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基于深度学习的兰姆波 SCF-TFM 超分辨率成像∗

孙刘家,韩庆邦,靳琪琳,葛　 考

(河海大学信息科学与工程学院　 常州　 213200)

摘　 要:腐蚀和裂纹是结构板常见的缺陷形式,兰姆波在非贯穿型损伤处发生模式转换是制约兰姆波成像质量的主要因素。 此

外,声波衍射遵循瑞利准则,超声成像存在分辨率极限。 本文设计了一个全卷积神经网络对接收信号进行分割与重构,实现目

标模态的自动拾取,抹除杂波和模式转换的干扰。 提出符号相干因子全聚焦成像法(SCF-TFM),在全矩阵聚焦成像过程中施加

符号相干因子,抑制非目标区域散射波对成像结果的干扰,同时考虑散射信号的幅值及相位信息,可以一定程度上突破瑞利准

则的限制,实现超分辨率成像。 实验结果表明:对于单个盲孔缺陷,该方法成像结果的横向分辨率比全聚焦提高 62. 41% ,信噪

比提升 58. 23% ;而对于多个非对称盲孔缺陷,当缺陷间距大于瑞利准则分辨率极限时,该方法的信噪比提高了 92. 89% ;缺陷间

距小于瑞利准则分辨率极限时,该方法可以实现超分辨率成像。
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Abstract:Corrosion
 

and
 

cracks
 

are
 

common
 

defects
 

in
 

structural
 

plates.
 

The
 

mode
 

conversion
 

of
 

Lamb
 

waves
 

at
 

these
 

non-perforating
 

damages
 

is
 

a
 

primary
 

factor
 

limiting
 

the
 

quality
 

of
 

Lamb
 

wave
 

imaging.
 

Meanwhile,
 

acoustic
 

diffraction
 

adheres
 

to
 

the
 

Rayleigh
 

criterion,
 

leading
 

to
 

resolution
 

limits
 

in
 

ultrasonic
 

imaging.
 

This
 

paper
 

designed
 

a
 

fully
 

convolutional
 

network
 

to
 

segment
 

and
 

reconstruct
 

the
 

received
 

signals,
 

enabling
 

the
 

automatic
 

extraction
 

of
 

target
 

modes
 

and
 

eliminating
 

interference
 

from
 

clutter
 

and
 

mode
 

conversions.
 

Additionally,
 

a
 

sign
 

coherence
 

factor-total
 

focusing
 

method
 

( SCF-TFM)
 

is
 

proposed,
 

where
 

the
 

symbolic
 

coherence
 

factor
 

is
 

applied
 

during
 

the
 

total
 

focus
 

method
 

imaging
 

process,
 

suppressing
 

the
 

interference
 

from
 

scattered
 

waves
 

in
 

non-target
 

regions.
 

By
 

considering
 

both
 

amplitude
 

and
 

phase
 

information
 

of
 

the
 

signals,
 

it
 

can
 

partially
 

overcome
 

the
 

limitations
 

of
 

the
 

Rayleigh
 

criterion,
 

achieving
 

super-resolution
 

imaging.
 

Experimental
 

results
 

demonstrate
 

that
 

for
 

a
 

single
 

blind-hole
 

defect,
 

the
 

lateral
 

resolution
 

of
 

the
 

imaging
 

result
 

using
 

this
 

method
 

is
 

62. 41%
 

higher
 

than
 

that
 

of
 

total
 

focus
 

method,
 

and
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

( SNR)
 

is
 

increased
 

by
 

58. 23% .
 

For
 

multiple
 

asymmetric
 

blind-hole
 

defects,
 

when
 

the
 

spacing
 

between
 

defects
 

exceeds
 

the
 

Rayleigh
 

resolution
 

limit,
 

the
 

signal-to-noise
 

ratio
 

improves
 

by
 

92. 89%
 

using
 

this
 

method.
 

