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蜂窝夹层结构因其比强度高、比

模量大等优点被广泛应用于航空航

天飞行器结构中 [1]。但在飞行器制

造与服役期间，不可避免会出现因工

具跌落、砂石撞击、冰雹冲击等意外

状况而造成的冲击损伤，显著降低蜂

窝夹层结构的强度和稳定性 [2]。因

此，发展结构健康监测技术对蜂窝夹

层结构进行在线监测，及时识别获取

冲击损伤的信息用于结构完整性评

估和决策，对提高飞行安全具有重要

意义。

经过多年的发展，国内外学者已

提出了较多针对蜂窝夹层结构的损

伤监测和识别方法 [3–7]。如 Siivola
等 [3] 将分布式光纤传感器内置于夹

层结构面板中，通过传感器获得的应

变数据来识别冲击损伤区域，但应变

对损伤不太敏感，需要在结构中布置

比较密集的光纤传感器。Sikdar 等 [4]

采用超声导波对蜂窝夹层结构中的

冲击损伤进行监测，通过比较冲击前

和冲击后在结构中传播的超声导波，

定义信号差异系数作为损伤指标，结

合概率成像算法对冲击损伤进行成

像识别，从而获得损伤的位置等信

息；但研究也表明，蜂窝夹层会对面

板中传播的导波产生一定的干扰，

影响损伤识别的效果。Rellinger 等
[7] 综合使用多种监测方法对蜂窝夹

层结构的冲击损伤进行识别，先由电

涡流技术识别出落锤撞击点，再通过

红外热成像技术获取分层损伤情况，

最后使用激光扫描技术测量表面损

伤尺寸，结果表明，这些方法的组合

可以有效识别出蜂窝夹层结构受冲

击后芯层、面板等部位多种形式的损

伤，但难以与结构集成，无法实现对

损伤的在线监测。

近年来，电学成像这种非侵入方
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式的低成本检测技术被应用到复合

