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在线压缩感知方法及其在漏磁检测中的应用
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摘　要：以长距离油管的漏磁检测系统为研究对象，研究了漏磁检测数据的在线压缩算法。针对嵌入式在线工作环境下，传统
的数据压缩方法难以应用的问题，引入压缩感知（ＣＳ）理论，提出了漏磁检测数据在线ＣＳ压缩方法。确定了小波基作为漏磁信
号的最佳稀疏表示基，并推导了小波稀疏基矩阵的数学表达公式；提出Ｗｅｌｃｈ界和ＰＲＰ共轭梯度算法的测量矩阵优化算法；提
出了漏磁检测数据的重要数据段筛选方法，极大地减少了数据存储量。仿真试验证明了所提出在线压缩算法极大地减少了在

线环境压缩编码的运算复杂度，具有简单迅速、压缩比高、重构精度高等优点，符合漏磁检测数据在线压缩的实际要求。
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１　引　　言

由于钢制长输石油管道缺陷检测的特殊工作环境

（电磁屏蔽、无拖缆），漏磁检测数据无法实时的传送至

地面，需要存储在检测机器人携带的存储介质内。由于

信息量极其大，必须对检测数据进行在线压缩处理，以减

少存储量。对采用的压缩方法提出以下要求：压缩速度

快、压缩比大、硬件易于实现、消耗资源少、重构精度高。

常用的漏磁检测信号压缩方法包括 ＬＺＷ（ＬｅｍｐｅｌＺｉｖ
Ｗｅｌｃｈ）无损压缩算法、霍夫曼编码压缩、小波压缩、神经
网络压缩等。传统的小波变换压缩编码的实现过程：原
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始信号通过Ｎｙｑｕｉｓｔ采样，再对采样信号进行正变换、量
化、编码才能储存。由 Ｕｎｉｓｙｓ提出 ＬＺＷ的无损压缩算
法，压缩比较低，且对硬件有一定要求；由霍尔曼提出的

霍夫曼编码压缩方法压缩量很低，压缩比例为 ８０％ ～
９０％；神经网络压缩尽管压缩比例大，但计算量巨大且需
要消耗巨大的存储，且编码速度慢。

现有的漏磁数据压缩方法，大多是在漏磁数据特性

的基础上，通过一定的手段对漏磁数据进行去冗余处理

以实现数据压缩。这样的压缩往往需要设计复杂的压缩

编码算法，这在嵌入式环境下实现困难且十分耗时。而

对于在线数据压缩来说，希望压缩过程越便捷越好，解压

过程则可以离线的在计算机上完成，对解压速度的要求

并不苛刻，也就是说，传统的压缩方法并不是非常适合数

据的在线压缩处理。希望寻找一种新的算法，能够将复

杂的运算过程从编码端剥离。压缩感知（ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ
ｓｅｎｓｉｎｇ，ＣＳ）理论的出现为解决上述问题提供了可能。
所谓“压缩感知”便是试图通过尽量少地去采集信息，去

