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一种集成多个机器学习模型的复合材料结构损伤识别方法
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摘 要：针对基于导波的复合材料结构损伤监测手段在实际工程应用中遇到的问题，结合目前已开展

的利用机器学习模型辅助结构损伤识别的经验，提出了一种基于最小边际系数的复合材料结构损伤识

别方法。通过采用多个机器学习模型对监测数据进行预测，利用不同机器学习模型之间的差异性和在

不同数据分布上的预测置信度，提高整体结构损伤识别的泛化能力。通过试验验证，该方法能明显提

高基于导波的复合材料结构损伤识别精度。
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Integrated Method of Multiple Machine⁃Learning Models for Damage Recognition

of Composite Structures
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Abstract：In the topic of damage detection of composite structures based on lamb wave technology，
damage index is commonly used for damage identification. However，its threshold is largely of expertise-
dependence and poor performance at knowledge generalization. Therefore，a method based on the concept
of least margin is proposed，which integrates even machine learning models and outputs the identification
result by polling all models’decision. The proposed method avoids the shortage that damage recognition
relies on a single but incomprehensive model，and puts the confidence on a number of most qualified
models instead. Significantly higher accuracy of damage identification for composite structures is manifested
through test verification.
Key words: machine learning; guided wave; composites; structural health monitoring; least margin

引 言

碳纤维增强复合材料层压结构（Carbon fiber reinforced plastic laminates, CFRP laminates）已经广泛

应用于飞机主承力部件，其应用量多少是反映飞机结构设计先进性的一个重要指标。但相比于传统的

金属结构，CFRP laminates的主要缺点是对外来物冲击敏感（Foreign object impact，FOI），特别是当遭

遇低速冲击时，如维护过程中的工具跌落、起降过程中的跑道碎片撞击等。这些冲击会造成层压结构
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内部大面积分层，结构压缩强度下降 40%以上，但是结构外观通常并不产生目视可见的损伤 [1]，这会给

飞行安全带来很大的隐患。针对这个问题，能够实时甚至在线地对结构状态进行监测的结构健康监测

技术（Structural health monitoring，SHM）为上述问题提供了潜力巨大的解决途径 [2]。基于导波的损伤

监测技术利用导波在结构中能传播较长距离且对裂纹、脱粘和分层等损伤敏感的特征 [3‐12]，是目前有效

的、在航空结构损伤监测领域较有前景的一种结构损伤监测方法 [13‐15]。经过半个世纪的发展 [16‐17]，基于

导波的损伤监测技术已成功进入商业应用。然而，其面向航空复合材料结构的损伤监测能力，一直未

能达到令人满意的程度，主要原因是基于导波信号的损伤判定阈值一直依赖专家经验。受结构构型、

边界条件和环境温度等因素的影响，根据专家经验很难作出准确可靠的判断。例如，一种主要的损伤

识别方法，是将原始监测信息的若干特征转换成损伤指数（Damage index，DI），通过损伤指数的高低来

判断损伤是否发生。然而，由于DI缺乏明确的物理意义，需要通过大量的试验来确定经验阈值；但由于

受多种因素影响，该经验阈值的泛化能力较差。机器学习技术作为一种数据驱动的建模技术，在上述

缺乏物理模型或复杂非线性现象的不确定性建模中非常有用。

因此，本文收集了一定规模的基于导波的复合材料结构状态监测数据，并针对现有机器学习模型

在解决此类问题中的不足，提出了一种基于交叉验证的递归特征消除与最小边际系数方法，开展更高

效的结构损伤识别方法的探索研究。

1 基于导波的结构损伤监测原理

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 [18]。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、界面脱粘等）

时，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 [19]，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 [20‐21]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。