When
 

the
 

spacing
 

is
 

below
 

the
 

Rayleigh
 

resolution
 

limit,
 

this
 

method
 

can
 

achieve
 

super-resolution
 

imaging.
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0　 引　 　 言

　 　 超声相控阵通过电子控制换能器的发射和接收延迟

时间,实现声束的偏转和聚焦,完成对检测物体的扫

查[1-2] 。 相控阵的成像由聚焦法则声束组成,呈现扇扫形

式,检测范围受限[3] 。 此外,兰姆波的频散和多模态特性

会使成像结果出现伪像,声波衍射遵循瑞利准则,无法区

分间距小于分辨率极限值的多个缺陷。 如何克服兰姆波

模式混叠造成的干扰,突破瑞利准则的限制,实现被测介
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质多缺陷超分辨率成像,是超声无损检测领域的研究

热点。
为了提升超声成像范围及精度,Holmes 等[4-5] 提出

了基于全矩阵数据采集的全矩阵聚焦成像方法( total
 

focus
 

method,TFM)对成像区域任意点的虚拟聚焦,实现

缺陷的表征。 然而,全聚焦成像仅利用了信号幅值信息

并将单个阵元抽象为点,成像结果易遭受噪声和阵元指

向性不清的干扰。 针对 TFM 成像抗干扰能力不足的问

题,Howells[6-7] 提出自适应波束合成技术,主要依据散射

回波数据动态地计算加权系数,从而提高成像质量。 其

中,Capon 波束合成算法应用较为广泛,该类自适应波束

合成算法稳定性较差,只在特定场景强于 TFM。 但是,导
波频散特性表明,在任意给定的激发频率下,板中至少存

在两种及以上模态的信号。 针对该问题,时间反转成像

(time
 

reversal,TR)通过将各个阵元接收到的信号时域反

转并重新发射,使得信号能量在空间和时间上重新聚焦,
一定程度上补偿了导波的频散效应[8-11] 。 Fink[12-13] 提出

了 TR 声学理论,并应用在超声无损检测领域。 Mori
等[14] 对 Lamb 波的时间反转聚焦原理、过程进行了研究

和实验验证,结果表明该方法实现了信号在缺陷处的聚

焦,减少了伪像,证明了时间反转法在结构损伤识别和定

位方面的有效性。
从信号相位角度出发,Camacho 等[15-17] 在医用领域

提出相位相干成像(phase
 

coherent
 

imaging,PCI)技术,通
过统计孔径瞬时相位为每个采样点施加相干因子,用于

抑制杂波对目标区域散射波的影响,极大提升了成像分

辨率。 更进一步地,将散射信号的相位进行二值处理,以
极性作为分辨特征,并与现行的全矩阵聚焦方法相结合,
可以简化技术实现,提高成像效率和质量[18-19] 。 例如:
Liu 等[20] 提出了一种紧凑型矩形相位压电换能器阵列的

图像复合技术,将 TFM 图像与符号相干成像( symbolic
 

coherence
 

factor,SCF)图像复合,一定程度上弥补了导波

频散特性对成像结果的影响。 在这基础上,Prado 等[21-23]