尽量多地还原出原始信息。其实现方法为通过将检测信

号线性投影为低维观测向量，从而允许对原始信号进行

低速率（低于 Ｎｙｑｕｉｓｔ频率）的采样，相当于信号的采样
与压缩同步进行。这些较少的采样值包含了原始信号所

有的重要信息，在接收端即可通过求解一个优化问题来

重构原始数据。整个编解码过程，压缩易，解压略难，成

功的将复杂运算从编码端转移到了解码段，正好是所希

望的格局。因此，基于ＣＳ理论的数据压缩可以很好地匹
配本文在线压缩、离线解压的实际应用背景。

根据ＣＳ理论对已通过 Ｎｙｑｕｉｓｔ采样得到的信号序
列，以测量矩阵进行降维观测，得到低维的观测值作为压

缩数据，基于ＣＳ的降维观测压缩方法相较于传统的小波
编码压缩方法在编码环节更简单，小波编码压缩需要历

经小波变换、系数量化、系数编码等过程，而ＣＳ降维观测
仅需完成一次矩阵相乘即可，节省硬件资源，易于硬件实

现，具备更快的压缩速度。达到对检测数据在线快速压

缩的目的［１］。

对比基于小波变换编码和基于 ＣＳ理论的降维观测
的压缩方法可以发现基于 ＣＳ的降维观测压缩方法相较
于传统的小波编码压缩方法在编码环节更简单，小波编

码压缩需要历经小波变换、系数量化、系数编码等过程，

而ＣＳ降维观测仅需完成一次矩阵相乘即可，节省硬件资
源，易于硬件实现，具备更快的压缩速度。

２　压缩感知及信号的稀疏表达

压缩感知理论允许人们以低采样频率对信号进行采

样，实现对信号中信息的直接采样［２３］。其基本思想是：

如果一个未知信号是稀疏的，或者其在某个变换域里面

可以进行稀疏的表示，那么就可以用一个与稀疏变换基

不相关的测量矩阵将信号投影到一个低维空间上，然后

通过求解一个优化问题就可以从这些低维的投影中以高

概率重构出原信号［４］。理论上，任何信号只要能够找到

相应的稀疏基，就可以进行压缩采样［５］。

对于稀疏信号ｘ，考虑一个一般的观测过程，即利用
测量矩阵Φ∈瓗ｍ×ｎ对ｘ进行降维投影，其数学描述为：

ｙ＝Φｘ＝ΦΨｓ （１）
式中：ｙ＝［ｙ１，ｙ２，···，ｙｍ］

Ｔ∈瓗ｍ是观测向量，｛φｊ｝
ｍ
ｊ＝１

为Φ的行向量。这里，每一个φｊ∈瓗
１×ｍ可以看作一个

传感器，它们分别获取了信号的一部分信息。根据得到

的这ｍ个观测值ｙ和测量矩阵Φ，就可以近乎完美的重
构原始信号［６］。

文献［７］证明在Φ和Ψ非相关的情况下，二者的解
相同，而最小Ｌ１范数优化问题是一个凸优化问题，可以
方便的进行求解，相当于简化运算［８］。

至此，可以总结，压缩感知理论研究的核心问题有３
个：信号的稀疏表达、观测矩阵的构造以及重构算法的设

计。信号的稀疏表达，即寻找或设计合适的稀疏基或者

稀疏冗余字典Ψ，使得信号的稀疏变换系数的非零元个
数尽量少；观测矩阵的构造，即设计测量矩阵Φ，使Φ和
Ψ尽可能地不相关，从而以尽可能少地观测值，包含ｘ中
尽可能多的信息，有助于提升信号的精确重构概率；信号

重构算法的设计优化，即找寻能够高概率而精确地重构

原始信号的算法，同时追求算法的快速性和稳定性。本

文主要研究了前两个核心问题。

压缩感知理论要求信号必须是本身稀疏的或者其在

某变换域中存在稀疏的表达形式。通常一个信号的稀疏

表示基并不唯一，对于一维时变非平稳信号来说，小波是

目前效果最好、应用最广泛的分析工具。从信号的稀疏

表达的角度来看，小波分解相当于对信号进行小波域变

换，小波分解系数相当于信号的小波变换域系数，其稀疏

程度随着分解层数的增大而增大。因此本文对于漏磁检

测信号的的稀疏表达选用小波基作为稀疏表示基。

根据小波变换的Ｍａｌｌａｔ算法来推导小波稀疏基矩阵
的显性公式。

设小波稀疏表示基为 Ψｌｅｖｅｌ∈ 瓗
ｎ×ｎ，其中 ｌｅｖｅｌ为小

波分解的层数，则有ｘ＝Ψｌｅｖｅｌ·ｗ，其中ｗ∈瓗
ｎ为小波

分解系数。小波稀疏基矩阵无法通过一个简单的公式来

表示。我们通常是按照小波分解的算法步骤一步步的对

信号进行若干操作来得到分解系数，而希望只通过一个简

单的矩阵相乘操作即可得到分解系数，即ｗ＝Ｗｌｅｖｅｌ·ｘ，
其中，Ｗｌｅｖｅｌ∈瓗

ｎ×ｎ为小波分解的等效变换矩阵。而知

道Ｗｌｅｖｅｌ便可以通过求逆得到Ψｌｅｖｅｌ，即Ψｌｅｖｅｌ＝Ｗ
－１
ｌｅｖｅｌ。由

于对于算法的运算速度的要求并不严格，选择了形式更

简洁的Ｍａｌｌａｔ构造算法。
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本文利用对称延拓方案以尽量保证小波分解系数的

稀疏性。双正交小波的等效滤波器组具有线性相位的，假

设低通滤波器ｈ的长度为ｍ，高通滤波器 ｇ的长度为 ｌ，
则ｍ、ｌ一定是奇数，且滤波器系数是中心对称的，即：

ｈ＝｛ｈ０ ｈ１ … ｈ（ｍ－１）／２ … ｈｍ－２ ｈｍ－１｝＝

｛ｈ０ ｈ１ … ｈ（ｍ－１）／２ … ｈ１ ｈ０｝

ｇ＝｛ｇ０ ｇ１ … ｇｌ－１／２ … ｇｌ－２ ｇｌ－１｝＝

｛ｇ０ ｇ１ … ｇｌ－１／２ … ｇ１ ｇ０｝ （２）
以低通滤波器ｈ对长为 ｎ的信号 ｘ滤波得到 Ｈ１为

例，求取对称延拓滤波的等效矩阵 ＷＨ１∈ 瓗
ｎ×ｎ，使得下

式成立：

Ｈ１ ＝ＷＨ１·ｘ （３）
首先考虑不进行延拓的情况。不延拓其实相当于零

延拓，对于ｍ长滤波器ｈ，卷积过程中需延拓ｍ－１个零
点，故滤波后系数长度为ｎ＋ｍ－１。而周期延拓和对称
延拓的本质，就是将这ｍ－１个延拓点用相应的周期点或
对称点填充，以使可以从ｎ＋ｍ－１个滤波系数保留ｎ个
即可。对称延拓时，求取Ｈ１的公式表达如下：

Ｈ１ ＝Ｗｓｙｍ·ｘｓｙｍ ＝
ｈｍ－１ ｈｍ－２ … ０ … ０ ０

０ ｈｍ－１ … ０ … ０ ０

… … … … … … …

０ ０ … … … ０ ０

… … … … … … …

０ ０ … ｈｍ－１ … ｈ０ ０

０ ０ … ０ ｈｍ－１ … ｈ





















０

ｘｍ－１２ … ｘ０ … ｘｎ－１ … ｘｎ－ｍ－１[ ]
２

Ｔ
１×（ｎ＋ｍ－１）

（４）

式中：ｘｓｙｍ为ｘ对称延拓后的ｎ＋ｍ－１个滤波系数，Ｗｓｙｍ
为滤波器等效矩阵。这里Ｗｓｙｍ为ｎ×（ｎ＋ｍ－１）维，并
不是所要求的ｎ×ｎ维的ＷＨ１，需要根据滤波器系数的对
称性，对式进行分段处理。利用公式转换可得ＷＨ１。

