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摘  要：近年来，深远海区域的工程建设日益增多，极端荷载环境使得高耸塔架与海洋平台中钢管混凝土构件的损伤风险剧

增。为实现对上述关键结构内部损伤程度的智能识别，本工作提出了一种融合带梯度惩罚的 Wasserstein 生成对抗网络 
(WGAN-GP)与一维残差网络(1D-ResNet)的超高性能混凝土填充钢管(UHP–CFST)短柱损伤阶段智能识别方法，以解决声发射

(AE)数据类别不平衡导致的识别精度下降问题。通过对 27 根 UHP–CFST 短柱开展轴压试验，同步采集 AE 信号，并依据归

一化累计撞击数(NCH)的演化规律，将损伤过程划分为轻微损伤阶段Ⅰ、中度损伤阶段Ⅱ和完全损伤阶段Ⅲ。选取上升时间、

能量、持续时间、幅值、峰值频率、信号强度及约束系数等特征参数构建数据集，采用 WGAN-GP 对少数类样本进行增强，

并结合统计特征分析、t-SNE 降维可视化及最大均值差异(MMD)检验对生成数据质量进行评估。结果表明，WGAN-GP 生成

数据与原始数据在统计特征及高维特征空间分布上具有较高一致性，能够较好保持 AE 数据的整体分布趋势与主要特征结构。

在此基础上，构建基于 ResNet 的三阶段损伤识别模型，并与支持向量机(SVM)、多层感知机(MLP)和卷积神经网络(CNN)模
型进行对比。结果表明：ResNet 在阶段Ⅰ、阶段Ⅱ和阶段Ⅲ的 F1 分数分别达到 91.6%、93.8%和 94.7%，整体识别性能优于

SVM、MLP 和 CNN 模型。研究表明：所提出的 WGAN-GP 与 ResNet 相结合的方法能够有效提升 UHP-CFST 短柱轴压损伤

阶段的智能识别性能，为基于 AE 信号的结构损伤识别提供了新的思路。 
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由于钢管与混凝土之间卓越的协同效应，钢管

混凝土(CFST)构件兼具高承载力与优异的延性，同

时在抗震及防火性能方面表现出色，因而被广泛应用

于高层建筑及大跨度空间结构[1, 2]。自 20 世纪 60 年

代以来，中国内外学者对 CFST 构件在不同服役工况

下的力学行为进行了系统研究，涵盖了静力荷载[3, 4]、

动力冲击[5, 6]以及火灾极端环境[7, 8]。其中，轴压作

用下构件的力学响应与损伤演化机制始终是该研究

领域的核心焦点。此外，为突破传统 CFST 构件在

现代超高、大跨及严苛服役环境下的性能瓶颈，超

高性能混凝土(UHPC)逐渐取代普通混凝土[9, 10]。

UHPC 兼具超高抗压强度与高耐久性，在同等承载

需求下，采用 UHPC 填充不仅能大幅缩减截面尺寸

与结构自重，更在全生命周期成本与低碳环保方面

展现出显著优势[11–13]。 
尽管超高性能混凝土填充钢管(UHP–CFST)构

件展现出卓越的综合性能，但外部不透明的钢管完

全阻碍了对内部核心 UHPC 损伤演化过程的直接观

测。随着深远海区域的发展，工程结构所面临的极

端条件工况愈发频繁，给 CFST 结构核心混凝土造

成不可逆的损伤。因此，引入结构健康监测(SHM)
技术来实现对结构损伤程度的精准预测显得尤为关

键。SHM 技术高度依赖于可永久附着于结构表面进

行持续监测的主、被动传感器。为避免对原结构的

自重及建造成本造成负面影响，理想的传感设备必

须具备轻质、经济且非侵入性等特征。声发射(AE)  
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技术凭借其原位被动监测与微观缺陷捕捉能力，完

美契合上述苛刻条件，已成为此类构件的理想无损

评估手段[14, 15]。 
AE 技术作为一种先进的无损检测(NDT)技术，

能够在不破坏构件原有性能与力学完整性的前提

下，原位探测结构内部缺陷并实时监测裂纹的萌生

与扩展[16, 17]。其物理本质是材料在发生局部变形或

微观断裂时，内部积累的应变能以瞬态弹性波形式

快速释放的动态现象[18]。通过捕获并解析这些丰富

特征的 AE 信号，可实现对材料内部断裂演化过程

的精准追踪，进而深刻揭示结构的宏、微观失效机

制并定量评估其损伤程度。目前，AE 技术已成功

应用于监控 CFST 结构的失效过程[19, 20]。Gao 等[21]

采用 AE 技术监测 CFST 柱在轴向压缩下的损伤演

变，全面分析了包括累积能量、振幅和命中次数等

特征参数，成功识别了损伤发展的不同阶段，从而

提升了结构健康监测的有效性和及时性。Shen 等[22]

通过多频传感器优选、特征参数阶段划分、RA-AF
裂纹分类及表征声发射事件整体幅值分布特征的统

计参数 b 值损伤评估，全面揭示了混凝土包裹式

CFST柱界面黏结失效的损伤演化规律与微观机制。 
AE 技术虽然能够实现动态监测，但传统参数

分析方法(如表征声发射事件整体幅值分布特征的

改进统计参数 Ib 值、撞击数等)较多依赖人工经验，

且对 AE 信号中复杂非线性特征关系的表达能力有

限，难以充分挖掘高维 AE 数据中的潜在损伤信息。

近年来，深度学习(DL)技术在模式识别、图像分类

和回归问题等领域被广泛应用[23, 24]。相比传统方

法，深度学习能够自动提取高维特征，并建立复杂

数据之间的非线性映射关系，因此在结构健康监测

领域逐渐受到关注。部分学者已将卷积神经网络

(CNN)、循环神经网络(RNN)以及残差神经网络

(ResNet)等模型应用于 AE 信号分析[25, 26]，并取得了

较好的识别效果。Xu 等[27]提出了一种损伤诊断框

架，用于预测复合材料的载荷行为和剩余承载强度。

结果显示，AE 信号可用于描述结构强度、退化和

损伤状态。Barile 等[28]利用碳纤维复合材料(CFRP)
复合材料不同损伤模式的声发射波形训练循环抗噪

声网络(CNTN)进行损伤在线监测，得到基体开裂、

分层、脱黏和纤维断裂 4 种不同损伤模式的声发射

波形的 Mel 尺度谱图，作为 CIN 的训练数据和测试

数据，结果发现 CIN 的整体预测准确率为 97.9%，

其中纤维断裂和分层事件的预测准确率为 100%，

从而验证了 CNTN 的损伤分类准确性。Sikdar 等[29]

