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基于自适应低秩稀疏分解的超声缺陷回波检测方法∗
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摘　 要:超声无损探伤在金属材料微小缺陷检测中有着广泛的应用ꎬ但采集的回波信号通常受到噪声干扰甚至完全被噪声

掩盖ꎬ为了辨别被噪声干扰的缺陷反射信号ꎬ提出了一种基于自适应低秩矩阵分解的超声缺陷回波检测方法ꎮ 首先对原信号

进行短时傅里叶变换并提取幅度谱和相位谱ꎬ引入基于误差重建的背景矩阵秩估计方法ꎬ用于估计低秩稀疏分解所需的低秩

度参数ꎮ 然后通过低秩稀疏分解将幅度谱分解为低秩、稀疏和噪声三部分ꎬ舍弃噪声部分ꎮ 最后使用时频掩蔽分离出缺陷信

号幅度谱并运用逆短时傅里叶变换获得回波信号ꎮ 用本文提出的方法分别对仿真和实测信号进行处理ꎬ结果表明该方法在

缺陷回波检测方面是有效的ꎮ

关键词:超声探伤ꎻ回波检测ꎻ低秩稀疏分解ꎻ信号降噪
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　 　 超声技术在无损检测中得到了广泛的应用ꎬ但
由于电子噪声和相干噪声的存在(材料的晶粒散射

回波和噪声影响存在)ꎬ在实际工程使用超声对金

属材料中的微小缺陷检测时仍具有挑战性ꎮ 国内外

学者提出了许多从含噪超声信号中检测缺陷回波的

方法ꎬ如小波变换[１－２]、经验模态分解[３]、稀疏表

示[４]等ꎮ

近年来ꎬ低秩稀疏分解(Ｌｏｗ￣Ｒａｎｋ Ｓｐａｒｓｅ Ｄｅｃｏｍ￣
ｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＬＲＳＤ)作为一种新的矩阵分解理论被提出

并广泛用于视频前背景分离[５]ꎬ图像去噪[６]、语音

增强[７]和故障诊断[８]等领域ꎮ
ＬＲＳＤ 算法在充分考虑数据矩阵特征的基础

上ꎬ可以鲁棒地将矩阵分解为低秩部分和稀疏部分ꎬ
又称为鲁棒主成分分析(Ｒｏｂｕｓｔ Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ Ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ
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ＡｎａｌｙｓｉｓꎬＲＰＣＡ) [９]ꎮ 传统的 ＲＰＣＡ 模型是非凸的ꎬ
且是一个 ＮＰ(ｎｏｎ￣ｄｅｔｅｒｍｉｎｉｓｔｉｃ ｐｏｌｙｎｏｍｉａｌ)难问题ꎬ
一般不易直接求解ꎮ 在 ＲＰＣＡ 的基础上ꎬ一系列改

进的算法被众多学者提出ꎬＺｈｏｕ 等人考虑到在干扰

较多的环境中 ＲＰＣＡ 模型分解得到的结果不理想ꎬ
提出去分解(Ｇｏ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＧｏＤｅｃ)算法认为观

测矩阵是由前景、背景和噪声组成ꎬ同时使用了双边

随机投影(ｂｉｌａｔｅｒａｌ ｒａｎｄｏｍ ｐｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓꎬＢＲＰ)算法加

