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航空结构声发射数据质量评估与
疲劳损伤监测方法
鲁凡,李响,雷亚国,李乃鹏,杨彬

(西安交通大学现代设计及转子轴承系统教育部重点实验室,710049,西安)

摘要:针对声发射技术在监测航空结构微裂纹萌生拓展时面临的结构微损伤特征难以提取、噪声

干扰下损伤定位精度不高等问题,提出了面向航空结构健康监测的声发射数据质量评估与疲劳损

伤监测方法。基于深度卷积自编码器,建立了声发射信号的数据质量智能评估模型,通过提取原始

声发射数据的高层特征,实现了裂纹损伤与噪声信号的自适应识别,完成了声发射信号的自动降

噪。采用航空铝合金结构件疲劳试验中采集的声发射监测数据对所提方法进行实验验证,结果表

明:所提方法计算得到早期健康阶段数据和中后期损伤阶段数据的平均重构误差分别为0.007和

0.020,准确地实现了噪声信号与损伤信号的有效甄别。损伤起始时间比试验中发现宏观裂纹的时

间早22min,能够在裂纹萌生拓展的早期阶段有效预警。与原始定位图相比,在剔除了噪声信号后

进行损伤拓展定位,能够清晰地呈现出裂纹的长期发展趋势。实验结果证明了所提方法具有在工

程场景下应用的潜力。
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MethodofAcousticEmissionDataQualityAssessmentand
FatigueDamageMonitoringforAeronauticalStructures
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Abstract:Toaddressthechallengesinmonitoringmicro-crackinitiationandpropagationinaeronautical
structuresusingacousticemission(AE)technology,includingdifficultiesinextractingmicro-damage
featuresandlowdamagelocalizationaccuracyundernoiseinterference,thisstudyproposesa
methodthatenhancesaeronauticalstructuralhealth monitoringthrough AE dataquality
assessmentandfatiguedamagemonitoringforaeronauticalstructures.Themethodestablishesan
intelligentqualityassessmentmodelforAEsignalsbasedonadeepconvolutionalautoencoder,

whichextractshigh-levelfeaturesfromrawAEdatatoachieveadaptivediscriminationbetween
crack-inducedsignalsandnoise,enablingautomaticdenoisingofAEsignals.Experimental
validationisconductedusing AE monitoringdatacollectedfromfatiguetestsofaerospace
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aluminumalloycomponents.Theresultsdemonstratethattheproposedmethodyieldsaverage
reconstructionerrorsof0.007and0.020fordatafromtheearlyhealthystageandmid-to-late
damagestage,respectively,achievingaccuratedifferentiationbetweennoiseanddamagesignals.
Thedetecteddamageinitiationtimeis22minearlierthanthemacroscopiccrackobservationtime
intheexperiment,provingeffectiveforearlywarningduringcrackinitiationandpropagation.
Comparedtooriginallocalizationmaps,thedamageprogressionlocalizationafternoiseremoval
clearlyrevealsthelong-termcrackdevelopmenttrend.Theexperimentalresultsdemonstratethe
potentialapplicabilityoftheproposedmethodinengineeringscenarios.
Keywords:acousticemissionsignal;structuralhealthmonitoring;convolutionalautoencoder;

