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摘  要 

碳纤维增强复合材料(CFRP)广泛应用于各大工业领域，其生产和制造技术已经成为我国战略新兴产业的

重要支柱之一。然而，关于复合材料疲劳损伤检测的研究至今仍缺乏成熟的理论体系。因此，对于CFRP
检测方法的研究受到了广泛的关注。本文针对该材料，将深度学习引入检测系统，利用自编码器提取CFRP
缺陷特征，实现缺陷识别并按照位置分类的目的。实验结果表明，自编码器通过提取CFRP缺陷的数据特

征不仅对缺陷有很好的辨识能力，而且可以应用于缺陷分类，效果良好。 
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Abstract 
CFRP is widely used in various industrial fields. Its production and manufacturing technology has 
become one of the important pillars of strategic emerging industries in China. However, the re-
search on fatigue damage detection of composite materials is still lack of mature theoretical sys-
tem. Therefore, the research on the CFRP detection method has been widely concerned. In this 
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paper, deep learning is introduced into the detection system, the CFRP defect characteristics are 
extracted by Auto-Encoder, and the purpose of defect identification and location classification is 
realized. The experimental results show that the Auto-Encoder can not only identify the defects 
but also can be used in defect classification by extracting the data characteristics of CFRP defects. 
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1. 引言 

复合材料是指由两种或两种以上不同化学成分或物理属性的材料根据应用需求人工组成的特殊材

料。由于其复杂的内部结构及多种组成成分，导致其介质分布规律与传统金属材料存在显著差异[1]。同

时，不同组成成分、不同制造工艺甚至不同制造批次的复合材料之间，其抗疲劳特性、使用寿命等关键

健康指标也有明显差别[2] [3]。 
电磁无损检测技术通过非接触的方式获得被测试件表面及内部结构信息及特征参数，检测系统通过

电磁耦合方式工作，具有良好的安全性和较低的功耗，适合于在线检测及在役结构件的原位健康监测。

然而，由于电磁场的“软场”特性，传统的电磁无损检测方法极易受到环境参数变化的影响，检测结果

不稳定，这是限制其实现大规模应用的主要原因之一[4]。同时，复合材料的异质性、各向异性以及个体

差异对电磁检测方法也提出了新的挑战。 
近几年来，人工智能理论以其在人脸识别[5]、自然语言处理[6]、目标探测[7]等领域的出色表现逐渐

成为各相关领域的研究热点。利用人工智能理论及方法，通过反向传播的深度学习网络模型解耦复杂的

电磁耦合物理模型，将电磁检测原始数据降维，获取其内部隐含的被测物场关键特征参数已经成为电磁

无损检测领域最新的研究热点之一[8] [9] [10]。 
本文构建了平纹编织 CFRP 板材和角度敏感电磁传感器阵列的仿真模型，通过模拟现实中板材出现

的不同种类的缺陷损伤，使用阵列传感器采集大量缺陷数据，建立缺陷数据库。将深度学习思想引入到

检测系统中来，利用自编码器提取 CFRP 缺陷特征，实现缺陷识别并按照位置分类的目的。 

2. 基于自编码器的电磁特征提取 

实验针对平纹编织结构碳纤维增强复合材料，也就是 CFRP 的电磁特征提取及分类问题，利用深度

学习思想，采用自编码器算法，提取 CFRP 结构件缺陷的电磁特征中的隐含信息，以此为基础达到缺陷

检测并将其分类的目的。 

2.1. 实验数据 

本实验选取平纹编织结构 CFRP 作为被测对象，CFRP 板材如图 1 所示。 
图 1 中材料由两组纱线以垂直交叉的方式编织而成，延水平方向延伸的称为经纱，延垂直方向延伸

的叫做纬纱。其中每根纱线的碳纤维数量约为 12 K。依照样品图例建立平纹编织结构 CFRP 离散化电导

率模型，如图 2 所示。 
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Figure 1. CFRP sample 
图 1. CFRP 样品 

 

