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摘要：机器学习技术在航空材料领域具有广阔的发展前景，并在材料选择、设计和优化等方面发挥着重要作用。首

先简要论述机器学习技术在航空领域中的优势和潜力，概述机器学习的技术发展、算法类别和特征及其局限性，介

绍机器学习在科学研究中，特别是复杂材料数据形式下的常规的或潜在的应用。其次，主要关注机器学习在航空

材料领域的研究现状，探讨近年来利用机器学习辅助高温合金材料、高强度结构材料、热防护涂层材料及功能与智

能材料的研究进展，并阐述机器学习驱动航空材料研究的策略和方法。最后，对机器学习辅助航空材料研发所面

临的挑战进行展望，通过推动数据资源的开放共享、深化领域知识和物理规律在机器学习模型中的融合，以及不同

类型数据的特征一致性转换，助力航空材料研究向大数据驱动的材料科学第四范式转型。
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Abstract: The machine learning technology has broad prospects  in the field of  aerospace materials  and plays an important  role in

material selection，design，and optimization. Firstly，a brief discussion was made on the advantages and potential of machine learning

technology  in  the  aerospace  field， outlining  the  technological  developments， algorithm  categories， features， and  limitations.  The

conventional or potential applications of machine learning in scientific exploration，especially in complex material data formats，are

introduced.  Secondly， the  research  status  of  machine  learning  in  aviation  materials  is  mainly  focused  on， discussing  the  recent

progress in utilizing machine learning to assist in the research of high-temperature alloy materials，high-strength structural materials，

thermal  protection  coating  materials， as  well  as  functional  and  smart  materials.  The  strategies  and  methods  of  machine  learning-

driven aviation material research are elucidated. Finally，the challenges encountered in machine learning-assisted aerospace material

research and development are examined. Facilitating the transformation of aerospace material research towards the fourth paradigm

of data-driven materials science necessitates efforts in promoting the open sharing of data resources，integrating domain knowledge

and physical laws more deeply into machine learning models，and ensuring feature consistency across different data types.
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随着科技的发展，机器学习和人工智能算法成

为这个时代最重要的技术之一。作为科学研究第

四范式的代表技术，机器学习将成为大规模数据处

理和分析的有效工具和新方法。通过训练和学习

数据之间关联性，机器学习可以发现其中隐含的关

系、规律和趋势，以提取有用的信息和模式[1]。机

器学习在诸多领域取得显著成功，如计算机视觉、

自然语言处理和生成对抗网络。同时，在物理学主

导的工程学科中，越来越多新的机器学习模式正在

研究和验证。特别是在需要处理、分析和应用大数

据量的项目或任务，机器学习有效推动了数据驱动

科学和工程的进步。

数据驱动在科学和工程领域并非仅代表着数

据分析，而是作为一种全新的研究方法论，通过合

理地收集、分析和利用数据，并与传统的理论、实

验和数值探究等研究方法相辅相成，实现对科学研

究和工程创新发展的推动[2]。数据驱动科学和工

程的进步得益于多因素的融合推动，包括海量且不

断增长的数据、高性能计算的进步、传感技术和数

据存储与传输技术的发展、统计学和应用数学等可

扩展算法的应用以及部分高技术产业面临的软件

和测试技术垄断（垄断迫使行业通过数据驱动方法

从海量数据中挖掘潜在规律，降低对垄断技术的依

赖）等问题[3]。航空产业作为高质量、高科技、高端

制造的行业领域，不仅依赖大量的资源投入，还拥

有丰富的数据资源。这为数据驱动模式下机器学

习方法的发展和应用提供了独特的机遇和挑战。

机器学习技术在航空工业中具有广阔的发展

前景，并且在多个方面都能发挥重要作用，如图 1
所示。首先，它可以应用于航空飞行器的设计、测

试和评估等环节，为提高飞行安全、调度飞机和地

面设施资源以及拓展航空业务提供潜在的积极意

义。通过分析传感器数据、监测设备状态、维护记

录和历史故障数据，机器学习可以准确预测飞机

部件的寿命和维护需求[4-5]，进而制定更有效的维

护计划，提前预测和防止故障产生，降低维修成

本，提高飞机的可用性和安全性。此外，在生产制

造方面，机器学习可以实时监控和分析生产线工艺

数据，帮助识别生产瓶颈，调整生产资源分配，从而

优化生产效率和稳定性，提升生产线的吞吐量和质
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图 1    机器学习在航空工业的应用

Fig. 1    Application of machine learning in the aviation industry
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量[6-7]。同时，机器学习还能够分析供应链数据、市

