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一种声学层析成像温度分布高分辨率重建方法 
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摘要：准确测量温度分布对工业生产具有重要的意义。针对声学层析成像中有限的网格划分数目会

影响重建精度的问题，提出 TR-RBF(tikhonov regularization-radial basis function)重建算法对温度场

进行高分辨率重建。采用 Tikhonov 正则化对超声飞行时间(time of flight, TOF)重建，得到粗网格下

的温度分布，并用局部加权回归法对数据进行平滑处理，进而采用 RBF 神经网络将粗解进行预测

得到细化后的温度分布。通过有噪声和无噪声的数值仿真，本算法与 ART、SVD 和 Tikhonov 三种

算法相比，在典型峰型温度分布情况下的重建精度提升明显且抗噪性最好。 
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Abstract: Accurate measurement temperature distribution is important for industrial production. In order 
to solve the number of mesh divisions will impact reconstruction accuracy in acoustic tomography, the 
TR-RBF (Tikhonov regularization-radial basis function) reconstruction algorithm is rebuilt to reconstruct 
the temperature field with high resolution. The Tikhonov regularization is used to reconstruct the 
ultrasound time of flight (TOF) to obtain a temperature distribution on coarse grids, and use local 
weighted regression method to smooth processing; use RBF neural networks to predict the temperature 
distribution on fine grids. Through numerical simulation with and without noise, compared with ART, 
SVD and Tikhonov, the proposed algorithm improves the reconstruction accuracy greatly and has the best 
anti-noise performance in the case of typical peak temperature. 
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引言 

温度与工业生产有着密不可分的关系，测量准

确的温度数值、获取温度的分布有助于对工业生产

进行全面的监管，提高工业生产效率。传统侵入式

的温度传感器难以满足部分处于封闭环境的工业

生产需求，需要一种非侵入式并且耐高温的测温方

法。声学层析成像(acoustic tomography, AT)具有非

侵入、测温范围广、适用于大尺度空间测量等优点，

为极具发展前景的温度分布可视化测量技术[1]，能

够满足不同工况的需求，被广泛应用于工业测温中。 
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AT 技术主要分为正问题和反问题。正问题主

要为对被测区域进行建模测量出超声飞行时间

(time of flight, TOF)，反问题则通过反演算法对

TOF 数据进行温度分布重建。文献[2]提出 TOF 数

据取决于气体介质温度，采用合适的反演算法可以

重建出二维温度图。文献[3]以费尔马定理为依据提

出一种声波补偿路径弯曲的温度场重建算法，提高

了重建精度。文献[4]发现 TOF 数据的和与差，可

以区分温度效应和风速效应，然后利用滤波反投影

算法对被测区域的温度场和风速场重建。文献[5]

提出了一种基于径向基函数和奇异值分解并且具

有较高的重建精度的声学温度场重建算法。文献[6]

将奇异值分解法与最小二乘法应用到三维炉膛温

度重建，仿真结果表明奇异值分解法比最小二乘法

具有更高的稳定性。文献[7]对反问题进行泛函分

析，采用模拟退火算法与极限学习机结合的方法，

[8]通过数值仿真和实验证实了该方法的可行性。文

献通过全变分正则化法对温度场进行重建，数值和

实验结果表明该方法在 TOF 数据受到噪声污染的

情况下具有良好的性能。 

网格划分数目会影响重建结果，由于 AT 反问

题病态特性的限制，划分网格数目过多会增加无效

网格的数量，增加了系数矩阵的奇异性，进而影响

重建精度。为改善这种情况，本文将反问题求解划

分为两步，提出 TR-RBF 算法，采用 Tikhonov 正

则化对 TOF 数据进行重建，得到粗网格情况下的

温度分布；最后通过 RBF 神经网络预测细化粗网

格的重建结果。通过对不同峰型进行数值仿真，验

证了该方法的可行性。 

1  声学层析测温建模 

1.1 声学测温原理 

温度的变化会影响超声波在质中的传播速度。

在理想气体中，声波的传播速度与介质温度的关系

为[9] 

