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摘要：目的 针对飞行器结构壁板损伤疲劳问题进行研究，提高对声疲劳损伤的智能识别能力。方法 构

建一种基于梯度提升决策树（GBDT）的高效智能识别模型，用于识别飞行器结构壁板的声疲劳损伤。

该方法依赖于 GBDT 模型的强大性能，能够有效处理复杂的非线性关系，并通过迭代学习不断优化识别

结果。基于某复合材料结构壁板噪声实测数据，构建时间、速度、标签数据集进行模型验证。结果 基

于 GBDT 的噪声疲劳损伤智能识别准确率为 76.8%。结论 基于 GBDT 的声疲劳损伤智能识别方法具有

良好的识别能力，能够在实际应用中对飞行器结构壁板的声疲劳损伤进行有效监测，验证了该方法的有

效性和实用性。 
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Intelligent Identification Technology for Acoustic Fatigue Damage  
of Aircraft Structural Wall Panels 
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(1. Shenyang Branch of Tianjin Aerospace Relia Technology Co., Ltd., Shenyang 110000, China;  

2. Shenyang Aircraft Design and Research Institute, Shenyang 110000, China) 

ABSTRACT: The work aims to study the damage fatigue problem of aircraft structure panels, and improve the intelligent rec-

ognition ability of acoustic fatigue damage. In this paper, an efficient intelligent recognition model based on gradient boosting 

decision tree (GBDT) was constructed to identify the acoustic fatigue damage of aircraft structural panels. This method relies on 

the powerful performance of the GBDT model. It can effectively deal with complex nonlinear relationships, and continuously 

optimize the recognition results through iterative learning. In the experiment, based on the measured noise data of a composite 

structure panel, the time, speed and label data sets were constructed for model verification. The verification results showed that 

the intelligent recognition accuracy of noise fatigue damage based on GBDT was 76.8%. The results show that the intelligent 

recognition method of acoustic fatigue damage based on GBDT has good recognition ability, and can effectively monitor the 

acoustic fatigue damage of aircraft structure panels in practical application, which verifies the effectiveness and practicability of 

the method. 
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在航空、航天等领域中，复合材料因其具有良好

的工艺性能和力学特性而被广泛应用[1-2]。与此同时，

复合材料/构件的疲劳损伤问题作为现代工业中的事

故主因，逐渐得到了研究者们的重视。结构的疲劳破

坏不仅会对材料造成破坏，还会给工程建设和生产带

来灾难性后果，甚至导致严重的安全隐患，威胁到人

员的生命安全和健康[3-4]。因此，疲劳损伤研究已经

成为复合材料在应用过程中的热点问题之一[5]。 

随着传感器、数据采集和传输技术的快速发展，

集成学习方法已经被证明是准确有效的智能识别技

术[6-7]。集成学习的概念是通过组合多个基础学习器来

生成一个强大且高预测的模型，即构建一个决策树[8]。

Dutta 等[9]提出使用决策树模型（Decision Tree，DT），

通过滚动、俯仰和偏航信号在故障后立即违反统计置

信限来检测和识别转子故障。He 等[10]对单个决策树

算法进行了改进，提出了一种新的过程监测模型，使

用多个 DT 分类器，每个分类器处理少量的类别，提

高了过程监测和故障识别方面的性能。Karabadji等[11]

