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摘 要:
 

针对复合材料层合板结构缺陷的快速检测定位,提出了一种基于超声导波的复合材

料缺陷检测图嵌图卷积神经网络模型(G-GCN)。G-GCN通过构建导波信号相互关系的时空特征

高级表征图,由局部-全局变换构建局部图,以表征单个导波信号内的相互关系信息;再基于局部图

构建全局图,表征多个导波信号之间的相互关系信息;然后利用全局图输入图卷积神经网络模型训

练学习,输出相应的复合材料缺陷预测,实现极少量传感器条件下的快速精准缺陷检测与定位。最

后搭建了超声导波复合材料检测试验平台,验证了G-GCN的先进性和可靠性。
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Abstract:This
 

paper
 

proposed
 

a
 

Graph-in-Graph
 

Convolutional
 

Network
 

(G-GCN)
 

model
 

based
 

on
 

ultrasound-
guided

 

waves
 

for
 

the
 

rapid
 

detection
 

and
 

localisation
 

of
 

structural
 

defects
 

in
 

composite
 

laminates.
 

G-GCN
 

was
 

constructed
 

an
 

advanced
 

representation
 

map
 

of
 

the
 

spatio-temporal
 

characteristics
 

of
 

guided
 

wave
 

signals.
 

The
 

local
 

map
 

was
 

constructed
 

by
 

local
 

global
 

transformation
 

to
 

represent
 

the
 

relationship
 

information
 

in
 

a
 

single
 

guided
 

wave
 

signal.
 

Then,
 

the
 

global
 

map
 

was
 

constructed
 

based
 

on
 

the
 

local
 

map
 

to
 

represent
 

the
 

relationship
 

information
 

between
 

multiple
 

guided
 

wave
 

signals.
 

The
 

global
 

map
 

input
 

map
 

was
 

used
 

to
 

convolve
 

neural
 

network
 

model
 

training
 

and
 

learning,
 

and
 

the
 

corresponding
 

composite
 

defect
 

prediction
 

was
 

output,
 

It
 

realized
 

fast
 

and
 

accurate
 

defect
 

detection
 

and
 

location
 

with
 

very
 

few
 

sensors.
 

Finally,
 

an
 

experimental
 

platform
 

for
 

nondestructive
 

testing
 

of
 

ultrasonic
 

guided
 

wave
 

composite
 

materials
 

was
 

built
 

to
 

verify
 

the
 

advancement
 

and
 

reliability
 

of
 

G-GCN.
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  复合材料高压气瓶具有重量轻、强度高、抗疲劳

性能好、工作寿命长等优点,但在工作过程中会受到

各种因素影响而产生裂缝等缺陷。为确保服役中复

合材料的安全性,必须对其进行定期损伤状态评估,
保证结构安全,且损伤检测须快速准确,不影响材料

结构的正常运作。
超声无损检测具有灵敏度高,精度高,检测范围

大等特点,是目前无损检测领域应用最广泛的技

术[1-3]。AYMERICH等[4]使用传统脉冲-回波方法和

反向散射C扫描技术检测碳纤维复合材料结构中的

分层和基体开裂损伤。与之相比,使用导波进行材料

力学性能表征比基于体波的技术更有优势,这是因为

导波技术不受频率范围的限制,并且易于实现。研究

表明[5],超声导波在传播中遇到分层缺陷时会产生模
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态转换,形成微弱的反射声波,而其他入射声波透过

缺陷继续传播。复合材料板内导波与损伤的相互作

用示意如图1所示,可见,在损伤区域处,形成两部分

透射波,分别以特定速度在亚层内向前传播。
KESSLER等[6-7]

 

