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燃气轮机透平动叶低周疲劳寿命预测的
降阶建模方法

郭怡凡，高至远，耿明泽，王圣博，姜孝谟，刘海涛

（大连理工大学 能源与动力工程学院，辽宁 大连 116024）

摘　　　  要：    针对数值仿真计算量大、难以直接用于在线运维的局限性，为了满足燃气轮机透平动叶片的

在线运维需求，发展了一种面向低周疲劳寿命预测的降阶建模方法，以提高寿命预测的效率和准确性。基于

一定工况下透平叶片的流-热 -固耦合数值仿真多物理场结果，采用本征正交分解技术，结合数据驱动的回归

拟合方法构建降阶模型，实现了温度、应力和应变场的快速精准预测。在此基础上，引入  Manson-Coffin和

Smith-Watson-Topper方法，对叶片的低周疲劳寿命进行高效评估。结果表明：所构建的降阶模型平均相对误

差在温度场为 0.11%，应力场为 1.01%，应变场为 0.75%。在预测速度上，温度场、应力场和应变场分别耗时为

0.005、0.03 s和 0.31 s。低周疲劳寿命预测的平均相对误差小于 3.5%，为燃气轮机透平动叶片的在线运维监测

和寿命评估提供重要的理论和方法支撑。
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Reduced-order modeling method for low-cycle fatigue life
prediction of gas turbine rotor blades

Guo Yifan， Gao Zhiyuan， Geng Mingze， Wang Shengbo，
 Jiang Xiaomo， Liu Haitao

（School of Energy and Power Engineering，Dalian University of Technology，
Dalian Liaoning 116024，China）

Abstract:   Multi-physics  numerical  simulations  of  gas  turbine  rotor  blades  are  computationally
intensive, making it difficult to be directly applied for online condition monitoring and life prediction. In
order  to  address  this  challenge,  a  reduced-order  modeling  method  for  multi-physics-based  low-cycle
fatigue  life  prediction  of  gas  turbine  rotor  blades  was  developed,  aiming  to  improve  both  computational
efficiency  and  prediction  accuracy.  Based  on  the  multi-physics  results  of  fluid-thermal-solid  coupled
numerical simulations of turbine blades under representative operating conditions, a reduced-order model
was constructed using proper orthogonal decomposition combined with data-driven regression techniques,
enabling rapid and accurate prediction of temperature, stress, and strain fields. On this basis, the Manson-
Coffin and Smith-Watson-Topper methods were employed for efficient evaluation of the blade’s low-cycle
fatigue  life.  Results  showed  that  the  average  relative  error  of  the  constructed  reduced-order  model  was
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0.11% for the temperature field, 1.01% for the stress field, and 0.75% for the strain field. The prediction
speed was only 0.005 s for the temperature field, 0.03 s for the stress field, and 0.31 s for the strain field.
The average relative error of the low-cycle fatigue life prediction was less than 3.5%, providing important
theoretical and methodological support for online condition monitoring and life assessment of gas turbine
rotor blades.

Keywords:   gas turbine rotor blades；proper orthogonal decomposition；data driven；
low-cycle fatigue；life prediction

