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空调冷凝器管道激光超声导波跨能量
层级映射迁移检测方法∗
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摘　 要:空调冷凝器是空调设备的关键部件,其弯管连接部位由于损伤类型多和几何形状复杂等原因造成传统接触式损伤检测

手段难以应用,本文提出一种基于能量映射迁移网络的非接触式激光超声导波无损检测方法。 首先,通过小波分解提取烧蚀信

号和热弹信号的概貌波形,设计自编码能量映射函数将热弹信号特征空间映射到烧蚀信号特征空间,获得更接近烧蚀信号特征

的映射热弹信号。 其次,通过能量映射迁移网络对齐映射热弹信号和烧蚀信号特征空间,将网络模型中的域转换误差和样本标

签误差之和用作特征空间对齐误差值。 最后,对空调冷凝器泄漏、分层和裂纹等损伤进行检测实验验证所提新方法性能,结果

表明其损伤识别精度为 93. 09% ,比传统激光热弹激励检测方法提高了 7. 23% 。
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Abstract:The
 

air-conditioning
 

condenser
 

is
 

a
 

key
 

component
 

of
 

air-conditioning
 

equipment.
 

Its
 

elbow
 

connection
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

apply
 

traditional
 

contact
 

damage
 

detection
 

methods
 

due
 

to
 

various
 

types
 

of
 

damage
 

and
 

complex
 

geometric
 

shapes.
 

This
 

article
 

proposes
 

a
 

non-contact
 

laser
 

ultrasonic
 

guided
 

waves
 

non-destructive
 

testing
 

method
 

based
 

on
 

an
 

energy
 

mapping
 

transfer
 

network.
 

Firstly,
 

the
 

approximate
 

waveforms
 

of
 

the
 

ablation
 

signal
 

and
 

the
 

thermoelastic
 

signal
 

are
 

extracted
 

through
 

wavelet
 

decomposition.
 

An
 

autoencoding
 

energy
 

mapping
 

function
 

is
 

designed
 

to
 

map
 

the
 

thermoelastic
 

signal
 

feature
 

space
 

to
 

the
 

ablation
 

signal
 

feature
 

space.
 

The
 

mapped
 

thermoelastic
 

signal
 

close
 

to
 

the
 

ablation
 

signal
 

is
 

obtained.
 

Then,
 

the
 

feature
 

space
 

of
 

thermoelastic
 

and
 

ablation
 

signals
 

are
 

aligned
 

through
 

the
 

energy
 

mapping
 

transfer
 

network.
 

The
 

network
 

model
 

uses
 

the
 

sum
 

of
 

domain
 

conversion
 

error
 

and
 

sample
 

label
 

error
 

as
 

the
 

feature
 

space
 

alignment
 

error
 

value.
 

Finally,
 

the
 

performance
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

evaluated
 

through
 

detection
 

experiments
 

on
 

the
 

air-conditioning
 

condenser
 

damage
 

such
 

as
 

leakage,
 

delamination,
 

and
 

cracks.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

damage
 

accuracy
 

of
 

the
 

proposed
 

method
 

is
 

93. 09% ,
 

which
 

is
 

7. 23%
 

higher
 

than
 

the
 

traditional
 

laser
 

thermoelastic
 

excitation
 

detection
 

method.
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0　 引　 　 言

　 　 空调冷凝器( air-conditioning
 

condenser,
 

ACC))能够

通过进行其管道内外气体热交换实现热量传递,是空调

设备的关键热传输结构[1] 。 然而,ACC 的管道连接部位

由于加工工艺和服役载荷原因常出现泄漏、分层和裂纹

等损伤,严重降低空调设备的稳定性和可靠性。 因此,研
究一种有效的 ACC 管道损伤检测方法对保障空调设备

使用寿命至关重要。
文献[2-4] 中包含一些管类结构质量评估方法,

Lim 等[2] 开发了一种柔性探针和一种半自动扫描仪,使
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用相控阵超声检测小直径管道、相邻管道和倾斜形状