材料结构损伤监测中，其原理是通过

获取导电物体的边界电压信息重建

物体内部的电性能分布以反映损伤

的状态 [8]。如 Nonn 等 [9] 在碳纤维

复合材料层合板周边布置了电极，输

入电流并测量电极的电压，结合三

维有限元仿真重建层合板内部各向

异性的电导率分布从而确定损伤区

域。Thomas 等 [10] 在炭黑改性的玻

璃纤维圆柱壳结构的两端布置电极，

通过对电流激励和电压测量模式进

行改进，应用电学成像方法重建了冲

击损伤引起的复合材料电导率变化

分布图像，监测和识别出多个部位不

同冲击能量造成的损伤。此外，也有

研究者通过在复合材料结构表面或

内部集成感应层，结合电学成像对损

伤进行监测和识别。如 Yan 等 [11] 通

过丝网印刷技术在玻璃纤维层合板

上印制了智能传感层，并利用基于

Tikhonov 正则化的电学成像技术成

功识别出了准静态压痕损伤，结果表

明，智能传感层的电导率变化与实际

损伤情况较为一致。束嘉俊等 [12] 将

碳纳米管薄膜共固化在蜂窝夹层结

构的面板中，并采用电学成像技术对

高速冲击造成的损伤进行识别，结果

表明，该方法可以有效重建冲击损伤

的数量、位置和近似尺寸。

对于电学成像，重建算法对其使

用效果具有重要的影响。当前在复

合材料损伤识别中应用的电学成像

技术大多使用基于正则化的算法，

最常用的是 L2 范数与 L1 范数正则

化。L2 范数正则化计算简单，但对

重建结果过度平滑，导致识别精度

偏低；而 L1 范数正则化虽然精度较

高，但是计算时间相对较长。同时这

些正则化方法对正则化参数的选取

也较为敏感。随着计算机算力的飞

跃及人工智能的再度兴起，深度学习

方法因其超强拟合能力逐渐成为了

各学科领域的研究热点，近年来也

涌现出许多基于深度学习的电学成

像方法 [13–18]。如 Tan 等 [13] 采用基于

LeNet 的卷积神经网络结构进行电

学成像，结果表明，该方法优于传统

的 LBP、Tikhonov 和 Landweber 算

法。赵少峰等 [15] 采用基于二维卷积

神经网络的电学成像方法对不同形

状、大小和位置的目标物体进行仿真

研究，结果表明，该方法可以有效重

建图像，相对于 Tikhonov 和深度学

习网络算法具有伪影少、分辨率高、

成像质量高、抗噪声能力强等优势。

Fan 等 [17] 采用基于密集连接的特征

融合卷积神经网络的电学成像方法

对碳纤维层合板的损伤进行识别，结

果表明，该方法可以有效识别不同类

型的损伤且优于 Tikhonov 和传统的

卷积神经网络方法。

本文提出电学成像和深度学习

结合的方法，对蜂窝夹层结构冲击损

伤进行在线监测和识别。首先，通过

丝网印刷技术在结构表面制备感应

层，然后建立损伤对应的数据样本并

由残差神经网络进行深度学习，最

后，测量信息并通过训练好的残差神

经网络重建感应层电导率变化分布

的图像，实现损伤信息的识别。

1　电学成像方法

在电学成像中，通过 Maxwell 方
程可以建立感应层内部电导率 σ和

电势
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　 φ的关系。
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本文采用相邻激励相邻测量的

方式在感应层注入电流并测量边界

电压，因而符合 Neumann 边界条件。
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式中，E 为电极表面；n 为感应层边

界 S 的单位法向矢量；I 为电极处的

电流。

结合式（1）和（2），在已知感应

层内部电导率分布与边界条件的前

提下，可以求解感应层内电势分布，

从而获得感应层的边界电压情况，此

问题是电学成像的正问题，正问题是

偏微分方程的边值问题，通常采用有

限元方法进行求解。如果采用三角

形单元对感应层进行划分，且默认单

元内的电导率为常数，此时各单元的

泛函为 [19]
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式中，V 为单元场域；B 为单元边界；

J 为电流密度。

在三角形单元中建立坐标系，则

单元电势分布函数

书书书

　 φe 可表示为

书书书

　 φe(x，y)=N1(x，y)

书书书
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　 φ2+
              N3(x，y)
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　 φ3 （4）
式中，N1（x，y）、N2（x，y）和 N3（x，
y）为单元上线性插值的基函数；
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　 φ1、

书书书

　 φ2 和

书书书

　 φ3 为三角形单元顶点处的电势

值。

对 F e（

书书书

　 φ）求极值，使其对单元各

节点电势
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　 φt 的一阶偏导数为 0。
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结合式（3）~（5），可以得到单

元方程：

K eφe=C e� （6）
式中，K e 为单元系数矩阵；φe 为单

元电势矩阵；C e 为单元电流密度矩

阵。

对感应层进行单元划分，并将各

个单元方程按照“对号入座”的原则

进行叠加，可得电学成像正问题的总

有限元方程。

Kφ=C� （7）
通过求解式（7），可以获得感应

层内电势分布 φ，从而获得感应层的

边界电压数据。

在感应层受到冲击损伤后，其损

伤部位电导率会发生显著变化，可以

通过测量感应层边界电压变化 ΔU
来重建感应层内电导率变化分布 Δσ
的情况，以此识别冲击损伤，这属于

电学成像的逆问题，该问题可以被表

示为
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式中，A 为灵敏度矩阵，可以由电学

成像的正问题计算求得。

由于灵敏度矩阵具有很强的病

态性，因此，传统的电学成像方法使

用正则化方法来求得稳定的近似解：
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式中，Rλ（Δ
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σ）为正则化项；λ为正则

