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超声智能识别CFRP-钢界面缺陷研究

陈卓异，谭胜，李传习，彭彦泽
（长沙理工大学 土木工程学院，湖南 长沙 410114）

摘 要：土木工程常采用碳纤维增强复合材料（CFRP）对钢结构进行加固，但加固后产生的缺陷会影响 CFRP-钢
结构的力学性能。因此，如何快速、准确地检测与识别 CFRP-钢结构中存在的各种缺陷具有重大的实际工程意

义。在对比傅里叶快速变换和小波包分析法后，该研究采用小波包分析方法处理钢结构试件的超声A扫信号。

该方法能更好地提取回波信号特征，有效识别工程中最常见的夹杂、分层与钢板开裂 3种缺陷。先对超声信号进

行小波包分析；再提取近似系数节点与细节系数节点的 8个特征值来构建特征向量；然后，利用所得特征向量分

别采用梯度下降法、准牛顿法与共轭梯度法 3种算法训练神经网络；最后，利用这些神经网络对 3种缺陷进行智

能识别并优选出识别精度最高的神经网络。研究结果表明：通过共轭梯度算法训练的 BP神经网络模型的识别

精度最高，可达 93.75％。
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Research on ultrasonic intelligent recognition of CFRP-steel
interface defects
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Abstract：Carbon fibre reinforced plastics（CFRP）are often used in civil engineering to strengthen

steel structures，but various defects can affect the mechanical properties of CFRP-steel structures.

Therefore，it is of great research significance to detect and identify various defects in CFRP-steel

structures quickly and accurately. This study uses wavelet packet analysis to process the ultrasonic A-

scan signals of steel specimens to identify the three most common types of defects in engineering，

including，delamination and the steel plate cracking. The eight eigenvalues of the approximate

coefficients and detail coefficients were extracted to construct the feature vectors；then，three

algorithms，namely gradient descent optimization，quasi-Newton method and conjugate gradient

descent optimization，were used to train the neural networks；finally，these neural networks were used

to intelligently identify the three defects and the best neural network was selected. The results showed

that the BP neural network model trained by the conjugate gradient algorithm has the best recognition

accuracy of 93.75%.
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采 用 碳 纤 维 复 合 增 强 材 料（carbon fibre
reinforced plastics，CFRP）加固钢结构能有效提高钢

