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摘　 要:热障涂层微观结构、粗糙度不均匀和厚度小幅变化对太赫兹波影响高度混叠,降低了测厚精度。 为此,提出了异常主导

损失函数驱动的残差跨域网络测厚方法,减少检测离群值。 首先,构建了太赫兹信号解析模型,探究出飞行时间与折射率分别

可由时域与频域数据求解,设计了快速傅里叶变化层映射出频域特征,基于门控循环网络层感知时域信号变化,依据测厚机理,
提出以除法层连接,形成了残差跨域网络结构。 然后,由于粗糙度与微观结构变化对太赫兹信号峰值影响混叠,创新构建了异

常主导损失函数,增大离群值权重,使网络聚焦于修正测厚离群值。 最后,制备了热障涂层样品,开展了太赫兹实验,结果表明,
所提出方法最大测厚相对误差小于 2. 5% 。
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Abstract:The
 

influence
 

of
 

non-uniform
 

microstructure,
 

uneven
 

roughness
 

and
 

small
 

thickness
 

change
 

of
 

thermal
 

barrier
 

coating
 

on
 

terahertz
 

waves
 

is
 

highly
 

overlapping
 

and
 

reduce
 

the
 

accuracy
 

of
 

thickness
 

measurement.
 

To
 

address
 

this,
 

a
 

thickness
 

measurement
 

method
 

based
 

on
 

a
 

residual
 

cross-domain
 

network
 

driven
 

by
 

an
 

abnormal
 

dominant
 

loss
 

function
 

is
 

proposed
 

to
 

minimize
 

prediction
 

outliers.
 

First,
 

an
 

analytical
 

model
 

of
 

terahertz
 

signals
 

is
 

developed,
 

demonstrating
 

that
 

two
 

key
 

parameters
 

for
 

thickness
 

measurement—
time

 

of
 

flight
 

and
 

refractive
 

index—can
 

be
 

derived
 

from
 

time-domain
 

and
 

frequency-domain
 

data.
 

A
 

Fast
 

Fourier
 

Transform
 

layer
 

is
 

introduced
 

to
 

extract
 

frequency-domain
 

features,
 

while
 

a
 

gated
 

recurrent
 

layer
 

captures
 

changes
 

in
 

the
 

time-domain.
 

Additionally,
 

a
 

division
 

layer
 

is
 

designed
 

based
 

on
 

transmission
 

rules,
 

enabling
 

the
 

construction
 

of
 

an
 

interpretable
 

cross-domain
 

residual
 

network.
 

Given
 

the
 

overlapping
 

effects
 

of
 

roughness
 

and
 

microstructural
 

changes
 

on
 

terahertz
 

signal
 

peaks,
 

an
 

abnormal
 

dominant
 

loss
 

function
 

is
 

established
 

to
 

assign
 

greater
 

weight
 

to
 

outliers.
 

Finally,
 

thermal
 

barrier
 

coating
 

samples
 

were
 

prepared,
 

and
 

terahertz
 

experiments
 

were
 

conducted.
 

The
 

results
 

demonstrate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

achieves
 

a
 

maximum
 

relative
 

thickness
 

measurement
 

error
 

of
 

less
 

than
 

2. 5% .
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0　 引　 　 言

　 　 随着航空发动机涡轮前进口温度不断提升,具有耐

高温、耐腐蚀、抗热震热障涂层( thermal
 

barrier
 

coatings,
 

TBCs)得到了广泛应用[1-2] 。 陶瓷层厚度是决定 TBCs 隔

热性能关键参数,受工艺限制,陶瓷层厚度均匀性难以满

足要求,制备过薄使叶片表面温度升高,反之过厚将引起

热循环寿命下降[3] 。 为此,开展陶瓷层厚度测量对 TBCs
制造质量控制与发动机安全运行至关重要。 涡流法测量

陶瓷层厚度,但金属粘结层电导率较低,影响了检测精

度[4] 。 基于红外热像仪进行厚度测量时,受陶瓷层表面

发射率不均匀性影响,将引起误差增大[5] 。 超声法需要

耦合剂,可能导致试件表面污染[6] 。 采用射线法进行厚

度测量时,电离辐射将对检测人员健康造成危害[7] 。
太赫兹(terahertz,THz)为频率 0. 1 ~ 10

 

