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航空蜂窝夹芯复合材料板粘接状态
智能超声检测技术∗
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(1. 南昌航空大学无损检测技术教育部重点实验室　 南昌　 330063;2. 江西洪都航空工业集团有限责任公司　 南昌　 330000)

摘　 要:飞机平尾蜂窝夹芯复合板结构复杂、面积大、缺陷类型多,通过超声 C 扫描成像技术能够直观分析蜂窝与蒙皮粘接状

态;由此产生大量的检测图像,需依赖技术人员丰富的工作经验进行评估,存在评估效率低、主观性强等问题。 因此,提出基于

深度学习的蜂窝夹芯复合材料板粘接层超声 C 扫描图像智能分类技术。 首先,通过界面反射波跟踪方法采集胶层与蜂窝间界

面的超声 C 扫描检测图像,结合图像处理技术进一步提高图像质量;其次,为构造训练数据库,通过滑动窗方式截取 C 扫描图

像样本,根据 C 扫描幅度分布将样本分为 3 种粘接状态(目标区域),提出小样本图像数据集扩展方法;最后,构建 50 层残差网

络(residual
 

network
 

50
 

layers,ResNet50)并对其进行训练,并评估深度学习网络对蜂窝粘接状态的分类能力。 研究结果表明,通
过界面反射波跟踪能够克服蒙皮表面形状变化并形成蜂窝粘接层 C 扫描图像,ResNet50 网络能够识别蜂窝夹芯复合板结构的

3 类目标区域,具有良好的稳定性和准确率,并体现出“智能性”特点。
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Abstract:
 

The
 

aircraft
 

flat-tail
 

honeycomb
 

sandwich
 

composite
 

plate
 

has
 

complex
 

structure,
 

large
 

area
 

and
 

many
 

types
 

of
 

defects.
 

The
 

bonding
 

state
 

between
 

honeycomb
 

and
 

skin
 

can
 

be
 

intuitively
 

analyzed
 

by
 

ultrasonic
 

C-scan
 

imaging.
 

As
 

a
 

result,
 

a
 

large
 

number
 

of
 

detection
 

images
 

need
 

to
 

be
 

evaluated
 

by
 

the
 

rich
 

work
 

experience
 

of
 

technicians,
 

there
 

are
 

problems
 

such
 

as
 

low
 

evaluation
 

efficiency
 

and
 

strong
 

subjectivity.
 

Therefore,
 

an
 

intelligent
 

classification
 

technology
 

of
 

ultrasonic
 

C-scan
 

image
 

of
 

honeycomb
 

sandwich
 

composite
 

plate
 

bonding
 

layer
 

based
 

on
 

deep
 

learning
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

an
 

ultrasonic
 

C-scan
 

testing
 

image
 

of
 

the
 

interface
 

between
 

the
 

adhesive
 

layer
 

and
 

the
 

honeycomb
 

is
 

acquired
 

by
 

an
 

interface
 

reflected
 

wave
 

tracking
 

method,
 

and
 

the
 

image
 

quality
 

is
 

further
 

improved
 

by
 

combining
 

an
 

image
 

processing
 

technology.
 

Secondly,
 

in
 

order
 

to
 

construct
 

the
 

training
 

database,
 

C-scan
 

image
 

samples
 

are
 

intercepted
 

by
 

sliding
 

window,
 

and
 

the
 

samples
 

are
 

divided
 

into
 

three
 

bonding
 

states
 

( target
 

areas)
 

according
 

to
 

the
 

amplitude
 

distribution
 

of
 

C-
scan,

 

and
 

a
 

small
 

sample
 

image
 

data
 

set
 

expansion
 

method
 

is
 

proposed.
 

