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摘要：碳纤维增强树脂基复合材料（carbon fiber reinforced polymer，CFRP）遭受低速冲击后会发生微小且隐蔽的损

伤，损伤的存在会显著降低 CFRP材料的承载力和服役寿命。C扫描是超声成像的常用方法，针对 CFRP低速冲击

内部损伤的 C扫描成像精度低这一问题，使用梯度算子对原始图像进行处理，并利用迁移学习的方法在

ResNet18与 ResNet50上进行损伤类型的分类训练。为了改善分类模型的性能，提出基于卷积神经网络的成像精

度提升算法——图像重建模型（image reconstruction model，IRM），并基于结构相似性系数（structural similarity
index，SSIM）提出采用性能指标 σEOL 验证图像性能的提升水平。迭代训练结果表明，当迭代次数达到 200次时，

不同种类冲击损伤的 σEOL 均大于 1。为了进一步提升成像精度，引入 ResNet残差连接思想，并提出了 ResIRM网

络。与 IRM相比，ResIRM对不同类型撞击损伤的检测精度进一步提升，针对全部冲击类型，平均 σEOL 可提升

0.85%；同时，经 ResIRM处理的图像分类模型的梯度显著性热力图表明，ResIRM可以对损伤区域的特征起到强化

作用。
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Abstract:    Carbon  fiber  reinforced  polymer（CFRP） composites  has  small  and  hidden  damage  after  low-speed  impact， and  the

existence of damage significantly reduces the bearing capacity and service life of CFRP materials. C-scan represents a conventional

ultrasonic  imaging method.  To address  the  issue of  low imaging precision in  C-scan detection of  internal  damage caused by low-

velocity impact in CFRP，gradient operators were employed to process the original images，and transfer learning methodology was

utilized to  conduct  damage classification training on ResNet18 and ResNet50 architectures.  To enhance the  classification model’s

performance， an  image  reconstruction  model（IRM） based  on  convolutional  neural  networks  was  proposed  to  improve  imaging

precision. Additionally，a performance metric σEOL，based on the structural similarity index（SSIM），was introduced to validate the

level of image quality enhancement. The iterative training results demonstrate that when the iteration count reaches 200，the σEOL of

different types of impact damage is greater than 1. To further improve imaging precision，the ResNet residual connection concept is

incorporated，leading to the development of the ResIRM network. Compared to IRM，ResIRM exhibits enhanced detection precision

for different types of impact damage，with an average σEOL improvement of 0.85% across all impact types. Furthermore，the gradient

saliency  heat  maps  of  the  classification  model  processed  by  ResIRM  indicate  that  ResIRM  effectively  reinforces  the  features  in

damaged regions.
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碳纤维增强树脂基复合材料（CFRP）作为一种

