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摘　要　磁瓦作为永磁电机中的关键部件,其产品质量易受到内部缺陷的影响而下降.然而传统的声振检测手段在面对快速、

精准的检测需求下已暴露出一些低效率的问题,因此开发一种针对磁瓦内部缺陷的高效智能化检测方法具有重要的现实意义.

文中结合深度学习的优势,提出了一种基于卷积神经网络的磁瓦内部缺陷声振检测方法.在该方法中,磁瓦的一维声振信号首

先被转换为二维声振图像,再输入针对信号特点所设计的卷积神经网络进行学习训练,以完成从声振图像中自主学习和提取能

区分内部缺陷有无的信号特征,最后由softmax完成对应特征的识别.４类磁瓦样本的检测实验结果表明,提出的方法可实现

准确率为９９．３８％的磁瓦内部缺陷检测,单片磁瓦的检测时间低于０．０３１s,模型具有良好的鲁棒性.
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Abstract　Asakeycomponentinpermanentmagnetmotor,theproductqualityofarcmagnetissusceptibletodegradationdueto
internaldefects．However,traditionalacousticvibrationdetectionmethodshaverevealedsomeinefficienciesinthefaceoffastand
accurateinspectionrequirements,soitisofgreatpracticalimportancetodevelopanefficientandintelligentdetectionmethodfor
internaldefectsinarcmagnets．ThispapercombinestheadvantagesofdeeplearningandproposesaconvolutionalneuralnetworkＧ
basedacousticvibrationdetectionmethodforinternaldefectsofarcmagnets．Inthismethod,theoneＧdimensionalacousticvibraＧ
tionsignalofthearcmagnetsisfirstlyconvertedintothetwoＧdimensionalacousticvibrationimage,andthenfedintoaconvoluＧ
tionalneuralnetworkdesignedforthesignalcharacteristicsforlearningandtraining,tocompletetheautonomouslearningfrom
theacousticvibrationimageandextractthefeaturesthatcandistinguishthepresenceorabsenceofinternaldefects．Finally,the
correspondingfeaturesareidentifiedbysoftmax．TheexperimentalresultsoffourtypesofarcmagnetsamplesshowthattheproＧ

posedmethodcanachieve９９．３８％accuracyofinternaldefectdetectionofarcmagnets,thedetectiontimeofasinglearcmagnet
islessthan０．０３１sandhasahighrobustnessofthemodel．
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１　引言

磁瓦作为永磁电机中关键的部件之一,用于产生稳定的

磁场.由于制造过程中不当的温度、压力或人为因素,磁瓦的

内部可能出现意想不到的缺陷.这些内部缺陷即使相对较

弱,也总是能够降低磁瓦的机械强度,有可能影响其磁性能,

也有可能损坏永磁电机,导致致命的事故.然而,由于内部缺

陷的隐蔽性和随机性,以及对低成本、速度快的要求,磁瓦内

部缺陷检测充满了挑战.目前,常用的检测磁瓦内部缺陷的

方法是通过特殊的手工作业来实现的,由训练有素、听觉灵敏

的检测人员通过识别声信号来判断内部缺陷的存在与否.为

了在不造成结构破坏的前提下,产生适合鉴定的声信号,通常

将磁瓦从一定的高度落下,并在落下的方向上与金属块发生

碰撞.磁瓦的硬度高、强度大,当它受到适当的外力冲击时,

利于激发声振信号.由于这种人工检测严重依赖人为因素,

检测的准确率和速度很难满足检测需求,因此,开发一种磁瓦

内部缺陷的自动检测方法具有重要的现实意义.

声振检测是一种取代人工听音辨识的有效方法,其原理

是被测磁瓦内部缺陷会影响其激励振动下的声学响应,对这

种声学响应进行分析,就能间接地对磁瓦内部缺陷进行定性



或定量判定.基于此,国内学者开展了关于磁瓦内部缺陷检

测方法的研究[１Ｇ４],这些学者利用双谱分析、小波包变换、变分

模态分解等方法对信号进行分析,并提取表征磁瓦内部缺陷

的特征,再利用朴素贝叶斯、人工神经网络、随机森林等分类

器对特征分类识别,实现磁瓦的内部缺陷检测.一个典型的

智能诊断方法包含４步:数据获取、特征提取、特征筛选和特

征分类.通过传感器系统从设备上采集信号,一般为声发射

信号和振动信号.获得的机械振动信号不仅包含反映设备状

况的有用信息,也包含无用的噪声信号.因此,特征提取就是

只提取有用特征,避免无用信息的干扰.振动信号原本是时

域信号,但也可以用频域或时频域表示,相应地,振动信号特

征可以从时域、频域和时频域中提取.在特征提取后,因为不

能保证所有的特征在反映设备状态方面是同样有用的,高维

度的特征集不仅会降低性能,而且会增加分类器学习的负担.

