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摘　 要:针对管道缺陷超声导波全聚焦成像信号存储和传输数据量大及检测效率低等问题,研究基于压缩感知和稀疏矩阵的全

聚焦成像方法。 首先使用 6 种贪婪算法对管道回波数据进行压缩重构,分析重构算法对仿真信号重构精度的影响,选出最优重

构算法并证明了压缩感知算法可以突破奈奎斯特定理的约束。 然后计算稀疏度选择最优稀疏基,并通过分析与最优稀疏基的

非相干性和管道的曲率效应来构造观测矩阵,与随机高斯矩阵相比,曲率加权的测量矩阵能够降低管道曲率效应的影响,提高

信号重构精度及全聚焦成像质量。 最后使用最优方案对经压缩重构得到的全矩阵数据和稀疏矩阵数据分别进行单缺陷全聚焦

成像和双缺陷全聚焦成像。 结果表明,基于压缩感知的稀疏矩阵全聚焦成像算法可以在保证精度的同时减少 60%全聚焦成像

和压缩感知信号处理时间,可以有效提高成像速度和检测效率,同时降低对检测系统硬件性能的需求。
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Abstract:
 

To
 

address
 

the
 

issues
 

of
 

large
 

data
 

volume
 

for
 

storage
 

and
 

transmission
 

of
 

ultrasonic
 

guided
 

wave
 

full
 

focus
 

imaging
 

signals
 

for
 

pipeline
 

defects
 

and
 

low
 

detection
 

efficiency,
 

a
 

full
 

focus
 

imaging
 

method
 

based
 

on
 

compressive
 

sensing
 

and
 

sparse
 

matrix
 

is
 

studied.
 

Firstly,
 

six
 

types
 

of
 

greedy
 

algorithms
 

are
 

employed
 

to
 

perform
 

compression
 

and
 

reconstruction
 

on
 

pipeline
 

echo
 

data.
 

The
 

study
 

analyzes
 

the
 

influence
 

of
 

reconstruction
 

algorithms
 

on
 

the
 

reconstruction
 

accuracy
 

of
 

simulated
 

signals,
 

selects
 

the
 

optimal
 

reconstruction
 

algorithm,
 

and
 

verifies
 

that
 

compressed
 

sensing
 

algorithms
 

can
 

break
 

the
 

constraints
 

of
 

the
 

Nyquist
 

theorem.
 

Then,
 

the
 

sparsity
 

is
 

calculated
 

to
 

determine
 

the
 

optimal
 

sparse
 

basis.
 

The
 

measurement
 

matrix
 

is
 

constructed
 

by
 

analyzing
 

both
 

the
 

incoherence
 

with
 

the
 

optimal
 

sparse
 

basis
 

and
 

the
 

curvature
 

effect
 

of
 

the
 

pipeline.
 

Compared
 

with
 

the
 

random
 

Gaussian
 

matrix,
 

the
 

curvature-weighted
 

measurement
 

matrix
 

can
 

reduce
 

the
 

impact
 

of
 

the
 

pipeline’s
 

curvature
 

effect,
 

thereby
 

improving
 

the
 

signal
 

reconstruction
 

accuracy
 

and
 

the
 

quality
 

of
 

total
 

focusing
 

imaging.
 

Finally,
 

the
 

optimal
 

scheme
 

is
 

applied
 

to
 

conduct
 

single-defect
 

total
 

focusing
 

imaging
 

and
 

double-
defect

 

total
 

focusing
 

imaging
 

respectively
 

on
 

the
 

full-matrix
 

data
 

and
 

sparse-matrix
 

data
 

obtained
 

through
 

compression
 

and
 

reconstruction.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

sparse
 

matrix
 

total
 

focusing
 

imaging
 

algorithm
 

based
 

on
 

compressed
 

sensing
 

can
 

reduce
 

the
 

total
 

time
 

for
 

total
 

focusing
 

imaging
 

and
 

compressed
 

sensing
 

signal
 

processing
 

by
 

60%
 

while
 

ensuring
 

accuracy.
 

