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基于混合噪声模型的双层管柱电涡流信号去噪算法∗
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摘　 要:针对复杂环境下气田井中双层管柱检测时的电涡流信号噪声去除难问题ꎬ提出一种基于混合噪声模型的双层管柱

电涡流信号去噪算法(ＥＣＳＤ)ꎮ 在 ＥＣＳＤ 中ꎬ首先对电涡流信号进行预处理ꎬ去除信号中增益ꎮ 然后分析电涡流信号中包含的

偏心噪声、温度噪声、电磁噪声、提离噪声等混合噪声及各自噪声的来源ꎬ并根据混合噪声特性建立去噪模型ꎮ 提出改进的海

洋捕食者算法求解去噪模型参数ꎬ获得可较好拟合混合噪声的去噪模型ꎬ从而实现去除不同深度和温度下电涡流信号中的噪

声ꎮ 实验结果表明:ＥＣＳＤ 算法能够拟合电涡流信号中的混合噪声ꎬ提高了信噪比ꎬ并且降低了去噪信号与纯净信号之间的均

方根误差ꎬ优于 ＷＤ、ＥＭＤ、ＭＦ 和 ＷＦ 等去噪算法ꎮ

关键词:信号处理ꎻ信号去噪ꎻ模型建立ꎻ模型求解
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　 　 随着社会工业的发展ꎬ人们面临石油资源枯竭

和环境污染等问题ꎮ 因天然气具有储量多、价格便

宜和排放污染小等优点ꎬ已成为 ２１ 世纪的主要清洁

能源ꎮ 据统计ꎬ２０２０ 年全年我国的天然气消耗量约

为 ３ ２００ 亿 ｍ３ꎬ同比增长 ５.３％ꎮ 我国对天然气的需

求程度大ꎬ因此国家对天然气的勘探和开发十分重

视ꎮ 位于四川省达州市宣汉县普光镇的普光气田是

中国目前发现的最大规模海相整装高含硫气田ꎬ是
我国“川气东输”的主要气源ꎬ其 ２０２０ 年平均每天

产出量超过 ９ 万 ｍ３ꎮ 但是普光气田在开采过程中
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由于盐膏岩蠕变、人为操作不当等原因ꎬ容易导致由