等复杂曲率的焊缝区域。 Gong 等[3] 提出了一种基于声

发射和神经网络的镀锌钢管泄漏检测方法,并从工程

应用的角度出发,对该方法的效率、准确性和适用条件

进行了深入的实验研究。 Suyama 等[4] 提出一种非接触

射线检测方法,从双壁双像曝光 X 光片中获取输油管

道图片,并应用深度神经网络模型识别焊接接头信息。
然而 ACC 管道由于直径小和焊接接头多的几何特性,
以及产线自动化快速非接触式检测需求,使其检测手

段受到诸多限制[5-7] 。 目前 ACC 检测通常是通过氦质

谱仪检测管道是否出现泄漏[8] 。 该方法检测首先向

ACC 管注入氦气,由于空气中的氦气含量较小,可以通

过检测管外的氦气含量来确定是否存在泄漏[9] 。 该方

法可实现 ACC 管道气体泄漏高精度检测。 然而氦质谱

仪泄漏检测无法检测未泄漏早期损伤。 激光超声导波

检测技术因其非接触、高灵敏度和激发和接收位置可

以自由控制,使其适用于复杂结构[10-12] ,在 ACC 管道损

伤检测中具有极大潜力。 根据能量强度,激光激发可

分为热弹机制和烧蚀机制[13] 。 激光热弹激励不会损伤

材料,但其信号的信噪比较低。 烧蚀机制激发的激光

能量强度高于热弹激励,但烧蚀激励会损伤被测材

料[14] 。 尽管烧蚀激励会损伤材料,但烧蚀激励产生的

高能辐射压力能够检测内部损伤[15] 。 因此,激光烧蚀

激发对检测结构的影响引起了研究人员的关注[16] 。
Torrisi 等[17] 研究了脉冲激光烧蚀对不同材料的影响。
Lee 等[18] 通过将激光信号分解为表面热膨胀和辐射压

