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基于深度学习的 2.5D 陶瓷基复合材料损伤识别与评估 
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摘  要：为揭示陶瓷基复合材料的损伤演化与失效机理，开展了 2.5D-SiCf/SiC 复合材料的 X 射线 CT 原位拉伸试验，得到了

材料加载过程和失效断口的 CT 数据；采用基于深度学习的图像分割方法，利用图像处理软件建立了复合材料内部损伤的三

维可视化模型；对拉伸产生的微裂纹进行了数量、体积、空间分布和空间角度分析。微裂纹分析表明：较高载荷状态下的拉

伸微裂纹体积在 0~5.3×10–4 mm³之间，断口微裂纹体积在 0~2.2×10–4 mm³之间，空间角度为 0和 45左右的微裂纹占主要部

分，微裂纹与孔隙分布有很强的相关性。断口损伤分析表明：2.5D-SiCf/SiC 复合材料的拉伸损伤包括纤维断裂、纤维拔出、

基体开裂和界面脱粘，其中纤维拔出长度范围为 16.02~250.32 μm，平均长度为 88.26 μm；2.5D-SiCf/SiC 复合材料的损伤分析

表明基于深度学习的图像分割方法为揭示材料损伤演化机理与评估损伤程度提供了有效手段。 
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Abstract: The X-ray CT in-situ tensile test of 2.5D-SiCf/SiC composites was conducted to reveal the damage evolution and failure 
mechanism of the ceramic matrix composites. The CT data of the materials during the loading process and failure fracture were 
obtained. A deep learning-based image segmentation method was used to propose a three-dimensional visualization model of the 
internal damage of the composites, and the number, volume, spatial distribution and spatial angle of the microcracks generated due to 
the stretching were analyzed. At high loads, the tensile microcrack volumes are 0–5.3×10–4 mm³, the fracture microcrack volumes are 
0–2.2×10–4 mm3, and the proportion of the microcracks with spatial angles of about 0 and 45 is relatively high. Meanwhile, the 
microcracks are closely correlated to the pore distribution. According to the results by fracture damage analysis, the tensile damage 
process of 2.5D-SiCf/SiC composites includes matrix cracking, fiber fracture, fiber pull-out and interface debonding. The fiber 
pull-out lengths are in the range of 16.02–250.32 μm, and the average length is 88.26 μm. It is indicated that the image segmentation 
method based on deep learning could offer an effective way to reveal the mechanism of material damages and evaluate the degree of 
the damages. 
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连续纤维增韧碳化硅陶瓷基复合材料(CMC-SiC)

具有优异的机械和热性能，广泛应用于航空航天等

高科技领域[1–3]。其中，2.5D-SiCf/SiC 复合材料保留

了碳化硅纤维高温性能稳定、高比强度、高比模量、 
 

收稿日期：2020–11–04。    修订日期：2021–01–06。 

基金项目：国家自然科学基金项目(12072192，U1831105，51802263)；

上海市自然科学基金项目(20ZR1429500)。 

第一作者：冯宇琦(1996—)，女，硕士研究生。 

通信作者：张大旭(1975—)，男，博士，教授，博士研究生导师。 

 

Received date: 2020–11–04.    Revised date: 2021–01–06. 

First author: FENG Yuqi (1996–), female, Master candidate. 

E-mail: fengyuqi@sjtu.edu.cn 

Correspondent author: ZHANG Daxu (1975–), male, Ph. D., Professor. 

E-mail: daxu.zhang@sjtu.edu.cn 



· 1766 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2021, 49(8): 1765–1775 2021 年 

 

 

  