结构的承载力和刚度，延长钢结构的疲劳寿命。但

CFRP-钢结构在使用过程中遭受的冲击损伤与疲劳

会产生不同类型的缺陷［1-2］。CFRP-钢结构中的缺

陷可分为分层、脱黏、气孔、夹杂、钢板开裂、磨损、

老化等类型［3-4］。其中，分层、夹杂和钢板开裂最为

典型和常见。CFRP-钢结构可能同时包含一种或几

种类型的缺陷［5］。这些缺陷会影响结构的性能，造

成安全隐患和经济损失。因此，对CFRP-钢结构中

的缺陷进行检测与识别具有十分重要的意义。

CFRP-钢结构内部的缺陷往往不易被肉眼观察

到。因此，常采用智能检测技术对其进行识别［6］。

20世纪 70年代以来，随着回波频谱分析理论、超声

探头和大规模集成电路的迅速发展，超声无损检测

技术逐渐走上了数字化、图像化、智能化的发展道

路［7］，利用超声无损检测技术智能识别CFRP-钢结

构缺陷的方法也得到了长足的发展。

近年来，国内外众多研究人员对超声智能识别

CFRP-钢结构缺陷的方法进行了深入的研究。靳世

久等［8］运用相控阵超声探伤技术获取碳纤维复合材

料中缺陷的A扫信号，并对这些信号进行小波分解。

通过分析信号得到的归一化能量特征分布能有效

区分碳纤维复合材料中缺陷的类型。但 CFRP-钢
结构并不具备碳纤维复合材料各向异性的特点，

且其损伤机理更复杂。因此，仅选用能量作为特

征值来区分 CFRP-钢结构中的缺陷往往效果不

佳。从超声 A扫信号得到的近似系数与细节系数

可提供更细致、更全面的缺陷回波信息。有研究

从细节系数与近似系数中提取特征值，利用非线

性映射能力和泛化能力强、容错能力高的 BP神经

网络对这些信号特征进行识别和分类［9-11］。李健

等［12］在利用小波变换提取 CFRP板中的回波信号

特征值后，建立了 BP神经网络模型，对复合材料

中的分层、夹杂和脱黏缺陷进行智能识别，识别率

可达 95.7％。但该神经网络模型的训练算法较单

一，且识别仅局限于 CFRP材料内部。在实际工程

中，CFRP-钢结构的缺陷常出现在胶黏界面间。因

此，深入研究采用智能超声技术检测和识别CFRP-
钢板胶黏界面在实际应用中可能出现的各种缺陷，

分析不同训练算法对BP神经网络模型识别精度的

影响对实际工程具有重要的理论价值和现实意义。

本研究针对 CFRP-钢结构复合材料在胶黏及

工程服役过程中最常见的夹杂、分层与钢板开裂 3
种缺陷进行试验和分析。先制作分别包含 3种不

同缺陷的 CFRP-钢的黏接板试件；再采用相控阵

超声探伤仪对这 3组试件进行单线扫描检测；然

后，对比快速傅里叶变换（fast Fourier transform，

FFT）与小波包分析对 A扫信号的降噪效果后，选

用小波包分析中的 dmey小波对信号进行 3层分解

和重构；最后，建立基于 3种不同训练算法的 BP
神经网络模型，从中优选出识别 CFRP-钢结构中

3种常见缺陷的最佳算法。

1 相控阵超声检测试验

1.1 试验装置

1.1.1 检测仪器

本 试 验 结 合 日 本 奥 林 巴 斯 公 司 生 产 的

OmniScan SX 16×64相控阵超声探伤仪和 TomoView
软件，扫描和检测CFRP-钢结构的黏接板试件。其

中，探头选用日本奥林巴斯公司生产的 5L16-A10
相控阵小底面探头，该探头共有 16个阵元，阵元间

距为 0.6 mm，阵元宽度为 0.39 mm，中心频率设定为

5 MHz。为减少探头磨损及近场效应对检测结果的

影响，将该探头安装在零度楔块上。同时，采用以

水为溶剂的高分子化合物溶液作为耦合剂来减少

超声波信号在空气中的衰减。编码器选择日本奥

林巴斯公司生产的 ENC1-2.5-LM光电式增量型编

码器，步距设为12 mm。
1.1.2 试件制作

试验一共制作 3组试件，分别设置分层、夹杂和

钢板开裂 3种缺陷。采用碳纤维板作为增强体，采

用瑞士西卡公司生产的 Sika30 cn环氧树脂作为黏

接剂，粘接碳纤维板与钢板，最后制成长为 25 cm、
宽为 5 cm、厚度约为 15 mm的黏接板。在制作过程

中，使用直径为 1 mm的小钢珠控制胶层厚度，保证

每组试验板的胶层厚度一致。本试验只考虑对缺

陷类型的识别，不考虑对缺陷位置与大小的辨别。

在该复合材料黏接板中，放置长方形的四氟乙烯

薄膜模拟分层缺陷；放置长方形金属片模拟夹杂

缺陷；制作一组含裂纹的CFRP-钢黏接板试件模拟
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钢板开裂缺陷，如图 1所示。3组黏接板试件制作完