力,研究了热弹与烧蚀机制间的关系,实验结果表明热

膨胀和辐射压力的影响同时存在,对响应信号的贡献

取决于激光能量强度。
为建立有效损伤检测模型,通常从超声导波信号中

提取一些预定义的物理特征用于损伤表征,如波速[19] 、
模态转换[20] 和各种频率波数滤波[21-22] 。 然而,这些方法

十分依赖专家经验,对复杂结构分析较为困难。 深度学

习方法可以直接获得超声导波信号与结构状态之间的映

射关系,无需分析导波信号的频散和多模特性,近年来引

起了许多研究人员的关注[23-24] 。 同时,由于激光热弹激

励检测信号较为微弱,而烧蚀激励检测会损坏管道这一

矛盾,建立热弹信号和烧蚀信号特征之间的映射关系进

而提升激光热弹激励检测精度具有极高价值。 为实现检

测模型在类似特征空间中的泛化,出现了深度迁移学习

方法[25-27] 。 深度迁移学习中的源域可以用于解决不同但

相关的目标域问题,实现不同激光激励条件下检测信号

的知识转移。 深度迁移网络因其设计简单、功能强大受

到越来越多的关注[28] 。
基于此,本文设计了一种能量映射迁移网络并应用

于 ACC 损伤检测。 首先介绍了本文所提激光能量映射

迁移检测方法,并进行 ACC 损伤检测实验以验证方法有

效性,最后对结果进行了分析与讨论。

1　 基于能量映射迁移的跨能量信号检测方法

1. 1　 激光能量映射迁移检测相关概念定义

　 　 由于热弹激励对内部损伤的检测能力较差,检测结

构在烧蚀激励下会发生损伤,因此有必要开发一种实现

热弹激励损伤检测的方法。 本文提出一种用于 ACC 损

伤检测的新方法,能量映射迁移网络 ( energy
 

mapping
 

transfer
 

network,
 

EMTN)。 所提方法旨在找到激光热弹

激励 检 测 信 号 ( laser
 

thermoelastic
 

excitation
 

detection
 

signal,
 

LTEDS)和激光烧蚀激励检测信号( laser
 

ablation
 

excitation
 

detection
 

signal,
 

LAEDS)之间的映射关系,并通

过将 LAEDS 特征传递给 LTEDS 来提高 LTEDS 的检测精

度。 不同激光激励机制下的时域检测信号如图 1 所示。
在所提方法中,首先通过小波分解提取所有信号的概貌

波形。 LTEDS 被输入到激光能量映射网络中,以获得映

射热弹信号( mapping
 

thermoelastic
 

signal,
 

MTS)。 然后,
将 LAEDS 和 MTS 分别设置为源域和目标域,并输入到

EMTN 网络中进行训练。 在网络模型训练完成后,可实

现 LTEDS 高精度地检测。

图 1　 不同激光激励机制下的时域检测信号

Fig. 1　 Time
 

detection
 

signals
 

under
 

different
 

laser
 

excitation
 

mechanisms

接下来,对本文迁移学习相关符号和定义进行说明。
域 D = {X,P(X)} 由两个元素定义:特征空间X和边际概

率分布 P(X),其中 X = {x1,x2,…,xn} 是包含 n个训练样

本的数据集。 对于给定的 D,任务 T = {Y,f(·)} 可以由

两个元素定义:标签空间 Y 和目标函数 f(·),其中 Y =
{y1,y2,…,yn} 是样本的标签。 目标函数表示为 f(·) =
P(Y | X),可以从特征标签对(x i,y i),

 

i = 1,2,…,n 中学

习。 对于域中测试样本,f(·) 可以预测其标签 f(x i) =
y i。 假设DS = {XS,P(XS)} 和 TS = {YS,f S(·)} 分别表示

源域和相应的源任务,DT = {XT,Q(XT)} 和 TT = {YT,
fT(·)} 分别表示目标域和相应目标任务。 目标函数
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f T(·)=Q(YT XT) 可以通过DS 和TS 中的知识进行学习。
在本研究中,LAEDS 和 LTEDS 分别被设置为源域 DS 和