考虑接收信号的幅值和相位信息,将 TFM 和 SCF 像素融

合,减少成像的盲区及伪像。 但上述成像方法都只是缓

解或者削弱了兰姆波多模态对成像的干扰,并没有真正

解决该问题。
近年来,深度学习在目标检测和图像识别领域取得

了巨大成功。 卷积神经网络通过在数据集中学习声波散

射规律,可以辅助缺陷识别。 Song 等[24] 使用 U-Net 网络

提取超声图像的缺陷边缘特征,重构缺陷形态,实现了缺

陷的高分辨率成像。 Ewald[25] 将多组兰姆波散射信号转

化为时频图,并建立时频特征与缺陷之间的映射关系表

征缺陷。 深度学习在兰姆波缺陷成像中的应用中可以实

现高分辨率成像,而对于兰姆波目标模态的识别,全卷积

神经网络(fully
 

convolutional
 

network,FCN)是一个不错的

选择。 FCN 是用于图像语义分割而开发的,与常规卷积

神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)输出表示典

型类别的概率不同,FCN
 

的输出是输入中每个数据点的

概率。 这一特性使得 FCN 特别适合兰姆波目标模态选

择,并且可以根据预测的概率选择目标模态的时间窗。
然而,将 FCN 用于兰姆波模态识别并与 SCF-TFM 结合实

现多个非对称缺陷超分辨率成像迄今未见报道。
针对缺陷间距小于分辨率极限值的兰姆波缺陷检测

问题,本文设计了一个全卷积神经网络用于兰姆波目标

模态的自动拾取,抹除多模态对于成像结果的干扰;随后

研究了 SCF-TFM 成像算法原理。 在此基础上进行实验

研究,通过引入阵列成像性能指标 ( array
 

performance
 

indicators,API)和图像信噪比(signal
 

to
 

Noise
 

Ratio,SNR)
定量分析该方法的成像分辨率,并与不同成像方法进行

比较。

1　 目标模态拾取与成像

　 　 目标模态的选择是二元问题,需要的结果是逐点概

率和两个分类:目标模态或噪声。 参考图像分割使用的

FCN,放弃预测分类概率的全连接层,并通过反卷积执行

上采样操作,FCN 可以输出用于语义分割的概率用于表

征时域信号中各点是目标模态的概率。
1. 1　 FCN 架构

　 　 本文设计了 FCN 网络模型(如图 1 所示)处理一维

兰姆波信号。 模型输入是实验采集的长度为 5
 

184 的兰

姆波归一化曲线,FCN 中使用了补零,因此输出为等长的

概率分布。 该神经网络由 14 个卷积层组成,包括 7 个上

采样层和 7 个下采样层。 下采样层从兰姆波中提取并收

缩有用的特征,上采样层扩展压缩层并将其转换为概率

分布。 每层使用一维卷积和修正线性单元( ReLU)激活

函数,最后的卷积层使用 sigmoid 函数输出预测结果。 所

有卷积层的核大小都是 3。 通道的数量从 1 增加到 256,
然后从 256 减少到 1。

为防止过拟合,在卷积层中插入一些丢失率为 0. 5
的 dropout 层,通道数从 1 增加至 256,然后再减少至 1。
1. 2　 训练

　 　 在铝板不同位置设置盲孔缺陷生成模型训练的兰姆

波信号。 搭建相控阵缺陷检测实验系统
 

(如图 2 所示),
由计算机、相控阵探头、M2M 超声相控阵检测仪、铝板等

组成。 为了避免频率的影响,激励信号统一使用中心频

率为 500
 

kHz,5 个周期的汉宁窗信号。
由缺陷与阵列实际位置计算得到散射波时间窗口,

使用不同的类型标记每个时间序列样本点:0:在所选窗

口之外,1:在所选窗口内。 手动检查时间窗口,以排除不
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图 1　 FCN 架构

Fig. 1　 FCN
 

architecture

图 2　 超声相控阵实验系统与部分实验对象

Fig. 2　 Ultrasonic
 

phased
 

array
 

experimental
 

system
 

and
 

some
 

experimental
 

objects

良结果,提升训练数据集的质量。 最终,获得 8
 

704 个高

质量时间窗,其中随机选择 6
 

964 个作为训练集,其余作

为测试集;从训练集中(9
 

216 个样本) 中选择 20% 的样

本作为验证集,以调整神经网络的参数并避免过拟合,提
高神经网络的泛化能力。
1. 3　 预测

　 　 FCN 模型将兰姆波信号映射至标签数据中训练,定
义模型二元交叉熵损失函数如下:

H =- 1
N ∑

N

i = 1
∑
t∈T

(q t
i log(p t

i) + (1 - q t
i)log(1 - p t

i))

