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纤维增强树脂基复合材料（Fiber 
reinforced plastics，FRPs）具有比强

度和比刚度高、耐腐蚀、抗疲劳等优

异性能，在航空航天、风力发电、轨道

交通等领域得到了广泛应用。使用

FRPs 已成为大型结构减重和降低运

行成本的有效途径。尽管 FRPs 具

有显著的性能优势，但在实际服役工

况下，FRPs 不仅要承受复杂的疲劳

载荷和意外的冲击载荷，还要承受高

温、潮湿等恶劣外部环境因素的影

响。这些因素无论是单独作用还是

协同作用，都会导致 FRPs 机械性能

的显著下降，尤其是结构强度和疲劳

寿命的显著降低。因此，对 FRPs 进

行结构健康监测（Structural health 
mornitoring，SHM），对于避免 FRPs
发生突发性损伤和结构破坏，以及提

高 FRPs 服役的可靠性具有重要的

实际意义。

当前，随着先进传感器技术、采

集系统、信号分析处理等研究的快

速发展，各种监测方法在复合材料

SHM 领域得到了越来越深入的研

究，如振动监测、应变监测、声发射监

测（Acoustic emission，AE）和兰姆

波监测等。在不影响 FRPs 结构机

械性能的前提下，将先进的传感器网

络集成在结构表面或嵌入结构内部，

从而实现全周期的 SHM。欧洲空客

公司研究了 SHM 在 A350 和 A380
等客机上的可行性，并针对飞机不同

部件提出了相应的 SHM 需求，包括

碳纤维舱门冲击载荷监测、垂尾连接

孔的拉伸应力监测等 [1]。然而，复合

材料 SHM 技术存在监测数据庞大、

监测数据复杂、多尺度效应等亟待解

决的问题。这些问题使得模态分析
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和有限元分析等传统的分析方法在