THz 电磁波,
介于微波与红外之间,具有非接触且电离能量小的特

点[8-9] 。 目前,THz 测厚方法主要基于飞行时间与模型反

演[10] 。 通过制备标准样件获取陶瓷层折射率,定位 THz
信号反射峰提取飞行时间,从而计算出厚度[11] 。 由于热

障涂层微观结构不均匀[12] ,折射率随空间位置变化,导
致飞行时间法测厚误差增大。 为此,有学者基于优化算

法求解 THz 信号解析模型降低仿真与实验数据间残差,
反演出陶瓷层折射率与厚度[13-14] 。 然而,该方法效率较

低,每次测量均需要通过大量迭代运算求解。 针对该问

题,Fukuchi 等[15-16] 基于 THz 波在热障涂层中传播机理,
构建了前 3 反射峰频域数据与折射率间数学映射,实现

了无需迭代计算的厚度测量。 当 THz 系统中心波长大于

陶瓷层厚度时,容易引起反射峰混叠,影响测厚精度[17] 。
近年来,小波变换和反卷积方法分别基于小波系数和脉

冲响应函数代替原始信号,实现了反射峰解混叠,但尺度

变换过程中容易压缩脉宽,产生波形失真现象[18] ,影响

Fukuchi 方法测量精度。 此外,上述折射率测量方法需要

手动定位反射峰。 Xu 等[19-21] 提出了基于稀疏表示与长

短时记忆神经网络的 THz 信号反射峰自动定位方法。
近年来,基于机器学习的 THz 热障涂层测厚方法受

到关注,通过对时域信号进行特征提取后输入至神经网

络中,计算出具体厚度值[22-23] 。 然而,实际工况中陶瓷层

微观结构变化,可能引起训练集与测试集特征个数发生

改变影响测厚精度。 深度学习方法输入为完整 THz 信

号,其内部具有卷积层进行特征提取,保证了输入尺寸统

一。 目前,深度学习在 THz 无损检测领域已有相关应

用[24] 。 Zhan 等[25] 将完整 THz 吸收谱数据输入至卷积神

经网络中,实现原油泄漏检测。 Wang 等[26] 建立了一维

卷积神经网络对 THz 光谱信号进行处理,对不同浓度违

禁品进行准确分类。 为更准确建立输入与输出间数学映

射,深度学习层数逐渐增加[27] 。 然而,较深的网络结构

容易出现梯度消失现象,当前通常使用残差结构解决上

述问题[28] 。 Yang 等[29] 融合 THz 时域信号与吸收系数,
以此形成二维图像输入至残差网络中,实现了农药残留

物检测。 Fan 等[30] 建立了残差网络与长短时记忆神经网

络相结合的新架构,将其用于室内移动物体 THz 高精度

定位。 Zhang 等[31] 构建了一维残差网络,以 THz 时域信

号为输入,实现了对间隙为 0. 2 ~ 0. 8
 

mm 孔洞缺陷自动

检测。 但实验结果显示,该方法对间隙较小的缺陷识别

精度不佳,存在异常结果。
鉴于此,针对陶瓷层微观结构、粗糙度不均匀和厚度

小幅变化对 THz 波影响高度混叠产生的测量异常,构建

了残差跨域网络分别处理时域与频域数据,提取飞行时

间与折射率,从而求解陶瓷层厚度,提出了异常主导损失

函数对残差跨域网络中测厚精度不佳的结果进行重点关

注,提升了测厚精度。
1)建立了 THz 信号解析模型,发现了前两反射峰为

厚度测量关键特征,以此为输入,构建了残差跨域网络求

解陶瓷层折射率与飞行时间,构造除法层进行两者连接,
测量出厚度值。

2)提出异常主导损失函数,引入 2σ 准则度量预测

结果异常概率,提高其损失权重,使网络聚焦于修正测厚

离群值。

1　 热障涂层太赫兹信号解析模型

　 　 残差网络需要大量数据训练权重与偏置,建立 THz
信号与厚度间数学映射。 然而,训练集输入需要通过

THz 仪器检测大量热障涂层样品获取信号,并基于破坏

性测量法获取各 THz 采样点准确厚度,作为训练集输出,
存在成本高且耗时长问题。

鉴于此,基于基尔霍夫方法构建了考虑粗糙度热障

涂层 THz 信号解析模型,如图 1 所示。

图 1　 热障涂层太赫兹信号解析模型

Fig. 1　 Analytical
 

model
 

of
 

THz
 

signal
 

in
 

TBCs
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THz 信号各反射峰频域,如式(1)所示。

En(ω) =

r01E0(ω),　 　 n = 1

t01( r12) n-1( r10) n-2 t10e
[ i(n-1)β1]E0(ω),

n > 1

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中:E0(ω)为频域参考信号;ER(ω)为 THz 频域仿真信

号;En(ω)为第 n 反射峰频域表示;β1 为相位因子;c 为光

速;ω 是角速度;r01 为 THz 波在空气层与陶瓷层界面反

射系数;r10 为 THz 波在陶瓷层与空气层界面的反射系

数;r12 为 THz 波在陶瓷层与金属粘结层界面间反射系

数;t01 为 THz 波在空气层与陶瓷层表面的透射系数;t10

为 THz 波在陶瓷层与空气层表面的透射系数。
透射与反射系数的数学表达,如式(2) ~ (6)所示。

r01 =
n1 - n0

n1 + n0

(2)

r10 =- r01 (3)

r12 =
n2 - n1

n1 + n2

(4)

t01 =
2n1

n0 + n1

(5)

t10 =
2n0

n0 + n1

(6)