(1)
其中,p 和 q 分表表示兰姆波信号相位的预测值和真

实值,T
 

为预测结果中兰姆波信号样本的组合,N 表示训

练样本数量。
将数据集随机打乱,划分为若干大小为 32 的批次,

逐批次输入模型进行训练,通过最小化损失函数更新模

型参数。 为了防止过拟合,在验证损失曲线稳定后停止

训练。 损失函数优化采用基于 Keras 的学习率为 10-4 的

Adam 随机优化算法进行。 图 3 显示了训练损失和验证

损失的收敛曲线,1
 

000 个 epoch 后收敛的很好。

图 3　 训练和验证损失与时期数的关系

Fig. 3　 The
 

relationship
 

between
 

training
 

and
 

validation
 

losses
 

and
 

the
 

number
 

of
 

periods

FCN 模型的输出是兰姆波信号每个样本点为目标模

态的概率(如图 4 所示)。 要将概率转化为时间窗需要

定义阈值,以便于对信号进行分割。 经过多次实验及人

为判断,设置阈值为 0. 15,并拒绝少于 1 / 2 周期的时间

窗口。
如图 4 所示,FCN 模型的输出是兰姆波信号每个样

本点为目标模态的概率。 要将概率转化为时间窗需要定

义阈值,以便于对信号进行分割。 经过多次实验及人为

判断,设置阈值为 0. 15,并拒绝少于 1 / 2 周期的时间

窗口。

1. 4　 FCN 性能评估

　 　 使用准确率( accuracy,A)、精确率( precision,P)、召
回率 ( recall

 

, R)、 F1
 

分数和交并比
 

( intersection
 

over
 

union,IoU) 等指标定量表征 FCN 性能。 其中,真阳性

(true
 

positive,TP)和真阴性( true
 

negative,TN)分别表示

FCN 模型将兰姆波信号样本正确分类为目标模态和非目

标模态的样本数量,假阴性( false
 

negative,FN)和假阳性

(false
 

positive,FP)分别表示
 

FCN
 

将兰姆波信号样本中

目标模态分类为非信号和将非目标模态分类为信号样本

的样本数量。 各个指标计算方式如下:

A = TP + TN
TP + FP + TN + FN

(2)

P = TP
TP + FP

(3)
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图 4　 加窗结果

Fig. 4　 Windowing
 

Results

R = TP
TP + FN

(4)

F1 = 2 P × R
P + R

(5)

其中,TP+FP 是 FCN 对兰姆波信号进行模态选择的

样本总数,TP+FN 表示测试集中兰姆波信号的样本数。
评价模态选择结果与目标模态时间窗是否匹配的另

一个指标是 IoU,其定义如下:

IoU = Overlap
Union

(6)

分子和分母分别代表兰姆波目标模态与模型预测结

果之间的重叠长度与并集长度。
在测试数据集执行 FCN 预测时间窗,计算 TP、TN、

FP 和 FN 的数量,并计算各个评估指标。 其中,准确率用

于衡量兰姆波样本中被 FCN 正确识别目标模态的样本

的百分比,测试集的平均准确率为 0. 92,这意味着所有

兰姆波样本中超过 92% 的目标模态被 FCN 正确分类。
精度表示模态识别方法的可靠性等级,即 FCN 正确预测

目标模态与总兰姆波信号样本的比率,超过 94% 的兰姆

波样本被正确识别。
召回率量化所有兰姆波样本中目标模态被正确分类

的兰姆波样本的百分比, 测试集的平均召回率达到
 

76% 。 F1 分数给出了精确率和召回率性能的平衡评估,
FCN 实现了 0. 88 的

 

F1
 

分数。 IoU 衡量所选时间窗口和

真实目标模态之间差距,测试集的平均 IoU 达到
 

0. 89。

这些指标表明 FCN 模型获得了良好的准确度。
1. 5　 SCF-TFM 成像

　 　 超声阵列散射信号的相位相干因子可表示为:

SCF(τ ij) = 1 - 1 - 1
N ∑

N

ij = 1
b ij(τ ij)

é

ë
êê

ù

û
úú

2

(7)

式中: N为阵元个数,τ ij 为发射与接收阵元间的信号飞行

时间,其计算公式如下:

τ ij(y,z) =
(y - y i)

2 + z2 + (y - y j)
2 + z2

c
(8)

b ij 为散射信号的相位信息,其数值根据信号幅值计

算得出,具体表示为:

b ij(τ ij) =
- 1, if

 

sij(τ ij) < 0
1, if

 

sij(τ ij) ≥ 0{ (9)