轻质高强度复合材料，具有密度小、比强度/比刚度

高、耐腐蚀、抗疲劳、耐高温以及易于大面积整体

成型加工等优点[1]，在航空航天、汽车制造、船舶和

建筑等领域中得到广泛应用[2]。多相体系的结构

特点使得 CFRP在受到低速冲击时极易发生微小

且隐蔽的损伤，从而对其结构完整性和性能产生不

可忽视的影响[3]，例如飞机起降时跑道上的碎石可

能会给机身的 CFRP材料结构造成低速冲击[4]，因

此，对 CFRP的低速冲击损伤进行准确的检测和评

估至关重要。目前用于复合材料无损检测的方法

主要有超声检测法[5]、红外检测法[6]、涡流检测法[7]、

射线检测法[8]、声发射法[3]、渗透检测法等[9]，不同

的检测技术具有不同的特点和适用范围。针对低

速冲击下的 CFRP损伤检测，上述传统的无损检测

技术在分辨率和灵敏度等方面受限，无法直接识别

材料内部的微小缺陷。

深度学习技术的快速发展使其在材料损伤检

测和评估领域展现出强大的潜力[6]。Yang等[10] 提

出基于卷积神经网络（CNN）和人工神经网络（ANN）

检测混凝土表面损伤的两步检测方案，CNN进行

损伤图像分类的准确率为 80.7％，而 ANN实现表

面损伤检测的准确率为 98.1％。Wei等[11] 使用人

工智能和红外热成像技术检测和分割曲面层压材

料的撞击损伤图像，他们采用中波和长波红外对损

伤图像进行分割，并对两个深度神经网络进行训

练，结果表明中波图像模型和长波图像模型的

F1分数分别为 92.74％和 87.39％。Wang等[12] 基

于深度学习提出一种 DIC图像分析方法，为 CFRP
的在线结构健康监测提供了一种新的途径。Hasebe
等[13] 基于机器学习方法，仅需借助外部损伤轮廓中

的凹陷深度和凹陷体积特征，即可预测低速冲击造成

的 CFRP内部损伤情况，预测的准确率约为 80％。

深度学习的优势在于可以从大量的数据中学

习特征并实现该特征的自动提取和图像重建，进而

提高图像重构的准确性和效率。同时，在图像重构

过程中，还可以利用神经网络从有限的原始输入数

据中学习获得更多的特征，使得重构缺陷图像更清

晰，从而进一步提高缺陷的检测精度。目前，利用卷

积神经网络提升 CFRP低速冲击损伤成像精度方面

的研究还不够完善，为此，本工作利用超声检测中的

C扫描技术研究基于卷积神经网络的损伤成像精度

提升算法，并评估改进后的网络结构的成像精度。 

1    基于 ResNet 的损伤分类识别模型

本研究的原始数据来源于 Hasebe等[14] 的研

究成果，该文献报道了 CFRP遭受 6种冲头低速冲

击而形成的冲击面表面图像、非冲击面表面图像、

表面等深线以及超声 C扫描后的内部损伤图像。

相应的冲击实验是 CEAST 9350落体塔冲击系统

在不同的冲击条件下进行， 6种冲头类型如

图 1[13] 所示，HemiA、HemiB和 HemiC是直径分别

为 12.7、25.4 mm和 31.8 mm的半球形冲头，Coni60
和 Coni120是垂直角度分别为 60°和 120°的圆锥形

冲头，Flat是直径为 15.9 mm的平面冲头。低速冲

击测试后，再使用 VR-5000广域测量系统和超声

C扫描系统 HIS3测量 CFRP的外部损伤情况。

Hasebe等使用机器学习预测了材料的内部损伤特

征，但未对损伤分类模型进行研究。因此，为了进

一步提高检测的效率，本工作首先对造成低速冲击

损伤的冲头类型进行识别，以迅速排查 CFRP的撞

 

(a) (b) (c) (d) (e) (f)

 

图 1    冲击实验的 6种冲头形状[13]　（a）HemiA；（b）HemiB；（c）HemiC；（d）Coni60；（e）Coni120；（f）Flat
Fig. 1    Six types of impactor shapes for the impact test[13]　（a）HemiA；（b）HemiB；（c）HemiC；（d）Coni60；（e）Coni120；（f）Flat
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击物的特征。

ResNet模型[15] 是一种可以有效解决神经网络

因层数增加而引起误差急剧增大的网络结构，较早

期的 BP神经网络，ResNet引入了残差学习的概

念，因而网络能够在深层次上保持较高的性能，可

以有效改善深度神经网络的训练效果，该模型已在

图像分类等领域取得较好的成果[16]。因此，本工作

基于经典的 ResNet18模型和 ResNet50模型，采用

迁移学习的方法训练经过预训练的 ResNet18和

ResNet50，从原始数据中提取 8层层合板的数据，

并根据冲击类型进行分类。

本工作首先对 C扫描得到的冲击面方向上的

CFRP损伤图像（图 2（a））做预处理，包括裁剪和灰

度处理两部分，得到图 2（b）。在图 2（b）中，可以发

现冲击区域的图像灰度值变化较大，即冲击区域的

图像灰度的梯度较大。梯度是损失函数相对于模

型参数的变化率，基于梯度的显著性（gradient-
based saliency）可以度量网络训练过程中的某个特

征[17]，它指明了实现损失函数最小化所需的参数更

新方向。因此，本工作对图 2（b）进行梯度计算，然

后做梯度归一化处理，得到灰度梯度反转图，如

图 2（c）所示。

 
 

(a) (b) (c)

 

图 2    图像预处理示意图 　（a）原始图像；（b）裁剪处理后的图像；（c）梯度处理后的图像

Fig. 2    Illustration of image preprocessing 　（a）original image；（b）image after cropping；（c）image after gradient processing
 

