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基于物理信息神经网络的激光超声波场重构
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摘要  针对激光超声技术在结构健康监测中由于采样位置的物理限制和环境噪声干扰导致波场数据不完整的问

题，提出了一种基于物理信息神经网络（physics⁃informed neural networks， 简称 PINNs）的方法，用于从有限的稀疏

波场数据中重构完整的波场信息。首先，结合激光超声的物理特性，采用 PINNs 模型将波动方程作为物理约束嵌

入神经网络中，通过将物理规律与数据驱动的模型相结合，实现对不完整波场的高精度重建；其次，通过设计有效的

损失函数，对波动方程残差与采样数据的拟合误差进行优化，确保网络在低采样率下仍能准确捕捉到波场的特征。

实验结果表明：在 1% 的采样率下，PINNs方法能够重建出完整波场，且重建精度达到 91% 以上；该方法在噪声干扰

条件下也表现出了较强的鲁棒性，能够有效抑制噪声的影响，提高重建的精度。
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0 引  言

激光超声（laser ultrasonic， 简称 LU）技术作为

无损检测领域的前沿技术，凭借非接触式测量、高分

辨率以及对材料微观变化的高灵敏度等特性，在材

料检测与表征领域展现出显著优势［1］。然而，其在

实际应用中仍面临诸多挑战。由于试件表面存在几

何复杂性、遮挡区域或空间受限等问题，激光束往往

无法全面覆盖被测区域，导致获取的波场数据呈现

空间不连续或局部缺失的特征［2⁃3］。在这种情况下，

依赖完整波场进行分析的传统方法将难以发挥应有

的效果，需要一种能够基于局部观测信息重建完整

波场的算法框架，通过采集到的局部波场数据来反

演、重构出完整的波场，以提升激光超声技术在复杂

环境下的适应性与可靠性。

近年来，Raissi等［4］提出的 PINNs 将物理偏微分

方程显式嵌入神经网络训练过程中，在提高求解精

度与泛化能力的同时，显著减少了对大规模训练数

据的依赖。Karniadakis 等［5］进一步综述了 PINNs 在
多领域中的应用，指出其相较于传统数值方法（如有

限元法）在处理复杂边界条件、高维建模等方面具有

明显优势。Shukla 等［6］将从 PINNs 获得的金属板的

估计波速场用作损伤指数，通过测量金属的超声表

面声波来识别金属板中的表面裂纹，证明了使用

PINNs 进行金属结构损伤识别的可行性。颜鑫等［7］

将 PINNs 与超声波波动方程相结合，利用数值计算

实验数据，训练出了正向激光超声单模态波场的

PINNs 模型，建立了反向求解激光超声单模态波场

参数的 PINNs 模型，并对激光超声波场进行了正向

成像和反向参数推演，结果表明，与传统神经网络相

比，PINNs 通过引入物理约束显著降低了对数据稀

疏性的依赖。上述研究充分表明 PINNs 在求解复

杂物理问题方面具备优越性能，尤其在精度、稳定

性、计算效率和泛化能力等维度表现出显著优势。

然而，现有工作主要集中在仿真数据或单模态波场

重建，对于实际工程中不完整波场的高效重构问题，

仍缺乏可行且稳健的解决方案。

本研究针对激光超声兰姆波实验中波场数据不

完整的问题，提出了一种融合物理约束与数据驱动

的 PINNs 重构框架，在 1% 的极低采样率条件下，仅

利用 126 个采样点的时空信号解决了不完整激光超

声兰姆波波场的重构问题。首先，进行了激光超声

实验，获取了一组完整的兰姆波波场数据和一组不

完整的兰姆波波场数据；其次，论述了数据预处理方
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法，包括对采集到的数据进行归一化、网格划分等操