ＷＨ１ ＝

［ＷＨ１ｌｅｆｔ］ｍ－１
２×ｎ

［ＷＨ１ｍｉｄ］（ｎ－ｍ＋１）×ｎ
［ＷＨ１ｒｉｇｈｔ］ｍ－１

２









×ｎ ｎ×ｎ

（５）

在得到 Ｈ１之后还要进行下抽样，每两个点抽一个
点，保留下标为偶数的样本点即可。设下抽样的等效矩

阵为Ｅ↓２∈瓗
ｎ
２×ｎ，设其元素为ｅｉｊ，则：

ｅｉｊ＝
１， ｊ＝２ｉ－１
０， ｊ≠２ｉ－{ １

ｉ＝１，２，…，ｎ２；　ｊ＝１，２，…，ｎ （６）

设由ｘ通过低通滤波器 ｈ及下抽样得到 Ａ１的等效
矩阵为ＷＡ１∈瓗

（ｎ／２）×ｎ，则有：

Ａ１ ＝Ｅ↓２Ｈ１ ＝Ｅ↓２ＷＨ１ｘ＝ＷＡ１ｘ （７）

即：ＷＡ１ ＝Ｅ↓２·ＷＨ１。
同理，可以按照相同的步骤求得ｘ通过高通滤波器ｇ

及下抽样得到 Ｄ１的等效矩阵为 ＷＤ１∈瓗
ｎ
２×ｎ，则有

ＷＤ１ ＝Ｅ↓２·ＷＧ１。将ＷＡ１和ＷＤ１上下组合在一起就可以
组成一个ｎ×ｎ的矩阵，这就是想要的第１层小波分解等
效变换矩阵Ｗ（１）∈瓗ｎ×ｎ。

［Ｗ（１）］ｎ×ｎ ＝
［ＷＡ１］（ｎ／２）×ｎ
［ＷＤ１］（ｎ／２）

[ ]
×ｎ ｎ×ｎ

（９）

因此，第１层分解系数为：
［Ａ１］（ｎ／２）×１
［Ｄ１］（ｎ／２）×

[ ]
１ ｎ×１

＝［Ｗ（１）］ｎ×ｎ·［ｘ］ｎ×１ （１０）

以后各层分解以此规律类推即可。最后，可以得出

ｌｅｖｅｌ层分解的等效变换矩阵 Ｗｌｅｖｅｌ∈ 瓗
ｎ×ｎ的公式表达，

小波稀疏基Ψｌｅｖｅｌ＝Ｗ
－１
ｌｅｖｅｌ，则：

Ψｌｅｖｅｌ＝Ｗ
－１
ｌｅｖｅｌ＝


ｌｅｖｅｌ

ｊ＝１

［Ｗ（ｊ）］ｎ
２（ｊ－１）×ｎ

２（ｊ－１）
Ｏｎ

２（ｊ－１）×（ｎ－ｎ
２（ｊ－１））

Ｏ（ｎ－ｎ
２（ｊ－１））×ｎ

２（ｊ－１）
Ｉ（ｎ－ｎ

２（ｊ－１））×（ｎ－ｎ
２（ｊ－１）

[ ]
）

( )
ｎ×ｎ

－１

（１１）

式（１１）便是要求的小波稀疏表示基 Ψｌｅｖｅｌ的显性的
矩阵表达公式。

３　测量矩阵的优化

漏磁检测信号的观测过程表示如下：

ｙ＝Φｘ＝ΦΨｌｅｖｅｌｗ＝Θｗ （１２）
式中：ｙ∈瓗ｍ为观测值，Φ∈瓗ｍ×ｎ为观测矩阵，Ψｌｅｖｅｌ∈
瓗ｎ×ｎ为小波稀疏基矩阵，ｗ∈瓗ｎ为稀疏的小波分解系

数，Θ＝ΦΨｌｅｖｅｌ∈瓗
ｍ×ｎ为相应的传感矩阵。

由于无论正交基矩阵 Ψ 如何选取，传感矩阵
Θ＝Φ·Ψ都能满足受限等距性质［９］。根据此性质，能

够很高概率地重构原信号。

学者们提出了许多算法来提升测量矩阵的观测性

能。Ｅｌａｄ提出了平均相关性的概念并通过阈值收缩方法
减小Φ和Ψ的平均相关性，该算法的不足之处在于阈值
参数ｔ和收缩系数γ的选取并没有理论性的指导原则，通
常采用经验试凑法来选取。ＤｕａｒｔｅＣａｒｖａｊａｌｉｎｏ则结合了
特征值分解来实现对测量矩阵Φ的优化，该算法在优化
效果上逊色于 Ｅｌａｄ方法。ＡｂｏｌｇｈａｓｅｍｉＶ关结合等角紧
框架（ｅｑｕｉａｎｇｕｌａｒｔｉｇｈｔｆｒａｍｅ，ＥＴＦ）理论，通过梯度迭代
来优化测量矩阵，该算法在理论上证明了测量矩阵的优

化目标应该是 ＥＴＦ，这一结论极具理论指导意义。本文
受此启发在前人研究工作的基础上，结合实际应用背景，

提出了一种基于 Ｗｅｌｃｈ界和 ＰＲＰ（ＰｏｌａｋＲｉｂｉｅｒｅＰｏｌｙａｋ）
共轭梯度算法的测量矩阵优化算法［１０１２］。

互相关系数最小的矩阵是正交矩阵，其互相关系数

为零，即不同列之间乘积皆为０。由于Θ不是一个方阵，
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而是一个扁矩阵，因此μ（Θ）不可能为０。对于一个列向
量归一化的扁矩阵 珟Θ∈ 瓗ｍ×ｎ，其不同列向量的内积值