最后,将筛选后的特征输入机器学习分类器进行分类识别,判

定设备状态.

长期以来,传统的机器学习算法在故障诊断中广泛采用,

但这些方法存在一些不足.首先,分类准确率主要取决于提

取特征的有效性,这需要对待提取信号有一定的理解并具备

丰富的信号处理知识,对每一个具体的故障诊断任务,必须重

新设计特征提取器[５].其次,传统的机器学习算法的结构较

为简单,限制了分类器学习复杂故障诊断问题中分类特征的

能力[６].最近,深度学习是机器学习研究中的热门趋势,深度

学习是采用深度架构的算法,对不同的抽象层次,学习到多层

次的数据表示,具有从输入数据中自动学习多个复杂特征的

能力,具有较大潜力克服传统机器学习算法的缺点.目前,已

有很多深度学习模型被提出,例如循环神经网络(RecurrentＧ

NeuralNetwork,RNN)、深 度 置 信 网 络 (DeepBeliefNetＧ

work,DBN)、深 度 玻 尔 兹 曼 机 (DeepBoltzmann Machines,

DBM)、堆栈自编码网络(StackedAutoencoder,SAE)和卷积

神经网络(ConvolutionalNeuralNetwork,CNN),并应用于实

际故障诊断中.深度学习在很多实际应用中大有可为,例如

计算机视觉[７]、自然语言处理[８]、医学图像分析[９]和机械健康

状态诊断[１０].Yin等[１１]利用原始时域信号训练深度 １DＧ

CNN,借助 CNN 逐层挖掘信号隐藏特征,完成智能诊断.

Zou等[１２]应用离散小波变换和 DBN 完成高速列车牵引电机

轴承故障的诊断.Chi等[１３]提出一种基于多标签 LSTMＧ

RNN的滚动轴承故障分类方法,提高了故障分类的正确率并

减少了训练样本量.

在深度学习算法中,DBM 和 DBN是基于玻尔兹曼机的,

SAE是基于自编码器的,它们都是无监督学习方法,而 CNN
是监督学习算法,适合处理二维数据.一些研究者已经尝试

应用一维CNN 模型.Wang等[１４]利用一维 CNN 构建声振

传感器数据融合算法,通过分析不同信噪比下的损失函数和

准确率,证实其比单模态传感器算法具有更高的诊断正确率.

Song等[１５]利用奇异谱分解将原始振动信号分解成若干奇异

谱分量,再构建一维 CNN 模型对重构的有效奇异谱分量进

行训练和诊断.然而,CNN模型更易于从高维数据中提取信

息.基于此,本文提出一种 CNN 模型,利用二维形式声振图

像完成磁瓦内部缺陷诊断.

２　基于CNN的磁瓦内部缺陷检测

正如第１节中提及的,CNN模型更易于从二维图像中提

取信息.基于此,我们提出了一种利用 CNN 在图像分类中

的能力进行磁瓦内部缺陷故障诊断的算法.算法整体流程如

图１所示.首先,利用２．１节的式(１)[１６]将频域振动信号转

换为灰度图像.其次,CNN模型自动于灰度声振中学习高维

抽象特征.最后,通过softmax函数进行特征分类,完成磁瓦

内部缺陷的智能诊断.

图１　提出的模型流程图

Fig．１　Flowchartoftheproposedmodel

２．１　构建声振图像

磁瓦声振信号都是一维形式,本节将详细描述将振动信

号转换为灰度图像的方法,我们称这种类型的图像为声振图

像.图２为构建声振图像的过程.首先,将时域磁瓦声振信

号通过快速傅里叶变换得到频域信号,然后,将每个样本的振

幅归一化,最后利用式(１)将归一化振幅转换为图像中相应像

素强度.

Pixel[i,j]＝A[i∗N＋j] (１)
其中,i＝０:N;j＝０:M;Pixel[i,j]是 M×N 声振图像中相应

像素强度;A[．]是频域振动信号样本归一化幅值.声振图像

中像素点个数与振动信号采样点个数相等.