Finally,
 

the
 

50-layer
 

residual
 

network
 

( ResNet50)
 

is
 

constructed
 

and
 

trained,
 

and
 

the
 

classification
 

ability
 

of
 

the
 

deep
 

learning
 

network
 

for
 

honeycomb
 

bonding
 

states
 

is
 

evaluated.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

interface
 

reflection
 

wave
 

tracking
 

can
 

overcome
 

the
 

shape
 

change
 

of
 

the
 

skin
 

surface
 

and
 

form
 

the
 

C-scan
 

image
 

of
 

the
 

honeycomb
 

bonding
 

layer,
 

and
 

the
 

ResNet50
 

network
 

can
 

identify
 

the
 

three
 

types
 

of
 

target
 

areas
 

of
 

the
 

honeycomb
 

sandwich
 

composite
 

panel
 

structure
 

with
 

good
 

stability
 

and
 

accuracy,
 

and
 

reflect
 

the
 

characteristics
 

of
 

“intelligence”.
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0　 引　 言

　 　 蜂窝夹芯复合板具有重量轻、强度高、阻燃性好和抗

冲击性能强等优点,已广泛应用于飞机机身、机翼等重要

结构部位[1-3] 。 由于蜂窝夹芯复合板自身结构以及服役

环境的复杂性,容易形成蒙皮分层、蒙皮-蜂窝界面脱粘、
蜂窝芯格塌陷、蜂窝芯材褶皱等缺陷[4-6] 。 蒙皮-蜂窝界

面脱粘会导致板材结构的整体强度和稳定性下降,严重

影响构件安全性[7-8] 。 超声检测由于其穿透性强、灵敏度

高、成本低、定位准确等优势,成为了检测蜂窝夹芯复合

板缺陷的常用方法。 在实际工程应用中常采用超声波透

射法、脉冲反射法对蒙皮-蜂窝界面脱粘缺陷进行成像检

测,直观分析粘接层状态[9] 。 飞机平尾蜂窝夹芯复合材

料板内部结构复杂、检测面积大,导致产生大量复杂的检

测图像数据,人工评估存在效率低、稳定性差、易误判等

问题,亟需一种适用于蜂窝粘接层超声 C 扫描图像的粘

接状态智能分类方法。 深度学习技术已用于无损检测缺

陷的自动分类与识别。 Hu 等[10] 采用全维度动态卷积

(omni-dimensional
 

dynamic
 

convolution,ODDC) 改进后的

YOLO 系列第七版轻量级版本( YOLOv7-tiny) 对钢结构

桥梁裂纹相控阵检测图像进行识别, 识别准确率达

95. 56%。 王海军等[11] 使用卷积神经网络( convolutional
 

neural
 

networks,CNN)用于碳纤维增强复合材料( carbon
 

fiber
 

reinforced
 

polymer / plastic,CFRP)超声相控阵检测的

夹杂、 分 层、 富 树 脂 缺 陷 识 别 分 类, 识 别 准 确 率 达

98. 27%。 夏 桂 然 等[12] 发 现 双 向 长 短 期 记 忆 网 络

(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM) 对黏钢构

件的黏接层缺陷定量和定位识别性能最好、一维卷积神

经网络(1D
 

convolutional
 

neural
 

network,1D-CNN)模型对

黏接层老化程度识别性能最佳。 Nauman 等[13] 通过超声

检测采集裂纹、未融合、未焊透、夹渣、气孔缺陷图像并对

其进行智能识别,发现的 CNN 模型的抗噪性能高于深度

神经网络( deep
 

neural
 

networks,DNN) 模型。 目前,基于

蜂窝夹芯复合材料板胶接层超声检测的图像分类研究较

少,尤其是蜂窝结构周期性排列且相似性大;即使粘接状

态不同,其图像差异依然较小,导致分类识别更为困难。
将深度学习技术用于飞机平尾蜂窝夹芯复合材料板

粘接状态的智能分类,构建蜂窝粘接状态智能识别的 50
层残差网络( residual

 