目标域 TS。 基于上述定义,本文中的迁移学习场景可以

表述为P(XS) ≠Q(XT) 和TS = TT,称为域自适应。 DS 和

DT 的边际概率分布不同但相关,因为不同强度激光能量

激发产生的信号相似。 DS 中的信号标签被标记,而DT 中

的信号标签未被标记。
1. 2　 激光能量映射迁移检测策略

　 　 传统特征迁移手段通常通过深度学习挖掘信号特征

并对齐特征空间,针对不同激光能量激励检测信号差异

明显,本文增加激光能量映射函数,拉近热弹信号与烧蚀

信号特征空间,其示意图如图 2 所示。

图 2　 激光能量映射迁移特性

Fig. 2　 Transfer
 

characteristics
 

of
 

laser
 

energy
 

mapping

能量映射迁移网络由 3 个模块组成:信号处理模块、
特征提取模块和损失函数模块。 包括 3 个步骤,如图 3
所示。

图 3　 能量映射迁移检测方法流程图

Fig. 3　 Flow
 

chart
 

of
 

the
 

energy
 

mapping
 

transfer
 

detection
 

method

信号处理模块用于提取检测信号的概貌波形,并通

过激光能量映射网络将 LTEDS 映射到 MTS。 特征学习

模块用于提取信号的高维特征。 损失函数模块用于评估

模型检测效果,并通过迭代获得最佳模型参数。
1)不同激光能量激励检测信号预处理。 将不同激光

能量激励检测原始振动数据分为源域 LAEDS 和目标域

LTEDS。 通过小波分解获得了 LAEDS 和 LTEDS 的概貌

波形。 通过激光能量映射网络将 LTEDS 特征空间映射

到 LAEDS 特征空间,获得 MTS。
2)能量映射迁移网络训练。 能量映射迁移网络模型

通过以下步骤进行训练。 首先,基于 ResNet 获得 MTS 和

烧蚀激励检测信号 (hT 和 hS) 的特征。 其次, 收集

LAEDS 的预测向量 yS
Pred。 第三,基于 hT、hS 和 yS

Pred,计算

总损失 LEMTN。 最后,利用优化器更新能量映射迁移网络

权重矩阵。
3)LTEDS 测试。 获得能量映射迁移网络模型后,即

可检测 LTEDS。 同时,其它检测数据也可直接输入到能

量映射迁移网络模型中进行测试。
1. 3　 激光超声导波信号时频预处理

　 　 由于激光检测信号的振幅弱,信噪比低,所以本文使

用小波变换来提取概貌波形。 同时,通过小波的分解和

重构,压缩了数据的尺度,从而加快了训练和检测的速

度。 原始振动信号通过 Meyer 小波基分解为 3 层,并保

留概貌信号(即低频和趋势信号)。 接下来通过自编码

能量映射网络将 LTEDS 特征空间映射到 LAEDS 特征空

间。 网络分为编码和解码两部分,分别用于压缩和恢复

数据。 所提出的激光能量映射网络的结构如表 1 所示。

表 1　 激光能量映射网络的结构

Table
 

1　 Structure
 

of
 

laser
 

energy
 

mapping
 

network

编码层 解码层

层名 参数值 层名 参数值

Conv1d Kernel
 

size = 3
 

UpSampling1D Size = 2
 

MaxPool1d Pool
 

size = 2
 

Conv1d Kernel
 

size = 3
 

Conv1d Kernel
 

size = 3
 

UpSampling1D Size = 2
 

MaxPool1d Pool
 

size = 2
 

Conv1d Kernel
 

size = 3
 

Conv1d Kernel
 

size = 3
 

UpSampling1D Size = 2
 

MaxPool1d Kernels = 2
 

Conv1d Kernel
 

size = 3
 

Conv1d Kernel
 

size = 3
 

UpSampling1D Size = 2
 

MaxPool1d Kernels = 2
 

Conv1d Kernel
 

size = 3

　 　 激光能量映射网络分为两个步骤:模型训练和信号

映射。 首先,LTEDS 作为输入信号,LAEDS 用作输出信

号。 卷积核大小和网络深度影响网络计算的准确性和效

率。 本文的激光能量映射网络包括 8 个卷积层和 4 个最

大池化层。 卷积核有 3×1 和 2×1 两种大小,每个卷积层

的步长为 1。 为保持振动信号的特征,使用一维卷积神

经网络(1D
 

CNN) 构建自动编码器映射网络。 1D
 

CNN
包括两个前馈层、卷积层和池化层,其中数学公式可以表

示如下:
z = Convolution(x) = σ(Ker  s + b) (1)
x = Pooling( z) (2)
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其中,s 是卷积层的输入变量;Ker 和 b 分别表示卷积

核权重和偏差项;指 Ker 和 s 之间的卷积计算; σ(·)
是在输入和输出之间生成非线性映射的激活函数;z 和 x
分别是卷积和池化层的输出特征。

训练后,获得用于激光信号特征映射的激光能量映

射网络。 此后,通过将 LTEDS 输入到训练的激光能量映

射网络中来获得更接近 LAEDS 的 MTS。 与 LTEDS 相

比,MTS 具有更高的信噪比和更多的辐射压力特性。

1. 4　 跨激光能量层级信号特征提取

　 　 在获得 MTS 之后,它和 LAEDS 被输入到特征提取

模块以进行信号特征提取。 引入 ResNet 作为特征学习

模型[29] 。 ResNet 中使用了一种称为快捷连接的连接方

法。 对于由多个卷积层组成的堆叠层结构,x 表示输入

数据, H(x) 为学习特征,残差为 F(x) = H(x) - x。 原始

学习特征为 F(x) + x。 当残差为 0 时,累积层的输出特

征等于输入特征。 事实上,输入特征学习累积层中的新

特征,因为残差不会为 0。 此外,对该过程进行了数学分

析。 首先,残差单位可以表示为:
y l = h(x l) + F(x l,W l) (3)
x l +1 = f(y l) (4)
其中, x l 和 x l +1 分别表示第 l th 个残差单元的输入和

输出(每个残差单元通常具有多层结构);W 是权重矩

阵;F 是残差函数,表示学习残差; h(x l) = x l 表示身份映

射;f 是 ReLU 激活函数。 基于上述公式,从浅 l 到深 L 的

学习特征如下:

xL = x l + ∑
L-1

i = 1
F(x i,W i) (5)

使用式( 5) 可同时计算先前和当前处理的信息。
ResNet 有 5 种不同深度的结构:18、34、50、101 和 152。
通过减少网络深度可以减少计算时间,选择 ResNet18 是

因为其检测到的信号较小。

1. 5　 能量映射迁移网络优化目标

　 　 在获得 MTS 和 LAEDS 的特征之后,构建了能量映

射迁移网络的损失函数。 能量映射迁移网络的损失函数

由两个优化部分组成。 第一个优化部分是边际损失

LMargin,其目的是基于标记的源数据以有监督的方式最小

化分类误差。 边际损失用于减少类内距离和增加类间距

离。 LMargin 定义为:

LMargin = ∑
C

c = 1
[TS

True cmax(0,m + - yS
Pred c)