图２　声振图像的构建

Fig．２　Constructionofacousticvibrationimages

２．２　利用CNN进行图像分类

一个CNN一般由激活函数、池化层、卷积层、全连接层

以及基于梯度优化的方法组成.虽然与传统的多层感知器等

方法相比,这些组件可以提高性能,但卷积运算明显改变了训

练数据分布,IOFFE 等开发了批量归一化算法(BatchNorＧ
malization,BN)[１７],并采用归一化、缩放和移位等操作来解决

内部协方差移位问题.BN不仅可以防止梯度爆炸和梯度消

失,加速训练网络收敛,而且可以提高性能.因此在本文提出

的方法中引入BN层来提高模型的性能.
文献[１７]将BN 层放在激活层前面,据此,提出的 CNN

网络结构如图３所示,共９层,包含卷积层,BN,ReLU,平均

池化层,全连接 Dense层和softmax分类层.除了表１中给

出的网络结构参数,其余层都使用 ReLU作为激活函数.

９４６刘　鑫,等:基于卷积神经网络和声振图像的磁瓦内部缺陷检测



图３　提出的卷积神经网络结构

Fig．３　Structureoftheproposedconvolutionalneuralnetwork

表１　卷积神经网络的结构和参数

Table１　Structureandparametersofconvolutionalneuralnetworks

网络结构 卷积核 stride Padding 输出大小

输入 － － － １００×１００×１
卷积 ８×(２,２) ２ same ５０×５０×８
卷积 ６４×(３,３) ２ same ２５×２５×６４
BN － － － ２５×２５×６４

ReLU － － － ２５×２５×６４
平均池化 (２,２) － － １２×１２×６４
Dense － － － ９２１６×１
Dense － － － １０２４×１

softmax － － － ８×１

声振图像输入CNN网络,由卷积层和池化层提取特征,

最后由softmax进行分类.模型的损失函数是估计softmax
输出概率分布和目标概率分布之间的交叉熵(CrossＧEntroＧ

py,CE).CE损失函数定义为[１８]:

CE＝－∑
C

i
tilog(si) (２)

其中,ti和si是C(softmax输出的总维数)中每个i类的真值和

CNN得分.

确定损失函数后,可利用众多优化算法来训练网络,例如

随机梯度下降、动量梯度下降、RMSprop和 Adam 随机优化

等.本文选择 Adam随机优化来训练我们的CNN网络模型,

因为该方法实现简单,计算效率高,具有很小的存储要求[１９].

３　实验与结果

３．１　实验设计

本文采用４类未磁化磁瓦作为实验样本.为了便于描

述,根据外形分别命名为A,B,C,D类.这４类磁瓦不仅涵盖

了传统产品中常见的材料,而且尺寸范围广,因而具有代表

性.每种类型磁瓦有２４０块,合格与缺陷样品均分.合格样

本是指磁瓦本身没有任何缺陷,反之不合格样品只有内部缺

陷.为了保证样本的可靠性,统一由３名熟练检验员利用人

工检测的方法共同确认磁瓦的状态.表２列出了磁瓦详细外

形尺寸,磁瓦示意如图４(a)所示.