化参数（λ>0）。通常选用 Tikhonov
正则化项进行求解，但是该方法会造

成解的过度平滑，效果并不理想。

2　残差神经网络

深度学习是指通过深层非线性

网络结构来表征样本数据并以此进

行预测。此方法的非线性表达能力

较强，适用于电学成像逆问题的求

解。残差神经网络是 He 等 [20] 针对

卷积神经网络中的退化现象提出的

网络结构。与传统的卷积神经网络

相比，残差神经网络独创的快捷连接

可以有效解决深度神经网络中的梯

度消失和梯度爆炸现象，在减小计算

负担的同时大大提升准确率。本文

通过残差神经网络 ResNet18 建立感

应层边界电压变化 ΔU 与电导率变

化分布 Δ

书书书

σ 之间的映射关系，由此完

成冲击损伤的识别。

ResNet18 由 20 个卷积层、1 个

最大池化层和 1 个全连接层组成，其

结构如图 1 所示。“conv”表示卷积

层，以 第 1 层 为 例，“7×7conv，64，
s2”表示该层使用 64 个 7×7 大小

的卷积核，并以 2 为步长进行卷积

操作；“maxpool”表示最大池化层，

“3×3maxpool，s2”表 示 使 用 3×3
大小的过滤器，并以 2 为步长进行最

大池化操作；“fc”表示全连接层；弧

线箭头表示快捷连接，可以实现信息

的跨层传递，提高网络中信息传递的

效率，降低网络的训练难度。

该网络可以分成 6 个部分（Ⅰ ~ 
Ⅵ）。以输入大小为 20×20 的边界

电压数据为例，经过第Ⅰ部分的操作

变为 64 个 5×5 大小的数据；第Ⅱ部

分的操作不改变数据维度；第Ⅲ部

分的操作使之变为 128 个 3×3 大小

的数据；第Ⅳ部分的操作使之变为

256 个 2×2 大小的数据；第Ⅴ部分

的操作使之变为 512 个 1×1 大小的

数据；第Ⅵ部分是全连接层，输出数

据的大小为 m×1，表示感应层被划

分成 m 个单元后对应的电导率变化

分布，如表 1 所示。

3　数据集的生成与训练

使用有限元方法建立感应层的

电学分析模型，依据损伤情况设置感

应层中对应单元的电导率变化值，感

应层被划分成 m 个单元，感应层在

损伤前后的电导率变化分布 Δ

书书书

σ 可

表示为 [21]
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式中，Δσ′k 为归一化的电导率变化值；

σk
basis 与 σk

damage 分别为感应层中第 k
个单元在无损状态和损伤后的电导

率值。

感应层周围布置有 n 个电极，在

第 i 组相邻电极处施加电流激励，可

以测得第 j组的边界电压值 uij，由此，

损伤前后边界电压变化 ΔU 可表示

为
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其中，
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划分部分 输出大小 数量

输入 20×20 1

Ⅰ 5×5 64

Ⅱ 5×5 64

Ⅲ 3×3 128

Ⅳ 2×2 256

Ⅴ 1×1 512

Ⅵ m×1 1

输出 m×1 1

表 1　ResNet18 参数

Table 1　Parameters of ResNet18

图 1　ResNet18 结构

Fig.1　Structure of ResNet18
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蜂窝夹层结构 感应层 电极与导电线路