dataqualityassessment;fatiguedamage

  由于航空飞行器长期服役于恶劣工况下,其关

键构件在内外动态载荷、腐蚀疲劳等因素的持续性

影响下产生疲劳损伤。这些损伤会在未被察觉的情

况下逐渐积累,形成疲劳裂纹,减少飞行器的使用寿

命,降低其安全性能,甚至导致结构的故障和破坏,
造成灾难性的后果。通过结构健康监测(SHM)技
术对航空结构的疲劳裂纹扩展进行在线监测和诊

断,对保障航空飞行器的高性能、高可靠性运行具有

重要意义[1-4]。在多种无损检测方法中,基于声发射

的SHM技术具有灵敏度高、实时连续、几乎不受结

构几何形状限制等优势,广泛应用于多种复杂形状

航空飞行器结构件的损伤监测[5]。
飞行器结构疲劳试验作为模拟真实服役工况的

地面试验,是验证结构疲劳强度、发现材料薄弱部

位、评估机体安全寿命的重要手段[6]。试验中应用

声发射技术的主要目的是对结构损伤的发生进行早

期预警定位、对损伤扩展情况进行有效监控。然而,
由于试验工况复杂、声发射源种类繁多、噪声干扰严

重,声发射SHM 技术尚未完全发挥其优势。具体

表现在两方面:一方面,试验中存在大量噪声干扰,
使得微弱的疲劳裂纹萌生、扩展产生的声发射信号

容易被淹没[7];另一方面,以参数分析法[8-10]和波形

分析法[11]为代表的传统的声发射信号处理方法如

依赖专家知识,在建立人工特征与损伤模式间的内

在联系时的稳定性与准确性仍有待加强,智能化程

度亦未达到理想水平。
对于声发射SHM 技术,将不同类型声发射源

产生的信号进行特征提取与模式识别,提取出损伤

源的相关信息,对于裂纹监测意义重大。近年来,以
卷积神经网络(CNN)为代表的深度学习方法依赖

强大的自动特征提取和海量数据处理能力,成为机

械装备结构健康监测领域研究热点[12-16]。Sikdar

等[17]和Barile等[18]都利用CNN自动从声发射信

号的时频图中提取损伤特征,识别材料中的不同损

伤模式。König等[19]基于声发射信号特征和长短

期记忆网络提出了一种数据驱动的滑动轴承磨损监

测模型,实现了实时、量化的磨损监测。Du等[20]采

用声发射技术和具有注意力机制的深度学习模型,
以自动化损伤诊断过程并提高预测精度。Li等[21]

提出了基于物理引导的CNN模型,将网络输出应

用高斯混合模型进行聚类,实现了高强度螺栓连接

不同损伤阶段的区分。以上工作均是利用监督学习

的方法对实验室中不同损伤模式下获取的声发射信

号进行分类工作,然而在工程实际中,大部分数据是

缺失明确健康状态的,因此无监督学习的声发射信

号分析方法更具有工程应用价值,但目前相关研究

较少。李睿等[22]使用自编码器和 K 均值聚类算法

对复合材料板的声发射断铅和摩擦信号进行聚类分

析,与工程应用仍存在一定距离。
针对上述问题,提出了基于卷积自编码器的声

发射数据质量评估方法,用于识别航空结构件疲劳

破坏过程中的声发射损伤信号,再根据损伤信号的

相关信息,对航空结构进行裂纹监测。首先,进行航

空铝合金结构件的疲劳试验,采集声发射监测数据

集。其次,采用卷积自编码器表征学习声发射信

号的深层特征并进行信号重构,以模型输出的重

构误差作为数据质量评估标准,实现了无需先验

信息的声发射信号损伤模式识别。最后,使用损

伤信号的到达时间等信息进行早期损伤预警和损

伤拓展定位,实现航空结构件疲劳过程中裂纹的

有效监测。

1 数据质量评估与损伤监测方法

本文所提方法的整体框架如图1所示,主要包
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括疲劳试验与声发射数据采集、声发射数据质量评

估与损伤识别、早期损伤预警与损伤拓展预警3个

部分。其中,μ为重构误差的均值,σ为重构误差的标

准差,c为连续触发数,cL 为连续触发数的阈值。

1.1 卷积自编码器

卷积自动编码器是一种无监督学习的神经网

络,由编码器和解码器两个对称部分组成。编码器

部分通过卷积、池化、激活等操作,将原始数据映射

为深层特征,解码器则通过转置卷积和反池化等,尽
可能地将深层特征准确地重构为原始输入数据。通

过最小化原始输入数据与重构数据之间的重构误

差,利用误差反向传播算法训练网络,使编码器和解

码器学习到数据的隐含表示,网络输出尽可能地逼

近网络输入[23]。

1.2 声发射信号的数据质量评估与损伤识别

根据声发射信号的时域波形特征和物理来源,
可以将信号分为突发型信号和连续型信号两类[24],
如图2所示。首先,突发型信号的时域波形中通常

存在明显的脉冲成分,而连续型信号波形杂乱无章,
成分复杂。其次,两者的产生源头有明显差异。突

发型信号源于材料中裂纹的萌生、拓展或者结构的

断裂破坏,通过断铅实验也可以获得突发型的声发

射信号。连续型信号通常在材料的塑性变形过程中

产生,与裂纹发展的关联性较小,在裂纹发展监测中

的参考价值相对有限。由于试验中主要关注疲劳裂

纹的发展情况,因此认为连续型信号是噪声信号,数
据质量低;突发型信号是损伤信号,数据质量高,并
依据其进行裂纹监测。

图1 本文所提方法的整体框架

Fig.1Overallframeworkoftheproposedmethod
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(a)突发型声发射信号