表２　实验样本信息

Table２　Informationofexperimentals

样本
尺寸/mm

W L H R T
状态

样本

个数

A ６４ ３６ ２１ ５０ ８
合格

缺陷
１２０
１２０

B ６２ ３０ ２３ ４５ ７
合格

缺陷
１２０
１２０

C ５０ ２１ １０ ３０ ５
合格

缺陷
１２０
１２０

D ２５ ３５ ９ ２０ ３
合格

缺陷
１２０
１２０

　注:(a)为磁瓦示意图;(b)为声振信号激励与采集模型;(c)为检测系统三维

设计图和部分实际细节

图４　实验设计

Fig．４　Experimentaldesign

基于声振信号的磁瓦内部缺陷检测是建立和识别结构特

性与声学特性之间的关系,以确定内部结构的物理状态.这

种检测的核心原理是当物体受到足够外力作用时,其振动将

产生与其结构明显有关的声音.如图４(b)、图４(c)所示,两
台高度不同的平行输送装置组合成阶梯式输送结构,从上层

输送带输送到下层传送带的磁瓦要垂直下落.根据实验数

据,落差高度设置为２０mm,这样不仅能保证每个磁瓦无损跌

落,还能产生高质量的声音信号.坠落的磁瓦与置于坠落方

向的金属块发生碰撞,产生声学信号,并由位于屏蔽箱内的传

声器收集.采集到的信号经信号调理仪放大、滤波后,再由数

据采集卡保存至计算机.
每个时域声振信号包含２００００个采样点,采样频率为

４０kHz.检测算法是基于Python开发的,负责声振信号的分

析与识别,以判断磁瓦内部是否存在缺陷.检测系统配置于

生产线时,只对当前生产的磁瓦进行缺陷检测,但开发的算法

需要满足多类型磁瓦的缺陷检测,节省了为每类磁瓦开发检

测算 法 的 时 间.计 算 机 配 置:CPU 为i５Ｇ８３００H,GPU 为

GTXＧ１０６０,内存为１６GB.

３．２　数据预处理

本文选择４类具有代表性的磁瓦作为对象.受人耳听音

辨识磁瓦内部缺陷的启发,着重关注合格与缺陷磁瓦声振信

号在频域之间的差异.为了实现磁瓦内部缺陷检测,引入声

振图像概念,将一维声振信号处理问题转换为二维图像处理

问题.首先,将采集到的磁瓦声振信号利用快速傅里叶变换

得到频域信号.其次,每个频域信号利用除以其最大值的方

０５６ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．１１A,Nov．２０２１



法得到归一化信号,图５展示了４类磁瓦声振信号归一化的

频域波形.从图中可以看出,不同类别的磁瓦声振信号的频

域波形存在较大差异,而同类别中合格与缺陷磁瓦声振信号

之间的差异较小.最后,根据式(１)将一维频域声振信号转换

为二维灰度声振图像.由于频域声振信号有１００００个数据

点,因此 M＝１００,N＝１００,即声振图像大小为１００×１００,以
保证声振图像包含所有频域数据点.４类磁瓦的声振灰度图

像的反相图如图６所示.

(a)类型 A (b)类型B

(c)类型 C (d)类型 D

图５　４类磁瓦声振信号频域波形

Fig．５　Frequencydomainwaveformsoffourtypesacousticvibrationsignalsforarcmagnets

图６　磁瓦声振图像的反相图

Fig．６　Inversephasediagramofacousticvibrationimage

３．３　超参数选择

每个超参数不仅影响分类准确率,而且影响 CNN 模型

的训练时间,到目前为止,没有一个标准的方法来选择合适的

超参数.我们将基于实验的方法选择合适的超参数.
首先应该选择的参数是模型的训练次数epoch.当epoＧ

ch设为１００时,模型在训练集上的准确率和损失曲线分别如

图７中蓝线和红线所示.

图７　模型训练的准确率和损失曲线(电子版为彩色)

Fig．７　Accuracyandlosscurvesformodeltraining

从图７可以看出,当epoch超过５０后,CNN 模型的准确

率和损失都趋于稳定,分别达到各自的最值.因此,用于磁瓦

内部缺陷检测的CNN模型的训练时epoch设置为５０.
其次,学习率也是影响 CNN 模型的准确率和训练时间

的重要参数.学习率是梯度下降方法在搜索过程中的步

长[２０].该值越低,模型沿着梯度下降越慢,越易陷入局部最

优,训练时间越长;该值较大,会导致模型震荡.通常情况下,
固定epoch为５０,通过设置不同大小的学习率,观察比较模型

的准确率和训练时间,根据模型的效果设置学习率.图８给

出了几个学习率典型值对 CNN 模型的影响.从图中可以看

出,当学习率为０．０００１时,不仅准确率最高,模型的训练时间

也是最短的.因此,学习率设置为０．０００１.

图８　学习率对CNN模型的影响

Fig．８　EffectoflearningrateonCNNmodel

最后,训练集占总样本的比例也是影响模型准确率最重

要的参数.普遍认为,训练集占比为[１/３,２/３].训练集占比

越大,模型学习到的信息越多,利于分类识别,但过大的占比

会引起重复训练,过小的占比会导致模型满足不了缺陷检测

的准确率.图９给出了不同训练集占比对模型准确率的影

响.从图中可以看出训练集占比为２/３时,准确率最高,为

９９．３８％.因此,训练集占比设置为 ２/３,测试集为剩下的
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１/３,即４类磁瓦样本共９６０个,其中６４０个样本用于训练网

络模型,其余３２０个则用于测试网络模型的性能,用于训练和

测试的合格与缺陷样本的数量相等,不同类别的磁瓦样本的

数量也相等.