燃气轮机作为现代先进能源动力装备，广泛

应用于发电、石化和船舶动力系统中。其中热端

部件，尤其是透平叶片，承受高速和高温等循环载

荷，其使用寿命常常决定整个机组的可用寿命[1]。

随着燃气轮机循环热效率和比功率不断提升，承

受热-机械循环载荷的透平叶片易发生低周疲劳

（low cycle fatigue, LCF）损伤 [2-4]，对传统定期维护

策略构成了极大挑战[5]。

目前针对燃机叶片的 LCF寿命预测评估方法

主要依赖高保真数值模拟，结合 LCF机理 ，在

一定工况下对多场耦合结果进行应力-应变分析，

从而估算 LCF寿命。然而，该类方法计算成本

高、周期长，难以满足智能运维对快速计算与实

时预测的要求。即便在简化为单向耦合的流-热-
固分析中，仿真过程依然极为耗时且消耗大量计

算资源。因此，为了实现对叶片寿命状态的快速

评估并优化维护策略，亟需开发一种轻量化方法

可用于叶片 LCF实时寿命计算。为了解决上述

问题，本研究基于燃气轮机透平动叶片在多工况

下的流热固耦合仿真结果，发展了一种基于本征

正交分解（proper  orthogonal  decomposition， POD）

的高效多物理场降阶方法。该方法显著降低了计

算成本与时间开销，从而实现透平叶片 LCF寿命

的快速预测与在线评估。

在燃气轮机服役过程中，透平叶片持续处于

高温、高压及高速旋转等多重载荷耦合循环作用

下，易引发 LCF损伤并导致寿命衰减。透平叶片

LCF评估方法主要依赖于疲劳实验与高保真数值

仿真的结合。近年来，国内外学者基于数值模拟

提出多种 LCF寿命预测方法，如段红燕等 [6] 修正

了Morrow公式中的疲劳强度系数和指数参数，

建立了透平叶片 LCF寿命预测模型，基于 AN-
SYS进行热力耦合计算得到应力应变结果，进行

LCF寿命预测。穆丽娟[7] 建立了透平叶片高保真

的单流道流-热-固耦合仿真模型，构建基于临界

面法的 LCF寿命预测模型。Guo等 [8] 提出一种

损伤耦合弹塑性本构模型，结合流-热-固耦合仿

真，进行透平叶片的 LCF寿命评估。Vo等 [9] 开

展了基于流-热-固耦合方法获取应力、应变以及

疲劳裂纹形成位置的研究，结合应变寿命法和

Morrow模型，预测高/低周载荷下的疲劳寿命。

POD方法在流体动力学问题的建模与降阶

分析中被广泛应用[10-12]，尤其在提取主导模态、压

缩高维场数据以及构建快速代理模型方面具有显

著优势。近年来，在处理 POD模态系数与多变量

工况参数之间的非线性映射关系时，研究者普遍

通过插值或回归拟合方法来构建基于数据驱动

的 POD降阶模型，从而实现对目标物理量的快速

预测。例如，可钊等[13] 对复杂薄壁结构的刚度阵、

质量阵和阻尼阵进行 POD降阶，结合 Kriging构

建代理模型进行快速频响分析。孙傲等[14] 在主

导 POD时间模态中提取傅里叶模态进行时间缩

减，建立超声速尾喷焰湍流的时空降阶模型。

随着数据驱动建模的发展，POD方法逐渐与

机器学习方法相结合。Rao[15] 基于压缩感知原理，

利用 POD与径向基函数（RBF）构建参数降阶模

型，通过少量参数逆向估计模型热导率等系数，

以用于设计或校准模型参数。Du等 [16] 提出了一

种将长短期记忆网络（LSTM）和 POD相结合的流

场风压预测方法，利用有限的压力测点数据预测

结构周围任意周向位置的压力。Luo等 [17] 结合

POD和多层感知机（MLP），设计了一个基于降阶

建模的尾流估计框架，建立了传感器测量值和

POD系数之间的非线性映射，实现稀疏传感器条

件下的流场重构。

文献检索尚未发现有 POD方法用于燃机叶

片基于多物理场的 LCF寿命预测评估。本研究

通过流-热-固耦合仿真获取叶片的多物理场信息，

发展了一种适用于燃气轮机叶片 LCF寿命预测

的降阶建模方法。该方法基于 POD对温度、应

力和应变场进行降维建模，利用数据驱动方法对

模态系数进行回归预测，并结合 Manson-Coffin
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与 Smith-Watson-Topper（SWT）模型实现 LCF寿