内层油管和外层套管组成的双层管柱发生形变ꎮ 为

了保证天然气开采的安全性ꎬ需要第一时间检测外

层套管ꎬ及时发现套管的形变程度ꎮ 由于普光气田

井下环境复杂ꎬ并且油套管材料的特殊性ꎬ因此只能

采用电涡流无损检测技术ꎬ通过分析可穿透内层油

管和外层套管的电涡流信号进行形变情况检测ꎮ 但

是在检测过程中会受到温度、油管偏心等外部环境

的干扰ꎬ从而导致得到的电涡流检测信号存在由温

度噪声[１]、偏心噪声等噪声组成的混合噪声ꎮ 为了

能够准确监测双层管柱的形变情况ꎬ需要一种能够

较好去除电涡流检测信号中混合噪声的去噪算法ꎮ
目前国内外学者进行信号去噪主要采用基于傅

里叶变化或统计的滤波器[２]、多频域分析、神经网

络和去噪模型等的去噪算法ꎮ 其中ꎬ部分学者侧重

于研究基于滤波器和多频域分析的去噪算法ꎬ如文

献[３]利用维纳滤波器分析噪声信号与纯净信号之

间的相关矩阵ꎬ从而实现对信号的去噪ꎻ文献[４]利
用小波变换算法和自编码器估计噪声方差ꎬ根据获

得的噪声方差再利用卡尔曼滤波对信号进行去噪ꎮ
部分学者侧重于研究包括小波算法和经验模态算法

等的多频域去噪算法ꎬ如文献[５]采用集成经验模

态算法对电涡流信号进行分解ꎬ采用阈值函数去除

各个频域的噪声ꎬ并提出一种补偿方法对误差进行

补偿ꎻ文献[６]采用小波阈值算法去除脉冲涡流信

号中的噪声信号ꎻ文献[７]选择 Ｄａｕｂｅｃｈｉｅｓ 小波基

和小波系数ꎬ将信号分成高频信号和低频信号ꎬ并分

别采用硬阈值函数和 ｓｑｔｗｏｌｏｇ 函数去除高频信号和

低频信号中的噪声ꎮ 但是维纳滤波器无法利用温

度、深度等信息ꎬ且多频域分析的去噪算法适应于去

除信号中固定不变的噪声ꎬ因此上述算法都无法自

适应去除随深度等因素变化的噪声ꎮ 部分学者侧重

于研究基于神经网络的去噪算法ꎬ如文献[８]采用

基于梯度下降优化算法的小波神经网络实现信号去

噪ꎻ文献[９]提出一种小波去噪和递归神经网络相

结合的去噪算法实现对传感器数据实时去噪ꎻ文献

[１０]针对传统全卷积神经网络在去噪过程中存在

过拟合和计算量大的问题ꎬ提出基于 ＬｅＮｅｔ５ 改进传

统的全卷积神经网络以去除随机噪声ꎮ 文献[８ －
１０]提高了去噪的自适应性ꎬ但是本文研究的涡流

信号的无噪声信号样本单一ꎬ因此直接采用神经网

络进行训练和去噪的效果较差ꎮ
因此部分学者侧重于研究基于去噪模型的去噪

算法ꎬ主要研究去噪模型的建立和模型参数的确定ꎬ
如文献[１１]分析噪声源的特点ꎬ建立热噪声和光子

去噪模型ꎬ在噪声标准偏差平均值已知的前提下采

用最小二乘算法对去噪模型参数进行估计ꎻ文献

[１２]建立混合非均匀介质中的随机去噪模型ꎬ基于

摄动法求解模型参数ꎬ并通过实验证明其对随机噪

声去除的有效性ꎻ文献[１３]根据噪声特性建立热去

噪模型ꎬ利用模型参数之间的相关性并结合方程解

析法对模型的四个参数求解ꎻ文献[１４]建立栅漏电

流去噪模型ꎬ利用人工神经网络求解模型ꎬ获得去噪

模型参数ꎮ 基于去噪模型的去噪算法可以描述随深

度变化的噪声情况ꎬ较适用于本文脉冲涡流信号的

去噪ꎮ 但是文献[１１－１２]提出的去噪模型参数确定

算法只考虑其研究的特定噪声ꎬ文献[１３]提出的解

析方程法不适用于参数量大的模型求解ꎬ文献[１４]
提出的神经网络算法需要大量的样本且训练速度较

慢ꎬ因此都不适用于双层管柱电涡流信号去噪ꎮ
综上所述ꎬ目前相关去噪算法适用于噪声分布

已知情况下的去噪ꎬ较难适用于随深度变化的噪声

情况ꎬ且自适应性较差ꎬ要求的样本量大ꎮ 为了克服

上述问题ꎬ本文提出一种基于混合噪声模型的双层

管柱电涡流信号去噪算 法 ( ｅｄｄｙ ｃｕｒｒｅｎｔ ｓｉｇｎａｌ
ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｆ ｄｏｕｂｌｅ￣ｌａｙｅｒ ｐｉｐｅ ｂａｓｅｄ ｏｎ
ｍｉｘｅｄ ｎｏｉｓｅ ｍｏｄｅｌꎬＥＣＳＤ)ꎮ 该算法首先读取电涡流

检测信号进行预处理ꎬ分析包含偏心噪声、温度噪声

等噪声的电涡流信号ꎬ建立混合噪声的去噪模型ꎮ
其次ꎬ提出了改进的海洋捕食者算法ꎬ对其去噪模型

参数进行求解ꎮ 即给出求解的适应度函数ꎬ初始化

猎物矩阵和精英矩阵ꎬ采用布朗运动和莱维运动对

猎物矩阵和精英矩阵进行迭代求解和迭代更新ꎬ并
优化步长调整参数和新猎物的更新ꎬ从而获得最优

去噪模型的相关参数ꎮ 最后利用相关参数拟合信号

噪声ꎬ去除不同温度和深度下电涡流信号中的混合

噪声ꎮ ＥＣＳＤ 算法可提高参数寻优的收敛速度ꎬ避
免陷入局部最优ꎬ并提高去噪的信噪比ꎮ

图 １　 ＥＣＳＤ 算法原理框图

１　 理论算法

如图 １ 所示ꎬＥＣＳＤ 算法包括信号预处理ꎬ分析

信号中的混合噪声并建立去噪模型ꎬ去噪模型参数

求解和利用去噪模型进行去噪ꎬ其中模型求解包括

８２６
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适应度函数建立、猎物和精英矩阵初始化、迭代求解

和迭代更新ꎮ 具体实现原理如下:
１.１　 信号预处理

采用电涡流探伤仪 ＭＴＤ－Ｊ 对普光气田井下双

层管柱进行测量ꎬ获得本文需要分析的电涡流信号ꎮ
其中ꎬＭＴＤ－Ｊ 的 Ａ 探头ꎬ对双层管柱同一深度位置

进行持续一个激励信号周期的监测ꎬ并依次采集 １１
个采样点数据ꎮ 由于采样过程中 Ａ 探头会将信号

增益放大ꎬ因此需要通过如下公式去除每个采样数

据的增益:
Ｆ′ｈ ＝Ｆｈ􀅰Ｇ (１)

式中:Ｆｈ ＝[ ｆｈ１ꎬｆｈ２ꎬ􀆺ꎬｆｈ１１]表示深度 ｈ 的 １１ 个时间

采样点涡流数据组成的电涡流信号ꎬＧ 表示增益矩

阵向量ꎬＦ′ｈ ＝{ ｆ′ｈ１ꎬｆ′ｈ２ꎬ􀆺ꎬｆ′ｈ１１}表示去除增益后深度 ｈ
的 １１ 个时间采样点涡流数据组成的电涡流信号ꎮ
１.２　 混合噪声建模

本文采集的电涡流信号存在偏心噪声、温度噪

声、电磁噪声、提离噪声等ꎮ 其中偏心噪声是由于普

光气田使用的油套管为双层管柱ꎬ内层油管呈弱磁

性ꎬ并且在使用过程中受到岩层蠕变等地质运动影

响而发生偏移ꎬ从而使电涡流检测信号呈现线性偏

移ꎮ 此外由于油管偏移情况会随着深度增大或减

小ꎬ因此令深度 ｈ下电涡流信号的偏心噪声向量为

ＺＰｈ ꎬ则定义偏心去噪模型为:
ＺＰｈ ＝ｈＦ′ｈ􀅰ＡＰ (２)