R TC D T
M

  
   (1) 

式中：C 为超声波在气体介质的传播速度；M 为气

体分子质量；γ为气体定压热容与定容热容之比；

R 为气体普适常量；T 为介质温度。所有常量可被

视为一个常数 D。 

AT 测量温度分布的原理是在被测区域边缘处

安装一定数目的声波探头对，通过测量出声波在 2

个探头对之间的 TOF 数据，再利用声波传播速度

C 与介质温度 T 之间的函数关系，即可确定该探头

对所在路径的气体介质温度[10]： 
2dT

TOF Z
    

 (2) 

式中：d 为声波传播路径距离；TOF 为该路径的声

波飞行时间。 

结合距离公式，超声传播时间可表示为[11] 
1TOF dl
C

   (3) 

式中：l 为超声波发射器与接收器之间的路径。 

在温度重建过程中，需要对被测区域进行网格

离散化[12]。先计算出不同探头对的传播路径与离散

网格相交的长度，再根据式(2)计算出每个区域的传

播时间，它们的累积和就是该传播路径的超声飞行

时间。其矩阵形式表达为 

11 1 1 1

1

j

i ij j k

w w f TOF

w w f TOF

    
        

       



   


 (4) 

即 
Wf = t  (5) 

式(4)中：wij 为声波穿过每个区域的距离；fj 为第 j

个区域的声速的倒数；TOFk 为第 k 条路径的飞行

时间。式(5)中：W 为距离系数矩阵；f 为声速系数

矩阵；t 为超声传播时间系数矩阵。 

1.2 被测区域建模 

假设被测区域为 10 m×10 m 的正方形，在其周

围布置 16 个声波探头，每一侧 4 个，将同侧与自

身排除后共得到 96 条有效传播路径，如图 1 所示。 
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图 1  被测区域 

Fig. 1  Measured area 

考虑到一些传播路径与网格剖分线重合会减

少有效传播路径数目，增加反问题的欠定性，因此

以中心坐标为旋转中心将声波探头旋转一定角度

使传播路径与网格剖分线分离，保证了有效传播路

径的数目。 

2  重建算法 

本文提出 TR-RBF 算法对重建结果进行预测

细分。首先，采用 Tikhonov 正则化对获取的 TOF

数据进行初步重建，然后用局部加权回归法对数据

进行平滑处理，得到粗网格下的温度分布，最后采

用 RBF 神经网络对温度分布细化、实现高分辨率

重建。 

2.1 Tikhonov 正则化 

求解反问题最常用的方法是最小二乘法，但这

种方法会产生方程的欠定解，而正则化方法是处理

欠定代数方程组的有效手段，已经成功地解决了许

多不适定问题[13]。 

Tikhonov 正则化是一基于最小二乘原理改进

后的广义逆运算方法，将原始问题转换为 Tikhonov

泛函，通过削弱不重要的特征变量，添加惩罚项，

即用矩阵 ATA +αI 来代替矩阵 ATA，有效解决了

方程的欠定问题[14]。Tikhonov 最小化泛函为 
2 2min{ }  A P  (6) 

等价于求解 ATA +αλ=ATP，得到最小二乘解为 
T 1 T( )   A A I A P  (7) 

式中：α为正则化参数，α的大小会影响重建精度。 

2.2 局部加权回归 

由于数据的稀疏性直接采用 Tikhonov 正则化

用于温度场重建时，效果并不理想[15]。为改善这种

情况，将重建后的数据进行平滑处理，而局部加权

回归(locally weighted regression)能较好的处理数据

平滑问题。 

局部加权回归是一种非参数学习算法[16-17]，先

对每一个询问点 s 的前后截取一定长度的数据，再

对该段数据进行一次局部加权回归求得相应的 θ，

即 
T 2Fit to min ( )i i i

i v s    (8) 
Tv s  (9) 