命估算。为验证建模效果，本文对比了多重拟合

法、克里金法（Kriging）、径向基函数（RBF）、反向

传播神经网络（BP）和极限学习机（ELM）等典型

机器学习回归方法在模态系数预测中的性能表现，

评估其在寿命预测中的适用性与准确性。该方法

在保证精度的同时显著降低计算开销，实现对燃

气轮机关键部件 LCF寿命的快速预测，为在线状

态监测与智能运维提供有效的方法支持。

 1    叶片多物理场仿真

本研究建立了透平动叶片的流-热-固耦合数

值仿真模型，用于获取多工况下的温度、应力与

应变场分布，以获取降阶训练及验证数据。叶片

材料为 GH4169，工质属性考虑随温度变化的热

物性参数，采用线弹性本构，材料参数参考中国

航空材料手册[18]。在 ANSYS Workbench平台下

首先进行流热耦合仿真，获取叶片的流场和温度

场。随后以此为边界条件，开展热结构有限元分

析，提取动叶片于一定工况下温度、应力和应变

场信息，用于构建后续的降阶所需多物理场数据

集。鉴于燃气轮机叶片在工作过程中不允许出现

较大形变，因此本文采用单向耦合方法进行模拟，

以提高建模效率及数值稳定性[19]。

计算域如图 1所示，燃气主流流体域为了避

免回流，保证数值稳定性，进行了相应的延长。

叶片下方为冷却气入口。

动叶片的内部冷却结构复杂，涉及冷却肋条

和腔体，流固计算域的网格数量较大，不利于局

部加密。为此，计算网格采用非结构化网格划分，

将流固耦合计算域分为 6个部分，包括主流气体、

叶片固体、前冷却腔流体、后冷却腔流体区和叶

尖混合流体区及冷气入口区域。在主流气体区域，

对叶片外表面实施局部加密，并构建边界层网格，

增强近壁面流动与换热的模拟精度。在内部冷却

腔体区域，为了能够更精准地捕捉到流动与温度

的梯度变化，同样布置了边界层网格并局部加密。

为保证流固耦合交界面物理量数据传递的准确，

对交界面网格进行了共节点处理。额定工况边界

条件燃气入口平均总温为 1 262 K，径向温度分布

如图 2所示，总压为 0.54 MPa，燃气出口静压为

0.3 MPa，气流进气角为 21°，冷气垂直其入口平面

进气，总压为 1.58 MPa，转速为 9 600 r/min，湍流

模型为 k-ω SST（shear stress transport）模型。
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图 2    主流进口径向温度分布

Fig. 2    Mainstream inlet radial temperature distribution
 

综合考虑平衡精度和求解时间，在额定工况

下进行网格无关性分析，如表 1所示。随着网格

加密，进出口压比和叶片温度差变化趋于稳定，

当网格由例 3加密至例 4时，两者变化小于 0.05%。

因此最终选择计算模型的总网格约为 677万，网

格划分如图 3所示。

叶片有限元网格采用四面体非结构化单元划

分，如图 4所示，网格节点数为 31.22万。

在实际服役过程中，燃气轮机动叶片承受高

速旋转引起的离心载荷、热梯度导致的热载荷及

一定程度气动载荷，考虑到气动载荷相较于离心

 

周期性边界
主流气体区域 叶尖混合流体区域

前冷却腔
流体区域
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流体区域燃气出口

叶片固体区域
燃气入口

冷气入口固定约束

图 1    计算域示意图

Fig. 1    Schematic diagram of the computational domain

 

表 1    网格无关性分析

Table 1    Analysis of mesh independence

序号 网格数量/104 进出口压比 叶片温度差值/K

例 1 386 0.668 1 383

例 2 428 0.668 7 371

例 3 677 0.667 6 369

例 4 900 0.667 6 369

例 5 1 088 0.667 5 370

例 6 1 440 0.667 8 368
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力和热载荷的影响较小，因此边界条件设置时予

以忽略，以简化求解过程。

 2    基于多物理场降阶的LCF寿命预测
方法

 2.1   本征正交分解

{Kl
i}1⩽i⩽M,l⩽L

M×L BK

基于不同工况下的数值仿真结果构建快照集

合，利用奇异值分解（singular value decomposition,
SVD）进行 POD降阶。在给定的工况条件下，得到

的快照集合记为 ，M为空间离散节点总

数，L为快照数量，构成 训练集快照矩阵 。

BK =


K1

1 K2
1 . . . KL

1

K1
2 K2

2 . . . KL
2

. . . . . . . . . . . .

K1
M K2

M . . . KL
M

 ∈ RM×L （1）

K l
i式中 表示第 l个快照在第 i个网格节点处的物

理变量值，可表示为温度、应力和应变等物理场

变量。POD方法的核心在于从快照矩阵中提

{φi（x）}∞i=1 Φ =

[φ1, · · · ,φn]

E

取 一 组 最 优 的 正 交 基 函 数 ， 令

为基矩阵并且建立投影映射，使得原系

统在正交基上降维系统的投影误差 最小，误差

表达式如下：

E =
1
L

L∑
l=1

（ ∥ Kl−ΦΦTKl ∥） （2）

{φi（x）}
该问题的实质为通过寻找合适的正交基函数

，使投影误差最小，即满足最大值：

maxφ∈L2
Leb（Ω）
（⟨| Kl,φ）|2⟩/ ∥ φ∥2） （3）

φ Ω

L2
Leb（Ω） Ω

其 中 表 示 物 理 场 在 空 间 中 的 模 态 分 布 ，

为在空间 中的平方可积函数空间。同

时要满足正交归一条件：

⟨φi（x）,φ j（x）⟩L2 =

1 i = j
0 i , j

（4）

i, j = 1,2, · · · ,L其中 。

BK

U S

V

为实现上述目标，对快照矩阵 进行基于

SVD的 POD分解，得到空间模态 ，奇异值 ，模

态重构权重 表达式如下：

[U,S,V] = fSVD（BK） （5）

模态的能量可以通过奇异值计算得到：

Di = S 2
i （6）

模态系数则表示为如下：

AL = UT ·BK = S ·VT （7）

SVD可以自动对模态进行排序，能有效保留

主要能量贡献的模态，将含有较低能量（特征值较

小）的模态截断，实现高效降维，并利用式（8）对
含有较高能量的模态进行重构。

u（x,μ）≈
n∑

i=1

[
ai（μ）φi（x）

]
（8）

μ u ai（μ）
φi（x）

式中 为工况参数， 为重构的物理场， 为

第 i个模态系数， 为第 i个基函数，n为截断

后保留的模态数。

 2.2   回归拟合方法

在完成 POD分解后，可得到反映物理场主要

特征的正交基函数与对应模态系数。为在未知工

况下快速预测模态系数并实现物理场重构，本研

究将工况参数（透平动叶片进口温度和转速）作为

输入，模态系数作为输出，建立工况与模态系数

之间的回归映射关系。为全面评估不同回归建

 