因此,根据式(7)可知,相位相干因子实质上是通过

计算各组散射信号相位的方差来判定该信号在成像结果

中的权重。 当散射信号孔径数据符号一致时,SCF 最大

且为 1;当散射信号孔径数据符号正负数目相等时,SCF
最小且为 0。

将 TFM 与 SCF 融合,在成像区域所有像素计算中同

时考虑散射信号幅值与相位,削弱非缺陷区域信号权重,
提升成像分辨率,其表达式为:

ISCF -TFM(τ ij) = 1
N ∑

N

i = 1
SCF(τ ij)·

1
N ∑

N

j = 1
sij(τ ij)( )é

ë
êê

ù

û
úú

(10)

2　 实验验证

2. 1　 实验系统搭建及成像分辨率分析

　 　 本文搭建的实验系统如图 5 所示,主要由信号发生

器(Tektronix
 

AFD3152C)、信号放大器( NF
 

BA4825)、示
波器( Tektronix

 

DPO3024)、 压电片 ( 500
 

kHz) 和铝板

组成。

图 5　 超声阵列实验系统

Fig. 5　 Ultrasonic
 

array
 

experimental
 

system

铝板试样具体参数如表 1 所示。
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表 1　 铝板物理参数

Table
 

1　 physical
 

parameters
 

of
 

aluminum
 

plate

尺寸 / mm3 密度(kg / m3 ) 泊松比 杨氏模量 / GPa

300×300×2 2. 69 0. 35 69

　 　 实验使用高斯汉宁窗调制的中心频率为 500
 

kHz,
5 周期正弦波信号,压电片具体参数如表 2 所示,通过全

矩阵捕获的方式采集信号。 根据图 6 所示铝板兰姆波频

散曲线可知,在频厚积为 1 MHz·mm 时,板中存在 S0 和

A0 两种导波模态。 通过对称激励的方式可以获取较为

纯净的 S0 模态信号(S0 模态远强于 A0 模态)。

表 2　 阵列参数设置

Table
 

2　 array
 

parameter
 

settings

参数 属性(值)

阵元数目 16

阵元长度 5
 

mm

阵元宽度 5
 

mm

阵元间隙 0. 5
 

mm

中心频率 500
 

kHz

采样频率 50
 

MHz

图 6　 铝板频散曲线

Fig. 6　 Dispersion
 

curve
 

of
 

aluminum
 

plate

声波衍射遵循瑞利准则,即当相邻缺陷间距小于阈值 dR

时,超声阵列成像系统无法有效区分两个目标缺陷。 其

中阈值 dR 由式(11) 计算得到:

dR = 0. 61 λ
sin θR

(11)

式中: λ 为声波在铝板中的波长,θR 为第 1 个阵元到缺陷

中心的纵向偏转角。
如图 7 所示,根据本次实验阵列尺寸及摆放位置得

到, x 为 43. 75 mm, h 为 60 mm,由图可以计算得到 sin θR

= 0. 59,因此 dR = 10. 79
 

mm。
2. 2　 成像结果分析

　 　 如图 8 所示,根据瑞利准则计算结果,共设置 3 组铝

图 7　 超声阵列分辨率示意图

Fig. 7　 Schematic
 

diagram
 

of
 

ultrasound
 

array
 

resolution

板兰姆波实验进行验证,盲孔缺陷深度均为 1 mm,与铝

板上边缘为 50 mm。 图 8 ( a) 为单孔,圆形盲孔直径

3 mm。 图 8(b)缺陷间距 18 mm(大于超声阵列成像分辨

率阈值),左侧圆形盲孔直径 3 mm,右侧圆形盲孔直径

5 mm。 图 8(c)缺陷间距 9 mm(略小于超声阵列成像分

辨率阈值),左侧圆形盲孔直径 3 mm,右侧圆形盲孔直径

5 mm。

图 8　 铝板试样

Fig. 8　 Aluminum
 

Plate
 

Sample

1)单个盲孔成像结果分析

分别使用 TFM、TR 及经过 FCN 模态选择后的 SCF-
TFM 三种方法对单盲孔试样上采集到的兰姆波信号进行

成像,成像结果如图 9 所示。
成像结果中,TFM 成像结果出现大量伪像,这是因为

传统 TFM 只利用了散射信号的幅值信息,而兰姆波的模
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图 9　 单盲孔成像结果

