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摘 要：碳纤维增强复合材料层压板已经广泛应用于飞机的主承力结构。然而，层间分层作为一种最常见的损伤形式，严重

影响层压板的力学性能和结构安全。人们利用导波在层压板中的传播特性开展结构损伤监测，其核心是对比分析损伤前后导

波信号，根据信号变化特征量化计算损伤指数，并将其与损伤阈值进行比较，从而进行损伤判定。该方法对专家经验依赖严

重，并且泛化能力较弱。本文利用深度学习理论，提出了一种基于分布式时序卷积神经网络的损伤识别模型。该模型能够较

好地解决深度学习方法在处理结构健康监测问题所面临的困难，包括数据样本量不足、数据偏斜严重以及数据长度不一致等。

另外，该方法创新性地应用LSTM模块，对监测数据中各个数据片段特征进行关联。该深度学习模型增强了从原始导波信号

进行损伤特征提取的能力，从而减轻对专家经验的过度依赖，并通过测试表明具有较高的损伤识别精度。
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由于具有比强度/比刚度高、性能可设计和易于整体成

形等诸多优异性能，近年来碳纤维增强复合材料层压板

（CFRP）已经被用于飞机主承力结构[1]。然而，由于缺陷或

冲击造成的分层是CFRP最主要的一种损伤形式[2-3]，严重

削弱其力学性能，影响结构安全，为了在飞机结构中能够及

时发现损伤，人们开发了一种基于导波[4-6]的结构损伤监测

方法。导波是横波和纵波在薄壁结构中经上下表面不断反

射相互耦合后形成的一种弹性波[7-8]，基于导波的结构损伤

监测原理为：导波在结构中传播时，当其遇到结构边界或损

伤（如内部分层、界面脱黏等）时，其会产生边界反射信号或

损伤散射信号。通过采用合适的信号分析方法[9]，提取出

由疑似损伤引起的损伤散射信号，并对其进行时域、频域

等[10-11]分析处理，最终获得损伤有无、位置和程度等信息，

从而达到对结构损伤进行监测的目的。

基于导波的结构损伤监测，目前广泛采用的做法是对

比分析损伤前后的导波信号特征，采用相应算法计算损伤

指数，并根据损伤阈值判别[12-13]损伤。例如，现在比较通用

的有 12种损伤指数计算公式[10-11]，每种公式都是导波信号

部分特征（如幅值、能量等）组合的数学表达式。然而，运用

损伤指数来进行损伤识别，通常会遇到如下困难：众多的底

层信号特征（如幅值、能量）受各种环境因素（如温度、载荷

等）影响大，很难建立起个别底层信号特征与损伤的明确对

应关系；由多个底层特征组合起来形成高层的抽象特征（如

损伤指数），从而建立与结构损伤的对应关系，对专家经验

依赖严重；针对情况A设定的损伤指数门槛值（阈值）在情

况B下常常不适用，即专家经验的迁移和泛化能力较弱[14]。

机器学习是解决此类问题一个强有力的工具，很多研

究人员利用机器学习手段开展了基于导波的结构损伤识

别[15-17]与定位研究[18-20]。特别是近年来在神经网络研究领

域取得的突破性进展，推动深度学习技术正在成为一种潜

力巨大的解决方案而备受关注。但是，在结构健康监测领

域使用深度学习方法，会面临诸多的限制和挑战：（1）供神

经网络训练的样本数量严重不足。开展健康监测的结构通

常都是重要而且昂贵的大型结构，样本数量极其有限。目

前的一种解决方式是通过数值仿真产生大量的虚拟数据样

本[14]，但是这对模型的仿真程度提出了很高的要求，而且产
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生的样本数量依然有限。例如[15]，通过有限元模型参数化

