门控制循环单元等可将历史时间步的数据信息选

择性的输入当前时间步，给神经网络赋予了“记忆”

特征。而这种记忆特征恰好迎合了具有典型的变形

历史依赖性的本构行为建模需求。

基于机器学习模型的材料变形行为预测建模流

程与寿命预测类似。需要注意的是，寿命预测是“点

到点”的映射关系，而材料变形行为由于具有路径和

历史依赖性，是“线到点”的映射关系。反映在建模

流程上主要有以下 2 点区别：（1）机器学习变形行为

预测的输入格式是序列，是具有特定排列顺序的一

串有序数字或向量，而寿命预测所采用的输入数据

格式为随机数字或随机向量；（2）机器学习变形行为

Fig. 9　Supervised machine learning framework for fatigue life prediction of Ni-based superalloy family[86]
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预测采用的模型多为具有“记忆”的神经网络。

目前数据驱动方法在材料本构建模中的应用策

略主要有 3 种：第一种是机器学习模型完全取代经典

本构模型如图 11（a）所示。第二种是用机器学习模

型结合经典本构模型完成变形行为预测，部分或全

部取代经典本构模型的内变量演化方程，如图 11（b）
所示。第三种则是利用机器学习模型确识别和优化

复杂模型中的材料参数。

4.2 本构模型完全替代

机器学习模型完全取代经典本构模型通常将有

应力-应变数据作为输入训练模型，从而输出全量形

式应力、应变或者增量形式的应力、应变。Sun 等［92-93］

利用负反馈神经网络建立了钛合金热压缩变形本构

模型，该模型对高通量应力-应变数据进行学习，可

以很好的预测流动应力随真应变、应变率和温度的

变化规律。与经典本构模型的符号公式不同，基于

机器学习的变形行为预测来源于对数据的认知。在

这种情况下，通常需要丰富的数据来建立输入输出

变量的映射关系。例如 Jang 等［94］利用经典本构理论

与人工神经网络迭代生成大量训练数据用于本构模

型的建立。

4.3 数据驱动方法辅助本构建模

采用机器学习模型部分或全部取代内变量演化

方程可以充分发挥机器学习模型基于数据挖掘的优

势，又兼顾了经典本构模型的物理机制，具有训练速

度快、应用范围广、数据需求量小等优点。Xu 等［95］结

合人工神经网络，依据位移和外荷载数据预测切线

刚度矩阵的 Cholesky 因子，在此基础上以增量形式计

算了材料应力-应变。同时在模型训练过程中引入

物理约束，如强制切线刚度矩阵对称正定和应力-应

变时间一致性，保证了应变能的弱凸性，从而满足路

径相关材料变形的 Hill 判据。Masi 等［96］基于热力学

人工神经网络和内变量理论，重新定义了与内部坐

标 ξ 相关的内变量 z，并根据内变量是否已知，给出了

两种增量热力学人工神经网络描述内变量随时间连

续演化，建立了演化热力学人工神经网络，模型结构

如图 12 所示。由于引入了内变量内部坐标描述，增

量热力学人工神经网络可以同时描述材料宏观变形

响应和微观变形响应。为了搭建微结构形貌与宏观

变形之间的桥梁，Weber 等［97］提出了一种基于机器学

习的参数均匀化晶体塑性模型的多尺度建模框架，

并应用于镍基单晶高温合金 Rene 88DT 多尺度本构

建模，基本流程如图 13 所示。该模型将镍基单晶高

温合金微观 γ/γ'相的统计信息纳入模型中，并且与宏

观晶体塑性本构模型无缝搭接，成为考虑微结构形

貌合金本构建模的有力工具。He 等［98］提出了一种可

测量材料状态的路径相关材料的机器学习物理数据

驱动本构建模方法。该方法将热力学第一定律集成

到模型中，通过热力学第二定律对网络参数进行约

束，以 RNN 预测的内变量、试验条件应变和温度训练

DNN 来预测给定条件下的 Helmholtz 自由能，从而给

出路径依赖材料的本构关系。

Fig. 10　Comparison of prediction results of machine 

learning model with and without physical information for 

notch fatigue life[87]
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Fig. 12　Evolution thermodynamics artificial neural networks framework for identification evolution of internal variables and 

of control equations [96]

