
第  43 卷第  1 期
2023 年  2 月

振动、测试与诊断 Vol. 43 No. 1
Feb.2023Journal of Vibration，Measurement & Diagnosis

基于深度置信网络铝合金加筋板冲击损伤识别
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摘要  铝合金加筋板是卫星、空间站和飞船等航空航天装备关键结构，对其损伤状态进行监测和识别是评估航天器

健康状态的前提和基础。针对传统机器学习方法对人工特征提取的依赖性，利用实验模拟与数值仿真相结合的方

法，获取铝合金加筋板损伤声发射信号并计算其幅频特性，建立损伤数据集，基于深度置信网络构建冲击损伤智能

识别模型进行损伤特征自适应提取，结合 Softmax 分类器开展了冲击损伤识别研究，并与传统的支持向量机和反向

传播（back propagation，简称 BP）神经网络识别结果进行了对比。实验结果表明：在 2 200 mm×500 mm×10 mm 的

铝合金加筋板板上对 68 个测试区域进行了多次冲击损伤识别，在 15 300 次实验中实现了 15 218 次冲击损伤准确识

别，正确率为 99.47%。该研究结果为航天器结构的损伤监测提供了有效方法。
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引  言

随着航天事业的快速发展，空间活动日益增多，

由此产生的空间碎片急剧增加，严重威胁载人航天

器的安全［1‑2］。由于结构设计理念的更新和制造工

艺的发展，高性能的结构化材料广泛应用于航空航

天领域。目前，航空航天普遍采用的结构壁板是铝

合金材料，具有密度低、比强度高、耐腐蚀性强及可

塑性高等特点［3］。加筋板结构还具备优良的后屈曲

承力性能，是舱体结构的重要组成部分［4］。虽然这

些筋体结构增强了铝合金板的性能，但当由冲击引

起的板波经过加强筋、隔框等凸起时会发生反射、散

射、衰减和叠加等复杂变化，影响冲击损伤的判断。

目前，冲击定位识别方法主要有时差定位法与

智能算法。时差定位是利用至少 3 个传感器检测冲

击产生的声发射信号到达传感器的时间差来计算冲

击点的位置［5‑7］。对于各向同性板，使用时差法计算

的波速为确定常数，但是对于各向异性或者不规则

加筋板，冲击应力波在经过筋体处会发生散射和模

态转换的现象，此时若将波速设置为确定常数，会使

定位误差较大。近年来，由于计算机技术的高速发

展，智能算法［8‑10］的应用非常广泛。研究人员将信号

处理技术与智能算法相结合，利用传感器获取冲击

声发射信号，通过神经网络［11‑12］、机器学习［13］等算法

实现特征提取。文献［14］利用人工神经网络和概率

椭圆法，采用能够激励并记录金属板动态响应的执

行器与传感器阵列感应路径上的损伤指数来确定金

属板的损伤位置。Chen 等［15］提出了一种具有敏感

性分析的层次贝叶斯学习方法，从测量的信号中提

取模态量，经过训练能够在高噪声的环境下识别结

构损伤。张法业等［16］采用扩散映射与支持向量机相

结合的方法，将声发射信号的振荡能量和波形指标

作为特征对小尺寸铝合金薄板进行了冲击定位研

究。以上方法的损伤识别结果过度依赖于人工处

理，导致泛化能力低。

笔者以铝合金加筋板为载体，采用地面模拟与

数值仿真相结合的方法，搭建冲击损伤声发射信号

获取系统，研究冲击声发射信号传播特性并获取冲

击损伤信号，建立冲击损伤样本库，利用深度神经网

络自动提取损伤特征，提出基于深度置信网络的冲

击损伤智能识别方法并进行实验验证。

1 冲击损伤识别算法

1.1　铝合金加筋板冲击应力波传播分析　

铝合金加筋板的复杂加筋结构会引起冲击应力

波的反射、散射、衰减和叠加等变化。为了解冲击产

生的应力波在铝合金加筋板中的传播特性，利用
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ANSYS 软件建立某航天器舱壁铝合金加筋板冲击