(b)连续型声发射信号

图2 不同类型声发射信号的时域波形

Fig.2Differentacousticemissionwaveformsintimedomain

由于强大的无监督特征学习和数据重构能力,
本文采用卷积自编码器网络进行数据质量评估。声

发射信号的数据质量评估的方法如图3所示。

(a)模型训练阶段

(b)模型测试阶段

图3 声发射信号的数据质量评估方法

Fig.3Dataqualityevaluationforacousticemissionsignals

在模型训练阶段,将试件健康阶段的噪声信号

输入模型中,通过最小化噪声信号与重构信号之间

的均方误差,使卷积自编码器学习到噪声信号的特

征表示。在模型测试阶段,将疲劳试验的所有声发

射信号都输入到模型中,如果输入数据与健康状态

噪声信号波形类似,由于之前充分学习过噪声信号

的特征,自编码器对其进行重构时产生的重构误差

较小;反之,如果输入数据与裂纹萌生拓展状态损伤

信号波形类似,模型输出的重构误差会明显偏大。
训练完毕后,由于模型输出的噪声信号的重构误差

较小且基本符合正态分布规律,因此可以将模型的

重构误差作为数据质量评估的标准,利用3σ原则对

全体数据的重构误差进行筛选,识别损伤信号。均

方误差损失函数的计算式如下

Lmse= 1N∑
N

n=1

(y(n)-x(n))2 (1)

式中:Lmse为均方误差损失函数;y(n)为卷积自编

码器重构得到的信号;x(n)为原始信号;N 为数据

点个数。

1.3 数据预处理方法

为了使数据质量评估模型在训练过程中能充分

学习到噪声信号的特征,有必要通过合适的数据预

处理方法,获得一个几乎完全由噪声信号构成的训

练集。然而,即使是在疲劳试验中早期健康阶段,由
于环境噪声、偶然外界扰动等因素,偶尔也有非噪声

波形的信号出现。如果选取早期阶段的数据直接训

练模型,势必会在一定程度上降低模型的数据质量

评估性能。本文通过数据归一化、随机选取和数据

清洗3个步骤,去除训练集中的非噪声信号。
数据归一化方法采用Z-Score标准化,将原始数

据转换为符合标准正态分布的数据,能够有效提高数

据可比性,削弱数据解释性。由于卷积自编码器中采

用均方误差作为损失函数,其对信号的幅值较为敏

感,数据归一化还能有效降低信号幅值差异对数据质

量评估结果的影响,提高损伤信号识别准确率。
构建训练集时,在宏观裂纹出现前的健康阶段

数据中随机抽样,得到初始训练集。峭度是描述信

号x(n)(n=1,2,…,N)分布平坦程度的特征参

数,计算式如下

Kt=
∑
N

n=1

(x(n)-􀭺x)4

(N-1)σ41
(2)

