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摘  要：由于热障涂层体系结构的复杂和服役环境的恶劣，极易导致涂层发生界面分层、宏观断裂和剥落失效。首先利用声

发射技术实时监测了热障涂层在三点弯曲载荷下的失效过程，结合微观形貌特征、声发射参数分析、K-means 聚类分析识别

了热障涂层损伤失效模式。然后利用 Fourier 变换、小波包变换等分析了 4 种失效模式的波形特征，其中宏观断裂或剥落失

效信号无明显频带，而基底变形、表面垂直裂纹、剪切型界面裂纹、张开型界面裂纹对应的频率分布范围分别在 62.5~125.0 kHz、
187.5~250.0 kHz、250.0~312.5 kHz、375.0~437.5 kHz。采用机器学习的方法对原位声发射信号进行了深度处理，提取小波能

量系数作为机器学习反向传播神经网络的特征向量，结合收敛曲线、混淆矩阵、受试者工作特征曲线、F1值评价了该模型优

劣性，实现了对于热障涂层失效模式的判别，为热障涂层失效预测和寿命评估提供参考价值。 
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Failure Mode of Thermal Barrier Coatings Based on Acoustic Emission Under Three-Point 
Bending via Machine Learning Based on in-situ Acoustic Emission Signals 
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Abstract: It is ready to cause the interface delamination, macroscopic fracture and spalling failure of thermal barrier coatings (TBCs) 
due to their complexity of architecture and harsh service environment. In this paper, the failure process of TBCs under three-point 
bending (3PB) load was monitored in real time via acoustic emission (AE) technology, and the damage failure modes of TBCs were 
identified based on micro-morphology analysis of AE parameters and K-means cluster. The waveform characteristics of four failure 
modes were analyzed by fast Fourier transform and wavelet packet transform. The macroscopic fracture or spalling failure signals 
have no obvious frequency band, while the corresponding frequency components of substrate deformation, surface vertical crack, 
sliding interface crack and opening interface crack are 62.5‒125.0 kHz, 187.5‒250.0 kHz, 250.0‒312.5 kHz and 375.0‒437.5 kHz, 
respectively. The method of deep machine learning was used to process the in-situ acoustic emission signals. The wavelet energy 
coefficient was extracted as a characteristic vector of the Back propagation neural network, and the advantages and disadvantages of 
the model were evaluated by convergence curve, confusion matrix, Receiver operating characteristic curve and F1 value, thus 
realizing the discrimination of failure modes of TBCs under 3PB test and providing a reference value for failure prediction and life 
assessment of thermal barrier coatings. 
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随着航空涡轮发动机推重比的提高，航空涡轮