耐腐蚀、辐照稳定性好等优点[4]，且其在厚度方向

上采用机织或编织的方式将纤维束交织互锁，显示

出更好的层间性能，应用前景广泛。陶瓷基复合材

料的微观损伤演化机理是分析材料力学性能的基

础，以往针对陶瓷基复合材料的研究多以传统力学

试验为主[5–7]，并使用光学显微镜、扫描电子显微镜

(SEM)等图像表征工具[8–9]。虽然观察到了材料的表

面形貌及微细观结构，但是只能获得材料静态的、单

个层面的微观信息，限制了对CMC-SiC 损伤的研究。 

近些年，国内外开始利用 X 射线 CT 原位试验

及三维图像处理技术研究陶瓷基复合材料的微观结

构和损伤演化[10]。在试验研究方面，Scott 等[11]、

Li 等[12]采用同步辐射光源 CT 对碳纤维编织复合材

料的拉伸损伤演化过程进行了原位观测，揭示了纤

维断裂、分层等不同类型损伤的演化过程；Bale   

等[13–14]利用 X 射线 CT 原位试验观测到常温和高温

拉伸载荷下单向 SiCf/SiC 纤维束复合材料的基体开

裂和纤维断裂过程；刘海龙等[15]通过 X 射线 CT 原

位试验在二维切片层面上研究了平纹 SiCf/SiC 复合

材料的拉伸损伤演化机理；Ge 等[16]利用有限元法和

原位剪切试验分析了孔隙缺陷对平纹玻璃纤维增强

陶瓷基复合材料力学性能的影响；Wang 等[17–18]利

用 X 射线 CT 在二维切片层面研究了 C/SiC 复合材

料的孔隙分布与拉伸裂纹的关系，进一步验证了 X

射线断层扫描的有效性。由于 X 射线 CT 检测价格

昂贵、设备资源有限且对试验样品要求较高，目前

利用该方法进行的陶瓷基复合材料的研究仍然较

少，针对 2.5D-SiCf/SiC 复合材料损伤演化机理的研

究则更少。 

在原位试验图像处理方面，由于陶瓷基复合材

料微细观结构复杂且含有大量的初始孔隙，利用传

统的阈值分割法、边缘检测法、主动轮廓等图像分

割方法难以区分孔隙和裂纹，并且庞大的 CT 图像

数据也增加了损伤识别的难度。随着人工智能技术

的发展，基于深度学习的图像分割方法开始应用于

复合材料的裂纹等损伤的识别和评估研究。Khan

等[19]提出了用于识别智能复合材料层合板分层缺

陷的深度学习框架，并展现出较好的缺陷检测能力；

Sinchuk 等[20]采用深度学习的图像分割方法提取出

平纹编织碳/环氧复合材料的经、纬向纤维束，充分

论证了深度学习图像分割方法的有效性与适用性；

Evsevleev 等[21]利用深度学习算法对多相金属基复

合材料的各组分进行了分割与三维表征，为材料微

观力学模型的建立提供了输入参数；Lorenzoni 等[22]