通过连续小波变换处理以提取时频分量图，提出了

一种基于卷积神经网络的深度学习架构，能够自动

从扫描图图像中提取离散的损伤特征，并用来分类

复合面板中的损伤源区域。 
然而，在实际 AE 监测过程中，不同损伤阶段

通常存在明显类别不平衡问题，目前相关研究对此

关注较少。对于 UHP–CFST 短柱轴压过程而言，初

始损伤阶段仅伴随少量微裂纹萌生，因此 AE 事件

数量较少。 
随着损伤不断发展，裂纹逐渐扩展并相互连接，

AE 活动明显增强，后期阶段数据量快速增加。若直

接利用不平衡数据训练深度学习模型，模型容易偏向

多数类样本，从而降低少数类阶段的识别能力，尤其

会影响早期损伤识别效果。此外，AE 数据本质上属

于按事件触发顺序排列的离散事件序列，而非固定时

间间隔采样的连续波形信号，因此需要结合 AE 事件

时序特征建立适用于损伤识别的深度学习模型。 
基于上述研究背景，本工作开展了 27 根 UHP– 

CFST 短柱轴压试验，并同步采集 AE 信号数据。首

先，根据归一化累计撞击数(NCH)与荷载百分比变

化规律将损伤过程划分为 3 个阶段；随后，提取 AE
特征参数并采用带梯度惩罚的Wasserstein生成对抗

网络(Wasserstein generative adversarial network with 
gradient penalty，WGAN-GP)对少数类数据进行增

强，以改善数据类别不平衡问题。为适应 AE 离散事

件序列的时序特征，本工作进一步构建基于一维残

差网络(1D-ResNet)的损伤阶段识别模型，实现不同损

伤阶段的智能分类识别，整体技术路线如图 1 所示。 

 
图 1  基于 WGAN-GP 的 AE 损伤阶段智能识别流程图 

Fig. 1  Deep learning-based AE damage identification flowchart    
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1  实验 
1.1  样本制备 

开展了 27 根外径为 152 mm、高度为 456 mm
的 UHP–CFST 短柱轴心受压试验，以研究约束效应

的参数影响。试验包含 3 种钢管屈服强度(Q235、
Q355、Q420)与 3 种壁厚(4、6、8 mm)，核心均填

充 UHPC，每组设置 3 个平行试件，UHPC 配合比

以及强度参数如表 1 所示。参考 GB/T 51446—2021

《钢管混凝土混合结构技术标准》及相关研究规范，

各试件约束系数 (ζ) 分别为 Q235-4(ζ=0.167) 、
Q235-6(ζ=0.290)、Q235-8(ζ=0.424)、Q355-4(ζ=0.252)、
Q355-6(ζ=0.438)、Q235-8(ζ=0.640)、Q420-4(ζ=0.298)、
Q355-6(ζ=0.518)和 Q235-8(ζ=0.758)。为保障声发射

监测的精准度，加载前对钢管外表面进行了专门的

打磨清理。此举有效避免了受载膨胀时因表面缺陷

或杂物断裂产生的虚假声学信号，确保了高信噪比

及损伤演化分析的可靠性。 
 

表 1  UHPC 配合比 
Table 1  Mixture proportions of UHPC 

W/B 
Mixture proportion/(kg·L–1) 

Steel fiber/kg fcu/MPa Ec/GPa Cement 
P·O52.5 

Water SF 
Silica sand 

(16–26 mesh) 
Silica sand  

(26–40 mesh) 
Silica sand 

(40–70 mesh) 
SP 

0.18 0.96 0.21 0.20 0.63 0.21 0.21 0.04 0.16 140.04 46.32 

fcu is compressive strength; Ec is elastic modulus.  
 

1.2  测试步骤 
所有短柱试件的单调轴向压缩试验均在一台量

程为 12 000 kN 的电液伺服万能试验机 (WAW- 
J12000J)上完成，试验装置测试示意图如图 2 所示。 

 