为了分析梯度处理后图像对分类模型性能

的影响，以仅经过裁剪和灰度处理的图像为实验

组并放入 ResNet18模型和 ResNet50模型进行训

练，以经过预处理和梯度处理的图像为对照组，如

图 3所示。两次图像训练对应的超参数保持一致，

且每次训练均使用三折交叉验证的方法进行训练

及验证。表 1为训练得到的图像分类模型性能，包

括各模型的平均 Top-1准确率、平均 Top-5准确率

和平均 F1分数。从表 1的 Cropped行和 Gradient
行可知，相比只做预处理的图像而言，梯度处理

后的图像经两种模型训练所得的分类准确率及

F1分数均有提高，这表明梯度处理可使图像强

化训练模型对缺陷特征的辨识能力，因此，后续研

究以灰度梯度反转图作为内部损伤的标签（label）
图像。
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图 3    分类训练数据划分

Fig. 3    Classification training data splitting

 

表 1    图像分类模型性能比较（平均值）
Table 1    Comparison of image classification performance （average）

Image type
Top-1 acc/% Top-5 acc/% F1 score

ResNet18 ResNet50 ResNet18 ResNet50 ResNet18 ResNet50

Cropped 45.10 38.85 97.92 97.92 0.4309 0.2870

Gradient 48.65 39.09 93.87 87.87 0.4463 0.3151

ResIRM 61.27 48.90 95.83 91.79 0.5914 0.4216
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2    基于 CNN 的内部损伤成像精度提
升算法
 

2.1    卷积神经网络理论基础

卷积神经网络（convolutional  neural  networks，
CNN）由 Lecun等[18] 在 1998年首次提出。对于本

工作处理的灰度模式图像，输入层是一个由 0～
255的数字组成的矩阵，CNN中的卷积指离散卷

积，二维离散卷积的定义如式（1）所示。

( f∗g) (m，n) =
∑

i

∑
j
f (i， j)g (m− i，n− j) (1)

式中：f是输入矩阵；g是权重系数矩阵。对于点

（m，  n），二维离散卷积输出函数是将 f（i，  j）与

g（m－i， n－j）的乘积相加，其中，i 和 j 是在 f 函数

定义域内进行求和运算的离散变量。在卷积层中，

本工作使用修正线性单元（rectified  linear  unit，
ReLU），离散变量大于零时，该函数是线性变化的，

反之则函数输出始终为零。由于本研究的最终输

出目标是灰度图像，因此使用 Sigmoid函数将模型

的预测结果限制在 0到 1之间。 

2.2    损伤成像精度提升算法架构

基于 CNN的内部损伤成像精度提升算法的架

构如图 4所示。首先，以构建得到的数据集为对

象，建立一个卷积神经网络，包括编码器和解码器

两部分。在前向传播过程中，输入图像通过编码器

得到特征表达，解码器负责图像重构。其中，编码

器由一系列的卷积层和 ReLU激活函数组成，它以

卷积层和 ReLU激活函数为特征提取器，通过逐步

缩小输入的单通道（灰度）图像的尺寸和增加特征

通道的数量，进而从输入图像中提取高级特征；而

解码器旨在借助转置卷积层对编码器的输出特征

进行上采样，并通过 ReLU激活函数进行非线性激

活，另外，解码器的最后一层借助 Sigmoid激活函

数限制图像中每个像素的强度。然后，通过双三次

插值方法调整解码器的输出图像尺寸，以使其尺寸

与输入图像相同。
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图 4    图像重建模型结构

Fig. 4    Image reconstruction model（IRM） architecture
 

算法执行时，将训练集与验证集同时打包放入

图像重建模型（image reconstruction model，IRM）进

行训练，通过观察训练集和验证集 Loss的收敛情

况，迅速进行早停（early stopping）和参数调整等处

理，进而获得最佳的网络性能参数。训练结束后，

固化网络参数，并借助预留集进行测试和预测，最

终获得优化损伤图像。 

2.3    损伤成像精度提升算法实验平台

使用的编程及实验平台为 Google公司的

Colaboratory，实验平台的内存为 12.7 GB、GPU为

Tesla  T4、磁盘空间为 78.2  GB，深度学习框架为

Pytorch。
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（1）数据划分

首先，建立冲击面表面和非冲击面表面的图像

数据集。然后，根据待测层合板的损伤类型构建相

应的标签数据库，将冲击面表面的图像划分为训

练集，将非冲击面表面的图像划分为验证集，将

经过预处理的内部缺陷图作为预留集进行评估，

且训练集、验证集和预留集的图像均为 48张，如

图 5所示。

 
 

