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基于一维CNN的碳纤维复合材料缺陷类型判别
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摘要　针对碳纤维复合材料(CFRP)的缺陷类型自动判别,提出一种超声一维卷积神经网络(UＧ１DCNN),结合贝

叶斯优化方法进行超参数优选,通过自动提取超声 AＧScan信号特征,实现分层、气孔、无缺陷三种类型自动区分.

首先采集超声AＧScan信号构建数据集,然后利用多卷积块同时进行特征提取,以增强提取特征的多样性,并将一

维残差单元堆叠连接,在进一步提取特征的同时简化网络的训练,利用贝叶斯优化算法优选网络的学习率和随机

梯度下降的动量参数,最终实现了AＧScan信号与缺陷类型的非线性映射.实验结果表明,UＧ１DCNN可通过自动

提取特征实现CFRP的缺陷类型识别,准确率为９９．５０％,并且较二维卷积神经网络方法识别速度更快,可辅助缺

陷检测结果判断.
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Abstract　Aimingatclassificationofcarbonfiberreinforcedpolymer CFRP defecttypes anultrasoniconeＧ
dimensionalconvolutionalneuralnetwork UＧ１DCNN isproposedandtheBayesianoptimizationalgorithmisused
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１　引　　言

碳纤维复合材料(CFRP)具有高比强度、比刚

度等特点,在航空、军事等领域应用越来越广泛.相

对于金属,复合材料的缺陷损伤形式更多,并且可能

在表面不可见[１],不同的缺陷类型会对复合材料构
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件造成不同的影响,对应的处理方案也不同,因此有

必要对缺陷类型进行识别[２].目前,超声无损检测

方法在CFRP的缺陷检测上效果显著,但检测结果

的判读一般需要由专业的检测人员进行,这使得缺

陷检测工作量大、效率低,并且影响后续构件维修与

性能评估.
目前,已有不少学者对CFRP超声检测中缺陷

类型识别问题进行研究,可总结为首先利用数字信

号处理方法对信号进行分析,提取特征;然后借助分

类模型(例如神经网络、支持向量机等)实现缺陷分

类,其中关键问题之一是特征的提取与选择.超声

回波信号特征主要有时域特征、频域特征等,这些特

征的选取影响着缺陷分类的效果.特征提取的方法

包括小波包变换[３](WPT)、离散小波变换(DWT)、
聚类DWT[４]、梅尔频率倒谱系数法[５]、经验模态分

解[６]等,特征提取完成后,建立并训练分类模型,实
现缺陷类型区分.除了上述方法外,近几年卷积神

经网络(CNN)方法在目标检测[７]、医学[８]、交通[９]

等方 面 应 用 广 泛,在 缺 陷 分 类 上 也 逐 渐 开 始 应

用[１０].已有研究者利用CNN对不锈钢板的超声检

测图像进行自动分类[１１].在对超声信号分类时,可
将小波包分解系数作为CNN的输入[１２],但这种方

法仍需借助人工对信号进行处理后再提取特征,并
且需要考虑不同的小波基函数对识别结果的影响.
超声回波信号与轴承的振动信号类似,均是非平稳

的一维信号,在轴承故障诊断上,有研究人员利用一

维CNN对原始振动信号进行学习[１３],并取得了较

好的效果.文献[１４]使用一维CNN分类超声回波

信号,但在验证数据集上准确率仅为６６．５％.
目前进行复合材料缺陷分类时较多依赖人工进

行特征提取,这会导致缺陷识别过程复杂且耗时,且
一旦选取的特征不合适,分类效果会受到很大的影

响.因此,本文针对如何利用超声信号进行缺陷自

动分类问题,提出一种超声一维CNN(UＧ１DCNN)
模型来实现CFRP的缺陷类型自动区分.该模型

采用多卷积块并行结构结合一维残差单元堆叠,实
现超声信号中携带的缺陷类型特征自动提取,并且

在特征提取更加多样化的同时使网络更容易训练;
针对分类模型训练时调参耗时问题,采用贝叶斯优

化方法自动优选 UＧ１DCNN模型的超参数(学习率

和随机梯度下降动量参数).UＧ１DCNN可以从原

始AＧScan信号中提取特征,减少人为进行特征提取

造成的有效特征丢失或特征提取不准确等问题,实
现CFRP缺陷类型的自动区分.

