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机器学习在复合材料领域中的应用进展
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摘要： 复合材料因其密度低、比模量高、比强度高等优势成为汽车轻量化的重要材料。但因复合材料所涉及材料

参数相对庞杂，成本高、周期长的传统复合材料研究方法已无法适应目前复合材料的发展趋势。近年来，基于数据挖

掘的机器学习具有高效、高精等优势，为解决上述复合材料领域现存困境提供了新思路。通过阐述机器学习技术的

基本原理、应用流程以及典型算法，总结其在复合材料领域的应用可行性。分析了机器学习在复合材料的微观结构

表征、力学性能预测、复合材料优化设计、加工制造模拟速度四个方面的研究进展。分析表明，机器学习可用于复合

材料研究领域，且具有较高的预测精度和可靠性。最后分析了机器学习在该领域的问题与挑战，为其未来研究方向

和发展提出展望。
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Abstract ： Composite material has become an important material for automotive lightweight due to its advantages of low 

density，high specific modulus and high specific strength. However，with the increase in the amount of material parameter data 

involved in composite materials and the aggravation of data complexity，the traditional research methods of composite materials 

with high cost and long cycle can no longer adapt to the current development trend of composite materials. In recent years，machine 

learning based on data mining has the advantages of high efficiency and high precision，which provides a new way to solve the exist‐

ing difficulties in the field of composite materials. The basic principle，application flow and typical algorithm of machine learning 

technology were described，and the feasibility of its application in the field of composite materials was summarized. The research 

progress of machine learning in microstructure characterization，mechanical property prediction，optimal design of composite materi‐

als and simulation speed of machining and manufacturing were analyzed. The analysis show that machine learning can be used in the 

field of composite materials with high prediction accuracy and reliability. At the same time，the problems and challenges of machine 

learning in this field were analyzed，and the prospect of its future research direction and development were put forward.

Keywords ： machine learning ； composite material ； microstructure characterization ； mechanical properties prediction ； 

processing and manufacturing

机器学习(ML)[1]作为人工智能的分支之一，它可以通过

学习输入和输出之间的模式来做出预测和推断，无须事先了

解系统内部的运作原理。这使得ML可以处理复杂、高度非

线性的问题，正因为其具有这种“黑箱”性质，在数据挖掘、图

像识别、机器推理以及材料设计[2-3]其他领域[4-6]等复杂问题

上都得到了很好的验证。

随着技术的不断进步和数据的不断积累，ML等数据驱

动算法在汽车、航空航天、轨道交通等重要工程领域得到广
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泛应用[7-8]，为这些领域带来了高效、安全、智能化的改进。

