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采用超声导波的管道腐蚀损伤厚度成像方法
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摘要  针对管道内腐蚀损伤厚度难以定量诊断的问题，提出了一种采用超声导波的管道腐蚀损伤定量成像方法。

首先，基于频域有限差分法，建立了管中多路径螺旋传播导波的数值模型，可以在已知厚度图时快速计算出导波接

收信号；其次，计算空间内存在随机损伤时的接收信号，重复运行数值模型生成了包含 3 500 组样本的损伤信号数据

库；然后，构建了一维卷积神经网络成像模型，使用生成的数据库训练模型，建立了厚度图和接收信号的映射关系，

将接收信号输入成像模型以输出对应的厚度图；最后，通过实验验证了该方法的可行性。实验成像结果与真实值之

间的均方差为 8.604 8×10-4，相关性系数为 0.711 6，成像模型运行时间为 0.538 5 s，这表明该方法可以实现管道中

腐蚀损伤的厚度定量成像，且成像效率较高。
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引  言

在工业领域，管道运输已成为我国第五大运输

工具。截止 2022 年底，中国油气输送管道总里程累

计已达约 15.5 万千米［1］。随着管道服役年限的不断

延长和服役环境的变化，管道表面的腐蚀、裂纹等损

伤会使管道局部减薄，当损伤扩展到一定阶段时，管

道就会发生油气泄露，引发事故。其中，腐蚀损伤是

引起管道失效的最常见的损伤形式之一［2］。为了减

少此类事故的发生，针对工业管道早期腐蚀损伤的

无损检测尤为重要。传统检测方法大多需要逐点检

测［3］，且需要去除管道外的包覆层，对长距离工业管

道的检测效率较低。应用超声导波的无损检测方法

具有无需去除包覆层、检测距离长及效率高等优点，

近年来被广泛应用于工业管道无损检测领域［4］。

超声导波损伤成像技术是以传感器信号为基

础，通过信号处理，逆向计算出损伤图像，并将图像

可视化的过程。导波成像方法主要包括相控阵成

像［5］、时间反转［6］、层析成像［7］、偏移成像［8］以及延迟

叠加等［9］方法。以上成像方法大多只能对损伤的形

状成像，缺乏损伤厚度方向的信息。近年来，出现了

一些可以对平板结构中的腐蚀损伤定量成像的方

法。Sharma 等［10］使用超声导波量化了腐蚀造成的

损伤。Rao 等［11］提出了一种基于全波形反演的损伤

重建算法。随着智能诊断技术的发展［12］，智能算法

也被应用于损伤定量成像中。Huthwaite 等［13］将鲁

棒乳腺超声断层扫描的混合算法扩展到导波断层扫

描。Wang 等［14］利用数据驱动的方法，在 10 mm 铝

板中实现了对损伤厚度的定量成像。然而，上述方

法局限于对平板结构的检测，缺乏对管道中腐蚀损

伤的定量成像，这是由于导波在管道结构中传播时

存在多路径螺旋传播，因此现有方法难以应用于管

道中的腐蚀损伤厚度定量成像。

针对上述问题，笔者提出了一种应用超声导波

的管道腐蚀损伤厚度成像方法。首先，基于频域有

限差分法，建立了管中多阶次导波的数值模型，并优

化求解算法，提高了运算效率，以此为基础构建了损

伤信号数据库；其次，建立了一维卷积神经网络模

型，使用损伤信号数据库训练模型；最后，搭建了实

验系统，在管道中测量导波信号，并将接收信号输入

神经网络，在输出端得到预测的厚度图，实现了对损

伤厚度的定量成像。

1 管中多阶次导波数值模型

1.1　管中导波多路径螺旋传播特性　

本研究对象为单层金属管道，假设其各向同性、
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均匀且线弹性，将其看作一个空心圆柱，外径为 r，
壁厚为 d。在特殊情况下，管中导波 L（m， n）退化成