Fig. 9　 Single-blind
 

hole
 

imaging
 

results

式转换和噪声降低了成像质量。 TR 的声互易性使得散

射信号在时空上重新聚焦,可以一定程度上补偿兰姆波

的频散效应,成像质量有一定提升。 经过 FCN 模型模态

选择后的 SCF-TFM 抹除了模式转换和噪声干扰,同时考

虑了散射信号的幅值和相位信息,对散射信号施加相位

相干因子,一致性程度较低的非缺陷处散射信号被抑制,
有效提升了成像质量。

引入 API 和 SNR 定量评价以上四种方法的成像质

量,其中 API 是一个对点扩散函数空间大小无量纲的图

像分辨率测量方法。

API = A
λ2 (12)

式中:A 为长度方向剖面图中强度阈值为-6
 

dB 时所截取

对应三维图像的横截面积, λ 是兰姆波中心频率处的波

长。 API 的数值越小,表明图像的分辨率越高。
SNR 反映超声成像结果整体质量,表征缺陷散射信

号与噪声之间的关系,具体表示为:

SNR = 20·
Imax

Iaverage
(13)

式中: Imax 为散射信号的最大值,Iaverage 为背景噪声水平的

平均值。
如图 10,铝板单盲孔成像结果中 APITFM > APITR

 >
APISCF-TF M,SNRTFM <SNRTR <APISCF-TFM。

图 10　 单盲孔成像

Fig. 10　 Single-blind
 

hole
 

imaging

在 API 方面 SCF-TFM 相比于 TFM、TR 分别提升了

84. 68% 、50. 13% ;在 SNR 方面 SCF-TFM 相较于 TFM、TR
分别提升了 58. 23% 、34. 52% 。

图 11 为三种成像方式的横向强度曲线对比,在

阈值为 - 6dB 时, SCF-TFM 主瓣波峰宽度约为 1. 03
mm,TR 约为 1. 72 mm,TFM 约为 2. 74 mm, SCF-TFM
相较于 TR 和 TFM 横向分辨率分别提升了 40. 12% ,
62. 41% 。

综上,由铝板单盲孔缺陷成像质量指标分析结

果显示,经过 FCN 模型模态选择后的 SCF-TFM 成像

性能优于 TFM 和 TR,且成像结果更接近缺陷真实
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图 11　 单盲孔横向强度曲线

Fig. 11　 Single-blind
 

horizontal
 

strength
 

curve

尺寸。
2)两个非对称型盲孔(间距大于分辨率阈值) 成像

结果分析

缺陷间距 18 mm 时三种方法的成像结果如图 12 所

示,三者均能反映缺陷位置,但成像结果出现明显差异。
其中,TFM 成像质量不高,无法有效反映缺陷形态。 TR
成像质量有一定提升,但同样有伪像产生。 SCF-TFM 成

像质量最好,基本抹除了所有噪声干扰,完整还原了缺陷

位置及形态信息。
如图 13 所示,铝板单盲孔成像结果中 APITFM >

 

APITR

>APISCF-TF M,SNRTFM <SNRTR <APISCF-TFM。 在 API 方面 SCF-
TFM 相比于 TFM、TR 分别提升了 80. 01% 、19. 47% ;在
SNR 方 面 SCF-TFM 相 较 于 TFM、 TR 分 别 提 升 了