场趋势以及顾客反馈信息，以帮助预测需求并优化

航班计划，从而提高运营效率和服务质量。综上所

述，机器学习技术在航空领域的应用能够为行业带

来诸多益处。

航空领域一直是新材料和新技术发展的关键

领域。科技的不断进步和创新推动着研究人员不

断探索和开发高性能航空材料及其制备技术，以提

升飞机的性能、安全性和可持续性。许多新材料的

引入为航空器的设计和制造带来重大突破。例如

碳纤维复合材料在飞行器结构中的应用，在显著减

轻飞行器质量的同时保持了优异的结构强度，从而

降低燃料消耗和碳排放[8-9]。此外，航空领域还积

极探索其他新材料与技术的应用，如陶瓷基复合材

料[10-11] 和 3D打印技术[12]，以进一步推动飞机的性

能和效率提升。技术革新也在不断改变航空领

域。例如，计算机建模和数值仿真技术的应用可以

实现更高效的飞机外流场计算、气动特性分析、结

构静/动强度计算和电磁效应分析等，从而缩短研

制周期并降低研制成本[13-14]。人工智能和大数据

分析技术的应用将进一步加速航空材料的研制和

集成化飞行系统的设计，推动航空工程的创新，为

未来的航空航天发展提供更安全、高效和环保的解

决方案。

随着高通量实验和模拟计算在材料研究中的

应用和普及，研究数据的增长速度迎来了一次大爆

发。如何更高效地解释、筛选和利用海量的实验和

计算数据已成为现阶段材料领域的主要课题之

一。人工智能革命驱使机器学习应用于材料性能

预测和探索新材料，形成材料科学与计算机科学交

叉领域的新研究热点[15]。在材料科学研究中，经典

模型的建立通常依赖于能量守恒定律和热力学等

物理模型，然后通过数据推导出参数回归的数学公

式[16]。然而，机器学习与传统方法有所不同。机器

学习拥有强大的数据处理、数据挖掘和信息洞察能

力，因此不依赖任何特定的材料学原理或经验公

式。它只需要根据可用数据进行编码与降维，然后

以梯度下降的方式训练模型，从而研究数据的规律

和规则。在分析数据间复杂的非线性关系方面，机

器学习具有无可比拟的优势。因此，机器学习逐渐

成为优化材料选择、设计和应用的重要手段。

航空材料是航空产品的核心之一，决定了航空

零部件的性能、寿命和可靠性。随着航空技术的进

步，航空材料对航空产业的贡献愈发突出，成为航

空领域发展的重要支撑。机器学习的应用为航空

材料研究带来新的机遇。目前，将机器学习应用于

航空材料研究，通过分析预测物理和化学特性，帮

助科研人员和工程师更快速地进行材料筛选和鉴

定，从而加速新材料的开发[17]，已成为热点研究领

域而受到科研人员的广泛关注。航空材料中的机

器学习实现流程如图 2所示，其可以通过训练模型

学习不同材料的特征和模式，实现对不同类型材料

的自动识别和分类[18-19]。此外，将机器学习用于学

习材料特性与其组成[20-22]、晶体结构[23-24]、处理条

件[25-26] 等之间的关系，可以帮助理解材料的行为，

并设计出更高性能、更轻、更耐用的新航空材料。

在检测和预测航空材料中的缺陷和失效方面，通过

分析大量的材料测试和表征数据，机器学习模型可

以学习到材料的缺陷类型和失效模式[27]，并建立起

材料失效行为与使用寿命之间的联系。这有助于
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图 2    航空材料中的机器学习实现流程

Fig. 2    Machine learning implementation process in aviation materials
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评价材料的服役性能，辅助材料的设计和优化。总

之，机器学习在航空材料领域的应用可以提高材料

设计的效率，预测材料的性能和失效，并帮助研究

人员和工程师更好地理解、开发和利用新型航空

材料。

本综述将介绍机器学习在航空材料方面应用，

主要集中在材料系统的构筑和性能的预测评价。

描述机器学习技术发展、主要类别与算法特征，包

括应用现状和局限性，也论述机器学习驱动科学研

究的优势和潜力。关于机器学习与材料科学结合

的方式，介绍复杂材料数据形式通过机器学习实现

研究目标的常规或潜在方法。总结机器学习算法

对材料数据拟合和映射中的作用，重点介绍近年来

利用机器学习辅助航空领域高温合金、高强度结构

材料、热防护涂层与功能和智能材料的研究进展。

揭示机器学习在航空材料研究中的主要策略和基

本方法，以及其他突破和热点。推动航空材料研究

向大数据驱动的材料科学的第四范式阶段转型。 

1    航空材料研发中的机器学习技术

将机器学习与材料研究结合是近年来材料科

学领域发展的重要趋势。因为机器学习模型能实

现复杂且具有高度非线性的数据关联性分析与预

测。由于其网络架构通常具有多个隐藏层的神经

网络，例如多层感知机（MLP），卷积神经网络

（CNN）和递归神经网络（RNN）等，因此表现出强

大的学习能力，实现高维度、复杂且离散的材料数

据的拟合。同时，以支持向量机（SVM）分类算法为

代表的核方法，例如高斯核、多项式核或 Sigmoid
核等[28]，可通过将数据非线性映射到高维空间并进

行求解，无需显式定义非线性变换即可捕获材料数

据的非线性模式。此外，作为机器学习模型的重要

环节，特征工程可以通过对数据特征应用例如非线

性编码、多项式数据变换等数学处理，在引入非线

性的同时增强模型表达能力。又或者通过特征交

互，在现有数据特征中建立新特征，进一步加强模

型捕捉复杂材料数据关联性的能力[29-30]。在此基

础上，将多个模型的预测结果进行融合的集成学习

方法可以实现模型的泛化能力和鲁棒性的进一步

提高[31]，并在解决材料设计与性能预测中多目标优

化问题上表现出很大的潜力。 

1.1    机器学习技术发展历程

机器学习技术的发展历程可以追溯到 20世纪

50年代，当时人工智能研究人员开始探索计算机学

习从数据中获取知识的能力。在这一阶段，机器学

习这一术语被提出并定义为可以提供计算机能力

而无需显式编程的研究领域[32]。早期的机器学习

算法主要基于符号推理，依赖对数据的显式编码知

识。感知机作为研究初期人工神经网络，取得一定

进展，但由于符号推理方法难以扩展到复杂任务，

并受到 XOR问题指出的线性不可分的数据分布上

失效的困扰，导致其发展陷入停滞[33]。直到 20世

纪 80年代，机器学习研究开始转向基于连接主义

的方法。这使得模型能够从数据中学习复杂的模

式，而无需显式编码知识。这个阶段的代表性成果

包括基于神经网络反向传播（BP）算法提出的多层

感知机模型和决策树[34-35]。这些革命性算法的提

出及其改进算法不仅活跃在目前的机器学习领域

中，而且成为后来深度学习发展的基石。

20世纪 90年代，随着统计学习理论的发展，机

器学习开始与统计学联系紧密。统计方法在机器

学习中的应用使得模型能够从更大的数据集学习，

并提高了其准确性。支持向量机算法的提出作为

机器学习领域的重要突破之一，利用关于凸优化、

泛化边际和核函数的深厚理论，同时也具有强大的

实证结果，因此在研究热度上甚至超过在当时被发

现存在梯度消失问题[36] 的神经网络算法。在此阶

段，代表机器学习技术另一分支的随机森林算法，

通过构建与融合多个决策树来获得最终预测结果[37]，

极大促进了集成学习思想的发展。21世纪以来，深

度学习作为一种基于人工神经网络的机器学习方

法，其利用多层次的非线性变换来建模复杂的关

系，展现出极大的潜力。随着数据量的爆炸式增长

和计算能力的提升，深度学习在图像识别、自然语

言处理等领域取得重大突破。特别是 AlexNet在
ImageNet图像识别挑战赛上取得的成绩[38]，标志

着深度学习的崛起。在此阶段，善于利用图像的网

格性质的卷积神经网络，以及通过结合对过去元素

的记忆来处理文本或语音等顺序数据的递归神经

网络等一系列重要的机器学习架构，突破了传统机

器学习方法在处理特征数据类型的局限性，使得深

度学习技术得到广泛的关注和认可，并推动其在包

括航空材料在内的相关领域的应用。 

1.2    机器学习驱动的科学研究范式

AI for science，即人工智能驱动科学研究，旨在

通过机器学习等技术解决科学问题，推动科学发展

和创新的新型研究范式。随着机器学习技术的高

速发展和不断普及，其已经成为许多科学领域中的

重要工具，为研究人员提供了强大的数据处理、模
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式识别和预测能力[39-40]。机器学习在科学研究中

