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为解决在强噪声背景下获取超声信号的难题, 基于粒子群优化算法和稀疏分解理论提出一种强噪声背景
下微弱超声信号提取方法. 该方法将降噪问题转换为在无穷大参数集上对函数进行优化的问题, 首先以稀疏
分解理论和超声信号的结构特点为依据构建了粒子群优化算法运行所需要的目标函数及去噪后信号的重构

函数, 从而将粒子群优化算法和超声信号降噪联系在一起; 然后根据粒子群优化算法可以在连续参数空间寻
优的特点建立了用于匹配超声信号的连续超完备字典, 并采用改进的自适应粒子群优化算法在该字典中对目
标函数进行优化; 最后根据对目标函数在字典上的优化结果确定最优原子, 并利用最优原子按照重构函数重
构出降噪后的超声信号. 通过对仿真超声信号和实测超声信号的处理, 结果表明本文提出的方法可以有效提
取信噪比低至−4 dB的强噪声背景下的微弱超声信号, 且和基于自适应阈值的小波方法相比本文方法表现出
更好的降噪性能.

关键词: 超声回波, 信号降噪, 稀疏分解, 粒子群优化
PACS: 05.40.Ca, 06.30.Ft, 43.50.+y, 43.60.+d DOI: 10.7498/aps.67.20180789

1 引 言

无损检测技术在工业中得到了广泛的应用, 超
声检测是实现无损检测的重要手段 [1,2]. 尤其是近
年来非线性超声技术因对被测材料微观结构变化

所引起的介质不连续和不均匀更敏感 [3−5]而备受

关注, 如谐波法 [6]、混频技术 [7] 在对材料应力疲

劳、微裂纹等表征方面取得了比线性超声更好的效

果. 制约非线性超声技术应用的重要原因之一是在
非线性超声检测中由于通过非线性作用产生的目

标超声信号相对线性超声信号幅值较小, 同时受到
仪器噪声、环境噪声以及被测工件自身非线性的影

响, 目标超声回波信号中通常包含较大的噪声, 给
准确提取目标回波信号带来了困难 [8]. 此外, 在大
型工业基础设施的无损检测中, 由于被测材料对超
声波的衰减、散射等导致回波信号信噪比无法满足

要求, 因此增强回波信号的信噪比成为超声无损检
测中不可或缺的技术手段之一 [9]. Sinding等 [10]提

出一种正则化的超声回波处理方法, 相对于经典的
带通滤波法不仅提高了处理速度而且可以显著提

高降噪后的信噪比; Wu等 [11]利用小波变换对获取

的超声信号进行降噪处理使降噪后的信噪比提升

了6 dB; San和Rodriguez [12]提出了一种基于随机

选择移位的小波循环旋转降噪方法, 该方法具有平
移不变性使得降噪效果优于离散小波变换, 但和离
散小波变换方法一样在处理含有强噪声的信号时

降噪结果会出现失真.
虽然传统的超声信号降噪方法及其改进方法

有很多, 但它们都是基于傅里叶分析、小波变换的
思想. 对于接收到的具有一定信噪比的回波信号,
可以进一步增强信噪比使之满足后续处理要求,
但对于信噪比较低的超声回波信号这些方法难以
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满足降噪要求.
本文以稀疏分解理论和粒子群优化 (particle

swarm optimization, PSO)算法为基础, 提出一种
新的超声信号降噪方法, 解决强噪声背景下超声信
号的降噪问题.

2 信号稀疏分解及实现算法

稀疏分解是一种在超完备字典上对信号进行

分解, 并通过优化重构算法求解信号最稀疏表达的
信号处理方法, 在微弱信号检测方面得到广泛应
用 [13]. 但稀疏分解涉及到非确定性多项式难题的
求解因而计算复杂, 造成其计算量过大的原因有两
个: 一是稀疏分解中最优匹配原子搜索算法计算复
杂; 二是超完备字典中原子数目较多.