This
 

method
 

effectively
 

improves
 

imaging
 

speed
 

and
 

detection
 

efficiency,
 

and
 

simultaneously
 

reduces
 

the
 

requirements
 

for
 

the
 

hardware
 

performance
 

of
 

the
 

detection
 

system.
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0　 引　 言

　 　 超声相控阵检测技术通过多阵元发出声束的有序叠

加,可以灵活地进行声束偏转和聚焦,能够应对复杂工况

的检测,具有较高的检测灵活度和适应性。 随着检测技

术的不断发展,超声相控阵检测技术在无损检测中得到

了广泛应用[1-2] 。 全聚焦成像是在相控阵检测的基础上,
通过采集全矩阵数据,可以在检测区域进行高精度成像,
极大地提高了超声相控阵成像的分辨率和可靠性[3-4] 。
但全矩阵采集的信号数据量过大,增加了信号传输和处

理的难度,同时也降低了成像速度,进而导致检测效率降

低,难以满足工业检测需求[5-6] 。 因此降低数据量,提高

检测效率成为全聚焦成像研究中亟需解决的问题。

近年来,国内外研究者针对全聚焦成像的不足提出

了多种解决方法。 在算法优化方面,曾邱毓晨等[7] 提出

了渐进式频率波数域全聚焦超声成像方法( GTFM-FW),
将全矩阵数据变换到频率波数域再求逆,使得运算量大

大降低。 Piedade 等[8] 将稀疏矩阵采集用于全聚焦成像

中,成功减少了数据量并提高了成像速度。 在硬件方面,
吴婵娟等[9] 使用 ZYNQ 加速激光超声全聚焦成像,通过

双核设计和并行优化,最终提高了成像速度。 上述方法

虽然提高了成像速度,但处理的数据量仍比较庞大。 在

数据压缩方面,人们将压缩感知( compressed
 

sensing,CS)
引入了超声信号检测领域[10] 。 传统的数据压缩算法是

先进行信号采样,然后再进行信号数据的压缩,而压缩感

知算法则是同时进行信号的采样和压缩,以低于奈奎斯

特采样定理要求的测量值实现信号的精确恢复,突破了

奈奎斯特采样定理的限制。 目前,压缩感知技术在降低

数据量方面取得了良好的效果,已广泛应用于医用超声

成像和无损检测等领域。 Liu 等[11] 对基于稀疏字典的超

声信号重构方法进行研究,并分析了稀疏变换基的类型

对重构误差的影响。 程涛等[12] 利用兰姆波下采样信号

构造测量矩阵,并使用行正交规范化处理测量矩阵,提高

了重建精度和损伤定位能力。 颜上取等[13] 对传统的随

机高斯矩阵进行改进,提出稀疏循环结构化矩阵,降低了

信号重构时间。 白志亮等[14-15] 使用贪婪算法对相控阵超

声信号压缩感知方法进行研究,比较了不同重构方法下

的信号重构精度,实验结果表明,正交匹配追踪法优于其

他重构算法,可以利用压缩率为 60%的超声信号完成重

构并取得良好的成像效果。 Xu 等[16] 将压缩感知算法应

用到喷嘴焊缝检测上,对全矩阵采集数据进行压缩和重

建,表明了压缩感知算法可以有效提高相控阵的缺陷检

测效率,但是对于大量的全矩阵数据,压缩感知算法的处

理时间较长。

目前,压缩感知算法在相控阵方面的相关研究已比

较多,但在管道缺陷超声全聚焦成像方面的应用较少。
为了 提 高 管 道 缺 陷 全 聚 焦 成 像 算 法 ( total

 

focusing
 

method,TFM)的信号处理速度,本文对基于压缩感知的

稀疏矩阵全聚焦成像方法进行研究, 使用匹配追踪

( matching
 

pursuit, MP )、 正 交 匹 配 追 踪 ( orthogonal
 

matching
 

pursuit,OMP)、正则化正交匹配追踪( regularized
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,ROMP )、同步正交匹配追踪

(simultaneous
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,SOMP)、分段正

交匹配追踪(staged
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,StOMP)和
分段弱正交匹配追踪 ( staged