作，以提高数据质量，为后续分析做准备；最后，阐述

了 PINNs 的网络结构设计和超参数选择，对波场重

构结果进行了深入讨论及总结。

1 激光超声实验及数据预处理

1.1　激光超声实验　

本研究使用的激光超声设备为西安金波检测仪

器有限责任公司研制的 LUVI⁃LL2 系统。该系统主

要由激光发射器、步进位移平台、超声波探头、带通

滤波器、信号采集卡以及 PC 电脑端等部分构成。

图 1 为激光超声测试系统示意图。

实验中，采用脉冲激光发射器作为激励源，该激

光器能发射激光功率为 1.20 mJ、脉冲宽度为 2 ns 的
脉冲激光。脉冲激光经透镜聚焦后，通过电动小镜

反射至试样表面，从而激励产生超声波信号。使用

中心频率为 1 MHz 的 70°超声波斜探头接收超声波

信号，并通过带通滤波器减少噪声干扰，以提高信号

质量。检测时，将试样放置在二维步进位移平台上，

该平台用于实现精确的位置控制和运动轨迹记录。

平台控制器通过控制步进电机，使平台沿导轨精确

移动，保障了检测过程的高精度和稳定性。激光产

生的超声波信号由 A/D 采集卡记录，数据采样频率

为 125 MHz，采样长度为 4 000 点。本研究选用均匀

无缺陷的铝合金 6061 板作为试样材料，试样尺寸为

200 mm×200 mm×3 mm。激光超声实验参数见

表 1。由表可知，激光超声 C 扫描区域为 20 mm×
20 mm，扫描间隔为 0.2 mm，即扫描区域内有 101×
101（共 10 201）个采样点。

扫描示意图及三维数组矩阵如图 2 所示。其

中，图 2（a）为激光超声检测示意图。在检测过程

中，超声波斜探头采集扫描区域内所有采样点的超

声信号，再将采集的超声信号转换为三维矩阵，如

图 2（b）所示。该矩阵中，x坐标和 y坐标分别对应扫

描位置，t坐标表示信号时间。在扫描区域的每个采

样点上都会生成对应的超声信号，时间步长为 8 ns。

图 1　激光超声测试系统示意图

Fig.1　Schematic diagram of the LU testing system

表 1　激光超声实验参数

Tab.1　Laser ultrasonic experimental parameters

实验

第 1 组

第 2 组

参数

激光能量/mJ
扫描间隔/mm
扫描区域/mm2

采样频率/MHz
信号长度

激光能量/mJ
扫描间隔/mm
扫描区域/mm2

采样频率/MHz
信号长度

取值

1.20
0.20

20.00 ×20.00
125.00

4 000.00
1.20

1.00 ×2.00
20.00 ×10.00

125.00
4 000.00

图 2　扫描示意图及三维数组矩阵

Fig.2　Schematic of scanning and 3D array matrix
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这些超声信号被存储在一个三维数组中，数组维度

为［Nx，Ny，Nt］=［101，101，4 000］。该三维数组总

共包含 10 201 个采样位置，每个采样位置包含 4 000
个时间信号，单个超声信号的总时长为 32 μs。

完成第 1 组实验后，在保持试样及探头位置不

变的前提下，调整扫描区域和扫描间隔进行第 2 组

实验。第 2 组实验的扫描区域为第 1 组实验的中间

区域，然后采用更大间隔进行扫描。其中：x方向

的扫描长度设定为 20 mm，扫描间隔为 1 mm；y方

向的扫描长度设定为 10 mm，扫描间隔为 2 mm。

第 2 组激光超声实验的具体参数见表 1，最终得到

的三维数据数组为［Nx，Ny，Nt］=［21，6，4 000］，如

图 2（c）所示。

为了可视化完整波场和不完整波场的兰姆波传

播情况，本研究从三维数组矩阵中随机选取了第

1 940 个时间采样点（Nt=1 940），该点对应时间为

15.52 μs。 t=15.52 μs 的可视化波场结果如图 3 所

示。其中，各颜色表示波激励后第 15.52 μs 时的法

向位移幅值分布。图 3（a）展示了完整的兰姆波波

场，从图中可以看出其波形规则且连续，波前轮廓清

晰可辨。图 3（b）展示了不完整的兰姆波波场，从图

中可以看出波前发生显著畸变，原本连续规整的波

形出现破碎、缺失。

本研究将波场重构的问题简化为如图 4 所示的

波场重建模型。第 1 组实验获取了整个波场数据

（图 4 中的 a+b+c三部分）；第 2 组实验只获取了部

分稀疏波场数据（图 4 中的 b部分）。本研究目标为：

采用 PINNs 方法，只利用第 2 组稀疏波场数据来重

构出完整波场，并和第 1 组完整波场数据进行比对。

PINNs 在拟合 b部分波场数据的同时根据波动方程

计算出 a、c部分的波场数据，从而完成波形图中特

定区域的波场重构任务。

1.2　实验数据处理　

为了让后续的数据处理更加规范且便于分析，

本研究对实验数据进行归一化操作，即

Z s = z
max ( || z )