提取有效信息、实现精确的状态诊断

等方面存在一定困难。随着人工智

能时代的到来，以数据驱动为主导的

机器学习具有解决大规模数据处理、

复杂模式识别、多尺度建模等问题的

潜力，从而可以提高复合材料 SHM
技术的准确性和可靠性。因此，机器

学习在复合材料 SHM 领域的应用

变得极具吸引力。

本文基于机器学习方法在 FRPs
结构监测领域的应用进展，首先阐述

了在复合材料 SHM 领域中常用的机

器学习算法，其次概括了机器学习方

法在 FRPs 损伤模式识别、损伤位置

识别和损伤程度识别 3 个方面的研

究进展，最后展望了机器学习方法在

复合材料 SHM 领域的发展趋势。通

过系统地阐述机器学习方法在 FRPs
结构监测领域的最新研究进展和发

展趋势，将有助于研究者了解和把握

SHM 领域的最新研究动态、获取新

的研究思路或灵感，从而更好地推动

复合材料 SHM 技术的快速发展和

工程应用。

1　复合材料 SHM 领域常用的
       机器学习算法

1.1　无监督学习算法

复合材料 SHM 领域主要采用

无监督学习和有监督学习两种机器

学习算法。图 1（a）给出了无监督

学习算法的基本流程。首先，收集

与 SHM 相关的无标签数据集（没有

经过人工标记或分类的数据样本），

如表格数据等结构化数据或者如文

本等非结构化数据；其次，对数据进

行预处理，包括清洗数据和数据特

征提取等操作；然后，将数据输入

到选定的无监督学习算法对数据进

行训练；最后输出聚类结果。无监

督学习算法会自行寻找数据集中的

模式，然后将数据划分为不同的组

进行聚类，使得每组中的数据相似

性高，因此该算法多用于复合材料 

损伤模式的识别。图 1（b）给出了

基于无监督学习算法的损伤模式识

别流程。以 AE 监测为例，首先，提

取 AE 特征参数，采用主成分分析

法对数据进行降维处理；其次，通过

K– 均值（K-means）等算法对降维后

数据进行聚类分析；然后，通过轮廓

系数、邓恩指数、戴维森堡丁指数等

评价指标对聚类效果进行评价；最

后，分析损伤机制的基本物理特性，

结合聚类中心的特征参数，为每一

种聚类标记出相应的损失模式标

签。如图 1（c）所示，常见的无监督

学习算法包括 K-means、模糊 C 均值

（Fuzzy C-means，FCM）、自组织映射

（Self-organizing maps，SOM）、卷积自

助编码器（Convolutional autoencoders，
CAE）、基于快速搜索与寻找密度峰值

聚类（Clustering by fast search and find 
of density peaks，CFSFDP）等。而表

1 还对上述算法的聚类方式、数据类

型及优缺点进行了比较。

K-means 是基于样本集合划分

的聚类算法，K-means 算法将样本集

合划分为 k 个子集，构成 k 个类，并

将 n 个样本分到 k 个类中，每个样本

到其所属类的中心距离最小，且每个

样本仅属于一个类。针对初始化时

选择的聚类中心，计算所有样本到每

个中心的距离，将每个样本聚集到与

其最近中心的类中，构成聚类结果 [2]。

K-means 算法的最大优点是简单高

效 [3]，但缺点是每个数据点只能聚类

到最近的类中，即每个数据点只属于

一个类，因此被归类为硬聚类算法。

相对于硬聚类 K-means 算法，

FCM 算法提供了更加灵活的聚类分

析。在大部分情况下，数据集中的对

象不能划分成为明显分离的类，指派

1 个对象到 1 个特定的类有些生硬，

也可能会出错。因此，对每个对象和

每个类赋予 1 个权值，指明对象属于

该类的隶属度。在硬聚类方法（如

K-means）中，对象肯定是或者不是

某类的成员，其隶属度分别为 1 或 0。

而在软聚类算法（如 FCM）中，对象

可以在 0 到 1 之间的任何隶属度范

围内属于 1 个聚类 [4]。因此，FCM
算法的最大优点是允许数据点按照

一定的隶属度分布到多个类中，提供

了更灵活的聚类方式，适用于处理数

据点不明确属于某一类的情况 [5]，但

缺点是计算过程复杂，在处理大规模

数据集时需要耗费较多计算资源。

SOM 算法是一种自组织竞争的

神经网络。在训练过程中，SOM 网

络中的神经元相互竞争，当给定 1 个

输入向量时，SOM 中的神经元会竞争

并选择与输入向量最相似的神经元作

为获胜神经元 [6]；然后，获胜神经元及

其邻近神经元会更新其权重向量，使

其更接近输入向量 [7]。通过这种竞争

学习过程，SOM 可以在低维网格上

形成输入数据的拓扑映射。在 SOM
算法中，每个数据点只能被分配到最

近的神经元或节点，即每个数据点只

属于 1 个类，因此也属于硬聚类算

法。SOM 算法最大优点是可视化能

力强，可将高维数据映射到二维或三

维网格中，便于可视化理解数据的特

征和分布，但其缺点是对初始参数敏

感，不同参数可能导致不同的聚类结

果。

CAE 算法是一种基于神经网络

的无监督学习模型（非聚类算法），由

编码器和解码器两部分组成。编码

器负责将输入数据编码映射到一个

低维的表示空间，解码器负责将编

码后的低维表示重新映射到原始数

据的空间，以重构输入数据 [8]。在训

练过程中，通过最小化重构误差（通

常使用均方误差）来优化模型参数，

使重构数据尽可能接近原始数据。

CAE 算法的优点是能有效学习图像

数据的特征表示，尤其适用于处理具

有空间结构的图像数据 [9]，但其缺点

是 CAE 所需的参数较多，模型容易

发生过拟合，需要使用正则化技术等

来减少过拟合的影响。

CFSFDP 算法旨在识别具有不
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同密度的数据点，并根据数据点密度

来进行聚类。该算法的基本思想是

通过快速搜索数据中的密度峰值点

来发现数据中的类。密度峰值点是

指在局部区域内具有相对高密度的

数据点，被视为潜在的类中心。该算

法首先计算每个数据点的局部密度

和与其他数据点的最短距离；然后

确定密度峰值点，并根据密度峰值点

之间的距离和密度信息，将数据点分

配到最近的密度峰值点所属的类中；

最后，对可能具有重叠的类进行合并

或分割，以获得最终的聚类结果 [10]。

CFSFDP 算法无需预先指定类的数

量，而是通过密度峰值寻找数据中的

类结构，因此适用于处理不确定类数

量的数据 [11]，但缺点是需要通过一

些启发式方法或经验来选择合适的

密度峰值，这可能会因数据的不同而

导致聚类结果的不同。

1.2　有监督学习算法

常见的有监督学习算法包括支

持 向 量 机（Support vector machine，
SVM）、人工神经元网络（Artificial 
neural network，ANN）、卷积神经网