中的最大值存在一个理论上的下界，称为Ｗｅｌｃｈ界，记为
μＷ。

μＷ ＝
ｎ－ｍ
ｍ（ｎ－１槡 ）

（１３）

也就是说，μ（珟Θ）≥μＷ或者说对于Ｇ珟Θ ＝珟Θ
Ｔ珟Θ来说，

μｍａｘ＝ ｍａｘ
１≤ｉ，ｊ≤ｎ　ｉ≠ｊ

ｇｉｊ≤μＷ在极限情况下，即上式取“＝”

时，理想Ｇｒａｍ矩阵 ＧＷ的所有非对角线元素满足下式：
ｉ，ｊ，ｉ≠ｊ　 ｇｉｊ≤μＷ由框架理论可知，当且仅当 珟Θ是
等角紧框架时，上式才能取等号。由于 ＥＴＦ是在给定
（ｍ，ｎ）情况下，能够取得的互相关系数的最小情况，遗
憾的是，对大多数整数对 （ｍ，ｎ）来说并不存在 ＥＴＦ，实
数域ＥＴＦ则更加稀少。为了找寻任意指定 （ｍ，ｎ）下最
优的感知矩阵，可以将Ｗｅｌｃｈ界作为优化目标（通常达不
到），找寻一个列向量归一化矩阵 珟Θ∈ 瓗ｍ×ｎ，使得其

Ｇｒａｍ矩阵Ａ＝珟ΘＴ珟Θ∈瓗ｎ×ｎ能够最大限度的逼近理想的

Ｇｒａｍ矩阵ＧＷ。
为此，首先定义两个矩阵集合 和 Ｗ，集合 Ａ包

含了所有的Ａ＝珟ΘＴ珟Θ，

＝ Ａ∈瓗ｎ×ｎ：Ａ＝ＡＴ，
ｒａｎｋ（Ａ）≤ｍ，ｄｉａｇ（Ａ）＝{ }ｅ （１４）

式中：ｄｉａｇ（·）＝ｅ表示矩阵主对角线元素全为１。集合
Ｗ则包含了所有非对角线元素满足式所示的理想Ｇｒａｍ
矩阵ＧＷ。

Ｗ ＝
ＧＷ∈瓗

ｎ×ｎ：ｄｉａｇ（ＧＷ）＝ｅ，

ｇｉｊ≤μＷ（ｉ≠ｊ
{ }）

（１５）

注意到，这里 是非凸集而 Ｗ是凸集。由于集合

和 Ｗ在绝大多数情况下没有交集，那么矩阵 Ａ与矩
阵ＧＷ最佳逼近问题转化为：寻求集合 内的一个元素

Ａ^，其到集合 Ｗ 的距离最小（Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数意义下）。
用公式描述为：

ｍｉｎＡ－ＧＷ Ｆ　ｓ．ｔ．Ａ∈ ，ＧＷ∈ Ｗ （１６）
式中：· Ｆ表示Ｆｒｏｂｅｎｉｕｓ范数。

对于这个优化问题的求解，可以将其分解为两个子

问题，然后交替迭代求解这两个子问题来逼近最优解：

子问题 Ⅰ 　 固定一个 Ａ∈ ，求解 Ｇ^Ｗ ＝
ａｒｇｍｉｎ
ＧＷ∈ Ｗ

ＧＷ －Ａ Ｆ。

子问题 Ⅱ 　 固定一个 ＧＷ ∈ Ｗ，求解 Ａ^ ＝
ａｒｇｍｉｎ
Ａ∈

Ａ－ＧＷ Ｆ。

对于子问题Ⅰ：由于 Ｗ是凸集，因此这是一个非常

简单的凸优化问题。可对优化问题作如下转化求解：

ｍｉｎ
ＧＷ∈ Ｗ

ＧＷ －Ａ Ｆ ＝ ｍｉｎ
ＧＷ∈ Ｗ

（∑
ｉ，ｊ
（ｇｉｊ－ａｉｊ）

２）１／２

ｍｉｎ
ｇｉｊ≤μＷ
∑
ｉ，ｊ，ｉ≠ｊ

ｇｉｊ－ａｉｊ ＝∑
ｉ，ｊ，ｉ≠ｊ

ｍｉｎ
ｇｉｊ≤μＷ
（ｇｉｊ－ａｉｊ） （１７）

其最优解 Ｇ^Ｗ ＝｛^ｇｉｊ｝ｎ×ｎ满足：

ｉ，ｊ，ｉ≠ｊ　ｇ^ｉｊ＝
ａｉｊ， ａｉｊ≤μＷ
μＷ·ｓｉｇｎ（ａｉｊ）， ａｉｊ ＞μ

{
Ｗ

（１８）
其实子问题Ⅰ相当于求一个凸集外的一个点（矩阵

Ａ）到该凸集的最小距离。这一问题的解是唯一的，且最
优解即是Ａ在 Ｗ的投影点。

对于子问题Ⅱ：由于秩约束ｒａｎｋ（Ａ）≤ｍ的存在，集
合 是非凸集，因此子问题Ⅱ是一个带约束的多变量非
线性非凸优化问题。本文提出的求解方法为：首先将子

问题Ⅱ转化为无约束优化问题，再采用 ＰＲＰ共轭梯度法
来求解优化问题，进而获得子问题Ⅱ的最优解。

子问题Ⅱ的转化为：便于分析，将原优化问题转化

为： ｍｉｎ
Ａ∈

１
２ Ａ－ＧＷ

２
Ｆ， 令 目 标 函 数 Ｊ（Ａ） ＝

１
２ Ａ－ＧＷ

２
Ｆ，对Ｊ（Ａ）有如下推导过程：

Ｊ（Ａ）＝
１
２ Ａ－ＧＷ

２
Ｆ ＝

１
２ｔｒ｛（Ａ－ＧＷ）

Ｔ（Ａ－ＧＷ）｝＝

１
２∑

ｎ

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝１
（ａｉｊ－ｇｉｊ）

２ ＝∑
ｎ－１

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝ｉ＋１
（ａｉｊ－ｇｉｊ）

２ ＝

∑
ｎ－１

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝ｉ＋１
（∑
ｍ－１

ｐ＝１
ｓｉｎαｐｉｓｉｎαｐｊ

ｐ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｊ＋


ｍ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｊ－ｇｉｊ）

２ （１９）

式（１９）表明，目标函数 Ｊ（Ａ）是关于参数向量 α的
函数，不妨记为 Ｆ（α），则有 Ｊ（Ａ）＝Ｆ（α），至此，最终
将子问题Ⅱ转化为如下的非线性无约束优化问题：
ｍｉｎ