借助微纳 CT 技术与深度学习方法，实现了水泥基

复合材料聚合物纤维和孔隙的精确分割；Badran  

等[23]针对单向纤维增韧陶瓷基复合材料，采用深度

学习方法成功分割出 SiC 纤维、SiC 基体、孔隙和

涂层等材料组分，充分显示了深度学习方法在大批

量微观图像处理中的优越性。虽然上述研究应用深

度学习的图像分割方法取得了一定成果，但目前应

用该方法进行编织陶瓷基复合材料损伤识别与评估

的研究较少，若能充分利用其智能、准确、高效的

优点，将有助于推动陶瓷基复合材料损伤演化研究。 

针对以上现状，开展了 2.5D-SiCf/SiC 复合材料

高分辨率 X 射线 CT 原位拉伸试验，获得了材料加

载过程及失效断口的高分辨率 CT 图像；利用图像

处理软件(ORS Dragonfly)，率先将基于深度学习的

图像分割方法应用于2.5D-SiCf/SiC复合材料各类损

伤的识别、提取和三维可视化；对拉伸产生的微裂

纹进行了数量、体积、空间分布和空间角度分析。

有效克服了以往损伤二维形貌观测的局限性，为揭

示材料损伤演化机理与评估损伤程度提供了有效

手段。 

1  实验 

采用化学气相渗透(CVI)工艺制备 2.5D-SiCf/SiC

复合材料。纤维预制体为多层织物，由数层空间走

向为曲线的经向纤维束和数层空间路径为直线的纬

向纤维束在三维空间相互交织而成，其几何模型如

图 1 所示。狗骨形拉伸试样厚 3.10 mm，长 25.50 mm，

两端宽 15.00 mm，标距段的长度为 6.50 mm，宽度

为 5.20 mm。为保证夹持部分受力均匀，在试样的

两端均粘贴加强铝片。X 射线 CT 设备采用 ZEISS 

Xradia 520 Versa X 射线 CT 显微镜，加速电压 30~ 

160 kV，最高空间分辨率达 0.7 μm，CCD 像素为    

2 048×2 048。轴向原位拉伸采用 Deben CT5000-H250

拉伸/压缩原位加载仪，管直径为 60 mm，最大加载

力为 5 kN。在 X 射线 CT 原位加载试验过程中，采

用位移控制加载速率，加载速率为 0.2 mm/min。将

原位加载仪固定在 X 射线显微镜样品台，进行拉伸

加载、保持荷载与 X 射线 CT 扫描。 

图 2 为通过上述试验方法获得的 2.5D-SiCf/SiC

复合材料轴向拉伸载荷–位移曲线。由图 2 可以看

出，该曲线具有明显的非线性，表明材料在加载

过程有损伤发生。为了解材料内部损伤的三维形

貌及空间特征，应用 X 射线 CT 原位扫描获得了初

始状态(A 点)、80%破坏载荷状态(B 点)、断裂失效
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状态(C 点)的试样标距段的全视野 CT 切片图像，扫

描电压为 80 kV，分辨率为 5.052 1 μm。原位试验后

进行了试样断口扫描，扫描电压为 60 kV，分辨率

为 1.001 3 μm。 

 

图 1  2.5D SiC 纤维预制体几何模型示意图 
Fig. 1  2.5D SiC fiber preform geometric model diagram 

 

 

图 2  2.5D-SiCf/SiC 复合材料原位拉伸载荷–位移曲线 
Fig. 2  Load-displacement curve of 2.5D-SiCf/SiC composite 

 

2  基于深度学习的损伤识别 

2.1  图像分割步骤 

针对图 2 中 B 点以及材料断口扫描 CT 切片图

像(均包含 990 张)，采用基于深度学习的图像分割

方法进行损伤识别。图像分割就是将图像中具有特

殊含义的不同区域区分开来，这些区域是互不相交

的，每个区域都满足特定区域的一致性[24–25]，其流

程如图 3 所示。首先在图像预处理步骤中，根据 CT

图像质量选取合适的滤波器以获得清晰的图像；随

后深度学习模型的训练是关键，ORS Dragonfly 中的

操作步骤为： 

1) 设定模型训练集。图 4 为拉伸微裂纹深度学

习模型训练集的设定过程，图 4 中编号①、②与   

图 3 相对应。训练集包括输入集与输出集，首先从

完整的原始切片图像中等间距选取一定量切片，并

在相同位置上截取预设尺寸区域，由此生成的数据

集为输入集。针对输入集图像，以不同的感兴趣

区域(ROI)表示不同的特征区域，由于复合材料实

体与空气(包含孔隙与微裂纹)的灰度值差别较大，

首先利用阈值法分割纤维束(ROI 1)与空气；由于

微裂纹与孔隙的灰度值相近，因此需要在空气阈

值分割结果图像上手动标记出目标特征——微裂

纹，由此得到孔隙区域(ROI 2)与微裂纹区域(ROI 

3)；由上述 3 个感兴趣区域生成 1 个多重感兴趣区

域(Multi-ROIs)，得到模型的输出集。所设定训练集

均包含 10 张 CT 切片图像； 

2) 选择翻转、旋转、尺度变换等数据增强选项

以增加训练集样本数量。 

3) 将训练集的 20%作为验证集以防止模型过

拟合。 

4) 选择 U-Net 神经网络架构[26]。 

5) 设置适当的训练参数。 

6) 训练神经网络得到深度学习模型。 

最后调用训练好的深度学习模型于完整的原始

图像，完成目标特征的人工智能分割及量化信息的

获取，根据结果还可进行筛选、滤波等后处理操作。 

 

图 3  基于深度学习的图像分割流程  
Fig. 3  Image segmentation method and process based on deep 

learning 
 

2.2  损伤识别效果 

如图 5 所示，通过对比 2.5D-SiCf/SiC 复合材料

的局部原始切片图像与损伤识别结果可知，所有基

体裂纹(图 5a)和纤维拔出孔(图 5b)均被识别，表明

深度学习模型可有效识别陶瓷基复合材料的微观损

伤。深度学习的图像分割方法可以完成灰度值相近 



· 1768 · 《硅酸盐学报》    J Chin Ceram Soc, 2021, 49(8): 1765–1775 2021 年 

 

 

 
图 4  训练集设定示例 

Fig. 4  Example of training data setting 

     

(a) Microcracks identification results                                     (b) Fiber pull-out identification results 