同时，这些算法为科学研究提供了新的方法，取代了传统繁

琐复杂的人工工作，其优势在于具有强大的自动学习能力、

自适应性和处理高度非线性问题的能力，且能够提供高度准

确的计算结果。特别是在复合材料的设计制造过程中，传统

的复合材料研究方法，主要以试验法、解析法和数值模拟为

主，然而这些方法存在试验成本高、耗时费力且对复合材料

微观结构的描述具有一定的难度[9]，人工智能、ML等新技术

的出现为研究复合材料提供了新的方法，并且计算更加快

速、精确，极大地促进了复合材料领域的发展。相比于金属

材料而言，复合材料在力学性能上的材料组分的多样性和高

度各向异性等特征影响较大，导致其拥有庞大的数据量。

ML技术能够处理复材料领域丰富的数据，因此，将ML技术

应用于复合材料领域进行研究，通过构建代理模型，有效地

建立了复合材料加工-结构-性能-设计之间的关系。

笔者基于对ML技术介绍的基础上，讨论了常用的算法

及算法的改进，重点综述了ML技术在ML辅助复合材料结

构表征、性能预测、指导优化设计、加快加工模拟速度四方面

的应用现状，对目前研究的重难点问题进行了客观评价与分

析，并展望了其未来发展的趋势。

1 ML的简介

ML作为数据驱动科学中最重要的子领域，利用多领域

学科知识研究计算机如何对人类的学习行为进行模拟和实

现，其基本原理是对大量的数据和过去的经验进行自主学

习，从中挖掘数据之间的复杂关系和规律，并将这些关系和

规律应用于新的数据中，通过不断学习和自我改进，逐渐适

应新环境和任务。ML技术流程如图 1所示，首先要进行特

征数据收集和整理，数据集是ML的基础，通常源于数值模

拟、大量的实验以及公开文献的发表等不同途径中获取，其

数量和质量是预测模型的性能的关键。为了对ML模型进

行评估和验证，一般按一定比例将数据集划分为训练集和测

试集。其次，根据具体问题分析任务类型和已有数据结构，

构建合适的ML模型；接着，将选定的ML算法对训练集的输

入参数与输出性能进行训练，再通过均方根误差、均方误差、

决定系数R2等指标评估模型，若模型性能评估结果满足条

件，则执行下一步；反之，根据结果不断调优和改进(如调整

超参数)或者对数据集进一步处理，重新训练模型结构，直到

满足评估条件。最后，得到训练好的模型后，需要在新样本

(由实验或有限元测试集获得)上进行测试，并分析结果。

ML系统按学习任务通常被分为监督、无监督学习和强

化学习三大类，表 1列出了ML的典型算法和应用领域。在

监督学习问题中，一组训练数据集中都包含明确的标记，即

每个样本的输入特征有相对应的输出标签，当构建模型时，
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图1　ML的流程图

表1　典型的ML算法及其应用领域

学习任务

监督学习

无监督
学习

强化学习

类型

分类与回
归

聚类

降维

分类与回
归

算法

决策树(DT)[10]

支持向量机(SVM)[11]

随机森林(RF)[12]

人工神经网络
(ANN)[13]

深度学习(DL)[14]

K均值聚类[15]

层次聚类[16]

DBSCAN聚类[17]

主成分分析(PCA)[18]

线性判别分析(LDA)
[19]

Q-learning[20]

优点

易于理解和解释，可以处理离散
和连续特征，对异常值不敏感

能够处理高维数据，可以通过使
用不同的核函数来适应不同的
数据结构

具有较高的准确性，抗过拟合能
力强，可以处理高维数据

较强的非线性映射

对图像处理具有优势

实现简单，计算效率高，适用于
大规模数据集

可以在多个尺度上生成不同细
节层次的聚类结果

可以发现任意形状的聚类，并且
不需要预先指定聚类个数

降低数据的维度，减少特征数
量，同时保留数据集中的关键信
息。

降维的同时能够保持类别信息

适应性强、擅长探索与利用平衡

缺点

容易过拟合，泛化能力较弱

对于大规模数据集的计算
复杂度较高

模型解释性较差，训练耗时
较长

训练需要大量的标记数据
和计算资源

网络结构复杂性高、容易过
拟合

处理噪声和处理不同尺寸、
形状和密度的簇效果较差

复杂度较高，对噪声和异常
值比较敏感

对于簇的密度变化较大的
数据，效果可能较差

处理高维稀疏数据时，可能
会出现信息损失

在训练样本较少的情况下，
容易过拟合

训练成本高、可解释性差

应用

性能预测

数据分类，文本归类，模拟预测

异常检测

语音识别、数据压缩、优化设计

处理图像、语音和文本

分类、图像压缩

生物学分类和图像分割

异常检测、图像分割

数据预处理，去除噪声和冗余信
息

图像识别、人脸识别和生物特征
识别

游戏、机器人控制、金融交易
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会将输入参数生成的预测结果与实际输出结果作比较，并不