2 +

λ(1 - TS
True c)max(0,yS

Pred c - m - ) 2] (6)
其中,当样本属于第 cth 类时 TS

True c = 1, 即, 否则

TS
True c = 0;λ 是缺失类损失的加权惩罚因子;m + = 0. 9 和

m - = 0. 1 分别表示预测向量的下边缘和上边缘。 另一个

优化部分是 MMD 损失函数 LMMD, 其目的是最小化源域

和目标域之间的分布差异。 LMMD 使用式(7)获得。

LMMD = ‖ 1
NS

∑
NS

i = 1
f(hS

i ) - 1
NT

∑
NT

j = 1
f(hT

j )‖
1
2 (7)

其中, hS 和 hT 分别是源域样本和目标域样本的输出

特征。 在计算式(6)和(7)中的损失函数后,获得能量映

射迁移网络联合损失函数。
LEMTN = αLMargin + βLMMD (8)
其中, α和 β分别是 LMargin 和 LMMD 的权重系数。 模型

训练后,检测到 LTEDS。 在本研究中,激光检测方法为单

点检测。 所提能量映射迁移网络的框架如图 4 所示。

图 4　 能量映射迁移检测方法框架图

Fig. 4　 Diagram
 

of
 

the
 

energy
 

mapping
 

transfer
 

detection
 

method

2　 跨能量层级参数映射迁移检测实验

2. 1　 跨能量层级结构状态检测实验平台设置

　 　 本节以空调冷凝器损伤检测为目标,其实际检测需

求为指引,建立专用检测硬件平台,如图 5 所示。

图 5　 冷凝器缺陷检测实验装置

Fig. 5　 Experimental
 

device
 

for
 

condenser
 

damage
 

detection

实验采用目前国内主流的 ACC(型号:Φ7d 金色亲

水波纹片)作为激光超声导波检测对象。 该型号冷凝器

整体尺寸为 620 mm×525 mm×45 mm。 冷凝器的加工方

式为首先将 U 形管穿过翅片中加工好的孔洞,接下来通

过两侧金属固定板对翅片和 U 形管进行固定,最后将弯



234　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

管和 U 形管喇叭口进行胀管连接,并在喇叭口焊上焊锡

进行密封。 因此 ACC 损伤主要集中在弯头和 U 形管的

连接位置,包括喇叭口开裂、分层、缺焊、管道碰伤和焊接

界面泄漏等。 为提高冷传导效率,ACC 中制冷剂气体不

是规则的单向流动。 因此,U 形管和弯头的连接方式并

不完全一致。 该型号冷凝器共有 23 个直径相同的弯头,
如图 6 所示。 管的内径为 6 mm,外径约为 7 mm,包括

4 种类型的连接弯头,即 E 型三通分流器,Y 型三通分流

器,大弯头和小弯头。 其中小弯头的安装方式有 3 种:水
平安装,正向倾斜安装和反向倾斜安装。

图 6　 冷凝器弯头布置方式

Fig. 6　 Arrangement
 

of
 

air-conditioning
 

condenser
 

elbows

2. 2　 激光能量参数设置

　 　 在激光能量映射迁移实验之前,需要设置适当的激

光激发能量。 在本节中,计算激光能量的烧蚀阈值,并根

据烧蚀阈值设置实验中的激光激发能量。 当单脉冲激光

烧蚀直径为 0
 

μm 时,激光能量密度为烧蚀阈值。 接下来

测量烧蚀面积。 式(9)是关于 D2 - In(P) 的直线方程。

D2 = 2ω2
0 In(P) + In

2
f·πω2

0φ th
( )( ) (9)

其中, ω0 ( μm) 是光束半径; f 是脉冲重复频率

(Hz);P 是平均功率(mW); φ th 是在直径为 D 的区域中

烧蚀期间外部轮廓的能量密度,即可以被激光烧蚀的阈

值。 当脉冲激光烧蚀直径为 0 时,激光能量密度值为烧

蚀阈值。 因此,通过实验获得冷凝器管道表面烧蚀直径

和激光能量的数据,将不同激光能量激励下产生的烧蚀

面积数值代入到式 ( 9 ) 中, 求得 D2 ( μm2 ) × 105 和

In(P(mW)) 的数值,并使用最小二乘线拟合获得拟合

线。 最后,在拟合线上将烧蚀点直径设置为 0,即可获得

烧蚀阈值。 计算后得到的烧蚀阈值为 27
 

mJ。 获得烧蚀

阈值后,设置激光热弹和烧蚀激励的能量强度。 为了说

明使用所提出的能量映射迁移网络方法提高热弹信号检

测精度,设置了 3 种不同的热弹激光激发能量。 激光热

弹激发能量分别为 8、15 和 22
 

mJ。 这里,烧蚀激发能量

设置为 32
 

mJ。 为了说明所选激光烧蚀激发能量的优势,
使用 29 和 37

 