图 2  UHP-CFST 测试示意图 

Fig. 2  Schematic illustration of the UHP-CFST test 
 
为消除端部应力集中并保障载荷的均匀传

递，试件上、下两端均装配了刚性端部夹具。试

验全过程严格采用位移控制模式，加载初期速率设

定为 1.0 mm/min；过峰值荷载后，速率提升至

2.0 mm/min。试件承受的荷载与轴向位移，分别由

试验机内置的数据采集模块和外部高精度线性可

变差动变压器(LVDT)同步记录。上述所有的载荷、

位移电信号，均统一接入静态数据采集仪进行自

动保存。试验同步搭载了美国物理声学公司(PAC)
研发的 16 通道 MISTRAS 声发射监测系统，选用

R6α 及 R15α 型宽频带传感器，门槛设置为 40 dB，
AE 信号的振幅范围为 40~100 dB。此外，试件表

面涂抹凡士林，来改善 AE 传感器与试样之间的声

学耦合。 
1.3  撞击结果与 AE 信号 

图 3 为被测样品的归一化荷载百分比与归一化

累计撞击数(NCH)的相关关系。在轴压过程中，随

着荷载的增加，试样的损伤进程主要包括微裂纹的

形成、扩展与相互连接，这个过程与 AE 撞击数有

着明显的相关性[19, 21]。由归一化累计撞击数曲线的

演化特征可知，核心 UHPC 的损伤演化过程可划分

为 3 个阶段，即轻微损伤阶段Ⅰ、中度损伤阶段Ⅱ

和完全损伤阶段Ⅲ。第Ⅰ阶段，AE 撞击率极低，

NCH 曲线几乎保持水平，主要对应于核心 UHPC 内

部初始孔隙、原生缺陷及微裂纹在压应力作用下的

压密闭合过程，同时伴随少量局部微裂纹萌生。随

着轴向荷载不断增加，试样进入第Ⅱ阶段，NCH 呈

现显著的加速上升趋势，表明核心 UHPC 内部微裂

纹逐渐突破基体阻力，开始稳定扩展并逐步相互连

通。临近峰值荷载时，试样进入第Ⅲ阶段，AE 活

动剧烈爆发，NCH 曲线近乎垂直上升，表明裂纹扩

展由稳定状态转入不稳定状态，纤维桥接失效，最

终导致结构完整性严重受损。 

2  理论方法 
2.1  WGAN-GP 数据增强理论 

在 UHP–CFST 短柱轴压试验过程中，不同损伤

阶段对应的 AE 数据量存在显著差异。由于初始损

伤阶段内部仅伴随少量微裂纹萌生，其 AE 活动较

弱，因此第Ⅰ阶段采集到的有效 AE 信号数量明显 
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图 3  归一化荷载与归一化累计撞击数相关性 
Fig. 3  Correlation between normalized load and normalized cumulative hits 

 

较少；随着荷载增加，裂纹逐渐扩展并贯通，AE
事件迅速增加，使得第Ⅱ、第Ⅲ阶段的数据量远

高于初始阶段。该现象导致构建的损伤数据集呈

现明显的类别不平衡特征。通过深度学习对结构

构件进行损伤识别，类别不平衡容易导致模型训

练过程中对多数类样本产生偏置，从而降低少数

类样本的识别能力，尤其会导致初始损伤阶段的

漏判问题。因此，有效扩充少数类样本并平衡各

阶段数据分布，是提高损伤识别模型泛化能力与

稳定性的关键问题。 
传统的数据平衡方法主要包括随机过采样、随

机欠采样及 SMOTE 等插值类方法[30–32]。然而，AE
特征数据具有高维、非线性及强耦合等特点，传统

插值方法难以准确描述复杂特征空间中的真实分布

规律，容易造成生成样本缺乏多样性或偏离原始数

据分布，GAN 能够通过学习原始数据的潜在分布特

征，生成与真实数据高度相似的新样本[33]，因此为

解决 AE 少样本问题提供了一种新的思路。 
2.1.1  GAN 基本原理     GAN 主要由生成器

(Generator)与判别器(Discriminator)两部分组成，其

基本结构如图 4 所示。生成器以随机噪声作为输入，

通过非线性映射生成伪样本；判别器则用于区分输

入数据是真实样本还是生成样本。二者通过对抗训

练不断优化，最终使生成器能够生成接近真实数据

分布的样本。  
GAN 的目标函数可表示为： 

data~ ( ) ~ ( )

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

z

G D

x p x z p z

V D G
D x D G z

=

+ − 
 (1) 

其中：x 为来自真实数据分布 pdata的样本；z 为来自

先验噪声分布 pz 的随机向量；G(z)表示生成器根据

噪声 z 生成的样本；D(⋅)表示判别器输出该样本为真

实样本的概率。 
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图 4  GAN 结构图 

Fig. 4  Architecture of the generative adversarial network (GAN) 
 

尽管传统 GAN 在数据生成领域取得了较好效

果，但其训练过程中仍存在梯度消失、训练不稳定以

及模式崩塌(Mode collapse)等问题。当训练样本数量

较少或数据分布复杂时，上述问题尤为明显，从而限

制了 GAN 在 AE 少样本数据增强中的应用效果。 
2.1.2  WGAN-GP 基本原理    为提高 GAN 训练

稳定性，Arjovsky 等[34]提出了 Wasserstein 生成对抗

网络(WGAN)，利用 Wasserstein 距离替代传统 GAN
中的 Jensen-Shannon 散度，以改善模型训练过程中

的梯度消失问题。Wasserstein 距离能够更准确地度

量真实分布与生成分布之间的差异，其表达式为： 

r
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|| ||
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sup [ ( )] [ ( ( ))]
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其中：sup 取遍所有 K-Lipschitz 函数 f；Pr为真实数

据分布；Pg为生成分布。当 K=1 时，即为 1-Lipschitz
约束。 

判别器损失函数分为 2 项，分别为 Wasserstein
距离估计项和梯度惩罚项，具体如公式为： 
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其中：LD 为判别器 D 的总损失函数；D(⋅)为判别

器输出一个分数，而非概率，其值越大表示样本越

“真实”；λ 为梯度惩罚项的权重系数，是一个超参 
数，推荐值为 10；x̂ 为用于计算梯度惩罚的采样点； 

ˆ ˆ( )x D x∇ 为判别器网络的输出相对于输入采样点 x̂  
的梯度。 

相比传统 GAN，WGAN-GP 的训练过程更加稳

定，能有效缓解模式崩塌问题，更准确学习复杂高

维数据分布，适用于少样本条件下的数据生成任务。

因此，本工作采用 WGAN-GP 对少数类 AE 数据进

行增强，以构建更加平衡的损伤阶段数据集，提高

后续 ResNet 模型对不同损伤阶段的识别能力。 
2.2  ResNet 损伤识别模型 

AE 信号在结构损伤演化过程中具有显著的非

线性与复杂时变特征，不同损伤阶段之间的 AE 参

数分布存在较强耦合关系。传统 CNN 虽然能够通

过局部感知与权值共享实现特征自动提取，但随着

网络层数增加，容易出现梯度消失、网络退化以及

深层特征提取能力不足等问题，从而影响模型对复

杂损伤模式的识别性能。为提高模型对 AE 损伤特

征的表达能力，本工作采用残差神经网络[35] (Residual 
Network)构建 UHP-CFST 短柱损伤阶段识别模型，

其结果如图 5 所示。ResNet 通过引入残差学习机制，

在网络中建立恒等映射(Identity mapping)快捷连接

(Shortcut connection)，使网络能够直接学习输入与

输出之间的残差关系，从而有效缓解深层网络训练

中的梯度消失与性能退化问题。 

 