2.1 信号的稀疏分解理论

信号稀疏分解的基本原理是: 对于给定集合
D = {gi, i = 1, 2, · · · , Q }, 其元素gi是张成整个

Hilbert 空间 H = RN 的单位矢量, 并有Q ≫ N ,
称集合D为超完备原子库, 元素 gi为其原子. 对
于空间内任意给定信号 f ∈ H, 都可以用D中的

m 个原子线性表示, 即

f =
m∑
i=1

αigi, (1)

式中, αi为对应原子的展开系数, 且有m ≪ Q. 由
于原子库D是超完备的, 各原子不是线性无关的,
故 (1)式的表示方法不惟一. 稀疏分解就是从各种
可能的分解方法中找出m取值最小的一种表达.

2.2 匹配追踪算法

匹配追踪 (matching pursuit)算法 [14]是目前

信号稀疏分解最常用的方法之一, 是强噪声背景下
微弱特征提取的有效方法 [15], 其基本原理为: 从超
完备原子库D中选取与待分解信号f最为匹配的

原子g1
i , 使其满足

|⟨f , g1
i ⟩| = sup

gi∈D
|⟨f , gi⟩|, (2)

式中 ⟨f , g1
i ⟩表示信号f与原子g1

i 的内积, g1
i 为第

一次匹配找到的最优原子. (2)式表明, Hilbert空
间H = RN中, g1

i 是在该空间内最接近信号f的

原子, 故信号f 可分解为

f = ⟨f , g1
i ⟩g1

i + R1f , (3)

式中 ⟨f , g1
i ⟩g1

i 为f在最佳匹配原子g1
i 上的投影,

R1f为信号f第一次分解后的剩余信号. 然后对剩
余信号重复上述过程, 即

Rkf = ⟨Rkf , gk+1
i ⟩gk+1

i + Rk+1f . (4)

(4)式中第k+1次匹配找到的最优原子gk+1
i 满足

|⟨Rkf , gk+1
i ⟩| = sup

gi∈D
|⟨Rkf , gi⟩|. (5)

令R0f = f ,对信号f进行K次分解后信号可

表示为

f =
K∑

k=1

⟨Rk−1f , gk
i ⟩gk

i + RKf . (6)

(6)式表明信号f可分解为K个最优原子的

线性组合与第K次分解之后的剩余信号之和. 文
献 [14]研究表明剩余信号的能量会随着K的增大

收敛于零. 故信号f可稀疏分解为

f ≈
K∑

k=1

⟨Rkf , gk
i ⟩gk

i , (7)

即信号f可以用超完备原子库中K个最优原子稀

疏表示.

2.3 匹配追踪算法的改进

匹配追踪算法是一种遍历所有原子的贪婪算

法, 因此必须要求用于匹配的原子库是仅包含有限
个原子的超完备字典, 一般通过离散化字典参数的
方法实现超完备字典中原子个数的有限化, 例如
Gabor字典就是对高斯窗函数 g(t) = e−πt2进行伸
缩、平移和频率调制得到

gγ(t) =
1√
s
g

(
t− u

s

)
cos(vt+ w). (8)

然后再对参数γγγ = (s, u, v, w)离散化:

γγγ = (s, u, v, w)

= (aj , paj∆u, ka−j∆v, i∆w), (9)

其中, 0 < j 6 log2 N , 0 6 p < Na−j+1, 0 6 k <

aj+1, 0 6 i 6 12, a = 2, ∆u = 1/2, ∆v = π,
∆w = π/6, N是待分解信号的长度. Gabor字典中
原子个数为 52 × (N log2 N), 当信号长度N为 512
时, 字典中原子个数为239616个.
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这种离散化参数生成可用超完备字典的方法

一定程度上会降低超完备字典的冗余性, 这与稀疏
分解要求超完备字典有尽可能大的冗余性相矛盾.