用导波技术对碳纤维复合材料

的基体开裂等缺陷实现结构状态评估。MICHEL
等[8]对比分析多分辨率信号处理对损伤前后的超声

导波信号,完成复合材料层合板的延时-叠加损伤成

像定位。随后,延时-叠加损伤成像定位法成为研究

重点[9-13],且学者们提出了多种导波信号处理方

法[14-16]用于提取复杂信号中的缺陷信息。邹兰林

等[17]通过小波分析方法获取超声波信号特征向量

并构建神经网络,检测桩基缺陷以及缺陷类型。杨

志学等[18]利用小波去噪以及小波变换对电缆缺陷

点反射回来的信号进行处理,实现了20
 

m范围内

的缺陷检测。徐浩等[19]等通过蜂窝夹层结构有限

元模型进行大量的导波传播仿真,形成训练数据库,
训练支持向量机脱黏层分类机器学习模型,进行蜂

窝夹层结构截面内脱黏层诊断。然而,这些方法都

需要在空间上布置密集分布的换能器阵列来充分收

集导波信号,而且可检测区域有限,无法满足工程大

型结构监测的需求。

图1 复合材料与损伤的相互作用示意

图2 图卷积神经网络典型结构

  文章提出了一种不受超声信号收集传感器阵列

数量与分布限制的复合材料缺陷检测与定位方法,
实现了极少量传感器条件下的缺陷快速精准检测与

定位。该方法不仅注重高层次的缺陷特征提取,更
聚焦于导波信号内缺陷相互关系的信息提取。为实

现这一目的,设计了局部-全局变换和图卷积神经网

络两部分模型。

1 图卷积神经网络与模型架构

1.1 图卷积神经网络

  图卷积神经网络的研究对象为图数据,这些数

据不具备规则的空间结构。图数据的结构十分特

殊,包含有节点与边的集合,节点是研究的对象特

征,边是节点与节点之间的关系结构。
对图数据进行深度学习有3个步骤:①

 

对节点

的特征信息进行抽取变换;②
 

聚集邻居节点特征信

息,融合节点局部结构信息;③
 

对两步的信息聚集做

非线性变换,增加模型的表达能力。图卷积神经网络

典型结构如图2所示。文章将基于图卷积神经网络

开发针对导波信号特性的图嵌图卷积神经网络模型。
1.2 导波图构建的局部-全局转换

  导波图构建的局部-全局转换方法提取并评估

单个导波信号内各波分量间的相互关系信息,并分

辨聚合来自其他导波信号的特征信息,实现导波信

号信息的最大化提取,避免信息丢失。
导波图构建的局部-全局转换方法的步骤(见图

3),具体如下所述。
首先,对于一个导波信号进行最大-最小式归一

化。随后,归一化导波信号将被分割成不重叠的信

号时段,时段长度固定为导波激励信号的时域长度

T,窗函数宽度为T。
图数据表示为G= (V,ξ,W),V为节点,ξ为边,

W 为边权重。将分割时段视为一个节点,获取节点p
与q之间的关系权重,表征节点相互关系信息。通过
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图4 图卷积神经网络分类与回归模型

图3 导波图构建局部-全局转换方法的步骤

测量信号时段间的时频特性差异计算边权重Wpq。
  在定义了节点、边、权重后,通过分析每两个信

号时段之间的相互关系,获得局部图。局部图描述

单个导波信号内的相互关系信息变化。通过将单个

信号的局部图转换为新的节点特征,构造由全部导

波信号组成的全局图。
基于此,设计了一种局部图的特征提取方法,将

这些局部图转换为全局图的节点。
首先将边权重矩阵W 转换成图拉普拉斯矩

阵[20-21],L表示为

L=D-W (1)

式中:D 为W 的对角矩阵,Dpp =∑qWpq。

图拉普拉斯矩阵L为对称矩阵,对其作特征值

分解。使用此方法,获得包含所有提取特征值(λ1,
λ2,…,λQ)的新特征向量,成功提取局部图的关键

信息,进而使用新的特征向量来表征局部图。将新

特征向量视为嵌入全局图中的节点构建全局图。其

边权重表示为

Wglobal
pq =

1,节点
 

<p,q>连接

0,节点
 

<p,q>未连接 (2)

  全局图实现了两个不同层次的导波信号相互关

系信息评估与提取,并且将其转化为合理的拓扑图

表示。
1.3 图卷积神经网络模型架构

  图卷积神经网络模型的基本组成是图卷积层。
图卷积层对节点的特征向量做谱图卷积操作,表示为

h=(x*Gf)θ=U(UTxUTf) (3)
式中:x 为节点的特征向量;*G 为图卷积操作;f
为Λ 的本征函数;θ表示模型每层的可学习参数;U
为图拉普拉斯矩阵的特征向量矩阵;UTx 可以看作

是节点特征x的图上傅里叶变化形式。
式(3)的计算量较大,可以通过使用新的可学习

卷积核fθ=UTf进行简化。卷积核fθ 可进一步通

过切比雪夫多项式展开近似简化,以加速运算。
通过卷积核的近似简化,可得到谱图卷积。最

后,通过使用非线性激活函数处理图卷积结果以构

建图卷积层。图卷积层间的堆叠构成了整个图卷积

神经网络模型。
文章设计了缺陷分类模型与缺陷回归模型。分

类模型将缺陷位置分类为不同的结构区域,使用收集

的导波信号集对未知缺陷进行分类定位。回归模型

则是直接使用导波信号集预测未知缺陷的具体位置。
图卷积神经网络分类与回归模型如图4所示

(图中ChebConv表示切比雪夫卷积函数),分类模
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型包含3层图卷积层,其中两层用于图数据特征提