式中:Kt 为信号峭度;􀭵x 为信号均值;σ1 为信号标

准差。
由于损伤信号中存在明显的脉冲成分,其峭度

会明显高于噪声信号,因此本文利用信号的峭度参

数和箱型图异常值检测方法,对初始训练集进行数

据清洗,剔除其中的非噪声信号。

1.4 损伤监测方法

识别出各通道原始声发射数据中的损伤信号

后,需要将它们匹配成声发射事件,才能进行后续的

预警与定位工作。本文根据各通道信号到达时间相

似性进行事件匹配,首先将各通道损伤信号到达时

间的数量级换算至μs;接着对换算后的到达时间以

10a整除,其中a为相似性判断参数;最后,对比各通

道信号的到达时间,若多个通道中存在到达时间相

同的信号,则一一匹配输出为有效声发射定位事件

组。依据断铅实验的结论,将a设为3,将μs级及

4
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以上到达时间完全相同的两个声发射信号匹配成一

个事件。
根据声发射信号寻找飞行器结构由健康阶段衰

退为损伤阶段的具体时间,即初始损伤时刻,对于结

构的及时检查维修及剩余寿命预测都具有重要意

义。本文使用1min内的声发射损伤次数和连续触

发算法实现早期损伤预警。首先,统计1min内的损

伤信号个数。然后,若连续cL 时间内损伤次数均大

于0,则认为裂纹已经开始发展,并将这段时间内的第

一个声发射损伤信号的到达时间作为损伤起始时间,
进行早期损伤报警。如果后续的连续c'L内出现损伤次

数为0的情况,则重置损伤起始时间并重新计算。本
文中连续触发时间cL 设为3min,断触时间c'L设为

2min,能够较为及时且准确地进行早期损伤预警。
到达时间差(TDOA)定位法是一种常用声发射

源定位方法,可以用于显示裂纹拓展过程在时间、空
间上的分布[25]。该方法依靠各传感器接收信号到

达时间差、波速、探头间距等参数及其相关定位算法

来确定裂纹位置。本文主要用到了一维线定位方

法,该方法使用2个声发射传感器构成一个定位组,
分别放置在检测区域的两侧。裂纹扩展时,裂纹损

伤发出的声发射信号先后到达这2个传感器,构成

一个定位事件组。裂纹位置可以由定位事件组中信

号的到达时间差计算得到,计算式如下

l=L-(ta2-ta1)v
2

(3)

式中:l是裂纹拓展位置与1号传感器的距离;L是2
个传感器之间的距离;ta1、ta2 分别是声发射信号到

达1号和2号传感器的时间;v是应力波在试件材料

中的传播速度。

2 疲劳试验验证

2.1 试验过程与数据采集

设计并开展了航空铝合金板材的全寿命疲劳破

坏试验。试验中使用的航空铝合金试验件如图4所

示,其基本尺寸参数如表1所示。试验件材料采用

高强度、高耐腐蚀性能的7050航空铝合金,广泛应

用于航空飞行器中承受较大载荷的机身结构和机翼

部件。试验开始前,在板材的中心位置处使用激光

切割方式加工直径为5mm的圆形孔洞,用于引导

裂纹的初始萌生位置。试验中,使用疲劳拉伸机对

试件在其长度方向上施加大小为1.7~17kN、频率

为5Hz的正弦波周期性载荷直至结构断裂破坏。
在周期性载荷的持续作用下,试件材料的疲劳程度

不断加重,逐渐引起内部微观结构的变化,形成微小

缺陷。这些缺陷会在载荷的持续作用下不断发展,
形成宏观裂纹,之后裂纹快速拓展,直到整个结构件

的断裂破坏。试验中,通过设置噪声元件来引入可

控的背景噪声,在一定程度上模拟飞机飞行过程中

所面临的复杂噪声环境。

图4 航空铝合金试验件

Fig.4Aviationaluminumalloyspecimens

表1 铝合金板试验件基本尺寸参数

Table1Parametersofaluminumalloyspecimens

试件尺寸/
(mm×mm)

测试区域尺寸/
(mm×mm)

传感器

设置坐标

波形信号

数量

320×40 100×40
#1:(-70,0)

#2:(70,0)
4806×2

此过程中材料会发出声发射信号,并由声发射

监测仪器采集得到。选用2个中心频率为150kHz
的R15型谐振式压电传感器放置在板材横向采集

声发射信号,对裂纹进行线定位监测。经过多次断

铅试验测试,在AEwin软件中设置采集参数:信号

幅值门槛值为40dB;前放增益为40dB;系统采样

频率为1MHz;峰值定义时间(PDT)为300μs;声发

射事件定义时间(HDT)为600μs;撞击闭锁时间

(HLT)为500μs,最大持续时间为10ms,每个声发

射波形信号均有1024个采样点。试验中记录了试

件总寿命为212min,总应力循环次数为74133次。
试验过程中,试件上宏观裂纹出现时间为192min,
此时应力循环次数为68255次,此后试件继续受到

疲劳载荷作用,其内部裂纹快速发展,并在20min
内断裂破坏。

2.2 数据分析

在AEwin软件对试验中140min到试验结束

时间段内试件连续加载过程中采集到的声发射监测

数据进行重放(140min之前试件均处于健康阶段,
分析价值较小),初步显示声发射监测方法定位效

果,如图5所示。
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图5 原始数据在AEwin软件的定位结果