发动机在国家与经济发展中扮演着更加重要的角

色。热端部件作为涡轮发动机的核心部件，在航空

涡轮发动机抗高温方面起着关键的作用。Padture  
等[1]指出各种各样的涂层可用于保护各种结构工程

材料免受磨损、腐蚀和侵蚀，并提供隔热作用。热

障涂层(TBCs)由于具有优异的高温抗氧化、抗热腐

蚀和高温机械性能，被广泛应用于航空涡轮发动机、

舰船燃气轮机和工业燃气轮机热端部件中，并与高

效气膜冷却技术、单晶高温合金技术一起并排为“世
界航空推进计划”的 3 大有效隔热防护技术[2]。 

TBCs 是为了提高高温合金基体表面性能而常

用的陶瓷涂层，能够把涡轮和燃烧室发动机部件和

热气流相隔开，并提高发动机的服役寿命[3]。TBCs
是一个复杂的多层系统，通常服役在高温燃气加热、

高温氧化、CMAS (CaO‒MgO‒Al2O3‒SiO2)冲蚀条件

下的多耦合环境下，一般是由高温合金基底层

(Sub)、金属黏结层(BC)、氧化层(TGO)和表面陶瓷

层(TC)组成。热障涂层在长期的服役过程中会出现

剥离失效，并影响着发动机热端部件的使用温度和

服役寿命[4]。 
近些年来国内外利用阻抗谱法(IS)、光激发荧光

压电光谱法(PLPS)、红外热成像法(IRT)、声发射法

(AE)等无损检测技术对热障涂层裂纹扩展及内部损

伤进行了研究。Chen 等[5]利用 IS 研究了热障涂层的

高温热循环考核和高温氧化过程中钇稳定氧化锆

(YSZ)陶瓷层的微结构演变和 TGO 生长，通过等效

电路拟合来对 TGO 厚度进行表征，阻抗分析表明导

致 YSZ 晶界电容增加、电阻降低的主要原因是烧结

过程中产生的微裂纹。Rossmann 等[6]利用 PLPS 技

术研究了电子束物理气相沉积和等离子物理气相沉

积热生长氧化物在多次热循环考核下的残余应力，

通过绘制热障涂层的应力图，以评估这 2 种喷涂方

法对涂层寿命的影响，给监测氧化层微损伤区和寿

命预测提供参考。Halloua 等[7]利用神经网络和主成

分分析(Principal components analysis, PCA)对红外

脉冲热成像(IRT)数据进行处理，并建立了热响应与

热障涂层厚度之间的映射关系，最后通过遗传算法

对网络训练中的初始权值进行优化调整，几种算法

的融合使得其与实际厚度的偏差不会大于 5%。声

发射(AE)是一种利用电子仪器对声发射信号进行采

集和分析的无损检测技术，可以给热障涂层断裂模

式、内部损伤演化和涂层寿命预测提供更多有效的

信息。与上述其他无损检测方法相比，声发射技术

兼具原位、实时、无损和整体监测的特点，对于热

障涂层失效机理研究是非常有效的。目前国内外学

者对于 AE 技术在热障涂层无损检测领域进行了深

入研究，主要基于热障涂层声发射信号在失效过程

参数分析、失效过程波形分析、失效机制模式识别、

涂层寿命评估预测等方面进行信号分析和深度处

理。基于声发射信号的热障涂层失效过程参数分析，

Park 等[8]在热循环考核和四点弯曲试验中进行监测

得到了声发射信号，根据热循环次数对声发射事件、

累积能量、计数和幅值进行分析。声发射测试结果表

明，微裂纹和氧化物是声发射信号监测的重要来源。

Yang 等[9–11]对热障涂层拉伸实验下的常规声发射参

数进行分析，根据热障涂层的声发射参数和应变演

化特征曲线，进而判别热障涂层的表面开裂过程。

结果表明热障涂层的失效起源于表面垂直开裂，继

而出现界面开裂，且声发射撞击数随拉伸载荷的增

加而呈幂指数增加。基于声发射信号的热障涂层失

效过程的波形分析，目前可采用 Fourier 变换和小波

变换来处理波形信号。Ito 等[12–13]通过应用改进的快

速 Fourier 变换(FFT)对热障涂层失效过程中采集的

声发射波形信号进行滤波处理，对连续记录的声发

射波形采用了软阈值和硬阈值等降噪方法，指出裂

纹的密度与声发射事件的数量有一定的相关性。

Wang 等[14]通过比较第 159 次和第 160 次(自愈前后)
高温热循环考核期间涂层失效的声发射信号波形和

FFT 频谱，发现自修复前后峰值频率的位置发生了

变化，低频信号的强度有一定程度的降低，一些高

频信号被抑制甚至消失，结果表明涂层内部确实发

生了自修复行为。Weng 等[15]借助于小波包变换，

对 8YSZ 的损伤演化过程的声发射信号进行了信号

特征分析。分析结果表明，涂层首先发生弹塑性变

形，微裂纹在压痕周围逐渐扩展，然后发生分层，

断口由一些较长的裂纹和几十个微裂纹组成，涂层

变形、微裂纹形成和长裂纹产生的声发射信号各自

均具有不同的频率和幅值。 
目前，国内外学者使用机器学习对基于声发射

信号的热障涂层失效机制进行了大量的研究。Zhu
等[16–17]利用 k-means 聚类分析这一无监督机器学习

方法分析热冲击下热障涂层的声发射信号，认为声

发射信号频谱仅取决于热障涂层的破坏模式，根据

声发射信号轮廓值与分类数 k 的关系，确定了表面

垂直裂纹、滑移型界面裂纹、剪切型界面裂纹、基

体变形和噪声等 5 类声发射信号的分布范围，发现

声发射信号与外部载荷类型无关，只与声发射源失
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效机制有关。基于声发射信号的热障涂层寿命评估

方法，Yang 等[18]提出了一种基于小波包与神经网络

的裂纹模式机器学习方法，认为热障涂层损伤演化

的实时检测和定量评估是可取的，采用声发射方法

对热障涂层在循环加热和循环冷却作用下的断裂

过程进行了监测。由理论模型估计的表面裂纹密度

和界面裂纹长度等定量参数与每种失效模式下的

声发射事件具有很好的相关性，这为定量评估热障

涂层的损伤演化和预测服役寿命提供了潜在的可

能性。 
由于热障涂层实际服役环境的恶劣，且采集的

声发射信号复杂多样，如何把热障涂层失效过程中

的声发射信号与声发射损伤失效模式进行一一对

应，并且利用机器学习方法实现快速识别是当前亟

需解决的问题。因此在国内外学者研究的基础上，

通过在室温条件下采用三点弯曲实验实现了对热障

涂层的实时监测，给实际服役环境下的原位监测提

供依据。结合微观形貌特征、声发射参数分析、

K-means 聚类分析识别了热障涂层损伤失效模式，

利用 FFT、小波包变换(WPT)等分析了失效模式的

波形特征，同时结合机器学习方法建立了热障涂层

失效模式和声发射信号的联系，深入理解并分析热

障涂层的失效机理，为预测热障涂层失效机理和服

役寿命提供参考价值。 

1  实验 
1.1  样品制备 

采用大气等离子喷涂技术(APS)制备了用于

3PB 实验的涂层样品。基底材料为 45#钢，尺寸为

80 mm×10 mm× 6 mm。BC 使用 NiCoCrAlY 合金粉

末，陶瓷层使用 8% Y2O3 稳定的氧化锆 (8YSZ)，
喷涂在BC上作为TC层。BC和TC的厚度为 100 µm
和 300 µm，其具体的工艺参数如表 1 所示[19]。 
1.2  三点弯曲试验与声发射监测 