陶瓷层粗糙表界面将导致 THz 波散射,基尔霍夫理

论可模拟该现象[14] ,提高解析模型精度。

Rs = R0e
- 4πσ

λ( )
2

(7)
式中:Rs 为粗糙表面反射率;R0 为总反射率;λ 为入射

THz 波长;σ 为粗糙度。
通过将式(1)中各反射峰进行加和,并结合式(7),

可得考虑陶瓷层表界面粗糙度 THz 仿真信号 YM 的数学

表示为:

YM = IFFT
é

ë

ê
ê

r01e
-8

πσ1
λ( )

2

( +

t01r12e
-8

πσ2
λ( )

2

t10e iβ1

1 + r12e
-8

πσ2
λ( )

2

r01e
-8

πσ1
λ( )

2

e iβ1 ) E0(ω)
ù

û

ú
ú

(8)

式中:σ1 为陶瓷层表面粗糙度;σ2 为陶瓷层与基体界面

粗糙度。

2　 异常主导残差跨域网络

2. 1　 模型启发的残差跨域网络

　 　 为减小热障涂层微观结构不均匀对厚度测量结果影

响,提出了残差跨域网络同时处理时域与频域数据,以测

量飞行时间和折射率,并以除法层连接,使计算过程满足

THz 测厚机理。 飞行时间与折射率求解原理,如式(9)、
(10)所示。

d1 = cΔt
2n1

(9)

E1(ω) = r01E0(ω) =
n1 - n0

n0 + n1

E0(ω) (10)

Δt = tpeak1 - tpeak2 (11)
式中:d1 为陶瓷层厚度;Δt 为飞行时间;n1 为陶瓷折射

率;tpeak1 为首个反射峰的峰值时间;tpeak2 为第 2 峰的峰值

时间。
依据式(9)、(10)可知,折射率蕴含在首个反射峰频

域结果中。 由于陶瓷层微观结构不均匀,折射率随空间

位置变化,准确厚度测量需要提取折射率。 因此,所构建

残差网络应为跨时频域双流结构,第 1 流处理时域特征

提取飞行时间,另 1 流分析频域特征预测折射率,从而准

确计算陶瓷层厚度。
由于完整 THz 信号输入尺寸较大,降低残差跨域网

络计算效率。 结合式(11)发现飞行时间 Δt 为前两峰的

峰值时间差,而折射率 n1 可由首个反射峰频域求解,则
其峰值频域仍携带 n1 信息。

综上所述,保留前两峰值数据代替完整 THz 信号作

为残差跨域网络输入,分别提取其时域与频域特征可获

取飞行时间与折射率信息,从而实现陶瓷厚度准确测量。
所提出残差跨域网络结构,如图 2 所示。

由图 2 可知,首先基于卷积层进行特征提取,其数学

表达为:
C l = conv(Y l,K l) (12)

式中:C l 为第 l 层卷积层输出;K l 为第 l 层卷积核;Y l 第 l
层卷积层输入;conv 为卷积运算。

由于卷积层参数通过反向传播不断更新,所得特征

分布存在差异,不利于网络收敛。 为此,基于批归一化层

(batch
 

normalization,
 

BN)层对进行特征归一化。

X l = C l - E(C l)

var(C l) + ε
(13)

式中:E ( ) 为期望; ε 为较小正数,以保证算法数值稳

定性。
线性整流函数(linear

 

rectification
 

function,
 

ReLU)激

活层用于提高网络稀疏性,避免了过拟合现象[32] 。

h(X l) =
X l X l > 0
0 X l ≤ 0{ (14)

式中: h(X l) 为第 l 层 ReLU 输出。
其次,将残差网络 ReLU 输出结果分为 2 路,第 1 路

利用门控循环神经网络( gated
 

recurrent
 

neural
 

network,
 

GRU)提取时序特征[33-34] ,用于计算飞行时间。

h t = zt☉ht + (1 - zt)☉h t -1 (15)
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图 2　 残差跨域网络结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

cross-domain
 

residual
 

network

式中:h t 为 GRU 输出;zt 为更新门控值;h t-1 为上一时间

步输出; ht 为隐含状态值。
然后,第 2 路创新设计了傅里叶变换( fast

 

Fourier
 

transform,
 

FFT)层,将残差网络 ReLU 输出结果转化为频

域,从而获取测量折射率所需频域信息。
T = abs{FFT[h(x l)]} (16)