络（Convolutional neural network，
CNN）等。图 2（a）给出了有监督

学 习 算 法（SVM，ANN，CNN）的

基本流程。首先，收集有标签数据

集（指经过人工标记或分类的数据样

本）时，需获取包含输入特征及相对

应的标签，图 2（a）中明确了每种数

据标签，分别为三角形、圆形和正方

形；其次，对数据进行特征提取或直

图 1　无监督学习算法步骤及基于无监督学习算法的损伤模式识别流程

Fig.1　Unsupervised learning algorithms steps and damage pattern recognition process based on unsupervised learning algorithms

传感器 机器学习模型 损伤模式识别 文献

AE K-means 基体开裂、纤维断裂、分层、脱粘 [2]

AE SOM，K-means 基体开裂 [3]

AE SVM，CAE 分层 [4]

AE CFSFDP 基体开裂、纤维断裂、分层、脱粘 [5]

电阻 K-means 基体开裂、纤维断裂、分层、脱粘 [6]

AE K-means 基体开裂、分层 [7]

（c）常见无监督学习算法

表 1　无监督学习算法类型及优缺点

Table 1　Types and advantages/disadvantages of unsupervised learning algorithms

算法 聚类方式 数据类型 优点 缺点

K-means 硬聚类 数值型 简单高效 对异常值敏感

FCM 软聚类 数值型 聚类方式灵活 计算复杂度高

SOM 硬聚类 数值型 适用于高维数据 对初始参数敏感

CAE — 图像型 适用于处理图像数据 模型容易发生过拟合

CFSFDP 密度聚类 数值型 无需预先指定类的数量 计算复杂度较高
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预测结果与真实标签进行对比的混淆矩阵

23.2% 0 0 0.3%

0 25% 23.2% 0

0 0 25% 0

1.8% 0 0 4.7%

接输入到有监督学习模型中进行训

练；然后，使用准确率等指标对模型

进行评估，并利用交叉验证等技术对

模型进行调优，并选择最佳的超参数

组合以提高模型的泛化能力；最后，

使用测试集对最终模型进行验证，评

估其对未见过数据上的性能。有监

督学习算法分为分类和回归。分类

问题预测的是分类型数据，如损伤模

式、损伤程度等，预测结果以混淆矩

阵形式展示，混淆矩阵是在分类问题

中用于评估模型性能的一种工具，其

展示了分类模型在每个类别上的预

测结果与实际情况之间的对应关系。

混淆矩阵是一个二维表格，其“行”

表示实际类别，“列”表示预测类别。

每个单元格的值表示模型在实际类

别和预测类别的组合下的样本数量。

通过分析混淆矩阵，可以计算出多种

性能指标，如准确率、精确率、召回率

和 F1 分数，从而全面评估分类模型

的性能。而回归问题预测的是连续

型数据（如损伤位置），模型通过优化

参数来最小化预测损伤位置与真实

损伤位置之间的差异，以实现对给

定输入的准确预测。以损伤模式识

别为例，对有监督学习算法的分类预

测进行说明，如图 2（b）所示 [12–14]，

首先，通过试验构建已知标签的数

据集，将数据集进行特征提取或直接

输入到机器学习模型；然后，通过算

法对数据集进行训练和测试，并输出

预测的标签类别；最后，通过混淆矩

阵，利用准确率对分类模型进行评

价。表 2 对上述算法的类型、优缺点

及适用范围进行了比较。

SVM 算法的核心思想是利用核

函数将原始特征空间映射到一个更

高维的特征空间，从而使原本线性不

可分的数据变为线性可分数据 [15]。

常见的核函数包括线性核、多项式

核、高斯核等 [16]。在分类问题中，

SVM 算法的目标是找到一个能够将

不同类别的数据点尽可能分开的超

平面，这意味着 SVM 要最大化两个

不同类别之间的间隔，同时尽量减小

误分类的数量。这样的超平面被称

为最大间隔超平面，而数据点位于超

平面附近的样本点被称为支持向量。

SVM 算法优点是计算效率高，具有

较好的泛化能力，但其缺点是在处理

非线性可分且类别重叠数据时表现

不佳。

ANN 算法是一种受到生物神经

网络启发而设计的计算模型，用于模

拟人脑神经元之间的信息传递和处

理过程。ANN 由多个神经元组成，

分为输入层、隐藏层和输出层 [12]。

每个神经元接收来自上一层神经元

图 2　有监督学习算法及基于有监督学习算法的损伤模式识别流程

Fig.2　Supervised learning algorithms and damage pattern recognition based on 
supervised learning algorithms