２　缺陷自动分类系统

随着CFRP材料的广泛应用和超声无损检测

技术的发展,对材料的缺陷检测不仅仅局限于检测

出有无缺陷,而是逐渐向着缺陷的定量评估、检测过

程自动化和数据管理智能化的方向发展[１５],对缺陷

类型实现自动区分,可以更好地对CFRP构件进行

维修处理与后续性能评估.图１所示为实现CFRP
缺陷类型自动识别的整体流程,分为数据采集与整

理、分类模型构建与训练、模型测试与结果输出三部

分.数据采集部分利用超声检测仪器 OmniScan_

MX２进行缺陷检测,将采集到的 AＧScan信号输入

计算机,读取并添加标签,构建 AＧScan信号数据

集.数据集整理结束后,构建分类模型,分类模型中

包含特征提取和分类器,通过训练分类模型将提取

的特征与相应的数据标签形成对应关系,其中特征

提取可人工进行,即图１中的(１)与(２)过程,也可利

用CNN等方法自动提取特征,即图１中的(３)过
程.分类模型训练完成后,使用测试集中的AＧScan
信号进行测试,验证分类模型的分类效果.

图１ CFRP缺陷类型自动识别的整体流程

Fig敭１ OverallprocessofautomaticidentificationofCFRPdefecttypes
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３　UＧ１DCNN模型

超声检测是CFRP无损检测中常用的方法之一,

AＧScan信号是超声检测中表示检测结果的基本形

式,是一维非平稳信号,表示超声波信号幅度与传播

时间的关系,有经验的检测人员可通过AＧScan信号

判断缺陷类型、深度等信息.一维CNN模型可通过

卷积层、激活函数层、池化层等提取不同缺陷类型的

AＧScan信号特征,并且CNN提取特征的节点在一定

程度上会保留信号的相对位置信息[１３],因此本文利

用一维CNN对原始超声AＧScan信号进行特征提取,
实现CFRP缺陷类型自动识别.

３．１　UＧ１DCNN结构

图２ UＧ１DCNN结构图

Fig敭２ StructurediagramofUＧ１DCNN

UＧ１DCNN模型包括多卷积块并行操作以及一

维残差单元堆叠连接,结构如图２所示.数据输入

后,首先通过多卷积块进行特征初步提取,输入数据

为一维数据,UＧ１DCNN 提取的特征也是一维的.
卷积核的大小影响提取的特征,卷积核过小会导致

输入信号的相关性信息丧失,过大虽然可以较好地

保留相关性信息,但是会造成信号的细节缺失[１６],
并且会使网络参数增多,不利于网络加深.因此,在
第一层选取１×２０的卷积核后,后续卷积层的卷积

核尺寸会逐渐减小.

AＧScan信号输入后,UＧ１DCNN模型首先采用

３个卷积块并行进行卷积操作的结构实现特征的提

取,多卷积块同时操作可获得更加丰富的特征信息,
使得提取的特征更加全面.多卷积块结构如图３所

示,３个卷积块同时对 AＧScan信号提取特征,并将

提取的特征进行融合,输入到卷积核尺寸为１×７的

卷积层继续进行卷积操作.当网络层数加深时,

CNN便会出现性能退化和训练难度增加问题,使得

CNN不 能 较 好 地 发 挥 其 强 大 的 分 类 能 力.He
等[１７]于２０１５年提出ResNet,很好地改善了因网络

深度增加带来的性能退化问题,简化了网络的训练

过程.本研究在使用多卷积块同时提取特征后,引
入ResNet的残差单元,将其改进为一维残差单元,
并堆叠连接,如图２的虚线部分所示.残差单元结

构如图４所示,其中BN/ReLU表示批标准化层与

激活函数层,利用两层卷积层以及激活函数层来

实现网络特征提取和非线性映射;通过shortcut连

接,将两个分支相应特征数据进行融合;最后通过

ReLU层进行非线性激活,以此构成一个残差单

元,即

y＝F x,Wi{ }( ) ＋x, (１)

图３ 多卷积块并行结构图

Fig敭３ Structurediagramofparallelstructureof
multiＧconvolutionblocks

式中:x 与y 分 别 为 残 差 单 元 的 输 入 与 输 出;