图 5  局部原始切片图像与损伤识别结果 
Fig. 5  Comparison of partial original slices and damage identification results 

且形状明显不同的特征分割，这是阈值分割法、边

缘分割、主动轮廓模型等传统图像分割方法所无法

完成的；用少量的训练数据解决了复杂的分割任务，

分割过程高效且智能，实现了手动操作难以完成的

工作量，有效地解决了从 CT 图像中定量提取完整

损伤信息的难题。 

如图 6 所示，极少数图像识别结果中存在微裂纹

未被识别(图 6a)和微小孔隙被识别为微裂纹(图 6b)

的误识别现象。微裂纹未被识别是由于其宽度非常

小(<2 μm)，导致该裂纹仅肉眼隐约可见但无法手

动标记，可通过提高扫描分辨率来解决；对于被

错误识别的微小孔隙，可利用体素筛选等后处理

操作进行消除。综上所述，影响深度学习识别结

果最主要的因素是原始 CT 图像的质量，需要保

证扫描图像的分辨率和衬度满足目标特征识别的

要求，因此对 X 射线显微镜的性能以及试样尺寸

有较高要求。此外，针对结果图像的后处理操作

也是关键因素之一。 
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(a) Unidentified                                (b) Misidentified 

图 6  深度学习识别结果中的未识别和误识别示例 
Fig. 6  Examples of incorrect identification results based on Deep Learning 

 

3  结果与讨论 

3.1  材料细观结构 

图 7 为 2.5D-SiCf/SiC 复合材料细观结构的三维

重构图，经向纤维束的空间走向为曲线，纬向纤维

束的空间走向为平行于 y 轴的直线。初始孔隙分布 

 

 

(a) 2.5D-SiCf/SiC composites with initial pores 

 

(b) 3-D rendering of Initial pores 

图 7  2.5D-SiCf/SiC 复合材料细观结构三维重构图 
Fig. 7  3-D reconstruction of meso-structure of 2.5D-SiCf/SiC 

composites 

由阈值法分割得到，在三维渲染图中以绿色显示，

可见材料的初始孔隙缺陷主要分布在经向纤维束之

间，呈条状分布，材料的初始孔隙率为 9.69%。 

3.2  拉伸微裂纹 

图 8 显示了图 2 中 B 点原位状态的重构图像和

基于深度学习的拉伸微裂纹识别结果。由重构图像

(图 8a)可知，此时材料主要的损伤形式为基体开裂。

裁剪后的重构图像、孔隙与微裂纹的区分结果以及

微裂纹的三维形貌如图 8b~图 8d 所示，其中孔隙以

绿色显示，微裂纹以蓝色显示。观察微裂纹与材料

结构的位置关系，发现基体开裂产生的不规则微裂

纹几乎都发生在两经纬向纤维束交叉点之间的经向

纤维束内部，而纬向纤维束的损伤程度较小，表明

材料轴向受拉前期主要由经向纤维束承受载荷。 

经统计，此状态下材料的孔隙率为 11.83%，微

裂纹总体积占重构图像总体积的 0.02%。图 9 为微

裂纹的体积分布情况，可以看出微裂纹体积分布集

中在 0~5.3×10–4 mm3 范围内，绝大多数裂纹体积小

于 1×10–5 mm3，随着体积的增大微裂纹数量分布较

为均匀但并不连续。沿 3 个坐标轴方向的微裂纹面

积占比和孔隙率分布曲线如图 10 所示，空间坐标原

点 O 示于图 8a，材料在 x、y、z 轴方向上的长度分

别为 3 082、3 653、5 022 μm。由图 10a 可知，材料

沿 x 轴(厚度)方向孔隙率分布较均匀，微裂纹主要

集中于 2 500~3 082 μm 坐标范围内。由图 10b、    

图 10c 可知，材料沿 y、z 轴(纬向、经向)的孔隙率

有明显变化，在孔隙率较高的区域，微裂纹比例也

较高，二者有很强的相关性。再次观察孔隙和微裂

纹的空间分布(图 8c、图 8d)可知，在 y、z 轴方向孔

隙率较高的切片上，孔隙集中分布在空间坐标 x 轴 
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(a) Reconstruction image          (b) Reconstruction image (cropped)    (c) 3-D rendering of pores and microcracks  (d) 3-D rendering of microcracks 

图 8  基于深度学习的材料 80%破坏载荷状态拉伸微裂纹识别结果 
Fig. 8  Identification result of tensile microcracks under 80% failure loading state based on deep learning 