沿管道轮廓螺旋路径传播的 Lamb 波，其波结构与

平板中的 Lamb 波相似，且管道的直径和壁厚的比

值越大，这种相似程度就越高。经计算［15］，在直径为

80 mm、壁厚为 5 mm 的管中，频率大于 50 kHz 管中

导波的波结构与 Lamb 波几乎一致。因此，通常认

为管道的 r / d > 10 时，管中导波可以使用 Lamb 波

频散曲线来确定波速［16⁃17］。

在这种情况下，当圆柱表面存在一对激励⁃接收

换能器对（Ei⁃Ri）时，导波可以通过多条螺旋路径从

Ei传播至 Ri
［16］。管中导波多路径螺旋传播示意图如

图 1 所示，图中只展示了前 3 个螺旋路径。其中：nh

为 传 播 路 径 的 阶 数 ，nh = 0， -1， +1， -2， 
+2， …，-∞，+∞，第 0 阶为最短路径；lh为不同阶

次传播路径的长度。

管中导波满足近似条件时，螺旋传播可以等价

为沿管道轴向展开的平板中的直线传播［16］，将管道

中原有的接收换能器在展开管的两侧周期排列，组

成新的接收换能器。其中，管道中原有的接收换能

器称为物理换能器，复制出的接收换能器称为虚拟

换能器。将物理换能器和虚拟换能器的接收信号叠

加，可以得到管中导波的多阶次波形信号。虚拟换

能器的间距为 2πr，激励换能器与接收换能器的轴

向距离为 L，周向距离为 B，则 lh可以表示为

lh = L2 +( B + 2nh πr )2

( )nh = 0，-1，+1，-2，+2，⋯，-∞，+∞ （1）
Lamb 波群速度频散曲线如图 2 所示。图中：蓝

色代表反对称模式，用 A 表示；红色代表对称模式，

用 S 表示；下标代表不同的阶次。每条路径的到达

时间为

th = lh V g （2）
其中：Vg为群速度。

将圆柱模型展开为周期排列的平板，建立其导

波传播的数值模型，可以有效减小计算量，并能描述

管中导波的多阶次特性，模拟不同阶次的导波［17⁃18］。

1.2　基于频域有限差分法的数值模型　

在计算 Lamb 波时，通常假设介质的厚度是均

匀的，当频率一定、厚度缓慢变化时，其相速度和群

速度随厚度的变化而变化，且在频率较低的频段，S0

和 A0 模式的相速度和群速度均与厚度呈一一对应

的关系。基于此，可以用二维体波等效速度模型来

近似描述 Lamb 波。频域波动方程为

( ∇2 + k 2 )U= 0 （3）
其中：∇ 为拉普拉斯算子；k 为波数，k = ω/c，ω 为圆

频率，c为波速；U为频域位移向量。

由于计算资源有限，通常将波动方程写作带边界

吸收层的形式，用来在空间域的边界增加一个吸收

层，从而抑制边界反射。常用的边界层为完美匹配层

（perfect match layer， 简称 PML），是一种对波场近

乎理想的吸收层。将波动方程写为 PML 形式［19］，即

∂
∂x

( ey

ex

∂U
∂x

)+ ∂
∂y

( ex

ey

∂U
∂y

)+ ex ey k 2U= 0 （4）

其中：ex = 1 - iσx /ω；ey = 1 - iσy /ω；σx、σy 分别为变

量 x、y 的可微函数。

当点在边界层外时，σx、σy 都等于 0；在边界层内

时，σx、σy 为

ì
í
î

σx = 2πa0 f0 ( lx /LPML )
σy = 2πa0 f0 ( ly /LPML )

（5）

其中：f0为激励源的中心频率；LPML为边界层的宽度；

lx、ly 为边界层内的点（x， y）与边界层边界的距离；

a0 为常数，通常选 a0=1.79。
采用差分形式计算波场时，通常将空间域划分

成网格形式，每一点处的位移由其周围的若干点确

定。本研究采用的是 9 点差分法，即点（xm， yn）处的

位移由周围的 9 个点确定，如图 3 所示。

将每一点处的位移方程组装成矩阵形式，并且

加入激励源，即

图 1　管中导波多路径螺旋传播示意图

Fig.1　Diagram of multipath helical propagation of guided 
waves in pipes

图 2　Lamb 波群速度频散曲线

Fig.2　Dispersion curve of Lamb wave’s group velocity
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SU ( x，ω )= P ( x，ω ) （6）
其中：S为阻抗矩阵；P（x， ω）为频域激励向量；x为

位置向量。

在频域内遍历每个频率点求解以上矩阵方程，

再将求解的频域位移场作逆傅里叶变换至时域，可

得到时域中的位移场。

1.3　数值模型参数设置　

笔者根据管中导波多路径螺旋传播特性，基于

有限差分原理，建立了模拟管中前 3 阶导波的数值

模型，其模型参数如图 4 所示。其中，管道外径 r = 
44.5 mm，展开后每个矩形区域的宽度为 2πr ≈ 
280 mm，无损伤处的厚度 T0 = 4 mm，物理换能器