F x,Wi{ }( ) 表 示 要 学 习 的 残 差 映 射,此 时,x 与

F x,Wi{ }( ) 的维数必须相等,当维数不同时,通过

图４(b)所示的结构连接,利用卷积核为１×１的卷

积操作进行线性投影,实现维度匹配.该过程可表

示为

y＝F x,Wi{ }( ) ＋Wsx. (２)

１０１０１３Ｇ３
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图４ 残差单元结构图.(a)不需匹配维度;(b)需匹配维度

Fig敭４ Structurediagramsoftheresidualunits敭 a Nomatchingdimensions  b matchingdimensions

　　图２中,残差单元a与b均含有１２８个卷积

核,连接方式如图４(a)所示;c与d均含有２５６个

卷积核,b与c连接时,需要匹配维度,连接方式如

图４(b)所示.在残差单元堆叠连接后,学习到的

特征 通 过 平 均 池 化 层 输 入 到 全 连 接 层,经 过

softmax层实现分类.网络训练采用动量随机梯

度下降法,经过多次不断更新权值与偏置,使验证

数据集的分类误差更小,以此来实现CFRP的缺

陷分类.

３．２　一维卷积计算

UＧ１DCNN模 型 的 输 入 数 据 是 一 维 超 声 AＧ
Scan信号,信号输入卷积层后,经过卷积运算得到

特征信号,特征信号也是一维的.图５表示第l－１
层第g 个特征信号与卷积核进行卷积运算,得到第

l层第h 个特征信号的过程,Wl 是一维卷积核,尺
寸为１×k,l－１层的第g 个特征信号为xl－１

g ＝
xl－１

g１ ,,xl－１
gm ,,xl－１

gL{ },L 是特征信号的 长 度.
图５中,xl－１

g(m:m＋k－１)是长为k 的特征信号,经过卷积

得到xl
hm,表示为(３)式,∗表示卷积操作,bl 为偏

置;xl
hm经过非线性激活,得到如(４)式所示的形式,

本研究使用的非线性激活函数f()为ReLU,表
达式为(５)式;此时可得到第l层第h 个特征信号,
表示为(６)式.

xl
hm ＝Wl∗xl－１

g(m:m＋k－１)＋bl, (３)

xl′
hm ＝f Wl∗xl－１

g(m:m＋k－１)＋bl( ) , (４)

f(z)＝
z,z＞０
０,z≤０{ , (５)

xl
h ＝(xl′

h１,xl′
h２,,xl′

hm,,xl′
hs). (６)

图５ 一维卷积计算示意图

Fig敭５ SchematicofoneＧdimensionalconvolutioncalculation

３．３　贝叶斯优化

目前,主要的调参方法分为手动调参法和自动

调参法,本研究使用贝叶斯优化方法自动调参,通过

最大程度地减小对验证数据集的分类误差确定 UＧ
１DCNN的超参数.３．１节已叙述 UＧ１DCNN的网

络结构,包括网络层数、卷积核尺寸等参数,除此之

外,学习率以及随机梯度下降动量参数也是影响网

络性能的参数,因此使用贝叶斯优化方法进行学习

率以及随机梯度下降动量参数的优选.设P 为 UＧ
１DCNN的超参数空间,其包括学习率α 和随机梯

度下降动量参数μ,F 是贝叶斯优化方法对 UＧ
１DCNN进行超参数优选的目标函数,最终需要寻

找使目标函数F 最优的点p∗,即

F∶P(α,μ)⊂R２, (７)

p∗ ＝argmin
p∗∈P

F, (８)

式中:p∗∈P.
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４　实验与分析

４．１　样本采集及数据集建立

目前,超声 AＧScan信号分类问题尚未有公共

的数据集可供使用.本文针对CFRP材料缺陷分

类问题,使用超声相控阵仪器 OmniScan_MX２对

CFRP试块进行检测,得到AＧScan信号(分层、气孔

以及无缺陷三类),构建数据集,其中训练样本为

８０００个,测试样本为２４００个,用于实验的CFRP材

料规格以及信号采集数量分布如表１所示.
表１　CFRP试块规格及数据集组成

Table１　SpecificationsofCFRPtestblocksanddatasetcomposition

CFRPtestblocks Testblock１ Testblock２ Testblock３
Numberoflayers ３２ ３２ ３２

Thicknessoftestblocks/mm ４ ４ ４

Distributionofdefects

Usingpolytetrafluoroetylene
(PTFE)films(thicknessis

０．２５mm)tosimulatedelamination;