式中:ＡＰ 表示偏心影响权重系数向量ꎮ
普光气田井长可达几千米ꎬ随着深度的增加ꎬ井

下温度随之下降ꎮ 由于温度会影响电涡流检测探头

检测线圈电阻ꎬ从而影响输出的电涡流信号电压ꎮ
温度与检测线圈的电阻关系近似呈线性变化ꎬ因此

可得到温度变化引起的温度去噪模型:
ＺＷｈ ＝ＡＷＴ＋ＢＷ (３)

式中:ＺＷｈ 表示深度 ｈ 下电涡流信号的温度噪声向

量ꎬＴ表示温度ꎬＡＷ 表示温度影响的权重系数向量ꎬ
ＢＷ 表示温度去噪模型偏差补偿ꎮ

电涡流探伤仪对油田井下双层管柱进行测量

时ꎬ其出现的电流不平衡会引起双层管柱内部空气

振动ꎬ从而产生服从高斯分布的电磁噪声ꎮ 此外在

电涡流探伤仪垂直上升检测过程中ꎬ发生机械抖动ꎬ
与检测面之间的距离发生变化ꎬ从而导致检测探头

与检测面之间的互感磁场发生变化ꎬ产生呈现周期

性上下抖动变化的提离噪声ꎮ 由于电磁噪声和提离

噪声与深度、温度的变化无关ꎬ都属于随机噪声ꎬ呈
现波动现象ꎬ且相较于偏心噪声和温度噪声ꎬ其噪声

电压较小ꎬ影响较小ꎬ因此令 ＢＱ 表示电磁噪声、提

离噪声等其他噪声ꎮ 综上所述ꎬ电涡流噪声主要由

偏心噪声、温度噪声等混合噪声组成ꎬ可表示为:
Ｚｈ ＝ＺＰｈ ＋ＺＷｈ ＋ＢＱ (４)

式中:Ｚｈ 表示深度 ｈ下的混合噪声ꎮ 则可建立不同

温度和深度下的双层管柱混合噪声的去噪模型ꎬ即
ｍｉｎ Ｌ(ＡＰꎬＡＷꎬＢＷꎬＢＱ)＝

∑
Ｈ

ｈ ＝ １
∑
１１

ｉ ＝ １
[Ｆ′ｈ( ｉ) － Ｆ′ｒｅａｌ( ｉ) － Ｚ′ｈ] ２{ } (５)

式中:Ｌ(ＡＰꎬＡＷꎬＢＷꎬＢＱ)表示优化目标ꎬＨ表示最大

深度ꎬＦ′ｒｅａｌ表示经过预处理后的无噪声涡流数据

向量ꎮ
１.３　 模型求解

粒子群算法和遗传算法[１５] 等一些传统的元启

发式搜索算法容易出现停滞ꎬ不能进一步搜索更好

的解ꎮ 而本文采用的 ＭＰＡ 算法利用布朗运动和莱

维运动模拟海洋捕食者捕猎行为搜寻最优参数ꎬ并
采用猎物调整公式ꎬ在进行寻优时可以避免陷入局

部最优解ꎬ但是当其处于第二迭代阶段时ꎬ其自适应

步长参数只由当前迭代次数控制ꎬ迭代次数越大其

越小ꎬ会导致收敛速度过慢ꎬ此外在调整局部最优解

时判断依据仅为当前猎物ꎬ可能出现误判情况ꎮ 因

此提出改进的 ＭＰＡ 算法ꎬ即引入当前的最优适应度

值变化度ꎬ计算自适应步长参数ꎬ提高第二迭代阶段

收敛速度ꎬ同时将当前 ｍ次迭代中相应猎物的相似

度作为是否陷入局部最优解的判断依据ꎮ 利用上述

改进的 ＭＰＡ 算法求解 １.２ 提出的混合噪声的去噪

模型ꎮ 具体求解内容如下:
１.３.１　 适应度函数

为了评估去噪模型参数对于混合噪声的拟合效

果ꎬ将混合噪声的去噪模型目标函数作为模型求解

的适应度函数 λꎮ 当适应度函数为最小时ꎬ模型为

最优解ꎬ即:
λ＝Ｌ(ＡＰꎬＡＷꎬＢＷꎬＢＱ)＝

∑
Ｈ

ｈ ＝ １
∑
１１

ｉ ＝ １
[Ｆ′ｈ( ｉ) － Ｆ′ｒｅａｌ( ｉ) － Ｚ′ｈ] ２{ } (６)