的应用涵盖了众多领域，包括但不限于天文学、生

物学、化学、物理学、地球科学等。机器学习在以

下几个方面展现出特别的价值和潜力。首先，科学

研究产生的数据量庞大且复杂，例如生物医学研究

中庞大的人类基因组与蛋白质组数据，以及每天以

数 PB量级增加的天文观测数据等。应用机器学习

进行数据分析和挖掘，可以实现快速准确地提取数

据中的模式和规律，为科学研究提供有力支持。其

次，机器学习可以驱动实验的参数化设计和模型优

化[41-42]。科学研究中实验方法往往需要耗费大量

的时间和资源，并且常常需要建立复杂的数学模型

来描述实验现象和预测实验结果。使用机器学习

算法来分析历史实验与模型数据，可以帮助预测哪

些参数组合和架构可能会导致最佳的结果，自动地

调整实验设计参数与模型超参数，以最小化资源的

使用并最大化研究结果的信息量、效率和准确性。

此外，机器学习在加速科学计算方面具有独特

优势，特别是材料科学中高维非线性数据预测和多

尺度计算问题，机器学习可以发掘科学计算任务中

的规律和模式，从而改进计算方法或构建高效的代

理模型，替代传统的高成本计算方法，提高计算速

度和效率。其中典型的应用是在密度泛函计算中，

传统方法获取其材料特性和性能等信息时面临计

算时间周期过长和高昂的计算成本。而将机器学

习与 DFT计算相结合，通过 DFT模拟计算获取相

应的材料数据，经过特征工程提取并用于后续机器

学习输入数据集，通过训练机器学习模型发掘数据

之间的模式和关系，可以在面对复杂的材料系统时

实现高效的材料发现和性能预测[43]。不仅如此，在

分子动力学等模拟分析方法中，往往需要势函数来

描述原子之间相互作用，从而决定原子运动的轨迹

和体系的性质。然而，不论是通过实验数据拟合还

是使用 DFT等方法求解，势函数的获取都是一个

复杂且困难的过程。而应用机器学习技术开发基

于数据驱动的势函数学习，可直接从数据中学习原

子构型和能量之间的复杂关系，无需预先定义势函

数的形式而获得势函数的参数[44]。而基于物理模

型的机器学习势函数修正方法，则可以根据定义的

DFT等物理模型，自动化修正模型的参数以使其更

好地拟合数据，从而提高计算精度，提升势函数的

准确性[45-46]。现阶段在航空材料的研发中，会涉及

并应用多种机器学习模型。这些模型主要包括经

典分类与回归模型、计算机视觉模型以及自然语言

处理模型，如图 3所示。 

1.3    航空材料研究中的机器学习模型 

1.3.1    经典分类与回归模型

经典的分类和回归模型广泛应用于航空材料

研究，主要用于处理线性可分或近似线性可分的材

料数据。分类模型通常利用随机森林（RF）和 K最

近邻分类（KNN）等算法，根据材料的元素组成、晶

体结构、性能或其他表征数据实现识别和分类[47]。

这些信息对于特定应用背景的材料发现、表征和选

择至关重要。此外，分类模型还能根据温度、压力

或其他外部条件分析和预测材料的相组成或相变

过程[48]，这对于研究不同环境下的材料行为和设计

准则具有重要意义。此外，部分研究使用分类模型

判定材料的一致性，辅助材料制造过程中的质量控

制。在航空材料研究中，回归模型的目标是构建不

同输入参数与材料特性或性能之间的关系。这些

模型使用统计技术，如线性回归、多项式回归或高

斯过程来分析和预测连续变量。回归模型在航空

材料的应用可以根据成分、加工条件或微观结构特

征等输入参数准确预测材料性能，例如硬度、断裂

韧度、电导率或热膨胀系数，从而辅助材料设计并
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图 3    航空材料研究中的机器学习模型

Fig. 3    Machine learning model in aerospace materials
research and development
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针对特定应用优化性能[49]。同时，使用回归模型分