事实上, 利用匹配追踪算法搜索最优匹配原子
的稀疏分解中, 最优匹配原子搜索需要遍历整个字
典, 为保证算法完成不得不对Gabor函数的参数进
行离散化使其成为原子个数有限的字典. 因此作为
实现信号稀疏分解手段的匹配追踪算法对字典的

要求在本质上和稀疏分解对字典的要求存在不可

调和的矛盾. 而近年来备受关注的PSO算法可以
实现针对连续搜索空间的优化, 其在优化支持向量
机 [16−18]、混沌系统参数估计 [19,20]和神经网络训

练 [21,22] 等领域应用十分广泛. 根据稀疏分解理论
只要能构造合适的目标函数和信号重构算法就可

以将PSO算法代替匹配追踪算法直接应用到稀疏
分解中, 这样不仅可以避免因离散化导致的字典冗
余度降低, 而且由于优化算法的智能特性还可以加
快搜索速度. 本文工作的重点之一就是探索构造该
目标函数和信号重构算法.

3 PSO算法介绍和改进

3.1 标准PSO算法

PSO算法的数学描述: m个粒子组成一个种

群, 每个粒子在d维搜索空间中以一定的速度飞行,
粒子根据自己搜索到的个体历史最优位置和种群

内所有粒子的历史最优位置更新自己的位置.
第 i个粒子的位置表示为

xt
i = (xi1, xi2, · · · , xid), (10)

第 i个粒子的速度表示为

vt
i = (vi1, vi2, · · · , vid), (11)

第 i个粒子经过的历史最优位置表示为

pt
i = (pi1, pi2, · · · , pid), (12)

种群内所有粒子所经过的最优位置表示为

pt
g = (pg1, pg2, · · · , pgd), (13)

上标 t表示进化代数, i ∈ [1,m]. 根据如下公式进
行速度和位置更新:

vt+1
ij = wvtij + c1r1(p

t
ij − xt

ij)

+ c2r2(p
t
gj − xt

ij), (14)

xt+1
ij = xt

ij + vt+1
ij , (15)

其中, w是惯性因子, 决定着粒子对当前速度继承
的大小; c1是自我学习因子, c2是社会学习因子, 在
标准粒子群算法中 c1, c2取常数, 学习因子使粒子
具有自我总结和向种群中优秀个体学习的能力, 从
而向自己的历史最优位置以及种群最优位置靠近;
r1, r2为随机因子, 服从 [0, 1]之间的均匀分布.

3.2 PSO算法的改进

标准的PSO算法存在 “早熟”问题, 这是因为
(14)和 (15)式决定了所有粒子跟随着最优粒子在
解空间中搜索并向最优粒子靠近. 如果搜索到的最
优粒子并非全局最优粒子, 且在群体聚集的过程中
没有搜索到更优解, 那么粒子群算法就会陷入局部
最优. 惯性因子w值较大时, 全局搜索能力较强但
局部搜索能力较弱; w值较小时, 全局搜索能力较
弱但局部搜索能力较强. 文献 [23]认为在进化初期
粒子速度大, 快收敛时粒子飞行速度低, 基于此提
出了利用粒子的平均速度自适应控制w. 在本文建
立的待寻优参数空间中, 粒子速度的每一维度都有
特定的物理含义且所用尺度不一样; 另外本文是一
个最大值优化问题, 以评价粒子的适应度函数作为
目标函数, 在进化初期种群目标函数平均值较小,
在进化后期种群目标函数平均值较大. 因此受文
献 [23]启发, 结合建立的匹配超声信号超完备字典
的参数空间特点, 本文提出一种新的方法自适应控
制惯性因子w:

fit(t) =
1

N

N∑
i=1

fit(pt
i), (16)

fitg(t) = fit(pt
g), (17)

δ(t) =
fit(t)

fitg(t)
, (18)

式中 fit(·)表示粒子的适应度值. 因为在进化初期
粒子随机分布在参数空间中, 各粒子的适应度值差
异较大且取值较小, 因此 δ(t)值较小; 随着进化次
数增加, 粒子逐渐聚合于最优位置, 粒子间适应度
值差异变小, 此时 δ(t)值接近于1. 因此 δ(t)反映了
种群的进化深度, 其取值范围在 (0, 1]. 当w = 0.7,
c1 = c2 = 2时, 在粒子群算法某次进化过程中 δ(t)
随进化代数的变化规律如图 1所示, 在进化早期
δ(t)发生振荡是因为最优粒子从局部最优跳出, 种
群向新的全局最优位置聚合导致的.
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图 1 δ(t)与进化代数的关系

Fig. 1. Relationship between δ(t) and the number of
evolution.