断更新调整模型的准确率。监督学习任务中最常用的两种

类型是分类和回归。这两种类型的问题往往可以通过一些

算法得到有效处理，尤其是人工神经网络，它是一种受到生

物神经系统启发的ML算法，由多个神经元组成，通过调整

节点之间的连接权重和偏置来训练模型并进行分类或回归

预测。其结构包括输入层(接收外部输入数据)、隐藏层(对输

入数据进行特征提取和维度变换)和输出层(输出最终的结

果)。此外，人工神经网络的发展引导了深度学习的兴起，深

度学习以多个隐藏层的神经网络结构为特点，能够处理更复

杂的任务和大规模数据。在无监督学习中，训练的样本数据

为没有标签的数据，即每个样本只有输入特征，这就需要其

自主去分析数据集并发现其内在隐藏关系，其中，无监督学

习任务最常用的是聚类和降维，其常见的算法包括K均值聚

类、主成分分析法算法等。强化学习是指一个智能体和环境

之间的交互学习。基于上述不同的 ML 类型，在实际应用

中，可以根据数据集中每个样本是否有标记，选用正确的

ML类型；对于相同数据集，基于具体的目标问题，合理地选

择适当的ML算法对目标预测结果至关重要。

2 ML在复合材料领域的应用进程分析

ML作为一种新技术方法，其优势在于可以代替人类进

行较大的计算推理与评估验证，代替传统、繁琐复杂的人类

工作，并且结果准确率也可得到有效保障。在复合材料领域

的研究中，回归与分类多用于复合材料的性能预测、缺陷检

测、疲劳寿命预测等方面。笔者基于监督学习、无监督学习

和强化学习的ML方法在复合材料结构表征、对其力学性能

预测、指导复合材料的优化设计和加快复合材料加工模拟速

度四个方面的应用详细讨论。

2. 1　ML辅助复合材料微观结构表征的研究

复合材料的微观结构直接影响着其宏观性能，因此精确

的测量是其微观结构表征的关键。多数学者利用金相组织

分析、扫描电子显微镜(SEM)技术以及X射线计算机断层扫

描(CT)等观测方法，对复合材料微观结构、裂纹预测和损伤

演化进行分析，然而，这些方法主要依赖于测量精细的试验

设备和研究人员丰富的经验，存在一定的局限性。近年来，

随着ML技术的飞速发展，图像识别技术能够高效准确地从

复合材料的微观结构中获取有价值的信息。深度学习作为

ML的子领域，基于人工神经网络的结构框架，具有多层神

经元网络，能够通过很强的特征学习和表达能力从而解决复

杂的非线性问题，因此，已逐渐地取代ML成为复合材料微

观结构表征领域的主流方法。

其中，卷积神经网络(CNN)作为深度学习的一种特殊情

况，由一个或多个网络层执行卷积操作，因具有图像识别、目

标检测和图像分割等功能，大部分学者将其应用于复合材料

的结构表征和分析中，为实现对复合材料微观结构、裂纹预

测和损伤演化提供了极大地便利，其结构原理如图2所示。

利用CNN图像分割的优势，通过图像和深度学习相结

合，能够辅助材料内部结构的表征。在研究复合材料微观组

分信息方面，Sinchuk等[21]对低对比度和低分辨率下的碳纤

维/环氧编制复合材料的 X 射线 CT 图像进行预处理，通过

CNN算法实现对纤维和基体组分信息的分割，解决了传统

分割方法无法对低分辨率图像中组分信息的缺陷。Badran

等[22]针对单向纤维增强陶瓷基复合材料，采用卷积神经网

络，通过对训练数据进行学习，为实现纤维和基质等组分的

准确分割提供了一种自动化的解决方案，大大减少了传统人

工处理的工作量。Evsevleev等[23]利用同步X射线计算机断

层扫描(SXCT)得到任意体积的三维微观结构定量信息，使

用了一种改进的卷积神经网络U-net结构，对一个五相金属

基复合材料进行了三维微观结构表征。结果表明，其分割精

度足以估计一个五相复合材料中每个单独相的体积特性，为

进一步提取如体积分数、纤维取向和分布以及相互关联性的

重要微观结构特征提供了许多可能性。Lin等[24]基于CNN

模型实现了对纳米级别复合材料的特征提取，如石墨烯氧化

