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摘　 要:超声导波对长骨的生物力学特性敏感,已经广泛应用于长骨的健康评价。 由于骨骼的高衰减特性,准确估计长骨中宽

带相干导波信号的频散模式,进而准确反演长骨材料特征参数,是骨超声领域的一个研究热点和难点。 本文提出了一种基于宽

带相干信号子空间的导波波数估计方法,高精度提取导波频散模式;在此基础上,应用具有全局优化特性的蚁群算法从导波模

式中估计长骨材料参数,成功实现了对长骨状况的定量评价。 仿真和离体实验(2 块仿真样本和 2 块离体牛骨)共同验证了方

法的有效性,实验频散与参考频散之间的相对误差分别为 3. 52% ,3. 83% ,3. 35% ,4. 51% ;对于离体牛骨,皮质骨厚度、纵波速

度、横波速度估计值与参考值之间的平均相对误差分别为 3. 10% ,0. 11% ,0. 03% 。 综上,本文提出的方法为定量超声长骨评价

提供了新的借鉴,也可应用于其他固体波导频散的高精度提取和结构健康表征。
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Abstract:Ultrasound
 

guided
 

waves
 

are
 

sensitive
 

to
 

the
 

biomechanical
 

properties
 

of
 

long
 

bones,
 

and
 

have
 

been
 

widely
 

used
 

in
 

the
 

health
 

evaluation
 

of
 

long
 

bones.
 

Due
 

to
 

the
 

high
 

attenuation
 

characteristics
 

of
 

bones,
 

accurate
 

estimation
 

of
 

the
 

dispersion
 

pattern
 

of
 

broadband
 

coherent
 

guided
 

wave
 

signals
 

in
 

long
 

bones,
 

and
 

then
 

accurate
 

inversion
 

of
 

the
 

material
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

long
 

bones,
 

is
 

a
 

research
 

hotspot
 

and
 

difficulty
 

in
 

the
 

field
 

of
 

bone
 

ultrasound.
 

In
 

this
 

paper,
 

a
 

guided
 

wave
 

number
 

estimation
 

method
 

based
 

on
 

the
 

subspace
 

of
 

broadband
 

coherent
 

signal
 

is
 

proposed
 

to
 

extract
 

the
 

guided
 

wave
 

dispersion
 

pattern
 

with
 

high
 

accuracy;
 

on
 

this
 

basis,
 

an
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

with
 

global
 

optimization
 

is
 

applied
 

to
 

estimate
 

the
 

material
 

parameters
 

of
 

the
 

long
 

bone
 

from
 

the
 

guided
 

wave
 

pattern,
 

and
 

the
 

quantitative
 

evaluation
 

of
 

the
 

condition
 

of
 

the
 

long
 

bone
 

is
 

successfully
 

realized.
 

Simulation
 

and
 

ex
 

vivo
 

experiments
 

(2
 

simulated
 

samples
 

and
 

2
 

ex
 

vivo
 

bovine
 

bones)
 

jointly
 

verified
 

the
 

validity
 

of
 

the
 

method,
 

and
 

the
 

relative
 

errors
 

between
 

the
 

experimental
 

dispersion
 

and
 

the
 

reference
 

dispersion
 

were
 

3. 52% ,
 

3. 83% ,
 

3. 35% ,
 

and
 

4. 51% ,
 

respectively;
 

for
 

the
 

ex
 

vivo
 

bovine
 

bones,
 

the
 

average
 

relative
 

errors
 

between
 

the
 

estimated
 

values
 

of
 

the
 

cortical
 

bone
 

thickness,
 

longitudinal
 

wave
 

velocity,
 

and
 

transverse
 

wave
 

velocity
 

and
 

the
 

reference
 

values
 

were
 

3. 10% ,
 

0. 11% ,
 

and
 

0. 03% .
 