具体的实现步骤如下：在结构上布置压电片网络，如图 1（a）所示。由于其压电效应，压电片既可作

为信号激发器，也可作为信号接收器。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 2个压电片构成一条

监测路径（Monitoring path）。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。

图 2（a）,（b）分别为平板复合材料结构中在有分层损伤和无损伤路径上各自初始基线信号与过程

监测信号对比图。从图 2（a）可以看出，由于损伤的引入，前后监测信号有较大差别。但从图 2（b）也可

图 1 压电传感器结构网络布置示意图

Fig.1 Schematic configuration of PZT sensor network
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发现，尽管未出现损伤，但前后监测信号仍有一定差别。表 1列举了这 4条信号在峰值时刻，幅值、能量

等特征方面的差异。随着结构复杂程度的增加，以及各种环境因素的影响，这些差异会变得更加不明

显或缺乏规律性。

2 结构状态监测数据

2. 1 复合材料结构试验

本文所使用的试验数据来自 2种不同结构的试验，分别是复合材料机身曲框 4点弯曲试验和复合

材料加筋板冲击试验。

2种试验采用了相同的损伤监测设备：压电多通道监测系统。监测设备的设置参数相同，其中激励

信号的中心频率为 90 kHz，信号采样频率为 10 MHz，
信号采样长度为 5 000个数据点。试验中传感器都采

用了 P‐51压电片，其直径为 8 mm，厚度为 0.45 mm。

在复合材料机身曲框 4点弯曲试验中，加载方式如

图 3所示。根据经验，此类型试验的损伤类型为长桁与

蒙皮之间的脱粘分层。因此，在易出现损伤的 2个长桁

两侧，各布置了一对压电传感器（图 4）。在加载前，采集

图 2 复合材料平板结构中有损伤和无损伤情况下初始基线信号与过程监测信号对比图

Fig.2 Comparison of baseline and monitoring signals of guided waves in damage and undamaged cases of a composite
laminate

表 1 无损伤与有损伤情况下的典型导波信号特征对比

Table 1 Comparison of typical signal characteristics in undamaged and damaged casess of a composite lami⁃

nate

状态

无损伤

有损伤

信号

基线信号

监测信号

差值

基线信号

监测信号

差值

典型信号特征

直达峰值时刻/
（10-7 s-1）
1 212
1 210
2
976
1 163
-187

直达幅值/V

1.791
1.797

-0.006
1.827
1.753
0.074

直达波能量/
（10-5 J-1）
5.169 6
5.072 5
0.097 1
6.134 2
4.072 5
2.061 7

图 3 试验件及其加载装置

Fig.3 Specimen for testing and its load device
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了初始基准信号。在试验过程中，线性增加载荷直至结构破坏丧失承载能力。试验结束后，采集了服役

监测信号。然后通过超声A扫描，确认了损伤形式为长桁与蒙皮之间的脱粘分层。分层位置如图 4所示。

在复合材料加筋板冲击试验中，压电传感器网络布置如图 5所示，共形成 28条监测路径。在开始

试验前，采集初始基准信号。试验中，采用落锤冲击装置对试验件进行冲击，从而在试验件中引入冲击

分层损伤。冲头质量为 3 537 g，冲头直径为 16 mm，冲头材质为钢，冲击能量范围为 35~45 J。试验结

束后，采集了服役监测信号；然后用英国声纳公司生产的超声相控阵 C扫描设备对冲击损伤进行了无

损检测，以精确了解冲击分层损伤情况。

2. 2 监测数据预处理

通过复合材料机身曲框 4点弯曲试验和复

合材料加筋板冲击试验，得到 808条有标签的导

波监测数据集（见表 2），其中无损伤数据有 538
条（占 比 66.58%），有 损 伤 数 据 270 条（占 比

33.42%）。这里“1条数据”指的是沿着 1条监测

路径上采集得到的基线信号和监测信号的集合。

按照文献 [20,21]所提供的公式，对每一条数据计算得到 12种损伤指数，如表 3所示。

表 3 损伤指数计算公式

Table 3 Mathematic expressions of DI

Peak‐to‐peak amplitude[22]