在本次工作中，进行了 3PB 试验，同时对于失

效过程中的声发射信号进行了监测，图 1 所示为

AE-3PB 监测系统的实验示意图。利用万能试验机

使加载速度为 0.005 mm/min 的压头对于涂层样品

进行弯曲处理，直到涂层样品出现宏观裂纹，并且

出现明显的剥落失效现象。利用美国物理声学公司

的 PCI-2 系统中的 AEwin 软件对热障涂层样品中出

现基底变形、裂纹萌生和扩展、宏观断裂和剥落失

效而生成的声发射信号进行收集，在失效过程中产

生的波形信号可以利用 AEwin 软件而输出得到。 
 

表 1  热障涂层喷涂过程的工艺参数 
Table 1  Process parameters of spraying process of Thermal Barrier Coatings 

Parameter Current/
A 

Voltage/
V 

Flow rate of primary 
gas (SCFH*) 

Feedstock giving 
rate/(g·min–1) 

Stand-off 
distance/mm 

Spray angle/ 
(°) 

Spray velocity/ 
(mm·s–1) 

*1SCFH= 
0.472 L/min 

Bond coat 
NiCoCrAlY 

530 53 120 5.0 110 90 30  

Ceramic top coat 
ZrO2-8%Y2O3 

570 55 100 6.8 80 90 30  

 

 
图 1  AE-3PB 实验示意图 

Fig. 1  Schematic illustration of AE-3PB experiment 

AE-3PB 测试系统由 2 个声发射探头组成：其中

一个声发射探头为 R15-ALPHA，对应的响应频率

范围为 50~200 kHz；另一个声发射探头为 WSA，

对应的响应频率范围为 100~1 000 kHz。利用这 2 个声

发射探头来采集三点弯过程中的声发射信号，分布范

围也较广，可以采集的频率分布范围为 50~1 000 kHz。
同时对于前置放大器的放大增益设置为 60 dB 增

益，采样频率为 2 MHz，撞击长度为 3 072 (3 K)，
峰值定义时间为 50 μs，撞击定义时间为 200 μs 和
撞击锁闭时间为 300 μs。同时为了消除环境噪声的

干扰，门槛值设置为 55 dB。因为 2 个声发射传感

器分别位于热障涂层样品的对称位置，同时支撑点

也是对称的，并且涂层样品也可以认为是处于水平
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方向对称，因此可以认为整个监测系统是水平对称

分布的，所以可以通过捕获 2 个传感器的声发射信

号作为比较和补充分析，如图 2a 所示。为了能够把

三点实验过程中的声发射信号和应力应变曲线能够

一一对应，要求三点弯曲过程中万能试验机载荷加

载和声发射监测系统能够同时进行。在实验过程中，

金属基底出现了变形，但是金属基底的断裂强度相

比陶瓷层顶层或者是黏结层的断裂强度大的多，所

以基底还远没有达到失效状态。如果需要对基底产

生破坏，需要对涂层试样施加更大的加载力，但是

由于本工作是为了寻找涂层的失效过程与声发射参

数之间的关系，因此当涂层与基材出现分离，出现剥

离失效的时候，同时弯矩达到一定值时，3PB-AE 实

验即可停止进行。如图 2b 所示，实验过程中涂层出

现了宏观裂纹，图 2c 和图 2d 所示涂层样品正面和侧

面均出现了涂层脱落现象，同时基底也出现了变形。 

 
图 2  三点弯涂层样品宏观图像 

Fig. 2  Macro-image of three-point bending coating sample 
 

2  结果与讨论 
2.1  热障涂层三点弯曲实验过程分析 

对热障涂层三点弯实验过程的损伤破坏行为进

行了截面微观形貌观察，如图 3 所示。图 3a 中热障

涂层喷涂后内部分布着少量的微裂纹和孔隙。在三

点弯实验的第 1 阶段(0~48 s)，如图 3b~图 3c 所示，

涂层样品开始出现基体屈服和基体弹塑性变形，与

弯曲方向相互垂直的表面垂直裂纹开始出现在陶瓷

层顶层，并且因为陶瓷层顶层的抗弯能力相对于金

属基底的抗弯能力较低，在此期间表面垂直裂纹将

会朝着陶瓷层顶层和黏结层的界面处快速扩展，同

时在表面垂直裂纹还没扩展到界面处时，会出现少

量界面裂纹信号。因此在此阶段开始陆续出现基底

变形、表面垂直裂纹和少量界面裂纹。在三点弯实

验的第 2 阶段(49~870 s)，如图 3d~图 3f 所示，随着

三点弯曲加载力的增加，当表面裂纹扩展至陶瓷层

和黏结层的界面处时，在此阶段裂纹将会跟随界面

处进行扩展，同时表面垂直裂纹的裂纹宽度也将进

一步增加，出现剪切型界面裂纹、张开型界面裂纹

和涂层界面分层现象，横截面中心处出现很大的裂

缝，并且陶瓷层顶层开始与下方分离。在三点弯实

验的第 3 阶段(871~1 800 s)，图 3g~图 3h 所示，随

着加载力的增加，在试验时纵向裂纹会与横向裂纹

交互在一起，导致陶瓷层顶层和黏结层都出现贯穿

裂纹。在三点弯实验的第 4 阶段(1 801~1 875 s)，如

图 3i 所示，陶瓷层顶层和黏结层上不相连的贯穿裂

纹和贯穿裂纹随着加载力的增加而最终连接在一

起，此时导致涂层部分发生宏观断裂，最终出现剥

离失效。 
2.2  声发射信号分析与处理方法 

针对热障涂层失效过程的声发射信号进行分析

和处理，采用声发射参数分析、Fourier 变换、小波

包变换等声发射信号处理方法，同时结合 K-means
聚类分析和 BP 神经网络等机器学习方法实现声发

射失效模式的自动判别。结合加载过程中的应力应

变曲线，用来分析整个失效过程中失效模式的出现

顺序和失效机理。 
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图 3  三点弯实验前后涂层的横截面图像 