成后，均在常温下养护 7 d，待环氧树脂固化后再进

行扫描检测。

（a）夹杂缺陷 （b）分层缺陷

（c）裂纹缺陷

图1 3种缺陷黏接板

Fig. 1 Three types of defective adhesive plates

1.2 试验过程

根据探头种类、样本材料、扫描方式，选择延迟

法调整增益参数。扫描前，需在楔块与试验板试件

上均匀地涂抹超声耦合剂，保证探头与楔块、楔块

与试验板间紧密贴合，减少超声束的能量损失，确

保超声探伤仪成像精确、清楚。扫描过程中将探头

与编码器连接，同时保证编码器计米轮的转动方向

与仪器扫查记录的正方向一致。仪器记录的有效

长度设置为 160 mm。探头一共包含 16个晶片，每

次激发 8个晶片，步进设为 1，每次扫描可得 9组超

声A扫信号。9组超声A扫信号共同组成超声B扫

视图，如图 2所示。将探头沿样本长轴进行线性扫

描，同时观察仪器中实时显示的超声A扫与B扫视

图。从图 2可以看出，3组试验板试件的B扫视图差

别较大。其中，夹杂组缺陷对应位置的信号回波、

缺陷回波与底波信号全部消失，而其他位置的信号

回波与缺陷回波较强且底波信号明显；分层组的信

号回波较明显，且缺陷对应位置的缺陷回波以及底

波信号也均消失；裂纹组缺陷对应位置的信号回波

较弱，缺陷回波与底波均较强。从这次试验发现：3
种缺陷的超声B扫视图差异较明显，但仅通过超声

B扫视图区分缺陷类型非常依赖操作人员的经验，

出错的可能性也较大。因此，可通过分析超声A扫

数据来实现对缺陷种类的智能识别。

（a）夹杂组 （b）分层组

（c）裂纹组

图2 3类缺陷B扫视图

Fig. 2 B scans of three defects

2 超声 A 扫信号降噪与特征向量的

构建

2.1 傅里叶变换

通过 TomoView软件对相控阵超声探伤仪扫描

的 12组超声 C扫信号数据进行分解，得到 12×9 组

超声A扫信号，再通过Matlab数值软件绘制对应的

波幅图，如图 3所示。从图 3可以看出，3组不同缺

陷的超声A扫信号区别不大。超声A扫信号包含复

杂的时域与频域信息，故可对信号进行降噪处理来

提高信号的分辨率。目前，基于 FFT的频谱分析法

和小波包分析法是主要的信号分析处理方法［13］。本

研究先将3组A扫信号进行FFT变换，得到信号幅值

图，如图4所示。从图4可以看出，进行FFT变换后的

3组信号的差别仍较小，无法区分缺陷类型。这是由

于3组缺陷信号属于非平稳高频信号，而FFT变换先

把信号分解为一系列正弦波，再按时域信息进行叠

加，实现时域与频域信息的转化，不适合处理不含

时域信息的突变点的高频信号［14］。因此，本研究选

用小波包分析对这些信号进行处理。

2.2 小波包分析

相比于 FFT，小波包分析通过一系列小波函数

逼近剧烈变化的信号，能更细致地刻画信号高频段

的时频信息［15］。小波函数的选取会直接影响信号

的降噪效果。 Dmeyer是一种离散的Meyer小波，其本

质是通过非递归型滤波器（finite impulse response，
FIR）对信号进行降噪处理后，再采用Meyer小波来对
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其进行逼近，常用于快速离散小波变换的计算［16］。本

