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摘　 要:针对电磁超声测厚换能器保护提离距过大导致回波信号微弱且信噪比低,难以在时域内直接准确提取渡越时间得到精

确厚度值的问题,提出频域内粒子群(PSO)优化变分模态分解( VMD)参数的 O-VMD 渡越时间提取方法。 分别对分解层数和

惩罚因子选取固定参数,及基于峭度与功率谱熵联合适应度函数的 PSO 算法获取 VMD 遍历优化参数,进行双次 VMD 处理,滤
除高频及低频噪声;选取能量最大模态进行信号重构,并应用希尔伯特变换获取回波信号时差。 在不同提离条件下,对不同厚

度铝板检测数据采用 O-VMD、经验模态分解(EMD)等方法进行信号对比处理,结果表明,提离距在 0 ~ 2. 1
 

mm,O-VMD 方法最

大误差为 0. 67% ,且误差与提离距成正比,为精确获取高提离距测厚数据提供依据。
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Abstract:To
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

weak
 

echo
 

signal
 

and
 

low
 

signal-to-noise
 

ratio
 

caused
 

by
 

large
 

lift-off
 

distance
 

of
 

electromagnetic
 

ultrasonic
 

thickness
 

measurement
 

transducer
 

protection,
 

which
 

makes
 

it
 

difficult
 

to
 

directly
 

and
 

accurately
 

extract
 

transit
 

time
 

to
 

obtain
 

accurate
 

thickness
 

value
 

in
 

time
 

domain,
 

this
 

article
 

proposes
 

an
 

O-VMD
 

transit
 

time
 

extraction
 

method
 

based
 

on
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

of
 

variational
 

modal
 

decomposition
 

parameters
 

in
 

frequency
 

domain.
 

The
 

fixed
 

parameters
 

are
 

selected
 

for
 

decomposition
 

layers
 

and
 

penalty
 

factors
 

respectively,
 

and
 

the
 

particle
 

swarm
 

optimization
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

joint
 

fitness
 

function
 

of
 

kurtosis
 

and
 

power
 

spectrum
 

entropy
 

is
 

used
 

to
 

obtain
 

the
 

ergodic
 

optimization
 

parameters
 

of
 

the
 

variational
 

mode
 

decomposition.
 

The
 

VMD
 

processing
 

is
 

performed
 

twice
 

to
 

filter
 

high-frequency
 

and
 

low-frequency
 

noise.
 

The
 

maximum
 

energy
 

mode
 

is
 

selected
 

for
 

signal
 

reconstruction,
 

and
 

the
 

transit
 

time
 

of
 

echo
 

signal
 

is
 

obtained
 

by
 

applying
 

Hilbert
 

transform.
 

Under
 

different
 

lift
 

off
 

distances,
 

O-VMD,
 

EMD
 

and
 

other
 

methods
 

are
 

used
 

for
 

signal
 

contrast
 

processing
 

of
 

aluminum
 

plate
 

detection
 

data
 

with
 

different
 

thicknesses.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

maximum
 

error
 

of
 

O-VMD
 

method
 

is
 

0. 67%
 

when
 

the
 

lift
 

off
 

distance
 

is
 

within
 

0 ~ 2. 1
 

mm,
 

and
 

the
 

error
 

is
 

proportional
 

to
 

the
 

lift
 

off
 

distance,
 

providing
 

a
 

basis
 

for
 

accurately
 

obtaining
 

thickness
 

measurement
 

data
 

with
 

high
 

lift
 

off
 

distance.
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0　 引　 　 言

　 　 大型金属设备在实际工作中,易因为严苛的工况产

生腐蚀减薄,导致设备失效,造成经济损失。 工业上常见

的检测厚度缺陷方法分别为太赫兹波检测[1] 、射线检

测[2] 、超声波检测[3] 、电磁超声检测[4] 、脉冲涡流检测[5]

和漏磁检测[6] 。 其中,电磁超声波检测法拥有可以在役

检测、重复性好、非接触性强、不需要对检测表面进行预

处理、能够对金属缺陷实现定量检测等众多优点,广泛应
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用于金属腐蚀检测[7] 。 使用电磁超声脉冲回波法对金属