图 5  ResNet 结构图 
Fig. 5  Architecture of the residual network 
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ResNet 的基本残差结构公式为 
( ) ( )H x F x x= +  (4) 

其中：x 为输入特征；F(x)为卷积层学习得到的残差

映射；H(x)为残差模块输出。 
ResNet 通过残差学习可显著降低网络训练难

度，使深层网络能够更加充分地提取 AE 特征中的

隐含损伤信息。在试件轴压损伤过程中，AE 参数

随裂纹萌生、扩展及失稳演化呈现明显阶段性变化，

但不同阶段之间仍存在一定特征重叠。ResNet 能够

利用其深层特征提取能力，进一步挖掘 AE 参数之

间的高维非线性关联特征，从而提高对不同损伤阶

段的分类能力与泛化性能。以 AE 特征参数序列作

为网络输入，选取与试件损伤阶段高度相关的关键

AE 参数，包括上升时间、能量、持续时间、幅值、

峰值频率、信号强度；此外，不同约束系数 ζ 对声

发射信号接收存在强关联性，因此也把约束系数作

为考虑范围。首先通过卷积层提取局部损伤特征，

随后利用残差模块实现深层特征学习，最后经全连

接层与 Softmax 分类器输出损伤阶段识别结果。模

型输出共对应 3 个损伤阶段，分别为轻微损伤阶段

Ⅰ、中度损伤阶段Ⅱ以及完全损伤阶段Ⅲ。 
为验证WGAN-GP数据增强对模型性能的提升

效果，分别采用原始不平衡数据集与增强后的平衡

数据集进行训练，并通过精确率(Precision)、召回率

(Recall)、F1-score 及混淆矩阵等指标对模型识别性

能进行综合评价，其公式为： 

TPPrecision
TP FP

=
+

 (5) 

TPRecall
TP FN

=
+

 (6) 

F1-score
2 Precision Recall 2TP

Precision Recall 2TP FP FN

=
× ×

=
+ + +

 (7) 

其中：TP 为正确预测的正类样本数；TN 为正确预

测的负类样本数；FP 为负类误判为正类的样本数；

FN 为正类误判为负类的样本数。 

3  基于 WGAN-GP 的 AE 数据增强 

在试件轴压损伤过程中，不同损伤阶段对应的

AE 事件数量存在显著差异，AE 数据本质上属于非

平稳离散事件序列，不同阶段的 AE 活动频率与特

征分布差异较大。初始损伤阶段仅伴随少量微裂纹

萌生，因此 AE 事件数量较少；随着损伤不断发展，

AE 活动逐渐增强，后期阶段数据量明显增加。为

解决由此导致的数据类别不平衡问题，采用

WGAN-GP 对少数类 AE 数据进行增强。 
3.1  WGAN-GP 模型构建 

实验所提取的 AE 特征以及约束效应共包含

7 个参数，因此生成器输出维度与判别器输入维度均

设置为 7。生成器输入随机噪声维度设置为 32，通过

两层全连接隐藏层逐步实现特征映射，最终输出生成

AE 特征数据，生成器网络结构参数如表 2 所示。 
 

表 2  生成器参数 
Table 2  Generator parameters 

Network layer Input dimension 
Output 

dimension 
Activation function 

Linear1 32 64 LeakyReLU(0.2) 

Linear2 64 128 LeakyReLU(0.2) 

Linear3 128 7 Tanh 
 

其中，LeakyReLU 激活函数能够有效提高网络

非线性表达能力，并缓解传统 ReLU 在训练过程中

可能出现的神经元死亡问题，其负斜率参数设置为

0.2。输出层采用 Tanh 函数，将生成数据约束至归

一化区间内，从而提高模型训练稳定性。判别器采

用与生成器相对应的多层全连接结构，其输入为 7 维

AE 特征数据，通过逐层特征压缩输出样本评分值，

用于衡量输入样本与真实数据分布之间的差异。判

别器输出层未采用 Sigmoid 激活函数，而是直接输

出实数评分，以满足 Wasserstein 距离优化要求。判

别器网络结构参数如表 3 所示。模型训练参数设置：

批次大小(Batch Size)设置为 512，随机噪声维度

(Latent Dimension)设置为 32，训练轮次(Epoch)设置

为 5000，判别器每训练 5 次后更新一次生成器，即

Discriminator 迭代次数设置为 5，梯度惩罚系数设置

为 10。上述参数设置能够在保证训练稳定性的同时，

提高生成样本对真实 AE 数据分布的拟合能力。 
 

表 3  判别器参数 
Table 3  Discriminator parameters 

Network layer Input dimension 
Output 

dimension 
Activation function 

Linear1 7 128 LeakyReLU(0.2) 

Linear2 128 64 LeakyReLU(0.2) 

Linear3 64 1 Linear 

 
3.2  WGAN-GP 模型训练与数据生成 

模型训练数据包括上升时间、能量、持续时

间、幅值、峰值频率、信号强度和约束系数，共 7
个特征参数。采用滑动事件窗口方式构建样本，
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并将连续 150 个 AE 事件作为一个输入样本，因此

单个样本的数据维度为 150×7。这里的“150 个时间

步”并非固定时间间隔采样信号，而是由连续 150
个 AE 事件构成的事件序列窗口。该窗口长度能够

在保留损伤演化特征的同时，兼顾模型训练稳定性

与样本数量需求。根据损伤演化过程，数据集被

划分为 3 个损伤阶段，随后分别采用 3 个阶段的数

据对所建立的 WGAN-GP 模型进行训练，共构建 3
个独立的 WGAN-GP 模型，模型训练轮数均设置

为 5000 轮。 

训练过程中，生成器与判别器通过对抗方式不

断更新参数，图 6 为 3 个阶段 WGAN-GP 模型的损

失函数变化过程。由图 6 可见，训练初期判别器损

失波动较大，随着训练轮数增加，损失值逐渐减小

并趋于稳定。生成器损失在训练过程中呈现周期性

波动，并在后期保持稳定变化，该结果表明模型训

练过程较为稳定，生成器与判别器逐渐达到动态平

衡状态，表明训练已经完成。训练完成后，使用

WGAN-GP 模型生成与真实样本高度相似的数据来

扩充样本，3 个阶段样本均扩充到 200 个。 

 
图 6  损失函数变化 

Fig. 6  Loss function fluctuation 
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3.3  增强数据有效性验证 
为验证 WGAN-GP 生成数据的有效性，从统计