试验选取 dmey小波函数对原始超声A扫信号进行 3
层分解，得到小波包分解树，如图5所示。

X（0，0）

X（1，0） X（1，1）

X（2，0） X（2，1） X（2，2） X（2，3）

X（3，0）X（3，1）X（3，2）X（3，3）X（3，4）X（3，5）X（3，6）X（3，7）
图5 小波包分解树

Fig. 5 Wavelet packet decomposition tree

对原始超声A扫信号进行 3层分解后，各节点

能量重新得到了分配。一般情况下，可通过节点的

能量分布特征区分不同类型的缺陷。本次分解的

第 3层各节点的能量占比见表 1。由表 1可知，75％
以上的能量集中在近似系数节点（3，0）上，该节点

包含了原始A扫信号（0，0）节点的大部分特征；不到

17％的能量集中在细节系数节点（3，1）和（3，2）上，

它们包含了原始 A扫信号（0，0）节点的局部特征。

其他节点能量占比太小，无法反映原始A扫信号（0，
0）节点的特征。但 3种不同缺陷信号的能量分布基

本相同。仅通过能量信号特征无法区分缺陷类型。

细节系数与近似系数节点包含的信号时频信

息更精细，通过对近似系数节点（3，0）与细节系数

节点（3，1）、（3，2）的分析，可对其进行重构，发掘原

始信号波形中更细微的局部时频信息，更好地突出

缺陷回波信号的特征。节点（3，0）、（3，1）、（3，2）信

号的波形如图6所示。

表1 小波包分解后各节点的能量占比

Table 1 Energy ratio of each node after wavelet packet

decomposition

节点

（3，0）
（3，1）
（3，2）
（3，3）
（3，4）
（3，5）
（3，6）
（3，7）

能量占比/％
夹杂组

77.23
9.91
6.73
3.24
0.80
0.08
0.65
1.36

分层组

76.56
11.25
5.03
1.20
0.97
2.17
1.86
0.96

裂纹组

84.11
3.18
2.48
1.24
4.00
1.50
1.23
2.26

200
100
0

-100
-2000 50 100 150

距离/mm

波
幅
/dB

200
100
0

-100
-2000 50 100 150

距离/mm
波

幅
/dB

200
100
0

-100
-2000 50 100 150

距离/mm

波
幅
/dB

（a）夹杂组 （b）分层组 （c）裂纹组

图3 3种缺陷的原始A扫信号

Fig. 3 Original A-scan signal for 3 defects

150

100

50

0 10 20 30 40 50 60
频率/MHz

幅
值
/dB

200
150
100
50
0 10 20 30 40 50 60

频率/MHz

幅
值
/dB

200
150
100
50
0 10 20 30 40 50 60

频率/MHz
幅

值
/dB

（a）夹杂组 （b）分层组 （c）裂纹组

图4 经FFT变换后的3种缺陷的超声A扫信号

Fig. 4 A-scan signal after FFT transformation of 3 defects

74



陈卓异，等：超声智能识别CFRP-钢界面缺陷研究第 2期

2.3 构建特征向量

从图6可以看出，3种不同缺陷信号经过dmey小
波分解重构后，细节系数节点（3，2）的波形特征产

生了较大差异，而近似系数节点（3，0）的波形与重

构前信号的波形基本一致。因此，可以选用近似系

数节点（3，0）的波峰系数 kp与波形系数 kF作为 3种
不同缺陷信号的特征值来区分 3种不同缺陷，其表

达式为：

kp = max{ }A( i ) | i = 1，2，⋯，N

1
N∑i = 1

N

[ ]A( i )
2

（1）

kF =
1
N∑i = 1

N

[ ]A( i )
2

1
N∑i = 1

N

[ ]A( i )
（2）

式中：A( i )为第 i个节点的近似系数；N为节点总数。

为提高 3种不同缺陷信号的识别精度，更细致

地突出缺陷信号的高频局部特征，选用节点（3，1）
细节系数的平均值 s1、有效值 s2和方差 s3来表征其

波形特征，具体表达式为：

s1 = 1
N∑i = 1

N

[ ]D ( i ) （3）

s2 = 1
N∑i = 1

N

[ ]D ( i ) 2
（4）

s3 = 1
N∑i = 1

N

[ ]D ( i ) - s1
2

（5）
式中：D ( i )为第 i个节点的细节系数；N为节点总数。

类似地，可对细节系数节点（3，2）计算其平均值 s4、

有效值 s5和方差 s6。在分别对近似系数节点（3，0）
和细节系数节点（3，2）的提取特征值后，构建特征

向量：T = [ ]kP，kF，s1，s2，s3，s4，s5，s6 。
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图6 重构的3种缺陷信号小波包分解信号

Fig. 6 Wavelet packet decomposition coefficients reconstruction of three defects
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3 BPNN模型