92. 89% 、43. 09% 。

图 12　 非对称 18
 

mm 间距缺陷成像结果

Fig. 12　 Imaging
 

results
 

of
 

asymmetric
 

18
 

mm
 

spacing
 

defects

　 　 图 14 为缺陷间距为 18 mm 时,3 种成像方式的横向

强度曲线对比, SCF-TFM 主瓣波峰宽度相较于 TR 和

TFM 明显更加聚焦,具有更好的横向分辨率。
3)两个非对称型盲孔(间距小于分辨率阈值) 成像

结果分析

缺陷间距 8 mm 时 3 种方法的成像结果如图 15 所

示,其中,TFM 与 TR 成像质量不高,且已经无法有效区

分两个缺陷和反映缺陷形态。 SCF-TFM 成像质量最好,
完整还原了缺陷位置及形态信息。

如图 16 所示,铝板单盲孔成像结果中 APITFM >
 

APITR

>APISCF-TFM,SNRT R <SNRT FM <APISCF-TFM。 在 API 方面 SCF-
TFM 相比于 TFM、TR 分别提升了 83. 92% 、30. 74% ;在
SNR 方 面 SCF-TFM 相 较 于 TFM、 TR 分 别 提 升 了

54. 94% 、57. 68% 。
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图 13　 18
 

mm 间距缺陷成像

Fig. 13　 18
 

mm
 

defect
 

spacing
 

imaging

　 　 如图 17 所示,对于盲孔间距为 8 mm 的非对称型盲

孔缺陷(小于分辨率阈值),TFM、TR 的横向强度曲线两

个波峰间深度大于-6
 

dB 阈值,而 SCF-TFM 波峰间深度

小于-6
 

dB 阈值,即 SCF-TFM 可以区分小于分辨率阈

　 　 　 　

图 14　 18
 

mm 间距缺陷的横向强度曲线

Fig. 14　 Horizontal
 

strength
 

curve
 

of
 

defects
 

with
 

a
 

spacing
 

of
 

18
 

mm

图 15　 非对称 8
 

mm 间距缺陷成像结果

Fig. 15　 Imaging
 

results
 

of
 

asymmetric
 

8
 

mm
 

spacing
 

defects

图 16　 8
 

mm 间距缺陷成像

Fig. 16　 8
 

mm
 

defect
 

spacing
 

imaging

值的缺陷。
分别计算三种方法在盲孔缺陷深度 60 mm 位置处的

横向强度曲线。 SCF-TFM 相比于 TFM、TR 对于小于分

辨率阈值的能力分别提升了 88. 75% 、50. 54% 。

3　 结　 　 论

　 　 本文针对非对称多盲孔缺陷兰姆波超分辨率成像问

题,设计了一个 FCN 网络用于目标模态的选择,并与 SCF
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图 17　 8
 

mm 间距缺陷的横向强度曲线

Fig. 17　 Horizontal
 

strength
 

curve
 

of
 

defects
 

with
 

a
 

spacing
 

of
 

8
 

mm

成像相结合。 最后,通过铝板中的盲孔进行超声兰姆波

检测实验,与不同的成像方法进行比较分析,具体结论

如下:
1)对于单个盲孔缺陷,TFM、TR 及 SCF-TFM 均可以

正确反映缺陷位置及形态,TR 和 SCF-TFM 可以有效削

弱兰姆波频散效应,提高成像分辨率和信噪比。 其中,
SCF-TFM 横向分辨率相比于 TR 提升 40. 12% 。

2)对于间距大于分辨率阈值的非对称盲孔缺陷,TR
和 SCF-TFM 在成像指标上均优于 TFM,其中 SCF-TFM
成像结果最好,API 比 TFM 提高了 80. 01% ,SNR 比 TFM
提高了 92. 89% 。

3)对于间距小于分辨率阈值的非对称盲孔缺陷,
TFM 和 TR 无法准确区分不同缺陷,而 SCF-TFM 实现了

超分辨率成像,相较于 TFM 和 TR,对于缺陷的分辨能力

分别提升了 88. 75% 、50. 54% 。
综上所述,SCF 通过 FCN 网络抹除模式转换和噪声

的干扰,并充分考虑散射信号幅值和相位信息,可以最大

程度上抑制非缺陷处信号的干扰并增强缺陷识别能力,
突破瑞利准则的限制,实现非对称型多盲孔缺陷超分辨

率成像。
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