内壁冷却域
入口边界层

叶片表面边界层 叶弦截面

图 3    网格划分示意图

Fig. 3    Schematic diagram of mesh division
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图 4    有限元网格划分

Fig. 4    Finite element meshing
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模方法的适用性，对比 8种回归模型用于建立工

况参数与模态系数之间的映射关系，包括克里金

法（Kriging）、多变量多项式拟合法 （multivariate
polynomial  fitting,  MF）、径向基（radial  basis  func-
tion, RBF）、反向传播神经网络（back propagation,
BP）、极限学习机（extreme learning machine, ELM）、

多层感知机（multilayer perceptron, MLP）、随机森

林（random  forest,  RF）和支持向量回归 （support
vector regression, SVR）[20-27]。

建模过程中，首先将训练集工况参数作为模

型输入，样本空间的模态系数作为输出，完成回

归模型的训练。测试阶段将测试集的未知工况参

数输入训练完成的模型，得到预测的模态系数，

进而重构测试样本的物理场分布，实现对未知工

况物理场快速预测。

 2.3   LCF寿命预测

LCF广泛存在于燃气轮机叶片、核反应堆部

件等承受热-机械循环载荷的高温关键结构中。

为描述材料在大应变、小循环次数条件下的疲劳

行为，Coffin和 Manson创立了 Manson-Coffin模

型，成为 LCF预测的经典方法之一 [28]。Smith、
Watson与 Topper提出考虑主应变和应力影响的

SWT（Smith-Watson-Topper）模型，进一步提升了

在非对称载荷和应力集中区域的寿命预测精度[29]。

本文将采用 Manson-Coffin和 SWT分别进行 LCF
寿命预测比较。模型参数通常由 LCF寿命实验

后获取，根据温度、应力和应变场结果以预测叶

片的 LCF寿命。Manson-Coffin表达式为

εa =
∆ε

2
=
σ′f
E
（2Nf）

b
+ε′f（2Nf）

c
（9）

εa ε′f σ′f

Nf

式中 为应变幅， 为疲劳延性系数， 为疲劳强

度系数（MPa），上标 b为疲劳强度指数，上标 c为
疲劳延性指数，E为材料弹性模量（MPa）， 表示

疲劳寿命循环次数。

SWT表达式为

σmax ·εa = σ
′2
f ·

1
E
（2Nf）

2b
+σ′fε

′
f（2Nf）

b+c
（10）

σmax式中 为循环过程中的最大等效应力（MPa）。
 2.4   评价指标

为定量评估降阶模型在物理场预测中的精度，

引入平均相对误差和最大点相对误差两项评价指

标。前者反映了模型在全局物理场中的整体预测

精度，能够有效衡量模型整体可靠性；后者则关注

物理场极大值点的预测偏差，适用于评估模型在

高应力集中区域的预测能力。因考虑到实际工程

应用中，局部极大值对流体机械结构完整性与安

全性具有重要影响。两项指标的具体定义如下：

εave =

∑
|ypre− ysim|∑

y
sim

（11）

εmax =
|ypre,max− ysim,max|

ysim,max
（12）

ypre ysim εave

εmax

其中 为预测值， 为仿真值， 为平均相对

误差， 为最大点相对误差。

 2.5   方法框架

图 5显示了基于多物理 POD降阶的 LCF寿

命预测方法流程，主要由 6个部分组成。

1） 流热固耦合仿真及快照样本提取

基于燃气轮机透平动叶片的数值仿真模型，

开展多工况仿真计算，提取网格节点空间坐标及

对应的温度、应力和应变等多物理场结果作为仿

真快照样本，作为后续降阶建模的数据基础。

2） 快照样本分组

为保证模型训练与验证的有效性，将快照样

本划分为训练集和测试集。训练集用于建立回归

模型并确定 POD 基函数，测试集则用于对比预测

结果与仿真真值，从而评价模型的泛化能力与预

测精度。

3） POD降阶

对训练集通过 SVD 方法进行 POD 分解。提

取主要模态，确定正交基函数向量。通过能量占

比排序确定保留的模态阶数，实现叶片多物理场

信息的有效压缩与低维表示。

4） 回归拟合

以叶片入口温度和转速作为输入参数，POD
模态系数作为输出，利用训练集数据分别训练 8
个数据驱动的回归方法，建立输入与 POD 模态系

数之间的非线性映射关系，得到快速预测模型。

模型预测输出结果为对应模态系数。

5） 多物理场重构

基于回归模型预测得到的 POD 模态系数，与

POD 分解确定的基函数矩阵相乘，实现多物理场

的快速重构。通过该方法能够在不依赖高成本数

值仿真的情况下，重构叶片在不同工况下的温度

场、应力场和应变场分布。

6） LCF寿命预测

在获得重构的多物理场结果后，确定危险点

并提取其温度、应力和应变幅值作为输入，结合
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Manson-Coffin 与 SWT模型进行LCF寿命预测。实