（1）

其 中 ：Z s 为 归 一 化 后 的 数 据 ；z 为 实 验 数 据 ；

max ( | z | )为实验数据中各个数据点的最大绝对值。

归一化的主要目的是将不同尺度的数据映射至

统一区间，从而避免由于量纲或幅值差异造成某些

特征在模型训练过程中占据主导地位。本研究采用

最大值归一化方法，通过将原始数据 z除以数据的

最大绝对值 max ( | z | )，将数据映射到［− 1，1］区

间［8］。由于该方法计算简单且无需引入额外的学习

参数，能够保持数据的相对幅值关系，因此适用于波

场重建等深度学习任务的数据预处理［9］。

考虑到原始采集信号长度较大，若直接处理全

部 4 000 个时间步长，将增加计算量及处理的复杂

度。图 5 展示了 x=10 mm、y=10 mm 处的 A 扫图

像。由图可以看出，信号中部分时段包含较多冗余

信息或低信噪比数据，这不利于模型训练及分析效

果。为降低计算负担并保留主要有效波形响应，对

每个空间采样点仅截取第 1 500 至 2 300 个时间步

长，随后对该区间进行时间域下的等间隔抽样，即每

隔 1 个时间步保留 1 个数据点，最终获得 400 个时间

步长的信号。这一片段覆盖了主激励响应及其主要

图 5　x=10 mm、y=10 mm 处的 A 扫图像

Fig.5　A⁃scan image at x=10 mm and y=10 mm

图 3　t=15.52 μs的可视化波场结果

Fig.3　Visualization results of wavefield at t = 15.52 μs

图 4　波场重建模型

Fig.4　Wavefield reconstruction model
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传播过程，能够为后续波场重建提供充分且高效的