In
 

conclusion,
 

the
 

method
 

proposed
 

in
 

this
 

paper
 

provides
 

a
 

new
 

reference
 

for
 

quantitative
 

ultrasonic
 

long
 

bone
 

evaluation,
 

and
 

can
 

also
 

be
 

applied
 

to
 

other
 

solid
 

waveguide
 

dispersion
 

extraction
 

and
 

structural
 

health
 

characterization
 

with
 

high
 

accuracy.
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0　 引　 　 言

　 　 骨质疏松症是一种全身性骨骼疾病。 主要临床表现

为骨厚度变薄、骨微结构破坏,进而导致骨折风险显著提

高[1] 。 骨质疏松症的发生不易察觉,容易错过最佳治疗

时机。 因此,骨质状况的早期诊断和日常监测具有重要

意义。
定量超声由于其无创、无辐射、实时、便携等优点[2] ,

已经被应用于骨骼评价[3-4] ,超声导波轴向测量是一种广

泛使用的固体波导测量技术[5-8] 。 长骨作为一种各向异性

高衰减复杂生物组织[9] ,在超声脉冲激励条件下,骨皮质

中传播的导波模式具有高混叠、低信噪比、宽频谱等特

征[5] 。 利用宽带超声导波精确评价长骨依然充满挑战。
该技术的有效性主要取决于两个方面,1)导波频散的提

取,频散分辨率直接影响以模式匹配方式构建的损失函数

及其反问题求解的精确性[10] ;2)多参数优化问题的求解,
多参数优化易受优化算法性能的影响,使得多参数反演结

果陷入局部极值点,进而影响多参数估计的准确性[11-13] 。
对于导波频散提取,目前主要存在两种方法,一种是

基于时频分析的单阵元测量方法[5] 。 该方法能够获得导

波信号的时-频谱能量分布。 然而,单阵元记录的导波信

息有限,且容易受到换能器不同带宽范围内信噪比变化

的影响,进而影响频散提取的准确性;另一种是基于阵列

信号处理的多通道测量方法[14-17] 。 该类方法采用阵列换

能器采集超声导波信号,获取的导波信息更加充分,更适

合低信噪比导波模式的提取。 其中,最为简单和直接的

方法是应用二维傅里叶变换 ( two-dimensional
 

fourier
 

transform,
 

2D-FT) [18] 将阵列导波信号从时间距离域( t-
x)变换到频率波数域( f-k)。 然而,线阵探头中有限的阵

元数限制了距离域的采样数,导致有限的波数分辨率。
为了提高波数分辨率,Tran 等[17] 提出应用 Radon 变换迭

代估计每个频率下的相速度。 然而,该方法需要对高维

矩阵求逆,计算成本较高。 为了提高对低信噪比导波模

式的提取能力, Sasso 等[19] 提出一种基于奇异值分解

(singular
 

valu-e
 

decomposition,
 

SVD)的方法。 然而,上述

方法一方面基于谱线能量分布,其估计的频散曲线相比

于理论频散有一定程度的展宽,增加了估计的不确定性;
另一方面并没有针对宽带导波信号的特点进行专门的方

法设计,如针对不同频带不同信噪比的导波模式进行优

化。 近年来,高分辨率频散提取方法开始引起学界的注

意, Zabbal 等[15] 提 出 多 重 信 号 分 类 ( multiple
 

signal
 

classification,
 

MUSIC)方法,利用信号子空间和噪声子空

间的正交性提取导波频散[20] 。 然而,该方法需要将波数

域划分为若干个网格,再对各格点估计值形成的谱进行

峰值搜索,以获取波数估计值。 因此,高精度的频散估计

必然伴随着更高的计算复杂度。 为了减小计算开销,无
需谱估计和峰值搜索的旋转不变子空间法( estimating

 

signal
 

paramet-er
 

via
 

rotational
 

invariance
 

techniques,
 

ESPRIT) [10] 开始被应用于频散提取。 Chen 等[10] 使用空

间平滑结合阈值法估计波数。 该方法虽然可以直接得到

波数的估计值,却以接收子阵的旋转不变性为前提,在导

波模式较多时波数估计的准确性有所下降。
反问题的求解是通过理论和实验频散曲线的模式匹

配反向求解长骨的各种参数,其求解过程对应多参数的

优化求解。 Foiret 等[21] 应用最小二乘优化准则反演出骨

皮质厚度和弹性系数,该方法使用非全局优化算法求解,
其结果容易陷入局部极值点。 为进一步提高估计精度,
全局优化算法开始应用于长骨的多参数估计[10,13] 。
Bochud 等[13] 利用遗传算法最大化兰姆波模式的占有率