仿真模型，如图 1 所示。利用铝合金弹丸对板进行

高速冲击，在板上设置 4 个观测点，采集高速冲击声

发射应力波波形，仿真模型参数如表 1 所示，其中板

的材料为 AI2017，弹丸材料为 AI7075，有限元单元

为 3D164 单元，仿真算法采用拉格朗日乘子和惩罚

函数。

高速弹丸冲击铝合金加筋板产生的冲击应力波

传播过程如图 2 所示。当四边固支铝合金加筋板受

到高速运行的弹丸冲击后，钢球刚接触到铝合加筋

板时，应力波主要集中在冲击点附近，且有向四周扩

散的趋势；然后，应力波开始向四周均匀扩散；当扩

散的应力波碰到铝合金加筋板边界或筋体之后被反

弹向中心传播，反弹应力波与扩散应力波相互叠加。

1.2　深度置信网络原理　

深 度 置 信 网 络（deep belief networks， 简 称

DBN）由若干具有 2 层神经元的受限玻尔兹曼机

（restricted boltzmann machines， 简 称 RBM）组

成［17‑19］。 RBM 包含可见层神经元和隐藏层神经

元［20］，其网络结构如图 3 所示。由图可见，层神经元

用于接收声发射传感器采集的冲击损伤信号，隐藏

层神经元用于信号特征提取。DBN 解决了深层结

构的参数空间搜索问题［21］。

考虑 RBM 为全连接层，层内没有连接，即同一

层神经元之间是相互独立的，设网络输入为 v，则可

见层和隐藏层的神经元状态概率可表示为

P ( h∣v )=∏
j= 1

N

P (hj∣v) （1）

P ( v∣h )=∏
i= 1

M

P (vi∣h) （2）

其中：v= [ v1，v2，⋯，vM ] T
为可见层输入向量；h=

[ h1，h2，⋯，hN ] T
为隐藏层输出向量；M和 N分别为

可见层和隐藏层神经元的个数。

设 RBM 任意 2 个相连的神经元之间的连接权

重为W，可见层神经元的偏置系数为 b，隐含层神经

元的自身权重为 c，则其能量函数为

E ( v，h；θ )= - ∑
i，j= 1

M，N

Wi，j v i hj - ∑
i= 1

M

bi vi - ∑
j= 1

N

cj hj（3）

其中：θ= {W，b，c } 为 RBM 网络参数，需要利用数

据集通过训练得到。

可见层和隐含层神经元激活概率分别为

P (hj∣v)= Sigmoid (bj + ∑
i

W i，j v i) （4）

P (vi∣h)= Sigmoid (ci + ∑
j

W i，j h j) （5）

图 1　铝合金加筋板冲击仿真模型

Fig.1　Impact simulation model of aluminum alloy stiffened 
plate

表 1　仿真模型参数

Tab.1　Simulation model parameters

参数名称

板的密度

板的长度

板的宽度

板的厚度

筋体高度

筋体宽度

弹丸密度

冲击时长

冲击速度

网格大小

数值

2.79
2 200
500
10
5

4/7/15/18/25/37
2.82
200

1 200
8

单位

g/cm3

mm
mm
mm
mm
mm

g/cm3

μs
m/s
mm

图 3　RBM 网络结构

Fig.3　RBM network structure

图 2　冲击应力波传播过程

Fig.2　Propagation process of impact stress waves
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将 若 干 个 RBM“ 串 联 ”起 来 则 构 成 了 一 个