Fig. 11　Physics-informed machine learning constitutive model
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4.4 本构模型参数识别与优化

传统的本构模型参数提取方法主要有两种：均

匀应力法和基于全场测量的方法。Guo 等［99］总结了

上述两种方法的应用范围和优缺点，指出均匀应力

假设在颈缩开始后是不成立的，而全场测量方法易

受噪声污染。为了克服传统方法的不足，Guo 等［99］基

于卷积神经网络和长短时记忆神经网络构建了一种

本构参数快速识别模型，以各向同性硬化的弹塑性

本构模型参数为例，证明了该模型可以识别路径相

关的本构参数。Wang 等［100］利用高斯过程建立了一

种考虑加载历史的本构参数识别方法，该方法采用

奇异值分解对应力历史数据进行压缩，提取应力历

史数据中的关键信息。Yao 等［101］提出了一种基于负

反馈神经网络和遗传算法的混合参数识别方法，对

耦合损伤的粘塑性本构模型的高度耦合参数进行标

定。Ktari等［102］等利用融合机器学习的逆向识别算法

对高度耦合的本构参数解耦，从而用于本构参数快

速识别。基于机器学习的本构参数识别方法在参数

提取效率、鲁棒性等方面优于传统方法［103］，且易于与

数值算法相结合，材料的复杂变形行为预测方面具

有应用潜力。

4.5 本构建模案例分析

从上述 4.1~4.4 节的分析来看，数据驱动方法为

材料的变形行为预测提供了合适的辅助和替代方

案。文献［104］中开发了一个增强型的数据驱动本

构模型来预测材料在应变率和温度效应耦合下的弹

塑性行为，成功模拟了 Ti-6Al-4V 合金在多种试验温

度和加载速率下的应力-应变响应。不仅如此，与传

统的 Johnson-Cook 模型相比，对于复杂的非线性应

力-应变响应数据驱动本构模型有更强大的预测能

力，对于屈服应力和屈服后的响应都有着很好的模

拟，如图 14 所示，数据驱动本构模型在四种应变率下

预测结果都优于 J-C 模型。高效、通用和高精度的数

据 驱 动 方 法 在 本 构 建 模 中 展 现 出 巨 大 的 潜 力 和

优势。

Fig. 13　Machine learning-enabled self-consistent parametrically-upscaled crystal plasticity model framework[97]

Fig. 14　True tensile stress-strain curves and strain 

distributions simulated using the data-driven model and 

J-C model[104]
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5 数据驱动方法主要应用方式及存在的问题