试件进行厚度测量,检测回波携带大量厚度信息,从回波

中提取渡越时间是信号处理的重点研究问题。
针对被处理信号信噪比低,导致计算误差较大的问

题,学者们围绕提高信噪比做出许多研究。 黄大荣等预

先对轴承故障震动信号进行局部均值分解( local
 

mean
 

decomposition,
 

LMD),对轴承振动信号乘积函数分量进

行冲击计算,以此估计变分模态分解( variational
 

mode
 

decomposition,
 

VMD) 层数 K[8] 。 Dan 等[9] 通过 VMD 成

功去除油气管道电磁超声信号中的高频噪声成分,对不

同类型缺陷验证识别效果。 杨大为等[10] 以最小包络熵

为适应度函数,采用粒子群优化算法和人工观察算法对

VMD 算法参数进行优化,基于互信息对分量进行筛选重

构信号。 李宏坤等[11]提出利用中心频率间距与频带带宽

大小自动地确定模态分解个数和惩罚因子的方法,使用余

弦相似度选择有用分量。 郑义等[12] 提出利用以相关峭度

为适应度函数的蝗虫优化算法对 VMD 分解参数进行自适

应选定,可有效从强噪声中进行特征提取。 Jiao 等[13] 使用

集 合 经 验 模 态 分 解 ( ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EEMD ) 联 合 同 步 压 缩 小 波 变 换

(synchrosqueezing
 

wavelet
 

transform,
 

SSWT)对信号进行预

处理,经过 EM 算法拟合回波参数,提高计算精度。 Zhao
等[14]使用 VMD 联合小波阈值法,对高温电磁超声检测信

号进行处理,计算误差小于 2%。 经过上述方法可以有效

处理检测信号,但是在处理低信噪比信号存在有用分量损

失的情况,会导致检测信息的丢失。 电磁超声换能器在高

提离状态下检测,存在提离效应[15-16] ,回波信号信噪比低,
直接进行峰值点提取时间间隔计算厚度无法得到准确信

息,故有必要进行信号预处理,为厚度测量做准备。
本文提出一种基于 VMD 分解的电磁超声数据处理

方法。 信号经过一次分解将高频噪声分离,选取包含检

测回 波 的 模 态, 使 用 粒 子 群 算 法 ( particles
 

swarm
 

optimization,PSO)优化过的分解参数再次进行 VMD 处理

得到有用分量,通过希尔伯特变换提取包络峰值点获取

回波时间间隔,实现被检试件厚度测量,为精确获取一维

超声回波时间间隔提供新方法。 将本文提出的方法应用

于不同提离距且不同试件厚度的检测数据,验证其对于

高提离电磁超声测厚信号处理的有效性。

1　 理论分析

1. 1　 VMD 基本原理

　 　 VMD 是一种自适应的模态分解方法,需要预设惩罚

因子以及分解层数。 该算法借用了经验模态分解

(empirical
 

mode
 

decomposition,
 

EMD ) 中 的 本 征 模 态

(intrinsic
 

mode
 

function,
 

IMF) 概念[17-20] ,在此基础上进

行了进一步的约束,如各模态的估计带宽之和最小,通过

循环迭代求取约束变分问题的最优解,实现信号的分离。
为使每个模态的估计带宽之和最小,建立约束变分模

型为:

min
{uk},{wk}

∑
k

∂t δ(t) + j
πt( ) × uk(t)

é

ë
êê

ù

û
úú e

-jwkt
2

2
{ }

s. t. ∑
k
uk = f(t)

ì

î

í

ï
ï

ïï

(1)

式中:k 为预设的分解模态数;{uk}和{wk}分别为原始信

号 f( t)经过 k 层分解后的 IMF 分量和中心频率。
引入二次惩罚因子 α 和拉格朗日乘数 λ,构筑拉格

朗日方程,将式(1)中变分问题改变为非约束的变分问

题,以此求取式(1)最优解,即:
L({uk},{wk},λ) =

α∑
k

∂t δ( t) + j
πt( ) × uk( t)

é

ë
êê

ù

û
úú

2

2

+

〈λ( t),f( t) - ∑
k
uk( t)〉 + ‖f( t) - ∑

k
uk( t)‖2

2 (2)