(a) (b) (c)

 

图 5    IRM的训练数据划分　（a）训练集；（b）验证集；（c）预留集

Fig. 5    Data splitting for IRM training　 （a）training set（impacted surface）；（b）validation set（non-impacted surface）；
（c）hold-out test set（internal damage）

 

（2）数据增强

数据增强[19]（data augmentation）是对训练集进

行变换，以使其更丰富。针对训练集和验证集数量较

少的问题，在网络读取时，通过随机旋转图片（最大

旋转角度 45°）和随机水平翻转图片扩充训练集。

（3）损失函数及评估指标

如式（2）所示，本工作以均方误差 MSE[20] 作

为损失函数 L（mse），它是一种广泛用于回归问题

的损失函数（loss function），通过对重建图像和目标

图像中的每个像素值的差进行平方、取平均而求得。

L (mse) =
1
n

∑n

i=1

(
xi− x̂i

)2 (2)

xi

x̂i xi

式中：n 表示输入数据的个数； 是单个的样本数

据； 是与 相匹配的重建数据。

在评估指标选择方面，本工作选择结构相似性

指数（SSIM）[21]，它是一种比较两幅图像结构相似

性的指标，与传统的均方误差（MSE）不同，SSIM由

三个子指标组成：亮度、对比度和结构。亮度用于

分析比较局部均值结果，对比度用于分析比较局部标

准偏差，结构指数则表示局部皮尔逊相关系数[22]。

本文使用的算法逻辑与图像恢复（image restoration）
处理算法有着较强的相似性，对于图像恢复度量，

Wang的研究表明，保持信号的结构是一个重要的

评判准则，因此，算法可以通过测量结构的失真情

况度量图像的恢复程度。非结构失真（亮度变化、

对比度变化、伽马失真和空间位移）一般是由图像

获取和显示过程中的仪器条件或环境情况引起的，

这些失真不会改变视觉场景中对象图像的结构，而

噪声、模糊和有损压缩等造成的失真将会严重影响

图像的结构。如果将人类视觉系统视为一个理想

的信息提取器，用以识别视觉场景中的对象，那么

它必须对结构失真高度敏感，并能够自动补偿非结

构失真。因此，借助 SSIM评估两幅图像的重构效

果[23]。

为了更直观地评估图像重构效果，提出评价指

标 σEOL，如式（3）所示：

σEOL =
SSIM between estimated and label
SSIM between original and label

(3)

式中：SSIM between estimated and label为重构图像

与特征图像的 SSIM； SSIM  between  original  and
label为原始图像与特征图像的 SSIM。实验中，当

重构图像与特征图像的 SSIM比原始图像与特征图

像的 SSIM大（σEOL 的分子大于分母），则 σEOL 大

于 1，即可判定具有图像重构的提升效果。 

2.4    损伤成像精度提升算法实验结果

使用 IRM模型对预留集进行处理，保持超参

数不变，当迭代次数达到 154时，训练集的 Loss和
验证集的 Loss已经达到 0.001；当迭代次数为

220次至 240次时，Loss在小范围内发生振荡。

分别以迭代 50、200次和 400次作为训练结

果，冻结参数，损伤成像精度提升算法的实验结果

如表 2所示。迭代 50次后，σEOL after 50 epochs列
中部分重构图片的 σEOL 下降，即模型没有达到最

佳性能点。迭代 200次后，虽然 σEOL after 200 epochs
列中部分重构图片的 σEOL 相比迭代 50次的结果有

所降低，但全部图片的 σEOL 均高于 1，因此该模型
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表 2    迭代后的模型对每张图片的 σEOL
Table 2    σEOL of model for each image after epochs