物和二氧化硅的分布、形状和尺寸，突出了CNN模型较传统

表征方法更具优势。

在研究复合材料微观缺陷方面，基于深度学习的智能图

像分割有助于实现了复合材料裂纹检测、损伤演化的定量分

析以及失效机理的研究。Khan等[25]利用CNN模型自动从光

谱图中自动提取特征，对复合材料层合板分层情况进行识

别，测试的准确率达 94.1%，其方法较好检测了复合材料的

损伤形态；Lorenzoni[26]和冯宇琦[27]利用X射线CT技术与深

度学习方法相结合，实现了复合材料聚合物纤维和孔隙的精

确分割以及基体裂纹、纤维拔出、界面脱黏这 3种损伤模式

的分割、提取与三维可视化；杜永龙等[28]通过对陶瓷基复合

材料开展X射线CT原位拉伸试验获得了载荷作用下材料内

部三维重构图像，基于深度学习U-Net架构高效、准确地识

别出陶瓷基复合材料空间裂纹分布，得出孔隙对裂纹产生位

置有直接的影响，打破了传统二维切片观测的局限性。

表2对于上述两种应用场景下研究者的工作，做出了以

下总结：综上所述，对于不同增强相的复合材料主要通过深

度学习表征材料内部的微观结构信息。一般由输入层输入

复合材料的二维切片图像，基于深度学习方法进行学习与训

练，能够成功分割出纤维、基体、孔隙等复合材料组分信息。

随着人们对材料性能的要求不断提高，要想从根本上提升复

合材料宏观结构的力学性能，应当重视解决复合材料微观定

量信息的空间结构分布和排列问题。此外，由于CNN分析

还存在数据准备时间、计算和模型调整成本等局限性，还待

进一步解决，为更好理解和优化材料性能提供重要的基础。
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图2　卷积神经网络原理图
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2. 2　ML技术预测复合材料力学性能的研究

复合材料结构件因高强度、高弹性模量等性能优势逐渐

取代传统金属材料。然而，由于复合材料内部结构复杂，为

其力学性能的准确预测与分析带来了挑战。目前，通常采用

拉伸、压缩、剪切等试验方法直接对样件进行力学性能测试，

或从多尺度计算均匀化过程中获得了复合材料的宏观特性，

并建立有限元模型实现其性能预测，研究其微观结构参数

(如纤维尺寸和体积分数)和材料的响应之间的关系，以及研

究缺陷、界面和非线性在材料行为中的作用，但这种方法还

存在预测精度不够的缺陷。目前，充分利用ML技术智能、

准确、高效的优点，能有效寻找复合材料微观结构参数与力

学性能之间的相关性。

复合材料力学性能的准确预测是应用于结构设计制造

的必要前提。针对ML在力学行为研究中的应用，研究人员

开始使用不同的回归方法预测不同复合材料的力学行为，建

立起复合材料微结构特征与性能之间隐藏关系。表 3列出

了学者们应用ML方法预测复合材料基本力学性能的研究。

在复合材料的力学建模研究中，根据ML代理模型的训练数

表2　应用ML方法辅助复合材料微观结构表征

应用场景

复合材料微观
组分信息

复合材料
微观缺陷

作者

Sinchuk

Badran

Evsevleev

Lin

Khan

Lorenzoni、冯宇琦

杜永龙

复合材料

碳/环氧机织
复合材料

纤维增强陶瓷
复合材料

五相金属基
复合材料

纳米水泥基
复合材料

复合材料层合板

水泥基复合材料

陶瓷基复合材料

算法

U-net

CNN

U-net

CNN

CNN

CNN

U-Net

数据集来源

CT

SXCT

SEM

CT

输入

二维切片图像

基于振动的光谱图

二维切片图像

输出

纤维、基体、孔隙的体积分数

SiC纤维、SiC基体、孔隙和涂层

五相的体积分数

纳米颗粒的分布、大小及形状

层合板的分层情况

孔隙、纤维、石英砂颗粒组分信息及裂缝

陶瓷基复合材料空间裂纹分布

表3　应用ML方法预测复合材料基本力学性能

作者

闫海[29]