 
Figure 2. Discrete conductivity model of CFRP 
图 2. CFRP 离散化电导率模型 

 
图中的 CFRP 板材由经纬纱线的基本单元交替组成，按经纬线基本单元为单位分别设置不同的电导

率。实验中以横纵坐标轴为分界线，将 CFRP 板材自然分成 I、II、III、IV 四个区域，并分别在每个区域

内人为制造 100 个不同缺陷。四个区域共计缺陷 400 个，组成神经网络的训练集。每个缺陷均位于各自

区域的不同位置。图 2 中示例缺陷尺寸为 6 × 0.5 × 0.5 mm。经纬线电导率分布参数见表 1。 
 

Table 1. Geometric and physical parameters of the model 
表 1. 模型的几何和物理参数 

线圈 参数 

匝数 150 

内径/外(wi/wo) 1.5 mm/2 mm 

线圈个数 36 

线圈间距(d) 2 mm 

电流/频率 1 A/1 Mhz 

提离高度 0.5 mm 

CFRP 板材 参数 

经线电导率(水平) ( Lσ  = 10,000, Tσ  = 10, cpσ  = 10) 

纬线电导率(垂直) ( Lσ  = 10, Tσ  = 10,000, cpσ  = 10) 
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由于CFRP材料电阻抗各向异性的特点，针对每个缺陷，将图 3所示的电磁检测传感器阵列置于CFRP
板面之上，传感器线圈基本参数见表 1。使用有限元仿真模型，跟据电磁场分布规律，分析在正弦激励

情形下，CFRP 表面及内部电流密度分布以及传感器线圈阻抗变化的规律，计算并提取其上的电阻抗值

作为实验数据。 
在获取不同角度下传感器的感应电压及电流后，根据欧姆定律，求出传感器在每一个位置的阻抗值，

将其存储为向量数据。通过分析传感器在不同位置阻抗实部变化，实现对 CFRP 裂纹缺陷位置的分类。 
 

 
Figure 3. 6 × 6 sensor array 
图 3. 6 × 6 传感器阵列 

 
图 3 为 6 × 6 角度敏感的电磁检测传感器阵列，共 36 个 150 匝线圈。以紫色方框为界将其分为内外

层两部分。紫色方框内的 16 个线圈称为内层线圈，方框外部的 20 个是外层线圈。采集实验数据时，以

每个内层线圈为中心分别测量其周围 8 个线圈的阻抗值。以图 6 中蓝色线圈为例，先对其通入 1 A 电流，

然后按顺时针顺序分别分时将周围的 8 个线圈也通入 1 A 电流，求得蓝色线圈和通电线圈的阻抗值之和。

同理，其余 15 个内层线圈用同样的方法均可求得 8 个阻抗值。通过以上步骤可以获得 16 组含有 8 个阻

抗值的向量，亦即 16 × 8 的矩阵。实验中用该类矩阵作为神经网络的输入数据，包括训练集 400 组和测

试集 80 组向量。 

2.2. 算法流程 

自编码器，以下简称 AE (Auto-Encoder)，属于神经网络模型中的一种。如图 4 所示，AE 网络结构

大致可分为输入层、隐藏层和输出层 3 类神经元。 
 

 
Figure 4. Schematic diagram of self encoder 
图 4. 自编码器示意图 
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基本的 AE 神经网络由编码器和解码器两部分组成，如图 4 所示。网络算法是先对输入向量V 进行

线性变换，在激活函数的作用下求得一个编码解 H 。一般选择形如式(1)的 Sigmoid 函数作为激活函数，

编码器计算方法如式(2)所示。然后以式(2)的结果 H ，作为解码器的输入，得到重构的向量V ′，计算方

法如式(3)。 

( ) 1
1 e VS V −=
+

                                     (1) 

( ) ( )H f V S VW a= = +                                  (2) 

( ) ( )TV g H S W H b′ = = +                                 (3) 

公式(2)中，

11 1

1

j

i ij

w w
W

w w

 
 =  
  

�
� � �
�

是权重矩阵， TW 是权重矩阵W的转置矩阵， a 和 b 分别是向量V 和向量

H 的偏置。 
AE 的学习过程是无监督的，优化的目的是使重构后的向量V ′尽量与原输入向量V 相等，也就是使

重构后的代价函数最小，得到最优参数解W ， a 和b 。 
本实验中的网络采用 1 个输入层，3 个隐藏层和一个 Softmax 分类层作为输出的网络结构，输入层维