均匀等距分布在中央，其数量 n = 8。在物理换能

器两侧分布有相同数量等距的虚拟换能器，这 3 组

换能器共同组成接收换能器。激励换能器的数量与

物理换能器数量相同。激励换能器与接收换能器之

间的轴向距离 L = 300 mm，相邻换能器周向间距

B = 35 mm，边界吸收层宽度 LPML = 10 mm。根据

网格大小选取原则［19］，需确保波形信号不失真并且

减少计算量，本研究选取的网格大小为 h = 1 mm。

要模拟区域中存在损伤时导波的波形信号，需

要在模型中设置损伤。在数值模型中，空间域被划

分成网格形式，根据 Lamb 波频散曲线，网格中每一

点的波速对应该点的厚度。在设置参数时，通过改

变各网格点处波速，再利用频散曲线将速度转换为

厚度，以此来模拟变厚度的腐蚀损伤。笔者研究单

个腐蚀损伤存在的情况，在区域内的随机位置设置

一个随机形状和大小的腐蚀损伤，损伤最大深度

D = 2.5 mm。随机损伤厚度图如图 5 所示，图中展

示了两个具有随机损伤的厚度图。

为了方便反演成像，需要选取导波波速随厚度

变化较剧烈的频率段。根据频散曲线，选取厚度为

4 mm、频率为 100 kHz的 A0模式导波，其激励类型为

脉冲激励，激励信号为汉宁窗调制的 5周期正弦信号。

1.4　数值模型计算结果　

利用 Matlab 软件，通过编程语言实现以上模

型，通过数值计算得到已知损伤厚度分布时的接收

信号。模型运行时，令 8 个激励点交替激励，最终可

以得到一组 8×8 的接收信号，重复以上步骤，即可

得到多个包含接收信号和厚度图的样本，这些样本

构成了各种随机腐蚀损伤对应的接收信号的数据

库，简称“损伤信号数据库”。

数值模型计算得到不同时刻波场可视化结果如

图 6 所示。其中，黄色直线将不同区域和边界吸收

层隔开，黄色圆形区域表示损伤所在位置，绿色圆点

图 4　数值模型参数示意图

Fig.4　Diagram of numerical model parameters

图 3　9 点差分法示意图

Fig.3　Schematic diagram of 9-point difference method

图 6 不同时刻波场可视化结果

Fig.6　Result of wave field visualization at different time

图 5 随机损伤厚度图

Fig.5　Thickness map of random damage
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表示激励换能器，红色圆点表示接收换能器。