反 向 传 播 神 经 网 络（back propagation neural
network，BPNN）是一种按照误差反向传播算法训练

的多层前馈网络，它由信息的正向传播和误差的反

向传播两个过程组成。当信息进行正向传播时，输

入信号从输入层传入隐含层，进行非线性变换产生

输出信号，并将其传递给输出层。在此过程中，每层

神经元只能影响下一层神经元。若实际输出与期望

输出不相符，则模型转入误差的反向传递过程。模

型会根据预测误差来调整神经元节点数、网络的权

值与阈值，使误差沿梯度下降，逐渐逼近期望输出。

当误差达到允许范围时，则会停止网络训练［17］。

BPNN的结构模型如图7所示。BPNN独特的非线性

映射能力使其特别适合求解内部机制复杂的问

题［18］。因此，可利用其解决CFRP-钢结构中常见的

分层、夹杂、钢板开裂 3种缺陷的智能识别与分类

问题。

1
输入层 隐含层 输出层

X1

Ys

Y1

Wsp

W11

Xn

Xn - 1

X2

Y1

s

p

p-1
n

n-1

2
2

11

2

图7 BPNN的结构模型

Fig. 7 back propagation neural network structure model

3.1 BPNN模型的构建

在采用BPNN模型对CFRP-钢结构复合材料中

的缺陷进行智能识别之前，要先确定BNPP的具体结

构，即模型的输入层、输出层以及隐含层的节点数

目［19］。其中，输入层节点数是由样本特征值决定的。

本研究通过提取复合材料黏结试验板试件的 8个特

征值构建特征向量，故该模型的输入层节点数为 8；
试验共设置 3组不同类型缺陷的复合材料黏接试验

板，故该模型输出层节点数为3。采用二进制向量表

示3种不同缺陷的输出信号。夹杂信号、分层信号和

钢板裂纹信号分别表示为［0，0，1］、［0，1，0］和［1，0，
0］。隐含层层数设为 1。神经元数目的选择至关重

要，过少的神经元会使神经网络模型训练不充分，训

练精度降低，导致样本识别率过低；而过多的神经元

会增加不必要的训练时间和训练迭代次数，还会导

致模型过度拟合，降低模型训练效率。一般根据经

验公式估算神经元数目［20］，该经验公式为：

nh = 2ni + 1 （6）
式中：nh为隐含层神经元数；ni为输入层节点数。

据此，求出本试验隐含层的神经元数目为17。
3.2 训练算法的选择

BPNN的参数需要通过训练算法才能获得，选取

不同训练算法会直接影响BPNN模型的收敛速度、学

习率及识别精度。目前，较常用的训练算法有弹性

梯度下降法、准牛顿法与共轭梯度法。其中，弹性梯

度下降法的学习率较高，但在具体计算中可能会陷

入局部极值的陷阱，导致最终结果的误差大；准牛顿

法的收敛性较为出色，但计算速度较慢；共轭梯度法

在各方面较为均衡，学习率与识别精度皆较高且收

敛速度也较快［21］。

为了得到最高识别精度的BPNN模型，建立分别

基于弹性梯度下降法、准牛顿法与共轭梯度法的

BPNN模型，并且在计算过程中不断更新权值和阈

值，调整模型，控制误差，提升算法学习速度与识别

精度。训练次数设为150，学习率设置为1％，目标相

对误差设置为0.001。
3.3 BPNN模型的识别结果

由于BPNN需要通过大量数据进行训练，而本研

究的缺陷样本数量有限，因此，本研究采用循环交替

网络训练的方法［22］。先从 108组有效超声A扫数据

中随机提取76组数据构成训练组，分别对3类BPNN
模型进行训练；再利用剩下的 32组数据组成测试组

与验证组，进行测试与验证。其中，测试组与验证组

各包含16组数据。这样可较好地保证测试样本的独

立性与测试结果的真实性。弹性梯度下降法、准牛

顿法与共轭梯度法 3种算法得到的BPNN模型的预

测结果分别见表 2～4。在表 2～4中，对角线上的数

字都是被正确识别的缺陷个数，非对角线上的数字

则都是被误判的缺陷个数。如果表中某行的 3个数

字除主对角线外，其他部分全部为 0，则说明该行表

示的缺陷均被正确识别出；否则，说明该行所表示的
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缺陷有被误判的。