Impactor
type

Image
number

σEOL after
50 epochs

σEOL after
200 epochs

σEOL after
400 epochs

σEOL after
ResIRM process

σEOL
improvement

Average σEOL
improvement

Coni60 c8-7 1.0046 1.0008 1.0008 1.0115 0.0107 0.0097

c8-8 1.0009 1.0002 1.0005 1.0104 0.0102

c8-9 1.0015 1.0003 1.0006 1.0104 0.0101

c8-9t 0.9986 1.0002 1.0006 1.0098 0.0096

c8-10 1.0003 1.0002 1.0004 1.0096 0.0094

c8-10t 0.9943 1.0002 1.0009 1.0084 0.0082

c8-11 1.0043 1.0005 1.0008 1.0115 0.0011

c8-12 1.0015 1.0002 1.0006 1.0106 0.0104

c8-42 1.0103 1.0044 0.9994 1.0132 0.0088

c8-43 1.0103 1.0048 0.9988 1.0130 0.0082

Coni120 c8-32 1.0061 1.0018 1.0008 1.0119 0.0101 0.0100

c8-33 1.0056 1.0015 1.0008 1.0118 0.0103

c8-34 1.0059 1.0017 1.0008 1.0118 0.0101

c8-35 1.0073 1.0021 1.0007 1.0124 0.0103

c8-36 1.0079 1.0024 0.9996 1.0126 0.0102

c8-37 1.0103 1.0040 0.9982 1.0131 0.0091

Flat c8-11t 0.9950 1.0001 1.0008 1.0071 0.0070 0.0093

c8-12t 0.9945 1.0002 1.0009 1.0083 0.0081

c8-13 1.0044 1.0006 1.0008 1.0117 0.0111

c8-14 1.0018 1.0002 1.0006 1.0109 0.0107

c8-15 1.0009 1.0002 1.0005 1.0104 0.0102

c8-16 1.0037 1.0004 1.0005 1.0113 0.0109

c8-17 1.0010 1.0002 1.0006 1.0106 0.0104

c8-18 1.0010 1.0002 1.0006 1.0105 0.0103

c8-19 1.0173 1.0101 0.9662 1.0148 0.0047

HemiA c8-1 1.0040 1.0005 1.0008 1.0111 0.0106 0.0096

c8-2 1.0006 1.0002 1.0005 1.0101 0.0099

c8-3 0.9997 1.0002 1.0005 1.0097 0.0095

c8-4 1.0052 1.0003 1.0002 1.0115 0.0112

c8-5 1.0014 1.0002 1.0005 1.0105 0.0103

c8-6 1.0016 1.0002 1.0006 1.0107 0.0105

c8-6t 0.9949 1.0002 1.0009 1.0084 0.0082

c8-8t 0.9951 1.0002 1.0009 1.0087 0.0085

c8-38 1.0081 1.0035 0.9995 1.0124 0.0089

c8-39 1.0108 1.0047 0.9986 1.0132 0.0085
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可以提升缺陷损伤成像精度；由于预留集没参与模