求得骨皮质厚度和孔隙度;Chen 等[10] 利用粒子群算法极

大化频散方程建立的目标函数,进而反演出波导的弹性

系数。 然而,上述方法一方面需要调整的超参数较多,不
同的参数设置可能导致优化算法在收敛速度和解的质量

等方面产生显著差异[22] ;另一方面也高度依赖初始个体

的选择[23] 。 当其解空间的覆盖范围有限时,可能会陷入

局部最优解或出现早熟现象。 此外,为了避免传统方法

中高精度频散提取、损失函数设计、多参数优化等一系列

繁琐计算过程,深度学习[8,24] 和机器学习[25] 也开始被应

用于超声骨骼评价。 然而,该类方法基于数据驱动,需要

构建大规模的训练数据集。
因此,为了克服已有方法的不足,同时考虑长骨中导

波信号的高混叠、低信噪比、宽频带等特征,本文提出了

一种基于宽带相干信号子空间的超声导波方法进行长骨

评价。 该方法将宽带导波信号转换到频域上进行处理,
对信号频带进行子带划分,在各频点下进行导波波数估

计,进而高分辨率提取实验频散。 在精确提取实验频散

的基础上构建目标函数,引入超参数较少且收敛速度更

快的蚁群算法求解多参数反问题,获取长骨材料参数,进
而评价长骨状态。 本文首次提出将宽带相干信号子空间

频散提取结合蚁群算法用于超声导波长骨评价。 仿真和

离体实验共同验证了方法的有效性。 实验结果表明,本
文提出的方法能够高精度提取长骨中导波各模式的频散

曲线,并有效估计长骨的材料参数,从而完成定量评价。

1　 理论分析

　 　 本文方法的整体流程如图 1 所示,包括信号转换、实
验频散曲线提取以及长骨多参数反演 3 个环节。
1. 1　 实验频散曲线提取

　 　 1)系统模型

图 2 为超声导波传播和接收模型。 通过短脉冲激励



168　　 仪　 器　 仪　 表　 学　 报 第 4 5 卷

图 1　 整体流程图

Fig. 1　 Overall
 

flow
 

chart

探头发射超声导波宽带信号。 接收换能器为多阵元均匀

线阵,采集沿长骨轴向传播的导波阵列信号。 由于接收

到的导波阵列信号为宽带信号,应用本文所提方法前,需
要在频域内对其进行数学建模[26] 。 首先,通过时域傅里

叶变换将接收的阵列导波信号 X( t) 变换为频域复信号

X( f)。 然后,对每一个频点对应的各导波模式波数进行

估计。 式(1) ~ (4) 为接收的频域导波信号的数学表现

形式。

图 2　 系统模型

Fig. 2　 System
 

model

X( f) = A( f)S( f) (1)
A( f) = [a( f,k1),a( f,k2),…,a( f,kM)] (2)
S( f) = [ s1( f),s2( f),…,sM( f)] T (3)
a( f,km) = [1,exp( jkd),…,exp[ j(Q - 1)kd]] T

(4)
其中,f 表示频率,Q 表示阵列总阵元,M 代表导波模

式的数量; X( f) 为接收的导波阵列信号的频域形式,其
维度为 Q × 1;A( f) 为接收阵列的响应矩阵,其维度为

Q × M,其中 a( f,km) 为第 m 个导波模式的响应向量,其
维度为 Q × 1;S( f) 表示长骨中传播的导波频域信号,其
维度为M × 1,sm( f) 为第m个导波模式的频域形式;km 为

第 m 个导波模式对应的波数,d 为接收阵列换能器阵元

间距。
2)宽带相干信号子空间方法

本文提出了一种基于宽带相干信号子空间的多项式

求根算法用于频散曲线提取,该方法的核心思想是利用

前后向空间平滑技术解耦各频点处接收导波频域信号的

协方差矩阵,经特征分解后得到两组相互正交的特征向

量以及对应的特征值对角阵。 导波模式数 M 由阈值估

计得到,同时对特征值进行降序排列。 其中,前 M 个特

征值对应的特征向量张成接收导波的信号子空间,后

Q - M 个特征值对应的特征向量张成导波的噪声子空

间。 利用信号子空间和噪声子空间的正交性[20] 构建多

项式,并通过正交三角分解迭代方法[27] 对多项式求根从

而估计接收阵列信号中耦合的不同导波模式的波数,当
所有频点完成波数估计后得到宽带导波信号的频散曲

线。 具体步骤如下:
(1)协方差矩阵估计

对接收的导波阵列信号 X( f) 做自相关处理,得到其

协方差矩阵 R:
R = E[X( f)XH( f)] = A( f)RSA

H( f) + RN (5)
式中: RS = E[S( f)SH( f)] 表示导波频域信号的自相关

矩阵,RN = σ2I 为噪声信号的自相关矩阵,σ 2 为噪声功

率,I 为单位矩阵。 经过特征分解,导波信号的协方差矩

阵 R 可被划分为信号子空间和噪声子空间的和:
R = USΣ SU

H
S + UNΣ NU

H
N (6)

其中, Σ S 为与导波信号对应的对角矩阵,其维度为

M × M,其对角线元素由前M个较大特征值构成;Σ N 表示

噪声信号对应的特征值对角矩阵,其维度为(Q - M) ×
(Q - M),其对角线元素由后 Q - M 个较小特征值构成;
US 表示前 M 个较大特征值对应的特征向量所张成的信

号子空间,其与响应矩阵 A( f) 张成的空间相同[28] ,维度

为 Q × M;UN 表示后 Q - M 个特征值对应的特征向量所

张成的噪声子空间,其维度为 Q × (Q - M)。
式(5)计算得到的协方差矩阵存在一定误差,同时

式(1)中的 X( f) 具有相干性,不同的导波模式存在混叠

现象,可能导致信号子空间发散到噪声子空间,造成协方

差矩阵秩亏,进而影响信号特征向量US 的准确性。 雷达

阵列信号处理的相关研究已经证明,空间平滑技术能够

有效抑制信号的相干性,提高协方差矩阵的估计准确性。
该技术将接收阵列划分成若干个部分阵元相互重叠的子

阵列,应用各子阵列协方差矩阵的均值估计最终的协方

差矩阵,可有效解决单快拍相干信号协方差矩阵亏秩的

问题,使得其秩逼近相干导波的模式数。
本文利用前后向空间平滑技术抑制信号相干性,由

此计算得到式(5)中的协方差矩阵 R。 从图 3 中可以发

现,将总阵元数 Q 的接收阵列划分为 L 个子阵列,每个子

阵列有 P 个阵元,其中 L =Q - P + 1。 前向空间平滑估计

的协方差和后向空间平滑估计的协方差分别为 R f 、Rb,
如式(7) ~ (10)所示。

R f = 1
L ∑

L

n = 1
Rn (7)

Rb = 1
L ∑

L

n = 1
RL-n+1 (8)