建模的方式，在 250mm×350mm的准各向同性复合材料层

压板生成了516条虚拟数据。（2）数据偏斜情况严重。结构

无损伤状态的数据量通常远大于损伤状态的数据量，使得

神经网络容易偏向于对无损伤状态的判定。（3）在实际工程

应用中，监测数据采样点数（数据长度）没有统一标准，而卷

积神经网络（CNN）等深度学习模型要求输入数据长度一

致。目前常用的处理方法包括填充技术和序列缩短技术，

但是对深度学习模型的影响较大。例如，填充技术会导致

吞吐量降低、训练期间收敛速度减慢[21]和过长数据导致的

梯度消失[22]等问题；序列缩短技术对离散信号进行裁剪或

者降低连续信号中的采样率，可能会导致样本中重要信息

的丢失[22-23]；而分组处理技术不改变原始信号，因而不会对

其信息造成任何损失或失真，但是，由于记录长度的分布极

不均匀，一个组可能只包含一个或两个记录，导致批量大小

的变化很大，且深度学习模型在接收到长度未知的记录时，

其分类预测存在一定的不确定性[21]。

针对以上问题，本文以复合材料结构冲击损伤识别为

目标，提出了基于偏斜感知的数据增强方法，构建了分布式

时 序 神 经 网 络 模 型（temporal distributed convolutional

neural network, TDCNN）[24]。其中，数据增强的作用是在考

虑数据偏斜影响因素的情况下，增加数据样本数量，并统一

数据长度；TDCNN则是针对导波信号的特点，综合考虑监

测数据的整体趋势特征和其中各个数据片段的局部特征，

从而提升结构损伤识别准确率。

1 物理试验
1.1 基于导波的结构损伤监测原理

基于导波的结构损伤监测主要是通过对由损伤引起的

损伤散射信号识别来实现的。在结构上布置压电片网络，

如图1（a）所示。由于其压电效应，压电片既可以作为信号

激发器，也可以作为信号接收器。当作为激发器时，在电信

号激励下，压电片振动激发导波在结构中传播；当作为接收

器时，将接收到的导波信号转换为电信号以供存储分析。

任意两个压电片构成一条监测路径。通过轮换每个压电片

的信号激发和接收功能，使结构上所有压电片构成一个监

测网络，如图1（b）所示。通过对比分析每条路径上的初始

基准信号（baseline signal）和过程监测信号（monitoring

signal），实现损伤识别功能。

1.2 碳纤维增强复合材料加筋板冲击损伤模拟试验

该加筋板采用CCF300/BA9916碳纤维增强复合材料，

其几何尺寸和压电传感器网络布置如图2所示。根据此网

络，共形成 28条监测路径。由于此加筋板只有一件，无法

满足成千上万次的冲击试验要求，因此在试验件表面粘贴

M16的钢制螺栓来模拟损伤[11]的方法。通过在不同位置粘

贴螺栓，并且采集粘贴前后的信号分别作为初始基准信号

和监测信号。另外，也对未粘贴螺栓的加筋板进行了信号

采集，为“无损伤”事件提供监测信号特征。

在深度学习方法中，需要对每一条监测数据进行损伤

状态（有损伤/无损伤）标记，作为深度学习模型训练和测试

的依据。这里使用损伤指数阈值（damage index，DI）为数据

作标记。目前，比较常用的损伤指数有 12种[10-11]。根据多

图1 压电传感器结构网络布置示意图

Fig.1 Schematic configuration of PZT sensor network

图2 加筋板尺寸和传感器位置的示意图

Fig.2 Schematic demonstration of stiffen panel and

sensor network
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次采集得到的加筋板“无损伤”事件（即没有黏结螺栓，跟损

