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多胶接缺陷太赫兹检测信号的 PSO-BP神经
网络识别

贾美慧，李丽娟，任姣姣，顾健，张丹丹，张霁旸，熊伟华
（长春理工大学 光电工程学院 光电测控与光信息传输技术教育部重点实验室，长春 130022）

摘 要：采用太赫兹时域光谱无损检测技术对多胶接结构耐高温复合材料缺陷进行检测。为了识别同

一位置上、下层同时存在脱粘缺陷，分析无缺陷区域、上层脱粘区域、下层脱粘区域的太赫兹信号波形，

以特征峰峰度、偏度、最小值、峰谷值、波形因子以及信号幅值绝对平均值为特征，作为 BP神经网络的

输入。并通过粒子群算法优化 BP神经网络的初始权重和阈值，解决了 BP神经网络易陷入局部最优的

问题。粒子群算法优化后的 BP神经网络可实现上层 100 μm和下层 100 μm脱粘缺陷的识别，准确率达

到 90.71%和 86.92%。
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Abstract：Terahertz time domain spectroscopy technique was used to detect the defects of high temperature
resistant composite materials with multi-bonded structures. In order to identify the debonding defects in
both upper and lower layers at the same location，the terahertz signal waveforms in the non-defect area，
upper and lower debonding areas were analyzed. The characteristic peak-to-peak，skewness，minimum
value，peak-to-valley value，waveform factor and absolute mean value of signal amplitude were taken as
the input of BP neural network.The initial weight and threshold value of BP neural network were optimized
by Particle Swarm Optimization（PSO），which solved the problem that BP neural network was easy to fall
into local optimum. The optimized PSO-BP neural network could realize the identification of the debonding
defects of upper 100 μm and lower 100 μm，with the accuracy of 90.71% and 86.92%.
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0 引言

耐高温复合材料是一种密度低、耐磨损、多层多孔的非极性材料，因其复杂的物理特性，很多无损检测

技术都无法对其进行有效的缺陷检测［1］。太赫兹波是指频谱范围在 0.1~10 THz之间的电磁波，自身能量

低，且具有良好的穿透性，可以在保证穿透能力的同时，不会对样件本身造成破坏。这些特性使其更加广泛

的应用于耐高温复合材料的缺陷检测中［1-2］。

太赫兹信号不同特征之间具有非线性关系，BP（Back Propagation）神经网络因其良好的非线性拟合能

力，在缺陷信号非线性特征识别领域有广泛应用［3-5］。涂婉丽等［6］基于 BP神经网络结合小波分析，对太赫兹

检测不同涂层结构的船舶防护涂层模型进行识别，比较了通过多元回归分析法和 BP网络预测法获得的较

薄涂层的预测结果确定混合信号处理方法在船舶防护涂层的太赫兹无损检测上应用的有效性。CHENG
Yihsin等［7］在添加不同分贝噪声的情况下，结合小波分析，应用增加惯性权重的粒子群优化 BP（Particle
Swarm Optimization-BP，PSO-BP）神经网络实现对故障电机的电流信号的识别。任姣姣等［8］设计一种多

特征参数神经网络对太赫兹无损检测的耐高温复合材料脱粘缺陷进行识别，通过提取不同的缺陷特征，实

现了多胶接结构上下层脱粘缺陷的识别。但其设计的神经网络只能实现太赫兹传播路径上单层缺陷的识

别，而实际应用中，上下层缺陷同时存在的情况很易出现。

本文针对任姣姣等［8］的研究方法不能识别同一位置同时存在的上下层缺陷的问题，提出一种利用 PSO-
BP神经网络，进行耐高温复合材料上下层同一位置脱粘缺陷太赫兹检测信号识别的方法。制作上下层脱