Fig.5LocalizationresultsofrawdatainAEwin

在试验的早期时间段内,试件处于健康状态,裂
纹还未出现,定位点呈现零散分布,采集的声发射信

号大多是噪声信号。承受长时间的疲劳载荷作用后,
在试验的中后期(约2500s开始),可以看到在试件

的中间位置处定位点逐渐增多,出现了裂纹萌生发展

的迹象。之后裂纹不断发展,损伤信号的数量快速

增加,试件中心的定位点扩展到周围位置,直到试

件断裂。然而,试验过程始终包含有大量噪声信

号引起的错误定位点,对裂纹监测显示造成干扰,
导致损伤监测定位图无法清晰显示裂纹的发展

情况。
结合试验记录中宏观裂纹出现时间和图5中

的定位结果,可以初步将试验划分成健康阶段、轻
微损伤、重度损伤阶段,3个阶段中典型声发射信

号的时域和频域图如图6所示。从时域和频域图

中可以看出,随着试件损伤程度的增加,声发射信

号时域图中的电压逐渐提高,脉冲波形成分愈发

突出,频域主要成分集中在150kHz。随着损伤加

重,150kHz以下频率成分削弱,150kHz以上频

率成分增强。

(a)600s时(健康状态)信号时域图

  
(b)600s时(轻微损伤)信号频域图

(c)2800s时(健康状态)信号时域图

  
(d)2800s时(轻微损伤)信号频域图

(e)4200s时(健康状态)信号时域图

  
(f)4200s时(轻微损伤)信号频域图

图6 实验中各阶段中典型声发射信号时域和频域图

Fig.6Time-domainandfrequency-domainimagesoftypicalacousticemissionsignalsineachstageoftheexperiment