Fig. 3  Cross-sectional image of the coating before and after the three-point bending test 
 

由于声发射特征参数较多，为了能够找到热障

涂层失效过程中裂纹模式识别的重要参数，通过聚

类分析这一无监督机器学习方法，为此采用基于最

小距离的分类标准的 K-means 聚类分析算法来处理

声发射信号，建立声发射损伤模式与声发射信号特

征参数之间的联系。K-means 是最常用的一种聚类

算法，它的主要思想是：将全部的声发射参数数据

分成 k 个互斥的类簇，把每个声发射数据分配到离

其最近的类簇中心点所代表的类簇中，每个类簇中

的声发射数据彼此接近，但又远离其他类簇中的声

发射数据，通过每个类簇中的所有点重新计算这个

类簇的中心点，然后再进行不断迭代，直到分离成

合适的簇群。同时为了分析热障涂层三点弯实验过

程中的失效模式，通过选择幅值、持续时间、计数、

能量和峰频作为 K-means 算法的特征向量。在对这

5 个声发射参数进行聚类分析时，需要进行归一化处

理，其范围为[‒1，1]，解决由于物理维度不同造成数

据的不可比拟性。轮廓系数定义为[20]： 
[ ]

1

min ( , ) ( )1( )
max[ ( ),min( ( , ))]

n

i

b i k a i
s k

n a i b i k=

−
=   (1) 

式中：n 为全部声发射信号点的数量，a(i)是簇 k 中

第 i 个信号点与同类簇中其他向量数据的距离的平

均值；b(i, k)表示的是从第 i 个向量到其他簇 k 中其

他向量的距离。只有当轮廓系数大于 0.7 时，才能认

为当前结果是准确的，并且至少应该计算 3 次轮廓

系数，可以取最好的运算数据作为聚类分析的结果，

此时所得到的 k 值被认为是最佳的分类标准。 
在数字信号处理领域，WPT 非常适合处理非平

稳随机信号，因此可以使用小波包变换对声发射信

号进行时频域局部化分析。小波变换包变换是小波

变换(WT)的延伸，小波变换只对声发射信号的低频

部分做进一步的分解，而小波包变换不但可以对声

发射波形信号的低频部分进行分离，同时还可以对

声发射信号的高频部分进行处理。针对声发射失效

过程中的失效模式中的信号特点进行分析，发现通

过利用“db8”小波对信号进行处理的过程中每个小

波变换后的节点都具有各自对应的频带。对于给定

的声发射信号，通过多层小波分解后得到的子信号

的总和可以用 ft 表示，其定义如式(2)所示，各节点

的能量计算公式如式(3)所示，其信号总能量计算如
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式(4)所示[21]： 

(0) (1) ( )n
t t t tf f f f= + +…+  (2) 

0

t 2( )j j
t tt

E f
τ =
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0
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E E
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式中： (0)
tf , (1)

tf ,..., ( )n
tf 为声发射信号的节点； j

tE 为

第 j 个节点的小波能量； T
tE 为总节点数 T 的小波 

能量值。声发射小波能量系数定义为各级节点能量

与总节点能量的比值： 
/j j T

t t tER E=  (5) 
其中小波能量系数的最大值所对应的节点值是该声

发射信号的特征节点，同时在此时对应的频段为声

发射信号的特征频段，通过声发射小波能量系数来

区分热障涂层的断裂失效形式。 
2.3  热障涂层三点弯实验声发射特征分析 

为了能够更加准确地分析热障涂层在三点弯曲

实验下的内部损伤行为及失效模式，将声发射信号

的振铃计数和能量、应力应变曲线以及特征参数历

程图关联起来对于整个实验过程进行分析。振铃计

数以及应力应变曲线如图 4 所示，在三点弯加载阶

段下，热障涂层的声发射行为出现了明显的不同，

在 1 800 s 以前声发射活动性较弱，同时能量也较

低，在 1 800 s 后声发射振铃计数和能量都急速增

加，同时发现声发射振铃计数、能量和应力应变曲

线具有很好的相关性。 
TBCs 试样中的声发射信号代表了在三点弯实

验过程中各种不同的裂纹萌生、裂纹扩展、内部损

伤和分层现象。图 5 显示了计数、能量、持续时间、

上升时间、幅值、峰值等声发射参数的历程图，从

图 5 可以看出这 6 个声发射参数在三点弯加载过程

中具有相同的变化趋势。结合声发射信号计数、能

量与应力应变演化曲线关系，可以将 TBCs 三点弯曲

实验过程声发射参数历程图分为 4 个阶段。第 1 阶段

(0~48 s)：压密阶段，涂层开始出现少量的表面垂直

裂纹。尽管各个声发射参数在开始阶段都处于一个

较低水平，但它同时也在缓慢上升，此时基底出现

弹塑性变形，开始出现表面垂直裂纹和少量界面裂

纹。第 48 s 的时候幅值达到了 85 dB，能量达到了

300 mV/μs。在基底弹塑性变形阶段，由于基底的抗

弯强度相比于陶瓷层顶层的抗弯强度大的多，因此

基底层的形变较小，而陶瓷层顶层作为一种脆性材

料，此时陶瓷层顶层会产生一些表面垂直裂纹。第

2 阶段(49~870 s)：此时应力应变曲线线性良好，涂

层开始出现大量的表面垂直裂纹和少量剪切型界面

裂纹和张开型界面裂纹，对应着多个声发射源的出

现，各个参数快速达到较高水平，AE 信号的振铃

计数、能量、持续时间、上升时间、峰频和幅值分

别低于 300、300 mV/μs、5 000 μs、2 200 μs、300 kHz、     
85 dB。第 3 阶段(871~1 800 s)：涂层出现大量的剪