DBN，图 4 为 DBN 网络结构。其中，上一个 RBM 的

隐藏层即为下一个 RBM 的可见层，上一个 RBM 的

输出即为下一个 RBM 的输入。训练过程中，充分

训练上一层的 RBM 后训练当前层的 RBM，直至最

后一层，在最后一层加上 Softmax 分类器，即可进行

分类，实现损伤类型识别。

1.3　铝合金加筋板损伤识别算法　

基于深度置信网络的铝合金加筋板冲击损伤识

别算法流程如下。

1） 以某航天器舱壁铝合金加筋板为研究对象，

将其划分为 p个待识别区域，使用电动仿真枪发射

直径为 ϕ7 mm 的塑料弹丸冲击划分区域模拟低速

冲击，产生声发射信号，利用搭建的声发射采集系统

采集该信号作为无损伤原始数据样本。利用 AN‑
SYS 软件，选择 Lagrange 算法，建立某航天器舱壁

铝合金加筋板模型进行仿真模拟，获取成坑及穿孔

损伤工况下的高速冲击加筋板声发射信号作为损伤

原始数据样本。

2） 对获取的原始数据样本进行快速傅里叶变

换，获得其幅频特性并构建数据样本集，按照 9∶1 的

比例划分训练集和测试集。

3） 构建基于深度置信网络的损伤识别模型，利

用训练集对模型的激活函数、优化器、学习率及隐藏

层节点数等参数进行寻优。

4） 利用测试集数据样本对构建的损伤识别模

型进行验证，实现损伤识别。

5） 与传统机器学习方法、其他深度学习算法进

行对比，验证算法性能。

2 冲击信号获取系统搭建

冲击信号获取系统包含低速冲击信号获取子系

统和高速冲击信号获取子系统。其中：低速冲击信

号获取子系统利用模拟实验获取无损伤状态的冲击

声发射信号；高速冲击信号获取子系统利用数值模

拟获取成坑和穿孔状态的冲击声发射信号。

2.1　低速冲击信号获取子系统搭建　

如图 5 所示，低速冲击信号获取子系统由电动

仿真枪、铝合金加筋板、声发射传感器、信号调理及

采集装置、计算机和数据采集软件组成。电动仿真

枪通过压缩气体将塑料弹丸加速至约 100 m/s 左

右，这一速度并不足以在加筋板上造成损伤，但是塑

料弹丸冲击加筋板会出现破碎现象，产生声发射信

号，声发射传感器采集该信号并将其转化为电压信

号，计算机通过数据采集软件控制信号调理及采集

装置采集号，并存储数据样本。

2.2　高速冲击信号获取子系统搭建　

基于二级轻气炮的高速冲击实验能够直接获取

高速冲击声发射信号，但由于实验成本高、靶件尺寸

受靶舱大小限制、弹丸速度和弹道难以精确控制、实

验过程难以测量等因素制约，难以满足损伤数据集

构建要求，因此选用可精确控制实验参数，精确重复

各种冲击工况的数据仿真方法。笔者基于英伟达

Tesla V100 高性能计算 GPU 的数值仿真平台，利用

ANSYS 软件建立铝合金加筋板数值仿真模型，模

拟弹丸高速冲击加筋板形成成坑和穿孔损伤的详细

过程，获取高速冲击原始声发射波形。

图 4　DBN 网络结构

Fig.4　DBN network structure

图 5　低速冲击信号获取子系统

Fig.5　Low-speed impact signal acquisition subsystem

90



第  1 期 李　伟，等：基于深度置信网络铝合金加筋板冲击损伤识别

3 冲击损伤信号识别实验及结果分析

3.1　铝合金加筋板损伤实验　

以低速冲击实验为例，利用仿真枪对铝合金加

筋板上划分的 i（i=1，2，…，68）个区域（图 6 为铝合

金加筋板区域划分图）进行枪击实验，每个区域设置

5 个冲击点，标记为 M 1 ~M 5，每个冲击点冲击 k次
（k=1，2，…，150）。数据采集流程如下：

1） 确定冲击区域 P 1，在该区域选择冲击点M 1，

对其冲击 150 次，然后移动到冲击点M 2，接着进行

150 次冲击，依次类推，直至完成 5 个冲击点的冲击

试验；

2） 进入冲击区域 P 2，冲击方式与区域 P1 相同，

直至完成 68 个区域的冲击实验，最终通过低速冲击

获取 68×5×150=51 000 组无损伤数据；

3） 对于高速冲击的成坑与穿孔状态的数据采

集流程和低速冲击相同，最终分别获取了 51 000 组

成坑和穿孔数据。

针对 3 种损伤程度的数据样本，按照 9∶1 的比例

将数据样本划分为训练集和测试集，数据集组成如

表 2 所示。每种损伤程度的训练集与测试集的样本

分别为 45 900 组和 5 100 组，在最终的数据集中，训