2.3 模型结构与训练设置

数据质量评估模型的卷积自编码器结构由编码

器、解码器及损失函数组成,编码器部分由6层卷积

层和池化层构成,解码器部分为与之对称的反卷积

和反池化层,网络结构如表2所示。各卷积层的卷

积核大小均设为3,步长均设为1,且进行零补操作,
卷积核数分别为16、32、64。池化层中选用最大池

化方式进行数据降维,选择LeakyReLU激活函数。
解码器利用反卷积、反池化等操作,尽可能地还原原

始输入。网络训练过程中选择均方误差函数作为损

失函数,用于衡量原始数据和重构数据的偏差。模

型训练阶段,输入数据为经过预处理后几乎仅包含

噪声成分的训练集,采用Adam优化器进行参数更

新,共迭代训练300轮。训练过程中采用学习率衰

减策略,设置初始学习率为0.001,衰减间隔为50,
衰减 幅 度 为 0.8。模 型 测 试 阶 段,输 入 为 经 过

Z-Score标准化处理的全部声发射信号数据,批量大

小设为1,以输出每个信号对应的重构误差。

6
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表2 网络结构参数

Table2Parametersofnetworkstructure

编号 网络层 卷积核尺寸 步长 零补操作 输出尺寸

1 卷积层1 3×16 1 是 1024×16

2 池化层1 2×1 2 否 512×16

3 卷积层2 3×32 1 是 512×32

4 池化层2 2×1 2 否 256×32

5 卷积层3 3×64 1 是 256×64

6 池化层3 2×1 2 否 128×64

7 反池化层1 2×1 2 否 256×64

8 反卷积层1 3×32 1 是 256×32

9 反池化层2 2×1 2 否 512×32

10 反卷积层2 3×16 1 是 512×16

11 反池化层3 2×1 2 否 1024×16

12 反卷积层3 3×1 1 是 1024×1

2.4 数据质量评估与损伤识别结果

数据质量评估模型输出的声发射信号的重构误

差随时间的分布如图7所示。噪声信号在试件疲劳

过程中的各时间段内广泛存在,而损伤信号从1800s
左右开始出现,并持续地增加,在试验后期试件即将

断裂时数量达到最多。使用卷积自编码器进行数据

质量评估,并根据早期健康阶段数据的重构误差和

3σ原则计算得到噪声和损伤信号的分类阈值约为

0.011,最终在4806个声发射信号中共识别得到

1379个损伤信号。早期健康阶段数据的平均重构

误差为0.007,中后期损伤阶段数据的平均重构误

差为0.020,两者有较大差距,说明该模型能实现损

伤信号与噪声信号的有效分类。

图7 数据质量评估与损伤识别

Fig.7Dataqualityassessmentanddamageidentification

利用参数分析法可以在一定程度上验证此模型

的损伤识别效果。对分类得到的噪声信号和损伤信

号使用幅值、振铃计数、能量、上升时间、持续时间、
偏斜度、峭度、重心频率及峰值频率9个特征参数进

行分析,结果如图8所示。

(a)幅值与时间的关系 (b)振铃计数与时间的关系 (c)能量与时间的关系

(d)上升时间与时间的关系 (e)持续时间与时间的关系 (f)偏斜度与时间的关系

(g)峭度与时间的关系 (h)重心频率与时间的关系 (i)峰值频率与时间的关系

图8 噪声和损伤信号的特征参数分析

Fig.8Parameteranalysisofnoiseanddamagesignals

7
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  除上升时间和持续时间外,噪声信号的各特征

参数均表现平稳,而损伤信号的特征参数如幅值、能
量表现出随时间上升的趋势。在这些特征参数中,
损伤信号的峭度、重心频率两个参数与噪声信号在

分布上存在明显的差异。

2.5 损伤监测结果

将两个通道中识别的声发射损伤信号根据到达

时间相似性匹配成定位事件。其中通道1共识别

1442个损伤信号,通道2识别1379个损伤信号,最
终匹配得到1307个声发射损伤事件。两个通道识

别的损伤信号匹配率均高于90%,侧面说明使用本

文方法进行损伤识别的准确率较高。统计1min内

的事件数,根据连续触发方法进行早期损伤预警。
计算得到损伤起始时间为1764s,对应试件寿命时

间约为170min。而试验中通过相机记录试件上宏

观裂纹的发展情况,192min时才发现宏观裂纹的

存在。说明此方法可以在早期时段检测到裂纹萌生

的迹象。
最后利用TDOA法进行损伤拓展定位,结果如

图9所示。可以看到,从大约1800s开始,裂纹从

板材中心位置处开始发展,随着疲劳的加重,逐渐向

板材的两侧拓展,最终在板材即将断裂时,板材横向

的所有位置上均出现损伤定位点。整个过程与疲劳

试验中铝合金板的健康状态变化情况相符。因此,
认为数据质量评估方法去除了原始数据集中的绝大

部分噪声信号,实现了铝合金板疲劳过程中裂纹拓

展的有效监测,能够清晰地显示出裂纹的时空发展

趋势。

图9 损伤拓展定位结果

Fig.9Resultofdamageexpansionlocalization

3 结 论

针对航空结构疲劳试验采集的声发射数据中存

在大量噪声信号干扰,进而导致裂纹监测损伤定位

不准确的问题,本文基于卷积自编码器建立了声发

射信号的数据质量评估方法,实现了声发射信号的

智能损伤识别、早期损伤预警与损伤拓展定位。主

要研究结论如下。
(1)使用卷积自编码器模型对声发射信号进行

数据质量评估与智能损伤识别,在4806个声发射

数据中共识别了1379个损伤信号。早期健康阶段

数据和中后期损伤阶段数据的平均重构误差分别为

0.007和0.020,差距较大,说明该模型能实现损伤

信号与噪声信号的有效分类。
(2)利用损伤信号根据1min内的损伤次数和

连续触发方法进行早期损伤报警,得到损伤起始时

间为170min,而试验记录中在192min时才发现裂

纹的存在,说明此方法可以在裂纹萌生的早期时

段发现裂纹萌生的迹象。与原始数据在AEwin软

件中的定位图相比,在剔除了噪声信号后进行损

伤拓展定位,可以清晰地显示出裂纹的时空发展

趋势。

参考文献:
[1] 房芳,郑辉,汪玉,等.机械结构健康监测综述 [J].