 

weak
 

orthogonal
 

matching
 

pursuit,SWOMP) 等 6 种贪婪算法对仿真信号进行压缩

重构,通过比较百分比均方根差(percent
 

root
 

mean
 

square
 

difference,PRD)来选择最优算法,然后考虑到管道的曲

率效应,通过优化选择稀疏基和构建曲率加权观测矩阵

提高了信号重构精度,最后对比成像质量和时间,结果证

明了该方法可以有效降低数据量,并提高成像速度和检

测效率[17] 。

1　 全聚焦成像与压缩感知理论

1. 1　 全聚焦成像算法

　 　 全聚焦成像算法将被测区域划分为像素点网格,依
次遍历每个像素点,基于全矩阵的所有数据进行延时和

叠加,叠加各阵元接收到的回波信号幅值进行虚拟聚焦,
得到所有像素点完整的幅值信息,最终实现高质量的成

像效果[18] 。 全聚焦成像算法原理如图 1 所示,将阵元中

心作为原点建立直角坐标系,以点 O(x,y) 为例,成像过

程中该聚焦点的信号幅值 I(x,y) 可表示为:

I(x,y) = ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
S ij[ t ij(x,y)] (1)

式中: S ij 是阵元 i 激励,阵元 j 接收的回波信号数据在点

(x,y) 的信号幅值; t ij(x,y) 是超声波从发射阵元经过 O
点之后到达接收阵元的时间,定义如式(2)。

t ij(x,y) =
(x - x i)

2 + y2 ± (x - x j)
2 + y2

c
(2)

式中:c 是超声波在被测物体中的传播速度; x i 是发射阵

元的横坐标; x j 是接收阵元的横坐标。
1. 2　 压缩感知理论

　 　 压缩感知主要包括信号的稀疏分解、压缩采样和重

构算法 3 个部分[19] 。 首先通过稀疏矩阵和测量矩阵实

现信号的稀疏分解与压缩采样,然后通过重构算法实现

信号重构,最后得到压缩感知信号。 信号的稀疏性是压

缩感知的核心前提,自然界中绝大多数信号在适配的稀

疏基下,均可实现稀疏表示。 一个 N 维离散信号 f 在某
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图 1　 全聚焦成像算法示意图

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

full
 

focus
 

imaging
 

algorithm

一组基 Ψ 上是稀疏的,f 就可以表示为几个向量的线性

组合,即:

f = Ψx = ∑
N

i = 1
x iψ i (3)

式中:Ψ是一个 N × N正交基矩阵;x 是信号的系数向量。
x i = 〈 f,ψ i〉 = ψ i

Tf (4)
如果其中只有 K (K ≪ N) 个系数是非零的,则称 f

是 K 稀疏的。 信号的稀疏表示依赖于所选择的稀疏基,
常用的稀疏分解包括利用标准正交基的稀疏处理和冗余

字典中的稀疏表示。
将信号进行稀疏表示后, 就可以使 M 个行向量

{Φ} N
i = 1 作为观测矩阵,得到一个小于 f 的低维向量 y:
y = Φf + z (5)

式中:Φ是 M × N 测量矩阵;z 是系统误差。
为了保证压缩信号重构的鲁棒性和准确性,稀疏基

和观测矩阵必须满足约束等距( RIP)条件[20] ,该条件可

等价于二者的不相干性,即:

μ(Φ,Ψ) = N max
i≤k,j≤N

| 〈φk,ψ j〉 | (6)

如果信号 f 满足稀疏性和上述条件,则信号的重构

可等效为求解最优化问题的过程,即:
 

x̂ = argmin‖x‖0s. t. ‖ΦΨx - y‖2 ≤ ε (7)
式中:ε 是噪声的限定值。

2　 仿真建模与数据采集

2. 1　 仿真模型创建

　 　 利用有限元软件 COMSOL 建立直管道模型进行有

限元分析。 管道长为 2
 

m、壁厚为 5
 

mm、外径 203
 

mm,管
道材料选用钢 Q235,密度 ρ = 7

 

850
 

kg / m3,弹性模量 E =
210

 

GPa,泊松比 μ = 0. 27。 在管道外侧 1
 

m 处设置轴向

宽度 6
 

mm,周向长度 8
 

mm,径向深度 5
 

mm 的缺陷。 在

管端均匀加载 16 个集中力激励载荷,载荷之间的夹角为

22. 5°,16 个激励依次加载信号,仿真模型如图 2 所示。
激励选用中心频率为 80

 

kHz 的 5 个周期的汉宁窗

调制信号:

图 2　 三维管道模型

Fig. 2　 3D
 

piping
 

model

f( t) =
1 - cos

2π fc t
n( ) sin2π fc t,0 < t < n

fc

0, t > n
fc

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

(8)

式中:n 是脉冲周期; fc 是中心频率。 仿真采样频率为

500
 

kHz。
2. 2　 全矩阵数据采集

　 　 全聚焦成像基于全矩阵采集 ( full
 

matrix
 

capture,
FMC)理论,是一种超声后处理的成像方式[21-22] 。 全聚焦

成像方法最关键的是如何采集全矩阵数据,然后将采集

的全矩阵数据经过算法处理获得全聚焦的管道缺陷成

像。 全矩阵数据采集需要设置超声换能器的单元位置作

为相控阵的阵元,这里设置有 16 个阵元,逐一激发超声

波信号,然后所有阵元都作为信号接收阵元,将每个阵元

接收到的数据储存,这样便得到 16 列回波信号 S ij ,其中

的 j= 1,2,3,…,16;然后使其余的阵列依次激发,所有阵

元逐一接收,便得到阵列超声的全矩阵数据。 采集到的

16×16 个超声回波信号全矩阵数据分布如图 3 所示。

图 3　 采集到全矩阵数据

Fig. 3　 Collected
 

the
 

full
 

matrix
 

data

2. 3　 稀疏矩阵数据采集

　 　 针对全矩阵数据量大的问题,可通过稀疏矩阵方法

优化全聚焦成像效率。 该方法的具体过程如下:将发射

阵元数量减少 1 / 2,选取奇数级阵元(即
 

1,3,…,15)作为



·250　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 40 卷

有效阵元,剩余偶数级阵元作为无效阵元;此时以奇数级

阵元为发射阵元,全部阵元为接收阵元,采集到的数据即

为稀疏矩阵数据,其数据采集过程如图 4 所示。

图 4　 稀疏矩阵数据采集过程

Fig. 4　 The
 

process
 

of
 

collecting
 

sparse
 

matrix
 

data

通过稀疏矩阵原理减少有效发射阵元,全聚焦算法

成像时处理的数据量降低,从而有效缩短数据处理时间。

3　 数据压缩重构及结果分析

3. 1　 缺陷回波信号重构及结果分析

　 　 目前常用的压缩感知重构算法有凸优化算法和贪婪

算法,其中凸优化算法时间复杂度高,计算速度慢;而贪

婪算法构造简单,重构速度快,易于实现,更适用于工业

快速检测。 提取全矩阵采集中的一组缺陷信号,对其使

用 MP、OMP、ROMP、SOMP、StOMP 和 SWOMP 等 6 种贪

婪算法进行压缩重构。 离散傅里叶矩阵构造简便,便于

运行,而高斯随机矩阵与几乎所有稀疏基都不相干,故使

用离散傅里叶基作为稀疏基,随机高斯矩阵作为观测

矩阵。
采样频率为 500

 

kHz,信号长度为 N = 500,选择用高

斯矩阵对上述信号进行随机采样,用压缩比( compression
 

ratio,CR)表示压缩程度,CR 为:

CR = (1 - M
N

) × 100% (9)

式中:M 是采样点的数量;N 是信号长度。
为了量化压缩感知重构信号的性能,使用 PRD 来作

为衡量指标:

PRD =
∑

N

i = 0
x i -

 

x i

(

( ) 2

∑
N

i = 0
(x i)

2

× 100% (10)

式中: x 和
 

x

(

分别是原始信号和重构信号。
6 种重构算法在不同压缩率下对仿真信号重构的结

果误差对比如图 5 所示,为了减少高斯随机矩阵带来的

随机误差,数据点是算法运行 100 次后取平均值得出的

结果。 由图 5 可知,SOMP 算法和 MP 算法的 PRD 值整

体偏高,其他 4 种算法 PRD 值整体较低;当 CR 低于 70%
时,其他 4 种重构算法的 PRD 值比较平稳,CR 高于 70%
时,随着 CR 的改变 PRD 值变化较大。 整体来看,OMP
算法的重构性能优于其他几种算法,当 CR = 70% 时,
OMP 的 PRD 值仅为 0. 256