析工艺变量和材料响应之间的关系，有助于确定材

料合成、热处理或制造技术的最佳条件，从而优化

材料加工参数。当将回归模型应用于描述和预测

材料在不同服役条件下的行为，例如应力状态、蠕

变或疲劳寿命等，可以在实际应用中模拟和分析材

料性能。

经典分类和回归模型已被证明是材料科学中

有价值的工具，但也有一些需要考虑到的局限性，

可能会影响相关模型在某些场景中的准确性、可靠

性和适用性。经典的分类和回归模型假设输入参

数与材料特性或行为之间存在线性或近线性的关

系，并且很大程度上依赖于训练和验证数据的可用

性和质量，才能获得良好的泛化能力。在材料研究

中，由于材料的复杂性和可变性、实验条件和成本

限制，获得可靠的数据是具有一定的挑战性的。同

时，数据不足或数据质量差等问题存在可能导致模

型存在偏差，造成模型对材料现象的预测不准确或

不完整。 

1.3.2    计算机视觉模型

计算机视觉模型在许多领域展现出巨大的潜

力和应用前景。例如，在医学领域可以辅助分析影

像数据进行疾病诊断和制定治疗方案，在农业领域

可以监测作物生长状况和病虫害情况等。航空材

料领域的研究人员对计算机视觉模型也表现出极

大的关注，这是因为该类模型可以实现与材料相关

的视觉数据的分析和解释。特别是与材料形貌分

析检测方法相结合，可以高效地提取信息和评价材

料行为，准确识别和表征各种材料的成分分布和形

态特征，包括晶体结构分类、晶界量化、纹理与相

位分布等，实现微观尺度下的材料结构分析[50]。基

于计算机视觉模型的自动化测试和分析方法可以

在提高材料研究效率的同时减少人为因素的影响，

并实现对大规模微观结构信息的批量化运算。此

外，计算机视觉模型还可以检测和分类材料中的缺

陷，如裂纹、孔洞、夹杂物等，实现自动化缺陷识

别，从而判定材料加工质量、服役周期与性能演化

等[51-52]。与传统的耗时且昂贵的实验程序相比，计

算机视觉模型提供了一种更低成本且更通用的方

法，快速无损地预测材料物理与化学特征，如孔隙

率、晶粒尺寸和机械强度等。基于材料图像的自动

分析，可以指导研究人员为特定应用环境选择最有

前景的候选材料系统。此外，计算机视觉模型还可

以用于分析航空制造过程中的图像或视频，以实时

检测和调控工艺参数，确保航空产品符合质量标

准，提高整体生产质量。

计算机视觉模型在材料科学中的应用涵盖了

微观结构分析、表面缺陷检测、材料性能预测、材

料合成、实时监控和质量控制等多个方面。这些模

型提供了自动化和高效的解决方案，可以更好地理

解、优化和开发各种应用的材料。然而，实施这些

模型也面临着一些挑战。除了常见的训练数据不

足和可解释性有限的问题以外，准确注释和标记材

料图像或视频数据是一个突出的问题。目前，手动

注释材料数据的过程耗时、主观且容易出错。因

此，开发高效可靠的数据注释方法是一个持续的研

究挑战。此外，航空材料的研究涉及广泛且复杂的

非同质材料，因此开发能够泛化到多种材料或成像

条件，并实现在不同材料系统或实验装置之间迁移

的通用计算机视觉模型仍然具有挑战性。 

1.3.3    自然语言处理模型

自然语言处理（NLP）是人工智能和语言学的

子领域，旨在让计算机能够理解人类语言的句子和

单词，并执行有用的任务。近年来，NLP模型的能

力取得令人兴奋的进步，并在各个领域找到越来越

有价值的应用。在学术文章中，NLP可用于如文本

摘要、主题建模、机器翻译、语音识别、旅游语言

化、词性标记、语法纠错、学术引文网络分析、命名

实体链接、文本到文本和文本到图像生成等。据估

计，网络上有超过 1亿篇学术文章。其中，材料科

学文献中包含了大量有价值的航空材料信息，但从

庞大的文献库中进行特定的科学查询是一项艰巨

的任务。NLP模型可以将与航空材料相关的文本

分类为特定的类别或主题，帮助组织和检索信息，

并通过自动提取相关信息来辅助挖掘材料特性、合

成方法、表征技术和性能参数等数据[53]。命名实

体识别（NER）技术可以从文本中识别和提取特定

实体，如材料名称、化合物或设备名称，并通过实体

链接技术与相关数据库建立联系，使研究人员能够

访问更多具有更高相关程度的信息，促进信息交叉

和知识整合[54-55]。此外，NLP模型还可以通过识别

现有文献中的航空材料研究相关性和差异，以及新

材料发展的趋势，为航空材料相关的创新提供见

解。NLP模型还可用于开发问答系统或聊天机器

人，通过理解用户的查询来提供准确的答案或建

议，甚至在庞大的文献数量和复杂的材料相互关系

中揭示隐藏的见解，帮助研究人员作航空材料研究

中的关键决策。随着 NLP模型的不断发展和复杂

化，它们在航空领域中的应用势必会进一步扩展。

从自动化的材料发现和性能预测到个性化的研究
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协助和科学交流，NLP具有显著加速革命性材料的

开发和应用的潜力。

NLP模型能够高效地检索信息、发现知识并自

动完成各种任务，从而推动航空材料研发的进步。

然而，在材料科学领域中，NLP模型仍面临一些挑

战。首先，航空材料研究涉及通用 NLP模型不熟

悉的复杂专业术语，如化学名称、方法和仪器技术

等。这种不匹配导致模型难以准确解释文本和提

取相关信息。其次，科学描述常常依赖具有微妙差

异的用词和歧义短语，模型任何细微的误解都可能

导致不准确的结果输出。而大量注释良好的材料

科学数据往往稀缺且获取成本高昂，这同样为

NLP模型的准确性带来挑战。另外，NLP模型所使

用的数据集并非通过统一的实验流程或严谨的材

料计算获得，因此数据的一致性是不可控的。考虑

到 NLP模型的黑匣子性质，科学家很难理解和信

任该模型的预测数据和结论。这也增加了 NLP模

型辅助解决材料学问题的挑战，从而阻碍了 NLP
模型的进一步开发和改进。 

1.4    机器学习的插值与外推

由于机器学习模型具有强大的数据拟合与预

测能力，因此在材料科学中扮演着重要角色。机器

学习模型的能力主要通过两个过程来实现，即插值

和外推。这两个过程之间的差异对模型的适用性

和预测的可靠性具有重要影响。插值是指模型在

训练数据范围内进行数据预测的过程。在航空材

料研究中，插值非常关键，因为研究人员经常需要

了解材料在一定数据范围内的性能或行为演化过

程。与传统的实验或理论计算方法相比，机器学习

可以根据现有的材料数据进行快速高效的插值运

算，从而大大缩短材料研究所需的时间和经济成

本。这是由于传统方法通常需要针对不同的材料

进行实验或建立计算模型，以获取相应的材料数

据。而机器学习模型具有良好的灵活性和泛化能

力，可以适应不同类型和特征的材料数据，如图像

数据、高维矩阵数据和文本数据等，通过迁移学习

等方法分析其演化规律和关联性，然后在小样本材

料数据上进行插值预测。此外，机器学习模型还可

以自动筛选和提取相关性特征，进行算法选择和参

数优化，快速找到最佳的非线性关系插值模型，提

高插值的准确性和效率。尽管机器学习模型在插

值中具有许多优势，但也需要注意其局限性和挑

战。机器学习模型很大程度上依赖于训练数据的

质量和代表性。如果训练数据存在错误、偏差或不

一致，模型的性能可能会受到影响。此外，如果数

据集中不同类别或标签的样本数量差异很大，导致

样本不平衡，可能会使机器学习模型更倾向于预测

多数类别的材料数据，而对少数类别的预测不准

确。特别是当可用的训练数据可能不足以覆盖材

料变化的全部范围时，精确的插值会变得更加困

难。因此，在应用机器学习模型进行插值时，需要

结合相关领域知识，合理选择模型，并进行适当的

验证和评估。

与插值相反，外推是在模型训练数据范围之外

进行预测的过程。这是一个更具挑战性的任务，但

是由于其可能帮助发现具有全新特性的新材料，或

者通过推理未探索的成分和结构来加速材料设计，

因此对于航空材料研究人员具有更大的吸引力。

实现外推预测的基础是机器学习模型在处理具有

复杂的非线性关系和相互作用的材料数据方面具

有强大学习能力。与传统的数学拟合方法相比，机

器学习模型通过并行计算和分布式处理，从大规模

材料数据中学习并建立模型的模式，能够更好地捕

捉数据的动态性和演化趋势，并准确地预测未来数

据，从而展现出了很大的潜力。然而，使用机器学

习模型进行材料数据外推的过程更适合在具有较

小方差的数据分布范围内进行。这是由于机器学

习模型的外推准确性面临许多挑战。首先，当目标

数据分布与训练数据分布显著不同时，模型可能会

遇到推理困难甚至无法正常输出等问题；其次，训

练域之外的模型预测对于训练数据和模型参数极

其敏感，并且可能导致不可预知的行为。机器学习

模型是基于材料未来行为与过去行为一致的假设，

然而在材料科学中，存在一些具有独特性质或行为

的新材料。预测这些材料的行为可能是具有挑战

性的，同时这种限制往往会阻碍模型对物质行为的

深入理解。因此，解决以上挑战和限制需要航空领

域专业知识、仔细的模型选择、特征工程、数据扩

充和模型验证技术的结合。在应用机器学习模型

时，特别是在训练数据之外进行推理或根据模型预

测作出关键决策时，航空材料研究人员需要意识到

这些局限性。 

2    机器学习在航空材料研究中的应用

机器学习方法在加速材料优化与开发方面受

到高度关注，特别是在航空材料领域显示出极大的

潜力[56]。机器学习具有高效构建模型和自动优化

的能力，以达到满足属性要求的材料信息输出。对

于多目标的平衡设计，机器学习模型所具有的灵活
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性和不确定性也展现出巨大潜力和有效性[57]。甚