式中:T 为 FFT 层输出,即频域特征;abs 为取模运算。
全连接层用于建立特征与折射率间数学映射,可表

示为:
F l = W lF l -1 + B l (17)

式中:F l 为第 l 层全连接层输出;W 为权重;B 为偏置。
考虑到陶瓷层折射率随频率变化,测厚所需为频段

内平均值[35] ,以此为先验知识,设计了平均值层,获取测

厚所需折射率均值。
M = mean(F2) (18)

式中:F2 为第 2 层全连接层输出;mean 表示取平均运算,
计算测厚所需平均折射率。

最后,根据式(9)可知,陶瓷层厚度可表示为飞行时

间与折射率相除。 为此,创新构建了物理连接方式,设计

了除法层将第 1 路飞行时间与第 2 路折射率结果相除。

D = F1

F3 + ε1

(19)

式中:F1 为第 1 个全连接层输出;第 1 路获取飞行时间特

征;F3 为第 3 个全连接层输出,表示第 2 路提取折射率特

征; ε1 为较小正数,保证数值稳定性。
利用全连接层补充式(9) 中缺失的光速信息,从而

求解陶瓷层厚度。
F5 = W4D + B4 (20)

式中:F4 为第 4 个全连接层输出,为残差跨域网络输出

层,其结果为厚度测量值。

2. 2　 模型启发的残差跨域网络

　 　 热障涂层微观结构、粗糙度不均匀和厚度小幅变化

对 THz 波影响高度混叠,降低了测厚精度。 为此,从 THz
信号机理层面,对异常测量结果产生根部原因进行深入

分析。 由于陶瓷层表面形貌不一致且微观结构不均匀,
导致其粗糙度与折射率变化,两者均会引起信号幅值

改变。

E1(ω) =
n1 - n0

n0 + n1

E0(ω)e
-8

πσ1
λ( )

2

(21)

式中:σ1 为陶瓷层表面粗糙度;n1 为折射率。

根据式(21)可知,n1 与 σ1 共同影响 THz 信号幅值,
经化简后可得两者对信号作用相互抵消,存在耦合关系。

E1(ω) = (1 - 2
n0

n0 + n1

)E0(ω)e
-8

πσ1
λ( )

2

(22)

依据式(22)可知,n1 与频域信号幅值成正比,σ1 与

幅值成反比,当 n1 增大时,提高 σ1 可将其抵消,同理,依
据傅里叶变换公式,时域信号与频域信号均受两者影响

一致,上述耦合现象将引起折射率测量误差,给准确测厚

提出了挑战。
为形象说明该问题重要性,设置了仿真参数,厚度为

300 与 289
 

μm,折射率为 4. 0-0. 05i 与 4. 15-0. 051i,粗
糙度为 5 和 10

 

μm,据此基于仿真模型生成了 2 条 THz
信号,如图 3 所示。

由图 3 可知,陶瓷层微观结构不均匀引起折射率变

化,可能被粗糙度差异抵消,导致厚度参数为 289 与

300
 

μm
 

THz 信号差异较小。 图 3( a) 中,以前两峰值信

号作为残差跨域网络输入时,需要分析至小数点第 3 位

才能区分两者差异,引起网络测厚异常,从而产生 11
 

μm
测量误差。
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图 3　 不同粗糙度、折射率与厚度参数 THz 信号对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

THz
 

signals
 

with
 

different
 

roughness,
 

refractive
 

index
 

and
 

thickness

结合上述问题,分析了深度学习容易出现异常原因。
由于折射率与粗糙度均为随机变化,可知两者对信号幅

值作用存在完全抵消概率。 而经典损失函数均方根误差

(root
 

mean
 

squared
 

error,
 

RMSE),能够区别大多数不一

致信号,从而获取其准确厚度,但未考虑异常情况下引起

测量误差。

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(y i - ŷi)

2 (23)

根据式(23)可知,少数异常结果将使 RMSE 值变化

较小,该部分反向传播过程中难以引起网络权重与偏置

参数发生明显变化。 假设训练批大小为 128,其中 127 个

常规测厚误差均为 2
 

μm,1 个异常误差为 10
 

μm,经计算

可知,异常误差仅能够使损失函数值增大 0. 18,导致个

别较大误差结果难以被重点关注。
针对上述问题,首先,使用均方误差( mean

 

squared
 

error,
 

MSE)损失函数,消除 RMSE 损失根号项,放大异

常值影响程度。 其次,基于 2σ 准则[36] 识别测厚异常样

本,并构建概率矩阵放大该类样本的损失权重,使网络

聚焦于减少测厚异常结果。 最后,所提出异常主导损

失函数 ( anomaly
 

dominant
 

loss,
 

ADLoss ) , 如 式 ( 22 )
所示。

ADLoss =MSE}

正常

+λ
∑

N

i = 1
M i × (y i - ŷi)