数据支持。

2 物理信息神经网络

PINNs 通过嵌入物理模型，为训练过程提供了

物理约束和先验知识，从而使得模型能够在保证物

理一致性的前提下进行学习。在二维介质中传播的

声波，尤其是当介质密度变化较小时，其波场的传播

特性可以通过二维波动方程来描述［10］，即

∂2u
∂t 2 - α2( ∂2u

∂x2 + ∂2u
∂y 2 )- f= 0 （2）

其中：u为未知的位移场；f为外部力；α为声波速度。

由于在实验中试样没有受到任何外力作用，因

此外部力 f被设为 0［8］。

对于均匀无缺陷材料，该波动方程能够较为准

确地模拟声波的传播行为，可以有效捕捉声波的传

播特性，包括波的频率、波速以及介质的物理属性，

适用于激光超声的响应［6］。

在 PINNs 中，采用前馈全连接神经网络作为基

本架构。基于 TensorFlow 框架［11］，利用自动微分技

术能够高效计算关于自变量的导数。在输入层中，

首先对输入数据 z进行线性变换，然后引入非线性

激活函数 σ，以生成第 l层的输出 H，从而逐步完成

网络的信息传递与特征提取，即

H ( zl- 1 )= σ (w l zl- 1 + b l ) （3）
其中：w l、b l和 zl- 1 分别为第 l层的权重矩阵、偏置向

量和输入。

在本研究中，神经网络的隐藏层使用非线性双

曲正切激活函数 σ= tanh ( ∙ )作为激活函数，而输出

层则使用线性恒等函数作为激活函数，并采用 Xavi⁃
er 方法对 PINNs 中的可调参数进行初始化，从而有

效避免梯度消失或梯度爆炸的问题。为了优化网络

的性能并找到最佳的权重和偏置值，本研究使用

Adam 优化算法，该算法能够自适应调整学习率，从

而加速网络的收敛过程。在训练过程中，学习率被

设定为 1×10-4。

通过将偏微分方程嵌入神经网络中，预处理后

的训练数据被输入网络，从而使网络能够有效地学

习波传播的规律。为了优化模型的精度，定义了多

个 残 差 项 ，并 通 过 最 小 化 这 些 残 差 项 来 进 行

优化［12］。

偏微分方程的误差计算公式为

RPDE = ∂2u
∂t 2 - a2 ( ∂2u

∂x2 + ∂2u
∂y 2 ) （4）

观测信号的拟合误差计算公式为

R st = u ( x，y，t )- uk ( x，y，t ) （5）
其中：uk 为已知的位移场。

PINNs 工作流程如图 6 所示，构建了 2 个神经

网络分别计算位移 u和波速 α。尽管本研究中的铝

合金材料可近似视为均匀介质，波速基本恒定，但为

提升模型在更复杂场景中的适应性和推广能力，笔

者设计了独立的神经网络对波速场进行联合重建，

以便更有效地处理潜在的非均匀性或未知材料属

性。网络 1 包括：1 个输入层，输入 3 个变量（x，y，t）；

6 个隐藏层，每层包含 64 个神经元；1 个输出层，输出

为 u。网络 2 包括：1 个能接收 2 个输入变量（x，y）的

输入层；6 个包含 32 个神经元的隐藏层；1 个产生结

果 α的输出层。

网络 1 以稀疏分布的 21×6 个位置的时空坐标

作为输入，输出不同时刻对应的位移值，这些位移值

反映了特定时空点上的波动情况，为后续波场求解

提供基础数据。为构建时空域中的训练数据分布，

本研究采用 Sobol 低差异序列算法对空间域（0，1）
进行采样。基于此采样策略，共获得 1×106个高密

度数据点，这些采样点被整合为网络 1 第 2 部分的

图 6　PINNs工作流程示意图

Fig.6　Schematic of the PINNs workflow
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输入。在每次迭代中，网络 1 以 100 为批量大小进行