5.1 主要应用方式

从已有的研究进展可以发现，数据驱动方法在

高温结构强度与寿命研究中的应用方式主要有 4 种：

（1）完全代替现有理论方法。早期的数据驱动

方法如机器学习在寿命评估的应用大多数以神经

网络来代替载荷因素与寿命之间的复杂非线性关

系，以达到更好的预测精度。而在本构建模中则是

通过数据驱动方法来建立应力与应变、硬化变量之

间的演化规律，从而避免复杂的非线性偏微分方程

求解。

（2）耦合和驱动已 有 模 型 方 法 的 改 进 。 一 方

面，为已有的一些模型和方法在提供不确定性量化

与修正，如利用神经网络代理模型实现本构模型参

数的高效识别、优化以及精简；另一方面，耦合一些

已有的唯象或者物理模型来达到更高的预测精度，

如耦合连续损伤理论、临界平面方法的结构寿命预

测等。

（3）挖掘变量之间潜在规律。数据驱动方法所

构建的复杂内部结构能够体现数据之间的相互作

用、约束以及影响相关性，通过对数据中稀疏特征的

辨识、关联及分析，从而挖掘出隐含的物理规律、甚

至是机理模型，完善现有的理论或方法，比如 Nowell
等［84］就利用 ANN 网络发现了微动疲劳中接触尺寸与

疲劳寿命的转折关系。

（4）定性认识转化为定量可建模数据。金属材

料和复合材料在服役和研发过程中受到各种热力作

用，会形成某些特殊的微观组织和结构，通过机器学

习方法或者数字图像处理算法来讲定性的微观图像

转化为定量认识，进而产生可用于力学建模的数据

输入，突破了传统固体强度与破坏领域中宏微观简

单关联或者无法关联的巨大鸿沟。

5.2 存在的问题

综合已有各个方面的研究进展，数据驱动方法

在结构强度与寿命领域中已经取得了较好的初步应

用成果，但是也面临着一些不足与问题，主要表

现在：

（1）数据依赖性与获取能力弱。数据驱动方法

严重依赖于数据的有效性和充分性，而高温结构的

损伤与破坏数据往往是稀疏的，特征有限且多样性

不足；此外，由于长期形成的主观经验认识，从业研

究人员在数据的收集、分析和管理上仍存在一定的

不足，从而限制了数据驱动方法自身潜力的最大

发挥。

（2）客观物理定律难以引入。自然科学中事物

的发展严格遵循这物理客观不变性、守恒律以及耗

散不可逆等规律的约束，而数据驱动方法难以对这

些客观物理规律进行引入，单纯依赖数据之间的关

联，这也导致方法在应用过程中出现欠/过拟合，预测

偏差大等问题。

（3）方法的泛化和外推能力弱。当前在结构寿

命评估，变形行为预测以及损伤关联研究中，应用机

器学习方法大多是内插预测，也即是在模型训练过

程中就已经确定好了问题的上下边界，这就导致在

面对超出边界的情形时，模型的预测能力存在较大

的不确定性，出现外推能力不足的情况；另一方面，

由于缺乏问题的统一描述，大多数所建立的数据驱

动模型往往只针对某一具体问题和材料有效，导致

相同模型的泛化和延拓能力难以提升。

（4）模型构建的客观认识不足。构建数据驱动

模型时需要确定一些信息特征，才能够保证模型的

有效预测和利用。而实际的过程中由于受到先验认

知的影响，导致对具体问题的特征量并不明确，或者

明确之后没有获得，无法针对数据提出有意义且可

执行的问题。

6 总结与展望

数据驱动方法在高温结构微观组织定量化、复

杂载荷下材料/结构寿命评估以及多物理场耦合作用

下材料的变形行为预测等方面已经取得了较好的初

步应用，引起了国内外学者的广泛关注和重视。相

比与传统研究思路存在明显的差异，更多关注数据

的相关性而不是单一因果律，具有适应问题范围广、

能够考虑多因素耦合作用、识别和量化关键因素影

响的特点。

数据驱动方法在高温结构强度与寿命的研究中

主要存在 4 中应用方式，分别为：完全代替现有理论

方法、耦合和驱动已有模型方法的改进、挖掘变量之

间潜在规律和定性认识转化为定量可建模数据。同

时，数据驱动方法主要面临着 4 个方面的不足与挑

战，分别是：数据依赖性与获取能力弱、客观物理定

律难以引入、方法的泛化和外推能力弱和模型构建

的客观认识不足。

为进一步推动数据驱动方法在高温结构强度与

寿命评估领域的应用，建议如下：

（1）开发基于小数据样本的数据驱动方法。高

温结构强度与寿命试验成本高，试验难度大，可用于
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模型训练的试验数据量少。有必要研究基于小样本

数据的数据驱动方法建模策略。

（2）发展耦合客观物理规律的数据驱动方法。

耦合物理规律的数据驱动方法不仅提高了模型的物

理可解释性，更为缩小模型计算量、减少训练数据需

求量、提高模型泛化能力等提供了解决方案。在发

展数据驱动方法的同时，不应放弃传统基于宏微观

物理机制的实验和建模的理性研究，形成“数据+物

理”双核驱动的科学研究范式，显著提高解决高温结

构在设计和服役阶段的各类问题的能力。

（3）发展耦合多物理场信息的数据驱动方法。

数据作为信息的载体包含数字、图片、符号、音频等

形式。数据驱动方法在识别数据信息时打破了现有

理论模型以数字和符号为建模基础的限制，从而可

以从数字信息、图像信息、符号信息、音频信息等众

多物理场信息中学习失效与破坏规律，或将有助于

高温结构强度与寿命评估模型的完善，可以作为未

来关注的方向之一。
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