粘位置一致的缺陷样件，采用太赫兹时域光谱系统对存在上、下层同一位置脱粘缺陷的样件进行检测，分析

采集到的太赫兹信号波形，提取能区分上下层脱粘缺陷的特征。利用训练后的 PSO-BP神经网络对不同程

度脱粘缺陷进行识别，结果显示本文所设计的 PSO-BP神经网络可实现上、下层 100 μm脱粘缺陷的识别。

1 基本原理

1.1 特征提取

多胶接指多层胶接结构是指利用粘接工艺，在粘接剂的作用下连接各种材料而成多层结构。本文所研

究的多胶接结构耐高温复合材料样件由上至下依次为：耐高温复合材料、有机硅胶、缓冲垫、有机硅胶、金属

基底。缺陷样件设计情况如图 1所示，不同粘接区域的太赫兹时域波形局部放大图如图 2所示。

多胶接结构各部分厚度如图 1所示，上、下层同时存在缺陷样件是指在一个采样点的太赫兹传播方向

上，太赫兹波依次穿过耐高温复合材料、有机硅胶、上层空气间隙、有机硅胶、缓冲垫、有机硅胶、下层空气间

隙、有机硅胶、金属基底。太赫兹波在不同的介质中传播，根据太赫兹波通过介质的先后顺序不同，返回的

太赫兹时域信号会携带不同的信息［1-2］。符号 E 0~E 7为同一采样点处，在不同时刻太赫兹波传播到不同位置

处的反射信号。其中，耐高温复合材料聚甲基丙烯酰亚胺（PMI），是以甲基丙烯酸（MAA）和甲基丙烯腈

（MAN）加入其它化合物组成的MAA/MAN共聚物树脂基体［16］，缓冲垫基料为芳纶纤维（（C14H10N2）n），有

机硅胶基料为MgO和甲基丙烯酸烯丙酯。

按照太赫兹波通过不同材料后到达接收器的时间先后，接收器接收不同层的反射信号脉冲，通过反复

图 1 多胶接缺陷样件太赫兹传播示意图

Fig. 1 Defect sample drawing of high temperature resistant composite material with multi-adhesive structure
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在周期信号中每个探测脉冲上不同位置的采样点进行采样，对太赫兹脉冲序列进行重构，获得了图 2所示的

太赫兹信号采样波形。图 2（a）、（b）分别为无缺陷区域与上下层同时存在缺陷区域的胶层区域波形放大图。

图 2中 t1~t2为上粘接层特征提取范围，t3~t4为下粘接层特征提取范围。由于样品的厚度，上表面反射波 E 1

的时间延迟超过了系统聚焦于胶层时的最大时间延迟（320 ps）。那么，耐高温复合材料到上胶层的反射信

号 E 2是最明显的信号。E 3为上胶层缺陷上表面的反射信号，E 4为上胶层到应变隔离垫的反射信号，E 5为应

变隔离垫到下胶层上表面的反射信号，E 6为下胶层缺陷上表面的反射信号，E 7为下胶层下表面到金属基底

的反射信号。来自缺陷下表面的反射信号用 E '3和 E 6表示。然而，对于 E '6，其中的大部分混合到金属基底的

反射峰 E 7中，因此，不能清晰看出下胶层缺陷下表面反射回波。根据以上信息可清晰推断出上胶层的脱粘

缺陷波形位于 E 2和 E 4之间，下胶层的脱粘缺陷波形位于 E 5和 E 7之间。上胶层脱粘缺陷的特点是波峰 E '3和
波谷 E 3的产生，属于明显特征；而下胶层脱粘缺陷的特征是深化 E 6的谷陷，属于模糊特性。分析不同区域

脱粘缺陷引起的异常波形进行缺陷特征提取，建立如表 1所示的几种时域特征。

表 1中，Xi表示特征提取范围内第 i点的幅值，n表示特征提取范围内采样点的个数，E表示期望。

1.2 BP神经网络模型

根据 THz波形提取的特征之间的非线性关系，采用 BP神经网络进行特征识别［9］。用提取的特征组成

图 2 不同缺陷区域理论太赫兹时域波形图

Fig. 2 Terahertz time domain waveforms of different defect areas

表 1 时域特征及其表达式

Table 1 Time domain characteristics and their expressions

Serial number

1

2

3

4

5
6

Characteristics of the name

Kurtosis

Skewness

Waveform factor

Absolute mean of amplitude

In peak value
Minimum amplitude value

Characteristic expression

Kmin =
E [ ( Xi- ∑

i= 1

n

Xi /n )4 ]

{ E [ ( Xi- ∑
i= 1

n

Xi /n )2 ] }2

Smin =
E [ ( Xi- ∑

i= 1

n

Xi /n )3 ]

{ E [ ( Xi- ∑
i= 1

n

Xi /n )2 ] }3/2

X pp- up =
∑
i= 1

n

Xi
2/n

∑
i= 1

n

|| Xi /n

| X |
mean
= ∑

i= 1

n

|| Xi /n

Xpv= Xma- Xmi

Ximin
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特征向量，输入层为各特征向量组成的特征矩阵，特征矩阵的行为特征的种类，列为每种特征提取的个数。