mJ 进行比较,激励点和检测点分别位于连

接弯管的两侧。 在 2. 3 节中,进行了实验,并验证了所提

方法在提高 LTEDS 检测精度方面的有效性。

2. 3　 激光检测实验结果与分析

　 　 本节通过激光检测实验验证所提出的能量映射迁移

学习方法性能。 同时为说明所提方法的有效性,将该方

法的检测结果与其他迁移方法进行比较并对结果进行讨

论。 实验期间收集的样本如表 2 所示。

表 2　 激光损伤检测实验样本集

Table
 

2　 Sample
 

set
 

of
 

laser
 

damage
 

detection
 

experiment

激励机制(激光能量强度) 健康状况(标签值) 样本数量

烧蚀激励(29 / 32 / 37
 

mJ)
正常

 

(0) 385

损伤
 

(1) 75

热弹激励(8 / 15 / 22
 

mJ)
正常

 

(0) 195

损伤
 

(1) 35

　 　 实验中收集并标记了 6 种不同激光激励能量强度信

号。 3 种激光热弹激励能量(8、15 和 22
 

mJ)分别标记为

A1、A2 和 A3,3 种激光烧蚀激励能量(29、32 和 37
 

mJ)
分别标记为 B1、B2 和 B3。 将 6 个冷凝器随机取出 4 个

用于收集训练集,另外 2 个作为测试集,每个连接弯头收

集 5 个响应信号,信号采样率为 1 MHz,数据长度为

1
 

000。 因此,在每个激光能量等级下的训练集获得

460 个样本,测试集 230 个样本。 其中,LAEDS 仅用于训

练,只有 LTEDS 用于测试。 获得实验数据后,提取信号

的概貌波形,并将 LTEDS 映射到 MTS。 此外,LTEDS 和

MTS 分别设置为源域和目标域,并将数据输入能量映射

迁移网络进行训练和测试。 接下来,选择 A2 和 B2 激光

激发能量为例,显示不同所提方法在不同步骤的时域信

号。 从图 7 可以看出,LTEDS 的振幅比 LAEDS 弱,并且

信噪比更低。 经过小波分解的预处理,保留了 LTEDS 和

LAEDS 的主要特征。 映射 LTEDS 后,获得的 MTS 更接

近 LAEDS。
为说明该方法的优点,将其与其他方法进行了比较。

比较分为两部分:1)不同方法的迁移效果比较。 为说明

MTS 对检测结果的改善效果,使用原始 LTEDS 的能量映

射迁移网络进行比较。 此外,将所提出的方法与其他迁

移方法进行比较。 2)比较了通过 ResNet 和能量映射迁

移网络的 LTEDS 检测精度,以说明所提出的方法对提高

LTEDS 的检测精度的效果。 ResNet 的训练和测试集使

用相同的激光激发能量生成。
首先,比较了不同迁移方法的检测精度。 迁移分

量分析( transfer
 

component
 

analysis,
 

TCA) 是迁移学习

领域的经典方法。 这是一种基于特征的迁移学习方

法。 它通过将两个域样本特征映射到高维希尔伯特空

间来减少源域和目标域之间的距离。 然而,TCA 无法

调整特征条件分布。 在这种情况下,提出了联合分布
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图 7　 所提方法不同步骤的时域信号