表 2　有监督学习算法类型及优缺点

Table 2　Types and advantages/disadvantages of supervised learning algorithms

算法 类型 优点 缺点 适用范围

SVM 监督学习 计算效率高 处理非线性问题表现不佳 损伤模式、程度识别

ANN 深度学习 非线性建模能力 易于过拟合 损伤模式、程度识别及损伤定位

CNN 深度学习 学习能力强 依赖计算资源 损伤模式、程度识别及损伤定位
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的输入，并将其加权求和后通过激活

函数进行处理，最后得到结果后输

出。通过调整神经元之间的连接权

重和激活函数，ANN 算法能够学习

和适应输入数据之间的复杂关系，并

能够对新的未见数据进行预测和分

类 [13]。ANN 算法具有强大的非线

性建模能力和适应性，但其缺点是参

数调节困难且易于过拟合。

CNN 算法设计灵感来自于动物

视觉系统的工作原理，是一种深度学

习模型，特别设计用于处理具有二维

结构的数据，例如图像 [14]。CNN 算

法由多个层次组成，包括卷积层、池

化层和全连接层。卷积层负责提取

输入图像中的局部特征，通过对图像

进行卷积操作，可以有效地捕捉到图

像的空间局部性，使模型能够学习到

图像的局部结构和特征；池化层则

用于对卷积层输出的特征图进行下

采样，减少特征图的维度和计算量，

同时保留重要的特征信息。通过多

个卷积层和池化层的堆叠，CNN 能

够逐渐提取出越来越抽象和高级的

特征表示，形成了特征的层次化结

构。在训练过程中，CNN 通过前向

传播和反向传播来逐渐学习和调整

网络参数，使得网络能够适应数据

的复杂特征并提高预测准确性。最

后，通过全连接层将提取的特征映射

到输出空间，进行分类或回归任务。

CNN 算法能对图像等二维数据进行

特征的高效提取，并具有较好的层次

结构学习能力 [17]，但缺点是需要大

量的数据和计算资源，且模型结构复

杂难以解释。

2　机器学习方法在复合材料
      SHM 领域的应用进展

复合材料的 SHM 主要指损伤的

在线监测与预报，复合材料的损伤包

括损伤模式、损伤位置和损伤程度，

其中损伤模式又包括基体裂纹、纤维

断裂、纤维 / 基体界面开裂和层间分

层。因此，基于机器学习的 SHM 主

要包括损伤模式识别、损伤位置识别

和损伤程度识别。本节将具体介绍

基于机器学习的损伤模式识别、损

伤位置识别和损伤程度识别的 SHM
方法。

2.1　损伤模式识别

对于 FRPs 的损伤模式识别，现

有研究主要是从无监督学习和有监

督学习两个角度开展。基于无监督

学习的损伤模式识别，目前大多研究

主要是针对 AE 传感技术进行了探

讨 [2，8，10，18–21]。AE 波形数据包括振

幅、能量、上升时间、持续时间、峰值

频率、振铃计数和门槛值等不同特征

信号。FRPs 中不同的损伤模式会引

起不同特征的 AE 信号，通过对 AE
信号进行分析可描述 FRPs 内部的

损伤机制 [7]。其中，基体开裂对应的

AE 信号特征是振幅小、频率低、持续

时间长、上升时间长和振铃计数大；

分层对应的 AE 信号特征为振幅大、

频率低、持续时间长；纤维断裂的 AE
信号特征是振幅高、频率高和上升时

间短。由于 FRPs 破坏过程中各种损

伤模式同时发生并相互作用 [2，22–25]，

仅通过分析将 AE 信号与损伤模式

进行关联并不简单。采用无监督学

习，通过聚类分析可将 AE 信号与损

伤模式建立起映射关系。

Gutkin等 [21] 通过K-means、SOM 
和 CNN 3 种算法对峰值振幅、峰值

频率、能量、上升时间和持续时间这

5 个特征 AE 信号进行聚类分析，得

到了基体开裂、分层、纤维 / 基体脱

粘、纤维断裂和纤维拔出的近似峰值

频率分布。Godin 等 [7] 提出了一种

集成 SOM 和 K-means 的无监督学习

算法，能对玻璃纤维 / 环氧复合材料

拉伸试验中基体开裂、纤维 / 基体界

面脱粘和分层的 AE 信号进行有效

聚类。Bohmann 等 [23] 采用 AE 监测

复合材料拉伸和 I 型分层试验，发现

K-means 对两种试验中的基体开裂、

分层和纤维断裂 3 种 AE 信号的聚

类效果良好。Sayar 等 [4] 采用 FCM

算法对碳 / 环氧复合材料开孔拉伸

的 AE 信号进行聚类分析，成功识别

出基体开裂、纤维断裂、纤维拔出、

