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文　 摘　 为了掌握 ＵＨＭＷＰＥ / ＬＤＰＥ 复合材料的损伤机理ꎬ运用声发射技术结合聚类分析方法建立不同

损伤形式的声发射信号训练样本ꎬ通过神经网络实现损伤信号的识别ꎬ并分别探讨了训练函数、传递函数、网络

结构等因素对识别率的影响ꎮ 研究表明ꎬ由系统聚类可提取幅度、峰值频率、持续时间为模式特征ꎬ结合 Ｋ－
ｍｅａｎｓ 聚类可建立 １１ 个类别共 ５８３ 信号的训练样本ꎮ 以混淆矩阵为识别率指标ꎬ当训练函数为 ｔｒａｉｎｇｄｘ、隐层 /
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性基体复合材料损伤识别提供参考ꎮ
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０　 引言
复合材料的多相结构及损伤的多种形式ꎬ导致其

损伤机理及演化过程十分复杂ꎮ 断口分析能有效提供
损伤的微观形貌ꎬ但无法提供损伤过程的动态信息[１]ꎮ
近年来ꎬ声发射(Ａｃｏｕｓｔｉｃ ＥｍｉｓｓｉｏｎꎬＡＥ)技术逐渐成为
复合材料损伤机理研究的有效工具之一ꎮ 研究表明ꎬ
复合材料损伤过程的载荷历程和 ＡＥ 信号参数历程具

有一致性[２]ꎬ通过分析伴随损伤产生的 ＡＥ 信号ꎬ可掌
握损伤对应的 ＡＥ 特征ꎬ并在此基础上揭示材料的损
伤演化过程[３－５]ꎮ 通常复合材料不同损伤模式的 ＡＥ
信号在存在一定的差异ꎮ 黄文亮等[６]发现 ＣＦＲＰ 切削
过程入口和出口处撕裂的 ＡＥ 信号 ＲＭＳ 参数不同ꎮ Ｑ.
Ｑ.ＮＩ 和 Ｉ.ＹＡＮＧ 等[７ － ８]发现不同损伤模式的 ＡＥ 信号
频率特征不同ꎮ 袁忠等[９]以 ＡＥ 信号的近似熵谱特征
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识别出层压板基体开裂、界面脱胶及纤维断裂等损伤ꎮ
识别不同损伤模式的 ＡＥ 信号是掌握损伤机理及其演
化的关键ꎮ 童小燕等[１０] 运用 Ｋ 均值聚类得到基体开
裂、界面层脱粘、分层及纤维断裂等损伤模式的 ＡＥ 信
号ꎮ Ｈ.Ａ.ＳＡＷＡＮ 等[１１] 分别对±４５°、０°及准各向同性
碳纤 /环氧层合板拉伸及弯曲过程的 ＡＥ 信号聚类ꎬ得
到不同损伤机制的 ＡＥ 信号ꎮ 张卫东等[１２]以 ＡＥ 信号
的累积撞击数、累积振铃计数和累积能量计数等为特
征ꎬ运用神经网络识别出材料在弹性、屈服、塑性和断
裂等力学行为ꎮ 王健等[１３] 以运用神经网络对碳纤维
增强复合材料纤维断裂、基材开裂、界面分离、分层等 ６
种典型损伤形式的 ＡＥ 信号进行了识别ꎬ总的识别正
确率高达 ９３.９％ꎮ 上述基于ＡＥ 技术的复合材料损伤研
究大多是热固性基体ꎬ而针对热塑性基体复合材料损伤
的研究尚不多见ꎬ同时损伤形式或程度的判定还部分依
赖于人为经验ꎮ 为此本文以 ＵＨＭＷＰＥ/ ＬＤＰＥ 层合板为
研究对象ꎬ由模型试样拉伸破坏诱导产生预期损伤形式
的 ＡＥ 信号并聚类产生训练样本ꎬ借助神经网络方法实
现对不同损伤 ＡＥ 信号的识别ꎬ并比较了不同网络结构、
传递函数、训练算法等的识别正确率ꎬ以寻求客观、高效
的复合材料损伤识别方法ꎮ
１　 实验
１.１　 材料制备