Fig. 7　 Time
 

domain
 

signals
 

of
 

different
 

steps
 

in
 

the
 

proposed
 

method

自适应( joint
 

distribution
 

adaptation,
 

JDA)来解决这个问

题。 JDA 根据概率分布将目标域信号调整为源域信

号。 为进一步表明所提能量映射步骤的作用,采用

DAN 直推式迁移的方法也被用于比较。 接下来,比较

表中样本不同方法和迁移任务下的检测精度,并将精

度值列于表 3 中。 同时,为了比较不同源域的检测精

度,对相同源域迁移任务的信号检测精度进行平均。

以迁移任务 B1→A1 为例说明命名规则。 由 B1 能量激

发的检测信号用作源域,以检测由 A1 激光能量激发的

目标域检测信号。 对于所提出的方法,通过激光能量

映射网络将 A1 激光能量激励下的 LTEDS 映射到 B1 激

光能量激励的 LAEDS 以获得 MTS,然后将 B1 激光能

量激发下的 LAEDS 迁移到 MTS。 4 种方法的比较结果

如图 8 所示。

图 8　 不同方法和迁移任务的检测精度

Fig. 8　 Detection
 

accuracy
 

for
 

different
 

methods
 

and
 

transfer
 

tasks

　 　 如图 8 和表 3 所示,能量映射迁移网络的检测精度

高于其他 3 种方法。 与使用原始信号的能量映射迁移网

络相比,随着源域能量的增加,所提出的能量映射迁移网

络的检测精度比使用原始信号能量映射迁移网络提高了
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　 　 　 　 表 3　 不同方法和迁移任务测试样本检测精度

Table
 

3　 Sample
 

detection
 

accuracy
 

for
 

different
 

methods
 

and
 

transfer
 

tasks %

迁移任务 B1→A1 B1→A2 B1→A3 均值 B2→A1 B2→A2 B2→A3 均值 B3→A1 B3→A2 B3→A3 均值

迁移任务编号 1 2 3 4 5 6 7 8 9

所提方法 75. 34 90. 89 89. 35 85. 19 92. 00 93. 46 93. 80 93. 09 74. 01 76. 93 82. 62 77. 86

所提方法(原始热弹信号) 76. 12 88. 20 86. 74 83. 74 81. 66 84. 87 84. 65 83. 73 63. 22 68. 69 72. 43 68. 11

联合自适应分布方法 55. 22 74. 21 73. 75 67. 73 58. 63 76. 74 75. 56 70. 31 57. 68 53. 88 58. 55 56. 70

迁移成分分析方法 52. 63 59. 32 64. 32 58. 76 54. 23 66. 34 61. 72 60. 76 51. 68 56. 66 58. 31 55. 55

更多。 这意味着随着源域和目标域之间的信号差的增

加,激光能量映射网络对检测精度的影响将增加。 比较

不同的源域激光能量检测精度,B2 源域激光能获得最高

的检测精度,这意味着所选择的源域激光能量是合适的。
这是因为所选择的烧蚀能量接近热弹信号,并且没有强

烈的爆炸波波形。
其次,为了说明所提出的方法在提高 LTEDS 检测

精度方面的效果,通过 ResNet 和能量映射迁移网络对

LTEDS 的检测精度进行了比较。 使用 Resnet 网络对

A1,A2,A3 激光能量激励的检测信号的识别精度分

别为 86. 35% ,86. 23% ,88. 36% 。 使用能量映射迁移

网络 ( 以 B2 激 光 能 量 为 源 域 ) 和 ResNet 网 络 的

LTEDS 检测结果如图 9 所示。 从图 10 可以看出,能

量映射迁移网络的样本检测精度高于 ResNet 网络。
使用 ResNet 网 络 的 LTEDS 检 测 的 平 均 精 度 为

86. 98% 。 能量映射迁移网络 ( 以 B2 激光能量为源

域) 检测精度为 93. 09% ,提高了 6. 11% 。 其中, A2
激光能量的检测精度提高了 7. 23% ,提升最明显。 结

果表明,使用所提出的能量映射迁移网络可以提高

LTEDS 检测精度。

图 9　 激光热弹激励接收信号检测精度

Fig. 9　 Detection
 

accuracy
 

of
 

laser
 

thermoelastic
 

excitation
 

received
 

signal

3　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于激光能量映射迁移网络的空调

冷凝器损伤检测方法,为激光无损检测提供了一种新的

手段,并通过 ACC 的激光超声导波损伤检测实验验证所

提出的方法。 检测实验结果显示,LTEDS 的平均精度可

以从 85. 98% 提高到 93. 09% ,其中 B2→A2 迁移任务的

检测精度提高了 7. 23% ,提升最明显。 同时,与其他迁移

学习方法相比,所提方法取得了最高的检测精度。 结果

表明,该方法可以通过 LTEDS 实现 ACC 损伤的高精度

检测。
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