 

8%,几乎可以忽略不计。 图 6
所示为 OMP 算法 70%压缩率时原始信号与重建信号波

形对比,可以看出使用 OMP 算法 70%压缩率时信号重建

效果良好。

图 5　 6 种算法在不同压缩率下对仿真信号

重构结果误差对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

error
 

results
 

of
simulation

 

signals
 

using
 

six
 

algorithms
 

at
 

different
 

compression
 

rates

图 6　 原始信号与 70%压缩率重构信号的波形

Fig. 6　 The
 

waveform
 

diagram
 

of
 

the
 

original
signal

 

and
 

the
 

reconstructed
 

signal
 

with
a

 

compression
 

rate
 

of
 

70%

上述仿真信号的采样频率为 500
 

kHz,有 500 个采样

点。 根据奈奎斯特定理,采样频率应高于信号中存在的

最大频率分量的两倍,即 2×(中心频率+带宽 / 2)。 上述

信号的采样频率最小为 176
 

kHz,对应采样点为 176 个。
对不同压缩率重构信号 PRD 值的进行对比,在 70%
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压缩率时重构误差仅为 0. 256
 

8%,几乎可以忽略不计。
此时仅用了 150 个采样点就足以准确重构信号,证明了

压缩感知算法可以突破奈奎斯特采样定理,在 FMC 的数

据压缩中发挥重要作用。
3. 2　 信号稀疏分解及结果分析

　 　 信号的稀疏分解在压缩感知过程中至关重要,直接

决定了信号处理的质量与效率。 不同稀疏矩阵的信号稀

疏度不同,信号进行稀疏分解后得到的非零值个数也不

同,会对重建结果有一定的影响。 为了定量评价各稀疏

变换的稀疏度,采用介于 l0 范数与 l1 范数之间的稀疏性

计算方法,即:
Sparseness(θ) =

N - ∑
N

i = 1
| θ i |( ) ∑

N

i = 1
θ 2
i )( N - 1( ) (11)

式中: θ i 是变换后的各系数(0< θ i <1),越接近 1,说明信

号的稀疏度越好。
为筛选出最优稀疏基,选用离散傅里叶基( discrete

 

Fourier
 

transform, DFT )、 离 散 余 弦 基 ( discrete
 

cosine
 

transform, DCT ) 和 小 波 基 ( discrete
 

wavelet
 

transform,
DWT)等正交基对回波信号进行稀疏变换,分析并对比

稀疏度计算结果。 其中 DFT、DCT 和 4 层 db4 小波基对

应的稀疏度分别为 0. 595
 

19、0. 640
 

39 和 0. 874
 

55,显然

DWT 对超声相控阵信号的稀疏分解效果更好。 由于基

函数类型与分解层数都会直接影响稀疏效果,接下来,采
用 db、Sym 和 bior 小波基再次进行上面的操作,并将分解

层数设定为 2 ~ 6 层。 对比计算结果可知,所有小波基的

稀疏度普遍高于 DFT 和 DCT 的稀疏度,其中在 2 层分解

的 db1 小波基上取得最低的稀疏度,为 0. 833
 

0,在 3 层分

解的 db10 小波基上取得最高的稀疏度,达到了 0. 898
 

83。
图 7 所示为 DFT、DCT、2 层分解 db1、3 层 db10 四种稀疏

基在不同压缩率下重构结果误差对比,可以看出稀疏度

越大,重构精度越高,3 层分解的 db10 小波基有着最高

的稀疏度和重构精度。
测量矩阵能够将高维信号有效地压缩到低维空间,

保留足够的信息以便后续重建,在稀疏分解中发挥重要

的作用。 同时测量矩阵的选择对压缩感知算法的重构精

度有着很大的影响。 因此,为了提高信号重构精度,需要

选出适合先前选择的最优稀疏基的测量矩阵。
使用非相干性作为衡量观测矩阵好坏的指标,使用

随机高斯矩阵作为观测矩阵时非相干性 μ 为 4. 1,而伯

努利和部分哈达玛矩阵分别为 5. 7 和 10. 3。 当 μ = 1 时

测量到最大的非相干性,因此随机高斯矩阵更适合作为

3 层分解的 db10 小波基的观测矩阵。 然而,在管道超声

导波成像场景中,超声信号在管壁中呈螺旋状传播,其传

播路径与直线模型存在显著差异。 如果仍然仅使用传统

随机测量矩阵,可能会忽略曲率效应带来的导波波速、相

图 7　 4 种稀疏基在不同压缩率下重构结果误差对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

result
 

errors
 

of
 

four
sparse

 