 

 

图 9  微裂纹体积分布 
Fig. 9  Volume distribution of microcracks at point B 

 

上 2 500~3 082 μm 范围内，表明 2.5D-SiCf/SiC 复合

材料的孔隙缺陷对损伤的影响较大，孔隙率较大的

位置易发生基体开裂。 

为进一步表征拉伸微裂纹的空间特性，定义如

图11所示的空间角度φ为微裂纹的换算长轴与其在

xy 面的投影之间的夹角(下同)，换算长轴为微裂纹

转动惯量取最大值时所对应的轴。空间角度 φ的取

值范围为 0°~90°，即垂直于拉伸方向为 0°、平行于

拉伸方向为 90°。图 12a、图 12b 分别为此状态下拉

伸微裂纹的角度频率分布图和三维渲染图，部分角

度微裂纹的切片图像如图 13 所示。由图 12a 可知，

69.28%的微裂纹 φ值小于 45，其中 0°~1°微裂纹占

比为 30.85%，18°~19°微裂纹占比为 8.39%；45°左

右微裂纹占比也较大，约为 8.66%。考虑到材料轴

向受拉，故垂直于拉伸方向的横向微裂纹较多；由

于经向纤维束的空间走向为曲线，故 18°~19°范围

内的微裂纹较多(图 13a)；45左右微裂纹部分由横

向微裂纹扩展而来(图 13b)，部分萌生和扩展于孔

隙附近(图 13c)；基体的纵向开裂多表现为大于 45°

的微裂纹(图 13d)。由微裂纹的空间角度分析可得， 

 

(a) Thickness direction 

 

(b) Weft direction 

 

(c) Warp direction 

图 10  沿 3 个坐标轴的微裂纹面积占比和孔隙率分布曲线 
Fig. 10  Proportion of microcracks and porosity distribution 

curves along three axes 
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2.5D-SiCf/SiC 复合材料在载荷较大时的基体微裂纹

包括横向开裂、纵向开裂以及横向裂纹的纵向扩展，

其中横向裂纹占主要部分。 

 

图 11  空间朝向角度 φ说明图 
Fig. 11  Definition of spatial orientation angle φ 

 

 

(a) Frequency distribution of the angle of microcrack 

 

(b) 3-D spatial angle rendering of microcrack 

图 12  B 点拉伸微裂纹空间角度分布 
Fig. 12  Distribution of the spatial angle of microcracks at 

point B 

 

(a) Microcrack at 18°–19° 

 

(b) Longitudinal propagation of transverse microcracks 

 

(c) Microcrack at around 45° 

 

(d) Longitudinal microcrack 

图 13  不同角度微裂纹切片图像 
Fig. 13  Section view of microcracks at different angles 
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3.3  断口分析 

基于深度学习的断口损伤识别结果如图 14 所

示，3 种损伤模式(纤维拔出、界面脱粘、基体开裂)

识别前后 CT 切片图像的对比如图 15~图 17 所示。

由图 14 可知，断口的主要失效形式为纤维断裂，

断口处于经纬向纤维束交叉处，纤维束在不同的

高度发生断裂，表现出典型的韧性断裂特征。纤

维断裂通常伴随纤维的拔出，在三维空间中表现

为长短不一的圆柱孔，如图 14 中紫色圆柱孔所示；

在原始 CT 图像上表现为与孔隙灰度值一致的黑

色圆孔(图 15a)。经统计，纤维拔出孔的体积占复

合材料断口重构图像总体积的 0.26%，纤维拔出长

度最大为 250.32 μm，最小为 16.02 μm，平均长度

为 88.26 μm。 

 

 

(a) 3-D rendering of fracture with damages 

 

(b) 3-D rendering of damages 

图 14  基于深度学习的断口损伤识别结果 
Fig. 14  Damage identification results of fracture based on 

Deep Learning 

 