取,一层用于特征分类,表示为

Z=Softmax{Che{σ{Che{σ{Che[H,W(0)]},
W(1)}},W(2)}}, (4)

式中:Z 为 输 出 结 果;σ 为 非 线 性 激 活 函 数

(ReLU),o(z)=max(0,z)[22],z 为特征值;Che
(·)为切比雪夫卷积函数;H 为输入;W(0),W(1)和

W(2)为 每 层 的 权 重 矩 阵;Softmax(·)为 分 类

Softmax函数[23]。
回归模型同样包含三层图卷积层,两层用于

图数据特征提取,但最后一层用于特征分类,表
示为

Z'=Linear{Che{σ{Che{σ{Che[H,W(0)]},
W(1)}},W(2)}} (5)

式中:Z'为输出结果;Linear(·)为线性回归函数。
图卷积神经网络模型训练通过最小化模型输入

和输出之间的损失函数来优化评估模型中的可学习

参数。损失函数的选择是基于模型优化方向的,文
中分类模型使用交叉熵损失函数,回归模型使用均

方差损失函数。

2 缺陷检测与定位方案

系统完整的结构缺陷检测与定位过程如图5
所示。

图5 基于图嵌图卷积神经网络的缺陷检测与定位方案

  导波信号采集的方法包括:①
 

所有PZT作为

致动器激发信号,其他PZT作为传感器记录接收信

号;②
 

增加导波信号时域记录长度覆盖边界反射导

波信号;③
 

提取隐藏在导波信号中相互关系信息。

图6 超声无损检测试验平台

试验搭建的超声无损检测试验平台如图6所

示。平台上安装了12对致动器-传感器PZT,记录

固定时域长度的导波信号。采用Tek
 

AFG3052C
函数/任意波形发生器输出调制信号,经过宽频功

率放大器放大,施加于PZT产生波形。采用四通

道数字示波器显示并存储激励波形,记录接收波

形。使用质量为0.3
 

kg,直径为25
 

mm的砝码作

为模拟缺陷[22]。
文章以尺寸500

 

mm×500
 

mm×4
 

mm(长×
宽×高)铝板结构为例,将板结构划分为25个相等区

域[见图7(a)]。使用同样尺寸的另一板材[见图7
(b)]收集缺陷信号,但缺陷位置是随机设置的。此时

收集的缺陷信号不参与模型训练,而是测试G-GCN
是否对其他板材的随机缺陷位置检测依旧有效。

导波激励信号选择窄带调制信号,可以得到含

有较少模态的响应信号,有利于响应波形的分析。
因此,试验采用5周期的经汉宁窗调制的正弦信号

作为激励信号,中心频率设置为200
 

kHz。由示波
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图7 两块板材的模拟缺陷位置与PZT放置位置示意

器收集其他PZT的响应信号。每个模拟缺陷位置

均收集12组导波信号,构成对应于同一缺陷位置的

导波数据集。考虑到收集过程中的操作不确定性和

环境噪声,每个模拟缺陷位置的收集操作重复2次,
以扩大数据集规模。

对于复合材料层合板的试验验证,此处使用

MOLL[24]的试验数据集。复合材料层合板试样由

预浸料Hexply􀅹M21/34%/UD134/T700/300组

成,具有准各向同性叠层,纤维增强铺层顺序为

[45/0/-45/90/-45/0/45/
 

90]S。模拟缺陷是直径为

10
 

mm,厚度为2.35
 

mm,
 

质量为0.5
 

g的小型铝制硬

盘。在采集信号过程中,选用了4个PZT采集的导

波信号集,并且选用了28个不同模拟缺陷的位置。

3 缺陷定位结果与对比

  选取其他几个模型进行对比,包括CNN模

型[22],MRF-GCN模型[21]和Graph
 

WaveNet模型[25]。
所有模型均使用Adam优化器进行训练,初始学

习率为0.001。此处只使用其中3个PZT构成的传

感器阵列中收集的导波信号。G-GCN将以总样本数

的60%用于训练,20%用于验证,20
 

%用于测试。
首先测试分类模型,所用缺陷分类模型结构和

参数如表1所示。
  基于此结构,对铝板数据集模型进行训练,得到

结果如表2所示,可见,G-GCN在有限且不平衡的

导波数据集上实现了完美的收敛;MRF-GCN在缺

表1 缺陷分类模型结构与参数

成分 层 激活函数 输出维数

1 输入 - 33
2 ChebConv1

 

(K=3) ReLU 30
3 ChebConv2

 

(K=3) ReLU 25
4 ChebConv3

 