Rn = E Xn( f)X
H
n ( f)[ ] (9)

Xn( f) = [Xn( f),Xn+1( f),…,Xn+P-1( f)] T (10)
因此,应用前后向空间平滑技术估计的协方差矩阵

R′ 为:
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R′ = (R f + Rb) / 2 (11)
其中, R f 、Rb、R′ 均为 P × P 复数矩阵。

图 3　 前后向空间平滑处理

Fig. 3　 Forward-backward
 

spatial
 

smoothing

(2)导波模式数估计

对估计的协方差矩阵 R′ 特征分解并分析其特征值

从而确定导波模式数。 导波模式数的欠估计和过估计都

会导致协方差矩阵的信号子空间和噪声子空间划分不合

理,从而增加波数估计的误差,只有在准确估计导波模式

数的前提下才有望获取高精度的波数。 因此,准确估计

导波模式数意义重大,能提高所提取频散曲线的精确性。
本文通过阈值法估计导波模式数。 由式(6) 可知,协方

差矩阵特征分解后的特征值对角元素为降序排列。 其

中,导波信号对应的特征值对角矩阵 Σ S 的元素值较大,
而噪声信号对应的特征值对角矩阵 Σ N 的元素值较小,且
均小于 Σ S 的对角元素值。 通过式(12) 计算出首个最大

特征值λ 1 与其他特征值λ i 的比值 T i。 对于每个比值 T i,
如果小于阈值,则将其视为导波的某个模式,否则均视为

噪声。

T i =
λ 1

λ i
,i = 2,3,…,Q (12)

本文在不同的阈值条件下提取长骨频散曲线,通过

计算实验所提取频散曲线与理论频散曲线之间的均方误

差对比不同阈值的优劣。 一般而言,较小的误差意味着

充分利用了信号子空间信息,同时排除了噪声子空间的

影响,也就是准确估计了导波模式数 M。 需要说明的是,
通过启发式阈值可能会误判噪声和信噪比较低的导波模

式,进而导致模式数的错误估计。 为了补偿误差并充分

考虑噪声的随机相位,本文采用不同大小的平滑子阵列

进行空间平滑,获得多个协方差矩阵 R′,对其特征分解

后进行多次模式数估计,以重复出现次数最多的估计值

作为最终的导波模式数。 本文设置 T i = 1. 6。
(3)多项式构建

在经过导波模式数估计后, 可以更精确地划分

式(6)中的信号子空间与噪声子空间,在式(5)两边同时

乘以 UN, 可得:
RUN = A( f)RSA

H( f)UN + σ2UN (13)
同时,由于 σ2 和 UN 是协方差矩阵 R 的特征值和特

征向量,故有:
RUN = σ2UN (14)
根据式(13) ~ (14),得到:
A( f)RSA

H( f)UN = 0 (15)
其中,矩阵 RS 为满秩矩阵,所以存在逆矩阵R -1

S 。 根

据复矩阵性质, A( f)AH( f)为满秩矩阵。 因此,AH( f)A
( f) 也为满秩矩阵,存在逆矩阵。 在式(15) 两侧同乘以

[R -1
S AH( f)A( f)( ) -1AH( f)], 可以得到:
AH( f)UN = 0 (16)
即:
aH( f,k i)UN = 0,i = 1,2,…,M (17)
这说明响应矩阵 A( f) 中的各个列向量(即响应向

量) 与噪声子空间同样正交。 基于上述推导,定义多项

式 g( z) 如式(18) ~ (19) 所示。
g( z) = UH

Np( z) (18)
p( z) = [1,z,…,zQ-1] T (19)
当 z = exp( jkd) 时,可以得到:
g( z) = UH

Np( z) = UH
Na f,k i( ) ,i = 1,2,…,M (20)

其中, p( z) 为与导波波数 k 有关的响应向量。 由

式(20)可知, p(exp( jkd)) = a( f,k i),满足式(17) 的等

式关系。 p( z) 可视为导波信号的响应向量, 其与噪声子

空间为正交关系。 因此,可以对多项式进行重新定义:
g( z) = pH( z)UNU

H
Np( z) (21)

式中存在 z∗ 幂次项,使得求根过程变得复杂。 将

pH( z) 用 pT( z -1) 代替,得到本文算法的多项式:
g( z) = zQ-1pT( z -1)UNU

H
Np( z) (22)

(4)求根估计波数

多项式构建完成后,通过正交三角分解迭代方法对

多项式 g( z) 求近似的 M 个根,即可完成长骨频散曲线

特定频点处的波数估计。 在均匀接收阵列的情况下,通
过式(23)计算波数。

k = - angle( ẑ)
d

(23)

其中, ẑ 表示多项式的根。 当每个信号频点均完成

波数估计后,可以得到长骨的频率-波数关系( f-k)频散

曲线。
1. 2　 长骨多参数反演

　 　 1)目标函数

长骨参数反演为一个多参数的优化求解问题,需要

将实验与理论频散进行匹配拟合,进而估计长骨的材料

参数。 反演过程通过最小化实验和理论频散曲线之间的

平方误差来估计长骨的多个参数。 设计目标函数 F(θ)
如式(24)所示,优化求解该目标函数的最大值。

argmax
θ inf < θ < θsup

F(θ) = 1

∑
M

n = 1
∑

i
(ke

i( f) - k i( f,θ)) 2
(24)
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其中, θ = (h, VL, VT),表示长骨的皮质骨厚度、纵
波速度和横波速度。 θ inf 和 θ sup 分别为参数的下界和上