α∈Ｒ［（ｍ－１）×ｎ］×１
Ｆ（α）其中，目标函数Ｆ（α）为：

Ｆ（α）＝

∑
ｎ－１

ｉ＝１
∑
ｎ

ｊ＝ｉ＋１
（∑
ｍ－１

ｐ＝１
ｓｉｎαｐｉｓｉｎαｐｊ∏

ｐ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｊ＋

∏
ｍ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｊ－ｇｉｊ）

２ ＝

２×∑
ｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｖ
｛（∑

ｍ－１

ｐ＝１
ｓｉｎαｐｉｓｉｎαｐｖ∏

ｐ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ＋

∏
ｍ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ－ｇｉｖ）×（ｃｏｓαｕｖｓｉｎαｕｉ∏

ｕ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ－

ｓｉｎαｕｖｃｏｓαｕｉ∑
ｍ－１

ｐ＝ｕ＋１
ｓｉｎαｐｉｓｉｎαｐｖ∏

ｐ－１

ｋ＝１，ｋ≠ｕ
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ－

ｓｉｎαｕｖｃｏｓαｕｉ∏
ｍ－１

ｋ＝１，ｋ≠ｕ
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ）｝ （２０）

接下来将用 ＰＲＰ共轭梯度算法来求解子问题Ⅱ转
化的无约束优化问题。

非线性共轭梯度算法的迭代公式为αｔ＋１＝αｔ＋λｔｄｔ。
其中，ｔ为当前迭代步数，αｔ为当前迭代的自变量，λｔ是
当前迭代的步长因子，可由线搜索策略确定。而 ｄｔ是搜
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索方向，由下式确定：