度为 128 维，3 个隐藏层维度分别为 100,100,500 维，Softmax 输出层维度为 4 维，即分为四类。 
将仿真中得到的数据集输入到神经网络中，基本流程如图 5 所示： 

 

 
Figure 5. Basic flow chart of data processing 
图 5. 数据处理基本流程图 

 
数据集预处理的目的是为了加快神经网络的训练速度，并将原本的 2 维数据变成 3 维(另外 1 维表示

的是批次)。实验数据集由训练集和测试集两部分组成，两部分分别进行预处理。细分后的每个小批量包

含 10 个数据向量，若剩余小批量数据向量不能被整除，则全部置入最后一个小批量中。每次输入一个小

批量数据后都会重新更新网络权重，所以将所有的数据集细分为小批量，也有利于网络权重的更新。 
当提取一组数据的特征时，单层神经网络往往并不是最佳的模型结构。但含有多个隐藏层的深层神

经网络又很难优化权重。如果初始权值取的比较合理，梯度下降法效果当然很好，但要找到适合的初始

权值区间却比较困难。在初始权值较大的情况下，网络可能会陷入局部极小值；当初始权值较小时，又

很难一次训练多个隐藏层。这就是为什么要预训练神经网络，应用预训练的算法可以使用更深层的神经

网络。 
图 6 中是只有一个隐藏层的受限 Boltzmann 机神经网络，左边一层神经元组成可见层(visible layer)，

用向量 ( )T
1 2, , , iV v v v= � 表示该层神经元的值， i 为其神经元的个数。右边一层的神经元组成隐藏层

(hidden layer)，用向量 ( )T
1 2, , , jh h hH = � 表示其神经元的值， j 为其神经元的个数。隐藏层和可见层之间

是全连接的，隐藏层神经元之间是独立的，可见层神经元之间也是独立的。连接可见层与隐藏层的权重

用矩阵 ( )ijwW = 表示， ijw 为可见层的第 i 个神经元与隐藏层的第 j 个神经元之间的连接权重。 
在图 6 的单层神经网络中，提取了输入特征后，将其视为另一个单层神经网络的数据，即第一个单

层神经网络的输出作为下一个神经网络的输入。这种逐步学习的方式可以根据需要重复多次。如果每层
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神经元的数目没有减少，并且其权值的初始值选择适当，每增加一个隐藏层都能提高模型的分类精度。

当隐藏层数较高时，逐层学习网络参数的算法是训练深度网络权重非常有效的方法。网络的预训练过程

适用于各种数据集，这也是逐步揭示低维非线性结构的有效方法。 
 

 
Figure 6. Single layer RBM neural network 
图 6. 单层 RBM 神经网络 

 
预训练部分使用训练集数据分别训练三个如图 6 中所示的单层 RBM 神经网络，每个 RBM 只有一个

隐藏层。前一个 RBM 的学习特征被用作后一个 RBM 的输入数据，用于训练下一个 RBM 中的权重和偏

置等参数。对于所有的数据，每个单隐藏层 RBM 在整个训练过程中被预训练 50 次。单独预训练的 3 个

独立 RBM 如图 7 所示： 
 

 
Figure 7. Pre-raining network 
图 7. 预训练网络 

 
当上面的单层 RBM 神经网络全部训练完成后，使用链式规则将 3 个 RBM 展开，连接成一个深层神

经网络，并把得到的权值和偏置全部赋给这个网络，作为初值。将最后一个隐藏层的输出接入 Softmax
层用作分类，如图 8 所示： 
 

 
Figure 8. A deep neural network composed of three independent RBMs 
图 8. 由三个独立 RBM 展开堆叠成的深层神经网络 
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常见的分类算法有逻辑回归、支持向量机(SVM)等，但一般都用于二分类情形。相对于多分类问题，