界,其范围参见表 1。 M 为导波模式数,f 表示信号频率,
ke
i 表示第 i 个频点对应的实验估计波数,k i 为第 i 个频点

对应的理论波数。
2)蚁群算法

蚁群算法是受自然界蚂蚁的觅食行为启发而提出

的一种智能优化算法[29] 。 蚂蚁在觅食过程中,能够在

它所经过的路径留下信息素从而标记其走过的路线。
蚂蚁在觅食过程中能够感知信息素的浓度,并朝信息

素浓度高的方向移动,以此不断调整运动方向,所有蚂

蚁在觅食过程中会形成一条最优路径,该路径的终点

为最优解。 本文应用蚁群算法求解长骨材料多参数反

演问题。 将蚂蚁定义为一个 3 维变量(长骨厚度、纵波

速度和横波速度) ,并视为可行解。 在一次搜索过程

中,每只蚂蚁根据信息素浓度计算出状态转移概率,依
据状态转移概率的大小进行位置更新。 接着根据蚂蚁

的运动和信息素蒸发系数,重新计算信息素浓度。 蚂

蚁会不断往信息素浓度高的位置移动,最终形成一条

稳定的觅食路径,表现为可行解不断迭代优化直至找

到最优解的过程。
蚁群算法求解步骤:首先在解空间内随机生成 m

只蚂蚁并记录目标函数值,将信息素浓度的初始值设

置为目标函数初始值。 每只蚂蚁根据信息素浓度计算

状态转移概率并独立更新位置。 每一次位置更新需要

判断是否超出优化参数的搜索范围,如果不在搜索范

围内则需要重新变化位置。 当所有蚂蚁完成位置更新

后,更新蚂蚁所处位置的信息素浓度。 当达到最大迭

代次数时结束,否则进入循环重新计算信息素和状态

转移概率。
根据经验[29] ,初始化参数设置 20 只蚂蚁,最大迭代

次数为 100,信息素蒸发系数 ρ = 0. 6, 状态转移概率常数

为 0. 15。 相关参数设置及优化搜索范围可参见表 1。

表 1　 蚁群算法参数设置

Table
 

1　 Ant
 

colony
 

algorithm
 

parameter
 

settings

设置 仿真与实验研究

蚂蚁个数 20

最大迭代次数 100

信息素蒸发系数 0. 6

状态转移概率常数 0. 15

厚度搜索范围 / mm 0. 5 ~ 4

纵波速度搜索范围 / ( rad·mm-1 ) 3. 2~ 4. 2

横波速度搜索范围 / ( rad·mm-1 ) 1. 2 ~ 2

2　 仿真与实验设置

　 　 2 块仿真和 2 块离体牛骨样本被用来验证本文方法

的有效性。 应用时域有限差分法( finite
 

difference
 

time
 

domain,FDTD) [30] 模拟超声导波在长骨中的传播。 其

中,发射源采用中心频率为 0. 5
 

MHz 的单探头,其直径为

15
 

mm。 发射信号为 2 周期高斯包络正弦脉冲,发射角度

为 45°。 接收探头采用 50 阵元均匀线性换能器,其阵元

中心间距为 1
 

mm,-6
 

dB 截止带宽为 0. 35 ~ 0. 65
 

MHz。
采样率设置为 25

 

MHz。 实验和仿真设置保持一致,如
表 2 所示。

表 2　 仿真和实验设置

Table
 

2　 Simulation
 

and
 

experiment
 

setup

设置 仿真与实验研究

中心频率 / MHz 0. 5

脉冲周期数 2

采样率 / MHz 25

-6
 

dB 带宽 / MHz 0. 35 ~ 0. 65

阵元间距 / mm 1

　 　 图 4 为实验装置示意图。 首先,任意波形发生器

( Agilent
 

33220A,
 

CO,
 

USA)产生 2 周期高斯包络正弦脉

冲,经功率放大器 ( AG
 

1021,
 

T&C
 

Power
 

Conversion,
 

Inc. ,
 

NY,
 

USA)放大后,用于激励发射探头。 信号经过

45°入射有机玻璃楔块耦合作用于骨样本表面。 同时,任
意波形发生器触发同步信号至可编程的多通道超声实验

平台(Vantage-256,
 

Verasonics,
 

WA,
 

USA)。 长骨板中的

超声导波信号由接收探头转化为电信号后,接入超声实

验平台采集数据,并在计算机中做进一步处理。 其中,发
射和接收探头与骨样本表面均用医用超声耦合剂进行

耦合。

图 4　 实验装置示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

the
 

experimental
 

setup
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2 块牛股骨从本地市场采购,经软组织去除和脱脂