数据处理，即每次处理 100 组数据。最后，将输出结

果放入偏微分方程的计算中，以确保得到符合物理

规律的波场解。

网络 2 接收来自整个波场网格的空间坐标作为

输入，通过隐藏层对输入的空间坐标进行特征提取

和转换，最后输出与波场相关的计算结果，用于辅助

全域波场的求解。

网络 1 和网络 2 在偏微分方程的计算中协同工

作：网络 1 基于稀疏点的时空坐标得到位移值并参

与偏微分方程计算，网络 2 利用整个波场网格的空

间坐标进行相关计算，二者的计算结果相互补充和

配合，使得网络能够在完整的［101，101，4 000］网格

坐标集上进行位移计算，从而实现全域波场的求解。

损失函数由两部分组成：①从偏微分方程计算

得出的误差；② 21×6 个位置处观测数据的实际值

与预测值之间的误差。训练过程的目标是最小化这

两部分误差的均方误差总和［12］。当损失误差低于

设定阈值或迭代次数超过预定限制时训练结束，即

MSE (Θ )= λ1 MSEPDE + λ2 MSEst （6）
其中：Θ为神经网络中所有权重和偏置的集合；λ1、λ2

为用于平衡不同损失函数的加权超参数。

MSEPDE = 1
NPDE

∑
1

NPDE

| RPDE ( xi，yi，ti ) |
2

（7）

这是在一组随机选择的偏微分方程训练数据上

评估的损失项，且 ( xi，yi，ti )均属于 0~1 的范围。类

似地，观测数据的总损失项定义为

MSEst = 1
N st

∑
1

N st

| R st ( xi，yi，ti ) |
2

（8）

其中：R st ( xi，yi，ti ) 为在空间⁃时间坐标 ( xi，yi，ti ) 处
观测信号的预测值与实际观测值的残差，其具体定

义见式（5）；Nst 为观测数据损失计算的样本总数

（21×6×400 个时空信号）。

通过对所有样本残差的平方取平均，构建起观

测数据的均方误差损失项，用于约束模型输出与实

际观测信号的拟合程度。

针对超声波波场重构逆问题的求解需求，式（6）
中的超参数选择至关重要，因为其会显著影响模型

的 性 能 和 收 敛 行 为 。 这 些 超 参 数 的 值 是 依 据

PINNs 相关文献中的常规做法，通过反复实验选定

的［8］。在本研究中，超参数配置如下：λ1=20，λ2=
7 000。其中：λ1 控制偏微分方程残差项的权重，以

确保对超声波传播原理的严格遵循；λ2 则加强了对

稀疏实验测量数据的拟合，从而提高了波场重构的

精度。

3 结果分析与讨论

PINNs 训练过程中总损失及各损失项的收敛

特性如图 7 所示。从整体趋势来看，总损失随着训

练轮次的增加逐步下降，表明模型在不断优化。然

而，不同损失项的下降趋势存在显著差异。其中，数

据拟合损失 Rst在训练初期迅速下降，并在后期趋于

稳定，说明数据拟合部分对模型的优化较为高效，能

够在较短时间内拟合数据分布。相比之下，物理约

束损失 RPDE 在初始阶段波动较大，随后进入缓慢下

降趋势，并在后期逐渐趋稳。这种震荡现象可能是

由于物理约束方程的复杂性，导致优化过程不稳定，

使模型难以迅速收敛。

t=14.56 μs时刻的波场结果如图 8所示。图 8（a）
展示了第 1 组实验获取的完整 LU 波场，其作为重构

结果的基准参考。由图可以看出：兰姆波自下而上

传播，且波包能量主要集中在后几个波包中；兰姆波

波前形状较为连续，但存在明显的噪声干扰，这是由

于 LU 实验过程中试样表面质量不均匀、脉冲激光

能量不稳定等因素导致。图 8（b）展示了第 2 组实验

获得的稀疏不完整 LU 波场，其作为 PINNs 模型的

输入数据。由图可以看出，经稀疏采样后，波场中的

波前发生了较大变形，已经丧失了精确的波形信息，

无法准确描述出兰姆波的传播情况。图 8（c）展示

了通过 PINNs 方法重构得到的完整波场，由图可以

看出，重构后的兰姆波波形清晰、连续且信噪比高，

能够清楚地看出兰姆波的传播状态。对比图 8（a）
和（c）可见，PINNs 方法显著提升了波场清晰度并有

效抑制了噪声，体现出该方法在提高波场信噪比方

面的优势。图 8（d）展示了图 8（a）和（c）之间的逐点

绝对误差分布，结果表明：误差主要集中在波场的下

部区域（即波场模型的 c部分）。这是因为输入数据

主要来自波场的中部区域，导致模型在波场下部的

重构精度相对较低。考虑到 LU 实验中固有的背景

图 7　PINNs训练过程中总损失及各损失项的收敛特性

Fig.7　Convergence characteristics of the total loss and indi⁃
vidual loss components during PINNs training
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噪声，这些误差处于可接受范围，进一步验证了

PINNs 方法在波场重构中的稳定性和可靠性。另

外，由于波动方程针对的是均质材料，未考虑材料的

各向异性和非线性，则实际波场中的非线性分量会

被消除，导致重构误差变大。

图 9、10 分别为 t=15.20 μs 和 t=15.84 μs 时刻

的波场结果。通过对不同时刻下 PINNs 方法重构

波场进行综合评估，能够更深入地了解该模型在捕

捉动态波传播现象时的表现。综合观察图 8、图 9 和

图 10 中多个时刻波场数据可知，随着时间的推移，

兰姆波逐渐向上传播，波场的演变和传播趋势逐步

清晰展现。此外，图 9（d）和图 10（d）中的误差分布

与图 8（d）相似，较大的误差区域主要集中在波场的

底部区域。这表明在这些区域内，重建的波场与真

实波场之间仍存在一定的偏差。

为定量表征波场重构精度，本研究采用皮尔逊

相 关 系 数（Pearson correlation coefficient， 简 称

PCC）［13］作为评价指标，其数学表达式为

PCC =
∑
i= 1

n

( )X- X̄ ( )Y- Ȳ

∑
i= 1

n

( )X- X̄
2 ∑
i= 1

n

(Y- Ȳ )2

（9）

其中：X、Y分别为完整波场和重构波场的数据序

列；X̄、Ȳ为各自序列的平均值。

皮尔逊相关系数通过计算完整波场与重构波场

的线性相关性函数值进行客观量化评估［14］。不同时

刻的皮尔逊相关系数见表 2。

本研究通过皮尔逊相关系数量化评估了物理信

息神经网络的波场重构性能。如图 8~10 及表 2 的

定量数据所示，3 个特征时刻的 PCC 值均稳定保持

在 0.91 以上，说明重构波场与完整数据间保持了

91% 的统计相关性，展现出较高的波形保真度。

图 8　t=14.56 μs时刻的波场结果

Fig.8　Wavefield results at t = 14.56 μs

图 9　t=15.20 μs时刻的波场结果

Fig.9　Wavefield results at t = 15.20 μs

图 10　t=15.84 μs时刻的波场结果

Fig.10　Wavefield results at t = 15.84 μs

表 2　不同时刻的皮尔逊相关系数

Tab.2　PCC at different time instances

t/μs
PCC

14.56
0.915

15.20
0.938

15.84
0.947
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4 结  论

1） 将 二 维 波 动 方 程 作 为 物 理 约 束 ，构 建 了

PINNs 模型，该模型在极低空间采样率下依然具有

较强的波场恢复能力，突破了传统方法对高密度采

样数据的依赖。

2） 在仅 1% 空间观测数据的情况下，模型依然

能够实现 91% 以上的重构精度，充分验证了其在小

样本条件下的有效性与鲁棒性。

3） 物理约束条件的引入能够有效抑制实验数

据中不符合波动方程的信号成分，提高了波场重构

图像的信噪比。

4） 目前的研究仍局限于理想条件下的均匀无

缺陷薄板材料，对复杂结构或含缺陷介质的适应性

尚待进一步验证。因此，本研究的主要目标在于搭

建理论框架与方法基础，后续工作将进一步扩展至

实际工程样本，以增强其实用性和通用性。
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