2

∑
N

i = 1
M i

üþ ýï ï ï ï ï ï ï

异常

(24)

式中:λ 为异常主导值,取值范围[1,
 

+∞ ),经实验验证

本文取 3;M 为异常概率矩阵,异常点为 1,非异常点为 0。
由于异常结果为概率事件,基于 2σ 准则将 MSE 误差最

大 4. 6%误差结果为异常值,其 M 值置 1。
依据式(24)可知,异常结果M 值赋 1,增大了其在损

失函数中权重,反向传播过程中参数更新过程致力于减

少离群值,从而帮助残差跨域网络降低测厚误差较大的

样本,如图 4 所示。

图 4　 异常主导损失作用

Fig. 4　 The
 

function
 

of
 

anomaly
 

dominant
 

loss

为了形象理解异常主导驱动的残差跨域网络测厚方

法,其伪代码,如算法 1 所示。

算法 1:
 

异常主导驱动的残差跨域网络测厚方法

输入:
 

保留双峰时域信号

输出:
 

陶瓷层厚度

初始化:
 

初始学习率、批大小与最大迭代步数

步骤 1:
 

设置训练集为保留前 2 双峰 THz 仿真信号

步骤 2:
 

设置测试集为保留前 2 双峰 THz 实验信号

步骤3:
 

循环开始

步骤 3. 1:
 

利用式(12) ~ (14)提取通用特征;
步骤 3. 2:

 

利用式(15)获得时域特征;
步骤 3. 3:

 

利用式(16)获得频域特征;
步骤 3. 4:

 

利用式(18)求解折射率;
步骤 3. 5:

 

利用式(19)连接两流结果;
步骤 3. 6:

 

利用式(20)计算陶瓷层厚度;
步骤 3. 7:

 

利用异常主导损失更新参数;
步骤 4:

 

循环结束

步骤 5:
 

基于 THz 实验信号测试集验证异常主导残差跨域网

络性能
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3　 试验样品与系统

3. 1　 试验样品

　 　 根据实际热障涂层检测的多样性需求,实现不同类型

叶片陶瓷层厚度测量。 采用大气等离子喷涂技术,共制备

了 17 个样品,包括 4 种类型分别为正常陶瓷层、高孔率陶

瓷层、高未熔颗粒陶瓷层以及低孔率陶瓷层。 高孔率陶瓷

层与高未熔颗粒陶瓷层是通过改变喷涂距离、氩气流量等

因素制备,而低孔率陶瓷层是采用烧结方式实现,模拟服

役后热障涂层。 样品长度均为 40
 

mm,宽度为 20
 

mm,首层

为陶瓷层,第 2 层为金属基底,如图 5 所示。

图 5　 热障涂层样品
Fig. 5　 The

 

TBC
 

specimens

3. 2　 太赫兹时域光谱系统

　 　 设计了 THz 无损检测方案,其中每个热障涂层样品

包含 3 个采集点,如图 6 所示。

图 6　 样品厚度测量点

Fig. 6　 The
 

sampling
 

points
 

of
 

thickness

基于上述采样点,利用 TeraMetrix 公司 T-Ray
 

5
 

000
太赫兹时域光谱系统( terahertz

 

time-domain
 

spectroscopy,
 

THz-TDS)进行检测。 其中,系统激光器波长 1
 

050 ~
1

 

080
 

nm,脉 宽 80
 

fs, 输 出 功 率 20
 

mW, 重 复 频 率

100
 

MHz,系统动态响应范围 50
 

dB,频谱范围约为 0. 1 ~
2

 

THz,采样间隔 0. 1
 

ps,非球面透镜焦距为 75
 

mm,所得

光斑直径约为 2
 

mm。 THz 波由 THz 发射器产生,与热障

涂层样品相互作用后并探测器接收,通过数模转换器获

取 THz 信号。 具体描述如图 7 所示。

图 7　 Tray
 

5000 试验系统

Fig. 7　 Tray
 

5000
 

experimental
 

system

基于图 6 中采集位置,利用 Bruker
 

DektakXT 台阶仪

对每个样品进行厚度测量,17 个样品共计获取 51 个位

置准确厚度值,如图 8 所示。

图 8　 台阶仪

Fig. 8　 The
 

profiler

基于台阶仪所得陶瓷层厚度,根据式(9) 反解出折

射率,如图 9 所示。
根据图 9 结果可知,陶瓷层厚度范围为[ 237. 87,

 

447. 96]
 

μm,折射率范围为 3. 63 ~ 5. 45,可得样品微观结

构不均匀将引起折射率发生较大变化。
为形象说明微观结构不均匀现象,对样品 48#位置

进行了破坏性金相实验,如图 10 所示。
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图 9　 准确厚度与折射率