提出了一种新的优化 DT 构建方法，用于复杂的分类

和预测问题。除此之外，还有一些学者基于决策树模

型进行了扩展和改进。如 Breiman 等[12]提出了构建多

个决策树的随机森林方法，该模型不仅提高了故障识

别的准确性，还提高了模型的稳定性和可靠性。Zheng

等 [13] 提 出 了 一 种 针 对 随 机 森 林 动 态 集 合 选 择

（Dynamic Ensemble Selection，DES）的方法，用于

工业故障分类。然而，在已有的方法中，很少有研究

者改进决策树模型，并对飞行器结构壁板的声疲劳损

伤进行智能识别。因此，本文将基于这一研究空白，

提出研究方法对该领域进行补充。 

本文基于决策树模型进行扩展，构建了一种基于

梯度提升决策树（Gradient Boosting Decision Tree，

GBDT）的智能识别模型。GBDT 是一种迭代的决策

树算法，是机器学习中的流行算法之一[14-15]。GBDT

由集成学习演变而来， 1995 年，Freund 提出了

Boosting 算法，通过组合多个弱学习器来提高分类性

能，该算法分类准确率高，参数调节简单[16-17]。在目

前已有的研究中，GBDT 模型的测试验证采用飞行器

典型结构壁板噪声试验测试进行，训练数据集共包含

20 000 组数据，其中正常数据和损伤数据各 10 000

组；测试数据集共包含 2 000 组数据，其中正常数据

和损伤数据各 1 000 组。训练数据集和测试数据集都

由 3 列数据构成，分别是时间列、速度列和标签列[14]。

该模型的测试验证结果表明，GBDT 模型智能识别模

型具有良好的损伤识别能力，基本可为实现飞行器结

构壁板声疲劳的损伤智能识别提供一定参考[18-19]。 

1  声疲劳损伤识别模型与算法构建 

1.1  决策树算法 

决策树是一种用于分类和回归的算法[20]。在分类

问题中，主要通过特征来对实例进行分类。在回归问

题中，决策树通常指的是 Breiman 在 1984 年提出的

CART（Classification and Regression Trees）回归树算

法，该算法基于决策树引入了基尼指数和二进制分裂

等概念，主要依据平方误差最小化原则递归构建二叉

树[21-22]。本文提出的 GBDT 分类算法则是基于 CART

回归树进行的扩展[23-24]。 

给 定 训 练 数 据 集     1 1 2 2, , , , ,D x y x y   

 ,N Nx y ，假设已将输入空间划分为 j 个叶子节点

区域 R1, R2,…, RJ，并且在每个叶子结点区域 Rj 上有

一个固定的输出值 cj，于是生成回归树的步骤如下

所述。 

Step 1 初始化 j=1： 

   avei j i i jf x c y x R  
 

(1) 

式中：cj 为当前第 j 个单元中所有输入样本 xi 对

应的输出 yi 的平均值。 

Step 2 选择第 k 个特征 ( )k
ix 和它取的值 ( )k

ls ，作

为最优切分变量和切分点，计算： 
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Step 3 若 j J ，则迭代结束，回归树生成。 

   1

J
j jmf x c I x R


   (5) 

否则递归对叶子节点区域  k
tlR 调用 Step 2。 

1.2  GBDT 模型算法 

1.2.1  GBDT 原理 

GBDT 是 Boosting 集成学习中的一种方法。GBDT
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算法因具有预测精度高、可处理多类问题、选择特征

和抵抗噪声等能力，被广泛应用在各个领域[25]。GBDT

算法的基本思想是通过不断地拟合这些残差，以实现

残差的逐步减少，提高模型的预测精度。在每次迭代

中，GBDT 算法构造的 CART 树都是基于上一次迭代

的残差进行拟合的[26-27]，因此，在第 m 次迭代中，

第 i 个样本的损失函数的负梯度值为： 

 
 

1

,

( ) ( )

,

i m i

i i
m i

i f x f x

L y f x
r

f x




       
  

 (6) 

对 rm,i 拟合 CART 回归树，得到第 m 棵树，其对

应的叶子结点区域为 Rjm，针对每个叶子结点区域中

的样本，计算该结点区域最佳输出值 γjm。 

 1arg min , ( )
i jm

jm i m ix R L y f x


 
   (7) 

由此得到本轮迭代的 CART 树拟合函数： 

1
( ) ( )

J
m jm jmjh x I x R 


              (8) 

从而得到最终的强学习器： 
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1.2.2  GBDT 分类算法 

GBDT 分类算法采用对数损失函数作为其损失

函数，具体步骤如下所述。 

Step 1 初始化 m=1，j=1： 

 1 0 11
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Step 2 计算在第 m 次迭代中，第 i 个样本损失函

数的负梯度值： 
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Step 3 选择第 k 个特征 ( )k
ix 及其对应的值 ( )k

ls ，

作为最佳切分变量和切分点，计算： 
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记 ( )k
tlN 为 ( )k

tlR 中 的 样 本 个 数 ， 1, 2,t   ，

1,2, ,l N  。 2j j ，若 j J ，则回归树结构迭代

结束，转 Step4，否则，对子区域 ( )k
tlR 递归调用 Step3。 

Step 4 计算第 m 次迭代的最优输出值 jm ： 

 1arg min , ( )
i jm

jm i m ix R L y f x


 
   (13) 

Step 5 更新 1 1
( ) ( ) ( )