练集为 137 700 组数据，测试集为 15 300 组数据。

3.2　铝合金加筋板冲击损伤信号分析　

3 种损伤程度的冲击信号通过快速傅里叶变换

被转换成频率信号。为了能够直观清晰地比较同类

型损伤情况下冲击信号幅频特征与冲击区域的关

系，将冲击不同区域声发射传感器 S1采集到的信号

频率特征绘制在同一坐标系下。图 7 为在同种损伤

程度下不同区域的信号幅频特性对比。图中：Ⅰ为

区域 1 的信号幅频特性；Ⅱ为区域 24 的信号幅频特

性；Ⅲ为区域 42 的信号幅频特性；Ⅳ为区域 64 的信

号频率特性。分析发现，冲击铝合金加筋板的不同区

域，声发射传感器监测到铝合金板的幅频特性在相同

的频率下，不同区域的频率幅值不同。例如，无损状

态时 4 个冲击区域在 21 kHz 频率下的幅值依次为

0.025 52，0.059 97，0.114 95 和 0.086 24 dB，这说明

声发射传感器监测到的频率幅值和冲击区域有关。

因 此 ，冲 击 信 号 的 幅 频 特 征 可 以 用 于 判 断 冲 击

区域。

为了确定在同一个冲击区域不同损伤程度的频

率特性是否也存在差异，将 3 种损伤程度的频率信

号绘制在一个坐标系下。图 8 为在同一区域下不同

损伤程度的信号幅频特性对比。图中：Ⅰ代表铝合

金加筋板无损伤信号幅频特性；Ⅱ代表成坑损伤信

号的幅频特性；Ⅲ代表穿孔损伤信号的幅频特性。

对比分析发现，冲击同一区域，铝合金加筋板不同损

伤程度的幅频特征也存在差异。因此，冲击信号的

幅频特征可用于判断损伤程度。

3.3　铝合金加筋板损伤识别模型构建　

DBN 作为一种深层概率有向图模型，隐藏层单

元被训练用于捕捉在可视层表现出来的高阶数据的

相关性。笔者设计的 DBN 模型结构如图 9 所示，由

输入层、三层隐藏层以及输出层组成。输入层用来

输入冲击响应频率信号；隐藏层用来提取幅频特征；

图 6　铝合金加筋板区域划分图

Fig.6　Area division diagram of aluminum alloy stiffened plate

表 2　数据集组成

Tab.2　The composition of the data set

损伤程度

无损

成坑

穿孔

合计

训练集

45 900
45 900
45 900

137 700

测试集

5 100
5 100
5 100

15 300

合计

51 000
51 000
51 000

153 000
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输出层使用 Sofmax 分类器通过计算每种类别的概

率来实现冲击位置与损伤程度识别。

初步建立基于深度置信网络的损伤智能识别模

型，对激活函数、优化器、学习率以及模型结构等参

数进行优化，提升模型收敛速度，减小模型损失，提

高模型损伤识别准确率。

DBN 模型隐藏层神经元数如表 3 所示。隐藏

层神经元数对损伤识别的影响如图 10 所示。可以

看出，随着各个隐藏层节点数的增加，训练时间不断

增加，而准确率却变化不大。从第 1~9 组的对比结

果可以发现，第 1~3 组的训练准确率不足 98%，而

第 3~9 组的训练准确率超过了 99.40%，测试准确

率超过了 99.30%。但是，随着神经元数的增加，训

练时间也逐渐加长，第 9 组的训练时间超过了 1 h。
综合考虑，选择第 4 组作为损伤识别模型各层神经

元参数，即 500‑400‑300。
DBN 模型优化参数设置如表 4所示。不同模型

参数对损伤识别性能的影响如图 11 所示。图 11（a）
为不同激活函数对识别性能的影响比较。分别选取

relu，elu，tanh 和 sigmoid 4 种激活函数对 DBN 模型

进行优化，发现在相同的迭代次数下，sigmoid 函数

收敛较慢，其他 3 种函数的效果相差不大，在迭代 6
次之后，损失已经降低到很小了。相比之下，elu 函

数收敛速度相对较快，选用 elu 函数作为 DBN 模型

图 7　在同种损伤程度下不同区域的信号幅频特性对比

Fig.7　Comparison of signal amplitude-frequency characteristics in different areas under the same degree of damage