现透平叶片基于多物理场的 LCF寿命高效评估，

为在线条件监测和智能运维提供可靠的方法支撑。

 3    结果与分析

 3.1   多场快照样本提取及分组

燃气轮机在运行过程中存在额定工况，还伴

随加载与停机变化工况。本文在额定工况参数范

围内对参数空间采样，生成 25组不同工况下的样

本数据，样本分布如图 6所示。

为便于模型训练与验证，从中随机抽取 5组

作为测试集，其余作为训练集，构成用于 POD降

阶建模与验证的样本集。红色样本为测试集，从

左到右依次为 case 1～case 5，其余 20个样本作为

训练集。

 3.2   温度场验证分析

文中第 3.1节划分的训练集温度场样本经

POD降阶后，模态特征值及占比如图 7所示。模

态特征值随阶数增加呈指数下降。其中，前 8阶

模态已累计贡献超过 99.9%的能量，说明温度场

的主要特征可被前 8阶模态充分描述，后续高阶

 

1) 流热固耦合仿真及快照样本提取

多工况流热
固耦合仿真

对多物理快
照样本提取

流场 温度场 固体场 温度 应力 应变

温度 应力 应变

2) 快照样本分组

多物理场训练集快照样本
B
K
 = [K1, K2, �, KL]

训练集 测试集

多物理场快照样本数据集划分 

3) POD降阶

能量截断
确定阶数

前n阶模态的能量占比

能
量

占
比

SVD分解

基函数
[φ1, φ2, �, φr]

模态系数
[a1, a2, �, ar]

模态系数

4) 回归拟合

输入

叶片入
口温度

叶片运
行转速

模型

多变量多项式拟合法

克里金 (Kriging)

BP/MLP神经网络

径向基 (RBF) 神经网络
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输出

5) 多物理场重构 6) LCF寿命预测
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�  SWT

1  

 

 

2 (te2), 
��
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图 5    燃机透平动叶片基于多物理场降阶的 LCF寿命预测方法流程

Fig. 5    Flowchart for multi-physics reduced-order-based LCF life prediction for gas turbine blades
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图 6    样本空间中训练集和测试集的分布

Fig. 6    Distribution of training and testing samples in
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Fig. 7    Modal energy and proportion
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模态能量占比可忽略。能量截断后保留前 8阶模

态，即原始 31万维数据降维至 8维。

为分析各阶模态贡献，图 8为前 4阶归一化

模态重构结果，1阶模态分布与仿真温度场结果

分布相似，反映其捕捉温度场的全局特性。2～4

阶模态体现了局部细节特征，对细节进行补充。

 
 

(a) 1阶模态 (b) 2阶模态

(c) 3阶模态 (d) 4阶模态

归一化模态
1.0

0.8

0.6

0.4

0.2

0

图 8    温度场分布的前 4阶模态

Fig. 8    The first four modes of temperature field distribution
 

εave

εave

εmax εmax

8.4×105 7.0×

测试集 case 5 对应于满载工况，即叶片在额

定工况下的运行状态。在此工况下，叶片承受的

温度与离心载荷均达到最大，因而更接近实际服

役中可能导致损伤的极端情况。对该工况进行分

析，更具代表性。基于 8个机器学习模型对模态

系数进行回归预测，如图 9所示，MF和 Kriging
预测效果最佳，前 4阶模态预测值与真实值接近，

在小样本下仍能保持较强拟合能力。图 10展示

了 5个测试算例的温度场预测误差，在最大值相

对误差和平均相对误差两方面，MF和 Kriging误

差始终较低且波动小，其余方法受样本量限制，

误差和波动均较大。总体而言，模态预测精度和

物理场重构误差呈正相关关系，模态预测越精确，

场重构误差越低。由表 2可知，所有模型的平均

相对误差 均小于 5.5%，其中 MF和 Kriging效

果较好， 小于 0.12%。温度最大点相对误差

均小于 6.7%，MF和 Kriging的 小于 0.04%。

流热仿真耗时 70 min，各模型预测时间远低于直

接仿真，MF模型的预测时间效率最高，是有限元

仿真的 倍，Kriging模型是有限元仿真的

104倍。

对测试算例 case 5的可视化对比如图 11所

示，由图 11（a）所示的仿真温度场分布可知，叶片温

度从榫头至叶尖温度逐渐上升，最高可达 1 101 K。

图 11（b）给出了 POD-Kriging预测温度场，其和仿

真温度场在整体形貌上高度一致。通过预测误差

图，如图 11（c）所示，绝大部分节点预测误差较小，
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图 9    测试算例 5温度场模态预测结果