比如本实验中需要四分类就略有不同。在多分类场合中，当然也可以用多个二分类器组合成多分类，但

这样解决多分类问题一般不如 Softmax 便利，因为 Softmax 的多个分类器是同时训练的，这样在效率上

就优于需要训练多次的其他分类算法。其次，该使用 Softmax 分类器还是组合分类器，主要看各类别之

间是否互斥。所谓互斥就是一个样本属于且只属于多个类别中的一个，或者一个样本只能属于一个类。

如果互斥则用 Softmax，如果不是互斥的则使用组合分类器。显然，实验中的数据是互斥的，所以使用

Softmax 更佳。 
展开 3 个预训练好的 RBM 网络并接入 Softmax 层后，采用梯度下降法优化整个网络。当然，这里使

用的是比较小的权重学习率，以避免过度调整预训练所得到的权值。微调神经网络与预训练过程的区别

在于，预训练是非监督学习，利用编码器和解码器使代价函数减小来还原输入；微调过程属于监督学习。 

3. 实验结果 

利用基于 AE 算法进行无监督学习，对 400 个训练数据和 80 个测试数据进行了 200 个阶段的

128-100-100-500 网络学习后，由 Softmax 分类器将其分类。为了证明预训练的效果，分别运行了有无预

训练的程序，误差结果如下图 9 所示： 
 

 
Figure 9. Comparison chart of pre training or not 
图 9. 有无预训练对比图 
 

图中有无预训练的两条下降曲线的训练条件是相同的，但经过预训练的黑色实线不仅下降迅速，而

且误差更小，在 20 个周期后误差几乎为零。这说明网络预训练能够提高学习速度和分类精度。 
除了实验不同的学习率、动量和权重衰减参数，还分别运行了由更多单个 RBM 连接成的更深层的

AE 神经网络，如图所示。图 10 中的三条不同曲线分别是包含 2、3、4 个隐藏层的神经网络，在经过 200
次微调后，并没有得到比含有 3 个隐藏层分类结果更优的网络。这表明，过多的隐藏层并不一定能得到

更好的分类精度，相应的，还会浪费大量的计算资源和时间。对应的实验结果与识别正确率见表 2。 

4. 结论 

本文针对 CFRP 材料各向异性的特点及全时多点检测的应用需求，建立了基于有限元方法的平纹编

织结构 CFRP 检测系统模型。在模型中应用角度敏感电磁涡流阵列传感器，检测平纹编织结构 CFRP 不
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同缺陷损伤的阻抗值矩阵。通过在平纹编织结构 CFRP 板材上制造不同种类的缺陷，建立了 CFRP 缺陷

数据库，以备对平纹编织结构 CFRP 板材缺陷进行更进一步的研究，更可以完善检测方法。 
 

 
Figure 10. Network classification error 
图 10. 网络分类误差 
 
Table 2. Network recognition rate 
表 2. 网络识别率 

神经网络隐藏

层数 
训练集 
数据个数 

识别 
正确率 

误分类 
个数 

测试集 
数据个数 

识别 
正确率 

误分类 
个数 

2 400 87% 52 80 72.5% 22 

3 400 95.5% 18 80 88.75% 9 

4 400 96.75% 13 80 91.25% 7 

 
将深度学习的思想引入到电磁涡流检测中来，提出将结构件机–电耦合模型数据(有标签)和传感器阵

列测量数据(无标签)相结合的半监督学习式健康监测机制。使用在平纹编织结构 CFRP 检测系统模型中得

到的 CFRP 缺陷数据库，训练自编码器神经网络，利用该方法的关联层网络，找到不同物理参数表征层

之间隐含的变量关系，并提取缺陷数据特征向量。通过特征向量的提取，可以用于缺陷分类。 
实验中采用的神经网络以自编码器主体为，利用其编码部分提取缺陷特征，并由解码器对缺陷的位

置进行识别。实验缺陷数据训练网络时主要采用 RBM 思想，分层分步对网络进行训练。而且在开始训

练网络前，先通过预处理对数据分批打包，这样有利于加快网络训练速度。网络的输出层是一个 Softmax
分类器，将前层网络提取的缺陷数据特征输入其中，进行分类，效果良好。 
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