式中:λ ( t) 为拉格朗日乘数; f ( t) 为原始检测信号。
式(2)采用交替方向乘子法( alternating

 

direction
 

method
 

of
 

multipliers,
 

ADMM) 联合 Parseval
 

傅里叶等距变换交

替式迭代更新模态分量、中心频率以及拉格朗日乘数,模
态分量、中心频率以及拉格朗日乘数的更新公式如下:

un+1
k (w) =

f(w) - ∑
i
u i(w) + λ(w)

2
1 + 2α(w - wk)

2 (3)

wn+1
k =

∫∞

0
w u(w) 2dw

∫∞

0
u(w) 2dw

(4)

λn+1(w) = λn(w) + τ f(w) - ∑
k
uk(w)

n+1

[ ] (5)

式中:f(w)为原始信号的傅里叶变换;u(w)为模态分量

的傅里叶变换。
将所有模态分量重构,再次进行 VMD 分解,重复计

算相关系数以及降噪处理,直到分解次数达到预设次数,
完成分解。

对得到的检测信号 VMD 分解,不同的分解参数组

合,会导致计算结果出现不同[21-22] 。 并且,对于不同的检

测信号,使用不同分解参数进行处理分析各自的厚度变

化趋势,并未出现一组通用的分解参数,使得后续的厚度

计算准确。 因此,选取一组最佳分解参数是接下来的研

究重点。
1. 2　 基于 PSO 优化 VMD 分解参数

　 　 目前参数选取极度依赖数据处理人员的经验,影响

了 VMD 算法分解效果,考虑采用粒子群优化对 VMD 算

法预设参数选取优化。 如果保留 VMD 分解参数的其中

一个,集中优化另一个参数,此时会忽略两个参数的联动
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机理,这样的优化只是局部最优结果。 本文使用 PSO 算

法对 VMD 分解参数进行全局寻优,实现对于不同检测信

号自适应的进行最佳分解。
PSO 算法是一种全局寻优算法,通过种群中各粒子

之间的信息交流,使得种群达到适应度最佳位置,实现了

最优化参数寻找。 粒子群算法预设 M 个粒子群组成种

群 S= (S1,S2,S3,…,SM),第 k 个粒子群在搜索范围内的

位置为 Sk = (Sk 1,Sk 2,Sk 3,…,Skn),第 k 个粒子群速度为

Vk = (Vk 1,Vk 2,Vk 3,…,Vkn ),对所有的粒子计算适应度,
记录各粒子最佳适应度为 Bk = (Bk 1,Bk 2,Bk 3,…,Bkn),记
录所有粒子最佳适应度值为 Gk = (G1,G2,G3,…,Gn),每
个粒子速度与位置与粒子最佳适应度和种群最佳适应度

有关,计算公式如下:
Vd+1

kn = eVd
kn + C1η(Bd

kn - Sd
kn) + C2η(Gd

kn - Sd
kn)

Sd+1
kn = Sd

kn + Vd+1
kn

{
(6)

式中:e 为惯性系数;d 为当前迭代次数;C1 和 C2 为加速

度系数;η 为[0,1]的随机数;n 为粒子位置与速度矢量

维数;k 为[1,M]的整数。
1. 3　 适应度函数

　 　 适应度函数的选取决定最终优化分解效果。 功率谱

熵可以描述信号的频率分布。 当信号频谱分布较为集

中,功率谱熵值极小,功率谱计算公式为:

e( f) = 1
2πL

x(w) 2 (7)

式中:L 为信号数据长度;x(w)为检测信号的离散傅里叶

变换。
将功率谱进行归一化处理得到功率谱概率密度函

数,计算公式为:

P i =
e( f i)

∑
N

k = 1
e( fk)

　 i = 1,…,N (8)

式中:e( f i)为 f i 分量功率谱值;
 

p i 为对应 f i 分量功率密

度;
 

N 为离散傅里叶变换频率分量数。
功率谱熵计算公式为:

H =- ∑
N

i = 1
p i ln p i (9)