处理后,打磨为 120
 

mm×30
  

mm×h
 

mm 的皮质骨板。 其

中,h 表示骨板厚度,通过游标卡尺测量得到。 其材料参

考值可见作者之前的工作[8] 。 表 3 为仿真和实验中各样

本的材料参数设置。

表 3　 仿真和实验材料参数设置

Table
 

3　 Material
 

parameterization
 

for
 

simulations
 

and
 

experiments

骨样本 厚度 / mm
纵波速度

/ (mm·μs-1 )

横波速度

/ (mm·μs-1 )

仿真 1 1. 00 3. 98 1. 77

仿真 2 2. 00 3. 39 1. 53

牛骨板 1 2. 78 3. 93 1. 85

牛骨板 2 3. 58 3. 81 1. 71

3　 结　 　 果

3. 1　 仿真结果

　 　 使用多项式求根子空间算法从厚度为 1
 

mm 和 2
 

mm
的皮质骨仿真样本中提取的频散曲线如图 5 所示。 其中

虚线代表对称模式,从左往右依次表示 S0、S1、S2、…、
Sn,实线代表反对称模式,从左往右依次表示 A0、A1、
A2、…、An,散点为求根子空间算法提取的频散曲线。 从

结果可以看出,理论和实际估计的频散曲线之间能够较

为精确的匹配。 对于 1
 

mm 和 2
 

mm 厚的皮质骨仿真样

本,其理论和实际估计的频散曲线之间的相对误差分别

为 3. 52% ,3. 83% 。 这也验证了本文所提方法对于仿真

样本频散提取的准确性。

图 5　 多项式求根子空间算法计算的仿真频散和参考频散

Fig. 5　 Simulation
 

dispersion
 

computed
 

by
 

the
 

polynomial
 

rooted
 

subspace
 

algorithm
 

and
 

reference
 

dispersion
 

curves

通过蚁群算法求解反问题,其参数设置见表 1。 优

化求解得到 1
 

mm 和 2
 

mm 厚的皮质骨仿真样本参数

θ = (h, VL, VT) 分别为 ( 1. 06
 

mm,
 

3. 973 5
 

mm / μs,
 

1. 770 5
 

mm / μs)和(1. 91
 

mm,
 

3. 423 7
 

mm / μs,
 

1. 529 0
 

mm / μs)。 与参考值相比,厚度、纵波速度和横波速度估

计值的平均相对误差分别为 5. 29% ,0. 58% ,0. 05% 。 仿

真的参数估计值与参考值之间具有较好的一致性。
3. 2　 实验结果

　 　 应用多项式求根子空间算法从厚度为 2. 78
 

mm 和

3. 58
 

mm 的牛骨板中提取的频散曲线如图 6 所示。 相比

于仿真皮质骨样本,离体牛骨板的导波信噪比相对较低,
不同模式导波信号的频散曲线估计的频带宽度相对较

窄。 然而,实验估计和理论频散之间依然有较好的准确

性,两块离体皮质骨实验和理论频散之间的相对误差分

别为 3. 35% ,4. 51% 。

图 6　 多项式求根子空间算法计算的牛骨频散和参考频散

Fig. 6　 Bovine
 

bone
 

dispersion
 

computed
 

by
 

the
 

polynomial
 

rooted
 

subspace
 

algorithm
 

and
 

reference
 

dispersion
 

curves

应用蚁群算法优化求解离体牛骨样本的参数,其实

验参数设置见表 1。 优化求解得到 2. 78
 

mm 和 3. 58
 

mm
厚的皮质骨实验样本参数 θ 分别为(2. 74

 

mm,
 

3. 928 4
 

mm / μs,
 

1. 849 7
 

mm / μs)和(3. 75
 

mm,
 

3. 803 7
 

mm / μs,
 

1. 709 5
 

mm / μs)。 与参考值[8] 相比,厚度、纵波速度和横

波速度估计值的平均相对误差分别为 3. 10% ,0. 11% ,
0. 03% 。 结果表明,实验样本的参数估计值与参考值之

间依然具有较好的一致性。 表 4 列出了长骨仿真和实验

样本的参数反演结果。

表 4　 长骨参数估计结果

Table
 

4　 Estimation
 

results
 

of
 

long
 

bone
 

parameters

骨样本

厚度

估计值

/ mm

相对

误差

/ %

纵波速度

估计值

/ (mm·μs-1 )

相对

误差

/ %

横波速度

估计值

/ (mm·μs-1 )

