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基于犘犆犃的管道缺陷导波信号特征优化方法

许桢英　罗来齐　王　匀　俞慧芳　刘　欢

（江苏大学机械工程学院　镇江　２１２０１３）

摘　要：针对超声导波管道缺陷检测中存在的识别率低、鲁棒性差等问题，应用了主成分分析对管道缺陷回波信号进

行特征优化。首先，通过对超声导波缺陷回波信号进行处理，提取了信号在时域和时频域内的特征参数，构成联合特

征向量。然后使用主成分分析法（ｐｒｉｎｃｉｐａｌｃｏｍｐｏｎｅｎｔａｎａｌｙｓｉｓ，ＰＣＡ）对联合特征向量进行降维处理，通过提取累计贡

献率达到８９％的主成分得到融合特征。最后用ＢＰ神经网络对融合特征进行训练和识别。这种方法可以有效的识别

管道缺陷，与联合特征向量相比具有更高的识别率。
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１　引　　言

管道超声导波检测因为其一次扫描即可测量整个长度

范围内外表面所有缺陷、能实现远距离缺陷的快速定位、可

以实现在役检测等优点在管道检测中具有良好的应用前

景。国内外对这一领域做了广泛的研究［１２］。管道的定位

和定性是管道检测研究的热点。缺陷的定性分析需要提取

一些表征缺陷类型的特征参数，为了全面的反映缺陷信息，

一般同时采用多种特征参数，而多个特征参数之间的相关

性往往会造成分析的困难。同时特征参数过多又会给模式

识别计算方面带来负担。因此选用合适的特征提取方法和

分类器对缺陷的正确识别有很大帮助。

ＰＣＡ是基于二阶统计特性的一种多元统计方法，在信

息压缩和消除数据相关性方面有显著地效果，有效用于人

脸识别、故障检测等特征提取［３７］。神经网络技术因为综合

分析数据的能力在模式识别方面得到了广泛的应用。文中

选用ＢＰ神经网络作为分类器，对ＰＣＡ融合后的管道缺陷

的特征参数进行数据融合，实现了多类缺陷的智能识别，有

效地提高了缺陷的识别率。

２　主成分分析（犘犆犃）

设管道缺陷信号模式向量矩阵为χ（犿×狀），首先为了消

除原始数据各维数据之间量纲不同和数值差异过大带来的

影响，对原始数据做标准化处理：

χ犼 ＝
１
犿∑

犿

犻＝１

χ犻犼 （１）

狊犼 ＝
１

犿∑
犿

犻＝１

（χ犻犼－χ犼）槡
２ （２）

狕犻犼 ＝
χ犻犼－χ犼
狊犼

∈犣 （３）
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式中：χ犼为样本均值，狊犼为样本标准差，犻＝１，２…，犿；犼＝