ＵＨＭＷＰＥ 纤 维 规 格 １４５ｔｅｘ / ２４０Ｆꎬ 密 度 ０. ９７
ｇ / ｃｍ３ꎬ拉伸强度 ３ ０１３ ＭＰａꎬ弹性模量 ９１ ＧＰａꎬ断裂
应变 ３.３％ꎮ 基体 ＬＤＰＥꎬ密度 ０.９２ ｇ / ｃｍ３ꎮ 纤维束均
匀缠绕在铺有 ＬＤＰＥ 薄膜的不锈钢芯板上ꎬ由硫化机
热压制备成复合材料层合板ꎮ ＤＳＣ(Ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ＤＳＣ
２９１０)测定纤维和基体熔融温度分别为 １４７ 和 １１２℃ꎮ
硫化机设定温度 １２０℃ꎬ压力 １.５ ＭＰａꎬ热压 １０ ｍｉｎ 后
保压冷却固化成型ꎮ
１.２　 拉伸及声发射试验

为了诱导产生特定的损伤ꎬ制备了 ４ 种拉伸试
样ꎬ规格、测试速度及预期损伤如表 １ 所示ꎮ

表 １ 中 Ｓ１~ Ｓ４ꎬ分别表示纯 ＬＤＰＥ 树脂、９０°单层
板、纤维束及[±４５°]层合板ꎮ 图 １ 所示为拉伸及 ＡＥ
测试示意图ꎬ材料试验机为长春试验机研究所 ＤＮＳ－
１００ 型ꎬ试样工作距离均为 １２０ ｍｍꎮ 每类试样均重
复 ５ 次拉伸试验并同步采集 ＡＥ 信号ꎮ ＡＥ 系统为美
国 ＰＡＣ 公司 ＰＣＩ－２ 型ꎬ２ 个 Ｒ１５ 型传感器间距 ６０
ｍｍ 沿试样中心线对称布置ꎬ传感器和试样间用真空
脂耦合并用松紧带固定于试样表面ꎮ ＡＥ 信号触发门
槛值为 ４０ ｄＢꎮ 由断铅时差法分别得到各类试样 ＡＥ
信号的波速ꎬ其中 Ｓ１ 为 ２ ８００ ｍ / ｓꎬＳ２ 为 ３ ４７０ ｍ / ｓꎬ
Ｓ３ 为 ２ ７８０ ｍ / ｓꎬＳ４ 为 ３ １６０ ｍ / ｓꎮ 记录发生在传感
器之间的 ＡＥ 信号供分析使用ꎬ其中峰值鉴别时间 ５０
μｓꎬ波击鉴别时间 １００ μｓꎬ波击闭锁时间 ３００ μｓꎬ事
件定义时间 １００ μｓꎬ事件闭锁时间 １１０ μｓꎬ前置放大

器 ４０ ｄＢꎮ

表 １　 试样测试及预期损伤

Ｔａｂ.１　 Ｓｐｅｃｉｍｅｎ ｔｅｓｔ ａｎｄ ｄａｍａｇｅ ｍｏｄｅ
类别 规格 / ｍｍ 速度 / ｍｍ􀅰ｍｉｎ－１ 预期损伤

Ｓ１ １８０×２０×０.８ ２０ 基体损伤

Ｓ２ １８０×２０×０.８ １ 界面损伤

Ｓ３ １８０ꎬ１４５ｔｅｘ / ２４０Ｆ １ 纤维断裂

Ｓ４ １８０×２０×１.６ １ 层间损伤

图 １　 拉伸及 ＡＥ 测试示意图

Ｆｉｇ.１ Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ ｏｆ ｔｅｎｓｉｌｅ ａｎｄ ＡＥ ｔｅｓｔ ｓｙｓｔｅｍ