network
 

50
 

layers,ResNet50) 模型。
通过波形跟踪法改善蜂窝夹芯复合粘接层 C 扫描图像质

量并提出小样本数据增强方法,根据 C 扫描图像显示的

超声反射波幅度分布图像划分为 3 类目标区域,基于小

样本数据对 ResNet50 网络进行训练,训练后的 ResNet50
网络能够实现对蜂窝夹芯复合材料板粘接状态的智能

分类。

1　 检测试样与试验方法

　 　 超声脉冲反射法较之穿透法可避免厚度方向缺陷图

像显示的重叠,为缺陷定位定量提供更准确的检测信息;
脉冲反射法的单侧探头布置方式具有更好的环境适应

性,更适用于在役非拆卸条件下的无损检测。 从飞机平

尾蜂窝夹芯复合板截取 65
 

mm×180
 

mm 的区域作为检测

试样,碳纤维复合材料蒙皮厚度 3. 7
 

mm、芳纶纸蜂窝夹

芯厚度 88
 

mm、壁厚 0. 1
 

mm、蜂窝孔径 3
 

mm、胶粘剂为环

氧树脂胶,如图 1(a)所示。 采用喷水式超声聚焦检测技

术对蜂窝板进行 C 扫描成像检测, 探头中心频率

15
 

MHz、晶片直径 6
 

mm、水中焦距 19. 2
 

mm。 调整探头

水距 8. 56
 

mm,每隔 0. 1
 

mm 的扫描步进提取一个 A 扫信

号;检测信号由水-蒙皮界面脉冲反射波 f1、蒙皮-胶层界

面脉冲反射波 f2、胶层-蜂窝界面脉冲发射波 f3 组成,脉
冲反射波 f2、f3 到达时间分别为 13. 82、13. 94

 

μs,二者时

间差 0. 12
 

μs 与粘接层厚度相对应,如图 1 ( b)、 ( c)
所示。

蒙皮-胶层界面脉冲反射波 f2 能够反映上表面蒙皮

与蜂窝的粘接状态,但无法反映粘接层及其与蜂窝的粘

接状态。 因此,跟踪捕捉粘接层与蜂窝的界面反射波 f3

成像才能较好的显示蜂窝板的粘接状态。 由于蒙皮厚度

不变,以水-蒙皮界面脉冲反射波 f1 为基准,向后延迟蒙

皮中的波传播时间即可追踪脉冲发射波 f3。 基于追踪前

f2 和追踪后 f3 的 C 扫描图像如图 2 所示,基于 f2 的 C 扫

描图像整体幅度较高,未能完整反映蜂窝结构的整体粘

接状态;基于 f3 的 C 扫描图像分辨率良好,清晰显示了

规则排列的蜂窝孔。
通过高斯滤波降低检测图像噪声和模糊边缘的不利

影响,将高斯核与图像进行卷积运算,根据像素点(每个

像素点对应一个反射回波幅度)与高斯核中心点的距离

分配权重,距离中心点越近的像素点分配权重越大,处理

后的像素点幅度值由其本身及其邻域内像素点的原始幅

度值加权平均所得,从而实现平滑图像、抑制噪声,同时

也保留了图像的边缘细节信息[14] 。 高斯滤波函数表

示为:

G(x,y) = 1
2πσ2 e

-x
2+y2

2σ2 (1)

式中:(x,y)为像素点的坐标;σ 为标准差。
继续对检测图像进行基于 16 个邻近像素点(4×4 邻

域中的像素点)的双三次插值处理,先对水平方向上的 4
行像素值分别进行三次插值运算,并对每行的运算结果

进行加权求和得到 4 个中间值,后在垂直方向上对这 4
个中间值进行三次插值运算,并进行加权求和得到目标

点的新像素值,该方法可进一步减少锯齿效应,提高图像
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图 1　 检测试样与试验方法

Fig. 1　 Inspection
 

samples
 

and
 

test
 

methods

的平滑性、增强图像的分辨率[15-16] 。 双三次插值的数学

表达式为:

B(X,Y) = ∑
3

i = 0
∑

3

j = 0
a ij × W( i) × W( j) (2)

W( t) =
(a + 2) | x | 3 - (a + 3) | x | 2 + 1, 0 ≤| x | < 1
a | x | 3 - 5a | x | 2 + 8a | x | - 4a, 1 ≤| x | < 2
0, | x | ≥ 2

ì

î

í
ïï

ïï

(3)