Ding[30]

崔前红[31]

Shirolkar[32]

Kabbani[33]

Mentges[34]

孔青荣[35]

Zazoum[36]

Wang[37]

复合材料

短纤维增强聚氨酯复
合材料

复合材料薄板

单向板

碳纤维增强复合材料

玻璃纤维聚丙烯复合
材料

短纤维增强聚丙烯复
合材料

SiC增强AZ61镁合
金复合材料

纳米增强聚乙烯复合
材料

多层编织碳纤维环氧
树脂增强复合材料管
状结构

算法

BP神经网络、
响应面、SVM

CNN

深度神经网络
(DNN)

K最近邻、DT、
梯度提升回归
树(GBRT)

SVR，多层感
知机(MLP)、
GBRT，RNN

ANN

ANN

BP神经网络

DNN

ANN

数据集来源

有限元数据

有限元数据

有限元数据

试验
数据

试验数据

有限元数据

试验数据

试验数据

试验数据

输入

纤维长宽比、排布方向、纤
维之间的相对距离

rve图像

纤维体积分数和纤维半径

纤维横纵向模量、体分比、
基体拉伸弹性模量、泊松比
等9个参数

稳定化和碳化的应变、停留
时间、温度等31个参数

纤维取向角度、冷却速率和
极限强度

纤维体积分数、纤维直径、
长宽比以及方向张量等 12
个参数

SiC 颗粒体积分数、加热温
度、搅拌时间

纳米黏土和增容剂的质量
分数、螺杆速度和进料速率

纤维层数、管内径、管的质
量、壁厚、纤维质量比等9个
参数

输出

拉伸及剪切弹性
模量

拉伸强度及其
弹性模量

拉伸、压缩、剪切
弹性模量、泊松比

拉伸强度及其
弹性模量

极限应变

复合材料的刚度

拉伸强度、伸长率

拉伸强度及其
弹性模量

峰值力、峰值力对
应的位移、平均破
碎力、有效压缩

行程

准确性

在考虑纤维取向角度下，预
测精度为80%

CNN 相较于其他训练结果
预测精度在98%以上

DNN 模型测试集的性能指
标R2均在0.95以上，非常接
近于1

GBRT模型测试集上对应的
预测精度达97%以上

循环神经网络(RNN)模型优
于所有其他模型，拉伸强度
及其弹性模量的 R2值分别
为0.85和0.67

弹性模量预测和极限应变
的最小精度分别为 97% 和
90%

ANN模型测试集的最小均
方根误差(RMSE)为0.0046

BP神经网络的均方误差
(MSE)不超过0.0001

实验结果与预测数据对拉
伸模量和抗拉强度的相对
误差不超过3.60%和1%。

与实验测量结果相比，人工
神经网络模型预测结果的
平均绝对误差 (MAE)不超
过10%
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据获取方式可以进行分类，即试验数据和有限元模拟。这些