１，２…狀，狕犻犼为数据标准化后的数据。并建立犣的相关系数

矩阵犜＝ （狋犻犼）狀×狀，式中：

狋犻犼 ＝
∑
犿

犽＝１

（犣犽犻－犣犻）（犣犽犻－犣犻）

∑
狀

犽＝１

（犣犽犻－犣犻）
２

∑
狀

犽＝１

（犣犽犼－犣犼）槡
２

（４）

求解矩阵犜的特征值λ１≥λ２≥…≥λ狀及相应的单位特征

向量，犪１ ＝ 犪１１，…犪［ ］狀１ ，…，犪狀＝ 犪１狀，…犪［ ］狀狀 。得到新的

特征向量犉犼 ＝犪１犼χ１ ＋…犪１犼χ狀，犼＝１，…，狀。所有的特征

向量组成一个狀维正交空间。特征向量对应的特征值越

大，它在重构时的贡献也越大，特征值越小的特征向量在重

构时的贡献就越小。根据特征值的累积贡献率来确定主成

分，其累积贡献率为：

φ（犼）＝∑
犼

犽＝１

λ犽／∑
狀

犽＝１

λ犽 （５）

一般选取φ（犼）在８５％～９５％的整数犼（犼＜狀），就确定了前

犼个主成分来表征８５％～９５％原始数据信息，在保证信息

完整的情况下，达到数据降维。

３　缺陷回波信号特征优化

３．１　缺陷回波信号特征分析

超声导波在管道传播过程中遇到声阻抗突变的结构，

会产生反射回波和模态转换，由于入射角度的不同以及反

射点存在空间分布区域差异，导波在遇到不同形状的缺陷

时，其反射回波在时域、时频域存在差异。采用人工智能

方法进行缺陷的识别，要首先提取能反映不同缺陷类别的

特征。

时域分析：研究发现，在相同强度激励信号下，缺陷反

射回波的幅值随缺陷截面积的增大而呈线性增高，因此诸

如幅值、能量、包络面积等时域有量纲特征指标不能用来表

征缺陷的类型。缺陷回波信号在时域的差异主要体现在时

域无量纲特征参数，本文选用峰度系数、偏度系数、离散系

数和形状系数［８］
４个时域无量纲特征参数。峰度系数用来

描述缺陷信号的陡峭度，偏度系数用来描述缺陷信号幅值

统计分布的对称度，离散信号用来描述缺陷信号单位均值

上的离散程度，形状系数为缺陷信号的轮廓长度与轮廓线

包围面积的比值。

时频域分析：由于不同缺陷对导波的影响，使得缺陷回

波信号在各频段内的能量分布产生差异。小波包分析的每

一层分解都同时对低频部分和高频部分进行分解，因此信

号可以获得更高的时频分辨率，从小波包分解结果提取频

段能量作为信号特征可以有效反映缺陷回波信号在各频带

内能量分布的差异［９１０］。

对不同缺陷的回波信号进行傅里叶变换，发现信号的

频率主要集中在２００ｋＨｚ以下，本研究的信号的采样频率

为２．５ＭＨｚ，根据奈奎斯特采样定理可得出采集有效信号

的最高频率为１．２５ＭＨｚ。根据小波包分解理论，研究选

用ｄｂ９小波基对缺陷回波信号进行７层小波包分解，可将

信号分解为１２８个频段，那么前２０个频段的信号将包括信

号频率为０１９５ｋＨｚ的范围。因此取前２０个频段的信号作

为研究对象，就可以包括原信号时频域中的绝大多数有用

信息。计算第７层前２０个频段信号的能量与第７层总能

量的比值，得到一个２０维的特征向量 ｛狓１，狓２，…，狓２０｝，并

将其作为缺陷回波信号的时频域特征值，其中狓犽 可由式

（６）计算获得，即

狓犽 ＝狓７，犼／狓７ （６）

式中：犼＝０，１，…，１９；犽＝１，２，…，２０，犡犽为第犽个频段能

量与第７层总能量比值，狓７，犼 为第７层上第犼个频段的能

量；狓７为第７层上各个节点的总能量。

分别提取腐蚀、孔洞、裂纹３种缺陷回波信号，每种缺

陷测取３０组数据进行计算，提取其缺陷特征参数。

图１给出了管道３种缺陷的４个时域特征参数，它们

是峰度系数（ｃ１）、离散系数（ｃ２）、偏度系数（ｃ３）和形状系数

（ｃ４），其中横坐标为样本序号，从１开始每３０个样本属于

一种缺陷；纵坐标为幅值。由图１可知，这些特征参数对缺

陷信号的表征各不相同，有的参数对缺陷反映较敏感，有些

则比较稳定。

图１　缺陷回波信号时域特征参数

图２给出了腐蚀（ｄ１）、孔洞（ｄ２）和裂纹（ｄ３）３种缺陷

信号的前２０个频段归一化能量分布。从图２可以看出，３

种缺陷信号前２０个频段内的能量分布有较大差别。

４个时域特征参数和２０维小波包能量谱组成２４维联

合特征参数矩阵。

３．２　基于犘犆犃的特征提取

ＰＣＡ用少数的几个综合特征来代表众多的原始特征，

综合特征由原始特征线性组合构成，相互之间正交，消除了

特征之间的相关性，同时最大限度地反映原始特征集的有

·１６１·
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图２　三种缺陷回波信号小波包能量谱