bases
 

under
 

different
 

compression
 

rates

位及能量分布差异,导致观测矩阵与实际传播模型存在

偏差。 为此,本文进一步提出了一种曲率加权测量矩阵:
在传统随机高斯矩阵的基础上引入管道几何参数,通过

加权方式编码导波的螺旋传播特性,从而在保持低非相

干性的同时,提高测量算子与实际物理传播模型的一

致性。
为了降低曲率效应对压缩感知信号重构的影响,本

文构建了曲率加权矩阵。 曲率加权矩阵由曲率加权因子

W 和随机高斯矩阵 Φ0 组成:
Φ = W·Φ0 (12)
本文采用 16 个周向均匀分布传感器,曲率效应导致

模态耦合强度随周向角度 θ 呈周期性变化。 曲率加权因

子 W 设计为对角矩阵,对角元素表达式为:
W ii = 1 + γ·K·cosθ n (13)

式中: γ 是曲率权重关联系数; K 是管道的曲率; θ n 是第

n 个观测通道对应的周向角度。
接着使用改造后的曲率加权测量矩阵、随机高斯矩

阵、伯努利和哈达玛矩阵回波信号进行压缩重构,如图 8
所示。 与盲目使用高斯随机矩阵相比,该测量设计能显

著提高在低采样下的稀疏恢复性能。

4　 成像结果及对比分析

　 　 通过对仿真信号压缩重构的结果分析,选择 3 层分

解的 db10 小波作为稀疏基,采用改进后曲率加权矩阵作

为观测矩阵,OMP 算法作为重构算法分别对一维回波信

号、全矩阵和稀疏矩阵数据进行压缩重构,得出一维信号

在 75%压缩率重构信号的 PRD 值为 2. 815%,一维信号

在 80%压缩率重构信号的 PRD 值为 14. 135%。
为了分析图像的重构效果,使用峰值信噪比( peak

 

signal-to-noise
 

ratio,PSNR)作为评价标准:
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图 8　 4 种观测矩阵在不同压缩率下重构结果误差对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

reconstruction
 

result
 

errors
 

for
 

four
observation

 

matrices
 

at
 

different
 

compression
 

rates

PSNR = 10lg
2552

MSE( ) (14)

MSE = 1
mn∑

m-1

i = 0
∑
n-1

j = 0
[ f( i,j) - h( i,j)] 2 (15)

式中:f 是原始图像;h 是重构图像。 PSNR 越大表示重构

精度越高。
将管道壁展开为平面图形,用全聚焦算法对管道缺

陷进行成像。 管道单缺陷的全聚焦成像结果如图 9 所

示。 全聚焦成像的缺陷位置位于 1
 

030 ~ 1
 

080
 

mm,周向

位置位于 80° ~ 100°,通过缺陷全聚焦成像结果即可确定

缺陷的具体位置。

图 9　 全矩阵 TFM 成像结果

Fig. 9　 Full
 

matrix
 

TFM
 

imaging
 

results

使用高斯随机矩阵和曲率加权矩阵分别对全矩阵数

据进行 75%压缩比的压缩重构,得到的成像结果如图

10、11 所示。 图 10 中 PSNR =
 

68. 450
 

5
 

dB, 图 11 中

PSNR=
 

66. 450
 

5
 

dB,结果进一步表明在高压缩率下曲率

加权矩阵对管道超声导波信号的稀疏恢复性能强于随机

高斯矩阵。
由图 10、11 可以看出,在 75%压缩重构图像与原图

图 10　 75%压缩比曲率加权矩阵 CS-TFM 成像结果

Fig. 10　 75%
 

compression
 

ratio
 

curvature
 

weighted
matrix

 

CS-TFM
 

imaging
 

results

图 11　 75%压缩比高斯矩阵 CS-TFM 成像结果

Fig. 11　 75%
 

compression
 

ratio
 

Gaussian
matrix

 