(K=3) Softmax 22

表2 铝板缺陷分类结果对比

模型
训练精度/

%

验证精度/

%

测试精度/

%

训练时间/

s
CNN 100.00 97.50 86.36 53.66

MRF-GCN 24.15 17.95 17.31 530.31
Graph

 

WaveNet 61.54 66.67 33.33 13
 

671.55
G-GCN 100.00 100.00 100.00 11.01

陷分类中精度很低,说明仅考虑导波信号之间的相

互关系信息无法进行损伤分类;Graph
 

WaveNet模

型同样精度很低,且训练时间最长,表明自适应构图

并不适用于导波信号的特征提取。从以上比较中可

以得出结论,相互关系信息对于缺陷检测至关重要,
不适当的关系信息提取反而会导致错误结果。
  缺陷分类模型在另一块板材的随机缺陷位置预

测对比结果如图8所示。由图8可以看出,分类模

型倾向于将位于划分区域边界上的缺陷归属为相邻

区域缺陷类别;G-GCN模型预测能力比其他几种模

型更加优秀。
对于缺陷回归模型,所用模型结构和参数如

表3所示。
表3 缺陷回归模型结构与参数

成分 层 激活函数 输出维数

1 输
 

入 - 33
2 ChebConv1

 

(K=3) ReLU 30
3 ChebConv2

 

(K=3) ReLU 25
4 ChebConv3

 

(K=3) Linear 2

  基于此结构,对铝板数据集进行模型训练,得到

结果如表4所示。
使用可决系数(R2系数)[26]评估模型回归的精

度。从表4可以看出,G-GCN的精度依旧是最高

的,且足够稳定。同样,其在另一块板材的随机缺陷

位置定位结果如图9所示。
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图8 缺陷分类模型的随机缺陷位置预测对比结果

图9 缺陷回归模型的随机缺陷位置预测对比结果

  由图9可知,相比于分类模型,回归模型的随机

缺陷定位精度更高。该节所使用的导波数据集规模

小且不平衡,G-GCN以外的模型无法有效提取与缺

陷相关的信息,且基于GCN的模型预测结果却更

加稳定。
基于以上结果,缺陷回归模型更适用于复合材

05



董文利,
 

等:
基于图嵌图卷积神经网络的复合材料缺陷定位

 
2023年

 

第45卷
 

第7期

      无损检测

 

 

 

料层合板的缺陷检测与定位。以复合材料数据集总

样本数的60
 

%用于训练,20
 

%用于验证,20
 

%用

于测试,其缺陷检测与定位结果如表5所示。
表4 铝板缺陷回归结果对比

模型
训练R2

系数

验证R2

系数

测试R2

系数

训练时间/

s
CNN 0.983

 

5 0.881
 

9 0.704
 

9 260.46
MRF-GCN 0.932

 

4 0.809
 

3 0.833
 

1 340.26
Graph

 

WaveNet 0.803
 

8 0.937
 

9 0.878
 

4 4
 

051.76
G-GCN 0.995

 

0 0.993
 

5 0.991
 

5 328.51

表5 复合材料层合板缺陷回归结果对比

模型
训练R2

系数

验证R2

系数

测试R2

系数

训练时间/

s

CNN -0.277
 

1 -0.350
 

7 -0.143
 

0 256.42

MRF-GCN 0.868
 

0 -0.107
 

6 -0.356
 

1 1
 

198.53

Graph
 

WaveNet -0.243
 

3 -0.452
 

6 -0.699
 

9 7
 

296.70

G-GCN 0.995
 

4 0.987
 

7 0.961
 

4 3
 

063.91

  在复合材料数据集上的结果表明只有G-GCN
模型可以满足要求,其他模型在复合材料数据集上

R2系数为负数,是极差的精度表现。这不仅是因为

复合材料结构上的复杂性,更是因为使用的模拟缺

陷体积小、质量轻,对导波波场变化的影响微小,普
通深度学习模型并不具备足够的学习能力,而G-
GCN模型显示出优秀的性能,可以应用在复合材料

的微小缺陷检测中。

4 结语

提出了一种基于超声导波的损伤检测和定位方

法图嵌图卷积神经网络G-GCN模型。G-GCN模

型实现了导波相互关系信息的充分提取,并且建立

了相应高层次时空信息图谱特征表示。同时,搭建

了超声导波检测试验平台,在金属铝板和复合材料

层合板上进行了试验验证,表明G-GCN优于其他

现有方法,且G-GCN精度高、速度快,非常适合实

时复合材料的缺陷检测与定位。
需要补充的是,虽然结果显示G-GCN模型的

预测能力比其他几种模型更加优秀,但该方法对随

机缺陷的定位精度是建立在充分收集导波信号的基

础上的,因此需要对导波信号的充分收集进行进一

步优化。
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