至对于航空材料的微观结构特征，也可应用深度学

习[58]、文本挖掘[59] 和人工神经网络[60] 来揭示其

物理机制。机器学习方法将成为高性能航空材料

快速设计的有效支撑。 

2.1    高温合金材料

航空发动机和其他航空部件在运行过程中会

面临极端的高温和高压环境，传统的金属材料往往

无法满足需求。高温合金的引入有效弥补了这一

缺点，并为航空工业带来巨大的进步。高温合金具

有优异的耐高温性能，能够在极端条件下保持结构

的强度和稳定性，保证发动机运行效率、推力和燃

料经济性。但随着航空科技的发展进步，发动机性

能需求不断提高，对高温合金的可靠性和寿命也提

出更高的要求。机器学习技术可以帮助改进合金

成分和微观结构设计，以提高材料的抗氧化性能、

耐蠕变性能和疲劳寿命。同时基于材料大数据探

索新的合金体系和复合材料，以进一步提高高温合

金的性能和可靠性。

根据合金基体金属的主要元素，高温合金可分

为钴基、镍基、铁镍基和铁基等，其中镍基高温合

金产量最大，应用也最为广泛[61]。对于镍基高温合

金的多组分体系，不同成分对其抗氧化性的影响存

在明显差异。Yun等[62] 建立了在 400 ～1150 ℃ 之间

27种不同成分的 Ni-Cr-W-Mo合金氧化增重数据

库，并利用贝叶斯神经网络技术预测合金的氧化性

能，发现合金元素对氧化增重速率的影响遵循 Cr、
W和 Mo的顺序。Taylor等 [63] 采用 Arrhenius模
型结合简单线性回归、有监督和无监督机器学习方

法，分析包含镍铬合金、铁铬合金以及铝化物材料

数据库，发现 Ni、Cr、Al和 Fe对高温合金氧化动力

学影响作用最为明显。而 Duan等[64] 进一步建立

了合金温度、时间、元素组成和抗氧化性间的耦合

效应学习模型，并认为 Ti、Cr和 Al有助于合金抗

氧化性的提升，而 Mo和 Nb则起到消极作用。

Conduit等[65] 开发出一种反向传播人工神经网络

（BPANN）工具，通过同时优化 11项性能参数来设

计新的镍基高温合金，包括成本、密度、γ′相含量

等。更进一步的，Xu等[66] 通过第一性原理计算、

理论模型和相图计算筛选成分并使用机器学习进

行外推预测，从 200余万种成分组合中选出 14种

高屈服强度镍基合金成分并进行了实验验证。

机器学习算法也被应用于进行结构识别与性

能预测，如图 4[67-68] 所示，以辅助发现及优化多种

先进高温合金材料体系。Liu等[69] 将机器学习与

全局优化算法相结合，以寻找具有所需多性能的

γ′强化 Co基高温合金的优化成分，并利用经典动

力学理论和机器学习方法分析其析出相粗化的演

变过程。Fatriansyah等[68] 构建了具有原子特征和

热物性的 ANN模型，研究发现 Ni对 Fe-Ni基高温
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图 4    机器学习用于镍基高温合金的结构识别（a）～（c）[67] 与性能预测（d～f）[68]

Fig. 4    Machine learning is used for structure identification（a）-（c）[67] and performance prediction（d）-（f）[68]

of nickel-based superalloys
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合金的硬度和熔点的影响更大。在微观结构方面，

刘芳宁等[70] 使用多种回归模型预测高温合金中

γ相、γ′相、γ″相、δ相、Laves相和碳化物含量对合

金室温、高温拉伸性能的影响，采用交叉验证的方

式验证了模型的准确性。具有物理内核的机器学

习模型在部分数据集上甚至表现出优于 CALPHAD
的准确性[71]。 

2.2    高强结构材料

航空领域对于高强度结构材料的需求日益增

加，这些材料在航空器的设计和制造中起着至关重

要的作用。高强度结构材料需要具备优异的强度、

轻量化特性、耐腐蚀性能和良好的加工性，以满足

航空器在飞行过程中的可靠性要求。在航空领域

中，常用的高强度结构材料包括铝合金、钛合金和

超高强度钢等。

铝合金是航空领域中最常用的结构材料之一，

其具有较低的密度和良好的可加工性，广泛应用于

飞机机身、机翼和尾翼等部件的加工制造。目前已

有相关研究使用机器学习对铝合金进行性能预测，

包括不同温度和时效时间下的硬度 [72]、弯曲强

度[73]、抗拉强度[74-75] 和耐腐蚀性能[76] 等。表 1[72-79]

给出多种机器学习模型及其预测精度，验证了机器

学习技术在预测铝合金性能有效性，说明该方法

能够高效地辅助高强度铝合金材料的研发。Jiang
等[77] 建立以性能为导向的设计策略机器学习设计

系统（MLDS），探索具有高强度和韧性的新型铝合

金，研究发现 Mg和 Zn合金元素生成高密度 η′相，

会显著提升铝合金强度。Li等[80] 提出基于 Kriging
模型的高效全局优化（EGO）算法，并使用其开发出

一种 950 MPa级 7×××系合金。除此之外，机器学

习还可以通过对性能演化趋势的预测，帮助解释铝

合金的力学行为。Dorbane等[78] 利用高斯过程回

归（GPR）、神经网络（NN）和提升树（BST）三种机

器学习模型预测 25～ 300 ℃ 之间铝合金的应力-应
变响应，并分析材料的塑性行为演化规律。Fernández
等[81] 也采用类似的方法，考虑弹性模量、屈服强

度、极限抗拉强度和断后伸长率四种物性参数进行

应力-应变曲线的预测。Freed[82] 对比研究了随机

 

表 1    用于铝合金性能预测机器学习模型及其预测精度[72-79]

Table 1    Machine learning models for aluminum alloy performance prediction and its prediction accuracy[72-79]

Property Prediction model R2 Property Prediction model R2

Yield strength GWO-ELM 0.9662

 

Stress-strain BST 0.9986

MGWO-ELM 0.9804 NN 0.9997

ELM 0.3958 GPR 0.9997

LR 0.71 Bending strength CNN 0.9629

KNN 0.723 RFR 0.9273

ANN 0.92 ANN 0.9341

Tensile strength C2P 0.93 Hardness LSSVM-RVM 0.9126

LSSVM-RVM 0.9712 ELM-RVM 0.8849

ELM-RVM 0.9633 SVM-RVM 0.8979

SVM-RVM 0.9584 LR 0.958

GWO-ELM 0.9857 KNN 0.96

MGWO-ELM 0.9805 CNN 0.9673

ELM 0.7102 RFR 0.8821

LR 0.914 ANN 0.9541

KNN 0.947 SVM 0.93

ANN 0.88 DT 0.9

GRNN 0.9967 RF 0.95

SVR 0.9828 GBT 0.94

MLR 0.6823
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森 林 （RF） 、 高 斯 过 程 回 归 （GPR） 、 K最 近 邻