速矩阵前背景分离[１０]ꎮ 该算法虽然在一定程度上

加快了模型求解的速度ꎬ但是存在难于选择合适参

数对秩、稀疏度范围约束的缺陷ꎮ 由此 Ｚｈｏｕ 等人优

化了 ＧｏＤｅｃ 算 法ꎬ 提 出 半 软 去 分 解 ( Ｓｅｍｉ￣Ｓｏｆｔ
ＧｏＤｅｃꎬＳＳＧＤ)算法[１０]ꎬ稀疏度约束值可以通过软阈

值处理的方式自适应确定ꎬ但是该算法依旧需要对

背景矩阵的秩进行估计ꎮ 在背景矩阵的秩估计方

面ꎬＬｉ Ｌｉ 等人通过计算待分解矩阵的信息熵线性拟

合估计背景矩阵的秩ꎬ但信息熵与背景矩阵的秩不

完全满足线性关系会影响秩估计结果[１１]ꎮ Ｊａｉｎ Ｐ
等人 提 出 基 于 奇 异 值 投 影 ( Ｓｉｎｇｕｌａｒ Ｖａｌｕｅ
ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎꎬＳＶＰ)的秩估计方法在背景矩阵秩较低时

会出现迭代不连贯[１２]ꎮ
本文在李安冬等人研究低秩度参数和重构精度

关系的基础上[１３]ꎬ将基于误差重建的背景矩阵秩估

计方法引入到半软去分解算法中ꎬ提出了一种自适

应低秩稀疏分解的超声缺陷回波检测方法ꎬ对金属

材料超声缺陷检测信号进行数据处理ꎬ可以有效减

少无用信息并提高缺陷识别率ꎮ 该方法首先对含噪

信号进行短时傅里叶变换( ｓｈｏｒｔ ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓ￣
ｆｏｒｍꎬＳＴＦＴ)并提取幅度谱和相位谱ꎻ然后采用误差

重建的方法估计幅度谱背景矩阵的秩ꎬ基于估计的

低秩度参数执行 ＳＳＧＤ 算法将带噪信号幅度谱分解

为稀疏、低秩和噪声 ３ 部分并舍弃噪声部分ꎻ最后通

过时频掩蔽分离出缺陷信号幅度谱并结合相位谱逆

ＳＴＦＴ 变换得到缺陷回波信号ꎮ

１　 自适应低秩矩阵分解

１.１　 ＳＳＧＤ 算法

假设受到噪声干扰的矩阵为 Ｙꎬ在其满足低秩

和稀疏的优化准则下ꎬＧｏＤｅｃ 算法可以有效的估计

出 Ｙ 中的低秩部分 Ｌ 和稀疏部分 Ｓꎬ如下式所示

Ｙ＝Ｌ＋Ｓ＋Ｎꎬ　 ｒａｎｋ(Ｌ)≤ｋꎬ　 ｃａｒｄ(Ｓ)≤ｒ (１)
式中:Ｎ 代表噪声部分ꎬｒａｎｋ(Ｌ)表示矩阵 Ｌ 的秩ꎬ
ｃａｒｄ(Ｓ)表示矩阵 Ｓ 的基数ꎬ即非零元素的个数ꎮ 对

于式(１)可以通过最小化分解误差求解:

ｍｉｎ
ＬꎬＳ

‖Ｙ－Ｌ－Ｓ‖２
Ｆꎬ ｓ.ｔ. ｒａｎｋ(Ｌ)≤ｋꎬ ｃａｒｄ(Ｓ)≤ｒ

(２)
对于式(２)可以交替求解以下两个参数的子

问题:
Ｌ ｔ ＝ ａｒｇｍｉｎ

ｒａｎｋ(Ｌ)≤ｒ
‖Ｙ－Ｌ－Ｓｔ－１‖２

Ｆ

Ｓｔ ＝ ａｒｇｍｉｎ
ｃａｒｄ(Ｓ)≤ｋ

‖Ｙ－Ｌ ｔ－Ｓ‖２
Ｆ

{ (３)