图 2　 脉冲跟踪前后 C 扫描成像对比

Fig. 2　 C-scan
 

imaging
 

with
 

or
 

without
 

pulse
 

tracking

式中:W( t)为插值权重函数;W( i)、W( j)分别为水平方

向和垂直方向上的权重系数;x 为目标点最近像素点的

坐标距离;a 为插值系数,一般取 a = -0. 5;B(X,Y)为插

值后目标点(X,Y)的新像数值;a ij 为 4×4 邻域中像素点

的像素值。
在进行高斯滤波、双三次插值法后的图像噪声得到

了明显的抑制、边缘也得到了一定平滑,图像质量有明显

提高,如图 3 所示。 图 3 中红色区域对应着幅度较高区

域,该区域无粘接、显示的是蜂窝结构;蓝色区域为幅度

较低区域,为粘接良好区域。

图 3　 超声检测 C 扫描图像

Fig. 3　 Ultrasonic
 

detection
 

of
 

C-scan
 

images

2　 检测图像分析与图像数据集扩充

　 　 通过金相试验分析 C 扫描图像特征对应的蜂窝粘接
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状态,如图 4 所示。 图 4(a)中 C 扫描图像中分布了相互

间隔的圆形黄红色区域,该区域对应界面的高反射波幅

度,即未粘接的蜂窝区域;蓝色区域表示蒙皮与蜂窝完好

的粘接状态,超声波通过该区域透射至蜂窝导致反射回

波很弱;蜂窝中最厚胶层 0. 45
 

mm 厚处的高反射回波区

(C 扫描黄红区域)最小,蜂窝中最薄胶层 0. 16
 

mm
 

厚处

的高反射回波区( C 扫描黄红区域)最大,较厚的胶层使

超声波衰减较大、反射波较弱;图 4( b)中圆形黄红色区

域间存在黄色高反射区域,该黄色高反射区表示蒙皮与

蜂窝壁出现了脱粘,使该区域出现高幅度反射。 因此,蜂
窝结构的 C 扫描图像(幅度分布) 显示了蜂窝内胶层厚

度及蒙皮与蜂窝的粘接状态,界面超声波的高反射区表

示粘接状态较差。

图 4　 金相试样与超声检测图像

Fig. 4　 Metallographic
 

and
 

ultrasonic
 

testing
 

image

蜂窝夹芯复合材料板区域内一定数量的蜂窝单元共

同承担外部载荷,决定板材的整体性能,相比而言评价某

区域的粘接状态比评价单个蜂窝粘接状态更加具有现实

意义。 因此,设置 9. 9
 

mm×9. 9
 

mm 滑动窗在 C 扫描图像

上随机截取图片样本,共截取 9. 9
 

mm×9. 9
 

mm 正方形图

片样本 300 张。 由于在实验室研究环境下很难获得大量

的标定了粘接状态的检测样本(需大量无损检测试验和

破坏性试验比对)。 为了快速获得大量标定的训练样本,
通过数学统计方法并设置阈值将 C 扫描图像样本划分为

粘接状态各异的 3 类目标区域。 具体方法为按目标区域

内幅值>0. 7
 

mV(即目标区域内幅值较高)的像素点数量

的累计值划分目标区域的粘接状态等级,以所有目标区

域内超幅度的最大累计像素点个数 Nmax 为基准将目标

区域 A、B、C 定义如下。
目标区域 A:
NA ≤ Nmax × 20% (4)
目标区域 B:
Nmax × 20% < NB < Nmax × 40% (5)
目标区域 C:
NC ≥ Nmax × 40% (6)

式中:NA、NB、NC 为目标区域 A、目标区域 B、目标区域 C
的超幅度(0. 7

 

mV)像素点个数。
按式(4) ~ (6) 定义的目标区域 C 扫描图像如图 5

所示,目标区域 A 的超幅度像素值累计个数最少,蜂窝排

列有序、结构完整,表示粘接完好区域;目标区域 C 的超

幅度像素值累计个数最多,蜂窝图像出现粘连、排列不规

整,表示粘接问题严重区域;目标区域 B 的超幅度像素值

累计个数介于目标区域 A 和目标区域 C 之间,表示粘接

问题区域。

图 5　 3 类目标区域样本图片

Fig. 5　 Three
 

types
 

of
 

target
 

area
 

sample
 

picture

在滑动窗截取的 300 张图像样本中,目标区域 A、B、
C 的样本数量分别为 99、95、106 张。 由于数据集样本较

少,为避免模型训练过拟合、泛化能力差等问题,采用镜

像翻转、加噪声、旋转及两种方法相结合等数据增强方法
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将检测图片数据库扩充至 2
 