型的训练及验证，因此模型的泛化能力也得以证

明。迭代 400次后，较迭代 200次的结果而言，

σEOL after 400 epochs列中大部分图片的性能均降

低，此时模型发生了过拟合。综上所述，在训练的

过程中，训练集和验证集的 Loss在迭代 200次以

后几乎不变，因此选取迭代 200次作为最佳性

能点。 

3    损伤成像精度提升算法改进
 

3.1    IRM 网络结构改进

2.4节的实验结果表明，IRM的结构复杂、训练

时间长，需要大量迭代才能达到最优性能；其次，网

络训练过程中梯度逐渐下降，导致训练中网络寻找

局部最优解的过程逐步放慢。因此，为了优化训

练的性能，以此为切入点，引入残差模块。借助

ResNet[15] 的残差连接思路，在图像输出前将输入

图像与神经网络处理后的输出图像相减，改进后的

神经网络命名为 ResIRM，结构图如图 6所示。

改进后的神经网络 ResIRM，其损失函数 Loss
的收敛速度较快，可以从 Loss的折线图（图 7）推测

该神经网络的性能。图 7（a）表明模型在第 5次迭

代达到收敛。图 7（b）表明训练集和验证集的

Loss在第 10次迭代左右收敛，因此可选择第 10次

迭代作为训练的结束时刻，冻结网络并进行性能验

证。图 7（c）表明网络在第 10次迭代收敛。 

3.2    ResIRM 结果评估

为评估改进后的神经网络 ResIRM的重建效

果，重新计算每张图片重建前后的 SSIM及 σEOL。
图 8中，第一列为仅做裁剪处理的 6种冲击损伤原

始图像，第二列是 ResIRM重建后的图像，第三列

是标签图像及 σEOL 结果。在图 8（a）中，原始图像

右侧边界的轮廓是模糊的，而处理得到的图像更加

清晰；图 8（b）～（f）原始图像经过处理后，损伤区

域的轮廓特征也得到强化；对于图 8（c）而言，模型

对损伤图像边缘的形变进行了强化。

ResIRM处理后的各图像的 σEOL 结果如表 2
的“σEOL after ResIRM process”列所示，借助神经

网络 ResIRM优化后，σEOL 全部大于 1。将表 2中

的 “ σEOL  after  ResIRM  process” 与 2.4节 中 第

200个迭代后得到的性能最优解 σEOL（表 2中的

“σEOL after 200 epochs”）进行比较，然后再求平均

值，可得到 ResIRM对每类冲击损伤图像的优化程

度。其中，Coni120的平均提升效果为 0.0100即

1%，Coni60的平均提升效果为 0.97%，HemiA的平

均提升效果为 0.96%， Flat的平均提升效果为

0.93%，HemiC的平均提升效果为 0.65%，HemiB的

表 2（续）

Table 2（Continued）

Impactor
type

Image
number

σEOL after
50 epochs

σEOL after
200 epochs

σEOL after
400 epochs

σEOL after
ResIRM process

σEOL
improvement

Average σEOL
improvement

HemiB c8-25 1.0193 1.0097 0.9488 1.0149 0.0052 0.0058

c8-26 1.0198 1.0102 0.9493 1.0151 0.0049

c8-27 1.0198 1.0105 0.9502 1.0152 0.0047

c8-28 1.0204 1.0107 0.9480 1.0154 0.0047

c8-29 1.0200 1.0107 0.9503 1.0153 0.0046

c8-30 1.0190 1.0092 0.9535 1.0150 0.0058

c8-40 1.0097 1.0041 1.0000 1.0127 0.0086

c8-41 1.0113 1.0052 0.9967 1.0134 0.0082

HemiC c8-19 1.0173 1.0101 0.9662 1.0148 0.0047 0.0065

c8-20 1.0042 1.0009 1.0008 1.0111 0.0102

c8-21 1.0160 1.0079 0.9697 1.0143 0.0064

c8-22 1.0184 1.0096 0.9534 1.0143 0.0047

c8-23 1.0160 1.0079 0.9738 1.0145 0.0066

c8-24 1.0160 1.0079 0.9758 1.0146 0.0067
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平均提升效果为 0.58%，因此，综合上述全部冲击

类型，引入残差连接的 ResIRM对 σEOL 的平均提升

效果为 0.85%，能够有效提高 CFRP内部缺陷损伤

的成像精度。
 

4    损伤分类识别模型性能提升验证
 

4.1    ResIRM 处理后图像的分类模型性能评估

基于分类模型 ResNet[15] 对经过 ResIRM处理

的图像进行分类训练，并以原始图像和梯度处理后

的图像为对照组，数据划分方式和图 3一致，且三

次训练的超参数保持一致；每类图像训练过程中，

仍使用三折交叉验证的方法进行训练及验证，最后

计算交叉验证训练后各模型的平均 Top-1准确率、

Top-5准确率和 F1分数，平均 Top-1准确率和 F1
分数越高，成像的精度越好。实验结果如表 1中的

“ResIRM”行所示。

与表 1中 Cropped行数据相比，损伤图像经过
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图 6    ResIRM神经网络结构

Fig. 6    ResIRM architecture
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图 7    ResIRM网络 Loss折线图　（a）迭代 50次损失折线图；（b）迭代 20次损失折线图；（c）迭代 10次损失折线图

Fig. 7    Line chart of loss during epochs of ResIRM　（a）loss during 50 epochs of ResIRM；（b）loss during 20 epochs of ResIRM；
（c）loss during 10 epochs of ResIRM
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ResIRM处理后，ResNet18中的平均 Top-1准确率

提升 16.17%，平均 F1分数提升 0.1606；ResNet50
中的平均 Top-1准确率提升 10.05%，平均 F1分数

提升 0.1346。上述结果说明本工作提出的损伤成

像精度提升算法对于损伤分类识别这一目标是有

益的。经过训练，分类模型的平均 Top-1准确率

均得到提高，与此同时，平均 Top-5的准确率降低

（如表 1中的 Top-5准确率），这表明模型在最有

 

(a-1) (a-2) (a-3)

(b-1) (b-2) (b-3)

(c-1) (c-2) (c-3)

(d-1) (d-2) (d-3)

(e-1) (e-2) (e-3)

(f-1) (f-2) (f-3)