２　 结果与分析
２.１　 ＡＥ 信号模式特征的确定

聚类分析是根据数据集客观存在的多个类ꎬ以类
内数据具有较强相似性而建立的一种数据描述方法ꎮ
若聚类变量选择合适则由其构成的模式特征空间中
同类数据相距较近且分布密集ꎬ不同类数据相距较
远ꎮ 聚类变量越多并非对聚类效果越有利ꎬ尤其是当
变量间存在较强的相关性时ꎬ不仅不能提高聚类效果
反而增加计算量ꎮ ＡＥ 参数是对 ＡＥ 波形信号的量化
描述ꎬ如图 ２ 所示时域参数如幅度、振铃计数、峰值前
振铃计数、上升时间、持续时间ꎮ 此外通过时频转换
得到频域参数ꎬ如频率质心、峰值频率、平均频率等ꎮ

图 ２　 ＡＥ 参数示意图

Ｆｉｇ.２　 Ｓｋｅｔｃｈ ｍａｐ ｏｆ ＡＥ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

对上述 ＡＥ 参数进行系统聚类ꎬ从中选择合适的
ＡＥ 参数作为模式特征ꎮ 从试样 Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３、Ｓ４ 采集
的 ＡＥ 信号数量分别为 ６３、２２７、１２７、１６６ꎬ输入 ＳＰＳＳ
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软件执行分类 /系统聚类命令ꎬ选择变量聚类方式ꎬ以
欧氏距离为相似性测度ꎬ按照离差平方和法(Ｗａｒｄ
ｍｅｔｈｏｄ)聚类结果如图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 ＡＥ 参数的系统聚类

Ｆｉｇ.３　 Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ ＡＥ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ

由图 ３ 将 ８ 个 ＡＥ 参数分为 ３ 类ꎬ其中第 １ 类包
括幅度、振铃计数、峰值前振铃计数和上升时间ꎬ第 ２
类包括频率质心、峰值频率和平均频率ꎬ第 ３ 类为持
续时间ꎮ 由于类内的 ＡＥ 参数具有更大的相似性ꎬ可
选择幅度、峰值频率和持续时间作为 ＡＥ 信号的模式
特征ꎮ
２.２　 ＡＥ 信号训练样本的建立

训练样本是已标记分类标签的 ＡＥ 信号ꎮ 基于
同类损伤模式 ＡＥ 信号具有更大相似性的原则ꎬ分别
对试样 Ｓ１ ~ Ｓ４ 拉伸破坏过程的 ＡＥ 信号进行 Ｋ －
ｍｅａｎｓ 聚类分析ꎬ从而得到不同损伤模式 ＡＥ 信号的
训练样本ꎮ 影响 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类的因素包括聚类数 ｋ
的确定和初始聚心ꎬ参照预备试验及文献[１４]确定
试样 Ｓ１~ Ｓ４ 的 ｋ 值分别为 ３、３、２、３ꎬ并确定相应的初
始聚心ꎬ为消除量纲的影响ꎬ原始数据先进行 Ｚ 标准
化ꎮ 执行 ＳＰＳＳ 软件分类 / Ｋ－均值聚类ꎬ读入初始聚
心文件ꎬ选择迭代与分类方式ꎬ分别对试样 Ｓ１~ Ｓ４ 的
ＡＥ 信号进行聚类ꎬ聚类完成后ꎬ各类别的 ＡＥ 信号个
数及相应的最终聚心如表 ２ 所示ꎮ

表 ３ 为 ＬＤＰＥ 基体的 ３ 类损伤及 ＡＥ 信号特征ꎮ
由于拉伸过程应变能主要以塑性变形的释放ꎬ故 ＡＥ
信号具有幅度低、持续时间短的特征ꎬ仅在断裂时产
生幅度高、持续时间长的 ＡＥ 信号ꎮ

表 ２　 试样 ＡＥ 信号最终聚心

Ｔａｂ.２　 Ｆｉｎａｌ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒ ｏｆ ＡＥ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ ｓｐｅｃｉｍｅｎ
类别 个数 幅度 峰值频率 持续时间