输入矩阵经 BP神经网络的输入层输入，在隐含层和输出层激活函数共同作用下输出识别结果［10-12］。理论输

出为：上层缺陷（1，0，0）、下层缺陷（0，1，0）、无缺陷缺陷（0，0，1）。网络将实际输出与理论输出进行比较，计

算误差后，通过神经网络的反向误差调节功能对权重和阈值进行调整［13-14］。

本文使用 3层网络，根据输入特征参数个数及输出缺陷类型，确定神经网络拓扑结构为 6-10-3，隐藏层

节点的个数主要根据配凑法和经验公式确定［15］。

BP神经网络模型的工作原理如图 3所示。

图 3中，ωih和 ωio分别代表输入层与隐藏层和隐藏层与输出层之间的权重，Bih和 Bio分别代表输入层与

隐藏层之间和隐藏层与输出层的阈值，初始权重和阈值由 BP神经网络随机产生。x1~x6为输入矩阵的第 1
到 6行，分别代表 6种特征，y为隐藏层输出，z1，z2，z3为输出层输出，分别表示上层缺陷、下层缺陷、无缺陷。

前向传播过程中，输出层第 i个节点的输出 zi的计算公式为

zi= f
é

ë
êê

ù

û
úú∑

i= 1

n

ωio f ( )∑
i= 1

n

ωih xi+ Bih + Bio （1）

在输出层比较理论输出和预测输出，计算各层节点的输出误差，进行误差反向调节［8］。用平均绝对误差

反映预测值的误差情况，平均绝对误差 E p的计算公式为

Ep=
1
n∑i= 1

n

|| ( tpi- zpi ) （2）

式中，tpi为第 i个节点的期望输出，zpi为第 i个节点的网络预测输出［8］。根据梯度下降法调整各层节点之间的

权重和阈值，权重和阈值调整公式为［8］

ωi，bi=-η
∂E

∂ωio，∂bi （3）

式中，η为神经网络训练的学习率。按照以上公式对权重进行不断调整，直至误差满足要求。

1.3 PSO-BP神经网络模型

BP神经网络的初始权重和阈值一般是选取［-0.5，0.5］区间内的随机数。本文选取的特征之间不具备

线性关系，而随机初始化的权重和阈值容易使 BP神经网络陷入局部极小值，不利于发挥其非线性拟合能

力［12］。PSO具有很强的全局搜索能力，因此采用 PSO优化 BP神经网络，弥补其随机产生权重和阈值易陷

入局部最优的缺陷［14-15］。

PSO是基于鸟类群体协作机制规律提出的群体智能优化算法［14-15］。本文所设计的 PSO-BP神经网络

是利用 BP神经网络的前向传播计算 PSO的适应度，然后用 PSO代替原本 BP神经网络的反向传播中的梯

图 3 BP神经网络工作原理图

Fig. 3 Operating principle diagram of BP neural network
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度下降算法，调整 BP神经网络的初始权重和阈值。PSO粒子最终的全局最优位置即为 BP神经网络的权重

和阈值，PSO的粒子维数为 BP神经网络连接权重和阈值之和，本文为 103。PSO-BP神经网络的寻优过程

流程图如图 4所示。

选定的适应度函数为样本实际输出与理论输出误差的 2范数，定义为

Fitness= ∑
i= 1

3

∑
j= 1

n

( aij- bij )2 （4）

式中，aij和 bij分别为实际输出矩阵与理论输出矩阵的第 i行，第 j列的元素，n为样本的个数，3表示输出矩阵

有 3行，代表不同的缺陷类型。用 BP神经网络误差的 2范数表示粒子的适应度值，可以实现对模型空间的

限制，在一定程度上防止出现过拟合，提升 PSO-BP神经网络模型的泛化能力。

粒子速度和位置更新公式为

Vid= ωVid+ C 1 random ( 0，1 )( Pid- Xid )+ C 2 random ( 0，1 )( Pgd- Xgd ) （5）
Xid= Xid+ Vid （6）