第1步 第2步

（a）感应层制备流程

（b）带有感应层的蜂窝夹层结构

式中，Δu′ij 为归一化的边界电压变化

值；uij
basis 与 uij

damage 分别为无损状态和

损伤后测得的边界电压值。

以此方式获得的电导率变化分

布 Δσ 是 1 个 m×1 的向量，边界电

压变化 ΔU 是 1 个 n×n 的矩阵，便

于后续导入残差神经网络进行训练。

由于通过残差神经网络建立 ΔU
与 Δσ 之间的映射关系属于回归问

题，因此损失函数为
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式中，Δ

书书书

σ* 为通过残差神经网络求

解得到的电导率变化分布。

设置适当的超参数并进行训练，

可以获得网络的各项参数，据此可进

行电学成像。同时本文使用图像相关

系数（ICC）[13–17] 对单个样本的成像效

果进行评估。ICC 越接近 1，说明预

设损伤和识别损伤图像的相关程度

越高，识别效果越好。ICC 的定义为
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式中，Δσ*

k 与 Δσk 分别为感应层中第

k 个单元处识别和预设的电导率变

化值；Δσ* 与 Δσ分别为感应层中识

别和预设的电导率变化平均值。

4　试验研究

4.1　结构与感应层

本文制备的蜂窝夹层结构由蜂

窝芯层、面板和胶膜构成，如图 2 所

示。面板采用两种预浸料进行铺

层，靠近蜂窝芯层部分的面板使用

威海光威复合材料有限公司生产的

T300–3K 碳纤维预浸料，铺层顺序为

[±45/（0，90）]4，在此基础上，在外

侧加铺 3 层斜纹高强度玻璃布预浸

料，铺层顺序为 [（0，90）/±45/（0，
90）]，上、下共计 22 层；蜂窝芯层采

用 Nomex R 芳纶纸蜂窝，厚度为 15 

mm ；胶膜为环氧树脂胶膜。固化

切割后的蜂窝夹层结构尺寸为 300 
mm×300 mm，厚度为 19.3 mm。

印刷感应层由感应区、电极和

导电线路组成，其设计如图 3 所示。

感应区是 1 个尺寸为 200 mm×200 

mm 的正方形，在感应区的各边均匀

布置 5 个半径为 2.5 mm 的圆形电极

并与导电线路连接。导电线路的末

端分布在感应区的两侧，可以通过导

线将印刷感应层与电学成像测试系

统连接到一起。印刷时，感应区使用

导电碳油墨，电极和导电线路则使用

银浆油墨。

如图 4（a）所示，感应层的制备

流程大致可分为两步：第 1 步，将蜂

窝夹层结构固定到丝网印刷工作台

上，并将绘有感应区的丝网印版固定

在试验件上，用刮板将导电碳油墨均

匀地印刷到试验件的表面，然后将印

有感应区的试验件放到 50 ℃的烘箱

中，加热 120 min 使碳油墨固化；第

2 步，待试验件冷却至室温后，将绘

有电极和导电线路的丝网印版放置

到试验件的相应位置上，并将银浆油

墨印刷到试验件的表面，再将印刷后

的试验件放入 50 ℃的烘箱中，加热

120 min 固化银浆油墨。冷却后得到

带有印刷感应层的蜂窝夹层结构如

图 4（b）所示。

4.2　训练网络

根据印刷感应层的形状与尺寸

图 2　蜂窝夹层结构示意图

Fig.2　Schematic diagram of honeycomb 
sandwich structure

图 3　印刷感应层设计图

Fig.3　Design of printed sensing layer

图 4　印刷感应层的制备

Fig.4　Fabrication of printed sensing layer
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（f）三孔损伤的边界电压变化
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建立有限元模型，如图 5 所示。该模