将接收换能器中各组换能器对应位置的接收信

号叠加，得到模拟的管中前 3 阶导波信号。叠加后

的接收信号如图 7 所示。数值模拟得到的导波信号

呈现出多阶次传播的规律，每组信号包含 3 个阶次

的波包，分别对应管中导波的前 3 阶模型。

为了提高运算效率，以便于得到大批量损伤信

号数据样本，本研究对数值模型的运算效率进行了

优化。首先，将串行运算改为并行运算，计算位移场

时多个频率点并行计算，缩短了位移场的计算时间；

其次，将阻抗矩阵等大型矩阵改为稀疏形式储存，加

快了读取速度；最后，利用高性能计算平台，进行多

核同时计算，大大提升了计算效率。最终，生成了一

个包含 3 500 组样本的损伤信号数据库。算法优化

前后运行时间对比见表 1。

2 损伤定量成像算法

2.1　一维卷积神经网络模型　

对损伤厚度定量成像，实际上是提取接收信号

中的损伤特征，并将其重构成厚度图。当导波经过

损伤时，由于损伤区域波速变化，到达接收换能器的

时间会发生变化，因此接收信号波包的相位信息中

包含了损伤特征。为了从接收信号中提取损伤区域

的厚度特征，采用传统的全波形反演应用梯度下降

法来重构损伤图像［20］，所需成像时间较长，单次成

像需要 1.5 h 以上。

本研究搭建了一个一维卷积神经网络（1D⁃con⁃
volutional neural network， 简称 1D ⁃CNN），其架构

示意图如图 8 所示，包括卷积层、池化层、批归一化

层（batch normalization，简称 BN）及全连接层等。建

立卷积神经网络的目的是使用损伤信号数据库，提

前训练 1D⁃CNN，建立接收信号和厚度图之间的映

射关系。训练完成后，将接收信号输入网络，在输出

端即可得到经过神经网络拟合的厚度图。

利用 1D⁃CNN 的成像具体过程如下。

1） 将来自 8 个均匀分布的接收换能器阵列的接

收信号 d 8 × 8 做归一化处理后，将其展开为一个一维

向量 d=[ d 1，d 2，⋯，d 64 ]，输入至输入层。在输入层

相邻连接卷积层，并且在卷积层后引入 ReLU 激活

层。在卷积层之后增加一个最大池化层，可以防止

过拟合，并且实现参数降维。

2） 将卷积和池化运算提取的特征转移到正则

化层，用于加速训练和提高泛化能力。正则化后，连

接全连接层进行特征平坦化。网络训练的目的是建

立接收信号与损伤图像之间的关系，在输出层使用

sigmoid 作为激活函数。网络训练的过程就是通过

调整模型参数使损失函数最小化。损失函数可以选

用均方误差表示，即

MSE ( vq，sq )= 1
n2 ∑

q = 1

n2

||v q - sq ||2 （7）

其中：v q、sq 均为一维向量；v q 为损伤图像真值；sq 为

sigmoid 函数的输出值，其取值范围为（0，1）。

3） 在正向传播得到输出值并且求得损失函数

的值后，需要反向传播优化网络参数。在训练网络

时，引入自适应矩估计算法来加速网络训练，同时可

以一定程度地避免训练中的过拟合。

4） 训练结束后，将输出层的厚度图反归一化，

将其还原成真实厚度图。

2.2　模型参数优化　

卷积层和池化层的数量及参数会影响模型的成

像性能，其中包括卷积核的数量和大小、最大池化滤

波器的大小及全连接层节点的数量等。由于输入向

量较大，因此在第 1 个卷积和池化交替层中，卷积核

和池化滤波器的大小也应该较大，以扩大接收范围，

表 1　算法优化前后运行时间对比

Tab.1　Comparison of running time before and after 
algorithm optimization

运行时间

位移场/s
每个样本/s
总时间/h

优化前

62.00
617.80
600.60

优化后

21.00
192.60

26.75

图 7　叠加后的接收信号

Fig.7　The waveform of eight receivers
图 8　1D-CNN 架构示意图

Fig.8　Diagram of 1D-CNN architecture
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捕获更多的信息。随着层数的增加，卷积核和池化

滤波器的大小减小，数量增加，以获得更详细的信

息［14］。最终，选择的 1D⁃CNN 模型结构参数见表 2。

为了在训练过程中保证训练速度和防止计算机

内存溢出，本研究将批大小设置为 32；为防止过拟

合，将总迭代数设置为 60；为了提高模型的泛化能

力，在训练前采用 3∶1 的比例划分训练集和测试集。

此外，在每个任务结束时对训练集和测试集进行洗

牌，再根据上述分配比例规则重新划分训练集和测

试集。在训练中为了防止由于学习率过大导致的结

果不收敛，在训练过程中采用自适应学习率。

在所有模型参数中，全连接层节点的数量对成

像的精度影响很大。过多的节点数会导致全连接层

的参数增多，使得模型过大，计算效率降低；过少的

节点数则不能提取到足够的特征，成像精度较低。

综合考虑下，初步选择全连接层节点数为 128 节点、

256 节点和 512 节点的 3 种模型，分别对比其成像精

度。3 种模型的损失函数值和相关性系数见表 3。
最终，选择全连接层节点数量为 512 的 1D⁃CNN 模

型作为成像模型。

为了量化成像精度，除了使用输出值与真值之

间的均方差外，Pearson 相关系数也是重要的评价指

标之一，相关性系数越高，则成像结果越接近真值。

相关性系数表达式为

r ( v，s )= Cov ( vq，sq )
Var ( vq ) Var ( sq )