Ｓ１－１ ７ ２.４９９ －０.９２７ ２.７０２
Ｓ１－２ ２８ －０.２６７ －０.８６２ －０.２０９
Ｓ１－３ ２８ －０.３４５ １.０９４ －０.４６７
Ｓ２－１ １４ ３.３１７ －１.９４２ ３.３２４
Ｓ２－２ ３２ ０.３４２ －１.９３３ ０.３２
Ｓ２－３ １８１ －０.３１７ ０.４９１ －０.３１４
Ｓ３－１ ３４ １.４２ －０.３３７ １.５２４
Ｓ３－２ ９３ －０.５１９ ０.１２３ －０.５５７
Ｓ４－１ ４９ ０.７２７ －１.５１７ ０.３１７
Ｓ４－２ ９４ －０.７２３ ０.７１９ －０.６５２
Ｓ４－３ ２３ １.４０８ ０.２９２ １.９８７

表 ３　 基体损伤模式的 ＡＥ 信号特征

Ｔａｂ.３　 ＡＥ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｍａｔｒｉｘ ｄａｍａｇｅ ｍｏｄｅｓ

类别 损伤类型 ＡＥ 信号特征

Ｓ１－１ 基体断裂 幅度高、持续时间长、峰值频率低

Ｓ１－２ 塑性变形 幅度低、持续时间短、峰值频率较低

Ｓ１－３ 塑性变形 幅度低、持续时间短、峰值频率较高

表 ４ 为界面的 ３ 类损伤及 ＡＥ 信号特征ꎮ 其中

Ｓ２－２ꎬＳ２－３ 伴随加载的全过程均有产生ꎬ而 Ｓ２－１ 仅

在临近断裂时产生ꎮ ＵＨＭＷＰＥ 纤维的表面惰性导致

界面强度低ꎬ伴随加载过程ꎬ界面损伤不断累积ꎬ最终

导致材料因界面脱粘而破坏ꎮ

表 ４　 界面损伤模式的 ＡＥ 信号特征

Ｔａｂ.４　 ＡＥ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｆａｃｅ ｄａｍａｇｅ ｍｏｄｅｓ

类别 损伤类型 ＡＥ 信号特征

Ｓ２－１ 界面脱粘 幅度高、持续时间长、峰值频率低

Ｓ２－２ 界面损伤 幅度低、持续时间短、峰值频率较低

Ｓ２－３ 界面损伤 幅度低、持续时间短、峰值频率较高

表 ５ 为纤维的 ２ 类损伤及 ＡＥ 信号特征ꎬ其中 Ｓ３
－２ 类加载过程均有发生ꎬ该类信号源于损伤早期的

单纤维随机断裂ꎬ具有幅度低、持续时间短的特征ꎮ
Ｓ３－１ 类主要发生于临近断裂大量纤维集中断裂时ꎬ
具有幅度高、持续时间长的特征ꎮ

表 ５　 纤维断裂损伤模式的 ＡＥ 信号特征

Ｔａｂ.５　 ＡＥ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｆｉｂｅｒ ｄａｍａｇｅ ｍｏｄｅｓ

类别 损伤类型 ＡＥ 信号特征

Ｓ３－１ 纤维集中断裂 幅度高、持续时间长、峰值频率低

Ｓ３－２ 部分纤维断裂 幅度低、持续时间短、峰值频率高

表 ６ 为层间的 ３ 类损伤及 ＡＥ 信号特征ꎮ 观察

试样发现侧边明显的分层且层内有界面剪切破坏ꎮ
综合幅度和持续时间判断ꎬＳ４－３、Ｓ４－１ 分别源于较

大、中等程度的损伤ꎬＳ４－２ 则源于较低程度的损伤ꎮ
界面强度低是导致层内和层间破坏的重要原因ꎮ

综上分析ꎬＡＥ 信号分别对应为 １１ 种不同的损伤

模式ꎬ则训练样本可由输入向量 ｐ 和对应的目标向量 ｔ
构成ꎬ每个 ＡＥ 信号均为含有 ３ 个元素(幅度、峰值频

率和持续时间)的列向量 ｐꎬ并分别对应一个目标向量

ｔꎬｔ 为具有 １１ 个元素的列向量ꎬ其中只有一个非零元

素 １ 所在的行代表损伤模式类型ꎬ其他元素均为 ０ꎮ

表 ６　 层间损伤模式的 ＡＥ 信号特征

Ｔａｂ.６　 ＡＥ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ ｉｎｔｅｒｌａｙｅｒ ｄａｍａｇｅ ｍｏｄｅｓ