式中:‖􀅰‖Ｆ 表示 Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ 范数ꎮ 针对 ＧｏＤｅｃ 算

法的参数 ｒ选择过大会导致一部分噪声泄露到稀疏

部分 Ｓ 中的缺陷ꎬ Ｚｈｏｕ 等人提出了半软去分解

算法[１０]:
ｍｉｎ
ＬꎬＳ

‖Ｙ－Ｌ－Ｓ‖２
Ｆ＋λ‖Ｓ‖１ꎬ　 ｓ.ｔ. ｒａｎｋ(Ｌ)≤ｋ

(４)
式中:λ是软阈值参数ꎬ‖􀅰‖１ 表示 ｌ１ 范数ꎮ 不同

于 ＧｏＤｅｃ 算法对低秩部分 Ｌ 和稀疏部分 Ｓ 都进行

硬阈值处理ꎬＳＳＧＤ 对式(１)中 Ｓ 项采用软阈值处

理ꎬ通过软阈值 λ自适应确定约束“ｃａｒｄ(Ｓ)<＝ ｒ”中
的稀疏度 ｒ的值ꎮ 对于式(４)可以通过式(３)表述

的交替优化方法求解ꎮ 此外ꎬ为了避免对大规模矩

阵进行奇异值分解ꎬＳＳＧＤ 算法引入双边随机投影

(Ｂｉｌａｔｅｒａｌ Ｒａｎｄｏｍ ＰｒｏｊｅｃｔｉｏｎｓꎬＢＲＰ)来求解式(３)ꎬ
从而进一步提高了计算效率ꎮ
１.２　 低秩矩阵构建

低秩稀疏分解算法处理的对象是含有潜在低秩

和稀疏结构特征的矩阵ꎬ考虑到超声信号的时频谱

图能够突出信号在不同时间下频率能量分布特征ꎬ
而缺陷检测中的非声学噪声信号多以自相似的背景

混响为主ꎬ在时频谱图上具有相似或重复的结构特

点ꎬ超声检测中缺陷反射信号则为不平稳的信号ꎬ其
在时频域的稀疏性是一个广泛接受的观点[４]ꎮ 因

此ꎬ本文采用短时傅里叶变换构建低秩矩阵ꎮ
通过有限长的窗口移动加权对非平稳的原始信

号进行交叠分段得到短时平稳的数据帧ꎬ然后对预

处理后的每一帧信号进行快速傅里叶变换 ( ｆａｓｔ
Ｆｏｕｒｉｅｒ ｔｒａｎｓｆｏｒｍａｔｉｏｎꎬＦＦＴ)ꎬ其计算公式为

Ｙ̇＝ＦＦＴ[ｈ(０)􀆺ｈ(Ｗ－１)]×
ｙ( ｔ１) ｙ( ｔ２) 􀆺 ｙ( ｔＮ)
⋮ ⋮ ⋮ ⋮

ｙ( ｔ１＋Ｗ－１) ｙ( ｔ２＋Ｗ－１) 􀆺 ｙ( ｔＮ＋Ｗ－１)

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

(５)
式中:Ｎ 为信号长度ꎬＷ 为帧长ꎬｈ( ｎ) ( ｎ ＝ ０ꎬ􀆺ꎬ
Ｗ－１)为归一化窗函数ꎬＲ＝ ｔｉ－ｔｉ－１为相邻两帧交叠的

点数ꎬ计算得到的 Ｙ̇即为描述原始信号的时频谱ꎮ
１.３　 自动秩估计

ＳＳＧＤ 算法在求解时频谱的低秩和稀疏成份
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前ꎬ需要预估低秩成份的秩作为迭代求解的先验信