本文以 δ(t)自适应地控制惯性因子, 其表
达式为

w(t) = exp(−δ(t)). (19)

c1和 c2的大小分别决定着粒子个体历史最优

位置、群体最优位置对粒子未来运动速度的影响.
在算法进化早期个体历史最优位置相对于全局最

优位置有着更重要的作用, 因为此时的全局最优位
置很可能并非真正的全局最优, 故在这个阶段 c1的

值应取大些, 而 c2的值要取小些, 以粒子自我进化
为主从而增强种群的多样性; 随着进化过程的进
行, 全局最优的作用相对凸显出来, 因此 c1应取小

些, 而 c2应取大些. 通过多次对本文构造的目标函
数进行重复优化实验和总结, 本文采用如下方式自
适应控制 c1和 c2:

c1(t) = c0(2− δ(t)), (20)

c2(t) = c0(δ(t) + 1), (21)

式中 c0是比例常数. 上述学习因子更新方法可以
使 c1(t), c2(t)根据 δ(t)的变化沿着相反的方向自
适应变化, 它们在平衡全局搜索能力和局部搜索
能力方面所起的效果和 (19)式是正相关的. 本文
将w(t), c1(t)和 c2(t)分别按 (19), (20), (21)式自
适应变化的粒子群优化算法称为自适应粒子群

优化算法 (adaptive particle swarm optimization,
APSO). 采用APSO算法对本文建立的目标函数进
行优化时 (c0 = 1.2), w(t), c1(t)和 c2(t)变化趋势

如图 2所示.
如图 2所示, 在 c点之前粒子的运动方向主要

取决于个体历史最优位置, 粒子可以充分搜索个体
历史最优位置附近的解空间, 增强了群体的全局搜

索能力; 随着进化代数增加, 在 c点之后粒子的运

动方向主要取决于全局最优位置, 各粒子向全局最
优粒子运动并搜索各自经历的空间, 增强了群体局
部搜索能力. 这样的搜索过程在理论上能使粒子群
算法获得更好的优化效果.
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图 2 自适应因子规律图

Fig. 2. Change rules of adaptive factors.

为进一步避免算法陷入局部最优, 当fitg(t)连

续数次停止更新后, 用如下更新公式可以有助于解
决局部最优问题 [24]:

vt+1
ij = wvtij + c1r1(p

t
ij − xt

ij)

+ c2r2[(p
t
gj + xrj)− 2xt

ij ], (22)

其中xrj表示在参数空间中随机选择的一个粒子.

4 本文算法

4.1 超声信号模型

在脉冲超声检测中, 超声脉冲回波信号通常是
一个被探头中心频率调制的宽带信号, 超声回波的
数学模型 [25]可建立如下:

s(t) = A exp[−α(t− τ)2]

× cos(2πf0(t− τ) + φ), (23)

式中, A是反射回波幅度, 它包含超声波在介质中
传播时因衰减而产生的能量损失; α为带宽因子,
是一正常数, 它决定着超声回波信号的带宽, α越
大波形在时间上持续越短, 波形越窄, α越小波形
在时间上持续越长, 波形越宽; τ为回波的到达时

间; f0是超声发射脉冲的中心频率; φ是初相位. 可
以看出, 系统接收的超声回波信号是一被探头中心
频率 f0调制的高斯包络脉冲. (23)式所描述的超
声信号本质上是Gabor原子库中的一个原子.
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4.2 建立匹配字典

对信号进行稀疏分解的关键是选择一个和信

号特性能够匹配的字典. Gabor字典 [14]是高斯窗

函数经过平移、伸缩和频率调制得到的Gabor窗函
数族, 其在形式上和超声脉冲表达式相似. 根据稀
疏分解理论, 字典中的原子必须是单位矢量, 本文
以改进的Gabor函数, 即 (24)式所张成的希尔伯特
空间为超完备字典, 称之为匹配超声信号超完备字