数据包括复合材料的微观结构参数、尺寸、组成成分信息以

及制备时的加工条件，它们作为ML算法的输入，用于预测

不同复合材料的力学性能，包括强度性能(比如压缩强度、拉

伸强度、弯曲强度等)和刚度性能(比如拉伸弹性模量、剪切

模量)等性能指标。

在复合材料制备过程中，材料的成分和工艺参数对其力

学性能等特性有显著的影响。对于纤维增强复合材料，常用

监督学习进行回归与分类问题的分析，将纤维的尺寸、长宽

比、位置、角度、半径等几何参数[29-31]或复合材料加工制备过

程中的条件参数[32]、或两者相结合[33-34]作为输入，弹性模量、

拉伸强度、伸长率等性能作为输出建立ML预测模型，辅助

复合材料性能优化，可以缩短实验和有限元模拟时间，提高

效率。研究表明，对于较简单的单向纤维增强复合材料，在

给定的纤维数量下，纤维的方向不确定性对复合材料的力学

性能具有较高的敏感度。传统的ML方法在处理这个问题

上存在一定的局限性。然而，随着ML技术的发展，特别是

CNN模型，复合材料的性能预测和优化问题可以得到更好

的解决。RNN模型因其处理序列数据能力强，更好地代表

了实际的制造过程，且不易过拟合，未来还需开发一种可以

考虑整个碳纤维制造过程的ML模型，节省时间成本的同时

加速下一代碳纤维的开发。对于金属相[35]等其他相[36-37]增

强复合材料，根据增强相的体积分数、胶黏剂的重量分数等

几何参数与加工工艺相结合作为ML算法的输入，预测金属

基、陶瓷基复合材料的力学性能。

复合材料的使役性能受工况、环境等多种因素的影响，

且这些因素与材料性能之间存在高度非线性的关系，因此，

建立工况条件与材料其它性能(如冲击性能、疲劳性能、摩擦

性能等)的预测模型具有重要意义。如廖兴升等[38]利用人工

神经网络（ANN）对玻璃纤维增强树脂基复合材料疲劳过程

的归一化的剩余频率变化量与材料剩余疲劳寿命之间的关

系，建立了以归一化频率为输入参数，材料剩余刚度为输出

参数，用来推测其剩余疲劳寿命。ML技术在复合材料性能

预测方面具有很大的潜力，未来有待将ML更广泛的应用于

复合材料的其他性能预测。文献[39-41]运用神经网络模型

结合试验数据集，分别对冲击载荷下的复合材料板、圆管、层

合板进行残余抗拉强度、承载能力以及压缩强度性能预测，

模型均能准确的评估。Kumar 等[42]使用了三种 ML 方法

[ANN，RF，GBM(梯度提升机)]，以施加载荷和滑动位移摩擦

变量作为输入，对掺入石墨烯的编织玻璃纤维增  强环氧树脂

(GFRE)复合材料的摩擦性能的比较影响，ANN，RF和GBM

模型中的R2值分别为0.988 3、0.988 4，0.976 2，表明RF表现

性最好。Kordijazi 等[43]利用多种 ML 模型，以粒度，硅百分

比，液滴大小等参数作为输入，预测了金属合金及其金属基

复合材料的润湿性能。综上，ML技术在复合材料性能预测

方面具有很大的潜力，在未来有望更广泛的应用于其他性能

预测。

2. 3　ML指导新型复合材料的优化与设计

ML是一种优化与设计复合材料的很有前途替代方法，

它的最新快速发展显示了在计算力学领域的各种成功应用。

为了实现复合材料的快速发展，可以利用ML实现结构-性能

的设计，以所对应的复合材料的结构、成分等参数，预测复合

材料的目标属性为输入，面向目标属性需求进行复合材料设

计。如 Qiu 等[44]在给定的数据库中，使用生成对抗网络

(GAN)模型来辅助生成纤维金属层合板分层设计，GAN模

型由于其能够生成新的看不见的数据，为逆向设计问题提供

了见解。GAN背后的基本思想是用两个网络组成一个耦合

系统，其中生成器网络用于将随机噪声转换为期望的输出，

判别器通常是一个二元分类模型，用于判断生成器提供的输

出的真假性。模型以纤维材料和铺层序列为设计变量，对性

能进行预测，生成满足要求的层合板结构，其GAN的体系结

构如图3所示。

在复合材料的优化设计中，已逐渐形成了遗传算法与神

经网络相互结合、反复迭代，实现复合材料的优化设计的成

熟模式，如Mairpady等[45]针对纳米生物复合材料的最大化力

学性能进行研究，为了最大限度地降低局部优化的风险，采

用了一种ANN-GA组合技术来优化多个响应，在纳米填料

和增容剂的浓度和断裂强度、屈服强度、拉伸弹性模量参数

之间建立响应关系，误差最小且回归值高于 95%。除此之

外，人工蜂群算法、模拟退火算法、萤火虫算法和粒子群算法

等新型智能计算方法与ML技术相结合也逐渐应用于复合

材料的多目标优化设计[46-48]。Dong 等[49]使用 ML 技术和非

支配排序遗传算法(NSGA-Ⅱ)来解决石墨基纳米材料增强

水泥复合材料(GNRCC)的多目标设计优化问题，成功获得

了帕累托解，可以方便地为GNRCC设计选择合适参数。

综上，在ML指导复合材料优化设计研发过程中，首先

需要获取足够的数据用以训练预测模型，并且要根据目标问

题合理选择优化设计模型，有助于获得更好的预测结果。但

目前，对于复杂的复合材料设计体系，从宏观性能到微观结

构参数的逆向设计仍存在诸多困难。未来可以基于ML与

人工智能优化多种算法相结合，进而指导复合材料逆向设计

的开发。

2. 4　ML加快复合材料加工模拟速度的研究

复合材料的制造工艺往往十分复杂，常见的包含浸渍、

图3　GAN的体系结构[44]
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铺层、固结和固化四个加工流程，由于具体使用场景不同，加