１.３.２　 猎物和精英矩阵初始化

令一组去噪模型参数的解作为猎物 Ｘ ｊ ＝ [ＡＰꎬ
ＡＷꎬＢＷꎬＢＱ]ꎬ所有猎物组成猎物矩阵 Ｐꎬ为[Ｘ１ꎬＸ２ꎬ
􀆺ꎬＸ ｊꎬ􀆺ꎬＸＮ]ꎬ其中 Ｎ表示猎物的最大数量ꎮ 当前

迭代次数下适应度函数值最小的猎物为最优猎物ꎬ
其复制 Ｎ次ꎬ构成精英矩阵 Ｅꎮ 在算法启动后ꎬＮ个

猎物的初始化为

Ｘ ｊ ＝ＸＬＢ＋ｒａｎｄ ｊ×(ＸＵＢ－ＸＬＢ) (７)
式中:ＸＵＢ表示各个参数搜索范围的上边界向量ꎬＸＬＢ

表示各个参数搜索范围的下边界向量ꎬｒａｎｄ ｊ 表示

９２６



传　 感　 技　 术　 学　 报
ｃｈｉｎａｔｒａｎｓｄｕｃｅｒｓ.ｓｅｕ.ｅｄｕ.ｃｎ 第 ３５ 卷

[０ꎬ１]范围内产生均匀分布的随机向量ꎮ 根据产生

的 Ｎ个猎物ꎬ可构成初始猎物矩阵和精英矩阵ꎮ
１.３.３　 迭代更新

根据当前的猎物矩阵 Ｐ 和精英矩阵 Ｅꎬ改进布

朗运动和莱维运动ꎬ迭代更新猎物ꎬ获得新的猎物矩

阵和精英矩阵ꎬ具体过程如下:
令最大迭代次数为 Ｃｍａｘꎬ当迭代次数 Ｃ≤μＣｍａｘ

时ꎬ此时搜索空间内的猎物分布均匀ꎬ需要在整个搜

索空间内均匀搜索新猎物ꎬ因此猎物根据精英矩阵位

置模拟布朗运动ꎬ采用式(８)计算每一个猎物的自身

移动步长 ｓｔｅｐｊꎬ并采用式(９)更新猎物矩阵ꎮ
ｓｔｅｐ ｊ ＝ＲＢ􀅰(Ｅ ｊ－ＲＢ􀅰Ｐ ｊ) (８)
Ｐｎｅｗ
ｊ ＝Ｐ ｊ＋ｂ×Ｒ􀅰ｓｔｅｐｊ (９)

式中:Ｐｎｅｗ
ｊ 表示更新后的猎物矩阵ꎬＲＢ 表示进行布

朗运动的随机向量ꎬＲ 表示[０ꎬ１]范围均匀分布的

随机向量ꎬｂ表示步长控制参数ꎮ
当迭代次数为 μＣｍａｘ<Ｃ<ηＣｍａｘ时ꎬ此时同时采用

大范围均匀地搜索新猎物、小范围深入搜索新猎物

或远距离跳跃搜索新猎物ꎬ因此一半猎物采用式

(１０)和式(９)ꎬ根据精英矩阵位置模拟莱维运动计

算自身移动步长更新数值ꎮ 另一半猎物模拟捕食者

进行布朗运动ꎬ采用式(８)计算自身移动步长ꎬ采用

式(１１)更新其猎物ꎮ
ｓｔｅｐ ｊ ＝ＲＬ􀅰(Ｅｉ－ＲＬ􀅰Ｐ ｉ) (１０)
Ｐｎｅｗ
ｊ ＝Ｐ ｊ＋ｂ×γ􀅰ｓｔｅｐ ｊ (１１)

式中:ＲＬ 表示进行莱维运动的随机向量ꎬγ 表示自

适应步长参数ꎬ可表示为

γ＝ λ′
λ″

－１æ

è
ç

ö

ø
÷ (１－Ｃ / Ｃｍａｘ)＾(２×Ｃ / Ｃｍａｘ) (１２)

式中:λ′表示当前迭代的最小适应度值ꎬλ″表示前一

次迭代的最小适应度值ꎮ 当迭代次数 Ｃ≥ηＣｍａｘ时ꎬ
此时需要在最优解附近小范围搜索猎物ꎬ因此猎物

模拟捕食者进行莱维运动情况下ꎬ采用式(１３)计算

自身移动步长 ｓｔｅｐ ｊꎬ采用式(１１)更新其猎物ꎮ
ｓｔｅｐ ｊ ＝ＲＬ􀅰(Ｅ ｊ􀅰ＲＬ－Ｐ ｊ) (１３)

为了避免在迭代更新的过程中陷入局部最优

解ꎬ在进行上述迭代寻找新猎物后ꎬ判断前 ｍ 个猎

物的相似度ꎬ并采用式(１４)对新猎物进行调整ꎬ从
而避免猎物聚集效应ꎬ避免迭代陷入局部最优解ꎮ

ＰＦｊ ＝
Ｐｎｅｗ
ｊ ＋γ[ＸＬＢ＋ＲＬ􀅰(ＸＵＢ－ＸＬＢ)]Ｕ ｉｆ ｒ≥ｒｙｕ
Ｐｎｅｗ
ｊ [ＦＡＤｓ(１－ｒ)＋ｒ](Ｒ１－Ｒ２) ｉｆ ｒ<ｒｙｕ{ (１４)