息[１３]ꎬ准确的秩估计值可以避免分解出的稀疏成份

受到噪声成份的干扰ꎮ 但是受采样率和杂波的影

响ꎬ背景实际的秩往往难以准确估计ꎮ 当预估背景

矩阵的秩明显小于矩阵实际的秩时ꎬ分解得到的低

秩成份 Ｌ 会有大量干扰信号泄露到稀疏成份 Ｓ 和

噪声成份 Ｎ中ꎬ则缺陷回波信号可能会被虚假回波

干扰导致微小信号漏检ꎻ当设定的秩值逐渐递增但

依旧小于实际的秩之前ꎬ低秩成份 Ｌ 中包含的信号

量会逐渐增加ꎬ记重建误差为‖Ｎ‖Ｆ ＝ ‖Ｙ－(Ｓ＋
Ｌ)‖ꎬ其变化量为 ΔＮꎬ此时重建误差的变化量较

大ꎻ当背景矩阵的秩设定接近或者大于实际的秩时ꎬ
分解得到的低秩成份 Ｌ 包含了大量具有重复结构

特征的干扰信号ꎬ此时重建误差较之前有明显的下

降后ꎬ同时其变化量也趋于稳定ꎬ但是随着背景矩阵

的秩设定越来越大时ꎬ稀疏部分 Ｓ 中的缺陷回波信

号又会混入低秩成份中导致漏检ꎮ 因此根据信号重

建误差的变化趋势自适应确定 ＳＳＧＤ 算法中的参数

ｋꎬ可以保证幅度谱中的缺陷回波和干扰信号有效区

分ꎮ 逐步递增设定的秩值并分解幅度谱ꎬ得到重构

信号和重构误差ꎮ 当重建误差平稳时ꎬ有‖ΔＮ‖Ｆ

≤ηꎮ 选择重建误差平稳后对应的第一个秩值作为

ｋ值输入到 ＳＳＧＤ 算法ꎮ 算法具体流程如图 １ 所示ꎮ

图 １　 低秩度参数估计流程图

１.４　 增强信号波形重构

对时频谱 Ｙ̇ 取模即可得到幅度谱 Ｙꎬ在使用 ＳＳ￣
ＧＤ 算法估计出 Ｙ 中分别代表稀疏特征和重复特征

的幅度谱 Ｓ 和 Ｌ 后ꎬ需要采用二值时频掩蔽法[１４]处

理以得到最终需要的缺陷回波幅度谱ꎮ 二值时频掩

蔽法假设 Ｓ 和 Ｌ 的混合幅度谱中每个时频点只可

能包含一种信源ꎬ故可以通过保留只包含稀疏成份

的时频区域而去除包含低秩成份的区域ꎬ最大限度

的消除稀疏成份中的干扰信号ꎮ 本文的二值时频掩

蔽计算公式如下:

Ｍ( ｌꎬｎ)＝
１ ｜Ｓ( ｌꎬｎ) ｜ > ｜Ｌ( ｌꎬｎ) ｜
０ 其他{ (６)

式中:ｌ和 ｎ 代表幅度谱中时频点索引ꎮ 将计算出

来二值时频掩蔽值作用于估计出的低秩和稀疏部分

的幅度谱ꎬ即可得到缺陷检测信号的幅度谱:
Ｓ^( ｌꎬｎ)＝ Ｍ( ｌꎬｎ)􀅰( ｜Ｓ( ｌꎬｎ) ｜ ＋ ｜Ｌ( ｌꎬｎ) ｜ ) (７)
结合原始信号 ＳＴＦＴ 时记录下的相位信息∠􀅰ꎬ