典, 记作D.

gggγ(t) = λ · g
(
t− u

s

)
cos(vt+ w), (24)

式中 g(t) = e−πt2是高斯函数; γ = (s, u, v, w)是
时频参数, s是尺度因子, 控制着高斯脉冲包络的衰
减快慢, u是位移因子, 控制着高斯脉冲的起始时
刻, v是频率因子, 控制着高斯脉冲的主频, w是相
位因子; λ是归一化因子, 其使原子满足单位向量
的条件.
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图 3 不同时频参数的原子 (a) γ1 = (20, 100, π/2, π/2); (b) γ2 = (60, 100,π, π); (c) γ3 = (20, 150, 30, 40)
Fig. 3. Atoms with different time frequency parameters: (a) γ1 = (20, 100, π/2, π/2); (b) γ2 =

(60, 100,π,π); (c) γ3 = (20, 150, 30, 40).

由于在本文建立的字典中参数γ = (s, u, v, w)

是连续的, 因此D 中包含的原子个数有无穷多个,
词汇量远大于传统的Gabor字典, 最优原子必能反
映原信号的结构特点. 此外, 本文方法只需实时产
生优化过程中用到的原子, 节省了生成字典和读取
字典中原子的时间. 不同时频参数下本文建立的匹
配超声信号超完备字典D中的原子如图 3所示.

4.3 构建目标函数

染噪超声信号的数学模型可表示为

f = fs + fn, (25)

式中, f为含噪超声信号; fs为原始无噪超声信号,
fn为噪声信号.

由于无噪超声信号fs是有特定结构的, 当构
建的超完备字典D能够充分匹配超声信号特征,并
在D中对含噪超声信号进行稀疏分解时, fs 的结

构特性与D中原子的特性是相关的, fs 可用D中

的原子线性表示; 而噪声信号的结构和本文构建的
匹配超声信号超完备字典中原子结构是无关的, 故
噪声无法用D中的原子表示. 由于本文构建的字
典是一个连续的超完备字典, 其中必包含某个原子
与超声信号fs匹配, 因此降噪问题就是在海量的字
典中找出这个原子. 两个函数的内积反映了函数的
相似性, 文献 [14]给出了信号与字典相关度的定义,
在其基础上本文给出信号f和字典中原子的相关

度. 其表达式如下:

J(f , gi)=̂
⟨f , gi⟩
||f ||

, gi ∈ D, (26)

式中 ⟨f , gi⟩表示超声脉冲信号f与原子gi的内积,
显然, J(f , gi) ∈ [0, 1]. 当信号f和字典D中任一

原子不相关时J的取值为 0, 当信号f和字典中任

一原子完全相同时J取 1. J的大小反映了信号f

和字典中原子的相关程度.
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理论上, 噪声与最优匹配原子内积为零而原始
无噪信号与最优匹配原子内积为 1. 故本文把对含
噪超声信号的提取转化为对下面目标函数的求解:

Γ = max J(f , gi), gi ∈ D. (27)

经过降噪处理后的信号重构方法为

fs = ||f || · Γ · gbest, (28)

gbest = {gi|max J(f , gi), gi ∈ D}, (29)

其中gbest是在匹配超声信号超完备原子库D中找

到的最优原子.

4.4 算法流程

基于PSO算法和稀疏分解理论的超声信号提
取方法具体步骤如下.

步骤1 以原子参数γ = (s, u, v, w)为待寻
优参数空间, 初始化粒子群, 包括种群规模、粒子维
数、粒子初始位置、粒子初始速度、粒子位置边界、

粒子速度边界、最大进化代数 iter等.
步骤2 以 (26)式为适应度函数, 计算每个粒

子的适应度值.
步骤3 比较粒子当前适应度值和个体历史

最优适应度值, 如果当前适应度值大于个体历史最
优适应度值, 则将当前适应度值设置为个体历史最
优适应度值; 反之不变.