式中:ＦＡＤｓ 表示涡流效应因子ꎻＰＦｊ 表示第 ｊ 个迭代

后调整的猎物ꎬｒｙｕ表示猎物相似度阈值参数ꎬＵ 表示

双边选择参数向量ꎬＲ１ 和 Ｒ２ 表示猎物矩阵索引向

量ꎬｒ表示当前 ｍ次迭代中猎物的相似度ꎬ可表示为

ｒ＝ １
４４ ∑

４４

ｋ ＝ １

１
ｍ ∑

ｍ－１

ｔ ＝ ０
[Ｐｎｅｗ

ｊ－ｔ (ｋ)－􀭵ｕ(ｋ)] ２ / Θ (１５)

式中:􀭵ｕ(ｋ)表示当前 ｍ次迭代中猎物的第 ｋ 个元素

均值ꎬＰｎｅｗ
ｊ－ｔ (ｋ)表示第 ｊ－ｔ迭代猎物的第 ｋ 个元素值ꎬ

Θ表示归一化阈值ꎮ
所有猎物迭代更新后ꎬ获得新的猎物矩阵 ＰＦꎬ

计算该向量中所有猎物的适应度 Ｃ≤μＣｍａｘꎬ并比较

其对应前一次迭代的猎物适应度ꎮ 如果前一次迭代

的猎物适应度小于当前迭代的猎物适应度ꎬ则保留

前一次迭代的猎物ꎬ反之ꎬ则以当前猎物替换其对应

前一次迭代的猎物ꎮ 最终获得当前迭代后的猎物矩

阵ꎬ并选择最优猎物ꎬ更新精英矩阵ꎮ
１.４　 信号去噪

在对去噪模型求解时ꎬ构造包含不同温度和深

度的涡流信号的训练样本ꎬ保证拟合出的去噪模型

可以适用于不同井下环境的电涡流信号去噪ꎮ 通过

改进的 ＭＡＰ 算法获得 １.２ 节建立的去噪模型参数ꎬ
拟合不同温度和深度下的混合噪声ꎮ 输入待去噪涡

流信号ꎬ对待去噪信号进行预处理去除增益ꎬ利用去

噪模型去除预处理后的电涡流信号中的噪声ꎬ获得

去噪后的电涡流信号ꎮ

２　 算法实现

如图 ２ 所示ꎬＥＣＳＤ 算法的具体实现步骤如下:
步骤 １　 读取不同深度和温度的涡流信号和无

噪声信号ꎬ构成训练集ꎻ
步骤 ２　 读取增益矩阵ꎬ对训练集的信号进行

预处理ꎻ
步骤 ３　 定义去噪的适应度函数ꎬ读取需要寻

优的参数、参数的上下边界和预处理后的信号ꎻ
步骤 ４　 初始化猎物矩阵、精英矩阵和最大迭

代次数等参数ꎻ
步骤 ５　 当迭代次数 Ｃ≤μＣｍａｘꎬ利用式(８)和式

(９)对猎物矩阵进行计算ꎻ当迭代次数为 μＣｍａｘ<Ｃ<
ηＣｍａｘꎬ利用式(８) ~式(１１)对猎物矩阵进行计算ꎻ当
迭代次数 Ｃ≥ηＣｍａｘꎬ利用式(１１)和式(１３)对猎物矩

阵进行计算ꎻ
步骤 ６　 根据迭代后的新猎物ꎬ利用式(１４)对

新猎物进行调整ꎬ避免陷入局部最优ꎻ
步骤 ７　 计算猎物矩阵的适应度函数ꎬ根据适

应度函数更新猎物矩阵和精英矩阵ꎻ
步骤 ８　 判断当前迭代次数是否达到最大迭代

次数ꎬ若否ꎬ当前迭代次数加 １ꎬ跳到步骤五ꎻ否则输

出精英矩阵作为参数最优解ꎬ拟合不同温度和深度

０３６
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下的混合噪声ꎻ
步骤 ９　 读取待去噪电涡流信号ꎬ对信号进行