式中，Pid和 Pgd分别为第 i个变量的个体极值和全局最优解的第 d维［8］。ω为惯性因子，C 1和 C 2为粒子的学

习因子。

2 样件制备及检测

2.1 样件制备

本文设计并制作了多胶接结构耐高温复合材料试验样件。为制作样件，先对金属基底进行清洁，在缓

冲垫下表面与金属基底上表面涂抹等量有机硅胶后，按照缺陷设计位置在胶面上放置 350 μm厚聚四氟乙烯

缺陷样片，将缓冲垫与金属基底对合。然后在缓冲垫上表面与耐高温复合材料下表面涂抹等量有机硅胶，

按照缺陷设计位置在胶面上放置 150 μm厚聚四氟乙烯缺陷样片，将耐高温复合材料与缓冲垫对合。样件整

体对合完成后，进行真空加压，实现完全固化。样件固化完成后将缺陷样片抽出，用抽出缺陷样片后产生的

空气间隙模拟脱粘缺陷，由此缺陷样件制作完成。

图 5（a）为缺陷标准件实物图，样品中同一位置的上、下层缺陷距离取决于缓冲垫的厚度，实际测量样件

中缓冲垫的厚度为 4 mm，上、下粘接层厚度分别为 0.7 mm和 0.5 mm，即同一位置的上、下层缺陷距离约为

4.6 mm。图 5（b）为缺陷设置的理论位置，四边的预置缺陷都是直径 20 mm的半圆形缺陷。

为了训练神经网络并验证神经网络的识别精度，本文设计并制作不同程度以及不同缺陷位置的脱粘缺

陷样件。所制作样件的缺陷情况如表 2所示。

图 4 寻优过程流程图

Fig. 4 Flow chart of optimization process
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2.2 太赫兹无损检测系统

使用反射式太赫兹时域光谱系统（THz-TDS）进行样件检测，系统主要由飞秒激光器，太赫兹发射元

件，太赫兹接收元件和光学延迟线组成［1-2］。系统原理图如图 6所示，激光器发出的激光经分束器被分为两

束，占能量 60%的泵浦光入射到光电导天线后产生太赫兹脉冲，太赫兹脉冲经准直系统准直后聚焦到待测

样件，经底层金属板反射后与探测光会合，被太赫兹接收器接收。本文实验采用二维平面导轨对待测样件

进行逐点扫描，扫描步距为 0.5 mm，所使用 THz-TDS系统的频谱宽度为 0.2~2.5 THz，太赫兹波光斑直径

为 1 mm，频谱分辨率为 3.1 GHz，信噪比大于 70 dB，快速扫描范围是 320 ps，时间分辨率为 0.1 ps［8］。

图 5 耐高温复合材料胶接样件示意图。

Fig. 5 Schematic diagram of high temperature resistant composite bonding sample

表 2 样件的缺陷情况

Table 2 Defects of the sample

The serial number
1
2
3
4

Upper defect level
150 μm
100 μm
No defect
No defect

Lower defect level
350 μm
No defect
250 μm
100 μm

图 6 反射式THz-TDS系统示意图

Fig. 6 Schematic diagram of reflective THZ-TDS



贾美慧，等：多胶接缺陷太赫兹检测信号的 PSO-BP神经网络识别

0930004‐7

3 分析与讨论

通过反射式THz-TDS对制作的缺陷样件进行检测，获得缺陷样件的太赫兹信号，以特征峰峰度、偏度、

最小值、峰谷值、波形因子以及信号幅值绝对平均值为特征，分别提取上层 150 μm缺陷、下层 350 μm缺陷和无

缺陷区域各 1 200组信号的特征参数，构造一个 6×3 600的太赫兹无损检测多胶接结构耐高温复合材料缺陷

数据集。交叉选取每种类型缺陷的 2/3作为训练集，余下 1/3作为测试集，进行神经网络的训练与测试。

BP神经网络和 PSO-BP神经网络训练结果的均方误差曲线对比如图 7所示。

从图 7可以看出，BP神经网络训练到第 800次附近时，均方误差不再有明显降低，直到训练至设定的最大

训练次数，训练集所能达到最小均方误差为 0.000 58，分析是 BP神经网络陷入了局部最优导致。PSO-BP神

经网络在训练至第 82次时，训练集达到最佳均方误差 0.000 28。对比两种神经网络的误差均方曲线，PSO-BP
神经网络的训练次数以及最小均方误差都优于BP神经网络，且解决了BP神经网络陷入局部最优的问题。

1）BP神经网络和 PSO-BP神经网络的识别能力对比

为了验证训练得到的神经网络对同一位置上下层缺陷识别的有效性，使用太赫兹时域光谱系统对上层

150 μm脱粘、下层 350 μm脱粘缺陷样件进行扫描，扫描步距为 0.5 mm，整块样件采集 106×108个采样点。

对扫描得到的太赫兹信号进行特征提取，使用训练好的 BP神经网络和 PSO-BP神经网络识别其的特征参

数。对输出矩阵中表示上层缺陷的第一行和表示下层缺陷的第二行进行成像，得到二维彩图。其中，BP神

经网络的识别结果如图 8所示，PSO-BP神经网络的识别结果如图 9所示。

图 7 BP神经网络和 PSO-BP神经网络的训练结果均方误差对比。

Fig. 7 Comparison of mean square errors of training results between BP neural network and PSO-BP neural network.