Amplitude combined with ToF[23]

Root mean square[24]

Root mean square deviation[25]

Variance

DI based on signal energy[26]

DI=A 1 - A 2

DI=( A 1 - A 2 )×(Tf1 - Tf2 )

DI= (1/T ) ∫[ f ( t ) ]2 dt
DI= ∫[ f2 ( )t - f1 ( t ) ]2 dt ∫f 21 ( t ) dt

DI=(1/T ) ∫( f ( )t - -f )2 dt

DI=( )∫ || f1 ( t )
2
dt ( )∫ || f2 ( t )

2
dt

时域DI 表达式

图 4 压电传感器布置示意图

Fig.4 Layout of PZT sensors

图 5 加筋板尺寸和传感器位置的示意图

Fig.5 Schematic demonstration of stiffen panel and sensor net‐
work

表 2 试验数据集

Table 2 Monitoring data status

试验类型

机身框四点弯曲试验

加筋壁板冲击试验

信号数量

58
750

损伤信号数量

17
253
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DI based on signal energy[27]

DI based on signal energy[28]

DI based on Pearson correlation coefficient[29]

DI based on time‐reversal

DI’s based on attenuation[30]

DI based on nonlinear time series analysis[31]

DI=( )∫ || f1 ( )t - f2 ( t )
2
dt ( )∫ || f2 ( t )

2
dt

DI=( )∫ || f1 ( )t
2
dt- ∫ || f2 ( t )

2
dt ( )∫ || f2 ( t )

2
dt

DI=1-

|

|

|

|

|
||
|

|

|

|

|

|
||
| ∫( f1 ( )t - -f1 ) ( f2 ( )t - -f2 ) dt

∫( f1 ( )t - -f1 )2 ∫( f2 ( )t - -f2 )2 dt

DI=
∫0
T
f 22 ( t ) dt

∫0
T
f 21 ( t ) dt

DI=ln ( A 1/A 2 )

DI=
∫0
T
f 22 ( t ) dt- ∫0

T
f 21 ( t ) dt

∫0
T

f 21 ( t ) dt

续表

时域DI 表达式

注：A 1为基准信号的幅值，A 2为损伤响应信号的幅值，T为信号的采集长度，f1 (t)为基准信号，f2 ( t )为损伤响应信号，f (t) =

f1 (t) - f2 ( t )为损伤散射信号，
-f1为基准信号的平均值，

-f2为损伤响应信号的平均值，Tf1为基准信号的峰值时刻，Tf2为损伤响应信

号的峰值时刻，
-f 为损伤散射信号的平均值。

3 基于最小边际系数的损伤识别方法

现有几种适合于处理导波数据的机器学习模型方法包括：最近邻（k‐nearest neighbor, KNN），使用

径向基函数的支撑向量机（Radial basis function support vector machine，RBF‐SVM），高斯过程（Gauss‐
ian process，GP），决策树（Decision tree, CvDTree），神经网络（Neural network，NN），高斯朴素贝叶斯

（Gaussian naive Bayes, GNB）和二次判别分析（Quadratic discriminant analysis，QDA）。它们各具优缺

点，均不能在很广的范围内始终表现良好。因此，本文提出一种基于最小边际系数（Least margin）的集

成学习技术，使用以上 7种机器学习模型对同一组数据分别预测其不确定度（即边际系数），并选择在不

同学习方法中具有最高置信度（最小不确定性边际系数）的预测结果作为最终预测结果，相当于邀请多

名专家（机器学习模型）组成决策委员会。对每项具体事件的决策结论，是由对该事件认识最深刻、最

权威（即最小边际系数）的几位专家的结论通过投票决定的。为了能够言简意赅的解释该方法，图 6，7
分别介绍了训练和测试的基本流程，同时按照对数据的处理流程进行举例说明。