用信息。管道缺陷类型识别需要获取对缺陷反映敏感性强

的特征来进行样本分类，在小波包能量谱中，不同频段的能

量特征值之间存在一定的相关性，使得特征向量集存在一

定程度上的信息重叠，同时主观选择很可能包括与输出相

关性很小的输入向量，增加了神经网络陷入局部极小点的

可能。因此，在上述特征分析基础上来降维并提取对缺陷

敏感的特征尤为重要。采用ＰＣＡ方法来提取反映缺陷类

型的主要特征参数。

分别选取腐蚀（ｄ１）、孔洞（ｄ２）和裂纹（ｄ３）３种缺陷信

号各３０组进行分析。图３和图４分别是３种缺陷信号的

时域波形和频域图，由图３和图４可以看出，从时域和频域

不能直接将３类管道缺陷进行分类。基于前述分析，采用

特征参数的低维主成分来表征管道缺陷类型，首先提取所

有信号的特征参数组成联合特征向量，在预处理后，求解其

相关系数矩阵的全部特征值及对应的特征向量。然后可以

得到联合特征参数的主分量。由式（５）计算，前４个主成分

图３　３种缺陷管道回波信号

图４　回波信号频谱

的累积方差贡献率达到８９％，因此选用前４个主成分来组

成融合特征向量。图５为利用ＰＣＡ方法提取的前４个特

征参数主成分。由图可以看出，前两个特征参数主成分ｐ１

和ｐ２能较好地表征不同缺陷的区别特征。而其他特征参

数主成分反映的是局部变化特征，反映不同缺陷特征的能

量相对较弱。

图５　缺陷信号前４个主成分特征

４　管道缺陷识别

４．１　实验

如图６所示，实验系统包括管道、压电传感器阵列、任

意函数发生器、功率放大器、前置放大器、示波器及计算机，

本实验中，被测试的管道为３根碳钢无缝管，每根长３ｍ，

钢管外直径为７６ｍｍ，壁厚为４ｍｍ，材料为 Ｑ２３５。在管

道２ｍ处制作孔洞、裂纹、腐蚀３种人工缺陷。压电传感

器为ＰＺＴ５材质压电陶瓷片，将２０片压电传感器构成的

阵列用于激励管道Ｌ（０，２）模态导波，８片压电传感器并

·２６１·
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联构成的阵列用于采集激励信号和回波信号。激励信号

采用 １０ 个 周 期 的 汉 宁 窗 调 制 正 弦 波，采 样 频 率 为

２．５ＭＨｚ。

图６　超声导波管道检测实验系统

激励信号的中心频率为９０ｋＨｚ，通过调节激励信号的

峰峰值，对于３种缺陷类型、每种缺陷的３种尺寸，于缺陷

回波最大处重复采集１０次，得到３０个孔洞、３０个裂纹、３０

个腐蚀共９０个缺陷样本。缺陷的类型、形状等数据如表１

所示。

表１　缺陷信息

类型 形状 尺寸／ｍｍ

孔洞 圆形 ２／６／１０

裂纹 线形 截面积比４／６．８／１０％

腐蚀 长方形 １５１５／１５３０／３０３０

４．２　结果与分析

对于采集到的９０组缺陷信号，可以获得９０×２４维联

合特征矩阵，采用前述的ＰＣＡ方法，提取前４个主成分特

征，如图５所示。４个主成分特征构成一个９０×４的融合

特征矩阵，每种缺陷的前２０组数据用于训练，后１０组数据

用于测试。用神经网络分别对联合特征矩阵和融合特征矩

阵进行训练和识别，其中网络传递函数选择ｌｏｇｓｉｇｍｏｉｄ函

数，训练次数设为１０００次，性能参数设为０．０００１，对于联合

特征矩阵训练了２８０步即达到了性能参数的要求，而对于

融合特征矩阵训练了６４步即达到了性能参数的要求。

为了提高识别率的精度，两次测试均训练５次神经网

络，并对测试样本分别进行识别，得到ＰＣＡ处理前后的平

均识别率如表２所示。

表２　犘犆犃处理前后管道缺陷识别率

缺陷

类型

测试样

本个数

联合特征平

均识别率

融合特征平

均识别率

腐蚀 １０ ８０％ ８２％

裂纹 １０ ７６％ ８２％

孔洞 １０ ８６％ ９０％

　　识别结果表明，主成分分析可以有效地消除各变量之

间的冗余，有效地减少了特征的维数，减少了后续训练和识

别的时间，提高了识别的准确率。

５　结　　论

应用超声导波技术对带有人工缺陷管道进行检测，并

对缺陷信号在时域和时频域的特征进行了分析研究，利用

ＰＣＡ对原始特征参数进行融合，提取原始特征参数的主成

分表示。采用的主成分分析法，既能降低维数减少计算的

复杂性，又能有效表征缺陷类型。

利用ＢＰ神经网络作为分类器，对原始特征和融合特

征进行识别，实现了３种缺陷的识别。使用ＰＣＡ特征融合

能有效地提高缺陷的识别率。有助于管道质量的评定。
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