相对

误差

/ %

仿真 1 1. 06 6. 07 3. 973
 

5 0. 16 1. 770
 

5 0. 03

仿真 2 1. 91 4. 50 3. 423
 

7 1. 00 1. 529
 

0 0. 07

牛骨 1 2. 74 1. 44 3. 928
 

4 0. 04 1. 849
 

7 0. 02

牛骨 2 3. 75 4. 75 3. 803
 

7 0. 17 1. 709
 

5 0. 03
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4　 讨　 　 论

4. 1　 波数分辨率

　 　 以厚度为 2. 78
 

mm 的离体牛骨板为例,在同一频点

下( f
 

= 1. 453 9
 

MHz)使用各种算法对 S2 模式进行波数

估计,结果如图 7 所示。 其中方形点为该频点下的真实

波数值,三角块为本文所提算法估计结果。 其中,2 D-FT
和 Burg 算法估计的波数结果视觉上为连续谱。 由于峰

值附近的估计值相差较小,在极值搜索过程中增加了不

确定性,导致模式波数的估计分辨率相对较低。

图 7　 厚度为 2. 78
 

mm 的牛骨板频散波数域分辨率比较

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

wave-number
 

resolution
 

for
 

dispersions
 

in
 

a
 

bovine
 

bone
 

plate
 

with
 

a
 

thickness
 

of
 

2. 78
 

mm

Burg 算法作为一种分辨率相对较高的谱估计方法,
其估计结果在真实波数附近出现了多个伪峰,难以分辨

出准确的波数信息。 然而,本文算法估计的导波模式波

数为确定的值,分辨率更高。 在局部放大图中可以观察

到本文算法与 ESPRIT 算法、MUSIC 算法分辨率相同,三
者的绝对误差分别为 0. 002 4

 

rad / mm、0. 009 4
 

rad / mm
和 0. 003 6

 

rad / mm。 相比于其他两种高分辨率估计算

法,本文提出的算法的估计值更接近理论值,准确率更

高。 本文算法在分辨率上相比于 2 D-FT 和 Burg 算法更

高,在准确率上较 ESPRIT 和 MUSIC 算法更优。
4. 2　 频散提取对比

　 　 以厚度为 2. 78
 

mm 的牛骨板为例,图 8 分别为多项

式求根子空间算法、 ESPRIT 算法[10] 、 MUSIC 算法[15] 、
 

2D-FT 算法[18] 和 Burg 算法[8] 提取的频散曲线。 可以观

察到提取出的离体牛骨板的实验频散和理论频散能够较

好地匹配。 同时存在部分误差。 不能完全吻合的原因一

方面为离体牛骨板中部分频带下的导波信号信噪比过

低;另一方面为相隔较近的两个导波模式对频散波数估

计会产生一定的干扰。 2D-FT 和 Burg 算法提取的频散

曲线有一定程度的展宽(阴影部分),分辨率相对较低。
ESPRIT 算法、MUSIC 算法、多项式求根子空间算法都实

现了波数的准确估计,重建了高分辨率频散曲线。 其中,
由于依赖于阵列的旋转不变性,ESPRIT 算法在同一频点

下,难以估计多个波数,在多数频点仅能估计一个模式,
如在 1

 

MHz 处未能估计出 S2 模式。 MUSIC 算法估计结

果的精度与波数搜索网格精度直接相关。 然而,提高波

数搜索网格的精度将增加谱估计和峰值搜索的运算量。
本文算法采用多项式求根代替 MUSIC 算法的谱估计和

峰值搜索,同时兼顾了估计精度和运算效率。 表 5 列出

了以上方法的实验和理论频散相对误差,2D-FT 和 Burg
法的估计误差分别为 3. 79% 、3. 93% ,明显高于其他 3 种

方法。 其中,本文提出的多项式求根子空间算法的平均

相对误差仅为 3. 35% ,估计性能优于 ESPRIT,MUSIC 这

两种高分辨率估计方法,估计性能最佳。

表 5　 频散曲线平均相对误差对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

mean
 

relative
 

errors
 

of
 

dispersion
 

curves %

骨样品 2D-FT Burg ESPRIT MUSIC 本文

仿真 1 4. 04 3. 72 3. 61 3. 53 3. 52

仿真 2 4. 52 4. 71 4. 03 3. 82 3. 83

牛骨板 1 3. 79 3. 93 3. 41 3. 53 3. 35

牛骨板 2 5. 27 5. 20 5. 07 4. 54 4. 51

4. 3　 时间复杂度

　 　 分析比较单快拍、单频点情况下 ESPRIT 算法[10] 、
MUSIC 算法[15] 和求根多项式子空间算法的时间复杂度。
假设总阵元数为 Q,导波模式数为 M,波数搜索网格数为

G( 波 数 步 长 为 10-3
 

rad / mm, 波 数 搜 索 范 围 为 0 ~
5

 

rad / mm,因此,G
 

= 5
 

000)。
MUSIC 算法的时间复杂度主要来源于 3 个方面,计

算导波信号的协方差矩阵为 O(Q2),协方差矩阵特征值

分解为 O(Q3),求解谱函数并进行峰值搜索为 O(GQ2 +
G)。 因此,总时间复杂度为 O((G + 1)Q2 + Q3 + G);
ESPRIT 算法的时间复杂度主要来源于三次特征值分解,
其中一个协方差矩阵的维度为 (2Q - 2) × (2Q - 2),总
时间复杂度为O(4(Q - 1) 2 + 8(Q - 1) 3 + 9M3);本文提