切型界面裂纹和张开型界面裂纹，并且涂层开始出

现界面分层现象。同时出现一些宏观裂纹，参数除

了幅值外均处于一个较高水平，同时峰频达到了

300 kHz。第 4 阶段(1 801~1 875 s)：部分涂层处于

剥离失效，开始出现大量的宏观裂纹。各个参数同

时达到了最大值，对应着声发射源释放大量能量，

同时在此期间声发射参数计数、持续时间、上升时

间、峰频、幅值和能量的范围分别为 300~3 500、    
5 000~27 000 μs、2 200~14 000 μs、300~900 kHz、
85~100 dB 和 300~27 000 mV/μs。通过从声发射参

数进行分析，如果出现数量较多的裂纹以及涂层出 

 
(a) Diagram of stress-strain-count                                 (b) Diagram of stress-strain-energy 

图 4  应力应变与计数和能量的经历图 
Fig. 4  History of stress-strain, count and energy 
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图 5  声发射参数历程图 

Fig. 5  Calendar of Acoustic emission parameters 
 

现剥离失效，在此期间声发射信号事件数也将会大

大增加。在三点弯载荷下出现的表面垂直裂纹和水

平裂纹的萌生和扩展会产生贯穿裂纹，同时在这一

阶段释放了一部分来自 TBCs 变形和涂层剥离失效

而产生的能量，最后声发射信号参数在这之后出现

了断崖式下降的趋势。 
2.4  基于声发射信号参数的聚类分类 

聚类分析是一种典型的无监督机器学习方法。

由上述 2.1 节的聚类分析理论可知，通过采用幅值、

峰频、持续时间、计数和能量作为聚类变量对声发

射信号进行聚类分析，对其进行归一化处理，根据

轮廓系数 s 来确定聚类类别 k，依次选取 k=2, 3, 4, …, 
20 来求出轮廓值 s(k)。图 6a 所示为轮廓值与聚类数

k 的函数关系图。在三点弯曲实验过程中可以将

TBCs 声发射信号分为 5 类，轮廓系数在此时达到

最大，对应的轮廓系数的值为 0.75。因此，在三点

弯曲载荷下，可以将 TBCs 声发射信号分为 5 类。

图 6b~图 6f 所示为三点弯实验失效过程中声发射参

数信号的 K-means 聚类分析图，可以分为 A、B、C、
D 和 E 等 5 个声发射信号类别。A 类信号的幅值分

布在 75~100 dB，持续时间分布在 1 000~12 000 μs，
峰频分布在 200~370 kHz，能量在 1 000~8 000 mV/μs，
同时发现这类信号参数的分布范围相比其他四类信

号都更广泛，并且峰值频率作为唯一的声发射参数

可以很好地把这几类声发射信号相互区分开。B 类

信号、C 类信号、D 类信号和 E 类信号的频带分别

为 50~120 kHz、150~230 kHz、270~330 kHz、和

350~420 kHz，但是发现 A 类信号却没有明显的频

带，频率较为分散，其各个声发射参数值都相当高

的信号，可以认为是高能量的宏观断裂与剥落失效

信号。 
2.5  TBCs 失效模式的声发射参数分析 

对三点弯实验过程中的界面微观形貌、声发射

参数历程分析、声发射参数聚类分析进行总结得出

声发射信号与失效模式的对应关系。A 类信号在三

点弯载荷下出现在 1800 s 以后，同时信号具有高幅

值(75~100 dB)、高能量(1 000~8 000 mV/μs)和长持

续时间(2 000~10 000 μs)的特征。热障涂层失效过程

中出现的界面裂纹和贯穿裂纹会导致陶瓷层和黏结

层出现宏观断裂，同时出现剥落失效现象，并且热 
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图 6  热障涂层三点弯实验声发射信号的聚类分析 

Fig. 6  Cluster analysis of acoustic emission signals in three-point bending test of TBCs 
 

障涂层宏观断裂和剥落失效的声发射信号具有高能

量、长持续时间和高幅值等信号参数特点，所以结

合声发射参数历程图分析可以将 A 类信号认为是

TBCs 的剥落失效和宏观断裂信号。由声发射参数

历程图分析可知，TBCs 在三点弯载荷下的基底弹

塑性变形信号在整个实验阶段均会产生声发射信

号，同时结合上述声发射参数历程图分析，发现仅

B 类信号在这个三点弯实验过程中一直出现，因此

B 类信号可以认为属于基底变形信号。C 类信号在

三点弯载荷下分别在 48 s 前后陆续出现，在整个三

点弯载荷加载过程中，TBCs 在受到加载力的作用

下，会在陶瓷层顶层和相近范围出现垂直裂纹信号，

因此 C 类信号对应于表面垂直裂纹信号。同时根据

聚类分析图发现 D 类信号和 E 类信号在 870 s 前后

陆续出现，通过对这 2 类声发射信号波形和声发射

参数进行大量的统计分析，发现两者比较相似，因

此可以认为这 2 种声发射信号都是界面裂纹信号。

热障涂层在整个三点弯实验下的所处的应力状态是

区分 2 种界面裂纹失效模式的重要依据，同时结合

涂层微观形貌和声发射参数历程图分析，发现两者

在应力状态下存在明显的不同，剪切型界面裂纹因

为 TC 层内部本身存在缺陷和屈曲位置的随机性会

出现在 TC 层附近，张开型界面裂纹是表面垂直裂

纹沿着陶瓷层顶层和黏结层界面处并转化为张开型
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界面裂纹，因此 D 类信号为剪切型界面裂纹，E 类