对估计出幅度谱 Ｓ^ 进行逆 ＳＴＦＴ 就可以得到最终的

回波信号ꎮ
１.５　 基于自动秩估计的 ＳＳＧＤ 矩阵分解算法

基于自适应低秩矩阵分解的超声缺陷回波检测

步骤如下:
步骤 １　 根据式(５)使用汉明窗(Ｈａｍｍｉｎｇ)对

观测信号进行 ＳＴＦＴ 得到时频谱 Ｙ̇ꎬ取模得到幅度

谱ꎬ记为 Ｙꎮ
步骤 ２ 　 在各低秩度参数下计算重建误差

‖Ｎ‖Ｆꎬ记录满足误差变化量小于 η 的第一个低秩

度参数 ｋꎮ
步骤 ３　 根据式(３)和式(４)在秩为 ｋ的条件下

对幅度谱 Ｙ 进行分解ꎬ得到噪声部分 Ｎ、低秩部分 Ｌ
和稀疏部分 Ｓꎬ记去除噪声部分 Ｎ 后的信号幅度谱

为 ＹＬＳ
步骤 ４　 根据式(６)计算掩蔽值 Ｍꎬ再根据式

(７)对幅度谱 ＹＬＳ进行二值掩蔽后可得到缺陷信号

的幅度谱 Ｓ^ꎮ
步骤 ５　 最后对 Ｓ^ 做逆 ＳＴＦＴ 得到降噪后的时

域回波信号ꎮ
算法流程图如图 ２ 所示ꎮ

图 ２　 方法流程图

２　 实验

２.１　 仿真缺陷回波检测

超声波是一种非平稳时变信号ꎬ缺陷检测接收

的信号包括缺陷回波、材料晶粒散射形成的结构噪

声和非声学噪声等ꎮ 在脉冲反射法中ꎬ单个缺陷回

波 ｓ( ｔ)可以表示为ꎮ
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ｓ( ｔ)＝ βａ( ｔ－ )ｃｏｓ[２πｆｃ( ｔ－ )＋φ] (８)
式中:β 为幅值ꎻ 为到达时间ꎻφ 为初相位ꎻａ( ｔ)为
单位峰值的包络函数ꎻｆｃ 为中心频率ꎮ

考虑实际的缺陷回波包络可能不对称(通常为

上升沿陡峭而下降沿平缓)ꎬ引入调幅回波模型

(Ａｍｐｌｉｔｕｄｅ￣ｍｏｄｕｌａｔｅｄ ｅｃｈｏ ｍｏｄｅｌꎬＡＭＥＭ) [１５]ꎬ取
ａ( ｔ－ )＝ ｅ－α{１－ｒｔａｎｈ[ｍ( ｔ－ )]}( ｔ－ ) ２ (９)

式中:α为带宽因子ꎻｍ为双曲正切函数阶次ꎻｒ 为不

对称因子－１<ｒ<１ꎮ
入射超声波经过金属材料晶粒散射形成的结构

噪声可以建模为[１６]

ｕ( ｔ)＝ ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
σｋｅｘｐ(－γｔ)ｅｘｐ －

ｂ(ωｃ＋ωｋ)
ωｃ

é

ë
ê
ê

×

　
　
( ｔ－ ｋ) ２ ù

û
ú
ú ｅｘｐ[ｊ(ωｃ＋ωｋ)( ｔ－ ｋ)] (１０)

式中:ｂ为大于零的常数ꎻγ为材料衰减因子ꎻＫ 为为

超声探测声束范围内的晶粒数ꎻσｋ 为第 ｋ 个晶粒散

射回波的强度系数ꎻωｋ 为第 ｋ 个晶粒散射回波的频

率漂移ꎻ ｋ 为第 ｋ 个晶粒散射回波延时ꎻωｃ 为超声

缺陷回波信号的中心频率ꎮ
非声学噪声 ｎ( ｔ)通常可以简化为方差 σ２ 的高

斯白噪声ꎮ 综上ꎬ含 Ｎ个缺陷回波的检测信号 ｘ( ｔ)
可以表示为

ｘ( ｔ)＝ ｕ( ｔ)＋ｎ( ｔ)＋ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｓｉ( ｔ) (１１)