实际应用中单一以功率谱熵作为适应度函数,优化

后极易出现分解后信号为简谐波的情况,这是因为极致

地追求频谱分布集中,导致信号分解中出现过分解现象,
能量丢失严重。 引入峭度改善信号出现过分解情况。 峭

度是反应随机变量分布特性的统计量,即归一化四阶中

心矩,描述波形尖峰度的无量纲参数,对冲击信号敏感,
其表达式为:

ku = E(x - μ) 4

σ 4 (10)

式中:μ 为信号平均值;
 

σ 为信号标准差。
检测信号近似呈正态分布时,计算峭度约为 3。 信

号出现较强冲击时,计算其峭度将远大于 3。 峭度同时

可以间接反应超声信号能量,超声信号因分解参数设置

不合理将出现过分解现象,其峭度会降低,基于这一特性

将其与功率谱熵结合作为适应度函数。 适应度函数计算

公式为:
finess = 1 / ku + 0. 1 × H (11)
复合适应度函数值达到最小时,得到最佳分解效果

的 VMD 分解参数,应用此参数可得到有用回波信号

分量。

1. 4　 信号处理总体流程

　 　 高提离超声信号存在许多噪声分量,相对于易分离

的高频背景噪声,还存在与激励信号频率相近的低频噪

声。 随着提离距离的增加,有用回波分量逐渐降低,最终

淹没在低频噪声中,影响峰值点提取。 分解层数设置过

小不能有效分解出有用信号,惩罚因子决定分解模态的

带宽。 惩罚因子过小,其对应的分解模态带宽较大,不能

分离出低频噪声,将惩罚因子设置较大,对应的分解模态

带宽极小,可能出现检测回波能量丢失过多,遗漏厚度信

息。 使用 VMD 对原始信号进行处理时,需要设置极大的

分解层数实现低频噪声与有用信号的分离。 由于粒子群

优化算法需要预设优化参数的范围,极大的分解层数可

能超出了预设的选取范围。 这种情况下,使用经过优化

后的变分模态分解参数,依然无法实现信号与噪声的分

离。 考虑使用多次 VMD 分解解决这一问题。 多次 VMD
分解流程如图 1 所示。

1. 5　 信号处理的总体流程

　 　 本文提出的算法整体流程如图 2 所示。
将原始检测信号 VMD 完成高频噪声分离,选取包含

检测信号的模态,作为第 2 次 VMD 分解的原始信号,使
用优化后的分解层数以及惩罚因子进行第 2 次 VMD 分

解。 选取能量占比最大分量为重构信号[23] ,然后通过希

尔伯特变换提取包络获得回波间隔,测量被检试件厚度。

2　 实验验证

　 　 实验装置如图 3 所示。 采用 RITEC
 

RAM-5000-
SNAP 高能超声测试系统,激励频率设置为 1 MHz;激励

电压设置为 200
 

V,脉冲个数设置为 1 个;回型测厚线

圈参数为长度 50 mm,宽度 50 mm,线间距 2. 5 mm,匝
数为 16 匝;采用铷铁硼永磁铁,其参数为长 50 mm,宽
50 mm,厚度 30 mm,剩磁 1. 26 T。 分别对标称厚度为

15、20、25 和 30 mm,加工精度为±0. 02 mm 的工件铝板

进行测试。
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图 1　 多次 VMD 降噪原理

Fig. 1　 Schematic
 

diagram
 

of
 

multiple
 

VMD
 

noise
 

reduction

图 2　 本文算法总流程

Fig. 2　 Overall
 

flow
 

chart
 

of
 

proposed
 

method

　 　 为了验证算法有效性,进行提离距离 0 ~ 2. 1 mm,步
进为 0. 7 mm 的实验,实验结果如图 4 所示。

由图 4 可知,探头到工件提离距离为 1. 4 mm 时,检
测回波已难以识别,提离距离达到 2. 1 mm 时,有效回波

已淹没在噪声中。 提离距离增加,有效回波能量损失较

大。 低信噪比信号难以准确提取回波的峰值点,无法实

现精确厚度计算。
2. 1　 VMD 参数优化

　 　 1)VMD 次数优化

以图 4 所示为例,选取试件厚度 15 mm、提离距离为

图 3　 实验装置

Fig. 3　 The
 

experimental
 

system

图 4　 15
 

mm 厚铝板 0~ 2. 1
 

mm 提离的检测信号

Fig. 4　 Detection
 

signal
 

with
 

lifting
 

distance
 

of
 

15
 

mm
 

thick
 

aluminum
 

plate
 

of
 

0~ 2. 1
 

mm

2. 1 mm 的检测信号,使用变分模态分解方法对其进行处

理,分解层数选取两层,惩罚因子选取 2
 

000。 原始信号

经过单次 VMD 分解,各模态与对应频率分布如图 5
所示。
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图 5　 单次 VMD 分解