信号为张开型界面裂纹。 
2.6  基于声发射波形信号的 Fourier 分析 

在整个 AE-3PB 实验过程中，由于涂层试样屈

服后，基体弹塑性变形信号会和涂层中各类裂纹产

生的声发射信号相互混合在一起，如何针对复杂的

损伤模式进行识别是当前亟需解决的问题。通过对

热障涂层失效过程中的声发射信号进行 FFT可以将

其从时域变换到频域，提取每个声发射波形的频率

特征以及波峰个数来识别 TBCs 失效过程中的内部

损伤失效模式。因为 TBCs 失效过程中所得到的声

发射信号大部分是来源于基底变形、陶瓷层和黏结

层的裂纹萌生和扩展行为，因此通过对于声发射波

形信号进行分析可以给热障涂层失效模式识别提供

科学依据。 
通过对声发射信号进行 FFT变换可以提取特征

频谱，同时也可以更加直观地了解 TBCs 三点弯曲

实验过程中的失效模式。由于 A 类信号属于宏观裂

纹信号，并且它们的声发射特征参数值分布特别广

泛，其波形也没有明显的规律，因此在此不予讨论。

吴航等[22]通过对金属基底 45#钢的声发射信号采集

后进行Fourier变换后发现其频率主要集中在 90 kHz。
由于基底材料相同，对聚类分析后的 B 类声发射进

行 Fourier 变换得到的中心频率也为 90 kHz，因此

认为 B 类信号为基底变形信号。从上述聚类分析中

得到的 B、C、D 和 E 类信号中的各类声发射事件

选取一个声发射波形进行Fourier变换，如图 7所示。

利用 FFT 变换后得到 4 类声发射信号的中心频率，

其中基底变形(B 类)、表面垂直裂纹(C 类)、剪切型

界面裂纹(D 类)、张开型界面裂纹(E 类)的中心频率

分别为 90 kHz、200 kHz、300 kHz、390 kHz。 
通过对于声发射信号进行频谱分析，由波形结

果说明在三点弯实验过程中，在失效过程中获得的

热障涂层声发射信号是所有失效模式共同作用的结

果，但是在某一时刻，某一种失效模式在这个声发

射事件中占据着主要地位[23]。对于涂层的失效过程

中的声发射信号可以很方便地检测出来，通过分析

其主频率即可识别出其损伤模式。通过大量的分析

表明，伴随着基底变形的同时，表面垂直裂纹会首

先出现在陶瓷层顶层，并且开始向着陶瓷层顶层和

黏结层的界面处萌生和扩展，在到达涂层界面处时，

会产生剪切型界面裂纹，在产生贯穿裂纹时也会出

现张开型界面裂纹，并且导致其出现分层现象，最

后导致涂层出现剥离现象。所以在对于声发射信号

经过 FFT 处理后，可以提取声发射信号的特征谱和

特征谱对应的主峰频，然后根据三点弯实验过程中

不同的特征谱和主峰频来确定不同的失效模式，同

时评估内部损伤情况。 
2.7  基于声发射波形信号的小波变换分析 

从上述聚类分析中得到的 B、C、D 和 E 类信

号中的各类声发射事件选取一个声发射波形进行小

波包变换(WPT)，其峰值频率均低于 480 kHz，因此

只画出前 8 个节点，AE 信号的小波包变换结果及

其频谱如图 8 所示。发现声发射信号的小波能量系

数大部分都集中在前 16 个节点，所以主要研究前

16 个节点的小波能量系数，这 4 类声发射信号的小

波能量系数比如图 9 所示。 
利用小波包变换得到的波形可以分析其不同声

发射信号的特征，而小波能量系数可以直观地表现

出各个节点的能量分布。B 类信号的能量主要集中

在 a2 (62.5~125.0 kHz)能级上，对应的小波能量系数

为 0.818 54；C 类信号对应的主频主要集中在 a4 

(187.5~250.0 kHz)，对应的能量系数比分别为 0.772 93；
D 类信号对应的主频带主要集中在 a5 (250.0~  
312.5 kHz)，对应的能量系数为 0.711 94；E 类信号