出的多项式求根子空间算法用多项式求根取代了繁琐的

谱估计与峰值搜索过程,总时间复杂度为 O(Q2 + Q3 +
2(Q - 1) 3)。 图 9 为各算法在不同阵元数下所需的运算

量,本文算法与 ESPRIT 算法相近, 显著低于 MUSIC
算法。

表 6 为各算法在单快拍条件下波数估计的运算时间

对比。 MUSIC 算法由于需要进行谱估计和峰值搜索,其
运行时间远高于 ESPRIT 和本文提出的方法;ESPRIT 算

法的运行时间大幅度下降,然而其求解过程需要进行
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图 8　 厚度为 2. 78
 

mm 的牛骨板频散曲线估计结果对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

the
 

estimated
 

dispersion
 

curves
 

for
 

a
 

bovine
 

bone
 

plate
 

with
 

a
 

thickness
 

of
 

2. 78
 

mm

图 9　 时间复杂度比较

(单快拍、单频点、M= 3、G= 5
 

000)
 

Fig. 9　 Time
 

complexity
 

comparison
(single

 

snap,
 

single
 

frequency
 

point,
 

M= 3,
 

G= 5
 

000)

表 6　 运行时间对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

running
 

time

骨样品 接收总阵元 ESPRIT / s MUSIC / s 本文 / s

仿真 1 50 1. 05 20. 51 0. 93

仿真 2 50 0. 92 16. 94 0. 92

牛骨板 1 50 1. 35 18. 29 1. 05

牛骨板 2 50 1. 27 18. 41 1. 04

3 次特征分解,实现较为复杂;本文算法的使用多项式求

根代替了 MUSIC 算法中的谱估计与峰值搜索,在保持估

计高精度的情况下显著地降低了运行时间,提高了算法

效率。 实际运行时间略优于 ESPRIT 算法。
4. 4　 长骨参数反演

　 　 以厚度为 2
 

mm 的仿真样本为例,其多参数反演优

化迭代过程如图 10 所示。 设置 100 次迭代,优化结果趋

于稳定。 从图 10(a)观察到迭代过程以较快的速度收敛

(在第 10 次迭代趋于稳定)。 图 11 展示了蚁群算法按箭

头方向的迭代路径、蚂蚁的途经点以及各途经点与最优

解的平均相对误差。 可以观察到估计参数逐渐趋向理论

长骨参数。 得益于蚁群算法的并行性和正反馈性,各只

蚂蚁进行独立迭代更新位置,其在解空间内同时进行多

点启发式的概率搜索,使得寻优过程有效避开局部最

优解。
表 7 为蚁群算法、遗传算法、粒子群算法的比较。 对

于遗传算法[31]
 

,初始个体的选择会对算法的性能产生重

要影响,当初始个体没有覆盖较广的解空间时,可能会陷

入局部最优解或出现早熟现象,导致无法找到全局最优

解,而蚁群算法对初始值的要求不高,即求解结果不依赖

初始值的选择。 对于粒子群算法[10] ,需要手动设置速度

限制、惯性权重、自我学习因子和群体学习因子等多个参

数,不同的参数组合可能导致算法的收敛速度和求解质

量产生显著的差异。 参数的调整相对困难且费时。 此

外,粒子的速度和位置更新受到参数范围的限制,可能会

陷入局部最优或出现早熟收敛现象。 对于蚁群算法[29] ,
只需要简单设置信息素蒸发系数和概率转移常数。 从收
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图 10　 蚁群算法优化迭代过程的收敛情况

Fig. 10　 Convergence
 

of
 

the
 

iterative
 

optimization
 

process
 

using
 

ant
 

colony
 

algorithm

敛速度和优化结果来看,粒子群算法第 56 代收敛得到平

均相对误差为 3. 30% ,蚁群算法第 10 代收敛得到结果为

1. 86% ,优于粒子群算法,提高了全局寻优能力。

图 11　 蚁群算法迭代路径

Fig. 11　 Iterative
 

path
 

of
 

ant
 

colony
 

algorithm

表 7　 不同全局优化算法的比较

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

different
 

global
 

optimization
 

algorithms

算法 粒子群算法 遗传算法 蚁群算法

参数

速度限制 交叉率 信息素蒸发系数

惯性权重 变异率 概率转移常数

自我学习因子 - -

群体学习因子 - -

总计 4 2 2

平均相对误差 / % 3. 30 3. 55 1. 86

收敛速度 第 56 代 第 9 代 第 10 代

5　 结　 　 论

　 　 本文提出了一种基于宽带相干信号子空间的超声导

波长骨评价方法。 仿真和离体实验共同验证了方法的有

效性。 该方法采用前后向空间平滑和阈值估计提高子空

间分解在导波频散估计中的准确性。 同时,应用多项式

求根代替谱估计和峰值搜索提高算法的运算效率。 与已

有的高分辨率频散提取方法相比,本文算法较 ESPRIT
方法提高了准确性,较 MUSIC 方法有效降低了算法的运

算复杂度,兼顾了频散提取的精度和效率。 此外,利用具

有全局优化特性的蚁群算法进行长骨多参数优化求解。
得益于其分布式计算和启发式的概率搜索,准确高效地

获得了多参数优化结果。 综上,本文提出的方法为超声

导波长骨评价提供了新的方法借鉴。 同时,有望推广应

用于其他固体波导的状态表征。 未来将在非规则、各向

异性皮质骨波导结构中进一步验证本文方法的有效性。
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