特征一致性、特征空间分布一致性以及高维分布一

致性 3 个方面对生成数据进行分析。首先，对原始

样本与生成样本的统计特征进行了对比分析。选取

上升时间、能量、持续时间、幅值、峰值频率和信

号强度 6 个 AE 特征参数，分别计算 3 个损伤阶段

中各特征的均值和标准差，结果如图 7~图 9 所示。

结果表明，在 3 个损伤阶段内，生成样本与原始样

本在各特征维度上的均值变化趋势总体一致，各特

征参数的相对大小规律与原始数据基本保持一致，

未出现明显偏离。其中，能量、幅值和信号强度等

主要 AE 特征参数的均值差异较小，表明生成数据

能够较好地保持原始 AE 数据的整体特征水平。此

外，生成样本与原始样本在标准差方面也表现出较

高的一致性。各损伤阶段的数据波动范围基本相近，

未出现明显偏大或偏小的现象。这说明 WGAN-GP
生成的数据不仅能够较好地保持原始数据的平均特

征，同时也能够有效保留数据内部的离散程度及波

动特性。考虑到 AE 数据各特征之间具有较强的非

线性和随机性，生成样本仍能保持与原始数据相近

的统计特征，说明模型能够较好保持 AE 数据的整

体分布趋势与主要特征结构。 
在统计特征分析基础上，进一步采用 t-SNE 

(t-distributed stochastic neighbor embedding)方法对原

始数据与生成数据进行降维可视化分析。t-SNE 能

够将原始数据与生成数据从七维特征映射到二维空

间，从而更加直观地反映数据在特征空间中的分布

情况。图 10 为 3 个损伤阶段以及全部样本数据的

t-SNE 分布结果，结果表明，在 3 个损伤阶段中，

生成样本与原始样本在特征空间中的分布较为接

近。两类样本在二维空间内均呈现较为均匀的分布

状态，未出现明显聚类分离现象。大部分生成样本

与原始样本相互交叉并重叠，说明生成数据能够较

好拟合原始数据的潜在分布特征。 
对于第Ⅰ阶段数据，由于原始样本数量较少，

其数据分布相对离散。生成样本仍能够较好覆盖原

始样本分布区域，没有出现明显偏移现象。对于第

Ⅱ阶段与第Ⅲ阶段数据，生成样本与原始样本之间

同样具有较高重叠度，整体分布边界基本一致。在  

 

图 7  阶段Ⅰ的原始数据和 GAN 数据的均值和标准差 
Fig. 7  Mean and standard deviation of the original data and GAN data in stageⅠ 
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图 8  阶段Ⅱ的原始数据和 GAN 数据的均值和标准差 

Fig. 8  Mean and standard deviation of the original data and GAN data in stageⅡ 

 
图 9  阶段Ⅲ的原始数据和 GAN 数据的均值和标准差 

Fig. 9  Mean and standard deviation of the original data and GAN data in stage Ⅲ 
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图 10  原始和 GAN 数据的 t-SNE 可视化图 

Fig. 10  t-SNE visualization of original and GAN data 
 

全部样本的 t-SNE 结果中，生成数据与原始数据整

体混合分布，说明 WGAN-GP 生成的数据能够较好

保持不同损伤阶段之间的特征关系，没有破坏原始

数据的整体结构特征。 
为了进一步验证生成数据在高维特征空间中的

分布一致性，引入最大均值差异(Maximum mean 
discrepancy，MMD)指标对原始数据与生成数据进

行定量分析，如表 4 所示。相比传统 KS 检验仅针

对单变量边缘分布进行比较，MMD 能够将高维数

据映射至再生核希尔伯特空间(RKHS)，并直接度量

两组样本联合分布之间的差异，因此更加适用于多

维 AE 特征数据的分布一致性分析。 
分别对 3 个损伤阶段的原始数据与生成数据进

行了 MMD 检验，并结合置换检验进行显著性分析，

检验结果如表 4 所示。结果表明，第Ⅱ阶段与第Ⅲ

阶段数据的 MMD 值分别为 0.019 5 与 0.004 3，对

应 p 值分别为 0.14 与 0.36，在 5%显著性水平下均

未拒绝同分布假设。这说明随着样本数量增加，

WGAN-GP能够较好学习AE数据的整体分布规律，

并生成与原始数据具有较高一致性的增强样本。 
对于第Ⅰ阶段数据，由于原始样本数量较少，

仅包含 10 组数据块，其数据分布本身存在较强随机

性，因此 MMD 检验结果在 5%显著性水平下拒绝

同分布假设。说明第Ⅰ阶段生成数据与原始数据之

间仍存在一定统计差异。该结果主要与 GAN 模型

对训练样本规模具有一定依赖性有关。当训练样本

数量不足时，模型较难完全学习真实数据中的全部

细节特征。综合统计特征分析、t-SNE 可视化结果 
 

表 4  各阶段 MMD 显著性检验结果 
Table 4  MMD significance test results for each stage 

Stage Sample Size Blocks(150×7) MMD² p-value Significant? Interpretation 

1 1500 10 0.120 8 1×10–12 Yes Significant distribution difference with a small sample size 

2 10 000 66 0.019 5 0.14 No No significant distribution difference detected 

3 30 000 200 0.004 3 0.36 No Distributions are highly consistent 
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以及 MMD 检验结果可以看出，WGAN-GP 生成数