（8）

其中：Cov ( vq，sq )为协方差；Var ( vq )、Var ( sq )为方差。

3 损伤定量成像方法实验验证

3.1　实验系统搭建　

为了验证成像方法的可行性，笔者搭建了损伤

成像实验系统，如图 9 所示。该系统包括信号发生

器、功率放大器、压电换能器、激光测振仪、数据采集

卡及计算机等。实验对象选用单层 304 不锈钢管

道，具体参数见表 4。

实验时为了在管中激发出多路径螺旋传播的导

波，激励端采用由 8 个均匀分布的圆形压电式换能

器组成的换能器阵列。接收端使用激光测振仪采集

接收信号，利用单探头激光测振仪接收离面位移的

特性，测量接收点处 A0模式导波信号。

损伤的形状及厚度表达式为

T ( r )=
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

T 0 - D
2 ( )1 + cos ( 2π R

W
) ( )R ≤ W

T 0 ( )R > W

   （9）
其中：T0 为管道壁厚；D 为损伤最大深度；R 为距中

心点的距离；W 为损伤直径。

本研究在实验所用管道外表面加工出一块变厚

度的圆形区域，用来模拟腐蚀损伤。实验系统及损

伤模型实物图如图 10 所示。

图 9　损伤成像实验系统

Fig.9　Damage imaging experimental system

表 4　实验对象参数

Tab.4　Parameters of experimental object

实验

对象

管道

参数

外径/mm
长度/mm
壁厚/mm
密度/(kg·m-3)
弹性模量/GPa

数值

44.5
1 000

4
7 850
206

实验

对象

其他

参数

激励接收间距/mm
损伤深度/mm
损伤直径/mm
周期数

激励频率/kHz

数值

300
2.5
50
5

100

表 2　1D⁃CNN模型结构参数

Tab.2　Parameters of model structure

序号

1
2
3
4
5
6
7
8

层名称

卷积层 1
池化层 1
卷积层 2
池化层 2
卷积层 3
池化层 3
BN 层

全连接层

核大小/步长

21×1/1×1
5×1/5×1

15×1/1×1
4×1/4×1
9×1/1×1
3×1/3×1
256×956

512

信道数

16
16
64
64

256
256

1
1

表 3　3种模型的损失函数值和相关性系数

Tab.3　Loss and correlation coefficient of three models

节点数

128
256
512

损失函数值

训练集

7.785 × 10-3

5.126 × 10-3

9.857 × 10-3

测试集

1.614 × 10-3

7.786 × 10-4

2.556 × 10-4

相关性系数

0.369 9
0.728 2
0.871 7
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3.2　实验信号预处理　

由于真实的接收信号与数值模拟的接收信号有

一定差异，需要对实验信号预处理后再输入 1D⁃CNN
中成像。首先，对原始信号带通滤波，去除高频噪

声；其次，以原始激励信号为基准，使用脉冲压缩方

法，获得与基准波形匹配的脉冲序列，这些序列即为

提取到的波包；然后，加入门控信号，将门控信号与

原信号相乘滤除时间窗外的信号，以减少不必要的

噪声，门控信号在时间窗内的值为 1，时间窗外为 0，
过渡段用正弦信号连接，其时间窗大小由导波传播

的最长和最短路径确定；最后，消除各换能器之间的

误差，以传播路径中没有经过损伤的信号为基准信

号，作为校正因子，与相同长度的传播路径下其他换

能器的接收信号对比，消除由于换能器安装或自身

误差导致的零点漂移和幅值偏差。实验信号预处理

流程如图 11 所示。

3.3　实验成像结果　

将预处理后的实验信号输入到 1D⁃CNN 中，实

验信号成像结果如图 12 所示。为了量化对比成像

结果，在轴向和周向分别做剖面线，对比二者在剖面

线上的厚度值。

实 验 成 像 结 果 与 真 实 值 之 间 的 均 方 差 为

8.604 8×10-4，Pearson 相关性系数为 0.711 6，成像

结果在 x 轴和 z 轴上分别存在 4 mm 和 2 mm 的偏

移，成像结果的位置较为准确。成像时，将一组接收

信号输入神经网络，得到一个损伤图像的时间为

0.538 5 s。传统全波形反演成像方法单次成像时间

大约为 1.5 h［20］，相比于传统方法，本研究所提方法

成像效率更高。

4 结  论

1） 根据超声导波在管道中的多路径螺旋传播

特性，基于频域有限差分法，建立了管中多阶次导波

的数值模型，并利用优化后的数值模型计算生成了

一个包含 3 500 组样本的损伤信号数据库。相比于

传统的数值模拟方法，该方法能够快速得到大批量

的数据，为后续研究提供基础。

2） 搭建了一维卷积网络成像模型，使用生成的

损伤信号数据库训练模型，建立了接收信号和厚度

图之间的映射关系，得到了一个输入接收信号便可

以输出预测的厚度图的神经网络模型。

3） 搭建了损伤成像实验系统，将实验信号预处

理后输入训练好的神经网络模型中，成像结果定位

准确，并且一定程度上实现了损伤的厚度定量成像。

4） 相比于传统的超声导波管道损伤成像方法，

本研究结合人工智能算法，实现了损伤厚度定量成

图 12 实验信号成像结果

Fig.12　Imaging results of experimental signal

图 10　实验系统及损伤模型实物图

Fig.10　Picture of experimental object and damage model

图 11　实验信号预处理流程图

Fig.11　Flowchart of experimental signal pre-processing
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像，且成像效率较高，在工业管道无损检测领域有一

定的应用前景。
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