atotalof３０defects,located
at２ndto３１stlayers

UsingPTFEfilms
(thicknessis０．２５mm)

tosimulatedelamination;

defectshapes:

squareandcircle

Addinghollowglass
microspheresto
simulategascavity

Defecttypeinthe
dataset

Delamination NonＧdefect Delamination NonＧdefect Gascavity

Numberofdefects
inthedataset

１３００ １３００ ３９００ １３００ ２６００

４．２　实验内容与结果分析

本文构建UＧ１DCNN对超声 AＧScan信号进行

分类,为了加快网络收敛速度,将原始AＧScan信号

在UＧ１DCNN数据输入层进行数据标准化,然后利

用一维CNN自动提取超声 AＧScan信号中包含的

缺陷类型特征.完整的超声 AＧScan信号包括始

波、缺陷回波以及底波,缺陷类型不同,缺陷回波

不同,回波包含的缺陷类型信息是实现缺陷分类

的依据.
为了验证UＧ１DCNN对于超声 AＧScan信号自

动分类的有效性,将 UＧ１DCNN与BP神经网络和

二维卷积神经网络缺陷分类方法进行对比,其中BP
神经网络的特征提取依据文献[３]与文献[１８],分别

记为BP＋WPT和BP＋SF,二维CNN模型采用文

献[１９]的特征提取方式,CNN结构与UＧ１DCNN类

似,记为CNN＋STFT.

１)评价指标

为了验证各个方法的分类效果,取准确率、精确

率(Prec)、召回率(R)、F１ 值作为评价指标,其中F１

值是指模型精确率和召回率的调和平均值.在分类

问题中,将测试样本根据真实类别与模型预测类别

的组合划分为真阳性(TP)、真阴性(TN)、假阳性

(FP)和假阴性(FN).TP 表示将阳性样本识别正确

的数量,FN 表示将阳性样本识别错误的数量,FP 表

示将阴性样本识别错误的数量,TN 表示将阴性样

本识别正确的数量.

Prec＝
TP

TP＋FP
, (９)

R＝
TP

TP＋FN
, (１０)

F１＝
２×Prec×R
Prec＋R

. (１１)

　　２)超参数优选

图６ 贝叶斯优化算法

Fig敭６ Bayesianoptimizationalgorithm

贝叶斯优化算法如图６所示,Dt－１是t－１个观

测数据构成的数据集,算法根据最大化采集函数来

选择下一个最有“潜力”的评估点pt
[２０],将该点加入

到样本集中并采用高斯过程来更新目标函数F 的

后验分布;在后验分布的基础上,不断寻找最大化采

集函数的极值点,重复执行该过程直到达到迭代次

数上限,以此来寻找最优化目标函数F 的最佳点.

UＧ１DCNN的超参数优选范围分别设置如下:学习

率为[０．０００１,０．１],动量参数为[０．８,０．９７],贝叶斯

优化方法经过４０次迭代之后,超参数自动选取学习
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率为０．０００７０,动量参数为０．８３２１８,以此作为后续实

验的超参数.

３)可视化分析

UＧ１DCNN直接从输入的超声一维 AＧScan信

号中提取特征,图７所示为 UＧ１DCNN模型的卷积

层激活可视化,将激活值归一化,使其置于０~１之

间,白色表示正激活.图８所示为 UＧ１DCNN的特

征降维可视化.由图７可知,不同卷积层提取的特

征不同,浅层卷积层特征尺寸较大,与原始数据相

似,且可以看出激活较明显的部分大致位于缺陷回

波的位置,多个卷积块提取的特征各有差异.随着

网络层数增加,特征图尺寸越来越小,内容越来越抽

象.由图８可知,随着网络层数增加,同一类别的特

征会逐渐聚拢,不同类别的特征会逐渐区分.