伤完全无关）的监测信号，计算其SDCC值，求平均值并乘

以4，作为损伤指数阈值。在“有损伤”事件（即黏结了螺栓）

中，凡是其监测信号SDCC值大于该阈值的，标记为“有损

伤”；对于剩下的监测信号和所有“无损伤”事件的监测信

号，全部标记为“无损伤”。使用该方法，供收集到对793条

监测数据进行了分类，其具体构成形式见表1。监测数据的

SDCC 值分部如图 3 所示。可以看见有三个监测数据的

SDCC值偏高。如果将其隐藏，则得到如图4所示的监测数

据SDCC分布情况。可以看见，“有损伤”与“无损伤”标记

的数据之间，有比较清晰的界限。

2 深度学习模型
2.1 基于偏斜感知的数据增强

使用基于人工神经网络的深度学习方法来处理从实际

应用中采集的导波监测数据，通常会遇到如下问题。

（1）样本数量严重不足

在本文中，利用螺栓粘贴的方式模拟损伤，在加筋板上

产生监测数据793条。距离深度学习通常所需的样本数量

差距甚远。因此，需要通过其他手段来减轻样本数量不足

所带来的负面影响。

（2）数据偏斜情况严重

在真实的工程应用中，与损伤相关的监测数据量远远小

于无损伤监测数据量。在本文中，虽然产生的 793条监测数

据都与损伤相关，但是为了提高损伤识别的准确率，降低监

测误报率，也必须定义监测路径与冲击损伤中心点非常靠近

的监测数据为含损伤的监测数据。在这种情况下，训练后的

深度学习模型容易产生偏向于对无损伤状态的判定。

（3）数据长度不一致

在实际工程应用中，对监测数据采样点数（数据长度）没有

统一标准。由于卷积神经网络（CNN）等深度学习模型要求输

入数据长度一致，因此需要设计模块，对监测数据进行预处理。

综合以上问题，本文设计了基于偏斜感知的数据增强

模块，其数据处理方式如下：

（1）对于数据长度（采样点个数）少于标准长度（在本文

中，标准长度设为3000个采样点）的数据，通过补充一些无

意义的量使其采样点数量达到标准值。

（2）对于数据长度大于标准长度的数据，使用式(1)定

义滑动窗口步长 strideCi
，对数据进行截取，如图5所示。

strideCi =
é

ê

ê
êê
ê

ù

ú

ú
úú
úMS × || samples labeledCi

maxmj = 1 || samples labeledCj
(1)

式中：MS为最大步长阈值。该参数为超参数，经验取值范

围为 50~300。在本文中取值为 100；C 为类别标签集合，

图5 使用滑动窗口步长对原始数据进行截取示意图

Fig.5 Schematic diagram of using sliding window

step to intercept the original data

图3 复合材料加筋板模拟损伤监测数据的SDCC值分布

Fig.3 SDCC value distribution of composite stiffened

plate simulation damage monitoring data

表1 复合材料加筋板模拟损伤监测数据构成分布

Table 1 Distribution of simulated damage monitoring

data of composite stiffened plate

类型

有损伤

无损伤

有损伤占比/%

数据长度

8000

20

36

0.36

6000

35

100

0.26

5000

215

387

0.36

合计

270

523

0.34

图4 隐藏SDCC值偏高的零星数据点后的SDCC分布情况

Fig.4 SDCC distribution after hiding scattered data points

with high SDCC value
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C = [C1，C2，…，Cm]，表示有m个类别。在本文中，只有无损