工顺序也存在差异。为了降低生产成本，减少加工过程中不

必要的缺陷，复合材料加工过程的模拟越来越被重视，通常，

研究者使用有限元软件或传统的ML模型进行计算。在使

用ABAQUS、ANSYS等商用有限元软件进行数值模拟复合

材料加工过程中，考虑到复合材料的工艺复杂，往往需要对

所建立的三维有限元模型划分细密的网格和施加准确的边

界条件，并且需要大量的计算周期才能得到近似结果，这种

方法非常耗时且计算精确度浮动大；为了提高模拟速度，降

阶有限元模型[50]可以对三维有限元模型进行取代，但计算精

度有所降低。因此，有学者将有限元模拟结果和理论有效地

集成到传统的ML方法中来解决复合材料加工模拟速度和

计算精度问题。传统的ML方法已应用于复合材料制造的

不同方面，包括AFP加工[51]中的原位缺陷检测、固化动力学

表征、固化过程模拟[52-53]、加工[54]、无损检测[55]等。考虑到

ML往往需要大量的数据，理论指导机器学习(TGML)相较

于ML体现在使用少量的数据集，除了训练区域之外，预测

也更准确且速度显著提高。

TGML是一种新兴范式，由于它可以使用有限元工具生

成数据，引入基于物理的特征，建立物理可解释的模型架构，

使用基于物理的函数丰富损失函数，以及约束响应面，使得

在ML的基础上模型预测更准确。Lavaggi等[56]通过TGML

方法在基于物理模拟产生的数据集上对预测蜂窝夹层结构

的共固化过程进行训练，计算时间减少几个数量级，且通过

调整输入工艺参数以获得所需的特性。Zobeiry 等[50]基于

TGML的不同方法研究了应用于复合材料加工过程中的三

个案例，其方法包括基于封闭形式解的物理特征变换、基于

问题物理性质的激活函数选择、基于物理近似解的预训练以

及基于解的渐近行为理解的基于物理的特征变换。在案例

1中，小型TGML模型的准确性优于非常复杂的大型ML模

型的准确性。案例 2表明，减少一部分所需的数据点，可以

提高TGML模型的准确性。在案例 3中，将工具厚度、传热

系数等相关参数作为神经网络模型的输入，并结合基于

sigmoid函数推导的加热速率进行训练，来预测复合材料的

放热性能，模型的性能显著改善，最大误差从 4.9 ℃下降到

3.0 ℃。TGML 模型有效地将最大误差值降低到期望的范

围，大大提高速度增益，这为大型复合材料组件实现了近乎

实时的仿真速度，如图 4中，为对机翼蒙皮的不同模拟方法

进行热化学分析的模拟时间对比。与有限元模型相比和传

统ML相比，TGML模型有以下优势：对训练区域之外的也

能准确预测性能趋势；即使在小数据集和简单的神经网络架

构下也能达到很高准确性，有效减少误差，且计算速度快。

综上所述，TGML模型提高了模型的可解释性，使得“黑

匣子”变为“白匣子”，进一步加速了理解其中的映射关系，这

为工程师快速探索整个设计范围并优化设计提供了巨大的

机会，因此，TGML有效地将领域知识和理论融入传统的ML