700 张[17] ,其中目标区域 A
的样本图片有 891 张、占比 33. 0%,目标区域 B 的样本图

片有 855 张、占比 31. 7%,目标区域 C 的样本图片有 954
张、占比 35. 3%,如图 6 所示。 将超声检测数据集按 7 ∶
2 ∶ 1 的比例随机划分为训练集( Train)、验证集( Val)和

测试集(Test)。

图 6　 检测图像增强示例图

Fig. 6　 Detection
 

image
 

enhancement
 

example
 

diagram

3　 深度学习网络结构及性能评估方法

　 　 ResNet50 网络由卷积层、全局平均池化层和全连接

层构成,包括 7 个阶段。 第 1 阶段的 7×7 卷积层初步提

取图像特征;第 2 ~ 5 阶段是 Conv2_x ~
 

Conv5_x 共 4 个残

差单元,分别包含 3、4、6 和 3 个残差块,图 7( a)中红框

标示为 1 个残差块,每个残差块由 1×1、3×3 和 1×1 卷积

层组成,主要用于降低、恢复特征图的维度以及提取特

征;第 6 阶段是在所有残差块之后的全局平均池化层,用
于将特征图转换为特征向量;第 7 阶段是全连接层,用于

将提取的特征映射至具体类别, 并通过归一化指数

(softmax)函数输出蜂窝夹芯复合材料板超声检测图像 3
类目标区域的分类结果。 ResNet50 网络的主要特点是引

入了残差块( residual
 

block),而残差块引入了快捷链接

(shortcut
 

connection),将输入 x 叠加 F(x)作为残差块输

出,即 H(x)= F(x) +x;当 F(x)= 0 时构成了一个恒等映

射,输出 H(x)等于输入 x,使网络在层数增加时能保持

或提高性能,解决了网络退化问题,如图 7( b)所示。 残

差块使梯度较小时仍然可以通过快捷链接进行反向传

播,有助于缓解深层网络中的梯度消失问题[18-20] 。 残差

网络(residual
 

network,ResNet) 通过残差块的堆叠,构建

较深的网络结构以增强网络模型对飞机平尾蜂窝夹芯复

合材料板复杂特征和微小差异的分类能力,避免出现梯

度消失或网络退化的问题。

图 7　 ResNet50
 

网络

Fig. 7　 ResNet50
 

network
 

采用网络的识别准确率 ( accuracy, A ) 和精确率

(precision,P)评估网络性能[21] :

A =
Ra

R
(7)

P =
Qa

Q
(8)

式中:Ra 为正确分类的测试集图像数量;R 为测试集总

数量;Qa 为正确识别某一类目标区域的样本数量;Q 为

该目标区域样本的总数。
准确率表示网络对所有样本的整体分类能力,精确

率则是表示正确识别某一类样本的能力。

4　 网络训练与性能测试

4. 1　 网络训练

　 　 基于训练样本库对 ResNet50 网络进行训练,将训练次

数(epoch)设置为 150、初始化学习率为 0. 000
 

3、优化器动

量(momentum)为 0. 9、训练的批大小(batch
 

size)为 12。 随

着网络模型训练次数的增加,验证准确率逐渐上升至趋于

稳定状态,该网络准确率为 98. 7%,如图 8 所示。
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图 8　 网络验证曲线

Fig. 8　 Network
 

verification
 

curve
 

diagram

4. 2　 智能识别能力测试

　 　 重新采集一块尺寸 40
 

mm×300
 

mm 新蜂窝夹芯复合

板的超声 C 扫描图像,设置 9. 9
 

mm×9. 9
 

mm 滑动窗口并

以步距 9. 9
 

mm 从 C 扫描图像中截取图片样本并记录样

本坐标,共提取 120 张图片样本,如图 9( a) 所示。 分别

采用数学方法和深度学习方法对样本进行分类染色:目
标区域 A—绿色、目标区域 B—黄色、目标区域 C—红色。
ResNet50 分类网络会在输出图片类型的同时标示分类的