图 14 中绿色裂纹表示断口基体裂纹，在原始

CT 图像上表现为与孔隙灰度值一致的黑色细小裂

纹(图 16a、图 16c)，表明随着载荷的增大，基体裂

纹不断萌生、扩展并与孔隙相通。如图 18 所示，断

口基体裂纹的体积在 0~2.2×10–4 mm3 范围内，97%

的微裂纹体积小于 1×10–5 mm3。与较高载荷状态下

拉伸微裂纹的体积统计结果(图 9)相比，断口基体裂

纹数量更多、体积相对较小。图 19a、19b 分别为断

口基体裂纹的角度频率分布图和三维渲染图。由图

19a 可知，79.56%的基体裂纹角度小于 45°；0°~1°

的裂纹比例较大，为 38.49%；45°~46°的裂纹比例

也较大，为 7.64%。由图 16c、16d 可知，纤维束

内部新增了大量 45°左右的裂纹，表明基体裂纹并

不单纯沿直线扩展，充分发展的基体裂纹可连通界

面与孔隙等非连续区域。结合图 19b 与图 14a 可知，

31°~60°角度范围内的裂纹多分布于经纬向纤维束

相交的位置。 

 

(a) Original 

 

(b) Result 

图 15  纤维拔出孔识别前后二维切片对比 
Fig. 15  Comparison of 2D slices before and after fiber 

pull-out identification 

 

图 14 中蓝色裂纹表示因界面脱粘产生的平行

于纤维束的纵向和横向裂纹，在原始 CT 图像上表

现为处于纤维与基体界面处的黑色裂缝(图 17a)。由

图 17b 可知，经、纬向纤维与基体界面发生脱粘，

存在基体裂纹与界面脱粘相连通的现象。经统计，

界面脱粘裂纹体积占重构图像总体积的 0.43%。 
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(a) Original 1 

 

(b) Result 1 

 

(c) Original 2 

 

(d) Result 2 

图 16  基体裂纹识别前后二维切片对比 
Fig. 16  Comparison of 2D slices before and after matrix 

cracks identification 

 

(a) Original 

 

(b) Result 

图 17  界面脱粘识别前后二维切片对比 
Fig. 17  Comparison of 2D slices before and after interface 

debonding identification 
 

 

图 18  断口基体裂纹体积分布 
Fig. 18  Volume distribution of fracture matrix cracking 

 

由断口损伤的识别与量化分析可知，材料受拉

后期至失效阶段，纤维束基体开裂形式更为复杂，

具体表现为基体裂纹的不断新增与损伤区域的扩

展，直至纤维断裂失效。2.5D-SiCf/SiC 复合材料最

终的失效模式包括纤维断裂、纤维拔出、基体开裂

与界面脱粘。 
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(a) Frequency distribution of the angle of fracture matrix cracks 

 

(b) 3-D spatial angle rendering of the matrix cracks 

图 19  断口基体裂纹空间角度分布 
Fig. 19  Distribution of the spatial angle of fracture matrix 

cracks 
 

4  结论 

通过对 2.5D-SiCf/SiC 复合材料进行 X 射线 CT

轴向原位拉伸试验和基于深度学习图像分割方法的

损伤识别与分析，可以得出以下结论： 

1) X 射线 CT 原位试验能够获取陶瓷基复合材

料原位加载条件下内部微观结构、缺陷及损伤的变

化特征，有效反映损伤与载荷的关系，2.5D-SiCf/SiC

复合材料轴向原位拉伸的载荷-位移曲线表现为明

显的非线性。 

2) 2.5D-SiCf/SiC 复合材料最先发生基体开裂，

较高载荷下的拉伸微裂纹体积为 0~5.3×10–4 mm3，

垂直于拉伸方向的横向裂纹占主要部分，微裂纹分

布与孔隙分布存在很强的相关性，损伤极易发生在

孔隙率较大的位置。 

3) 2.5D-SiCf/SiC复合材料的断口损伤模式包括

纤维断裂、纤维拔出、界面脱粘和基体开裂。材料

主要表现为断裂失效，纤维拔出长度在 16.02~ 

250.32 μm 之间，平均长度为 88.26 μm；与较高载荷

状态下的微裂纹相比，断口基体裂纹的体积更小、

数量更多，体积为 0~2.2×10–4 mm3，横向裂纹和 45
的斜裂纹占主要部分；不同损伤模式有相互连通的

现象。 

4) 基于深度学习的图像分割方法可实现陶瓷

基复合材料基体裂纹、纤维拔出、界面脱粘这 3 种

损伤模式的人工智能分割、提取与三维可视化，突

破了以往损伤二维形貌观测的局限性，为揭示材料

损伤演化机理与评估损伤程度提供了有效手段，并

为改进材料制备工艺和力学精细化建模提供了可靠

数据。 
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