式(8)中：s 为预测点；si 为训练样本点； i 为每一

个样本的权值；式(9)中：v 为当前 s 询问求得的线

性回归。 i 的权重公式为 
2

2
( )exp( )

2

i
i s s




   (10) 

式中：| |is s 的值可以调节权值的大小，若 | |is s 较

小，权值则接近 1，反之接近 0；τ用于调整权重的

变化幅度。 

2.3 RBF 神经网络 

RBF 神经网络是 3 层前馈型神经网络，其结构

特点为单隐含层[18-19]。具体结构如图 2 所示。 

 
图 2  RBF 神经网络 

Fig. 2  RBF neural network 
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输入层到隐含层是非线性关系，隐含层到输出

层是线性关系[20]，隐含层神经元的激活函数一般取

决于输入模式与其中心之间的欧氏距离[21]，高斯核

函数在隐含层的应用最为广泛： 
2

2( ) exp( ), 1,2, ,
2

r
r r

r

u h
R h r g




   U   (11) 

式中：输入向量的维度为 m，U=[u1,u2,…,um]；r 为

隐含层神经元；hr 为第 r 个基函数的中心；σr 为第

r 个隐含层节点的宽度参数，调节网络的响应速度；
2
为 2 范数，表示欧氏距离。 

2

, 2
1

exp( ), 1,2, ,
2

g
r

n r l
r r

u h
q b l n




     (12) 

式中：输出向量的维度为 n；qn 表示输出层第 l 个

神经元的输出值；br,l 为隐含层第 r 个神经元与输

出层第 l 个神经元的连接权值。 

RBF 神经网络 3 层结构训练速度快，具有自适

应性等优点，被广泛用于模式识别和时间序列分析

等领域[22]。为实现温度场高分辨重建，将 Tikhonov

正则化重建后的温度分布数据作为 RBF 神经网络

的输入，实际温度分布数据作为 RBF 神经网络的

输出，得到粗细网格之间的非线性映射关系。 

2.4 重建步骤 

TR-RBF 算法见图 3。 

 
图 3  TR-RBF 算法流程 

Fig. 3  Process of TR-RBF algorithm 

重建步骤可分为： 

(1) 建立测温模型，获取 TOF 数据。 

(2) 采用 Tikhonov 正则化重建粗网格下的温

度分布。 

(3) 采用局部加权回归对粗网格数据进行处理。 

(4) 将处理后的数据作为 RBF 神经网络的输

入，得到预测细化(19×19)的温度分布。 

3  仿真测试 

本文将对单峰偏置、双峰对称和四峰温度分布

模型进行仿真重建，具体见式(13)~(15)。 
2 2( 3) ( 6)
5600 e 900

x y

Z
   

    (13) 
2 2

2 2

8( 2) 9( 7)
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8( 7) 9( 2)
40

500 e

500 e 900
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x y

Z
   

   

  

   (14) 
2 2 2 2
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225 00 5

700 e 700 e

700 e 600 e 900

x y x y

x y x y

Z
       

       

    

  
 (15) 
式中：x, y 为横，纵坐标；Z 为该位置的温度值。 

在重建环节，本文采用代数重建法(algebra 

reconstruction echnique, ART) 、奇异值分解法

(singular value decomposition, SVD)、Tikhonov 正则

化的重建结果与 TR-RBF 重建结果进行比较，验证

算法的可行性。 

为了评价重建效果，采用均方根误差(Emse)和

相关系数(Re)作为评价指标： 

 2

=1
mse orig

1 ( )
N

j j
j

j

t t
N

E
t






 (16) 

orig

=1
e

2 orig 2

=1 =1

( )( )

( ) ( )

N

j j j
j

N N

j j j
j j

t t t t
R

t t t t

 



 



 
 (17) 

式中：N 为网格数目； 
jt 为第 j 个网格对应的重建

温度值；tj 为第 j 个网格对应的实际温度值； orig
jt 为

实际平均温度； t 为重建的平均温度。 
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根据式(16)和(17)可知，Emse 越接近 0 则重建