对应的主频带分别是 a7 (375.0~437.5 kHz)，部分存

在于第 a6 (312.5~375.0 kHz)，对应的小波能量系数

分别为 0.426 02 和 0.247 17。从波形来看，B 类信

号其波形并没有明显震荡，幅值振幅在第 2 节点达

到最大值，且其幅值一直处于衰减的情况，C 类信

号和 D 类信号幅值振幅分别在第 4 节点和第 5 节点

处达到最大值，其振幅在第 4 节点处和第 5 节点处

两边处于衰减情况，E 类信号在第 6 和第 7 节点处

幅值达到最大值，其振幅在此之前一直处于递增的

情况，通过这些特征来区分声发射的失效模式。 

3  基于反向传播神经网络的 TBCs 声

发射信号的机器学习研究 

3.1  三层 BP 神经网络的设计 
深度学习作为机器学习的子集，是机器学习中

一个重要的算法领域。反向传播神经网络(BPNN)
主要是由 3 部分结构组成，分别为输入层、隐含

层和输出层，在图像处理、模式识别和函数逼近

等方面都有广泛的应用。由于 1 个 S 型隐含层加

上 1个线性输出层是能够实现任意的非线性映射，

因此可以采用包含 1 个隐含层的 3 层 BPNN 来识

别 TBCs 声发射信号，图 10 所示为 1 个 3 层 BPNN
结构图。 
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图 7  热障涂层的典型声发射信号 
Fig. 7  Typical acoustic emission signals of TBCs 
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图 8  4 类声发射信号的小波包变换 

Fig. 8  Wavelet packet transform of four kinds of acoustic emission signals 
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图 9  AE 信号的小波能量分布系数比 

Fig. 9  Wavelet energy distribution coefficient ratios of the AE signals 
 

 
图 10  三层反向传播神经网络结构图 

Fig. 10  Structure diagram of three-layer Back propagation 
neural network 

 
输入层神经元节点数取决于输入特征向量，输

出层神经元节点数则取决于输出层特征向量。通过

提取小波变换后的小波能量系数作为输入层特征向

量，由于声发射波形的小波能量系数主要集中在前

8 个节点，因此可以将输入层神经元的节点数定为 
8 个。输出层取决于热障涂层损伤失效模式，由上

述所知，其声发射波形信号主要分为 4 种损伤失效

模式，因此可以把输出层节点数定为 4 个。基底变

形、表面垂直裂纹、剪切型界面裂纹、张开型界面

裂纹这 4 种损伤失效模式分别用输出向量[1,0,0,0]，
[0,1,0,0]，[0,0,1,0]与[0,0,0,1]来表示。由于隐含层是

未知的，因此隐含层的节点数 i 可以由以下的经验

公式来确定[24]： 
i m l a= + +                    (6) 

其中：m 为神经网络输入层节点数；l 为神经网络输

出层节点数；a 取 5 以内的正整数。根据上面我们

确定神经：网络输入层节点数为 8，神经网络输出

层节点数为 4，通过上述计算发现隐含层可以取 4~8
之间的正整数，然后通过试凑法进行确定，隐含层

节点数取 6 时为网络误差最小值。x 表示输入层的

函数值，Ql 表示第 l 个预测值，ql 表示第 l 个实际值，

传递函数采用 S 型的对数函数，其公式如下所示[24]： 
1( )

1 e x
g x −=

+
           (7) 

误差函数定义如下[24]： 
2

1

1 ( )
2

L

l ll
erf Q q

=
= −    (8) 

3.2  基于 BPNN 的模式识别 
通过提取声发射波形的小波能量系数作为声发

射信号的特征向量，将其特征向量输入 BPNN，并

以此来建立神经网络的输入层。声发射样本包括   
2 200 个声发射信号，其中基底变形、表面垂直裂纹、

剪切型界面裂纹、张开型界面裂纹各 550 个。首先
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将训练样本随机分布为训练集、验证集和测试集，

每个部分所占的百分比分别为 60%、20%和 20%。也

即 1 320 个声发射样本作为训练集进行训练，440 个

声发射数据样本作为验证集对模型进行验证，440 个

没有参与训练的声发射数据样本作为测试集进行测

试。如下图 11 所示为 3 层 BPNN 训练过程中的收

敛曲线图，从图 11 可以看出网络训练在 57 次时达

到最佳验证性能，且交叉熵函数随着训练次数的增

加而逐渐减小，并且训练集、验证集、测试集的收

敛曲线下降趋势基本保持一致，表明声发射样本信号

随机拆分的效果较好。随着训练次数的增加，交叉熵

逐渐降低并且趋于极小值，在 57 次时达到最大验证

次数 20 次，且在此达到最低验证性能为 0.007 972 7，
发现训练后 BPNN 具有较好的识别效果。 

混淆矩阵通过对于 4 类声发射信号的预测结果

和真实结果的分类模型以矩阵的形式进行汇总，在

模式识别中起着重要的作用。通过画出其混淆矩阵，

如图 12 所示，混淆矩阵的行表示的是声发射信号类

别的实际值标签，矩阵的列则表示的是声发射信号

类别的预测值标签。矩阵的每个单元表示识别总数 

 

图 11  反向传播神经网络收敛曲线图 
Fig. 11  Convergence curve of back propagation neural network 

 
图 12  声发射样本分类结果的混淆矩阵 

Fig. 12  Confusion matrix of classification results of Acoustic Emission samples 
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和相对于总样本数量的百分比，矩阵的对角线单元

表示每个类别的正确识别结果，混淆矩阵的最右边

的一列表示召回率(R)，混淆矩阵的最下面一列表示

精确率(P)，混淆矩阵的右下角表示总体样本的准确

率(A)。其中样本精确率如公式所示，样本召回率如

公式所示[25]。 
TP

TP FP

n
P

n n
=

+
    (9) 

FN

TP FN

n
R

n n
=

+
     (10) 