Fig. 9    Test case 5 temperature field modal prediction results
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图 10    温度场相对误差对比

Fig. 10    Comparison of relative errors in temperature fields
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最大误差主要集中在叶尖中部。综合精度与效率，

温度场预测优先采用 MF或 Kriging。
 3.3   应力场验证分析

根据图 12所示，模态能量占比累计至第 17
阶时超过 99.9%。据此于 17阶截断，将原约 31
万维应力场数据压缩至 17维数据用于回归与重

构。图 13对比了 case 5中各模型模态系数预测

情况。真实系数随阶数增加呈近指数降低，1～4
阶能量占比较大，8种模型中 MF和 Kriging在前

4阶与真实曲线基本重合。预测应力场的相对误

差，如图 14所示，各模型的平均相对误差中，受应

力响应强非线性与局部梯度影响，其误差整体显

著高于温度场，最小值为 1.007%；应力最大值相

对误差方面，MF与 Kriging 均不超过 0.08%。

 

表 2    温度场中不同回归方法的计算时间与误差

Table 2    Computation time and error of different regression methods in temperature field

指标 RBF BP MF ELM Kriging MLP RF SVR 有限元

计算时间/s 0.18 0.02 0.005 0.020 0.060 0.020 0.020 0.080 4 200
计算效率/104 2.3 21 84 21 7.0 21 21 53

最大值平均相对误差/% 1.695 2.103 0.037 6.658 0.032 2.211 3.271 0.574
平均相对误差/% 1.416 2.129 0.119 5.539 0.114 2.239 2.771 0.491
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图 11    测试算例 5温度场

Fig. 11    Test case 5 temperature field

 

0.85

0.90

0.95

1.00

1.05

1.10
模态能量占比

模
态

能
量

占
比

0 5 10 15 20

0

1

2

3

4

5

模
态

能
量

值
/1

05

模态阶数

模态能量值

图 12    应力模态能量和占比

Fig. 12    Modal energy and proportion of stress
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Fig. 13    Test case 5 stress field modal prediction results
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Fig. 14    Comparison of relative errors in stress fields
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为评估降阶模型在预测应力场的计算效率，

本文进一步分析模型预测重构应力场的时间消耗

与仿真耗时对比，效率对比结果见表 3可知，仿真

应力计算耗时约为 11 min，而 MF模型预测耗时

2.2×104

1.7×104

0.03 s，预测时间效率达到了有限元仿真的

倍，Kriging模型预测耗时 0.04  s，计算效率为

倍。由此可见，所提降阶模型大幅度降低

计算成本，并且显著提升了物理场预测效率。
 
 

表 3    应力场中不同降阶方法的计算时间与误差

Table 3    Computational time and error of different regression methods in stress field

指标 RBF BP MF ELM Kriging MLP RF SVR 有限元

计算时间/s 0.45 0.12 0.03 0.03 0.04 0.27 0.39 0.05 6 600

计算效率/103 1.5 5.5 22 22 17 24 17 13

最大值平均相对误差/% 0.587 1.698 0.074 2.866 0.074 4.820 2.345 0.730

平均误差/% 5.118 8.995 1.007 27.799 1.007 15.027 16.807 2.424
 

对测试算例 case 5 的仿真应力场、预测应力

场与误差分布进行可视化，如图 15所示，预测应

力场与仿真结果具有较高一致性。综合精度与效

率，在应力场快速预测中优先采用 MF、Kriging。
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图 15    测试算例 5应力场

Fig. 15    Test case 5 stress field
 

 3.4   应变场验证分析

根据图 16所示，应变场累计模态能量占比在

第 17阶超过 99.9%，前 4阶模态承载大部分能量。

以 case 5为例，图 17中  Kriging模态预测结果与

真实模态最接近。各模型两种应变预测误差如

图 18所示，Kriging优于其他方法，平均相对误差

为 0.752%。由表 4可知，8种模型在预测效率方面

较仿真均有较大提升。对 case 5的应变场进行可

视化，如图 19所示，预测场和仿真结果形貌一致，

误差较小。应变场预测优先采用 Kriging模型。

在温度场、应力场与应变场的多组预测结果

中，Kriging、MF、SVR 和  BP 的平均误差相对最

小，因此选取这 4种方法作为代表进行对比分析。
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图 16    应变模态能量和占比