Fig. 5　 Single
 

VMD
 

decomposition
 

diagram

图 5 中,2. 1 mm 提离检测信号由高、低频噪声和检

测信号构成,由图 5(c)可知,一次 VMD 分解可将检测信

号中高频噪声去掉,但与检测回波频率相近的低频噪声

未被分离,低频噪声的存在极大影响了峰值点提取,影响

计算精度。
增大分解层数可以进一步对原始检测信号进行分

解,同时扩大惩罚因子的取值范围,遍历分解层数 2 ~ 5
以及惩罚因子 1

 

200 ~ 5
 

000(步进为 200)的所有组合,计
算试件厚度如图 6(a)所示。

图 6 中,一次 VMD 分解中遍历参数优化范围内所有

组合,当分解层数是 4 或 5 时,出现与标称值最接近的厚

度计算值,计算值为 15. 113 mm。 信号经过一次 VMD 分

解滤除高频噪声,进行遍历分解层数 2 ~ 5 以及惩罚因子

1
 

200 ~ 5
 

000 所有组合的第 2 次 VMD 分解后,分解层数

是 3 或 5 时, 出现与标称值最接近的厚度计算值为

15. 101 mm,如图 6(d)所示。 信号滤除高频噪声后,再次

进行 VMD 分解出现更接近标称厚度的计算值,其原因在

于增加的分解层数会使得高频噪声多次分解,与检测回

波频率相近的噪声未被分离,导致计算出现误差。
2)适应度函数优化

图 6 中,不同的分解参数组合下,厚度计算值发生非

规律变化,无法找到参数选取规律。 分别计算以峭度、功
率谱熵为适应度函数以及以本文提出的复合适应度函数

图 6　 遍历分解参数计算试件厚度

Fig. 6　 Calculation
 

of
 

specimen
 

thickness
 

by
 

traversing
 

decomposition
 

parameters

优化后的 VMD 分解参数,应用各优化后的分解参数再次

进行 VMD 分解,如图 7 所示。

图 7　 各适应度函数优化后分解分量

Fig. 7　 Decomposition
 

components
 

after
 

optimization
 

of
 

fitness
 

functions

由图 7(a)可知,低频噪声的存在使得检测信号产生

突变。 由图 7(b)结合表 1 计算结果可知,以峭度作为适
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应度函数,可以去除部分噪声,但依旧存在部分低频噪声