为简化表述缺陷回波信号 ｓｉ( ｔ)的各个参数ꎬ记
λ ｉ ＝(βｉꎬαｉꎬｒｉꎬｍｉꎬ ｉꎬｆｃｉꎬφｉ)为 ｓｉ( ｔ)的参数向量ꎮ

利用以上模型生成超声无损检测信号ꎬ参数设

置如下:缺陷回波个数 Ｎ ＝ ２ꎬλ１ ＝ (１ꎬ３５ꎬ０.５ꎬ１０ꎬ
０.８ꎬ５ꎬ０)ꎬλ２ ＝ (０.８ꎬ３５ꎬ０ꎬ１０ꎬ３.２ꎬ５ꎬ０)构造回波信

号 ｓ( ｔ)ꎮ 在信号长度范围内材料的晶粒数量 Ｋ 设

为 ２ ５００ꎬ衰减系数 γ 为 １０－２８ꎬσｋ 服从瑞利分布[４]ꎬ
ωｋ 和 ｋ 服从均匀分布ꎬ构造 ｕ( ｔ)ꎮ 再添加能量大

小为 － ３ ｄＢＷ 的随机噪声 ｎ ( ｔ) 得到信噪比为

－１０.５ ｄＢ 的含噪信号 ｘ( ｔ)ꎮ 仿真信号的采样频率

取作 ｆｓ ＝ ５００ ＭＨｚꎬ采样长度为 ２ ０００ꎬ仿真结果如

图 ３ 所示ꎮ

图 ３　 仿真信号

从图 ３(ｂ)可见ꎬ仿真信号 ｘ( ｔ)信噪比很低ꎬ缺
陷回波被淹没ꎮ 图 ４ 为提取幅度谱后经自适应秩估

图 ４　 重建误差变化曲线

计得到的不同低秩度参数下低秩稀疏分解算法重建

矩阵产生的误差变化量曲线ꎬ其中误差变化量经归

一化处理ꎬη 根据大量仿真实验在本文中取 ＝ ０.１ꎮ
图 ５ 展示了部分低秩度参数下自适应矩阵分解得到

的幅度谱低秩部分 Ｌ、稀疏部分 Ｓ 和噪声部分 Ｎ 经

逆 ＳＴＦＴ 的时域波形ꎮ 从图中可以看出ꎬ低秩度参

数设定低于实际值时ꎬ有大量干扰信号泄露到稀疏

图 ５　 不同秩参数约束条件下分解得到的 Ｌ、Ｓ 和

Ｎ 对应的时域波形

成份中ꎻ低秩度参数越高ꎬ分解得到的低秩矩阵包含

的干扰信号越多ꎬ但稀疏矩阵中的缺陷信号幅值逐

渐减弱甚至出现了丢失第二个幅值较小的缺陷回波

的情况ꎮ 所以准确估计待分解矩阵背景的秩ꎬ可以

保证检测率的同时可以有效降低泄露到缺陷回波的

噪声ꎮ 对于本文的仿真信号ꎬ当 ｋ 设定由 ２ 增加为

３ 时ꎬ相应的误差变化量首次低于 η 值ꎬ所以选择低

秩度参数为 ３ 进行低秩稀疏分解ꎮ 对得到的低秩和

稀疏部分进行二值时频掩蔽处理ꎬ最终提取的缺陷
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回波信号如图 ６ 所示ꎬ对比原始回波信号可以看到

噪声基本被消除ꎬ回波显著ꎬ畸变程度较小ꎮ 降噪后

的信号幅值虽有所降低ꎬ但对于强噪声下的缺陷检

测和定位并无影响ꎮ

图 ６　 去噪信号 ｓ^( ｔ)和回波信号 ｓ( ｔ)对比图

为了评估本文所提方法在不同强度的噪声下对缺

陷检测信号处理性能ꎬ改变仿真信号中噪声的强度ꎬ
分别得到信噪比为－１２.１７ ｄＢ、－８.５６ ｄＢ、－５.５５ ｄＢ、
－３.０９ ｄＢ 四种不同的含噪信号 ｘ(ｔ)ꎬ同时引入小波阈

值(Ｗａｖｅｌｅｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄｉｎｇ ｄｅｎｏｉｓｅꎬＷＴＤ)ꎬ经验模态分

解(Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ ＤｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎꎬＥＭＤ)ꎬＥＭＤ 离散

小波变换 ( ＥＭＤ ｄｉｓｃｒｅｔｅ ｗａｖｅｌｅｔ ｔｒａｎｓｆｏｒｍꎬ ＥＭＤ￣
ＤＷＴ)与本文方法进行比较ꎬ处理结果如图 ７ 所示ꎮ
由时域波形图可以看出ꎬ随着信噪比的提升ꎬ四种方