Fig. 16    Modal energy and proportion of strain

 

0 2 4 6 8 10 12 14 16 18

0

0.2

0.4

0.6

0.8

模
态

值

模态阶数

真实模态
RBF
BP
MF
ELM
Kriging
MLP
RF
SVR

0.4 0.8 1.2 1.6 2.0
0.45
0.50
0.55
0.60
0.65
0.70

模
态

值

模态阶数

图 17    测试算例 5应变场模态预测结果

Fig. 17    Test case 5 strain field modal prediction results
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图 20展示了在不同训练样本数量下 4种模型的

平均相对误差对比情况。随着样本数量的增加，

整体误差均呈下降趋势。其中，MF 与 Kriging 方
法在小样本区间（训练样本数小于 8）仍保持较低

误差，表现出较强的稳健性；SVR 随样本数增加

逐渐收敛；而 BP 模型误差波动明显，对训练集样

本数较为敏感。这一结果表明，基于 POD 降阶的

Kriging 与  MF 方法在小样本条件下相比 SVR 与
BP这类机器学习模型更具优势，不仅能够保持较

高的预测精度，而且在误差波动上更稳定。综上，

POD-Kriging 与 POD-MF 在小样本数据条件下展

现出较高的预测精度和稳定性，相比其他方法更

符合轻量化寿命预测的需求。
 
 

表 4    应变场中不同降阶方法的计算时间与误差

Table 4    Computational time and error of different order reduction methods in strain fields

指标 RBF BP MF ELM Kriging MLP RF SVR 有限元

计算时间/s 0.69 0.12 0.16 0.03 0.31 0.49 0.37 0.04 6 600

计算效率/103 0.96 5.5 4.10 22.00 2.10 1.30 1.80 17.00

最大值平均相对误差/% 0.642 3.509 0.137 2.463 0.097 2.267 50.258 0.694

平均误差/% 4.207 5.314 1.132 25.811 0.752 18.734 12.445 1.733
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图 19    测试算例 5应变场

Fig. 19    Test case 5 strain field
 

采用 K折交叉验证对各模型进行评估，以减

小样本划分带来的偶然性影响，并通过误差均值

与误差棒对比分析模型在不同划分下的稳定性。

较小的误差棒意味着模型在多次训练-测试划分

下表现更稳定。图 21展示了 4种方法在交叉验

证下的平均相对误差对比。Kriging 与  MF 在误

差均值和稳定性方面均优于其他方法；SVR 次之，

表现出一定的波动；而 BP 模型的平均误差最高，

且波动范围最大，说明其对样本划分较为敏感，

泛化能力不足。这一结果进一步证明了 POD-
Kriging 与 POD-MF 在小样本条件下的优势。

本文所有数值模拟与计算均在一台工作站

上完成，配置为  Intel  Xeon  Platinum 8173M CPU

（2.0 GHz,  28 cores）、 128 GB  内存 ，操作系统为

Windows 10，主要软件环境为 ANSYS Workbench、

Matlab 和 Python 3.9。

 3.5   LCF寿命快速预测

基于材料手册[18] 中提供的 GH4169材料参数，

结合降阶重构得到的温度、应力和应变结果，应

用Manson-Coffin和 SWT疲劳寿命预测模型，评
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Fig. 18    Comparison of relative errors in strain fields
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Fig. 20    Average relative error under different training
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估叶片 LCF寿命，以验证基于多物理场降阶 LCF