据与原始数据在整体分布趋势、主要特征结构以及

高维特征空间分布方面具有较高一致性，能够满足

后续损伤阶段识别模型的数据增强需求。 

4  基于 ResNet 的损伤阶段智能识别 
为进一步提高模型对 AE 损伤特征的表达能

力，本节采用 ResNet 构建损伤阶段识别模型。

ResNet 在传统 CNN 的基础上引入残差连接，通过

输入与输出之间的快捷通路学习残差映射，可有效

缓解深层网络训练中的梯度消失问题，增强模型对

复杂特征的提取能力。基于增强后的 AE 特征数据，

以损伤类别为输出，建立三阶段损伤识别模型，实

现对轻微损伤阶段Ⅰ、中度损伤阶段Ⅱ和完全损伤

阶段Ⅲ的分类识别。 
4.1  ResNet 模型构建 

模型采用连续 150 个时间步构建输入样本，每

个时间步包含 7 个 AE 特征参数，输入数据维度为

150×7。样本首先经过初始卷积层进行特征提取，该

层卷积核大小设置为 7，步长设置为 2，输出通道数

为 64，用于提取较大范围的局部时序特征。卷积层

后加入 BN (Batch Normalization)层与 ReLU 激活函

数，以提高网络训练稳定性和非线性表达能力。随

后采用最大池化层(Max Pooling)对特征进行降维处

理，池化核大小为 3，步长为 2，从而降低计算量并

保留主要特征信息。为进一步提高模型对复杂 AE
特征的学习能力，模型在主干网络中引入残差模块

(Residual Block)。残差结构通过快捷连接(Shortcut 
Connection)实现输入与输出之间的直接映射，从而

有效缓解深层网络训练中的梯度消失与网络退化问

题，模型共构建 3 组残差层，分别为 Layer1、Layer2
与 Layer3，每组残差层均由 2 个 BasicBlock 组成。

Layer1 输出通道数为 64，Layer2 输出通道数为 128，
Layer3 输出通道数为 256，ResNet 具体网络参数如

表5所示。ResNet模型的Batch Size设置为64，Epoch
设置为 300，学习率设置为 1×10−3，并采用 Adam
优化器进行参数更新。 

 
表 5  ResNet 参数 

Table 5  ResNet Parameters 
Network layer Output channels Kernel size Stride 

Conv1 64 7 2 

MaxPool 64 3 2 

Layer1 64 3 1 

Layer2 128 3 2 

Layer3 256 3 2 

GAP 256   

FC 3   

 
4.2  ResNet 训练及损伤阶段识别结果与分析 

为验证 4.1 节中构建 ResNet 模型的损伤阶段识

别能力，采用增强后的 AE 数据集对模型进行训练、

验证与测试。模型训练过程中，分别记录训练集与

验证集的损失函数(Loss)和分类精度(Accuracy)变化

情况，结果如图 11 所示。 

 
图 11  ResNet 训练过程 

Fig. 11  Training workflow   
 

由图 11 可见，训练初期训练集与验证集的损失

值均较高，且存在一定波动。随着训练轮数的增加，

损失值逐步下降，并在后期趋于稳定。训练集与验

证集的损失变化趋势基本一致，表明模型在训练过

程中能够逐渐学习 AE 数据中的损伤特征。与此同

时，训练集与验证集的分类精度均随 Epoch 增加而

不断提升。训练前期精度提升较为明显，随后增长

幅度逐渐减小，并最终稳定在较高水平。训练后期

两者精度差异较小，未出现明显过拟合现象，说明

所构建模型具有较好的泛化能力。 
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在模型训练完成后，采用测试集对模型分类性

能进行验证，并绘制损伤阶段识别混淆矩阵，如

图 12所示。同时，采用Precision、Recall以及F1-score
对模型分类性能进行评价，结果如表 6 所示。 

 