类别 损伤类型 ＡＥ 信号特征

Ｓ４－１ 层间中等损伤 幅度中、持续时间中、峰值频率低

Ｓ４－２ 层间较低损伤 幅度低、持续时间短、峰值频率高

Ｓ４－３ 层间较大损伤 幅度高、持续时间长、峰值频率中
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２.３　 ＢＰ 神经网络的建立

ＢＰ(ｂａｃｋ ｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ)网络是基于误差逆向传播

算法的多层前馈神经网络ꎬ它由多个神经元层构成ꎬ
每层包含多个神经元ꎬ神经元是多输入单输出的信息

处理单元ꎮ ＢＰ 网络结构如图 ４ 所示ꎮ

图 ４　 ＢＰ 网络结构示意图

Ｆｉｇ.４　 Ｓｃｈｅｍｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒｏｎ ｎｅｔｗｏｒｋ

图 ４ 中 Ｉｎｐｕｔ 为网络输入ꎬＲ 为输入节点数ꎬｐ 为 Ｒ
行 １ 列输入向量ꎮ 隐层 Ｌａｙｅｒ１ 和输出层 Ｌａｙｅｒ２ 中ꎬＳ１、
Ｓ２分别为各层神经元数ꎬＷ１、Ｗ２分别为各层网络权值ꎬ
ｂ１、ｂ２分别为各层偏置值ꎬｆ１、ｆ２分别为各层 ｆ 传递函数ꎬ
ａ１、ａ２分别为各层输出ꎮ ＭａｔＬａｂ 软件的神经网络工具

箱 ｎｎｔｏｏｌ 可以方便的建立并训练 ＢＰ 网络ꎮ
２.４　 网络参数对网络性能的影响

２.４.１　 影响网络性能的网络参数

影响网络效果的网络参数包括网络结构、传递函

数、训练算法等ꎮ 图 ４ 所示的网络结构可记为 Ｒ－Ｓ１－
Ｓ２ꎬ其中 Ｒ 由 ｐ 的维数确定ꎬＳ２由目标向量 ｔ 的维数

决定ꎮ 由 ＡＥ 信号的训练样本可知ꎬＲ＝ ３ꎬＳ２ ＝ １１ꎮ 隐

层 Ｌａｙｅｒ１ 神经元数 Ｓ１一般通过试探的方式确定ꎬ为
减少计算量在满足要求时 Ｓ１以少为宜ꎬ根据预备试

验和训练样本量ꎬＳ１范围定在 １０ ~ ９０ 之间ꎮ 传递函

数 ｆ 不同会引起网络输出 ａ 的变化ꎬ进而影响网络性

能ꎬ其关系见式(１)ꎮ
ａ＝ ｆ(Ｗｐ＋ｂ)　 (１)

式中ꎬｐ 为输入向量ꎬＷ、ｂ 分别为网络权值矩阵和偏

置值向量ꎬｎｎｔｏｏｌ 提供的 ｆ 包括阶跃函数 ｈａｒｄｌｉｍ、线
性函数 ｐｕｒｅｌｉｎ 和非线性函数 ｌｏｇｓｉｇ、ｔａｎｓｉｇ 等[１５]ꎮ

网络训练的实质是通过训练样本不断调整 Ｗ 和

ｂꎬ使输出 ａ 和目标 ｔ 更加接近ꎬ通常以两者的均方误

差作为网络性能指数ꎬ其值越小说明网络性能越好ꎮ
训练函数不同网络性能也存在差异ꎬｎｎｔｏｏｌ 提供多种

训练函数可供选择ꎬ训练后的网络分类效果可借助混

淆矩阵(Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ Ｍａｔｒｉｘ)评价[１５]ꎮ
２.４.２　 训练函数和传递函数对网络性能的影响