表2 弹性梯度法

Table 2 Elastic layer method

输入缺陷类型

夹杂缺陷

分层缺陷

裂纹缺陷

模型判定的缺陷个数

夹杂缺陷

4
1
0

分层缺陷

0
5
0

裂纹缺陷

0
3
3

表3 准牛顿法

Table 3 Quasi-Newton method

输入缺陷类型

夹杂缺陷

分层缺陷

裂纹缺陷

模型判定的缺陷个数

夹杂缺陷

6
1
1

分层缺陷

0
6
0

裂纹缺陷

0
0
2

表4 弹性梯度法

Table 4 Conjugate layer method

输入缺陷类型

夹杂缺陷

分层缺陷

裂纹缺陷

模型判定的缺陷个数

夹杂缺陷

6
0
0

分层缺陷

0
2
1

裂纹缺陷

0
0
7

由表 2可知，在 16个训练样本中，弹性梯度法

训练的BPNN模型正确识别了 12个缺陷样本，误判

了 4个缺陷样本，识别正确率为 75.00％。其中，全

部的夹杂缺陷和裂纹缺陷样本都被正确地识别出，

但对分层缺陷的识别错误率较高。1个分层缺陷样

本被误判为夹杂缺陷，3个分层缺陷样本被误判为

裂纹缺陷，总的错误率为 25.00%。由表 3可知，在

16个训练样本中，准牛顿法训练的BPNN模型也正

确识别了 14个缺陷样本，误判了 2个缺陷样本，识

别正确率为 87.50％。其中，全部的夹杂缺陷样本都

被正确地识别出，但对分层缺陷和裂纹缺陷的识别

错误率较高。1个分层缺陷样本被误判为夹杂缺

陷，1个裂纹缺陷样本被误判为夹杂缺陷，总的错误

率为 12.50%。由表 4可知，在 16个训练样本中，弹

性梯度法训练的 BPNN模型正确识别了 15个缺陷

样本，只误判了 1 个缺陷样本，识别正确率为

93.75％。其中，全部的夹杂和分层缺陷样本都被正

确地识别出，但对裂纹缺陷样本发生了一个误判。

1个裂纹缺陷样本被误判为分层缺陷，该误判可能

是缺陷制作工艺导致的。在制作 CFRP板的过程

中，个别裂纹试件胶层出现了分层。该方法总的错

误率为6.25%

4 结论

1）在试验过程中，在探头上安装编码器可实现

对试件的精确扫描与检测，提高超声A扫信号的获

取效率和缺陷成像的准确性。获取精确的A扫试图

后，可以采用超声 B扫视图初步识别 3种不同类型

的缺陷样本，但该识别方法非常依赖操作人员的经

验，容易出错。

2）相比于 FFT，小波包分析可以将超声A扫信

号分解为一系列近似节点与细节节点。本研究通

过 demy小波函数处理细节节点和近似节点，发掘任

意时刻信号的频域信号特征，解决了信号突变点处

理的难题。同时，小波包分析可以对高频信号按频

带进行细致的分解，有效地减少了噪声信号的

干扰。

3）提取降噪后细节系数节点与近似系数节点

的特征值，将其构成特征向量。对比弹性梯度法、

准牛顿法与共轭梯度法 3种算法训练得到的神经网

络模型，共轭梯度法训练的 BPNN模型的识别精度

最高，可达 93.75%，且该模型收敛速度也最快，学习

率最高。该方法可用于检测和识别 CFRP-钢结构

中 3种常见的夹杂、分层与钢板开裂缺陷，可为类似

工程实践提供借鉴。
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