置信度,置信度越高表示对分类结果的确定性越高。 考

虑深度学习的智能分类置信度可表示不确定性,当样本

识别结果置信度低于 0. 6 则判定为未识出类型,标示为

白色,该区域类别为不确定。 数学方法和智能分类方法

的图片识别效果如图 9( b) ~ ( d)所示,分类结果基本一

致,考虑置信度(0. 6) 的智能识别方法不仅能够对粘接

状态进行分类,还能够标定不确定区域(白色区域),以
便技术人员进一步判定。

以数学分区结果为基准,统计 ResNet50 网络识别结

果中各目标区域分类的精确率。 据式(8) 可知,目标区

域 A、B、C 的智能识别分类精确率分别达到 87%、83%、
91%以上,在考虑不确定(置信度低于 0. 6)情况后,3 个

目标区域的智能识别分类精确率可分别上升至 91. 8%、
86. 7%、95. 0%,此时置信度低于 0. 6 的分类结果不计入

精确率统计,如图 10(a)所示。 因此,有必要考虑置信度

较低导致的分类不确定性以降低误识风险。 进一步分析

影响精确率的因素可知,误识样本主要是目标区域 B 与

其他目标区域间的误识,无目标区域 A 与目标区域 C 间

的误识,且大量的误识别发生在目标区域 A → B 误识

(6. 7%)、目标区域 B → C ( 3. 3%) 的误识,其他误识 <
1. 7%。 因此,主要误识发生在对不良粘接状态的高估,
符合无损检测对缺陷评价的从严要求。 尽管训练数据样

本源于数学阈值方法,但经过这些数据样本训练的智能

图 9　 目标区域智能分类重构

Fig. 9　 Target
 

area
 

intelligent
 

classification
 

reconstruction

分类模型表现出了一定的“智能特性”,即置信度和“不

确定性”,这种“智能特性”可有效避免漏检和误判,给二

次复检提供了重要依据。 将深度学习的智能分类结果与

数学统计分类结果相对比可知:样本扩充、训练方法能够

实现网络智能识别能力。 在智能识别网络的实际应用

中,ResNet50 网络会根据不断累积的先验数据不断成长,
可“继承”或“替代”技术专家的辨识能力,其优势是数学

统计方法无法比拟的。 在实际工程应用中,大量的检测

试样应通过无损检测工程实践及相关破坏性试验的标

定,由此,通过持续的基于自然样本的网络训练实现智能

网络识别能力的持续提升。
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图 10　 3 类目标区域精确率及各类误识类型占

Fig. 10　 The
 

accuracy
 

rate
 

of
 

the
 

three
 

types
 

of
 

target
 

areas
 

and
the

 

proportion
 

of
 

various
 

types
 

of
 

misrecognition
 

types

5　 结　 论

　 　 融合基于深度学习的图像智能分类方法实现夹芯蜂

窝复合材料板粘接状态智能超声成像检测,通过提取并

跟踪胶层(粘结层)与蜂窝界面的脉冲反射波形成粘接

层的 C 扫描图像,经高斯滤波和双三次插值处理后,图像

噪声得到进一步抑制,分辨率得到明显提高;结合蜂窝粘

接面 C 扫描图像特征,提出窗口滑动截取方法并结合相

关数学方法将 C 扫描图像扩展为深度学习网络训练和验

证所需的样本数据库,克服小样本 C 扫描数据训练难题。
训练后的 ResNet50 网络能够识别蜂窝夹芯复合材料板

粘接层 C 扫描图像的粘接状态,3 类目标区域的识别准

确度在考虑置信度和不确定后可达到 91. 8%、86. 7%、
95. 0%,考虑置信度后的评判结果表现出良好的“智能”
特性,符合无损检测技术在缺陷评价时的从严要求,可有

效避免漏检和误判,给二次复检提供了重要依据。 同时,
深度学习网络可根据样本数据的累积和训练实现持续

“成长”,这是一般数学统计方法无法比拟的。
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