纤维 / 基体界面脱粘和分层。根据

上述研究可以分析出，AE 传感器是

进行损伤模式识别所需数据的主要

来源，这是因为 AE 数据维度较高，

能更好区分不同的损伤模式；而电

阻传感器和光纤光栅传感器（Fiber 
Bragg grating sensors，FBGs）数据维

度低，并通常采用平均值和方差等简

单统计特征进行聚类分析，因而损伤

模式识别的精度较低。

然而，基于有监督学习算法的损

伤模式识别，其数据集来源不局限

于 AE 的波形数据，还可以通过 FBG
和振动传感器等构建带有标签的一

维监测数据集 [26–29]。如将 AE 监测

数据通过连续小波变换编码方法生

成二维图像，或者直接利用 X 光 [30]、

Micro-CT[31]、热成像 [32–37] 等无损检

测技术来构建二维图像数据集，然后

通过深度学习方法也可以对损伤模

式进行识别 [38–43]。Rajabzadeh 等 [44]

对玻璃纤维试样进行拉压疲劳试验

和 I 型分层试验，通过嵌入的 FBGs
来监测基体开裂和分层损伤，并采

用 SVM 算法对损伤模式进行分类

识别，识别准确率分别为 97.2% 和

93.8%。Helwing 等 [45] 使 用 Micro-
CT 对各向同性碳纤维增强复合材

料（Carbon Fiber reinforced plastics，
CFRPs）的损伤演化进行了分析，如

图 3（a）所示，首先使用 X– 射线对

循环拉伸载荷后的试样进行损伤检

测，并对 Micro-CT 图像进行切片和

图像分割，将图像中的不同损伤机制

区域标记出来；图 3（b）为将 Micro-
CT 图像中的损伤机制进行标记后的

3D 渲染图，利用 CNN 从 Micro-CT
图像中学习损伤机制的特征并进行

分类；最后，利用 Micro-CT 图像的

密度信息，从刚度降低角度对纤维断

裂、基体裂纹、分层等损伤模式进行

了定量分析，如图 3（c）所示。



352024年第67卷第13期·航空制造技术

结构健康监测Structural Health Monitoring

1 2 3 4

5 6 7 8

9 10 11 12

13 14 15 16

1 2

4 3

Final input image
500 mm×500 mm

@125 mm×125 mm grid

125 mm×125 mm
@62.5 mm×62.5 mm grid

7-2 7-3

7-2 7-3

7-1

Delete axis labels 
for simplicity

Initial self-sensing image

Background changing 
for max pooling

（b）电阻数据预处理（a）位置划分

卷积
神经网络

训练数据集

损伤分割

纤维断裂

基体
开裂

分层

1 2 3 4 5 6 7 8
层

30%
27.5%
25%
22.5%
20%
17.5%
15%
12.5%
10%
5%

刚度

（a）X射线扫描疲劳损伤试样 （b）损伤机制 （c）逐层量化的损伤机制

研究表明，二维数据集可提供比

一维数据集更全面的特征表达。例

如： （1）对于 AE 波形数据，二维数

据集可由时间和频率构成，而一维数

据集只能提供时间信息； （2）Micro-
CT 和 X 射线等无损检测技术生成

的二维图像数据集具有更丰富的特

征，包括密度差异、几何形状、边缘信

息、纹理特征和局部细节等。二维数

据集可将这些不同方面的信息整合

在一起，将更全面的特征表达提供给

机器学习模型，有助于机器学习模型

更好地区分不同的损伤模式，并提高

模型的准确性和泛化能力。特别是

CNN 等深度学习模型，由于在图像

处理和分析方面表现出色，已经成为

许多领域机器学习的标配工具。

2.2　损伤位置识别

基于 AE、导波、压阻传感器等

先进的 SHM 技术 [46–49]，利用机器

学习算法可以在不考虑物理特性的

非线性变化的情况下预测损伤位

置 [50–51]。当前，应用在 FRPs 损伤定

位上的机器学习模型主要有 ANN、

CNN 和传统的机器学习算法。在基

于 ANN 模型的损伤定位研究方面，

Farhangdoust 等 [52] 将 ANN 与 外 差

效应法相结合用于复合材料板的缺

陷定位，利用振动传感器采集 8 个位

置的振幅响应作为数据集并用于训

练 ANN 神经网络，最后通过神经网

络预测脱粘点的位置，得到 ANN 的

线性相关系数为 0.99，从而验证了该

定位方法的有效性。Tran-Ngoc 等 [47]