Fig. 9　 The
 

actual
 

thickness
 

and
 

refractive
 

index

图 10　 陶瓷层不均匀微观结构

Fig. 10　 Uneven
 

structure
 

of
 

topcoat

由图 10 可知,样品微观结构存在大量随机分布孔隙

且尺寸不一,导致其折射率随空间位置变化,可知准确厚

度测量需要在线提取折射率。
为描述 THz-TDS 系统直径 2

 

mm 光斑范围内陶瓷层

粗糙度不均匀情况,采用台阶仪对样品进行线扫查,长度

为 6
 

mm,即 3 个 THz 光斑直径范围内的粗糙度变化,如
图 11 所示。

图 11　 样品粗糙度变化情况

Fig. 11　 The
 

change
 

of
 

roughness

由图 11 可知,样品表面均方根粗糙度较大不一致

0 ~ 2
 

mm 区域均方根粗糙度为 4. 94
 

μm,而 4 ~ 6
 

mm 均方

根粗糙度达到 12. 54
 

μm。
综上所述,不同光斑区域陶瓷层粗糙度与微观结构

均会发生变化,且两者对 THz 信号影响高度混叠,降低了

测厚精度。 因此,需要考虑上述现象引起测量异常。

4　 试验与讨论

4. 1　 解析模型验证

　 　 为验证解析模型与试验信号精度,分析以仿真数据

作为训练样本可行性。 基于 THz-TDS 系统获取了 TBCs
样品 15#位置 THz 信号,利用所建立解析模型生成了仿

真信号,采用固定其厚度不变 294. 52
 

μm,粗糙度、复折

射率等参数基于文献[14]方法迭代求解,对比实验与仿

真信号间差异,如图 12 所示。 以前 3 个反射峰峰值与位

置相对误差作为评价指标,所得试验与仿真吻合结果,如
表 1 所示。

图 12　 THz 仿真与试验信号吻合程度

Fig. 12　 The
 

agreement
 

between
 

THz
 

simulated
 

and
 

experimental
 

signals

表 1　 THz 仿真信号幅值与峰值时间误差
Table

 

1　 The
 

error
 

of
 

amplitude
 

and
 

peak
 

time

误差类型 首峰 次峰 第 3 峰

峰值时间绝对误差 / ps 0 0 -0. 10

幅值相对误差 / % 0. 04 0. 39 8. 42

　 　 由表 1 可知,仿真中前两峰峰值与试验结果匹配较

好,相对误差分别为 0. 04%和 0. 39% ,第 3 峰为 THz 波表

征在陶瓷层中传播 4 次,出现了色散现象,导致反射峰位

置出现 0. 1
 

ps 偏差,使吻合程度下降。
综上所述,以保留前两峰值作为异常主导残差跨域

网络输入,有助于保证仿真训练集与实验测试集间的一

致性,且两者吻合程度高于图 3 中信号混叠程度,故可采

用保留前两峰值信号进行网络训练。
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4. 2　 解析模型验证

　 　 为验证所提出方法测厚性能,首先采用所构建解析

模型生成了 50
 

000 条 THz 仿真信号,保留前两峰值后形

成数据集。 设置陶瓷层厚度范围为 200 ~ 500
 

μm,表面与

界面处均方根粗糙度为 0 ~ 15
 

μm,折射率实部为 3 ~ 6,虚
部为 0 ~ 0. 1。

将 50
 

000 条仿真信号按照 8 ∶ 2划分为训练与测试

集,以误差方差、平均绝对误差以及最大绝对误差作为定

量评价指标,如表 2 所示。

表 2　 评价指标

Table
 

2　 Evaluated
 

index

指标 公式

误差方差 EV = var(yi - ŷi)

平均相对误差
MAPE = 1

m ∑
m

i = 1

yi - ŷi
yi

× 100%

式中:m
 

为样品数量;y 和 ŷi 为真实值与测量值。

最大相对误差 BAPE = max
yi - ŷi

yi

　 　 选取飞行时间法[11] ,反射峰定位[21] 、时域特征机器

学习[22] 、时域信号残差网络、MSE 损失残差跨域网络测

厚方法与本文方法进行对比,具体如下:
1)

 

文献[11]:选取最大折射率 6 与最小折射率 3,
得平均折射率为 4. 5 作为标称值,以求解陶瓷层厚度。

2)
 

文献[21]:基于长短时记忆神经网络完成反射峰

定位,利用 Fukuchi 方法完成折射率与厚度测量,隐含层

节点为 500,最大迭代轮数为 50,批量大小为 128。
3)

 

文献[22]:基于主成分分析法对 THz 时域信号进

行特征提取输入至遗传算法优化后极限学习机中,实现

厚度预测。 输入层节点为 7,隐含层节点为 20。
4)

 