与检测回波叠加,计算结果偏差较大。 各适应度函数优

化后分解分量频谱对比如图 8 所示。 由图 7(c)结合图 8
可知,以功率谱熵为适应度函数,得到的处理信号频谱谱

线非常集中,分解信号近似为简谐波,计算结果偏差极

大。 由图 7(d)可知,引入峭度与功率谱熵的复合适应度

函数进行优化,其分解信号突变性优于单一功率谱熵分

解信号,保留下更多的检测信号分量,并去掉了一部分以

峭度作为适应度函数不能去掉的噪声。

图 8　 各适应度函数优化后分解分量频谱对比

Fig. 8　 Spectrum
 

comparison
 

of
 

decomposed
 

components
 

after
 

optimization
 

of
 

fitness
 

functions

由图 8 可知,对比以不同适应度函数优化后的分解

分量频谱幅值,复合适应度函数对应的频谱幅值小于峭

度大于功率谱熵,在完成降噪的同时,相比于应用单一适

应度函数保留下更多的信号分量。

表 1　 各最佳适应度函数值对应分解参数

Table
 

1　 Decomposition
 

parameters
 

corresponding
 

to
 

the
 

best
 

fitness
 

function
 

values

适应度函数 分解层数 惩罚因子 厚度计算 误差 / %

峭度 2 1
 

200 14. 399
 

0 4. 00

功率谱熵 5 5
 

000 15. 112
 

9 0. 75

复合特征 5 1
 

200 15. 100
 

8 0. 67

　 　 结合厚度计算结果,以分离低频噪声为目的对 VMD
参数进行优化,峭度联合功率谱熵作为适应度函数计算

精度优于其他特征值。
2. 2　 参数优化的对比

　 　 为了验证高提离测厚方法的有效性,选择固定参数

VMD(S-VMD)、EMD、EEMD、小波阈值法以及本文提出

的 O-VMD 方法对 2. 1 mm 提离信号进行处理,处理结果

如图 9 所示。

图 9　 2. 1
 

mm 提离信号降噪效果对比

Fig. 9　 Comparison
 

diagram
 

of
 

noise
 

reduction
 

effect
 

with
 

lift
 

off
 

2. 1
 

mm

图 9 中,提离距离为 2. 1 mm 的信号经过 EMD、集合

经验模态分解处理检测,依旧存在高频噪声与低频噪声,
影响峰值点提取。 固定参数的单次 VMD 与小波阈值法

可以较为有效的分离信号,但并没有将影响峰值点选取

的低频噪声有效去除。 本文提出的方法去除了影响峰值

点提取的噪声。
进一步验证算法的有效性,在测量厚度为 15、20、

25 和 30 mm 铝板的基础性上, 分别进行提离距离

0 ~ 2. 1 mm,步进为 0. 7 mm 的测量实验,各检测数据经

过不同算法处理后的厚度计算结果如图 10 所示,随着

提离距离的提升,检测信号经过几种方法处理后,各分

解信号的厚度计算误差逐渐增大,计算误差与试件厚

度无关。
各数据处理方法计算误差对比如图 11 所示。 由

图 11 可知,本文提出的方法在高提离检测环境下精度较

高,降低了提离效应对检测精度的影响。 在 2. 1 mm 提离

检测条件下,检测误差最高达到 0. 67% 。
图 11 中,针对 15、20、25、30 mm 不同标称厚度铝板

工件,采用本文研究方法所得出的实际厚度值最大绝对

误差分别为±0. 101、±0. 105、±0. 075、±0. 05 mm。
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图 10　 各提离距离厚度计算分布

Fig. 10　 Thickness
 

calculation
 

distribution
 

of
 

each
 

lift
 

off
 

distance

图 11　 各数据处理方法计算误差对比

Fig. 11　 Error
 

comparison
 

of
 

various
 

data
 

processing
 

methods

3　 结　 　 论

　 　 电磁超声检测受提离效应影响,回波信号复杂且信

噪比低,难以实现精确测厚。 本文提出并设计实现了一

种自适应优化变分模态分解参数的数据处理方法。 通过

分析分解层数与惩罚因子对低信噪比信号分解效果的影

响,引入峭度与功率谱熵联合作为适应度函数进行优化,
为变分模态分解参数选取提供依据。

本文通过采用峭度与功率谱熵联合适应度函数作为

粒子群参数优化的评判方法,获取了最优 VMD 分解层数

与惩罚因子,解决了单一适应度函数由于过度的追求信

号突变性与频率谱线集中程度导致的欠分解及过分解问

题。 提出采用双次 VMD 处理的 O-VMD 算法,对信号进

行第 1 次 VMD 处理,滤除了高频噪声;基于粒子群算法

获取变分模态分解遍历优化参数进行第 2 次 VMD 处理,
滤除了低频噪声;通过选取能量最大模态进行信号重构,
应用希尔伯特变换获取了回波信号时差,为获取一维超

声回波时间间隔提供新方法。 提离距在 0 ~ 2. 1 mm,
O-VMD 方法最大误差为 0. 67% ,且误差与提离距成正

比;提离距≤1. 4 mm 时 O-VMD 方法最大误差为 0. 37% ,
其他方法最大误差为 7. 31% ; 提离距为 2. 1 mm 时

O-VMD 方法最大误差为 0. 67% ,其他方法最大误差为

31. 02% ;该方法可精确获取高提离距测厚数据。
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