通过进化算法进一步提高了 ANN
对 CFRP 损伤定位的精度，优化后的

ANN 相比于传统的 ANN，其输出损

伤位置的均方误差由 0.1038 降低至

0.0661。Fu 等 [51] 提出了一种基于反

向传播 ANN 的 AE 源定位智能算法，

将 4 个 AE 传感器埋入到 CFRP 层合

板中，用来定位撞击点位置，试验结果

表明，该算法的最大误差为 6.3 mm。

在 CNN 模型用于损伤定位研究

方面，Cui 等 [48] 设计了一种 1D-CNN

算法，结合超声导波技术实现了对复

合材料层合板的损伤成像，能够对蒙

皮和翼缘等关键区域进行损伤定位。

Lin 等 [53] 从构建的全尺寸复合材料

机翼数字孪生有限元模型中提取应

变数据，输入 CNN 模型用于损伤定

位预测，并设置了损伤坐标误差阈值

为 1.5、2 和 2.5，结果发现预测损伤

坐标误差阈值的总体准确率分别提

高到 83%、95% 和 99%。为了对比不

同 CNN 结构的定位精度，Park 等 [14]

将大尺寸 CFRP 层合板分为 16 个部

分，每个部分又包含 5 个子集，由此

对 80 个位置施加循环弯曲载荷（图

4（a））；按照图 4（b）的流程，根据

导电 CFRP 的自感知电阻获取了图

像数据集。在此基础上，采用 CNN
（80 classes）、Hierarchical CNN 和

CNN（2 coordinates） 3 种网络结构

分别进行了损伤定位的研究，如图 5
（a）~（c）所示 [14]。其中，图 5（a）
表示该 CNN 被设计成直接对 80 个

损伤位置进行分类以确定损伤位置；

图 5（b）表示该 CNN 结构是先对

16 个子部分进行分类，然后再对每

个子部分的 5 个子集部分进行分类，

从而来识别损伤位置；图 5（c）表示

该 CNN 结构与上述两种 CNN 不同，

采用回归层（Regression）直接计算

出 CFRP 中的弯曲位置坐标；而图 5
（d）给出了预测结果，表明 CNN（80 
classes）展示出最低的损伤定位误

差，定位距离误差小于 50 mm。

在应用传统机器学习算法进行

损伤定位研究方面，Gwon 等 [54] 使

用 SVM 算法识别了复合材料板上

的加载位置，混淆矩阵显示该模型对

负载位置的分类准确率高达 99.8%。

图 3　应用深度学习方法分析 CFRPs 疲劳试件的 Micro-CT 断层扫描图片 [45]

Fig.3　Applying deep learning methods to analyze Micro-CT tomography images of 
CFRPs fatigue specimens[45]

图 4　损伤位置及自感知数据预处理 [14]

Fig.4　Schematic of damage localization section division and pre-processing of 
self-sensing input image data[14]
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Lu 等 [55] 对 CFRP 层合板进行落球