图 12  ResNet 识别混淆矩阵 
Fig. 12  Confusion matrix for ResNet recognition 

 
表 6  ResNet 识别结果精确率、召回率和 F1 分数 

Table 6  Accuracy, Recall, and F1-score of ResNet recognition 
results 

Damage stage Precision/% Recall/% F1-score/% 

Ⅰ 88.4 95 91.6 

Ⅱ 92.7 95 93.8 

Ⅲ 100.0 90 94.7 

 
对于第Ⅰ阶段损伤识别，模型精确率为 88.4%，

召回率为 95.0%，F1 分数为 91.6%。该结果表明模

型能够识别大部分第Ⅰ阶段样本，漏检数量较少。

较高的召回率说明模型对于初始损伤阶段具有较强

敏感性，能够有效识别早期损伤特征。但其精确率

相对较低，说明部分第Ⅱ阶段样本被误判为第Ⅰ阶

段，即存在一定假阳性现象。对于第Ⅱ阶段损伤识

别，模型精确率为 92.7%，召回率为 95.0%，F1 分

数为 93.8%。第Ⅱ阶段各项指标均保持较高水平，

同时精确率与召回率较为均衡。该结果说明模型能

够较好提取第Ⅱ阶段 AE 特征，并准确区分其与其

他阶段之间的差异，整体识别效果最好。对于第Ⅲ

阶段损伤识别，模型精确率达到 100%，召回率为

90.0%，F1 分数为 94.7%。该结果表明模型对于第

Ⅲ阶段具有极高识别准确性。当模型判断样本属于

第Ⅲ阶段时，未出现误判情况，即不存在假阳性样

本。但部分真实第Ⅲ阶段样本被分类至其他阶段，

因此召回率略低。 
从混淆矩阵结果可以看出，模型对 3 个损伤阶

段均具有较高识别能力。其中，第Ⅱ阶段与第Ⅲ阶

段分类效果较好。第Ⅰ阶段与第Ⅱ阶段之间存在少

量误分类现象。这主要是由于损伤演化过程具有连

续性，部分第Ⅰ阶段后期样本与第Ⅱ阶段初期样本

在 AE 特征空间中存在一定重叠。整体结果表明，

基于增强数据构建的 ResNet 模型能够有效学习 AE
特征中的损伤演化规律，并实现 UHP–CFST 短柱轴

压下不同损伤阶段的精准识别。 
4.3  其他模型识别结果对比 

为进一步验证上述 ResNet 模型的识别性能，

在相同数据集与训练条件下，分别采用支持向量机

(SVM)、多层感知机(MLP)以及一维 CNN 对 3 个损

伤阶段进行分类识别，并与 ResNet 模型结果进行对

比分析。SVM 是一种常用的小样本分类模型，其通

过构建最优分类超平面实现不同类别之间的区分；

MLP 属于典型前馈神经网络，通过多层全连接结

构实现非线性特征映射；CNN 则通过卷积操作提

取局部时序特征，在时序信号识别中具有较好应用

效果。 
其中，MLP 模型由 3 层全连接隐藏层组成，隐

藏层节点数分别为 512、256 和 128，并在前两层加

入 Dropout 层以降低过拟合风险。输入维度为

150×7=1050，输出类别数为 3。模型训练参数设置：

Batch Size 为 64，Epoch 为 300，学习率为 1×10−3。

CNN 模型采用两层一维卷积结构。第 1 层卷积通道

数为 32，第 2 层卷积通道数为 64，每层卷积后均加

入 ReLU 激活函数与最大池化层。卷积特征经

Flatten展开后，通过全连接层输出三分类结果，CNN
模型训练参数与 ResNet 保持一致。综上所述，SVM、

MLP 以及 CNN 识别的混淆矩阵如图 13 所示，3 种

模型对应的识别的精确率、召回率和 F1 分数如表 7
所示。 

SVM 模型对第Ⅰ阶段识别效果较好，其精确

率、召回率及 F1 分数分别为 81.6%、100%和 89.7%。

但第Ⅱ阶段与第Ⅲ阶段识别性能下降较明显。其中，

第Ⅱ阶段 F1 分数仅为 58.0%，第Ⅲ阶段 F1 分数为

68.3%。该结果说明 SVM 对于复杂非线性 AE 特征

的表达能力有限，难以准确区分不同损伤阶段之间

的高维特征差异。 
MLP 模型 3 类损伤阶段的识别效果整体较低。

第Ⅰ阶段精确率为 76.3%，召回率为 72.5%，F1 分

数为 74.3%；第Ⅱ阶段 F1 分数仅为 46.7%；第Ⅲ阶 
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图 13  其他模型识别混淆矩阵 
Fig. 13  Confusion matrix for other models recognition 

 
表 7  其他模型识别精确率、召回率和 F1 分数 

Table 7  Accuracy, Recall, and F1-score of other models 
recognition results 

Model Damage stage Precision/% Recall/% F1-score/% 

SVM Ⅰ 81.6 100.0 89.7 

 Ⅱ 69.0 50.0 58.0 

 Ⅲ 66.7 70.0 68.3 

MLP Ⅰ 76.3 72.5 74.3 

 Ⅱ 48.6 45.0 46.7 

 Ⅲ 51.1 57.5 54.1 

CNN Ⅰ 41.2 100.0 58.4 

 Ⅱ 63.6 17.5 27.5 

 Ⅲ 66.7 20.0 30.8 

 
段 F1 分数为 54.1%。由于 MLP 主要依赖全连接层

进行特征学习，其对 AE 时序特征与局部关联信息

的提取能力较弱，因此整体分类性能有限。 
CNN 模型能够通过卷积操作提取局部时序特

征，但整体识别结果仍不理想。第Ⅰ阶段召回率达

到 100%，但精确率仅为 41.2%，说明大量第Ⅱ阶段

与第Ⅲ阶段样本被误判为第Ⅰ阶段。第Ⅱ阶段与第

Ⅲ阶段 F1 分数分别仅为 27.5%和 30.8%。该结果表

明传统 CNN 在处理复杂 AE 损伤特征时，容易出现

特征提取不足与分类偏置问题。 
相比之下，ResNet 模型在 3 个损伤阶段均取得

了较高识别精度。其中，第Ⅰ阶段、第Ⅱ阶段与第

Ⅲ阶段 F1 分数分别达到 91.6%、93.8%与 94.7%，

整体性能明显优于 SVM、MLP 及 CNN 模型。ResNet
通过残差连接结构能够有效缓解深层网络训练中的

梯度消失问题，同时增强模型对 AE 高维非线性特

征的提取能力，因此能够更加准确地学习不同损伤

阶段之间的特征差异。 

5  结论 
应用于深远海平台与高耸塔架中的 CFST 构

件，作为承受极端荷载的重要承载单元，其核心混

凝土一旦发生损伤累积，将导致结构刚度、承载能

力及稳定性下降。针对 AE 数据类别不平衡条件下

UHP–CFST 短柱损伤阶段识别精度受限的问题，提

出了一种融合 WGAN-GP 与 1D-ResNet 的智能识别

方法。依据归一化累计撞击数的演化规律，将损伤

过程划分为轻微损伤阶段Ⅰ、中度损伤阶段Ⅱ和完

全损伤阶段Ⅲ，并提取 AE 特征参数构建训练数据

集。针对不同损伤阶段样本数量不均的问题，采用

WGAN-GP 对少数类样本进行增强，以改善数据不

平衡对模型识别性能的影响。主要结论如下： 
1) WGAN-GP 生成的 AE 样本与原始样本在统

计特征及特征空间分布上具有较高相似性。统计结

果表明，生成样本在均值、标准差及整体变化趋势

等方面与原始样本较为接近；t-SNE 与 MMD 分析

结果进一步说明，生成数据能够较好保持原始 AE
数据的整体分布趋势与主要特征结构。该方法能够

有效缓解原始数据集的类别不平衡问题。 
2) 构建了基于ResNet 的 3 阶段损伤识别模型，

并与 SVM、MLP 和 CNN 模型进行了对比分析。结

果表明，ResNet 在 3 个损伤阶段均表现出较好的识

别效果，其在轻微损伤阶段Ⅰ、中度损伤阶段Ⅱ和

完全损伤阶段Ⅲ的 F1 分数分别达到 91.6%、93.8%
和 94.7%。相比 SVM、MLP 和 CNN，ResNet 在分

类精度和识别稳定性方面均具有更优表现，表明残

差结构有助于增强模型对 AE 特征高维非线性关系
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的表征能力，提高不同损伤阶段的区分效果。 
3) 综合分析表明，WGAN-GP 与 ResNet 相结