机械工程学报,2021,57(16):269-292.

FANGFang,ZHENG Hui,WANGYu,etal.Me-
chanicalstructuralhealthmonitoring:areview [J].

JournalofMechanicalEngineering,2021,57(16):

269-292.
[2] GHOLIZADEHS,LEMANZ,BAHARUDINBTH

T.Areviewoftheapplicationofacousticemission
techniqueinengineering [J].StructuralEngineering
andMechanics,2015,54(6):1075-1095.

[3] VERSTRYNGEE,LACIDOGNAG,ACCORNERO

F,etal.Areviewonacousticemissionmonitoringfor
damagedetectioninmasonrystructures[J].Construc-

tionandBuildingMaterials,2021,268:121089.
[4] MCCRORYJP,VINOGRADOV A,PEARSON M

R,etal.Acousticemission monitoringof metals
[M]//GROSSECU,OHTSUM,AGGELISDG,et

al.AcousticEmissionTesting:BasicsforResearch-

ApplicationsinEngineering.Cham,Belin:Springer

InternationalPublishing,2022:529-565.
[5] 杨宇,王彬文,祁小凤.面向全尺寸民机结构疲劳试

验的声发射监测技术 [J].航空学报,2022,43(6):

241-253.

YANGYu,WANGBinwen,QIXiaofeng.Acoustic
emissionmonitoringtechnologyforfatiguetestoffull-

8



 第9期 鲁凡,等:航空结构声发射数据质量评估与疲劳损伤监测方法

 zkxb.xjtu.edu.cn 

scalecivilaircraftstructure[J].ActaAeronauticaet
AstronauticaSinica,2022,43(6):241-253.

[6] 王彬文,陈先民,苏运来,等.中国航空工业疲劳与

结构完整性研究进展与展望 [J].航空学报,2021,42
(5):1-39.
WANGBinwen,CHENXianmin,SU Yunlai,etal.

Researchprogressandprospectoffatigueandstructur-
alintegrityforaeronauticalindustryinChina[J].Acta

AeronauticaetAstronauticaSinica,2021,42(5):

1-39.
[7] 白生宝,肖迎春,杨宇,等.飞机结构强度试验中的

声发 射 应 用 进 展 [J].环 境 技 术,2021,39(5):

121-124.
BAIShengbao,XIAO Yingchun,YANG Yu,etal.

Applicateprogressofacousticemissiontechnologyin
theaircraftstructuretest[J].EnvironmentalTechnol-

ogy,2021,39(5):121-124.
[8] DONGLongjun,ZHANG Yihan,BIShuijin,etal.

Uncertaintyinvestigationfortheclassificationofrock

micro-fracturetypesusingacousticemissionparame-
ters[J].InternationalJournalofRockMechanicsand

MiningSciences,2023,162:105292.
[9] JUShiyuan,LIDongsheng,JIAJinqing.Machine-

learning-basedmethodsforcrackclassificationusing
acousticemissiontechnique[J].MechanicalSystems

andSignalProcessing,2022,178:109253.
[10]ZHANGZhenghu,DENGJianhui.Anewmethodfor

determiningthecrackclassificationcriterioninacoustic
emissionparameteranalysis[J].InternationalJournal

ofRockMechanicsandMiningSciences,2020,130:

104323.
[11]YANGZhensheng,YANWei,JINLi,etal.Anovel

featurerepresentationmethodbasedonoriginalwave-

formsforacousticemissionsignals[J].Mechanical

SystemsandSignalProcessing,2020,135:106365.
[12]雷亚国,杨彬,李乃鹏,等.跨设备的机械故障靶向

迁移诊断方法 [J].机械工程学报,2022,58(12):

1-9.

LEIYaguo,YANGBin,LINaipeng,etal.Targeted
transferdiagnosis methodacrossdifferentmachines
[J].Journalof MechanicalEngineering,2022,58
(12):1-9.

[13]雷亚国,李熹伟,李响,等.面向机械设备通用健康

管理的智能运维大模型 [J].机械工程学报,2025,61
(6):1-13.
LEIYaguo,LIXiwei,LIXiang,etal.Researchon

largemodelforgeneralprognosticsandhealthmanage-
mentofmachinery[J].JournalofMechanicalEngi-

neering,2025,61(6):1-13.
[14]李响,徐宜销,雷亚国,等.面向旋转机械装备的智

能故障诊断通用基础模型研究 [J].西安交通大学学

报,2025,59(7):1-12.