图 8 BP神经网络缺陷识别结果

Fig. 8 Defect recognition results of BP neural network.
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图 8~9中颜色的深浅程度变化表示缺陷程度不同。识别结果显示，本文设计的神经网络可以对上下层

同时存在缺陷的样件进行缺陷识别。对比实际缺陷设计情况，可以看出 PSO-BP神经网络识别结果相比

BP神经网络识别结果，降低了无缺陷区域内的识别误差，且缺陷边缘的识别效果更清晰，对于整体缺陷面

积的识别结果也更准确。

2）PSO-BP神经网络的识别精度分析

PSO-BP神经网络对于上层 150 μm，下层 350 μm厚度缺陷样件的识别效果良好。为了验证其对不同

程度缺陷的识别能力，利用训练好的 PSO-BP神经网络对上层 100 μm、下层 250 μm、下层 100 μm脱粘缺陷

进行识别，使用同样的扫描方式，采样点数依次为 120×120、118×118、118×118。识别结果如图 10所示。

图 10中颜色的深浅程度变化表示缺陷程度不同，使用训练好的 PSO-BP神经网络对上层 100 μm缺陷，

下层 250 μm缺陷和下层 100 μm缺陷进行识别。识别结果显示，随着缺陷程度的减小，识别准确率随之降

低。未能实现对上下层 50 μm缺陷的识别，因此本文训练的 PSO-BP神经网络能达到的识别精度为上层

100 μm，下层 100 μm脱粘缺陷的识别。

本文通过识别缺陷面积相对实际缺陷面积的误差来表示 PSO-BP神经网络的识别精度。实际缺陷面

积通过计算缺陷样片埋入胶层的实际面积获得，识别缺陷面积为识别结果中缺陷像素点的个数的四分之一

（本文所使用的太赫兹时域光谱系统的采样间隔为 0.5 mm）。识别误差为

图 9 PSO- BP神经网络缺陷识别结果

Fig. 9 Defect recognition results of PSO-BP neural network

图 10 PSO-BP神经网络对不同程度脱粘缺陷识别结果

Fig. 10 Recognition results of different degree of debonding defects by PSO-BP neural network
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R = || S1 - S2
S1

（7）

式中，S1代表实际缺陷面积，S2表示识别结果缺陷面积。PSO-BP神经网络识别不同程度缺陷误差对比如

图 11所示。

识别误差较小表示 PSO-BP神经网络识别的缺陷面积更接近实际缺陷面积，由图 11可知，PSO-BP神

经网络对上层 150 μm缺陷和下层 350 μm缺陷的识别缺陷面积与实际缺陷面积吻合较好。上，下层缺陷程

度为 100 μm时，由于缺陷处 THz回波特征减弱，识别准确度降低。因此，本文设计的 PSO-BP神经网络可

实现上下层缺陷程度 100 μm及以上的脱粘缺陷识别，从而准确的评估其胶层的粘接质量。

另外，对于相同程度的脱粘缺陷，上层缺陷的识别准确率优于下层。根据波形分析是因为上层缺陷区

域波形相比于正常波形，出现明显的特征峰，而下层缺陷区域特征表现为原本的波谷加深，并且由于散射及

旁瓣的存在，下层特征提取要比上层复杂，因此上层缺陷的识别效果也优于下层缺陷的识别效果。

4 结论

本文使用太赫兹时域光谱系统检测已知缺陷的耐高温复合材料多胶接结构，对上层 150 μm、下层 350 μm
脱粘缺陷样件的太赫兹无损检测信号波形进行分析，并分段提取特征。通过对不同缺陷类型的波形进行分

析，选择峰度、偏度、最小值、峰谷值、波形因子以及信号幅值绝对平均值等特征作为神经网络的输入特征。

通过粒子群算法对 BP神经网络的初始权重和阈值进行优化选择，用训练好的 PSO-BP神经网络和 BP神经

网络对上层 150 μm，下层 350 μm的脱粘缺陷样件进行识别，识别结果表明 PSO-BP神经网络相比于 BP神

经网络，对同一位置上下层脱粘缺陷的识别准确率有显著提升。并用 PSO-BP神经网络识别上下层不同程

度脱粘缺陷，确定本文所设计的PSO-BP神经网络可识别 90.71%上层 100 μm脱粘缺陷和 86.92%下层 100 μm
脱粘缺陷，并且对于训练网络所使用的上层 150 μm脱粘缺陷和下层 350 μm脱粘缺陷的识别准确率分别达

到 97.25%和 94.48%。
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