型的电极数量为 20，各边节点数为

81，使用三角形单元进行划分，单元

数量为 12800 个。

蜂窝夹层结构的冲击损伤有多

种形式，作为初步研究，本文仅考虑

冲击能量较大、蜂窝夹层结构面板

被冲破的情况。这时对于表面印刷

的感应层，表现为孔洞形式的损伤，

因而将损伤形状简化为圆形。假设

在同一感应层最多存在 3 处损伤，

损伤半径在 5~30 mm 之间，损伤区

域单元的电导率下降 50%[16]。本文

对单、双、三孔损伤情况建立冲击损

伤样本，如图 6 所示。以单孔损伤为

例，在有限元模型中随机生成符合上

述条件的圆形，并将该圆形对应单元

的电导率变化数值设为 –0.50，如图

6（a）所示。通过求解电学成像的

正问题，可以获得相应的边界电压变

化，对边界电压施加信噪比为 60 dB
的高斯白噪声并进行归一化处理，如

图 6（d）所示。通过该方法可以建

立单个样本中感应层损伤的尺寸和

位置、对应的电导率变化分布 Δσ、边
界电压变化 ΔU 这三者之间的对应

关系。同样地，可以建立双孔损伤和

三孔损伤的样本，如图 6（b）、（e）和

图 6（c）、（f）所示。由此，可以分别

建立单孔损伤、双孔损伤和三孔损伤

的样本各 30000 个，将这 90000 个样

本打乱重排后按照 6：2：2 的比例分

成训练集、验证集与测试集。

本文使用的计算机处理器为 Intel 
Core i7–10875H，内存为 16 G，显卡为

NVIDIA GeForce RTX 2060；训练平台为

Matlab 深度学习工具箱 Deep Network 
Designer。批量大小设为 128，初始

学习率设为 0.001，每进行 8420 次迭

代后学习率降至原先的 20%。使用

Adam 优化求解器进行训练，其过程

如图 7 所示。经过 98000 次迭代训

练，训练集和验证集的损失函数分别

降至 0.0659 和 0.0863。
为了评估训练效果，对测试集

分别使用深度学习方法与 Tikhonov
正则化方法进行成像并计算各样本

的 ICC 值，如图 8 所示。可以看出，

使用深度学习方法成像的样本 ICC
值较为集中，大部分样本的 ICC 值

大于 0.6，仅有少量样本成像效果较

差；而使用 Tikhonov 正则化方法成

像的样本 ICC 值则更为分散，出现

了大量成像效果不佳的样本。通过

计算可得，两者的平均 ICC 值分别

为 0.88 与 0.59，说明本文使用的深

度学习方法的成像效果较好，所获取

的 ResNet18 网络结构的各项参数可

以用于实际损伤识别。

4.3　试验结果

为了验证本文制备的感应层以

及深度学习算法对损伤识别的有效

图 5　有限元模型示意图

Fig.5　Schematic diagram of finite 
element model

局部放大

图 6　冲击损伤样本示例

Fig.6　Samples of impact damage
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（a）单孔损伤电学成像结果
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性，使用 Instron CEAST 9350 落锤试

验机对带有印刷感应层的蜂窝夹层

结构进行低速冲击试验，选用直径

为 16 mm 的落锤冲头，以 35 J 与 45 
J 的能量依次对结构的两个位置（冲

击点Ⅰ和冲击点Ⅱ）进行低速冲击

并记录冲击载荷。经过两次低速冲

击后的结构损伤情况如图 9（a）所

示。两次冲击的最大冲击载荷分别

为 5314.9 N 和 5416.1 N，如图 9（b）
所示。

通过测量损伤前后的边界电压，

可以获得其边界电压变化 ΔU，将之

代入训练后的 ResNet18 网络，可得

相应的电导率变化分布 Δσ，由此重

建感应层损伤的图像如图 10 所示，

测量实际损伤的位置与尺寸并在图

中以黄色圆圈标示。从图 10 可以看

出，经过训练的 ResNet18 网络成功

识别出了单个和两个电导率显著降

低的区域，即为损伤区域，且损伤的

位置和尺寸与实际情况较为一致。

使用 Tikhonov 正则化也可求得

相应的电导率变化，由此重建感应层

损伤的图像如图 11 所示。为了定量

分析识别效果，在图 10 和 11 中建立

以感应层左下角为原点，下边界为 x
轴，左边界为 y 轴的坐标系；对重建

图像进行二值化处理，提取轮廓并拟

合成圆形，以此作为识别损伤，并在

图中以红色圆圈进行标示。将两种

成像方法的识别损伤和实际损伤信

息绘制成表格，如表 2 所示。表 2 中

给出了损伤中心位置坐标（xi，yi）、损

伤半径 ri、识别损伤与实际损伤中心

位置的圆心距 di（i=1，2）以及识别

图 10　ResNet18 损伤识别结果

Fig.10　Results of damage identification by 
ResNet18

图 8　ICC 值散点图

Fig.8　Scatter plot of ICC value
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（a）深度学习方法
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（b）Tikhonov正则化方法