TP TN

TP TN FP FN

n n
A

n n n n

+
=

+ + +
                (11) 

上述公式中：nTP 为正确分类为真实样本类别的数

量；nFP 为其他样本类别误以为真实样本类别的数

量；nFN 为真实类别误以为其他类别的数量值；nTN

为属于其他类别误以为其他类别的数量。由图 12
可知，基底变形、表面垂直裂纹、剪切型界面裂纹

和张开型界面裂纹这 4 类声发射信号特征类别相对

应的召回率分别为 98.2%、99.6%、97.5%和 99.3%，

精确率分别为 98.2%、99.5%、99.1%和 97.8%，总

体准确率为 98.6%。 
受试者工作特征曲线(ROC)能很容易地看出任

意声发射失效模式对 BPNN 的泛化性能。ROC 曲线

横坐标是 nFP，纵坐标为 nTP。ROC 曲线越靠近左上

角时，模型的准确性都较高，最靠近左上角的 ROC
曲线上的点则表示分类错误最少的最好阈值点。把

各个声发射类别的 ROC 曲线绘制在一起可以更加

直观地鉴别分类准确性和 BPNN 优劣性，靠近左上

角代表相应的准确率较高，以直观地看出表面垂直

裂纹识别准确率高。ROC 曲线下面积(AUC)是衡量

BPNN 分类器优劣的一个重要指标，其计算值是通

过计算 ROC 曲线与横坐标的面积，AUC 数值越大，

对应的声发射分类器效果越好。一般来说，AUC 的

值越大越好，至少在大于 0.75 时，该 BPNN 具有较

大的应用价值，图 13 所示，4 个失效模式的 AUC
面积都大于 0.75，基底变形、表面垂直裂纹、剪切

型界面裂纹、张开型界面裂纹的 AUC 值分别为

0.958 7、0.990 4、0.986 5 和 0.948 1，且都接近于 1，
因此识别准确性较高，模型分类效果也较好。同时

通过计算热障涂层失效模式识别结果的 F1 值来衡

量该模型的优劣性，F1值也即全部声发射样本准确

率和召回率的一个平衡点，综合了精确率和召回率

的结果，F1 值的取值范围从 0~1,1 代表该模型达到

最好的输出效果，0 代表该模型的输出效果最差。

如式所示[25]： 

1
2 100%PR

F
P R

= ×
+

                   (12) 

由式(12)计算出基底塑性变形信号、表面裂纹

信号、剪切型界面裂纹信号和张开型界面裂纹信号

4 类特征类别相对应的 F1值分别为 98.2%、99.5%、

98.3%和 98.5%。从全部声发射样本在统计意义上来

说，4 种声发射模式识别结果的平均 F1 值达到 98%，

满足工程实践要求。 

 
图 13  声发射样本分类结果的 ROC 曲线 

Fig. 13  Curves of ROC of classification results of Acoustic 
Emission samples 

4  结论 
1) 在 3PB-AE 实验中，结合涂层截面微观形貌

分析热障涂层三点弯曲过程中的失效模式。首先

TBCs 出现基底变形且陶瓷层表面开始萌生少量的

表面垂直裂纹，随着加载力的增加，涂层此时出现

大量的表面垂直裂纹，且表面垂直裂纹迅速向陶瓷

层和黏结层的界面处扩展继而出现少量剪切型界

面裂纹和张开型界面裂纹，随着界面裂纹的增多，

界面裂纹将会朝着界面处萌生和扩展，直到扩展

到涂层样品的边缘处，致使热障涂层出现贯穿裂

纹、界面分层和宏观断裂，并使涂层出现剥落失效

现象。 
2) 采用声发射参数分析、FFT 和 WPT 来分析

声发射信号失效模式和波形的特征。对声发射参数

进行 K-means 聚类分析后，根据分析结果发现 A、

B、C、D、E 类信号分别为宏观断裂及剥落失效、

基底变形、表面垂直裂纹、剪切型界面裂纹和张开

型界面裂纹。其中宏观断裂及剥落失效信号并无明

显频段分布，而由聚类分析、Fourier 变换和小波包
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变换可知 B、C、D、E 类信号的频率分布范围分别在

62.5~125.0 kHz、187.5~250.0 kHz、250.0~312.5 kHz、
375.0~437.5 kHz。 

3) 通过提取小波变换的能量系数作为 8-6-4 三

层 BPNN 的特征向量，结合收敛曲线、混淆矩阵、

ROC 曲线、F1 值作为评价指标评价了该模型的优劣

性，发现该网络具有较好的识别效果，正确率达到

98.6%，实现了对于热障涂层失效模式的识别。 
4) 热障涂层内部损伤失效是动态的发展过程，

将声发射信号与失效模式建立相关的联系可以实现

对失效过程进行原位监测，对声发射事件的频率特

征进行分析有利于了解内部损伤情况，结合声发射

参数可以预测热障涂层出现宏观断裂及剥落失效的

时刻，给涂层寿命评估提供参考。基于声发射信号

的热障涂层失效模式的机器学习研究相比直接观察

微观组织结构可以实现热障涂层内部损伤失效模式

的快速识别和自动筛选，为热障涂层工艺优化和实

时结构健康监测提供理论依据。未来可以通过运用

机器学习等人工智能手段解决热障涂层声发射大数

据的计算问题，在热障涂层材料研发和无损检测领

域发挥更大的作用。 
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