伤与有损伤两个类别，因此标签集合为 C=[C1，C2]=[有损

伤，无损伤]。绝对值表示为具有该标签数据的数量。使用

式(1)，即可得到增强后的数据共计28230条。其中，标记为

“有损伤”的数据15240条，占比为54%。

2.2 分布时序卷积神经网络

在本文中，构建了分布时序卷积神经网络，其网络基本

架构如图 6中虚线框所示。“分布”指的是将一条数据段分

割成10个数据片段，然后分别使用CNN模型通过共享权值

的方式来提取局部特征；“时序”指的是在基于“分布”式特

征提取之后，创新性地使用RNN中的LSTM模块，将这 10

个片段上提取到的局部特征进行拼接成特征矢量，从而进

行时序趋势特征的提取。

具体来讲，该网络包含一个6层卷积神经网络，它以每

个数据的短分片作为输入。每个卷积层有128个长度为32

的过滤器。另外，在每个卷积层之前采用批量化预激活模

块来设计和修正线性激活函数，并在卷积层之间使用

Dropout技术[25]和Adam技术[26]分别用来避免过度拟合以及

优化神经网络，从而提高模型的泛化能力。然后，使用双向

的长短期记忆网络（BI-LSTM）来将每个数据短分片中提

取出的局部特征整合成整体趋势特征，并连接一个全连接

层和Softmax层作为神经网络的预测输出。

最后，在经过 TDCNN 模型得到针对每个数据段的损

伤识别结果后，通过投票的方式，来得到这一条完整数据的

损伤识别结果。在本文中，投票方式采用了简单的票数计

票方式，而没有对票赋予不同的权值。

3 测试结果分析
在原有信号的基础上叠加模拟信号，其叠加幅值不超

过原有信号幅值的 30%，从而产生用于测试的信号。本文

一共产生了330条测试数据。模型效果的评估方面采用机

器学习领域常用的三个模型性能评价指标（准确率、召回率

和F1值）进行评估，如图7所示。

A表示模型将实际标签为无损伤的数据识别为无损伤的

实例，B 表示模型将实际标签为无损伤的数据识别为有损伤

的实例，C表示模型将实际标签为有损伤的数据识别为无损

伤的实例，D 表示模型将实际标签为有损伤的数据识别为有

损伤的实例，所以对实际标签为无损伤的数据实例来说准确

率（查准率）为A/(A+B)，召回率（查全率）为A/(A+C)，F1值为

准确率和召回率的加权平均值。准确率和召回率是相互影

响的，一般情况下模型准确率高了召回率就会变低，召回率

高准确率就低。但是通常希望模型不仅能识别准确，还应该

每类的所有实例都不要有识别遗漏（即查全率高），所以用F1

值来衡量模型的性能。其值越高，性能越好。

本文同时采用了多种基于特征工程的机器学习方法和

深度学习方法来进行对比分析。它们分别是最近邻（k-

nearest neighbor, KNN）[27]、支 撑 向 量 机（support vector

machine, SVM）[28]、高斯处理过程（gaussian process, GP）、决

策树（decision tree, CvDTree）[29]、神经网络（neural networks,

NN）[14]、高斯朴素贝叶斯（gaussian naive bayes, GNB）[18]、二

次判别分析（quadratic discriminant analysis, QDA）[30]、卷积

神经网络（convolutional neural network, CNN）[31]、循环神经

网络（recurrent neural network, RNN）[32]，采用分布式时序卷

积神经网络方法的召回率、准确率、F1值三方面评价指标

图6 基于TDCNN的结构损伤识别模型工作流程

Fig.6 Work flow of TDCNN based structural damage identification model

图7 模型性能评价指标示意图

Fig.7 Schematic of model performance evaluation index
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均有大幅提升。该算法能够正确识别出测试集中所有有损

伤的数据，召回率提高到 100%，识别准确率为 90.12%，总

体F1指标达到86.21%（见表2）。

试验验证结果表明，基于深度学习的模型性能普遍优

于基于特征工程的机器学习模型，这主要是由于压电数据

中噪声的存在与损伤指数计算提取中的若干限制，使得在

利用传统的损伤指数分析方法对损伤特征进行提取时，不

可避免地存在损伤特征维度缺失的现象。深度学习方法能

够避免基于特征工程的机器学习方法所需的人工特征提取

过程所带来的上述诸多弊端。

与其他多种深度学习方法相比，TDCNN的召回率、准

确率、F1值三方面评价指标均有大幅提升。这主要得益于

TDCNN能够自动集成和提取多视角的局部频域特征和整

体时序趋势特征，从而对压电波形数据的频域特征和时域

特征进行有效建模处理。这种组合型架构不仅可以对源源

不断产生的超长时序数据进行学习，而且对数据的长度也

不会进行限制，能够有效处理变长的压电数据。

但是，由于目前提供的数据量还不能满足深度学习模型

的数据量要求，因此，虽然目前模型的准确率较高，但模型过

拟合程度也同样较高，模型的泛化能力较差。需要进一步获

取更多的训练数据，为工程化应用提供可靠的决策支持。

4 结论
通过分析，可以得出以下结论：

（1）基于导波的复合材料结构损伤识别，本文提出了

一种TDCNN模型。该模型能够较好地解决深度学习方法

在处理结构健康监测问题所面临的困难，包括数据样本量

不足、数据偏斜严重以及数据长度不一致等。另外，该模型

创新性的应用LSTM模块，对监测数据中各个数据片段特

征进行关联。

（2）TDCNN能够自动集成和提取导波监测信号的局

部频域特征和反映整体趋势的时序特征，从而有效地对变

长的流式数据进行建模处理并能有效预测其长期趋势，增

强了从原始导波信号进行损伤特征提取的能力，从而减轻

对专家经验的过度依赖。

（3）通过在复合材料结构进行了损伤监测的验证试

验，验证结果表明，TDCNN能够正确识别出测试集中所有

“有损伤”的数据，召回率提高到 100%，识别准确率为

90.12%，总体F1指标达到 86.21%。但是，由于样本数量有

限，存在过拟合现象，泛化能力较差。需要进一步获取更多

的训练数据，来提高模型的工程化应用价值。
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A Deep-Learning-Based Method For Damage Identification of Composite Laminates
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Abstract: Carbon fiber reinforced Plastic (CFRP) laminates have been widely used in aircraft primary structures.

However, delamination, one most common damaging pattern in CFRP, could deteriorate its mechanical properties

considerably. Guided wave is employed for damage detection,and the core challenge is to quantify the damage index

through comparing baseline and monitoring signals. This process is highly expertise-dependent,and the threshold of

damage index varies from case to case. Therefore, a deep learning method called temporal distributed convolutional

neural network (TDCNN) is proposed,which partly addresses the issue of deep-learning application in structural health

monitoring,such as inadequate data samples, severe class skewness, and non-uniform data length. Moreover, LSTM

module is innovatively used in this model to relate signal features over a chain of data fragments. TDCNN could dig

damage features more effectively from original signals, and is less expertise-dependent. Through validation, this

method proves to be efficient with a high accuracy.
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