在模型训练阶段，对每一条监测路径上的基线信号和监测信号，按照表 3公式所示，分别计算出 12
种 DI值。使用这 12种 DI值，以及这条监测路径的状态结果（有损伤或无损伤），对 7种机器学习模型逐

一进行训练，使其具备基于 12种DI值能够进行结构状态判别得能力。

在模型测试阶段，首先，对一条数据记录 xi，通过第 2节的预处理，获得了 12种损伤指数。然后使用每

一种机器学习模型，根据这 12种损伤指数对其代表的结构状态进行预测。例如，机器学习模型 ϕ1预测其为

有损伤的概率为 0.95，预测其为无损伤的概率为 0.05，确定预测结果为“有损伤”；机器学习模型 ϕ2预测其为

有损伤的概率为 0.25，预测其为无损伤的概率为 0.75，确定预测结果为“无损伤”（如表 4的前 4行所示）。

因此，一条数据记录 xi在一种机器学习模型 ϕn下的不确定性边际系数定义为

Margin ( xi,ϕn )= P ( ŷ ( )2in |xi,ϕn | )- P ( ŷ ( )1in |xi,ϕn | ) ) （1）
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图 6 模型训练基本流程

Fig.6 General procedure of model training

图 7 模型测试基本流程

Fig.7 General procedure of model testing

表 4 针对数据 x

i

的结构状态识别流程示例

Table 4 Example of structural state identification from data x

i

机器学习模型

概率最大状态‐有损伤
概率第 2大状态‐无损伤
概率最大状态‐无损伤
概率第 2大状态‐有损伤

边际系数（式（1））
座次排名

最高置信度的方法（式（2））
最高置信度方法预测的结构状态（式（3））

ϕ1
0.95
0.05

-0.90
1

ϕ1
有损伤（概率为 0.9）

ϕ2

0.75
0.25

-0.50
4

ϕ3
0.85
0.15

-0.70
2

ϕ4

0.65
0.35

-0.30
6

ϕ5
0.775
0.225

-0.55
3

ϕ6
0.675
0.325

-0.35
5

ϕ7

0.55
0.45

-0.10
7
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式中：ŷ ( )1in 和 ŷ ( )2in 分别为数据记录 xi在机器学习模型 ϕn下概率最大和第二大的结构状态类型，P为预测为

该结构状态的概率。则机器学习模型集合 ϕ=[ ϕ1,ϕ2,…,ϕN ]（N=7）中使这一条数据 xi置信度最高的

机器学习模型定义为

ϕ*i = arg min
ϕn,n∈ { 1,2,…,N }

Margin ( xi,ϕn )= arg max
ϕn,n∈ { 1,2,…,N }

( P ( ŷ ( )1in |xi,ϕn )- P ( ŷ ( )2in |xi,ϕn ) ) （2）

类似地，定义数据 xi在机器学习模型集合 ϕ=[ ϕ1,ϕ2,…,ϕN ]中置信度最高的损伤状态类型为

y *i = arg max
ŷ ( 1 )in ,n∈ { 1,2,…,N }

( P ( ŷ ( )1in |xi,ϕn )- P ( ŷ ( )2in |xi,ϕn ) ) （3）

以表 4的数据处理为例，针对数据 xi找到具有最高置信度的机器学习模型 ϕ1后，将其从机器学习模

型集合 ϕ中去除，然后针对余下的机器学习模型重复以上流程。通过 K次循环迭代，可以利用式（2），

（3）得到机器学习模型集合 ϕ=[ ϕ1,ϕ2,…,ϕN ]下数据记录 xi的 K个置信度最高的损伤状态类别，即不

确定度边际最小的K个状态类别集合 Ŷ ( i )
1:K，其算法流程如算法 1所示。

算法 1 Selecting top‐K labels
输入：监测数据 xi，整数K，机器学习模型集合 ϕ=[ ϕ1,ϕ2,…,ϕn ]
输出：针对监测数据 xi，机器学习模型集合 ϕ中K个置信度最高的损伤状态类别

function K‐LABELS(xi,K,ϕ)
Ŷ ( )i
1:K ← ϕ

k← K
while k>0 do
ϕ*i ←针对监测数据 xi，根据式(2)得到在模型集合 ϕ ( xi )=[ ϕ1 ( xi ),ϕ2 ( xi ),…,ϕn ( xi ) ]中置信度最高的