（KNN）和核回归（KR）算法实现铝合金裂纹扩展预

测，验证机器学习利用庞大的数据集辨别疲劳和裂

纹扩展行为中复杂的模式和关系的可行性。

相比铝合金，钛合金具有更好的高温性能、更

高的强度和刚度，适合承受高温和高压力环境，常

被用于制造动力系统零部件、供氧系统、降落装置

等。机器学习方法同样适用于高性能钛合金的设

计优化。Zhu等[83] 和 Zou等[84] 将高通量的实验

方法、第一性原理计算与机器学习相结合获得具有

优异力学性能的新型近 β钛合金。Xiong等 [85]

提出 DFT计算结果结合机器学习方法的研究流

程，帮助识别与稳定性和杨氏模量密切相关的关键

合金参数，加速低模量二元 Ti合金的研发。机器

学习在提升材料疲劳寿命[86-87]、断裂韧度[88]、疲劳

裂纹扩展[89-91] 和疲劳蠕变损伤评估[92-93] 的预测精

度和效率方面具有优越性，因此在疲劳领域得到广

泛应用。Zhan等[94] 提出基于损伤力学的疲劳模型

和随机森林模型，用于增材制造钛合金在循环载荷

作用下的疲劳损伤分析和寿命预测。更进一步，

Bao等[95] 基于支持向量回归模型和高分辨同步加

速器 X射线显微断层扫描数据，发现缺陷的形貌、

尺寸和位置对于钛合金高周疲劳寿命的影响作用

依次递增。而针对泛化问题，Li等[96] 利用蒙特卡

罗模拟（MCs）放大数据集规模，提出利用人工神经

网络模型研究缺陷尺寸、深度、位置和构建方向对

钛合金的高周疲劳寿命影响。Zhu等[97] 则在现有

大量实验数据的基础上，引入一种名为 Auto_Gluo
的多算法集成 ML方法改进高周疲劳预测模型，可

以准确预测 TC17在不同工况下的 S-N曲线，发现

弹性应力集中系数和位置对钛合金的高周疲劳寿

命影响较大。

超高强度钢现在已发展成为应用范围很广的

一类重要钢种，其具有超强的抗拉强度、优异的韧

性和塑性，已经大量应用于火箭发动机外壳、主轴

承和飞机起落架等高速飞行器和大型飞机领域。

Shen等[98] 开发了一种结合物理冶金（PM）引导的

机器学习和遗传算法（GA）的新材料设计方法，仅

使用从文献中提取的小型数据库实现超高强度钢

的设计。Zhan等[99] 基于连续损伤力学（CDM）理

论和人工神经网络模型，对激光熔覆 AM 300M-
AerMet100钢的疲劳性能进行预测，发现模型神经

元数量的增加可以提升其预测精度。超高强度钢

性能很大程度上取决于各相的类型和分布。因此，

相的类型和数量的识别对于超高强度钢结构-性能

关系的建立至关重要。Zhu等[100] 利用经过训练

的 VGG-16提取结构特征，并训练 FCNN、SVM、

KNN和 RF模型对特征向量进行分类，从而获得超

高强度钢的微观结构。He等[101] 针对超高强度钢

中存在的缺陷和夹杂物，利用 ANN、SVR和 RF三

种模型预测疲劳寿命，其中 RF模型展现出最佳的

预测准确性。 

2.3    热防护涂层

热防护在航空工业中扮演着至关重要的角

色。随着航空技术不断发展和航空器性能的提升，

航空器在高速飞行时受到的温度影响也越来越严

重。热障涂层应用的意义在于针对航空发动机的

高温部件进行保护，以延缓部件失效并防止飞行故

障。从 YSZ涂层等代表性航空涂层广泛应用可以

推断出先进热障涂层在航空领域的巨大需求。机

器学习辅助热障涂层的设计、预测和工艺优化已经

成为现阶段研究热点，目的是使发动机可以承受更

高的进气温度，并且实现热效率、可靠性和耐用性

的提升。

将机器学习应用于热障涂层设计和性能预测

似乎是可以预见的结果。Xu等[102] 采用高斯混合

模型（GMM）和支持向量回归（SVR）构建了 YSZ
涂层结合强度与大气等离子喷涂（APS）工艺参数

的机器学习模型，得到理论上超过原始数据集最大

黏结强度的优化工艺参数。而 Zhu等[103] 通过反

向传播（BP）和极限学习机（ELM）算法研究 YSZ
涂层的工艺参数、微观组织特征和力学性能之间的

定量关系，进一步为热障涂层的制备提供科学指

导。Liu等[104] 从文献中挖掘大量 YSZ热障涂层的

导热系数（TC）实验数据，实现了 6%～8% （质量分

数）YSZ涂层热导率的预测，认为梯度提升回归

（GBR）模型在准确率和效率上达到较好的平衡。

除了常用的 YSZ材料外，机器学习也逐渐在更前

沿的热障涂层材料设计中表现出优势。 Zhu
等 [105] 利用遗传算法（GA）优化的支持向量回归

（SVR）模型预测成分掺杂对稀土钽酸盐涂层导热

系数和热膨胀系数的影响，发现降低涂层导热系数

的同时增加其热膨胀率的成分优化准则。

使用喷涂技术制备热障涂层往往具有独特而

复杂的形貌，熔融颗粒连续堆积导致层状微观结构

以及裂纹、气孔和未熔化颗粒等内部缺陷，会对涂

层的性能与失效行为产生很大的影响。无论是通

过调整加工参数获得理想的微观结构，还是根据其

微观结构预测材料特性，将机器学习技术用于定量

表征和分析涂层的微观结构势在必行，如图 5[106-109]
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所示。Ailsworth等[106] 结合局部阈值的图像分析

技术和卷积神经网络（CNN）模型实现二元语义分

割，并将其应用于光学显微镜下涂层微观结构的识

别中。 Shan等 [107] 构建了深度卷积神经网络

（DCNN）模型对标注的 SEM图片进行训练，在小

样本数据上实现对涂层缺陷的图像识别与分类。

太赫兹时域光谱（THz-TDS）技术作为一种非接触

式、高分辨率的无损检测方法，将其与机器学习结

合获得了实现热障涂层微观结构的表征和评估的

方法，显示出巨大的潜力并得到研究人员的关注。

Sun等[110] 提出了一种由太赫兹信号理论模型驱动

的长短期记忆（LSTM）框架，用于自动定位峰值和

消除定位误差，从而消除折射率变化对涂层厚度测

量的影响。Yuan等 [111]设计了一种极限学习机

（ELM）结合太赫兹时域光谱技术的混合机器学习

模型来建立热障涂层厚度预测模型，并选择遗传算

法（GA）对模型进行优化。针对热障涂层中热生长

氧化物（TGO）厚度的问题，Li等[112] 通过多尺度分

析 MSA方法提取小波特征参数并用于机器学习模

型的训练，采用多线性回归和深度极限学习机

（DELM）分析其与 TGO厚度的相关性，两种方法

都表现出较好预测精度。
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图 5    基于图像数据的机器学习方法在热障涂层中的应用[106-109]

Fig. 5    Application of machine learning method based on image data in thermal barrier coating[106-109]
 