寿命预测的有效性。考虑到 LCF模型参数通常源

于实验，其适用范围在工程实际中通常存在一定

偏差，部分节点可能超出参数标定范围，从而导致

预测结果存在一定不确定性。为评估模型的稳健

性与可靠性，参考已有文献关于燃气轮机叶片

LCF易损区域的研究，选取额定工况，即 case 5的

叶身和叶根中 3个危险点进行验证，危险点位置

如图 4所示。表 5为降阶模型预测物理场值和仿

真值对比结果，将两者分别代入 Manson-Coffin

和 SWT疲劳计算模型，得到的 LCF寿命及其相

对误差如表 6所示。结果表明验证点的相对误差

小于 3.32%。

LCF寿命以启停循环次数作为表征。一次循

环对应一次由停机状态启动，升速至工作工况，

并返回停机状态。表 6 中的寿命预测结果表示

在所考虑载荷谱条件下叶片可承受的启停次数。

Manson-Coffin模型与 SWT模型在物理假设上存

在差异。由于前者未显式考虑循环中的最大应力

或平均应力效应；后者通过引入最大应力与应变

幅的乘积作为损伤参量，反映平均拉应力对裂纹

萌生过程的影响，对应力集中和主拉应力状态更

加敏感。鉴于透平动叶在离心载荷与热梯度作用

下普遍存在较大的平均拉应力，因此  SWT 模型

往往给出更为保守的寿命预测。

 4    结　论

7.0×104

1.7×104 2.1×103

1）  本研究针对燃气轮机透平动叶片 LCF寿

命预测中高维度、多场耦合计算耗时长的问题，

提出了一种基于 POD 降阶与回归拟合的轻量化

建模方法。将原始 31万维度的物理场数据有效

降至有限低维，在保证预测精度的前提下显著提

升了计算效率。本文建立的 POD-Kriging和 POD-
MF在多物理场下均能准确捕捉其主要特征，仅

仅使用少量模态即可高精度重构物理场。与全阶

有限元模型相比，以 POD-Kriging为例，预测速度

在温度场、应力场和应变场分别提升了约

倍、 倍和 倍，为燃气轮机透平动

叶片 LCF的实时监测提供了可能。

2） 数值结果表明，预测物理场和全阶仿真物

理场云图高度一致。在叶片节点物理量上，整体

相对误差较小，仅少数点绝对误差相对较大。结

果表明所构建的降阶模型在温度场、应力场和应

变场预测中的平均相对误差分别为 0.11%、1.01%
和 0.75%，验证了所建模型的精度与可靠性。

3） 通过控制训练样本数量和采用 K 折交叉验

证分别评估了模型在小样本条件及不同训练–测
试划分下的表现。结果表明，POD-Kriging 与 POD-
MF在训练样本数较少时依然能够保持较低的预

测误差和较强的稳健性，其余机器学习方法则对

样本规模和划分更为敏感。这说明在有限样本

下 Kriging和 MF更适合建模需求。在本研究的

 

表 6    LCF寿命预测

Table 6    Low cycle fatigue life prediction

危险
节点

方法
预测寿命/
循环周次

仿真寿命/
循环周次

相对
误差/%

1
Manson-Coffin 11 331 11 103 2.05

SWT 5 875 5 788 1.50

2
Manson-Coffin 67 805 65 628 3.32

SWT 23 957 23 279 2.91

3
Manson-Coffin 214 624 211 579 1.44

SWT 27 663 27 301 1.32
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图 21    4种模型在交叉验证下的平均相对误差对比

Fig. 21    Comparison of average relative errors of four models

under cross-validation

 

表 5    危险点物理场预测结果

Table 5    Dangerous point physical field prediction results

危险节点 预测物理场 预测值 仿真值 相对误差/%

1

温度场/K 813.86 813.04 0.10

应力场/MPa 870.02 870.66 0.07

应变场/10−3 8.28 8.30 0.23

2

温度场/K 955.74 954.57 0.12
应力场/MPa 630.48 632.06 0.25

应变场/10−3 5.82 5.84 0.36

3

温度场/K 773.41 773.79 0.05
应力场/MPa 690.21 691.11 0.13

应变场/10−3 5.16 5.17 0.14
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小样本条件下，交叉验证时，Kriging和 MF均值

误差最小、波动范围最小，表现出更优的稳定性。

但需要指出的是，随着样本规模的扩大，神经网

络类方法在复杂非线性关系建模上的潜力仍值得

进一步探索。

4） 由于材料本构关系和Manson-Coffin、SWT
等 LCF寿命模型本身存在一定局限，本文选择 3
个典型危险点来验证整个方法的有效性和可行性。

结果显示预测寿命的相对误差小于 3.32%。该方

法显著提升了寿命预测的效率和精度，为燃气轮

机透平动叶片的在线运维监测和寿命管理提供了

可行的技术路径。

本研究基于仿真数据构建了 POD 降阶与回

归拟合的轻量化模型，但在实际应用中仍存在若

干值得进一步研究的方向。当前建模主要依赖有

限的仿真样本，未来可进一步拓展多工况、多负

荷及运行波动条件下的样本集，从而提升模型对

复杂工况的适用性与普适性。其次，在燃机实际

监测数据中，运行参数（如进口温度、压力比、转

速、流量等）与 POD 模态系数之间可能存在隐含

的非线性关联。未来可结合实际运行监测数据与

数值仿真结果，建立“运行参数—模态系数—寿命

指标”的多层次映射关系，为模型在工程实践中的

落地应用提供可能。在当前条件下本文寿命预测

仅以 LCF为重点，为提升架构的普适性后续将增

加对多种寿命的研究。受限于透平叶片服役环境，

目前缺乏可获取的实验测试条件，本文未进行直

接实验验证，后续结合可实验对象开展物理场测

量与对比验证。为提升模型对复杂非线性特征的

表征能力，计划探索更好的非线性特征提取方法，

以实现更高精度、更强鲁棒性与更具泛化能力的

降阶模型。
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