图９　训练集占比对模型准确率的影响

Fig．９　Modelaccuracyofdifferenttrainingsetoccupancies

３．４　提出方法的性能

本文提出的 CNN 模型针对磁瓦内部缺陷这类问题,只
需设计并训练一个缺陷检测模型,就能完成不同类型磁瓦的

检测.４类磁瓦分为合格和缺陷,共８类.将磁瓦声振信号

按３．３节所给参数分为训练集和测试集,训练集用于训练

CNN模型,学习不同类型磁瓦缺陷与合格的特征.利用tＧ
SNE[２１]将要输入softmax层进行分类识别的高维特征进行降

维并可视化呈现,如图１０所示.类别０－７分别对应 A 类合

格样本、A类缺陷样本、B类合格样本、B类缺陷样本、C类合

格样本、C类缺陷样本、D类合格样本和 D类缺陷样本.可以

看出,类与类之间间距足够大,验证了模型的合理性.

图１０　特征可视化

Fig．１０　Featurevisualisation

图１１为提出的CNN模型对测试集的分类识别结果的混

淆矩阵,每一行代表数据的预测标签,每一列代表数据的真实

标签.从图中可以看出,仅两个样本分类识别错误,C类样本

中的一个缺陷样本被识别为D 类样本中的合格样本和D 类

样本中的一个合格样本被识别为D 类样本中的缺陷样本.
精确率(Precision,P)和召回率(Recall,R)是广泛用于信息检

索和统计分类领域的两个度量指标,其计算公式分别为:

P＝ TP
TP＋FP

(３)

R＝ TP
TP＋FN

(４)

图１１　CNN模型测试结果

Fig．１１　TestresultsofCNNmodel

对于特定的一类,TP 是正确识别的数量,FP 则是其他

类别被错误分到这一特定类别的样本数量,FN 则是这一特

定类被错误分到其他类的样本数量.P 和R 两者相互制约,
引入F１折中.F１越高,分类器的性能越好,F１的计算公式为:

F１＝ TP
TP＋FP

(５)

根据图１１的混淆矩阵,训练的分类器模型的P,R 和F１

值如表３所列,提出的CNN模型的P,R 和F１值都大于或等

于０．９７５,验证了该模型的分类性能.提出的 CNN模型整体

测试准确率为 ９９．３８％,满足磁瓦内部缺陷检测的准确率

要求.

表３　不同样本的P,R和F１值

Table３　P,RandF１valuesfordifferentsamples

磁瓦样本 标签 P R F１

A
合格(０) １ １ １
缺陷(１) １ １ １

B
合格(２) １ １ １
缺陷(３) １ １ １

C
合格(４) １ １ １
缺陷(５) １ ０．９７５ ０．９８７

D
合格(６) ０．９７５ ０．９７５ ０．９７５
缺陷(７) ０．９７６ １ ０．９８８

３．５　模型的验证

本文所提出方法主要在以下方面做了改进.

(１)引入声振图像概念:将磁瓦内部缺陷检测中使用的一

维信号通过式(１)转换为声振图像,利用二维图像处理技术代

替一维信号分析方法完成缺陷检测.

(２)改变一般CNN网络结构:CNN网络结构基本上是卷

积层、池化层成对出现,即卷积层后紧跟池化层.本文所提方

法的网络结构中,在第一层卷积之后再紧跟一层卷积.

(３)增加BN层:在第二层卷积计算后,将卷积结果输入

BN 层,完成数据批归一化.具体改进后的网络结构如图３
所示.

为了验证上述改进对磁瓦内部缺陷检测的积极作用,分

别引入以下方法作为对比.针对改进(１),去除频域声振信号

转声振图像步骤,将CNN方法用一维CNN替代,简述为１DＧ

CNN.针对改进(２),在第一层卷积后增加一层平均池化,简

述为CNN_V２.针对改进(３),将增加的池化层删除,简述为

CNN_V３.本 文 提 出 的 方 法 简 述 为 CNN_V１.１DＧCCN,

CNN_V２,CNN_V３是在CNN_V１方法的基础上所做的相应

改动.