合的方法能够有效提升 UHP–CFST 短柱轴压损伤

阶段的智能识别性能，验证了基于深度学习的 AE
信号分析方法在结构损伤识别中的可行性与应用价

值。为深远海这类极端环境中的 CFST 塔架及平台

安全性，提供了基于智能损伤识别方法的有效保障。 
(第二十八届中国科协年会学术论文) 
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Extended Abstract 
Introduction  Ultra-high-performance concrete-filled steel tubular (UHP-CFST) members exhibit excellent overall performance; 
however, the opaque outer steel tube completely prevents direct observation of the damage evolution within the UHPC core. With the 
continuing development of deep and distant offshore regions, engineering structures are increasingly exposed to extreme loading 
conditions, which can cause irreversible damage to the core concrete of CFST members. Therefore, the introduction of structural 
health monitoring (SHM) techniques for accurate identification of structural damage severity is particularly important for these 
members. Acoustic emission (AE) technology, owing to its in situ passive monitoring capability and sensitivity to microscopic defects, 
is well suited to such harsh conditions and has become an ideal nondestructive evaluation tool for this type of member. However, 
although AE enables dynamic monitoring, conventional parameter-based analysis methods, such as the Ib-value and hit count, still 
rely heavily on manual experience and have limited capability in representing the complex nonlinear relationships embedded in AE 
signals, which makes it difficult to fully extract the latent damage information contained in high-dimensional AE data. In recent years, 
deep learning (DL) has been widely applied in pattern recognition, image classification, and regression tasks. Compared with 
conventional methods, DL methods can automatically extract high-dimensional features and establish nonlinear mappings among 
complex data, and have therefore attracted increasing attention in the field of structural health monitoring. Against this background, 
axial compression tests were conducted on 27 UHP-CFST short columns with synchronous AE data acquisition, and an intelligent 
classification framework was developed to identify damage stages in the specimens. 

Methods  A total of 27 UHP-CFST short columns with an outer diameter of 152 mm and a height of 456 mm were tested under 
concentric axial compression. The test matrix included three steel grades (Q235, Q355, and Q420) and three wall thicknesses (4, 6 
mm, and 8 mm), and all specimens were filled with UHPC and three replicate specimens were prepared for each group. The tests were 
conducted under displacement control, with a loading rate of 1.0 mm/min in the initial stage and 2.0 mm/min after the peak load was 
reached. The applied load and axial displacement were recorded synchronously by the built-in data acquisition module of the testing 
machine and external high-precision linear variable differential transformers (LVDTs), respectively. Meanwhile, a 16-channel 
MISTRAS acoustic emission monitoring system developed by Physical Acoustics Corporation (PAC), USA, was used to monitor 
crack development in the UHPC core throughout the test. 

Based on the evolution of normalized cumulative hits (NCH) as a function of load percentage, the damage process was divided 
into three stages. AE feature parameters were subsequently extracted, and minority-class data were augmented using a Wasserstein 
generative adversarial network with gradient penalty (WGAN-GP) to mitigate class imbalance. Based on the augmented data, a 
damage-stage identification model based on a one-dimensional residual network (1D-ResNet) was further established to classify 
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different damage stages intelligently.  

Results and discussion  The AE samples generated by WGAN-GP exhibited high similarity to the original samples in terms of both 
statistical characteristics and feature-space distribution. For Stage I damage identification, the developed ResNet model achieved a 
precision of 88.4%, a recall of 95.0%, and an F1-score of 91.6%. These results indicated that the model was able to identify most 
Stage I samples, with relatively few missed detections. The high recall suggested that the model was highly sensitive to the initial 
damage stage and could effectively capture early damage features. However, the relatively lower precision indicated that some Stage 
II samples were misclassified as Stage I, implying the presence of a limited number of false positives. For Stage II damage 
identification, the model achieved a precision of 92.7%, a recall of 95.0%, and an F1-score of 93.8%. All three metrics remained at a 
high level, and the precision and recall were relatively well balanced. These results indicated that the model was able to effectively 
extract the AE characteristics of Stage II and accurately distinguish them from those of the other stages, thereby yielding the best 
overall identification performance. For Stage III damage identification, the model achieved a precision of 100%, a recall of 90.0%, 
and an F1-score of 94.7%. These results indicated that the model exhibited extremely high identification accuracy for Stage III. When 
a sample was classified as belonging to Stage III, no misclassification occurred, indicating the absence of false positives. However, 
some true Stage III samples were assigned to other stages, which led to a slightly lower recall. The confusion matrix further showed 
that the model exhibited strong identification capability for all three damage stages. Among them, the classification performance for 
Stages II and III was particularly good. A small number of misclassifications were observed between Stages I and II, which could be 
attributed mainly to the continuity of the damage evolution process, as some late Stage I samples and early Stage II samples exhibited 
a certain degree of overlap in the AE feature space. 

In addition, the comparison of identification results among different models showed that the ResNet model achieved high 
classification accuracy across all three damage stages, with overall performance markedly superior to that of the SVM, MLP, and 
CNN models. Overall, the results demonstrated that the ResNet model constructed on the basis of the augmented dataset could 
effectively learn the damage evolution patterns embedded in the AE features and achieve accurate identification of different damage 
stages in UHP-CFST short columns under axial compression. 

Conclusions  The data generated by WGAN-GP show high consistency with the original data in terms of both statistical 
characteristics and the distribution in high-dimensional feature space, indicating that the overall distribution trend and the main 
feature structure of the AE data are well preserved. On this basis, a three-stage damage identification model based on ResNet is 
established and further compared with support vector machine (SVM), multilayer perceptron (MLP), and convolutional neural 
network (CNN) models. The results show that the F1-scores of the ResNet model for Stages I, II, and III reach 91.6%, 93.8%, and 
94.7%, respectively, demonstrating overall identification performance superior to that of the SVM, MLP, and CNN models. Therefore, 
the proposed method combining WGAN-GP and ResNet effectively improves the intelligent identification of axial compression 
damage stages in UHP-CFST short columns and provides a new perspective for AE-based structural damage identification.  
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