ｄｔ＝
－ｇ０， ｔ＝０

－ｇｔ＋βｔｄｔ－１， ｔ≥{ １
（２１）

式中：ｇｔ为当前迭代的梯度，参数 βｔ表征了搜索方向的
更新规则，不同的更新规则对应了不同的非线性共轭梯

度算法。最常用的是ＦＲ方法和ＰＲＰ方法［１３］：

βＦＲｔ ＝
ｇＴｔ＋１ｇｔ＋１
ｇＴｔｇｔ

（２２）

βＰＲＰｔ ＝
ｇＴｔ＋１（ｇｔ＋１－ｇｔ）

ｇＴｔｇｔ
（２３）

式中：ＰＲＰ更新规则的优势在于当 λｔ较小时，β
ＰＲＰ
ｔ 自动

向当前负梯度方向靠拢，避免了 ＦＲ方法可能连续产生
小步长的缺点。此外，为了保证算法对非凸函数的全局

收敛性，需要对βＰＲＰｔ 做一个非负限制，即：

βＰＲＰｔ ＝ｍａｘ｛０，βＰＲＰｔ ｝
梯度的求取：下面将应用 ＰＲＰ共轭梯度算法来解决

与子问题Ⅱ等价的关于Ｆ（α）的无约束优化问题式。为
此，首先需要求取目标函数Ｆ（α）求一阶导数（梯度）：

Δ

Ｆ（α）＝Ｆ（α）α
＝

Ｆ（α）
α１１

…
Ｆ（α）
α（ｍ－１）１

…
Ｆ（α）
α１ｎ

…
Ｆ（α）
α（ｍ－１）

[ ]
ｎ

Ｔ

［（ｍ－１）×ｎ］×１

＝

Γ（α１１）
α１１

…
Γ（α（ｍ－１）１）
α（ｍ－１）１

…
Γ（α１ｎ）
α１ｎ

[ …

Γ（α（ｍ－１）ｎ）
α（ｍ－１）

]
ｎ

Ｔ

［（ｍ－１）×ｎ］×１

（２４）

式中：Γ（αｕｖ）为Ｆ（α）中所有包含元素αｕｖ的项的总和，
有

Γ（αｕｖ）＝∑
ｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｖ
（ａｉｖ－ｇｉｖ）

２ ＝

∑
ｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｖ
（∑
ｍ－１

ｐ＝１
ｓｉｎαｐｉｓｉｎαｐｖ∏

ｐ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ＋

∏
ｍ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ－ｇｉｖ）

２ （２５）

所以Ｆ（α）针对每一个可变参量αｕｖ的偏导数为：

Ｆ（α）
αｕｖ

＝
Γ（αｕｖ）
αｕｖ

＝


αｕｖ∑

ｎ

ｉ＝１，ｉ≠ｖ
（∑
ｍ－１

ｐ＝１
ｓｉｎαｐｉｓｉｎαｐｖ∏

ｐ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ＋

∏
ｍ－１

ｋ＝１
ｃｏｓαｋｉｃｏｓαｋｖ－ｇｉｖ）

２ （２６）

式中：ｕ＝１，２，…，（ｍ－１）；ｖ＝１，２，…，ｎ。
根据式（２４）～（２６）得到了目标函数Ｆ（α）的一阶梯

度

Δ

Ｆ（α）的表达公式，记为ｇｔ＝

Δ

Ｆ（αｔ）。有了一阶梯
度，便可以应用ＰＲＰ共轭梯度算法来求解子问题Ⅱ。

ＰＲＰ共轭梯度算法求解子问题Ⅱ的实现步骤如下。
１）初始化：参数向量 α０∈ 瓗

［（ｍ－１）×ｎ］×１，理想 Ｇｒａｍ

矩阵ＧＷ∈ Ｗ，收敛阈值ε≥０，迭代次数ｔ＝０；
２）计算梯度ｇｔ＝

Δ

Ｆ（αｔ）；
３）计算搜索方向ｄｔ：

βＰＲＰｔ ＝ｍａｘ０，
ｇＴｔ＋１（ｇｔ＋１－ｇｔ）

ｇＴｔｇ
{ }

ｔ

（２７）

ｄｔ＝
－ｇ０， ｔ＝０

－ｇｔ＋βｔｄｔ－１， ｔ≥{ １
（２８）

４）采用线搜索策略计算步长λｔ，更新αｔ＋１：
αｔ＋１ ＝αｔ＋λｔｄｔ （２９）
５）若 ｇｔ＋１ ＝

Δ

Ｆ（αｔ＋１） ＜ε或 λｔ－λｔ－１ ＜ε
成立，算法停止，转步骤６），否则，ｔ＝ｔ＋１，转步骤２）；
６）记最优参数向量为 α^，并根据式计算对应的优化

矩阵 Ａ^∈ ，输出。

测量矩阵优化算法的实现步骤如下。

Ｗｅｌｃｈ界和ＰＲＰ共轭梯度算法的测量矩阵优化算法
的具体实现步骤总结如下：

１）初始化：稀疏基Ψｌｅｖｅｌ∈ 瓗
ｎ×ｎ，观测量维数 ｍ，最

大迭代次数Ｉｔｅｒ，初始参数向量α（０）∈瓗［（ｍ－１）×ｎ］×１（高斯

随机向量），迭代次数 ｋ＝０，收敛阈值 ε≥ ０，计算
Ｗｅｌｃｈ界μＷ，根据式计算α

（０）对应的矩阵Ａ（０）。
２）求解子问题Ⅰ：Ａ（ｋ）已知，根据式求出子问题Ⅰ的

解Ｇ（ｋ）Ｗ 。
３）求解子问题Ⅱ：采用ＰＲＰ共轭梯度算法的子问题

Ⅱ优化算法求出子问题Ⅱ的最优解α（ｋ＋１）并计算Ａ（ｋ＋１）。
４）若 ｋ＝Ｉｔｅｒ或 Ｆ（αｋ＋１）－Ｆ（αｋ） ＜ε，算法停

止，转步骤５）；否则，ｋ＝ｋ＋１，转步骤２）。
５）记α的最优解为 α^，根据式计算最优感知矩阵

Θ^＝珟Θ（^α），则优化后的测量矩阵 Φ^ ＝Θ^（Ψｌｅｖｅｌ）
－１ ＝

Θ^Ｗｌｅｖｅｌ，输出 Φ^∈瓗
ｍ×ｎ。

设计相关的数值试验，验证了本文提出的相关算法

的优越性。试验通过 ＭＡＴＬＡＢ平台实现。下面用上述
不同优化算法优化的测量矩阵进行ＣＳ压缩和重构试验，
以验证测量矩阵的性能。试验中，固定整数对为不变，稀

疏信号序列长度为，稀疏度为，即有个元素不为０。对于
的每一个取值，都进行１０００次的重复试验，且个非零元
素的位置是随机变动的，记录１０００次试验中符合精确
重构要求（一般取残差小于）的次数即可计算出当前稀

疏度下的ＣＳ精确重构概率。依此方法，依次获取时对应
的ＣＳ精确重构概率，便可绘制固定时，不同稀疏度信号
的精确重构概率曲线。

关于 ＣＳ重构算法，通常采用正交匹配追踪
（ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌｍａｔｃｈｉｎｇｐｕｒｓｕｉｔ，ＯＭＰ）算法为了得到更好的
重构效果，本文采用广义正交匹配追踪（ｇｅｎｅｒａｌｉｚｅｄ
ＯＭＰ，ｇＯＭＰ）算法来实现 ＣＳ重构，这是由 ＷａｎｇＪ提出
的一种ＯＭＰ算法的改进算法。
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ｇＯＭＰ算法下精确重构概率如图１所示，测量矩阵能
够达到精确重构概率为１００％（高概率）的最大允许稀疏
度Ｋｍａｘ如表１所示。

图１　ｇＯＭＰ重构算法下的精确重构概率对比
Ｆｉｇ．１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆａｃｃｕｒａｔｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ

ｆｏｒｇＯＭＰａｌｇｏｒｉｔｈｍ

表１　ｍ＝６４时能够１００％精确重构的
最大允许稀疏度Ｋｍａｘ

Ｔａｂｌｅ１　ＭａｘｉｍｕｍａｌｌｏｗａｂｌｅｓｐａｒｓｉｔｙＫｍａｘｆｏｒ
１００％ ａｃｃｕｒａｔｅｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎｗｈｅｎｍ＝６４