步骤4 比较粒子当前适应度值和群体最优

适应度值, 如果当前适应度值大于群体最优适应度
值, 则将当前适应度值设置为群体最优适应度值;
反之不变.

步骤5 根据如下公式更新粒子的速度和

位置,

vt+1
ij = w(t)vtij + c1(t)r1(p

t
ij − xt

ij)

+ c2(t)r2(p
t
gj − xt

ij), (30)

xt+1
ij = xt

ij + vt+1
ij . (31)

步骤6 检查 fitg(t)是否连续数次停止更新,
若是则执行 (22)式然后执行步骤 7, 否则直接执行
步骤7.

步骤7 检查是否达到最大迭代次数, 若满足
则执行步骤8, 否则 iter = iter + 1并转至步骤2.

步骤8 记录全局最优原子 gbest及Γ .
步骤9 根据重构 (28)式重构无噪信号, 算法

结束.

5 仿真验证与结果分析

为了验证本文所提方法的有效性, 首先对仿真
超声信号进行测试与分析, 然后再验证对实测超声
信号的去噪效果. 目前广泛用于评价仿真信号去噪
效果的指标有均方误差MSE、波形相似参数NCC

及重构信号的信噪比SNR [26,27], 其定义如下:

MSE =
1

N

N∑
n=1

(f(n)− s(n))2, (32)

NCC =

N∑
n=1

s(n)f(n)√√√√( N∑
n=1

s2(n)

)( N∑
n=1

f2(n)

) , (33)

SNR = 10 lg

N∑
n=1

s2(n)

N∑
n=1

(f(n)− s(n))2

, (34)

式中s(n)为原始无噪信号, f(n)为降噪后信号.

5.1 超声信号仿真

理想超声仿真信号及含噪信号如图 4所示,
其中图 4 (a)是带宽因子 5 µs, 中心频率 1 MHz,
延时 20 µs, 初相位 0, 采样频率 10 MHz, 采样点

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0
-1

0

1

t/10-5 s

0 0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5 4.0 4.5 5.0

t/10-5 s

(a)

-1

0

1

(b)

图 4 超声回波仿真信号 (a)理想超声仿真信号; (b)含
噪超声仿真信号

Fig. 4. Simulation of ultrasonic echo signal: (a) Simu-
lation of ideal ultrasonic echo signal; (b) simulation of
noisy ultrasonic signal.
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数N =512的无噪超声仿真信号波形. 超声回波中
的干扰主要是高斯白噪声, 因此在理想超声仿真信
号中加入白噪声模拟含噪超声回波信号. 加入方
差为 0.3个单位的高斯白噪声后的含噪超声回波如
图 4 (b)所示. 经计算该信号信噪比为−4 dB.

5.2 APSO参数设置与实验

本文提出了权值自适应变化的PSO算法, 待
优化参数γ = (s, u, v, w)包含 4个维度. s, u分别
表示尺度和时延, 其在超声信号长度范围内可任意
变化; v的物理含义是数字频率, 故 v ∈[0, π]; w表
示初相位, 因此w ∈ [0, 2π]. 在PSO算法中用粒子
位置表示待优化参数γ, 具体实验参数设置见表 1 .

表 1 APSO算法参数设置
Table 1. Parameters setting of APSO.

参数名称 参数值

种群规模 pop_num = 100

粒子维数 dim = 4

粒子初始位置 X = [N,N,π, 2π]× rand()

粒子位置边界
Xmax = [N,N,π, 2π]

Xmin = [0, 0, 0, 0]

粒子速度边界
Vmax = [5, 5,π/100, 2π/200]

Vmin = [−5,−5,−π/100,−2π/200]

最大进化次数 iter = 500

为验证本文提出的APSO算法的有效性, 分
别用本文提出的APSO算法和标准粒子群算法对
图 4中的含噪信号进行处理, 重复实验 50次得到的
平均重构误差如表 2所列.