精度越高，Re越接近 1 则重建效果更接近模型，在

对比中两个评价指标趋势不同，因此定义综合评价

指标 Kem=Re/Emse，显然 Kem越大则重建效果越好。 

3.1 峰型对比验证 

重建方法中 ART 算法松弛因子为 1，迭代步

数为 1 000；SVD 分解算法参数为 0.09；Tikhonov

正则化参数为 0.01；RBF 神经网络隐含层的节点数

目为 2 700。为验证算法的抗噪性，将等维度正态

分布的随机信号加入到初始 TOF 数据，构成含有

不同噪声等级的 TOF 数据。 

3.1.1 单峰重建结果 

图 4 为单峰偏置重建结果，重建误差见表 1。 

 
图 4  单峰重建结果 

Fig. 4  Single-peak temperature distribution reconstruction 

表 1  单峰温度分布重建误差 
Table 1  Reconstruction errors of single-peak  

temperature distribution 

重建方法 Emse/% Re Kem 
ART 2.73 0.981 35.9 
SVD 1.81 0.992 54.8 

Tikhonov 1.83 0.991 54.1 
TR-RBF 1.17 0.995 85.0 

结合图 4 中 ART 算法重建效果与表 1 的重建

误差分析，在 4 种算法中 ART 算法的 Emse高于另

外 3 种算法，Re 低于另外 3 种算法，其中 Emse 为

2.73%，Re为 0.981，并且在边缘存在较大浮动，表

明该算法的重建精度较低。 

SVD 分解和 Tikhonov 算法均属于非迭代算

法，二者重建精度较为接近。其中，SVD 分解的

Emse为 1.81%，Re 为 0.992；Tikhonov 正则化的 Emse

为 1.83%，Re为 0.991。说明 2 种方法的数值稳定

性较好，在边缘处的稳定性高于 ART 算法。 

经 TR-RBF 重建后的误差均小于另外 3 种算

法，重建后的 Emse为 1.17%，Re为 0.995，Kem远高

于另外 3 种算法。结果表明 TR-RBF 算法在一定程

度上能够提高重建精度。 

3.1.2 双峰重建结果 

图 5 为双峰重建结果，重建误差见表 2。 

 
图 5  双峰重建结果 

Fig. 5  Double-peak temperature distribution reconstruction 

根据图 5 和表 2 的结果来看，ART 算法在边

缘处的重建结果依然不是很理想，Emse高于其他算

法，Re低于其他算法。在 4 种算法中，只有 TR-RBF

算法的 Emse 低于 1.95%，且 Re高于 0.98，Kem则是
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所测算法中唯一高于 0.5 的结果，说明该算法与其

他算法相比具有对较复杂温度场重建的能力。 

表 2  双峰温度分布重建误差 
Table 2  Reconstruction errors of double-peak  

temperature distribution 

重建方法 Emse/% Re Kem 
ART 2.72 0.959 35.2 
SVD 1.96 0.968 49.3 

Tikhonov 2.01 0.967 48.1 
TR-RBF 1.71 0.983 57.4 

3.1.3 四峰重建结果 

图 6 为四峰重建结果，重建误差见表 3。 

 
图 6  四峰重建结果 

Fig. 6  Four-peak temperature distribution reconstruction 

表 3  四峰温度分布重建误差 
Table 3  Reconstruction errors of four-peak  

temperature distribution 

重建方法 Emse/% Re Kem 
ART 12.11 0.894 7.38 
SVD 10.31 0.902 8.75 

Tikhonov 10.40 0.910 8.75 
TR-RBF 4.18 0.981 23.47 

随着模型复杂程度的加深，ART、SVD 和

Tikhonov 算法重建结果相比之前的模型出现了较

大变化。Emse从低于 3%上升至 10%以上，Re下降

到 0.9 附近，说明了模型复杂度确实会影响重建精

度。虽然 TR-RBF 算法的重建精度也略有下降，但

依然对复杂模型有着较强的重建能力，Emse 可达

4.18%，Re为 0.981，进一步验证了算法的可用性。 

3.2 抗噪性验证 

通过给 TOF 数据添加不同等级的等维度噪声

信号，来测试算法的抗噪性。噪声等级为 

100%n


 
TOF TOF

TOF
 (18) 