图 9　冲击试验结果

Fig.9　Results of impact test

图 7　训练过程中的损失曲线

Fig.7　Loss curves in the training process
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（a）单孔损伤电学成像结果
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（b）双孔损伤电学成像结果
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损伤半径的相对误差 δi（i=1，2）。
可以看出，本文使用基于 ResNet18

网络的电学成像方法效果明显优于

传统的基于 Tikhonov 正则化的电学

成像方法，前者的识别损伤更接近实

际损伤，且伪像更少。由于感应层自

身电导率以及冲击造成的损伤区电

导率变化并不均匀，且在测量边界电

压时有噪声影响，因此该方法识别的

损伤尺寸与实际尺寸仍有一定的偏

差，后续将提高感应层电导率的均匀

性、改进样本的多样性以减小识别误

差。

5　结论

本文提出在蜂窝夹层结构表面

制备印刷感应层并结合电学成像和

深度学习的方法对冲击损伤进行监

测和识别。建立了感应层的有限元

模型，计算获取损伤对应的感应层电

导率变化与边界电压变化数据样本，

由残差神经网络进行深度学习并建

立二者的映射关系，通过训练好的残

差神经网络重建感应层电导率变化

分布的图像，实现损伤信息的识别。

对制备了感应层的蜂窝夹层结构进

行了低速冲击和电学成像试验，主要

得出如下结论。

（1）利用丝网印刷制备感应层

并结合电学成像对蜂窝夹层结构进

行冲击损伤识别是可行的，损伤识别

的结果能够较好地反映损伤的个数、

位置和尺寸。

（2）与传统基于 Tikhonov 正则

化方法的电学成像相比，采用基于深

度学习 ResNet18 的电学成像可以更

好地重建感应层中电导率变化的图

像，并提取损伤信息，特别是在损伤

尺寸的定量识别方面，基于深度学习

的电学成像方法具有明显的优势。
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Impact Damage Identification for Honeycomb Sandwich Structure by Using 
Electrical Tomography and Deep Learning

ZHOU Deng, LI Xuefeng, YAN Gang, HUANG Zaixing
(State Key Laboratory of Mechanics and Control for Aerospace Structures, Nanjing University of Aeronautics and 

Astronautics, Nanjing 210016, China)

[ABSTRACT]　Aiming at the situation of honeycomb sandwich structure impacted by external objects, this study 
proposes a method to detect and identify the impact damage with electrical tomography and deep learning, and provide 
precise information for structural integrity evaluation and decision-making. The sensing layer and corresponding circuits 
are first printed on the surface of honeycomb sandwich structure with carbon ink and silver ink through silk-screen printing 
technique. Then numerical simulation is performed by considering impact damage with different quantities, positions and 
sizes to obtain training data of conductivity change and boundary voltage change of the corresponding sensing layer. Deep 
learning is carried out by a residual neural network to establish the mapping relationship between conductivity change and 
boundary voltage change of the sensing layer. Finally, the boundary voltage data of the sensing layer is measured before 
and after impact, and tomographic image of the conductivity change caused by impact damage is reconstructed by a trained 
residual neural network, identifying the locations and sizes of the damage. Low velocity impact test for a honeycomb 
sandwich structure is conducted to demonstrate the feasibility and effectiveness of the proposed method.
Keywords: Honeycomb sandwich structure; Impact damage identification; Printed sensing layer; Electrical tomography; 
                   Deep learning
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