表 ７ 为不同训练函数对同一网络结构 ３－５０－１１ꎬ
隐层和输出层传递函数均为 ｌｏｇｓｉｇꎬ每种执行 １０ 次ꎬ
以训练时间和识别率均值反映的网络性能ꎮ ５ 种训

练函数分别为 ｔｒａｉｎｇｄ(标准梯度下降法)、ｔｒａｉｎｇｄｘ(动
量及可变学习率法)、ｔｒａｉｎｒｐ(弹性梯度法)、ｔｒａｉｎｏｓｓ
(一步正割法)、ｔｒａｉｎｃｇｆ(共轭梯度法) [１５]ꎮ 终止训练

条件为迭代 ５ ０００ 次或性能指数小于等于 １０－４ꎮ 所

有训练均以完成 ５ ０００ 次迭代而停止ꎬ其中以 ｔｒａｉｎｇ￣
ｄｘ 为训练函数训练时间最短 ７１ ｓꎬ以 ｔｒａｉｎｏｓｓ 为训练

函数训练时间最长 １９１ ｓꎬ其他在 ７１~１９１ ｓ 之间ꎮ 从

识别率上看ꎬ标准梯度下降算法 ｔｒａｉｎｇｄ 最低仅为

３６.０％ꎬ对于损伤识别几乎没有应用价值ꎮ 经过一步

正割法改进的 ｔｒａｉｎｏｓｓ 和共轭梯度法改进的 ｔｒａｉｎｃｇｂ
识别率有较大提高ꎬ分别达到７９.１％和８３.９％ꎮ 经弹

性梯度下降算法改进的 ｔｒａｉｎｒｐ 和动量及可变学习率

改进的 ｔｒａｉｎｇｄｘ 是识别率最好的两种训练函数ꎬ分别

达 ９６.２％和 ９６.６％ꎮ 标准梯度下降算法受网络初始

权值 Ｗ 和偏置值 ｂ 的影响较大ꎬ且当学习率设置较

小时算法容易陷入局部极小ꎬ学习率设置较大时算法

又会变得不稳定ꎮ 经过优化改进的训练函数识别率

有较大的提高ꎮ 综合识别率和训练时间分析ꎬ选择

ｔｒａｉｎｇｄｘ 作为网络训练函数ꎮ

表 ７　 不同训练函数的网络性能

Ｔａｂ.７　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

训练函数 时间 / ｓ 识别率 / ％
ｔｒａｉｎｇｄ ７４ ３６.０
ｔｒａｉｎｇｄｘ ７１ ９６.６
ｔｒａｉｎｒｐ ７９ ９６.２
ｔｒａｉｎｏｓｓ １９１ ７９.１
ｔｒａｉｎｃｇｂ ８７ ８３.９

表 ８ 为隐层 /输出层的 ６ 种不同传递函数搭配ꎬ
对训练函数为 ｔｒａｉｎｇｄｘꎬ结构为 ３－５０－１１ 网络的训练

结果ꎮ 从识别率看ꎬ当隐层 /输出层是非线性 /非线性

传递函数时ꎬ识别率均优于非线性 /线性传递函数搭

配的情况ꎬ其中以 ｔａｎｓｉｇ / ｌｏｇｓｉｇ 搭配时识别率高达 ９６.
９％ꎬ训练时间 ５５ ｓ 也相对较短ꎬ更适合作为隐层 /输
出层传递函数ꎮ

表 ８　 不同传递函数的网络性能

Ｔａｂ.８　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｔｒａｎｓｆｅｒ ｆｕｎｃｔｉｏｎｓ

传递函数 时间 / ｓ 识别率 / ％
ｌｏｇｓｉｇ / ｌｏｇｓｉｇ ７１ ９６.６
ｌｏｇｓｉｇ / ｔａｎｓｉｇ ５７ ８３.９
ｌｏｇｓｉｇ / ｐｕｒｅｌｉｎ ５２ ８１.８
ｔａｎｓｉｇ / ｔａｎｓｉｇ ５８ ８８.９
ｔａｎｓｉｇ / ｌｏｇｓｉｇ ５５ ９６.９
ｔａｎｓｉｇ / ｐｕｒｅｌｉｎ ５２ ８４.９