本文提出的方法CNN_V１与其他３种方法的对比如表４
所列,CNN_V１对４类磁瓦样本的总体测试准确率最高,为

９９．３８％,单片磁瓦测试时间最低,为０．０３１s.其中,单片测

试时间tc的计算公式为:

tc＝
Tc

Nc

Tc＝T１＋T２＋T３

(６)

其中,T１将所有测试样本的一维声振信号转换为二维声振图

像所花费的时间,T２为提出的CNN_V１模型对测试样本中声

振图像分析并提取高维特征花费的时间,T３为利用训练样本

训练得到的模型对测试样本进行测试花费的时间,Nc为磁瓦

测试样本的总个数.
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表４　不同方法的对比

Table４　Comparisonofdifferentmethods

方法
训练

准确率/％
测试

准确率/％
模型

训练时间/s
单片

测试时间/s

CNN_V１ １００ ９９．３８ １５ ０．０３１
CNN_V２ １００ ９３．７５ １２ ０．０５５
CNN_V３ １００ ９８．１２ １６ ０．０４７
１DＧCNN １００ ９７．８１ ５３ ０．０６５

虽然CNN_V２增加了一池化层,能减少模型的训练时

间,但其对测试集的准确率和时间都是表现最差的.因此,本

文提出的方法不仅满足磁瓦内部缺陷检测的准确率要求,且

符合大批量磁瓦缺陷检测时的快速性要求.

考虑到噪声也是影响磁瓦内部缺陷检测性能的重要因

素,本文还验证了低信噪比(SNR)条件下上述方法的鲁棒性

和准确率.将具有不同标准方差的加性高斯白噪声添加到原

始声振信号中,以模仿低SNR声振信号.SNR定义为[２２]:

SNR＝１０log Psignal

Pnois
( ) (７)

其中,Psignal和Pnoise分别是原信号和噪声的功率.

CNN_V１在不同噪声条件下的表现如图１２所示.从图

中可以看出,当噪声信号的SNR 高于－４dB时,准确率下降

明显,但噪声的SNR低于－４dB时,CNN_V１方法的测试准

确率高于９７．５％.结果表明,本文所提出的方法具有良好的

鲁棒性,可以很好地处理含有噪声的声振信号.

图１２　不同噪声条件下CNN_V１的性能

Fig．１２　PerformanceofCNN_V１underdifferentnoiseconditions

结束语　本文提出了一种基于 CNN 的磁瓦内部缺陷检

测的新方法.通过将一维声振信号转换为二维声振图像,利

用CNN在图像识别中的优势,实现准确率为９９．３８％的磁瓦

内部缺陷检测,单片磁瓦的检测时间为０．０３１s,同时兼顾可

观的抗噪性能.

本文对比了利用１DＧCNN 于一维信号提取特征进而完

成检测的方法和传统声振检测的方法,本文所提出的方法在

速度方面占有绝对优势.改变一般 CNN 网络结构,可提高

磁瓦内部缺陷的检测准确率;引入 BN 层,可加速网络收敛,

提高网络性能.

本文采用实验的方法选择 CNN 模型的超参数.然而,

设计深度学习算法完成磁瓦内部缺陷检测,再选择合适的超

参数仍然是一个挑战.
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(上接第６４７页)

　　由图９(a)和图１０(a)、图９(b)和图１０(b)的对比可以看

出,采用本文方法重建的云层图像在满足一定速度的前提下,
能直观地分辨出雷达回波的强回波、中回波和弱回波各强度

云层的基本轮廓,弱回波数据主要集中在整个轮廓的外部,表
示该区域被降水云系笼罩,内部的强回波区域预示着有降雨

现象.
当将其与相关地理位置信息相结合,在不同视角下观察

云层时,可让人们对所关心区域的回波强度、位置有一个定性

的认识,再根据观察到的层状云垂直厚度和空间分布来分析

预报该地区的气象信息.
结束语　本文将三维可视化技术应用到天气雷达数据

上,根据多普勒雷达数据特点,在空间上采用 Barnes和傅里

叶插值对数据进行加密,让三维重建结果细节信息更加丰富,
接着对处理后的数据采用新的六面体作为剖分四面体的基本

单元来进行等值面的构建,并利用多层次面绘制技术渲染三

维图.重建的结果表明,采用优化后的方法实现的多个回波

强度的气象雷达数据三维重建结果更加直观形象,所包含的

细节信息更多,能更大程度地挖掘雷达回波数据的有效信息,
对于分析把握强回波的演变状况有一定的意义.
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