随机

高斯法

Ｅｌａｄ方法

γ＝０．６ γ＝０．８

Ｖａｈｉｄ１
方法

Ｖａｈｉｄ２
方法

本文

方法

ｇＯＭＰ
重构

１４ ２０ １９ １ １８ ２２

分析以上图表有结论如下：

１）随机高斯矩阵在 ｇＯＭＰ算法下可以实现 Ｋ≤１４
的稀疏信号的高概率精确重构。

２）Ｖａｈｉｄ１方法仅能实现 Ｋ＝１时的高概率精确重
构，性能不及随机高斯矩阵，这证明了以单位阵为优化目

标的测量矩阵优化算法是存在局限性的。其会造成Ａ矩
阵中大于０．５的元素过多，甚至多于随机高斯矩阵，造成
重构失真严重，因此其优化效果远逊于其余算法。事实

上，此处已经证伪了 Ｖａｈｉｄ１方法，相信这也是 Ｖａｈｉｄ在
其后又提出Ｖａｈｉｄ２算法的原因。
３）Ｖａｈｉｄ２方法、Ｅｌａｄ方法的重构概率曲线比较接

近，在ｇＯＭＰ算法下可以高概率的实现Ｋ≈１９的稀疏信
号的精确重构，较随机设计了相关的数值试验，从多个角

度验证本文提出的相关算法的优越性。试验通过

ＭＡＴＬＡＢ平台实现。高斯矩阵的性能有较大的提升。
４）本文采用的方法，性能较 Ｖａｈｉｄ２方法、Ｅｌａｄ方法

有了进一步的提升，可以高概率的实现Ｋ≤２２的稀疏信
号的精确重构。至此，通过仿真试验从不同角度证实了

本文提出的测量矩阵优化算法的可行性和优越性。应用

本文算法优化的测量矩阵实施漏磁检测数据的在线压缩，

ｍ的取值可以更小，有利于提高漏磁检测数据的压缩比。

４　漏磁检测数据筛选

在管道缺陷检测过程中，能够引起漏磁场起伏变化

的是管壁缺陷和管道附件，而绝大多数的数据则是无用

数据。因此，在对检测数据进行压缩处理之前，有必要对

数据进行初步的筛选，降低压缩环节的工作量，从而进一

步降低数据存储量。图２所示为截取自一段真实的管道
缺陷漏磁检测曲线。图２中横坐标数值表示距检测器出
发点的距离，纵坐标数值标示了不同传感器通道在管道

周向的位置，曲线的起伏反映了漏磁场强度的变化［１５１６］。

由图２可知，漏磁检测曲线主要包含３种数据。
１）管道缺陷数据。在管道缺陷处（如腐蚀、裂纹、沟

槽等），检测曲线具有较高的幅值，如４中长圆形框标示
的两处。

２）管道附件数据。在管道的附件处（如法兰、焊缝、
支管、阀门、套管等），检测曲线也会呈现起伏变化，但是

这部分曲线有呈现固定的形式，可以轻易的将其与缺陷

数据做出区分。

３）健康数据，大部分的数据都是起伏很小相对平坦
的曲线，这部分健康数据即是代表健康的管壁。

图２　典型的漏磁检测曲线
Ｆｉｇ．２　Ｔｙｐｉｃａｌｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

以上３类数据中，本文最关心的是缺陷数据，而管道
附件数据可以用来辅助缺陷的定位，筛除冗余数据将极

大地减少数据存储量。为了便于后文的叙述，将管壁有

缺陷处、管道附件处采集到的漏磁检测数据称为“重要数

据”；而无管道附件的完好区域采集的漏磁检测数据称为

“非重要数据”。

为了尽量简化重要数据筛选的步骤，以等间隔的分段

漏磁曲线为基本单元，进行关于数据段的重要性划分：非

重要数据段（ｕｎｎｅｃｅｓｓａｒｙｄａｔａｓｅｇｍｅｎｔ，ＵＤＳ）和重要数据段
（ｉｍｐｏｒｔａｎｔｄａｔａｓｅｇｍｅｎｔ，ＩＤＳ）。对于ＵＤＳ，仅存储该分段的
位置信息编号，解压时该分段以幅值为０的直线代替；而
ＩＤＳ，则送入压缩环节进行数据压缩处理后再存储［１７１８］。

在分段的漏磁检测数据上，可以用来区分 ＩＤＳ和
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ＵＤＳ的信号特征包括：幅值动态范围Δ，幅值变化率 ｄｉｆｆ
和信号能量Ｅ。ＩＤＳ通常具有较高的信号能量、较大的
动态范围和幅值变化率，ＵＤＳ则相反。采用幅值动态范
围Δ为主，信号能量Ｅ为辅的判据策略。定义如下：

Δ（ｘｎ）＝ｍａｘ（ｘｎ）－ｍｉｎ（ｘｎ） （３０）

Ｅ（ｘｎ）＝∑
ｎ

ｉ＝１
ｘ２ｉ （３１）

漏磁检测数据的重要数据段的筛选步骤如下。

１）初始化：根据实际信号的特征，确定合适的数据分
段长度ｎ，动态范围阈值λΔ及能量阈值λＥ。
２）读取数据分段 ｘｎ，计算动态范围 Δ（ｘｎ）。若

Δ（ｘｎ）≥λΔ，判定为ＩＤＳ，ｘｎ送入压缩环节，否则，执行
步骤３）。
３）计算信号能量 Ｅ（ｘｎ）。若 Ｅ（ｘｎ）≥ λＥ，判定为

ＩＤＳ，ｘｎ送入压缩环节，若 Ｅ（ｘｎ）＜λＥ，则判定为 ＵＤＳ，
仅记录ｘｎ的位置和长度信息。

５　仿真与试验

试验首先针对图２所示的典型漏磁检测曲线，该图
是截取自真实的漏磁检测曲线图。该段数据包含了环焊

缝和缺陷，共２０路漏磁检测曲线，每一路包含１７９２个采
样数据，数据总和为３５８４０个；以１２８个采样数据为一个
基本单元，则每一路曲线可划分为１４个基本单元，全部
共２８０个数据段基本单元。应用本文提出的重要数据段
的筛选方法对这２８０个数据段进行重要数据段筛选。表
２所示为所截区域ＵＤＳ和ＩＤＳ的占比。