机器学习模型

y *i ←根据式(3)得到该机器学习模型给出的预测结果

ϕ← ϕ\ϕ*i
Ŷ ( )i
1:K ← Ŷ ( )i

1:K ∪ { y *i }
k← k- 1
end while
return Ŷ ( )i

1:K

end function
按照该算法，通过 K次迭代（这里假设 K=5），得到对数据记录 xi的 K=5个状态类别集合：[有损

伤，有损伤，有损伤，无损伤，有损伤]。根据式（4）

Ŷ ( i )
k,j = {1 ŷ ( i )k = cj

0 其他
（4）

将其扩充成矩阵形式，如表 5所示。

表 5 状态类别的矩阵形式

Table 5 State categories in matrix form

K
1
2
3
4
5

总票数

C1（有损伤）
1
1
1
0
1
4

C2（无损伤）
0
0
0
1
0
1
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最后对不确定度边际系数最小的K个损伤状态类别进行投票

ŷ ( i ) = arg max
j ( )∑

j= 1

K

Ŷ ( i )
k,j （5）

将得票率最高的损伤状态类别称之为K‐边际系数最小的损伤状态类别，亦即在多个机器学习模型

下置信度最高的损伤状态类别，并将其作为学习模型集合 ϕ下识别出的数据记录 xi的最终损伤状态。

在本例中，针对数据 xi，有损伤状态获得的票数是 4票，无损伤 1票。因此，最终该方法判定数据 xi代表

的结构状态为“有损伤”。

4 试验验证

4. 1 验证指标

试验验证过程中，将试验数据集随机分割成 70%
的训练集和 30%的测试集。在训练 10次后，进行 10次
测试，取预测结果的平均值来进行考核。模型效果的评

估方面采用机器学习领域常用的 3个模型性能评价指

标（准确率、召回率和 F1值）进行评估，如图 8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（也就是需要查全率高），所以一般希望两者都高的情况下就用 F1值
来衡量模型的性能。

4. 2 准确度比较

表 6列举了基于多种机器学习模型的损伤识别准确度比较，从结果可以看出，基于最小边际系数的

损伤识别方法在各项指标中优势明显。

图 8 模型性能评价指标示意图

Fig.8 Schematic of model performance evaluation
index

表 6 基于特征工程的机器学习模型准确度比较

Table 6 Accuracy comparison of least margin with other machine learning methods

方 法

KNN
RBF‐SVM

GP
CvDTree
NN
GNB
QDA

最小边际

准确率 / %
64.29
65.97
39.50
74.50
34.03
68.07
67.65
91.31

召回率/ %
57.69
50.00
54.14
78.30
50.00
53.09
52.47
89.83

F1 / %
63.11
52.44
28.11
73.89
17.28
57.07
56.18
90.54
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5 结束语

当前，利用导波对复合材料结构进行状态监测是结构健康监测的一个重要研究方向，其中损伤指

数法是最常用的一种方法。但是，该方法存在严重依赖专家经验、损伤指数门槛值受试验环境影响大

的问题。鉴于此，本文提出了一种基于最小边际系数的结构状态识别方法。该方法集成了 7种机器学

习模型，能够自动选择对不同模型最有效的监测信号特征集合，并充分利用不同模型之间的差异性和

在不同数据分布上的预测置信度对多种机器学习模型进行集成学习，从而从整体上提高本方法对结构

损伤的伤识别精度。经过验证，该方法的识别精度达到 91%。
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