本文方法:提出了异常主导残差跨域网络提取折

射率与飞行时间,以除法层连接两者结果,实现厚度测

量。 同时,创新构建异常主导损失更新权重与偏置参数,
减少检测误差。 具体参数,如表 3 所示。

5)
 

残差跨域网络:
 

参数与结构和表 3 中设置一致,
仅在损失部分存在差异,将其设置为 MSE。

采用 40
 

000 条信号训练上述方法,剩余 10
 

000 仿真

信号作为测试集进行性能评估,如表 4 所示。
由表 4 可知,所提出异常主导残差跨域网络方法测

厚误差最低, 平均相对误差与最大相对误差分别为

0. 32%与 2. 15% ,误差方差仅为 0. 81,表示所提出方法,
稳定性更强,且在 10

 

000 条测试集情况下,9
 

896 组相对

误差均小于 1% ,据此可知所提出方法出现测厚异常概率

更低。 文献[ 11] 采用折射率标称值 4. 5,结合飞行时

　 　 　 　 表 3　 参数设置

Table
 

3　 The
 

parameter
 

setting

组成部分 名称 具体描述

残差部分

第 1 流

(时域)

第 2 流

(频域)

连接部分

输出

训练参数

卷积层 1 尺寸 7×1×8,
 

步进为 4

激活层
 

1 斜率
 

0. 01

卷积层 2 尺寸
 

5×1×8,
 

步进为 1

激活层
 

2 斜率
 

0. 01

卷积层 3 尺寸 3×1×8,
 

步进为 1
 

激活层
 

3 斜率
 

0. 01

卷积层 4 尺寸 1×1×8,
 

步进为 1

激活层
 

4 斜率
 

0. 01

加法层 激活层 2
 

与卷积层 4 相加

循环神经网络层 节点数为 128

全连接层 1 节点为 1

傅里叶变换层 获取频域特征

全连接层 2 节点数为 128

平均计算层 平均折射率

全连接层 3 节点为 1

除法层
全连接层 1 结果与全连接

层 3 结果相除

全连接层 4 节点为 1

损失函数 ADLoss

优化器 SGDM

初始学习率 0. 05

最大迭代次数 50

最小批量 128

间法求解陶瓷层厚度,但由于测试集折射率变化范围为

[3,
 

6],与标称值存在差异,导致相对误差大于 12%的测

量结果达 6
 

377 个。 文献[21]基于 Fukuchi 方法进行厚

度测量,受反射峰失真与粗糙度影响,折射率估计精度下

降,最大测厚相对误差达到 9. 65% 。 文献[22]基于主成

分分析方法对时域信号进行特征提取输入至遗传算法优

化后极限学习机中预测陶瓷层厚度,但输入特征缺乏频

域信息,无法准确测量折射率,平均相对误差为 2. 15% ,
且仍有 35 个测量结果相对误差大于 6% 。 而所提出残差

跨域网络以 GRU 层与 FFT 层实现了时、频特征提取,能
够较准确获取飞行时间与折射率信息,并以除法层将两

者连接, 厚度测量精度更高, 平均相对误差下降至

0. 67% 。 传统 MSE 损失驱动网络结构更关注整体结果

测量误差,对离群值修正性能不佳,最大相对误差为

3. 25% ,相对误差位于( 2. 5,
 

3]% 的测量结果有 6 个,
(3,

 

3. 5]%有 3 个和(3. 5,
 

4]% 有 2 个。 在引入异常主

导损失后,重点关注误差较大离群值,使 10
 

000 个测
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　 　 　 　 表 4　 测厚误差比较

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

thickness
 

measurement
 

errors

方法
误差

方差

平均相

对误差

/ %

最大相

对误差

/ %

相对误差分布 / %

[0,1] (1,1. 5] (1. 5,2] (2,2. 5] (2. 5,3] (3,3. 5] (3. 5,4] (4,6] (6,8] (8,10] (10,12] [12,
 

∞ ]

经
典
方
法

本
文
方
法

文献[11] 1
 

470 16. 74 34. 29 302 160 145 133 137 162 135 615 628 577 629 6
 

377

文献[21] 34. 22 3. 07 9. 65 1
 

043 818 940 1
 

018 1
 

205 1
 

137 1
 

050 2
 

360 417 12 0 0

文献[22] 20. 73 2. 15 7. 57 1
 

943 1
 

386 1
 

529 1
 

683 1
 

341 878 643 562 35 0 0 0

MSE 损失 2. 68 0. 67 3. 25 7
 

843 1
 

785 321 40 6 3 2 0 0 0 0 0

异常主导 0. 81 0. 32 2. 15 9
 

896 95 8 1 0 0 0 0 0 0 0 0

试样本相对误差均小于 2. 5% 。
为比较所提出损失函数性能,绘制了异常主导损失

与 MSE 损失曲线,如图 13 所示。

图 13　 MSE 与异常主导损失曲线对比.
Fig. 13　 Comparison

 