冲击试验并使用 FBG 传感器采集包

含损伤信息的响应信号，利用 SVM
对损伤位置的识别准确率达到 90%
以上。与传统机器学习算法相比，深

度学习算法可自动学习数据中的特

征表示，无需人工设计。

对于复合材料结构损伤定位这

样的复杂任务，数据可能具有高度的

非线性和抽象性，传统机器学习算法

可能需要手动选择和提取特征，这将

导致信息丢失或不完全。而深度学

习算法通常具有较大的灵活性和扩

展性，可通过调整网络结构、优化算

法和增加训练数据等方式来改进模

型性能。相比之下，传统机器学习算

法可能受限于特定的数据和特征表

示，难以在复杂任务中表现出理想的

性能 [52，56–58]。

2.3　损伤程度识别

当前，机器学习方法在 FRPs 损

伤程度识别上的研究可以归纳为两个

方面：基于传统特征的机器学习方法

和基于深度学习的端到端方法 [59–61]。

基于传统特征的机器学习方法，主

要是利用传统的特征提取技术（例

如时域特征、频域特征或小波特征

等）将 FRPs 损伤监测的信号数据转

化为数值特征表示，然后利用 SVM、

多层感知器、决策树等机器学习算

法对 FRPs 的损伤状态进行评估。

Mardanshahi 等 [15] 对基体裂纹密度

分别为 0.05、0.15 和 0.25 的玻璃纤

维试样进行拉伸试验和导波监测，

并从采集信号中提取时 / 频域特征

用于模型训练，结果表明，SVM、线

性向量量化算法和多层感知器对基

体裂纹的分类准确率分别为 91.7%、

88.9% 和 77.8%。Marani 等 [62] 提出了

一种通过脉冲热成像对复合材料缺

陷进行自动分类的新方法，使用决

策树、集成决策树和 K-means 3 种分

类器对 CFRP 中预设的两种不同尺

寸缺陷进行分类，结果表明，集成决

策树分类器在三者之中分类效果最

好，模型的精确率和召回率分别为

89.87% 和 73.67%。Datta 等 [63] 对

CFRP 层合板进行落球冲击试验并

图 5　采用不同 CNN 结构下的平均定位距离误差 [14]

Fig.5　Average localization distance error according to different CNN architectures[14]



372024年第67卷第13期·航空制造技术

结构健康监测Structural Health Monitoring

Convolution1

Pooling1 Pooling2

……

Convolution2 Convolution3

Softmax

（a）CNN

（b）损伤程度识别

1
2

3

1 2 3
Predicted bending level 

Woven fabric CFRP

150

0

Accuracy=0.9542

1 2 3
Predicted bending level
Unidirectional CFRP

150

0

Accuracy=0.8813

1 2 3
Predicted bending level

Directional CFRP

150

0

Accuracy=0.9458

A
ct

ua
l b

en
di

ng
 le

ve
l

1

2

3

A
ct

ua
l b

en
di

ng
 le

ve
l

1

2

3

A
ct

ua
l b

en
di

ng
 le

ve
l

1

2

3

使用 FBGs 采集包含损伤信息的结

构动力响应信号，提取信号的峰值、

平均值、标准偏差和能量指数 4 个特

征作为最小二乘 SVM 模型的输入，

结果显示该模型能够以约 3 J 的平

均误差预测撞击能量。

在应用深度学习进行损伤程度

研究方面，除数据集标签不同外，损

伤识别程度与图 2（b）所示的有监

督损伤模式识别流程并无差别。如

图 6 所示，Guha 等 [14] 使用 3 种不同

质量的砝码代表 3 个损伤级别，分别

对 3 种 CFRP 层合板进行弯曲试验，

并利用 CFRP 的自感知电阻数据构

建数据集。由于损伤级别共有 3 种，

所以将电阻数据集经过卷积及池化

后输出为 3 个类别来对 3 种损伤程

度进行预测（图 6（a）），其损伤程度

识别准确率超过 88%（图 6（b）），
并且不受 CFRP 类型和铺层顺序的

影响。Damm 等 [64] 利用压电传感器

对 CFRP 冲击试验进行实时监测，使

用自动冲击台设置了 3 种冲击能量水

平，通过 CNN 实现了对冲击能量的识

别，模型预测准确率高达 98.68%。不

同于从试验中获取数据集，Lin 等 [53]