LIXiang,XUYixiao,LEIYaguo,etal.Researchon

generalfoundationmodelofintelligentfaultdiagnosis

forrotatingmachines[J].JournalofXi’anJiaotong
University,2025,59(7):1-12.

[15]李响,付春霖,雷亚国,等.保证数据隐私的装备协

同智能故障诊断联邦迁移学习方法 [J].机械工程学

报,2023,59(6):1-9.
LIXiang,FUChunlin,LEIYaguo,etal.Federated

transferlearningmethodforprivacy-preservingcollab-
orativeintelligent machineryfaultdiagnostics [J].

JournalofMechanicalEngineering,2023,59(6):1-9.
[16]贾峰,李世豪,沈建军,等.采用深度迁移学习与自

适应加权的滚动轴承故障诊断 [J].西安交通大学学

报,2022,56(8):1-10.
JIAFeng,LIShihao,SHENJianjun,etal.Faultdi-

agnosisofrollingbearingsusingdeeptransferlearning
andadaptiveweighting[J].JournalofXi’anJiaotong
University,2022,56(8):1-10.

[17]SIKDARS,LIUDianzi,KUNDUA.Acousticemis-

siondatabaseddeeplearningapproachforclassifica-
tionanddetectionofdamage-sourcesinacomposite

panel[J].Composites:PartB Engineering,2022,

228:109450.
[18]BARILEC,CASAVOLAC,PAPPALETTERAG,

etal.Damagemonitoringofcarbonfibrereinforced

polymercompositesusingacousticemissiontechnique
anddeeplearning[J].CompositeStructures,2022,

292:115629.
[19]KÖNIGF,MARHEINEKEJ,JACOBSG,etal.Da-

ta-drivenwearmonitoringforslidingbearingsusing
acousticemissionsignalsandlongshort-termmemory
neuralnetworks[J].Wear,2021,476:203616.

[20]DUJinbo,ZENGJie,CHENChao,etal.Acoustic
emissionmonitoringfordamagediagnosisincomposite

laminatesbasedondeeplearningwithattentionmecha-
nism[J].MechanicalSystemsandSignalProcessing,

2025,222:111770.
[21]LIDan,NIEJiahao,WANGHao,etal.Loadingcon-

dition monitoringofhigh-strength boltconnections
basedonphysics-guideddeeplearningofacousticemis-

siondata[J].MechanicalSystemsandSignalProcess-
ing,2024,206:110908.

[22]李睿,张纯,万乐,等.基于无监督深度学习的声发

射信号聚类分析 [J].无损检测,2021,43(2):5-10.

9



西 安 交 通 大 学 学 报 第59卷 

 zkxb.xjtu.edu.cn 

LIRui,ZHANGChun,WANLe,etal.Clustering
analysisofacousticemissionsignalsbasedonunsuper-
viseddeeplearning[J].NondestructiveTesting,2021,

43(2):5-10.
[23]张西宁,向宙,唐春华.一种深度卷积自编码网络及

其在滚动轴承故障诊断中的应用 [J].西安交通大学

学报,2018,52(7):1-8.
ZHANGXining,XIANGZhou,TANGChunhua.A
deepconvolutionalauto-encodingneuralnetworkand
itsapplicationinbearingfaultdiagnosis[J].Journalof
Xi’anJiaotongUniversity,2018,52(7):1-8.

[24]BEHNIAA,CHAIHK,GHASEMIGOLM,etal.
Advanceddamagedetectiontechniquebyintegrationof
unsupervisedclusteringintoacousticemission[J].En-

gineeringFractureMechanics,2019,210:212-227.
[25]贺谦,韩凯,冯建民,等.任意构型传声器阵列声源定

位方法 [J].西安交通大学学报,2020,54(4):186-192.
HEQian,HANKai,FENGJianmin,etal.Asound
sourcelocalizationmethodformicrophonearraywith
arbitraryconfiguration[J].JournalofXi’anJiaotong
University,2020,54(4):186-192.

(编辑 杜秀杰)

01