式中：TOFn为添加噪声信号后的飞行时间数据。 
n  TOF TOF  (19) 

式中：λ为标准差；ω为均值 0，随机产生的与 TOF

数据等维度且符合标准差为 1 的正态分布数。将

ART、SVD、Tikhonov 与 TR-RBF 算法应用到噪声

等级为 1%、1.5%和 2%的 TOFn 数据中验证算法的

抗噪性。具体如图 7~9 所示。 

 
图 7  噪声 1.0%重建结果 

Fig. 7  Noise level 1.0% distribution reconstruction 
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图 8  噪声 1.5%重建结果 

Fig. 8  Noise level 1.5% distribution reconstruction 

 
图 9  噪声 2.0%重建结果 

Fig. 9  Noise level 2.0% distribution reconstruction 

为全面的评价算法抗噪性，选用 Kem作为重建

结果评价指标，表 4~6 分别为噪声等级 1.0%、1.5%

和 2.0%情况下不同峰型的重建误差。 

表 4  噪声 1.0%不同峰型重建 Kem 对比 
Table 4  Noise level 1.0% and different peak reconstruction 

Kem comparison 

重建方法 单峰 双峰 四峰 
ART 9.31 10.52 6.87 
SVD 10.21 10.58 6.54 

Tikhonov 11.04 10.93 6.64 
TR-RBF 23.93 17.20 11.10 

表 5  噪声 1.5%不同峰型重建 Kem 对比 
Table 5  Noise level 1.5% and different peak reconstruction 

Kem comparison 

重建方法 单峰 双峰 四峰 
ART 5.62 4.81 3.07 
SVD 6.10 4.61 3.22 

Tikhonov 6.24 5.21 3.08 
TR-RBF 17.32 10.09 9.19 

表 6  噪声 2.0%不同峰型重建 Kem 对比 
Table 6  Noise level 2.0% and different peak reconstruction 

Kem comparison 

重建方法 单峰 双峰 四峰 
ART 3.47 3.18 2.75 
SVD 3.60 3.16 2.29 

Tikhonov 3.84 3.61 2.74 
TR-RBF 8.92 7.52 5.13 

通过对比 Kem可知，峰型复杂度和噪声等级都

会影响重建精度，ART、SVD 和 Tikhonov 算法在

高复杂度和高噪声等级时的重建结果均不理想，相

比之下 TR-RBF 算法具有更好的稳定性。尤其在边

缘处和峰顶位置，该算法重建结果能较好还原原始

峰型。对比不同表格的数据可知，噪声等级提升对

重建精度的影响大于峰型复杂度带来的影响，因此

获取准确的TOF数据是保证重建精度的关键环节。 

4  结论 

本文提出 TR-RBF 算法实现对温度场分布的

高分辨率重建，通过数值仿真验证了该算法的可行

性与稳定性。得出如下结论： 
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(1) TR-RBF 算法对不同峰型的重建精度均高

于 ART 算法、SVD 分解法和 Tikhonov 正则化。随

着模型复杂度的提升，该算法的重建结果相比另外

3 种算法有着更高的精度，说明了算法的可行性。 

(2) TR-RBF 算法对各种峰型含有不同等级噪

声的 TOF 数据的重建精度均高于其他 3 种算法，

验证了该算法的抗噪性与稳定性。 

(3) TR-RBF 算法能够实现更高分辨率的温度

分布重建，有效解决了因网格数目不足影响重建的

问题。对比结果发现噪声等级提升对重建精度的影

响大于峰型复杂度带来的影响，因此获得准确的

TOF 数据是保证重建精度的前提。 
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