表２　ＵＤＳ和ＩＤＳ的占比
Ｔａｂｌｅ２　ＴｈｅｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｏｆＵＤＳａｎｄＩＤＳ

总数 ＵＤＳ
ＩＤＳ

Δ≥λΔ Δ＜λΔ且Ｅ≥λＥ ＩＤＳ相邻
段数 ２８０ １５５ ４９ ２ ７４
占比／％ － ５５ １８ １ ２６

真实的漏磁检测曲线如图３所示，筛选出的重要数
据段如图４所示。对比图３、４可以看到，ＩＤＳ区域完全的
覆盖了环焊缝和两处缺陷部分，没有发生漏判。这证明

所提出的筛选办法是切实可行且十分有效的。ＩＤＳ包含
１２５个数据段，占所见区域数据段总量的一半以下，极大
地减少了后续压缩环节的工作量并有助于提升整体的数

据压缩比例。

以上完成的是在线ＣＳ压缩过程，存储设备在检测工
作完成后取出，离线环境下读取存储的数据。带有 ＵＤＳ
标志的数据段由零线（磁传感器基准电平）在相应位置

填充；带有 ＩＤＳ的数据段则应用 ｇＯＰＭ重构算法［１４１５］进

行解码重构后填充到相应位置。如此，完成了对漏磁检

测信号的压缩、存储及解压还原工作。

图３　真实的漏磁检测曲线
Ｆｉｇ．３　Ｒｅａｌｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅｄｅｔｅｃｔｉｏｎｃｕｒｖｅ

图４　筛选出的重要数据段
Ｆｉｇ．４　Ｓｃｈｅｍａｔｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｔｈｅｓｃｒｅｅｎｅｄ

ｉｍｐｏｒｔａｎｔｄａｔａｓｅｇｍｅｎｔｓ

本节应用本文提出的在线压缩算法对图３和４的漏
磁检测信号曲线进行 ＩＤＳ筛选和 ＣＳ压缩编码，应用
ｇＯＭＰ算法对漏磁曲线进行解码重构并绘制重构的漏磁
曲线图像。部分区域的重构结果对比，如图５～１０所示。

图５　环焊缝及两个缺陷区域原始漏磁曲线
Ｆｉｇ．５　Ｏｒｉｇｉｎａｌｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅｃｕｒｖｅｏｆａｒｉｎｇ

ｗｅｌｄｉｎｇｓｅａｍａｎｄｔｗｏｄｅｆｅｃｔｉｖｅａｒｅａｓ

通过以上漏磁曲线压缩重构前后对比可以证明，本

文提出的在线压缩算法可以很好地实现 ＣＳ压缩编码并
利用ＣＳ重构算法实现高精度的解码还原，而不会破坏漏
磁信号原有的特征，保证了后续缺陷识别和缺陷轮廓重

构工作的准确性。
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图６　环焊缝及两个缺陷区域重构漏磁曲线
Ｆｉｇ．６　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅｃｕｒｖｅ
ｏｆａｒｉｎｇｗｅｌｄｉｎｇｓｅａｍａｎｄｔｗｏｄｅｆｅｃｔｉｖｅａｒｅａｓ

图７　环焊缝区域原始漏磁曲线
Ｆｉｇ．７　Ｏｒｉｇｉｎａｌｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅｃｕｒｖｅ

ｏｆｒｉｎｇｗｅｌｄｉｎｇｓｅａｍａｒｅａ

图８　环焊缝区域重构后漏磁曲线
Ｆｉｇ．８　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅｃｕｒｖｅ

ｏｆｒｉｎｇｗｅｌｄｉｎｇｓｅａｍａｒｅａ

图９　支管区域原始漏磁曲线
Ｆｉｇ．９　Ｏｒｉｇｉｎａｌｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅ

ｃｕｒｖｅｏｆｂｒａｎｃｈａｒｅａ

图１０　支管区域重构后漏磁曲线
Ｆｉｇ．１０　Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄｍａｇｎｅｔｉｃｆｌｕｘｌｅａｋａｇｅ

ｃｕｒｖｅｏｆｂｒａｎｃｈｉｎｇａｒｅａ

　　本文提出的漏磁检测数据在线 ＣＳ压缩算法，对于
ＩＤＳ数据段的压缩比达到４０％，而 ＩＤＳ数据段占全部漏
磁检测数据的不到２０％，因此经过筛选并压缩后存储的
数据总量仅为原数据的８％，扣除标志位及分段编号占
用的空间，总共可以节省约９０％的存储空间，效果十分
可观。

６　结　　论

本文研究了漏磁检测数据的在线压缩算法。受制于

嵌入式在线工作环境，传统的数据压缩方法难以应用与

漏磁检测数据的压缩。本文独辟蹊径，引入压缩感知理

论，提出了基于ＣＳ理论的漏磁检测数据在线压缩方法，
极大地减少了在线环境压缩编码的运算复杂度。首先确

定了小波基作为漏磁信号的稀疏表示基，并着重推导了

小波稀疏基矩阵的显性表达公式；其后重点研究了测量

矩阵的优化方法，提出基于 Ｗｅｌｃｈ界和 ＰＲＰ共轭梯度算
法的测量矩阵优化算法，并通过试验证明了算法的有效

性和优越性；其后，提出了漏磁检测数据的重要数据段筛

选方法，极大的减少了数据存储量；最后通过试验证明了

该算法的确具有压缩算法简单迅速，压缩比高，重构精度

高等优点，总共可以节省约９０％的存储空间，非常契合
本文漏磁检测数据在线压缩的实际要求。
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