方法，已被确定为未来几年的重点研究领域之一。目前，

TGML模型只应用在证明复合材料的加工能力，该技术还可

以用于其他复合材料的加工应用中。其方法的局限性在于

TGML模型需要深入的数学和统计知识，以及对ML算法和

模型的深入理解，这使得对其应用和实施的要求相对较高，

限制了广泛应用的范围；其次，需要大量的高质量数据进行

训练和验证；尽管理论指导ML提供了有关算法和模型的理

论分析和保证，但某些情况下，现有的算法和模型不能很好

地适应实际问题的复杂性和多样性；在某些实际场景中，理

论指导ML的应用可能并不被广泛接受或被认为不够实用。

一些实际问题可能比较复杂，无法通过现有的理论模型来完

全解决，因此实践中更倾向于使用经验和实证方法。

3 结语

近年来，ML技术在复合材料研究领域得到了广泛的应

用，为辅助复合材料微观成分信息的表征和力学性能的预测

提供了有力的模型支撑，同时也促进了新型复合材料的设计

和制造。笔者对ML常用算法与应用场景进行了介绍，并从

微观结构表征、力学性能预测、优化与设计、加工制造四方面

总结了ML技术在该领域的最新进展与重要应用成果。目

前，基于ML的研究仍面临着许多困难和挑战，但有信心充

分挖掘ML在复合材料领域研究的潜力。鉴于此，提出以下

展望：

(1)构建更完整、更丰富的复合材料数据库平台，以克服

数据稀缺对响应结果带来的影响。数据作为ML的基础，其

规模和质量很大程度上决定了模型的准确性。未来应建立

更多样化、更完备的复合材料体系，可以实时更新，有助于加

快复合材料的研究和提高模型的泛化能力。同时，还需开发

多模态数据(如图像数据、X射线衍射和任何其他结构数据)

的数据方法，作为ML框架的一部分。

(2)开发新的ML算法或完善现有算法，提高复合材料的

性能预测模型的普适性。针对不同复合材料的性能预测，在

满足精度的前提下，利用改进ML算法建立考虑多物理场耦

合的通用的ML模型，提高复合材料性能预测的效率，促进

复合材料的开发设计。

(3)复合材料反向设计是目前的热点之一。基于训练好

的ML模型，通过反向设计筛选出最优的微观结构信息，指

导复合材料的结构设计和生成。协同优化算法如遗传算法、

蚁群算法等可被用于优化结构设计促进复合材料的逆向设

计。利用材料科学、ML、智能制造等多学科的专业知识和技

术，推动基于ML的复合材料反向设计与制备技术的综合应

用。

�4�, KK�4�, ����

��� 30 min 2 s

图4　机翼蒙皮不同计算方法计算时间对比[50]
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(4)提高复合材料模型的可解释性，如采用理论指导ML

模型的应用，通过建立复合材料的物理或化学模型，引入理

论模型的预测结果对预测模型进行解释，提高了输入与输出

的响应速度，并促进复合材料的研发和应用。
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