图 9　DBN 模型结构

Fig.9　The model structure of DBN

表 3　DBN模型隐藏层神经元数

Tab.3　The number of neurons in the hidden layer of 
the DBN model

层
数

1
2
3

第
1
组

30
20
10

第
2
组

50
30
20

第
3
组

80
50
30

第
4
组

500
400
300

第
5
组

600
500
400

第
6
组

700
600
500

第
7
组

1 000
800
600

第
8
组

1 200
1 000

800

第
9
组

1 400
1 200
1 000

图 8　在同一区域下不同损伤程度的信号幅频特性对比

Fig.8　Comparison of signal amplitude-frequency characteristics of different levels of damage in the same area
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的激活函数。图 11（b）为不同学习率对识别性能的

影响比较。选取 3 组学习率，训练发现学习率为

0.001 和 0.000 1 的这 2 组收敛过快，选取 0.000 01 作

为模型的学习率比较适合。图 11（c）为不同优化器

对识别性能的影响比较。实验发现，使用 sgd 和

adagrad 的这 2 组在迭代次数相同时，损失依然很

大，准确率也较低，而使用 adam 优化器的损伤识别

性能很好。最终，DBN 模型的激活函数、学习率以

及优化器分别选择 elu，0.000 01 和 adam。

3.4　铝合金加筋板损伤识别　

经过参数优化，将 DBN 的模型参数进行训练。

将铝合金加筋板的 3 种损伤程度 68 个区域（合计

204 类）的冲击信号频谱作为 DBN 模型的输入，经

过训练后，模型输出 204 个类别。其中：第 0~67 类

为无损伤的 1~68 个区域；第 68~135 类为成坑损

伤的 1~68 个区域；第 136~203 类为穿孔损伤的

1~68 个区域。DBN 各个隐藏层的特征提取过程

通过主成分分析（principal component analysis，简称

PCA）展示出来，图 12 为 DBN 模型特征提取效果。

图 12（a）为原始数据经 PCA 降维后 3 种损伤程

度的特征提取效果。可以看出，很多成坑和穿孔损

伤的数据重叠，难以区分。图 12（b）为数据经过第 1

层隐藏层的特征提取效果，与图 12（a）相比，数据间

距增大，成坑和穿孔损伤的数据重叠减少。图 12（c）
为第 2层隐藏层的特征提取效果，与图 12（b）相比，数

据间距进一步增大。图 12（d）为数据经过第 3层隐藏

层的 3 种损伤程度的特征提取效果。与图 12（c）相

比，数据间距再一次增加，3 种损伤类别仅有少量重

叠。DBN 模型训练结果如图 13 所示。最终训练准

确率为 99.47%，测试准确率为 99.39%。

除了使用 DBN 进行损伤识别外，还依次使用

BP、支 持 向 量 机（support vector machine，简 称

SVM），堆叠式自编码器（stacked auto‑encoder，简称

SAE）模型进行了冲击损伤识别，模型参数设置如

表 5所示。多种模型冲击损伤识别结果如表 6所示。

由表 6 可知，与支持向量机和 BP 神经网络的传

表 4　DBN模型优化参数

Tab.4　Optimized parameters of the DBN model

参数

激活函数

优化器

学习率

参数设置

relu，elu，tanh，sigmoid
sgd，adam，adagrad
0.001，0.000 1，0.000 01

优化结果

elu
adam

0.000 01

图 10　隐藏层神经元数对损伤识别的影响

Fig.10　The influence of the number of hidden layer neurons on damage recognition

图 11　不同模型参数对损伤识别性能的影响

Fig.11　The influence of different model parameters on damage identification results
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统机器学习方法相比，基于 DBN 的损伤识别算法能

够节约大量训练时间；与稀疏自编码器深度学习算

法相比，基于 DBN 的损伤识别算法在损伤识别时间

上具有明显优势。

4 结束语

面向航天器结构健康监测的工程需求，针对由

于铝合金加筋结构冲击应力波的复杂特性导致传统

损伤识别方法不准确的问题，提出了基于 DBN 网络

的铝合金加筋板冲击损伤识别方法。利用 DBN 模

型从冲击信号的幅频信息提取损伤特征，通过训练

与参数优化使 DBN 模型的冲击位置和损伤程度识

别达到良好的效果。实验结果表明：相对于 BP 神

经网络的损伤识别准确率，DBN 模型的识别准确率

高出 3.07%；与 SVM 模型的训练时间相比，使用

DBN 模型的训练时间节省了 4.5 h。该方法为航空

航天装备关键结构健康监测提供了一种技术手段。
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