预处理ꎬ再减去拟合出的混合噪声ꎬ得到去噪后的双

层管柱电涡流信号ꎮ

图 ２　 ＥＣＳＤ 算法的流程图

根据上述流程ꎬ分析 ＥＣＳＤ 算法的时间复杂度ꎮ
ＥＣＳＤ 算法的核心是模型(５)的迭代求解ꎬ每一次迭

代包括猎物更新、猎物调整和适应度值计算ꎮ 猎物

更新主要是执行式(８) ~式(１３)ꎬ其时间复杂度为

Θ(Ｎ)ꎬ其中 Ｎ 表示猎物的个数ꎮ 猎物调整主要是

执行式(１４)和式(１５)ꎬ其时间复杂度为 Θ(Ｎ)ꎮ 适

应度值计算是根据样本数量ꎬ通过式(６)计算每个

猎物的适应度值ꎬ其时间复杂度为 Θ(Ｈ２×Ｎ)ꎮ 由于

最大迭代次数为 Ｃｍａｘꎬ因此 ＥＣＳＤ 算法的时间复杂

度为 Θ(ＣｍａｘＨ２Ｎ)ꎬ与 ＭＰＡ 算法的时间复杂度一

致ꎬ没有增加算法的时间复杂度ꎮ

３　 检测实验与分析

３.１　 实验数据和参数

本文实验数据来自中原油田分公司石油工程技

术研究院提供的两个编号为 Ｄ４０５ 和 Ｐ２０３ 双层管

柱的电涡流探伤仪 ＭＴＤ－Ｊ 检测涡流信号ꎬ以及构建

正向模型仿真获得的双层管柱纯净信号ꎮ 将 Ｄ４０５
的电涡流信号分成 １４ 个数据集ꎬ记为{Ｄ１ꎬＤ２ꎬＤ３ꎬ
􀆺ꎬＤ１４}ꎬ将 Ｐ２０３ 的电涡流信号分成 １９ 个数据集ꎬ
记为{Ｅ１ꎬＥ２ꎬＥ３ꎬ􀆺ꎬＥ１９}ꎮ 每个数据集包含 １ ０００

组实测涡流信号ꎬ每组涡流信号由同一深度检测的

１１ 个采样点数据组成ꎬ并采用 ＭＡＴＬＡＢ 软件进行实

验仿真ꎮ
表 １　 参数值

参数 参数值

Ｇ [１.２４ꎬ１.４１ꎬ１.５５ꎬ０.２１ꎬ０.２４ꎬ０.２５ꎬ０.２５ꎬ
０.０６９ꎬ０.０８４ꎬ０.０２５ꎬ０.０３２]

ＸＵＢ [０.１５ꎬ０.１５ꎬ􀆺ꎬ０.１５]
ＸＬＢ [０ꎬ０ꎬ􀆺ꎬ０]
ｍ ３
μ １ / ３
η ２ / ３
Θ ７×１０－４

　 　 根据多次实验结果ꎬ设置部分初始参数如表 １
所示ꎮ 然后分析最大迭代次数 Ｃ、步长控制参数 ｂ
和猎物相似度阈值参数 ｒｙｕ对适应度值的影响ꎬ进行

参数选择ꎬ最后进行去噪实验ꎬ根据获得的去噪信

号、对应的实测信号和纯净信号ꎬ计算去噪后的信噪

比和均方根误差ꎮ 其中ꎬ信噪比 ＳＮＲ 为信号中纯净

信号与噪声信号的比值ꎬ即:

ＳＮＲ＝ １
Ｈ ∑

Ｈ

ｈ ＝ １
２０×ｌｏｇ ∑

１１

ｉ ＝ １
[Ｆ′ｈ( ｉ)] ２{

∑
１１

ｉ ＝ １
[Ｆ′ｈ( ｉ) － Ｆ′ｒｅａｌ( ｉ) － Ｚ′ｈ] ２ } (１４)

式中:Ｚ′ｈ表示去噪模型参数拟合的混合噪声ꎮ 均方

根误差 ＲＭＳＥ 为去噪后信号中存在的噪声信号的偏

差ꎬ即

ＲＭＳＥ＝ １
Ｈ ∑

Ｈ

ｈ ＝ １

１
１１∑

１１

ｉ ＝ １
[Ｆ′ｈ( ｉ) － Ｆ′ｒｅａｌ( ｉ) － Ｚ′ｈ] ２

(１５)
３.２　 实验效果分析

３.２.１　 关键参数对算法的影响

设置最大迭代次数为 ２ ０００ 次ꎬ步长控制参数

为 ０.１ꎬ０.５ꎬ１ꎬ１.５ꎬ２ꎬ猎物相似度阈值参数为 ０.１ꎬ
０.３ꎬ０.５ꎬ０.７ꎬ０.９ꎬ分析 ＥＣＳＤ 算法的最大迭代次数、
步长控制参数和猎物相似度阈值参数对适应度值的

影响ꎮ
首先ꎬ随机选取一个数据集ꎬ分别采用 ＭＰＡ 算

法和 ＥＣＳＤ 的改进 ＭＰＡ 算法对去噪模型参数进行

求解ꎬ并选择步长控制参数 １.５ 和猎物相似度阈值

参数 ０.５ 为例ꎬ说明最大迭代次数对适应度值的影

响ꎮ 如图 ３ 所示ꎬ由于改进 ＭＰＡ 算法引入当前的最

优适应度值变化度ꎬ计算自适应步长参数ꎬ可快速寻

找到全局最优解ꎬ提高第二迭代阶段收敛速度ꎬ因此

其收敛速度大于 ＭＰＡ 算法ꎬ同时在改进 ＭＰＡ 算法

１３６
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中ꎬ当迭代次数小于 １４６ 时ꎬ适应度值随迭代次数增

加下降快速ꎬ幅度较大ꎻ当迭代次数在 １４６ ~ ４００ 时ꎬ
适应度值随迭代次数增加下降速度较慢ꎬ幅度较小ꎻ
当迭代次数大于 ４００ 时ꎬ随迭代次数的增大ꎬ其适应