基于不同飞行载荷情况下的应变数

据样本，在有限元模型中以 20% 的

增量将全尺寸复合材料机翼的模量

（或刚度）从 80% 降低到 20% 来生

成应变数据，利用 CNN 模型对机翼

的损伤程度进行识别，总体损伤程度

识别准确率最高可达 99.9%。

目前，机器学习仅能对裂纹密

度、缺陷尺寸、载荷水平等单一损伤

程度指标进行识别。然而，FRPs 损

伤程度识别涉及不同类型、形状、尺

寸的损伤，并且受到各种不同工况和

环境因素的影响，这增加了对模型泛

化能力的要求。未来应考虑采用多

任务学习、联合模型设计和数据融合

等方法，实现基于深度学习的复合材

料损伤程度的多目标识别，并能够更

全面、更准确地评估复合材料的损伤

情况。

3　机器学习算法在复合材料
      SHM 领域的发展趋势

3.1　多源异构数据库平台的建立和

         管理

随着人工智能水平的不断发展

和计算机性能的不断提高，基于机器

学习的复合材料 SHM 研究将越来

越深入。由于 FRPs 复杂的损伤机

制和服役环境的多样性，监测数据还

存在样本容量不足问题，这使机器学

习的自动学习优势不能完全体现，

进而影响机器学习模型的泛化学习

能力 [65]。随着自动化程度提高、传

感技术进步、数据采集系统采样频率

及计算能力提升，越来越多的传感技

术可用于监测复合材料的结构损伤，

监测数据的类型和规模将显著增长。

不同监测数据源所在的操作系统和

管理系统不同，数据的存储模式和逻

辑结构不同，数据的产生时间、使用

场所和代码协议等也不同，这造成了

数据的“多源”特征。不同类型的数

据在形成过程中没有统一的标准，因

此造成了数据“异构”的特征。因此，

应当建立复合材料 SHM 数据库平

台，对复合材料 SHM 数据集进行整

合，实现不同结构、不同类型、不同

研究方向的数据之间的信息资源、

硬件设备资源和人力资源的合并和

共享。

3.2　多源融合数据的特征提取技术

当前研究中所采用的数据获取

技术较为单一，因此获得的关于复合

材料结构健康状况的信息仍然十分

局限，仅依靠一种技术难以完全实现

复合材料的损伤表征和结构的状态

监测 [66]。因此，有必要将声发射、应

变测量、振动分析和机器视觉等不同

类型的监测技术结合使用，从多个角

度实现结构健康状况的解读和信息获

取。为了发挥多源异构监测数据的优

势，需要发展先进的信号处理技术来

分析和提取多源传感器数据的固有特

征，降低噪声、环境变异性及环境激励

对信号特征提取的影响，采用适当的

机器学习算法在数据级、特征级和决

策级方面进行多层次融合，从而提高

复合材料结构损伤诊断的可靠性。

3.3　基于多种深度学习方法融合的

         复合材料结构损伤模式识别体系

当前基于机器学习的复合材料

SHM 研究还存在一定局限性，单一

的诊断模型及有限的监测数据会导

致模型无法预测损伤标签以外的情

况 [67]。然而，创建一个涵盖所有可

图 6　损伤程度识别的 CNN 模型和混淆矩阵 [14]

Fig.6　CNN model and confusion matrix for bending severity classification[14]
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能的损伤特征并包含所有意外现象

的训练数据集是不切实际的。未来

应考虑利用先进的特征提取技术对

多源异构监测数据进行特征提取，通

过强化学习、迁移学习、深度学习等

多种机器学习算法的集成，构建复合

材料结构损伤多特征自适应表征和

定量识别的深度诊断网络。

3.4　基于数字孪生的复合材料结构

         全生命周期管理

随着测试技术和信息技术的快

速发展，复合材料 SHM 应不断向可

视化、智能化和数字化方向转变。数

字孪生以数字化的形式可在虚拟空

间中构建与物理世界一致的高保真

复合材料结构模型，进而突破物理条

件的限制 [68]。通过对测量数据和机

器学习模型双驱动的仿真、预测、监

控、优化和控制，从复合材料结构全

生命周期管理的需求出发，对复合材

料结构在设计、制造、应用和自修复

各阶段进行分析。同时，将数字孪生

技术与云计算、5G、大数据、区块链、

AI 等技术手段相结合，可形成复合

材料结构的智能诊断系统。

4　结论

本文首先介绍了机器学习的常

用算法，然后从复合材料损伤模式识

别、损伤位置识别和损伤程度识别 3
个方面简述了机器学习在树脂基复

合材料 SHM 领域的研究进展，最后

从数据库建立、特征提取技术、先进

深度学习算法和数字孪生技术 4 个

角度讨论了机器学习在树脂基复合

材料 SHM 领域的发展趋势。目前，

机器学习在树脂基复合材料 SHM
领域的研究还处于起步阶段，但已经

展示出了非凡的潜力。机器学习的

应用，为提高复杂服役环境下复合材

料结构损伤模式识别和损伤定量监

测的准确性和鲁棒性提供了有效途

径。有理由相信，随着人工智能技术

突飞猛进的发展，下一代针对纤维增

强树脂基复合材料的健康预测管理

系统将会在航空航天等领域得以高

效应用。
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Monitoring of Composite Materials
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[ABSTRACT]　The use of fiber reinforced plastics (FRPs) is on the rise in aerospace and other high-tech fields, owing 
to their high specific strength/stiffness, design flexibility, and corrosion resistance. Structural health monitoring (SHM) is 
therefore crucial to ensure structural safety. Recently, machine learning has emerged as a promising approach for SHM 
of FRPs. Data-driven methods that employ machine learning algorithms have shown higher accuracy, robustness, and 
efficiency in SHM. After the brief introduction of the machine learning algorithms commonly used in SHM of FRPs, the 
applications of machine learning in SHM are reviewed mainly from the following aspects: Damage pattern recognition, 
damage localization, and damage degree recognition of FRPs. Finally, the future development trend of SHM based on 
machine learning in FRPs are discussed.
Keywords: Composite materials; Sensor; Structural health monitoring (SHM); Damage; Machine learning
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