２.４.３　 网络结构对网络性能的影响

表 ９ 为以 ｔｒａｉｎｇｄｘ 为训练函数、隐层 /输出层传递

函数为 ｔａｎｓｉｇ / ｌｏｇｓｉｇ 时ꎬ不同隐层神经元数时的网络性

能ꎮ 根据预备实验ꎬ隐层神经元数量选择 １０、３０、５０、
７０、９０ꎮ 终止训练条件为迭代 ５ ０００ 次或性能指数小于
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等于 １０－４ꎮ 由表 ９ 看出ꎬ识别率随隐层神经元数量增

加而逐渐提高ꎬ但数量达 ５０ 后继续增加对提高识别率

作用有限且训练时间增加ꎮ 说明适当增加隐层神经元

数量ꎬ有利于提高网络性能ꎬ但隐层神经元过多有可能

使网络出现过拟合现象导致识别率降低ꎮ

表 ９　 不同网络结构的网络性能

Ｔａｂ.９　 Ｎｅｔｗｏｒｋ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ａｒｃｈｉｔｅｃｔｕｒｅ

隐层神经元 时间 / ｓ 识别率 / ％
１０ ３５ ８７.３
３０ ４３ ９６.６
５０ ５５ ９６.９
７０ ７６ ９７.２
９０ ８３ ９６.７

图 ５ 为网络结构为 ３－７０－１１ꎬ隐层 /输出层传递

函数为 ｔａｎｓｉｇ / ｌｏｇｓｉｇꎬ训练函数为 ｔｒａｉｎｇｄｘ 时ꎬ某次训

练后输出结果的混淆矩阵ꎬ其中对角线上为各类别识

别正确的信号个数ꎬ最下行及右下角分别为各类别及

总识别率ꎮ ５８３ 个 ＡＥ 信号有 ５６６ 个被正确识别ꎬ总
识别率达 ９７.１％ꎬ其中试样 Ｓ１ 的 ３ 类 ＡＥ 信号全部识

别正确ꎮ 试样 Ｓ２ 的 ３ 类 ＡＥ 信号中ꎬＳ２－１ 和 Ｓ２－３
全部识别正确ꎬＳ２－２ 的 ３２ 个信号有 ２９ 个识别正确ꎬ
识别率 ９０.６％ꎮ 试样 Ｓ３ 的 ２ 类 ＡＥ 信号 Ｓ３－１、Ｓ３－２
识别率分别为 ９７.１％ꎬ９１.４％ꎮ 试样 Ｓ４ 的 ３ 类 ＡＥ 信

号中ꎬＳ４－１ 和 Ｓ４－３ 全部识别正确ꎬＳ４－２ 的 ９４ 个信

号有 ８９ 个识别正确ꎬ识别率 ９４.７％ꎮ 部分信号被错

分是由于模式空间中信号参数存在重叠所导致ꎮ 混

淆矩阵的结果表明ꎬ合适网络参数训练后的 ＢＰ 神经

网络能够实现损伤 ＡＥ 信号的正确识别ꎮ

图 ５　 网络的混淆矩阵

Ｆｉｇ.５　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｎｅｔｗｏｒｋ

３　 结论

(１)ＡＥ 信号参数系统聚类结果可选择出 ＡＥ 信

号损伤模式特征为幅度、峰值频率和持续时间ꎮ
(２)对 ＡＥ 信号进行 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类可建立损伤

模式的 ＡＥ 信号训练样本ꎮ
(３)运用 ＢＰ 网络可实现对不同损伤模式的识

别ꎬ网络性能和训练函数、传递函数和网络结构有关ꎬ
当训练函数为 ｔｒａｉｎｇｄｘꎬ隐层 /输出层传递函数为 ｔａｎ￣
ｓｉｇ / ｌｏｇｓｉｇꎬ隐层神经元为 ７０ 时ꎬ网络识别率可达

９７.２％ꎮ
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