近年来，机器学习技术在热障涂层损伤和寿命

预测方面也得到广泛研究和应用，并用于处理复杂

的工程问题。特别是在多变量影响和多模式耦合

情况下，机器学习技术能够提供准确的预测和分

析，并显示出巨大的潜力。Sprague等[113] 使用三维X
射线显微成像方法获取图像数据，并使用 Unet模
型自动检测热处理热障涂层的陶瓷层和 TGO界面

中的裂纹。Liu等[114] 提出考虑微观结构和多物理

场机理的涡轮叶片热障涂层寿命模型，建立涂层损

伤与温度、热应变和时间的关系，实现 TGO厚度与

损伤系数的预测。Shi等[108] 提出一种基于多尺度

增强 Faster R-CNN的无损评价技术，通过定位裂纹

区域并识别裂纹尺度，实现涂层寿命估算。Gao
等[115] 根据试样不同次数热振动实验后的 TGO厚
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度，将结果分类为安全、临界、破损三类，并使用机

器学习算法进行剩余寿命预测。通过机器学习技

术的应用，可以更准确地识别关键特征、分类损

伤、预测寿命。未来，随着数据和算法的不断发展，

机器学习技术在热障涂层领域的应用将进一步拓

展，并为航空领域带来更多的创新和更大的进步。 

2.4    功能与智能材料

随着科技的不断进步和航空领域的快速发展，

先进功能和智能材料在航空应用中的重要性日益

凸显。这类材料通过对外部压力、温度、应力、电

场、磁场、光照和 pH值等刺激响应，实现了环境感

知和自适应调整的能力，以赋予飞机新的功能或改

善现有功能。在航空领域，先进功能和智能材料的

应用已取得显著的成果。例如，利用形状记忆合金

作为驱动器来控制特定结构的变形，可以改变飞行

器的气动性能[116]。压电材料作为传感器和驱动器

可以将机械能转换为电能，用于结构的健康监测和

振动噪声控制[117]。智能材料在制造耐高温轻量化

结构件、传感器、电磁干扰屏蔽和振动控制装置等

方面具有巨大潜力，可以提高飞行器的性能和安全

性。因此，将机器学习技术应用于加速功能和智能

材料设计可以更好地理解和优化材料性能，从而推

动航空领域的技术进步。

机器学习在形状记忆合金（SMA）研发中的设

计、相变行为建模和控制策略优化等方面提供了新

的思路和方法。Lenzen等 [118] 提出了一种基于

ANN的超弹性 SMA导线热力学参数识别方法，不

需要特定的仪器和基于专业知识的数据处理即可

实现准确的响应计算。针对 SMA合金在高温环境

应用需求，Kankanamge等[119] 使用多模态的机器

学习模型帮助分析 NiTiHf合金成分依赖性，发现

马氏体转变温度和热滞后对 Ni含量更敏感，而输

出能量密度对 Ti和 Hf含量更敏感。Zhao等[120]

提出一种将机器学习（ML）与理论计算紧密耦

合的自适应设计策略，加速具有高弹性热效应的

多组分铜铝基形状记忆合金（SMA）的发现过程，

在 50万种成分的势空间中发现最高熵变可达到

1.88 J/mol K的成分组合。采用类似的研究方式，

Trehern等[121] 使用基于人工智能材料选择（AIMS）
框架的材料信息学策略，寻找一种在 50 MPa或更

高应力下具有最小相变范围和至少 1.5% 应变幅值

的形状记忆合金。

铁磁材料不仅作为电动机和发电机的核心部

件被广泛使用，而且可以用于制造磁力计、磁性液

位计等航空测量和传感器设备，以及作为降低电磁

辐射对飞行器和设备干扰的电磁屏蔽罩材料，提高

飞行安全性和系统可靠性。借助良好的材料描述

符，机器学习算法能够加速铁磁材料的设计并揭示

潜在的机制。He等[122] 从具有 46个描述符的自建

立特征池中获得三个通用描述符，包括 Matyonov-
Batsanov电负性、价电子数与标称电荷的比值以及

核心电子距离（Schubert），并使用机器学习方法预

测材料相共存态。Long等[123] 使用随机森林算法

对铁磁和反铁磁化合物进行分类，并进一步预测铁

磁化合物的居里温度。模型的分类准确率优于

DFT计算，而且可以实现磁化强度的高效评估，从

而加速铁磁材料的筛选。Xin等[124] 基于二维材料

数据库，结合高通量 DFT计算，建立机器学习分类

和回归模型分别用于材料筛选和净磁矩预测，并通

过沙普利可加性解释（Shapley additive explanations，
SHAP）分析来评估回归模型的可解释性，从而发

现 Cr2NF2 是一种潜在的反铁磁铁电二维多铁材

料，这也证明机器学习具有加速强磁性铁磁材料发

现的潜力。

压电材料（PZT）在航空领域的应用取得显著

成效，包括提升机翼的空气动力学特性、监测航空

器结构健康度、用于智能飞机部件、为无人机和微

型飞行器提供动力以及在飞机的推进系统中用于

精确喷射燃料等。Sapkal等[125] 开发了一个机器学

习模型预测压电陶瓷材料功能特性，筛选并确定最

重要描述符为元素的电负性、原子尺寸、化合物的

化学计量和 A/B位点元素的极化。Li等[126] 采用

机器学习方法对多种填料组成的压电纳米复合材

料的性能进行建模，研究填料性质和体积分数对材

料压电和力学性能的作用，并实现对聚合物/陶瓷

纳米复合材料的有效应力传递效率、有效介电常数

和压电系数的预测。Yuan等[127] 提出一个结合特

征工程、机器学习、实验设计和合成的数据驱动框

架，以优化 BaTiO3 基陶瓷的压电常数并获得压电

常数约为 430 pC/N的成分组合。Xue等[128] 开发

出一种用于压电材料设计的贝叶斯方法，使用实验

相图和铁电相变的 Landau-Devonshire理论，结合

推理模型预测成分，提升 BaTiO3 基压电材料的温

度可靠性。机器学习推动功能和智能材料发展可

以进一步加速航空技术的进步，为飞行器的设计和

制造带来更多可能性。 

3    结论与展望

随着人工智能的不断发展，机器学习技术在航
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空领域的应用将为航空产业带来更多的创新和突