度值基本不变ꎮ 此外因此考虑时间复杂度和去噪性

能ꎬ本文选择最大迭代次数为 ４００ 次ꎮ

图 ３　 迭代收敛图

其次ꎬ以四个数据集(Ｄ１ꎬＤ２ꎬＥ１ꎬＥ２)ꎬ最大迭

代次数 ４００ꎬ步长控制参数 ０.５ 为例ꎬ说明猎物相似

度阈值参数对适应度值的影响ꎮ 如图 ４ 所示ꎬ由于

聚集效应控制参数过小ꎬ搜索范围过小ꎬ导致寻到的

方案陷入到局部最优解ꎬ当聚集效应控制参数达到

０.５ 时ꎬ聚集效果较好ꎬ能寻找到全局最优解ꎬ适应

度值最小ꎮ 当聚集效应控制参数大于 ０.５ 时ꎬ由于

设置猎物聚集效应出现概率过大ꎬ难以快速准确地

寻找到全局最优值ꎬ导致当到达迭代次数 ４００ 时ꎬ寻
找的方案离最优解还有一定的距离ꎬ其适应度值略

微上升ꎮ 因此本文选择猎物相似度阈值参数为 ０.５ꎮ

图 ４　 猎物相似度阈值参数比较图

以四个数据集(Ｄ１ꎬＤ２ꎬＥ１ꎬＥ２)ꎬ最大迭代次数

４００ꎬ和猎物相似度阈值参数 ０.５ 为例ꎬ说明步长控

制参数对适应度值的影响ꎮ 如图 ５ 所示ꎬ当步长控

制参数较小时ꎬ运动步长过小ꎬ当迭代次数到达 ４００
时未收敛到最优适应度值ꎬ其适应度值较大ꎬ当步长

控制参数达到 ０.５ 时ꎬ适应度值最小ꎮ 当步长控制

参数大于 ０.５ 时ꎬ运动步长过大ꎬ加快收敛ꎬ从而使

参数陷入局部最优ꎬ导致其适应度值略微上升ꎮ 因

此本文选择步长控制参数为 ０.５ 时模型最稳定ꎮ

图 ５　 步长控制参数比较图

３.２.２　 算法比较

选择 Ｄ４０５ 和 Ｐ２０３ 每个数据集的连续 １０％数

据作为训练集ꎬ所有数据集作为测试集ꎬ利用 ＥＣＳＤ
算法进行迭代求解训练集的去噪模型参数ꎬ再将其

数据集中的全部实测信号减去去噪模型ꎬ得到去噪

信号ꎬ并选择数据集 Ｄ１ 和 Ｅ１ 的一组信号为例ꎬ说
明 Ｄ４０５ 和 Ｐ２０３ 电涡流信号的去噪效果ꎮ 如图 ６
和图 ７ 所示ꎬＤ４０５ 和 Ｐ２０３ 的双层管柱所处环境的

不同ꎬ导致其实测信号相差较大ꎬ且 Ｄ４０５ 电涡流信

号所受噪声更严重ꎮ 由于 ＥＣＳＤ 算法分析双层管柱

中存在的偏心噪声、温度噪声、电磁噪声、提离噪声

等的变化特点ꎬ建立了能够自适应模拟噪声环境的

去噪模型ꎬ并利用改进 ＭＰＡ 算法对去噪模型参数进

行迭代求解ꎬ可获得较为精准的模型参数ꎬ因此能够

模拟不同噪声环境下的 Ｄ４０５ 和 Ｐ２０３ 噪声信号ꎬ从
而有效去除实测信号中的混合噪声ꎬ使去噪信号基

本接近于纯净信号ꎬ可适用于不同噪声环境下双层

管柱检测电涡流信号的去噪ꎮ

图 ６　 Ｄ４０５ 去噪效果图

图 ７　 Ｐ２０３ 去噪效果图

接着ꎬ选择 ＥＣＳＤ 算法、小波去噪算法(ｗａｖｅｌｅｔ
ｄｏｍａｉｎ ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＤ) [６]、经验模态去噪
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算法( ｅｍｐｉｒｉｃａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ ａｌｇｏ￣
ｒｉｔｈｍꎬＥＭＤ) [３]、中值滤波去噪算法(ｍｅｄｉａｎ ｆｉｌｔｅｒｉｎｇ
ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬ ＭＦ) [１６]、维纳滤波去噪算法

(Ｗｉｅｎｅｒ ｆｉｌｔｅｒ ｄｅ￣ｎｏｉｓｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍꎬＷＦ) [５] 对预处理