法的性能均逐步提升ꎬ但是前三种方法处理后的信

号均产生了较大程度的畸变ꎬ尤其是在信噪比较低

时ꎬ波形中仍含有较多噪声ꎬ起振位置难以识别ꎮ 其

中 ＥＭＤ￣ＤＷＴ 在信噪比较高时可以达到和本文所提

方法相同的性能ꎬ但是其波形前后仍含有少量噪声ꎮ
本文所提方法处理后的信号整体效果最好ꎬ波形畸

变程度最小ꎬ在缺陷回波之外几乎不含有干扰杂波ꎬ
信号失真更小ꎬ两个缺陷回波的起振位置和振幅以

及其他细节信息更易于识别ꎬ当信噪比处在较低水

平时也依旧可以保持稳定的性能ꎮ

图 ７　 不同噪声强度下四种方法的处理结果对比

　 　 为了定量描述上述方法的性能ꎬ引入相关系数

(ＣＯＲ)和均方根误差(ＲＭＳＥ)作为评价标准ꎮ ＣＯＲ
的计算公式为:

ＣＯＲ＝
‹ ｘ^ꎬｘｏｒｇ›

‖ｘ^‖×‖ｘｏｒｇ‖
(１２)

式中:ｘ^和 ｘｏｒｇ分别是处理后的信号和原始信号ꎬ‹􀅰›
表示内积运算ꎮ ＣＯＲ 用来评价重构缺陷信号与原

始回波信号之间的相似程度ꎮ
ＲＭＳＥ 的计算公式为:

ＲＭＳＥ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
[ ｘ^( ｉ) ￣ｘｏｒｇ( ｉ)] ２ (１３)

式中:Ｎ 为用于分析的信号采样长度ꎮ ＲＭＳＥ 用于

衡量重构缺陷信号 ｓ^( ｔ)与原始回波信号 ｓ( ｔ)之间

的误差ꎮ 其中 ＣＯＲ 越大ꎬＲＳＭＥ 越小ꎬ去噪效果越

好ꎮ 去噪后信号的各项指标如表 １ 所示ꎮ
分析表 １ 可以得到和时域波形对比类似的结

论ꎬ即相对于原含噪信号 ｘ( ｔ)ꎬ在经低秩矩阵分解

处理后ꎬ信噪比和互相关系数的提升量最大ꎬ均方

差的下降量最大ꎬ说明低秩矩阵分解可以在很大

程度上去除噪声ꎬ同时还能保持回波信号失真

较小ꎮ
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表 １　 不同噪声强度四种方法处理结果评价指标

ｘ( ｔ)