破。本次工作主要关注机器学习驱动航空材料开

发和优化的研究现状，对机器学习的类型、算法特

征和其与材料学研究的结合方式进行总结，并系统

论述机器学习算法在高温合金材料、高强度结构材

料、热防护涂层材料、功能与智能材料研究中的应

用。虽然目前机器学习正在被越来越多地用于航

空材料研究中，但是依然存在大量的问题，需要从

数据来源、模型性能和学习方式三个角度进行阐述

和解决。

（1）在数据来源问题上，目前材料科学，特别是

航空材料领域的实验数据积累往往非常昂贵和耗

时，由此所导致的数据稀缺性限制了机器学习模型

的应用。同时，不同来源的材料数据往往存在实验

条件、测量方法或数据处理技术的差异，会导致一

致性不佳的问题，这会对模型的准确性和可靠性产

生负面影响；并且由于实验设计或数据收集方法的

局限性，数据也可能存在偏差或者样本不均衡的问

题，从而影响模型的泛化能力；此外，某些数据可能

受到保密条款或专利权的限制而无法公开，这也限

制了数据的可用性，对于构建广泛适用的机器学习

模型产生挑战。

针对这些问题，推进机器学习在航空材料领域

的发展需要进一步推动数据的共享。首先可以通

过建立具备数据存储、管理、分析、服务等功能的

数据共享平台，涵盖航空材料领域的主要数据类

型、数据特征和数据应用场景。同时，根据航空材

料的特点和需求，建立统一的结构标准和编码规

范，确保相关数据的一致性与可用性，供研究人员、

学术机构和企业分享和使用。同时，建立健全的数

据访问权限控制和使用审计机制，用于在数据共享

的框架下进行权衡，以确保数据安全和解决部分数

据隐私与保密性需求。此外，为了解决由于昂贵的

通信代价和数据泄漏风险所导致的“数据孤岛”

问题，可以发展基于区块链的航空材料联邦学习框

架。该框架将允许数据持有者在本地训练模型，只

共享模型参数或梯度而非原始数据，而且数据传输

和参数交换过程可以通过去中心化和共识机制来

保障数据安全。区块链的去中心化特点可以确保

模型数据的公开透明和不可篡改性。共识机制（如

PoW， PoS等）可以用于验证各个参与节点的计算

和数据传输的正确性，可以帮助不同的材料研究机

构和航空相关企业在无需完全信任对方的情况下，

共同参与联邦学习。这种方式可以在一定程度上

解决数据共享的存储和管理问题，在保护数据隐私

的前提下共享模型成果，推动整体技术进步。

（2）机器学习模型存在缺乏航空材料领域知识

或已知的物理洞察力，同时也伴随着预测模型的可

解释性较差的问题。材料科学是一个复杂而多样

化的领域，涉及材料的特性、结构、合成方法等多

个方面。相关知识的缺乏会使机器学习模型可能

无法准确选择与材料性质相关的重要特征。此外，

通过学习大量数据来进行预测的方式，并没有直接

利用相关的物理和化学理论，这可能导致模型无法

解释预测结果与材料物化特性之间的关系。机器

学习模型具有复杂的多层结构和大量参数，其内部

工作机制往往被视为黑盒子，难以理解其决策过

程，加之无严谨的物理推导过程，这无疑造成可解

释性的缺失以及可靠性的问题，得出的结果也难以

被研究人员所信任。

因此，机器学习技术在航空材料领域的未来发

展需要超越纯粹的数据驱动方法，将领域知识和物

理洞察力深度融合到机器学习模型的开发过程

中。这种整合不仅能提高模型在筛选材料特征时

的精确性，还能增强其对材料的物理和化学特性的

理解和解释能力。通过将材料科学的基础理论和

实验数据引入到机器学习模型中，例如将相关的材

料失效准则进行预处理和特征选择，可以在模型的

早期设计阶段奠定一定的断裂行为判定基础，使模

型不仅能从大数据中学习，还能依据已知的科学规

律进行推理和验证。这种方法有助于构建更可靠、

更具解释性的模型，推动航空材料科学的发展。此

外，为更好地服务航空材料的研究和应用，开发新

的模型解释技术同样至关重要。解释技术需要结

合可视化工具和解释性算法，如热图、决策树、部

分依赖图和 SHAP值等，深入分析和展示模型的决

策过程。这样不仅有助于验证模型的可靠性和准

确性，还能直观展示模型如何利用不同输入特征进

行决策，帮助研究人员和工程专家理解并利用模型

的预测结果，对于揭示不同材料特征间的复杂关系

提供有价值的见解。通过将领域知识、模型解释技

术与数据驱动方法深度融合，航空材料机器学习模

型在准确预测和解释材料的行为和性能方面展现

出更大的潜力，为新航空材料的设计和开发提供有

力支持。

（3）虽然机器学习模型为分析材料数据提供了

自动化且高效的解决方案，能够更好地优化和开发

多种应用背景下的航空材料，但是材料的性能受到

众多因素的影响，包括成分、工艺参数、微观结构

和服役条件等。这些因素之间的相互作用机制非
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常复杂，使得构建准确的机器学习模型变得困难。

而且受限于材料检测技术的差异，不同的材料特性

信息往往需要通过不同的表征方法和过程获得，这

就造成机器学习模型需要根据不同的数据格式和

数据密度，提取特征信息并完成预测。现阶段常用

的机器学习算法在处理不同数据类型时，会存在明

显的性能差异，需要研究人员自行比较并选择合适

的算法进行使用。这种应用方式无疑会限制机器

学习的适用性，特别是在进行多因素耦合条件下材

料服役性能的评估方面。单一的算法架构难以应

对差异化的数据输入，必然造成输出准确性的

降低。

为了提高在航空材料研究中机器学习模型的

学习能力，使用特征提取、特征选择和特征组合等

方法将不同类型的数据转换为一致的特征形式，已

成为一个重要的发展方向。这类方法不仅有助于

将多源数据转化为模型可以处理的统一格式，还能

使模型在高维空间中实现材料信息的高效学习。

多模态模型能够综合处理多种形式的材料数据，例

如包含材料结构的图像数据、实验条件的文本信息

数据以及实验测试数据和模拟数据等，这在复杂应

用场景中尤为重要。开发适用于航空材料领域的

多模态机器学习模型，能够显著提高材料数据的利

用率，实现对航空材料特性更全面和准确的分析与

预测。同时，数据融合技术的发展在解决航空材料

数据问题上也具有显著优势。其不仅可以处理数

据格式和类型的异构问题，还能实时对齐或配准材

料测试数据和计算机模拟数据，从而实现基于时效

性的数据动态融合。例如通过材料蠕变实验数据

和应力分布模拟数据的动态融合，可以实时更新模

型对材料蠕变行为的预测，从而提高模型输出准确

性。数据融合技术可以帮助建立更加全面的材料

特性数据库，在提供丰富训练数据的同时提升模型

的泛化能力和预测精度。通过以上方法，机器学习

模型在处理航空材料数据时能够更加有效地进行

多源数据整合和利用，推动航空材料科学的进一步

发展。

机器学习技术在航空材料领域的应用潜力巨

大。通过持续的研究和创新，能够利用机器学习技

术提高航空材料的开发效率，并优化其性能、可靠

性和可持续性。这种研究方式需要融合材料科学、

数据科学、计算机科学和人工智能，是一个跨学科

的领域，需要航空材料和计算机领域的专家共同合

作。基于机器学习的航空材料研发作为一种新的

研究范式，将进一步推动航空工程的发展，为未来

的航空科技提供更安全、高效的解决方案。 
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