J
m m jm jmjf x f x I x R  

   ，

如 果 m M ， 则 迭 代 结 束 ， 输 出 最 终 结 果

0 1 1
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     ，否

则，转 Step 2。 

本文研究的 GBDT 是一种基于梯度提升框架的

决策树模型，通过迭代不断缩小整个模型的误差[28]。

经过 N 次迭代，得到生成的 N 个决策树（弱分类器），

最终通过对这 N 个决策树进行加权或投票，将一系列

弱学习器组合成一个强学习器，形成一个完整的

GBDT 分类器模型[29-30]。 

2  结构壁板声疲劳损伤智能识别技

术验证 

2.1  结构壁板测试条件及约束方式 

试验取某复合材料典型构件进行噪声疲劳试验，

约束形式为两侧孔约束固定，试验载荷为宽带噪声载

荷激励，总声压级约 165.2 dB，见表 1。通过噪声激

励，采用高性能非接触式红外激光测振仪监测典型构

件的速度-时间响应数据，速度测点命名为“A1”，如

图 1 和图 2 所示。 
 

表 1  1/3 倍频程声压带级 
Tab.1 1/3 octave sound pressure band level 

1/3 倍频程

中心频率 
/Hz 

名义声 

压级/dB 

1/3 倍频程 

中心频率 
/Hz 

名义声 

压级/dB 

50 136.2 800 154.2 

63 140.2 1 000 154.2 

80 144.2 1 250 154.2 

100 145.2 1 600 152.7 

125 152.2 2 000 151.2 

160 153.2 2 500 149.7 

200 154.2 3 150 148.2 

250 154.2 4 000 146.7 

315 154.2 5 000 142.7 

400 154.2 6 300 138.7 

500 154.2 8 000 134.7 

630 154.2 10 000 130.7 
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图 1  典型构件速度监测点位置（噪声试验） 
Fig.1 Typical component speed monitoring point  

position (noise test) 

图 2  噪声现场安装示意图 
Fig.2 Installation diagram of noise on site 

 

 

2.2  数据分析 

试验全程获取了速度与时间的关系数据，截取其
部分正常无损伤状态原始数据与部分损伤状态原始数
据进行分析。正常状态数据采集到包含 15 000 个采样
点的速度原始数据，数据的变化规律与趋势如图 3a 所
示。损伤状态数据采集到包含 15 000 个采样点的速度
原始数据，数据的变化规律与趋势如图 3b 所示。 

通过对速度原始数据的分析，可以观察到声疲劳

速度数据呈现出周期性循环变化的规律。这种周期性

波动反映了试验件在不同状态下的动态特征。具体而

言，当试验件处于正常无损伤状态时，其速度的周期

性循环波动范围在–2~2 m/s，显示出相对较大的波动

幅度。当试验件处于损伤状态时，速度的周期性循环

波动则明显减小，波动范围缩小至–1~1.5 m/s。这一

观察结果为后续的损伤识别和评估提供了有价值的

数据支持。 
 

 

图 3  原始数据（15 000 个采样点） 
Fig.3 Raw data (15 000 sampling points): a) normal state; b) damage state 
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2.3  数据验证 

将上述原始采集的速度数据代入构建的 GBDT

声疲劳损伤智能识别模型进行测试验证。训练数据集

共包含 20 000 组数据，其中正常数据和损伤数据各

10 000 组；测试数据集共包含 2 000 组数据，其中正

常数据和损伤数据各 1 000 组。训练集和测试集原始

数据如图 4 和图 5 所示。 

从图 4 和图 5 可以更加清晰地进行对比分析，可

以发现，原始数据集中，正常数据的波动幅度明显大

于损伤数据的波动幅度。除此之外，所采集到的训练

数据集和测试数据集都由 2 列数据构成，分别是速度

列和标签列，其中，0 表示正常状态，1 表示损伤状

态。数据处理采用 Python 语言对上述 GBDT 智能识

别模型进行编程，以实现其智能识别功能。在验证阶

段，将原始测试数据直接输入到 GBDT 智能识别模 

型中，运行智能损伤识别程序，得到了该结构壁板在

噪声条件下的疲劳损伤智能识别结果。经过分析，该

模型的噪声疲劳损伤智能识别准确率达到了 76.8%。

为了更直观地展示识别结果，特别绘制了识别结果

图，如图 6 所示。在图 6 中，0 代表正常状态，而 1

则表示损伤状态。通过这种方式，可以清晰地了解模

型在不同状态下的识别效果，从而更好地评估模型的

性能和实用价值。 

从图 6 可以看出，前 1 000 个采样点基本上被分

类到正常状态，只有少数采样点分类错误；在 1 000~ 

2 000 采样点分类中，大部分采样点都被准确地分到

了损伤状态类别中，只有个别采样点分类错误。因

此，从实验结果可以看出，基于 GBDT 模型的飞行

器结构壁板声疲劳损伤智能识别分类准确率较高，

能够有效地实现对飞行器结构壁板声疲劳损伤的智

能识别。 

 

 

图 4  训练集原始数据 
Fig.4 Original data of training set 

 

 

图 5  测试集原始数据 
Fig.5 Original data of test set 
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图 6  数据点智能识别结果 
Fig.6 Intelligent recognition results 

 

3  结语 

本文对飞行器结构壁板声疲劳损伤识别技术进

行了研究，通过测试获取到了实际试验数据，依据某

结构壁板声疲劳数据信息变化规律，设计了基于

GBDT 模型的飞行器结构壁板声疲劳损伤智能识别

模型，研究了声疲劳损伤智能识别算法，并对所设计

的飞行器结构壁板声疲劳损伤智能识别模型进行了

测试验证技术研究。验证结果表明，所设计的结构壁

板声疲劳损伤智能识别模型具有较好的损伤识别能

力，准确率为 76.8%，可为实现飞行器结构壁板声疲

劳损伤智能识别提供一定参考。 
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