后的 Ｄ４０５ 和 Ｐ２０３ 所有数据集进行去噪ꎬ得到去噪

信号ꎬ比较各个算法的信噪比和均方根误差ꎮ 其中

ＷＤ 算法设置分层层数为 ３ꎬ阈值函数为极大极小阈

值函数ꎬ小波基为 ｄｂ３ꎻＭＦ 算法窗口设置为 １０ꎻＷＦ
算法设置滤波阶数为 ２ꎬ最大迭代次数 １００ꎮ

如图 ８ 和图 ９ 所示ꎬ不管 Ｄ４０５ 和 Ｐ２０３ 电涡流

信号如何变化ꎬＥＣＳＤ 算法的信噪比都高于 ＷＤ、
ＥＭＤ、ＭＦ 和 ＷＦ 算法ꎮ 这是因为 ＥＣＳＤ 算法首先分

析了实测信号中存在噪声种类和其产生的原因ꎬ然
后根据其产生原因ꎬ设计可以准确描述噪声信号的

去噪模型ꎬ并进行有效的求解ꎬ获得最优方案ꎬ因此

ＥＣＳＤ 算法可以较好地消除实测信号中各种混合噪

声ꎬ提高信号的信噪比ꎻ而 ＷＦ 算法只是统计了噪声

与信号变化之间的规律ꎬ没有考虑噪声产生的原因ꎬ
因此无法较好消除信号中所有的混合噪声ꎬ得到的

去噪信号信噪比次之ꎻＭＦ 算法是通过分析相近时

域的信号实现滤波ꎬ因此其只能去除信号中的抖动

噪声ꎬ由于 Ｄ４０５ 实测信号比 Ｐ２０３ 抖动大ꎬ因此

Ｄ４０５ 的信噪比大于 Ｐ２０３ 的信噪比ꎬ但是其对 Ｄ４０５
和 Ｐ２０３ 去噪效果都较差ꎻ由于本文研究的涡流信

号采样点较少ꎬ因此 ＷＤ 和 ＥＭＤ 算法无法分析信号

在不同频域中的特征ꎬ因此其信号去噪效果最差ꎮ

图 ８　 Ｄ４０５ 信噪比结果图

图 ９　 Ｐ２０３ 信噪比结果图

如图 １０ 和图 １１ 所示ꎬＥＣＳＤ 算法对 Ｄ４０５ 和

Ｐ２０３ 的每个数据集去噪后得到的去噪信号均方根

误差均低于 ＷＤ、ＥＭＤ、ＭＦ 和 ＷＦ 算法ꎬ且几乎为 ０ꎮ

由于 ＥＣＳＤ 算法建立的去噪模型能够较准确地描述

噪声随温度和深度变化的关系ꎬ此外根据每组信号

的深度和温度信息ꎬ提出改进 ＭＰＡ 算法求解相应信

号的去噪模型ꎬ可较好模拟每组信号的去噪模型ꎬ使
每组的去噪信号与纯净信号之间的偏差较小ꎬ因此

ＥＣＳＤ 算法得到的均方根误差最小ꎬ自适应性强ꎮ
ＷＦ 算法基于统计方法得到信号与噪声变化之间的

相关矩阵ꎬ无法准确拟合数据集中不同深度噪声信

号ꎬ自适应性较差ꎬ因此其均方根误差高于 ＥＣＳＤ 算

法ꎻ根据 ＭＦ 算法的去噪原理ꎬ其只能去除抖动的噪

声ꎬ因此其去噪信号与纯净信号之间的偏差较大ꎻ由
于 ＷＤ 和 ＥＭＤ 算法无法分析出信号中包含的噪声特

性ꎬ因此无法去除数据集中的信号噪声ꎬ得到噪声信

号仍然包含大量噪声ꎬ与纯净信号之间的偏差较大ꎮ

图 １０　 Ｄ４０５ 均方根误差

图 １１　 Ｐ２０３ 均方根误差

４　 结论

提出一种基于混合去噪模型的双层管柱电涡流

信号去噪算法(ＥＣＳＤ)ꎬ能够对不同噪声环境下的
双层管柱检测电涡流信号进行去噪ꎮ 首先ꎬ设计数

据集ꎬ对数据集进行预处理ꎬ去除增益电压ꎬ然后分

析电涡流信号中包含的混合噪声及各自噪声的来

源ꎬ并根据混合噪声特性建立去噪模型ꎮ 提出改进

ＭＰＡ 算法求解每个数据集的去噪模型ꎬ利用去噪模

型去除不同噪声环境下双层管柱电涡流信号中的混

合噪声ꎬ最后比较 ＥＣＳＤ、ＷＤ、ＥＭＤ、ＭＦ 和 ＷＦ 算法

的去噪效果ꎮ
实验结果表明:ＥＣＳＤ 算法设计可以准确描述

噪声信号的去噪模型ꎬ能够消除实测信号中各种混
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合噪声ꎬ提高信噪比ꎬ并能够自适应模拟每组信号的

去噪模型ꎬ使每组的去噪信号与纯净信号之间的偏

差较小ꎬ其去噪效果明显优于 ＷＤ、ＥＭＤ、ＭＦ 和 ＷＦ
算法ꎮ ＥＣＳＤ 算法需要对每个双层管柱进行训练ꎬ
虽然自适应性较强ꎬ但是模型泛化能力一般ꎬ因此下

一阶段将研究一种能够适用于所有双层管柱去噪模

型的神经网络方法ꎬ进一步提高去噪的泛化能力ꎮ
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