of
 

MSE
 

and
 

anomaly-
dominant

 

loss
 

curves

由图 13(a)结果可知,所提出异常主导损失衰减速

度更快,第 8 个训练轮次的损失值与 MSE 损失在第 24

轮得到结果相当。 由于异常测厚结果误差较大,MSE 损

失对该类样本关注度不够,导致收敛速度慢。 为了更清

晰比较两种损失函数差异,对图 13( a)损失值取自然对

数,获得图 13(b)结果,异常主导损失在放大倍数 λ 为 3
情况下,其损失值仍小于 λ 为 0 的 MSE 损失值,体现了

优异求解性能,有助于解决前两峰特征与厚度间数学映

射中难建模样本,提升测厚精度。
4. 3　 实际 TBCs 厚度预测性能分析

　 　 为验证所提出方法对实际热障涂层测厚性能,基于

THz-TDS 仪器测量出图 5 中 17 个样品的实验信号输入

至训练完成网络中,以 Brucker 台阶仪测厚结果对算法性

能进行评价。
选取飞行时间法[11] 、反射峰定位折射率提取方

法[21] 、时域特征机器学习[22] 、MSE 损失驱动残差跨域

网络和本文方法进行测厚性能对比。 由于仿真测试中

精度最高异常主导跨域测厚方法相对误差均小于

2. 5% ,故以实验数据测厚大于 2. 5% 相对误差数据个

数、平均相对误差和最大相对误差作为评价指标,利用

厚度测量结果与基线吻合程度表征算法稳定性,具体

结果如图 14 所示。
由图 14 可知,所提出方法能够提取 THz 信号时域与

频域特征,有助于准确求解飞行时间与折射率,并以除法

层连接,使网络求解过程满足 THz 测厚机理。 因此,对实

际样品厚度测量精度最高,平均相对误差仅为 0. 56% ,最
大相对误差为 2. 19% 。 此外,所构建异常主导损失残差

跨域网络重点关注异常测厚结果,并以反向传播更新参

数,致力于将消除离群值,最终相对误差大于 2. 5% 结果

个数为 0,优于其他 4 种方法。 文献[11] 未考虑微观结

构与折射率变化,仅通过标定值求解厚度,导致误差较

大。 文献[21]方法通过对 THz 信号反射峰定位,实现了

折射率折射率,结合飞行时间求解厚度,受陶瓷层糙度与

波形失真影响,导致检测精度降低。 文献[22]与测厚精

度下降主要原因为缺乏频域特征,难以准确获取折射率,
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图 14　 实际样品测厚结果.
Fig. 14　 Thickness

 

measurement
 

results
 

of
 

actual
 

specimens

最大与平均相对误差分别达到 2. 55% 和 7. 63% ,相对误

差大于 2. 5%测量结果有 18 个。 而所提出残差跨域网络

通过构建傅里叶变化层实现频域特征提取,提高了折射

率测量精度, 平均相对误差和最大相对误差降低至

0. 82%和 3. 38% ,但传统 MSE 损失函数对误差较大与较

小测量结果均采用相同权重,致使 51 个实验测量位置

中,仍有 2 个样品相对误差结果大于 2. 5% 。 为此,提出

基于 2σ 法则构建异常主导损失函数,提升了测厚误差较

大数据集损失权重,使网络更关注异常结果。 最终,51
个样本相对误差均小于 2. 5% 。 结合图 14( e)可知,当前

预测结果与准确值更接近,表明所提出算法稳定性强且

精度高。

5　 结　 　 论

　 　 由于热障涂层微观结构、粗糙度不均匀和厚度小幅

变化对 THz 波影响高度混叠,引起测量误差增大。 为此,
提出了异常主导损失驱动的残差跨域网络,聚焦于离群

结果修正,显著提高了陶瓷层测厚精度。
1)建立了 THz 信号解析模型,发现了前两反射峰时

域和频域特征能够用于测量折射率和飞行时间,以此作

为残差跨域网络输入。

2)构建了残差跨域网络厚度测量方法,创新设计了

傅里叶变化层与平均层获取频域特征,用于求解折射率,
构建了门控循环网络层分析时序特征,从而提取飞行时

间,并提出了除法层进行两者连接,使网络求解过程满足

THz 测厚机理。
3)提出了异常主导损失函数,引入了 2σ 准则度量

测量结果异常概率,增大了离群值损失权重,使网络更聚

焦于修正测厚异常值。
当前工作能够准确测量陶瓷层厚度与折射率,有助

于表征陶瓷层微观结构变化。 据此,后续研究工作重点

主要为制备实际热障涂层样件,优化当前残差跨域网络

结构,开展 THz 无损检测试验,验证方法问题上在孔隙率

表征中适用性与高效性。
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