ＳＮＲ

ＷＴＤ

ＣＯＲ ＲＭＳＥ

ＥＭＤ

ＣＯＲ ＲＭＳＥ

ＥＭＤ￣ＤＷＴ

ＣＯＲ ＲＭＳＥ

本文方法

ＣＯＲ ＲＭＳＥ

－１２.１７ ０.８２ ０.１５ ０.７８ ０.１８ ０.８１ ０.１５ ０.９２ ０.１１

－８.５６ ０.８８ ０.１２ ０.８８ ０.１２ ０.８８ ０.１１ ０.９４ ０.０８

－５.５５ ０.９２ ０.０９ ０.９２ ０.０９ ０.９２ ０.０９ ０.９７ ０.０６

－３.０９ ０.９４ ０.０８ ０.９６ ０.０６ ０.９５ ０.０７ ０.９９ ０.０５

２.２　 实际缺陷回波检测

应用本文所提方法处理实测超声缺陷回波信

号ꎮ 采用基于脉冲反射法的水浸超声纵波对缺陷进

行检测ꎬ检测示意图如图 ８(ａ)所示ꎬ收发一体式超

声探头产生具有一定频率间隔和持续时间的脉冲进

入工件ꎬ在声阻抗变化处发生不同程度的反射ꎬ其中

按照入射路径返回的部分脉冲被探头接收ꎮ 实验中

检测对象为如图 ８(ｂ)所示的 ６０６１ 铝合金ꎬ在侧面

依次钻有两个直径 ２ ｍｍ 的孔作为缺陷ꎬ使用其中

距离上平面 ｄ ＝ ６０ｍｍ 的孔 Ｆ１ 作为代表进行检测ꎬ
材料纵波传播声速为 ｃ＝ ６ ３００ ｍ / ｓꎮ 实验装置如图

９ 所示ꎬ超声换能器中心频率 ５ ＭＨｚꎬ示波器采样频

率 ｆｓ 为 ３６ ＭＨｚꎮ

图 ８　 缺陷检测实验系统

图 ９　 缺陷检测实验系统

实验采集的超声信号如图 １０( ａ)所示ꎬ可以观

察到回波信号受到了较多高频非声学噪声干扰ꎬ分
析其频谱(图 １０(ｂ))发现有大量接近或低于探头

中心频率的频率成分ꎬ主要由结构噪声和缺陷回波

引起[１７]ꎮ

图 １０　 实验采集的超声信号及其频谱

图 １０(ａ)中信号幅值首次和末次近似达到 １ Ｖ
对应的采样点分别是 ８６ 和 １２０ꎬ取均值作为始波位

置ꎬ记为 ｎ＝ １０３ꎮ 通过传播声速 ｃ 和缺陷实际位置

ｄ计算得到缺陷回波的大概时间值 ｔｆ ＝ ｎ / ｆｓ ＋２ｄ / ｃ ＝
２.８６ μｓ＋１９.０５ μｓ＝ ２１.９１ μｓꎬ底波可以通过同样的

方式计算得到ꎬ为了简化分析ꎬ本文仅截取始波和底

波间 ８００ 个采样点的数据进行分析ꎬ如图 １１ 所示ꎮ

图 １１　 用于分析的信号段

最终处理结果如图 １２ 所示ꎬ缺陷回波在图中的

采样点对应的时间值在 ２２.０８μｓ 附近ꎬ与实际回波

时间点偏差很小ꎮ 同时可以观察到ꎬ四种方法都能

较大程度抑制干扰信号ꎬ但前三种方法处理后的信

号在缺陷回波外信号起伏较大ꎬ不利于波形起振位

置的识别ꎬ而本文方法得到的信号无论从波形完整

性还是波形平滑性上来看均优于其他算法ꎬ去噪后

信号仅含有少量的干扰信号ꎬ回波幅值和波形完整
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性得到较好的保留ꎬ更有利于缺陷回波的精确检测ꎮ

图 １２　 不同方法处理结果对比

３　 结论

针对当前基于 ＳＳＧＤ 方法分解低秩矩阵时ꎬ难
以精确预估分解算法所需秩约束参数的困难ꎬ分析

了 ＳＳＧＤ 模型中重建矩阵精度和秩参数的关系ꎬ对
自适应确定背景矩阵秩参数进行了研究ꎮ

以 ＳＴＦＴ 和低秩稀疏分解为基础ꎬ提出了对一

维超声缺陷检测信号执行矩阵分解去噪的方法ꎬ改
善了金属超声缺陷检测中存在回波被干扰信号湮没

的状况ꎮ 结果表明将低秩稀疏分解技术应用于超声

检测信号能获得较理想的处理效果ꎮ
研究了本文所提方法和 ＷＴＤꎬＥＭＤ 以及 ＥＭＤ￣

ＤＷＴ 方法在不同信噪比的仿真检测信号下的处理

效果ꎬ应用均方差和相关系数作为评价指标ꎬ量化了

本文所提方法的信号处理性能ꎬ最后通过实测信号

进行了验证ꎮ
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