SSIM: 0.9605 σEOL: 1.0234SSIM: 0.9830

SSIM: 0.9664 σEOL: 1.0210SSIM: 0.9867

SSIM: 0.9814 σEOL: 1.0141SSIM: 0.9953

SSIM: 0.9690 σEOL: 1.0197SSIM: 0.9881

SSIM: 0.9498 σEOL: 1.0276SSIM: 0.9760

SSIM: 0.9540 σEOL: 1.0260SSIM: 0.9789

SSIM: 0.9605 σEOL: 1.0234SSIM: 0.9830

SSIM: 0.9664 σEOL: 1.0210SSIM: 0.9867

SSIM: 0.9814 σEOL: 1.0141SSIM: 0.9953

SSIM: 0.9690 σEOL: 1.0197SSIM: 0.9881

SSIM: 0.9498 σEOL: 1.0276SSIM: 0.9760

SSIM: 0.9540 σEOL: 1.0260SSIM: 0.9789
 

图 8    ResIRM重建结果图 　（a）Coni60_c8-43；（b）Coni120_c8-33；（c）Flat_c8-12t；（d）HemiA_c8-1；（e）HemiB_c8-26；
（f）HemiC_c8-21；（1）原始图像；（2）ResIRM重建图像；（3）标签图像及 σEOL

Fig. 8    ResIRM reconstruction output　（a）Coni60_c8-43；（b）Coni120_c8-33；（c）Flat_c8-12t；（d）HemiA_c8-1；
（e）HemiB_c8-26；（f）HemiC_c8-21；（1）original image；（2）ResIRM estimated image；（3）label image and σEOL
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信心的预测方面具有较好的预测效果，但相似类

别则区分能力较弱，这与图像重建后相似类别图

像的相似度直接相关；对于本研究而言，则更为关

注模型预测单一最可能缺陷类别的性能，因此

Top-1准确率是评价算法性能的重要指标。其次，

ResNet18与 ResNet50模型的 F1分数的提高，说明

模型的精确率（precision）和召回率（recall）得到同

步提升，这也表明模型能够从数据中提取得到更有

效和更显著的特征信息，可以在预测时得到更加准

确的结果。 

4.2    ResIRM 处理后图像的分类模型的梯度显著

性分析

梯度显著性热力图可将神经网络对输入图像

的敏感程度进行可视化显示[24]，通过计算模型输出

变量与输入变量的梯度值确定对模型分类的决策

最为关键的区域。针对 4.1节的训练结果，基于

ResNet18分类模型绘制各模型对于同一张损伤特

征的梯度显著性热力图，以 Coni120_c8-35为例，

图 9（a-1）～9（c-1）依次为仅做裁剪处理的冲击损

伤原始图像、梯度处理后的图像和 ResIRM处理后

的图像，9（a-2）～9（b-3）依次为相应的梯度显著性

热力图，颜色越亮的区域表明模型认为该区域对分

类结果的影响程度越大。从图 9可知，经 ResIRM
处理后的样本显著性热力图在图像中央区域亮度

最高、亮点最密集，较仅做裁剪的原始图像以及梯

度处理的图像而言，ResIRM处理图像对应的梯度

显著性热力图中亮点区域与缺陷的形状最为相似；

同时，ResIRM处理图像更为关注图像中央区域的

梯度变化情况，“认为”缺陷主要分布在图像的中

央区域，因此，ResIRM能够强化分类模型对损伤分

布特征的敏感度。 

5    结 论

（1）提出一种基于卷积神经网络的成像精度提

升算法 IRM，并基于 SSIM引入性能指标 σEOL 用于

验证图像的性能提升水平。在对图像重建模型进

行迭代训练时，在第 200次迭代时，可以得到

σEOL 均大于 1的效果，证明了上述算法可以有效改

善受低速冲击后 CFRP内部损伤的成像精度。

（2）基于 ResNet的残差结构的思想，得到优化

网络结构 ResIRM，网络性能得到进一步提升，

Coni120、Coni60、HemiA、Flat、HemiC和HemiB的平

均提升效果分别为 1%、0.97%、0.96%、0.93%、0.65%
和 0.58%，全部缺陷的平均 σEOL 可提升 0.85%。

（3）通过分析 ResIRM处理图像在分类模型中

的梯度显著性，证明成像精度提升算法对缺陷区域

的特征具有较好的强化作用。
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