CS-TFM
 

imaging
 

results

像没有太大的差异。
接着对全矩阵数据进行 80%压缩比的压缩重构,得

到的成像结果如图 12 所示,图像的 PSNR= 14. 380
 

2
 

dB,
随着压缩率的提高,图像已经不能很好的恢复了,全聚焦

图像效果明显变差,不能满足检测需求。
然后使用 8 个发射阵元,16 个接收阵元的稀疏矩阵

数据进行全聚焦成像,结果如图 13 所示,图像的 PSNR =
48. 525

 

9
 

dB。
接着对稀疏矩阵数据进行 75% 压缩比的压缩重

构, 得 到 的 图 像 如 图 14 所 示, 图 像 的 PSNR =
47. 382

 

6
 

dB。 由成像的结果可以得出,与全矩阵图像

相比,稀疏矩阵全聚焦成像和经过压缩重构处理后的

全聚焦成像依然可以明确的识别出缺陷位置,保留了

缺陷的主要特征。
使用该成像框架继续对管道多缺陷超声导波信号进

行成像,结果如图 15、16 所示。 对多个缺陷的压缩重构



　 第 1 期 基于压缩感知和稀疏矩阵的管道缺陷超声全聚焦快速成像方法 ·253　　 ·

图 12　 80%压缩比全矩阵 CS-TFM 成像结果

Fig. 12　 80%
 

compression
 

ratio
 

full
 

matrix
CS-TFM

 

imaging
 

results

图 13　 稀疏矩阵 TFM 图成像结果

Fig. 13　 Sparse
 

matrix
 

TFM
 

imaging
 

results

图 14　 75%压缩比稀疏矩阵 CS-TFM 成像结果

Fig. 14　 75%
 

compression
 

ratio
 

Sparse
matrix

 

CS-TFM
 

imaging
 

results

后的成像效果明显降低,因为有效信号长度的增加使得

高压缩率下对信号的压缩重构效果降低,需要降低压缩

率来优化成像分辨率。

图 15　 多缺陷全矩阵 TFM 成像结果

Fig. 15　 Multi-defect
 

full
 

matrix
 

TFM
 

imaging
 

results

图 16　 多缺陷稀疏矩阵 CS-TFM 成像结果

Fig. 16　 Multiple
 

defect
 

sparse
 

matrix
 

CS-TFM
 

imaging
 

results

成像运行时间对比如表 1 所示,由表 1 可知,随着有

效发射阵元数量的减少,稀疏矩阵全聚焦成像和压缩重
构的运行时间都减少了将近 60%,成像速度大幅度提高,
成像的质量稍有降低。 而全矩阵数据压缩重构所需要的

时间较长,通过稀疏矩阵的方式可以减少数据量,同时还

能提高压缩重构的处理速度。

表 1　 运行时间对比

Table
 

1　 Comparison
 

of
 

runtime
运行方法 运行时间 / s

全矩阵全聚焦成像 30. 48
稀疏矩阵全聚焦成像 12. 19
全矩阵数据压缩感知 269. 91

稀疏矩阵数据压缩感知 106. 57

5　 结　 论

　 　 本文针对全聚焦成像信号存储、传输过程中数据量
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大和成像速度慢等问题,通过仿真实验,研究了基于压缩

感知和稀疏矩阵的管道缺陷全聚焦快速成像方法。
仿真实验中,使用 6 种贪婪算法对回波信号进行重

构缺陷,结果表明 OMP 算法的表现明显优于其他方法,
并能通过低于奈奎斯特极限的测量点数实现信号和图像

的准确重构。 然后,通过稀疏度计算和相干性比较选定

最优的稀疏基和观测矩阵,构造了曲率加权观测矩阵来

减少曲率对管道超声导波信号压缩重构的影响。 最优条

件下,对该管道单缺陷和双缺陷进行全聚焦成像,在 75%
压缩率时的全聚焦成像即可以满足检测要求。 最后,通
过对比全矩阵和稀疏矩阵的全聚焦成像时间以及压缩感

知算法处理时间,得出稀疏矩阵可以提高 60%的运行速

度,有效提高了成像速度,同时为降低检测系统的复杂性

和硬件要求提供了新的思路。
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