图７ UＧ１DCNN卷积层激活可视化

Fig敭７ VisualizationoftheactivationfromUＧ１DCNNconvolutionallayers

图８ UＧ１DCNN特征的降维可视化

Fig敭８ DimensionalityreductionvisualizationofUＧ１DCNNfeatures

　　４)实验结果与分析

图９所示为不同实验中每种缺陷类型的识别准

确率比较,表２显示了不同方法对超声信号分类的评

价指标比较.在分层、气孔、无缺陷三种类型的识别

准确率比较上,BP神经网络的两个实验(BP＋WPT、

BP＋SF)除在气孔上的识别准确率高于 CNN＋
STFT,其余类型识别准确率均低于CNN的两个实验

(CNN＋STFT、UＧ１DCNN);图９中对比实验对测试

样本 总 体 识 别 准 确 率 分 别 为８５．０４％、９３．０８％、

９８．２９％、９９．５０％,由此可知,BP神经网络的分类准确

率低于CNN方法,因此利用CNN模型进行缺陷类型

识别的效果优于BP神经网络方法.从图９可以看

出,在BP＋WPT、BP＋SF实验中,对于无缺陷类型的

AＧScan信号识别准确率较低.结合表２可知,分层
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缺陷与无缺陷识别时会相互干扰,这是因为计算特征

之前需要对缺陷回波进行截取,无缺陷类型的截取范

围与分层缺陷相同,部分分层缺陷的深度接近底面,
截取的分层缺陷回波可能与无缺陷底面回波类似,计
算的特征值接近,导致识别出现错误.

在CNN＋STFT实验中,气孔识别准确率低于

其他两种类型,但 UＧ１DCNN模型对气孔的识别准

确率高于CNN＋STFT方法,因为UＧ１DCNN是将

完整的AＧScan信号作为输入,在网络训练过程中

不会出现人为干预特征提取,由一维CNN自动提

取特征,从大量AＧScan信号中学习有用信息,以获

得更好的识别效果.虽然UＧ１DCNN对于无缺陷的

识别准确率低于CNN＋STFT实验,但其整体识别

准确率比CNN＋STFT实验高了１．２１个百分点,并
且从表２可以看出,UＧ１DCNN是将无缺陷类型识

别为其他类型,在实际检测情况中,将有缺陷判定为

无缺陷的代价远远大于将无缺陷判定为有缺陷.在

缺陷分类速度上,采用对２４００个测试样本完全识别

所需时间来比较,由于 BP神经网络准确率低于

CNN方法,所以不考虑BP神经网络的测试时间对

比,仅比较CNN方法.CNN＋STFT识别２４００个

样本所需时间大约为２７０s,而UＧ１DCNN识别时间

约为１５s,用时更短.整体来看,UＧ１DCNN识别效

果优于CNN＋STFT.

图９ 不同方法的分类准确率比较

Fig敭９ Comparisonofclassificationaccuracyofdifferentmethods

表２　不同方法评价指标对比

Table２　Comparisonofevaluationindicatorsofdifferentmethods

Defecttype
Evaluation
indicator

BP＋WPT BP＋SF CNN＋STFT UＧ１DCNN

Delamination
Prec/％ ８０．８５ ８８．３０ ９６．７０ １００．００
R/％ ９１．８３ ９９．３３ １００．００ １００．００

Gascavity
Prec/％ ９７．７２ ９９．０１ １００．００ ９８．０４
R/％ １００．００ ９９．６７ ９３．３３ １００．００

NonＧdefect
Prec/％ ８０．１４ ９９．５５ １００．００ １００．００
R/％ ５６．５０ ７４．００ ９９．８３ ９８．００

Averagevalue
Prec/％ ８６．２４ ９５．６２ ９８．９０ ９９．３６
R/％ ８２．７８ ９１．００ ９７．７２ ９９．３３
F１/％ ８４．４７ ９３．２５ ９８．３１ ９９．３４

Errorrate/％ １４．９６ ６．９２ １．７１ ０．５０

５　总　　结

UＧ１DCNN将 AＧScan信 号 作 为 输 入 进 行 训

练,自动提取超声 AＧScan信号中与缺陷类型区分

相关的信息,通过多卷积块并行以及一维残差单

元堆叠连接提取特征,实现AＧScan信号自动分类,
并且利用贝叶斯优化算法优选 UＧ１DCNN网络的

超参数,节省了调参时间.通过与其他分类方法

对比,证明了UＧ１DCNN在CFRP缺陷类型自动区

分上的有效性,准确率为９９．５０％,且在测试样本

的分类速度上明显优于二维CNN方法,在缺陷自

动分类中有较好的应用前景.同时,由实验分析

可知,不同方法可能对某一种缺陷类型的识别效

果较好,未来可以考虑将多个分类模型融合,以获
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得更好的缺陷识别效果.
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