表 2 去噪效果评价指标与实验结果

Table 2. Evaluation index of de-noising effect and ex-
perimental results.

评价指标 PSO APSO

MSE 0.0225 0.0027

NCC 0.7636 0.9802

SNR 9.3298 16.8581

均方误差MSE反映了原始信号和去噪后的

估计信号之间方差的均方, 波形相似系数NCC用

于评价降噪后信号与理想信号之间的相似程度,

重构信号信噪比SNR衡量降噪后信号的凸显程

度. 均方误差越小、信噪比越大说明去噪效果越
好. 波形相似系数越接近于 1, 说明波形越相似. 从
表 2的实验数据中可以看出APSO的三项指标均
优于PSO. MSE,NCC, SNR随实验重复次数的

变化关系如图 5所示.
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图 5 评价指标波动图

Fig. 5. Stability of evaluation index.

从图 5可以看出, APSO的均方误差MSE、波

形相似系数NCC和重构后信噪比SNR不仅平均

值优于PSO的对应值, 而且方差也小于PSO的对
应值. 这充分说明与标准粒子群算法相比本文提出
的APSO算法显著增强了超声降噪结果的准确性
和鲁棒性.

5.3 去噪性能分析

设计本实验旨在验证本文方法可以在强噪声

背景下提取超声信号. 根据工程中常用超声信号
的特点, 不失一般性地确定用于本实验的仿真超
声信号中心频率 f0 = 1 MHz, 带宽因子α = 5 µs,
回波延时 τ = 20 µs, 初相位φ = 0, 采样频率
fs = 10 MHz, 采样点数N = 512, 将超声信号幅
值按最大值归一化为 1. 在超声信号中依次加入方
差从小到大变化的白噪声, 用本文算法对含噪超声
信号进行降噪处理, 对降噪后的重构信号和理想
无噪信号进行对比分析, MSE,NCC, 重构信号的
SNR随所加噪声大小变化规律如图 6所示.
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图 6 评价指标变化图

Fig. 6. Variation of evaluation index with the increase
of noise.

从图 6可以看出, 当噪声方差小于 0.3, 即信
噪比大于−4 dB时, 均方误差MSE为 0, 波形相
似系数NCC为 1; 在该区间本文方法可以不失真
地重构出原始无噪信号, 重构信号信噪比SNR在

10 dB以上, 重构出的无噪超声信号完全满足工程
后续处理要求. 噪声方差在 [0.3, 0.55]区间时, 随着
噪声增大, 均方误差MSE增加, 重构信噪比SNR

减小, 波形相似系数NCC出现振荡; 该区间的特
点是本文方法重构结果不稳定, 随噪声增加得到
正确结果的概率变小. 这主要是因为PSO算法陷
入局部最优导致本文算法无法正确匹配到最优原

子. 噪声方差为 0.3 (−4 dB)时原始信号、含噪信
号、降噪后重构信号的幅值及对应功率谱密度分别

如图 7所示.
图 7中原始信号是中心频率为 1 MHz, 带宽因

子为 5 µs的超声脉冲信号, 在该信号中加入均方
差为 0.3的高斯白噪声后信号已基本被噪声淹没,
此时信噪比为−4 dB. 采用本文方法降噪后的重
构信号如图 7 (e)所示, 可以看出当信号被噪声淹
没时 (−4 dB)采用本文方法仍可以不失真地重构
原始信号. 继续降低信噪比, 当噪声方差值为 0.5
(−8.5 dB)和 0.7 (−11.2 dB)时原始信号、含噪信
号和降噪后重构信号及其对应的功率谱密度的最

佳效果分别如图 8和图 9所示. 此时也可以重构出
信号, 但随噪声增加重构结果稳定性变差且出现
失真.

综上, 本文算法可以准确重构出信噪比大于
−4 dB的含噪超声信号, 也可重构出信噪比低于
−4 dB 的超声信号, 但去噪结果的稳定性变差且出
现失真.
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图 7 噪声 σ2 = 0.3时的降噪结果 (a)原始信号; (b)原始信号的功率谱; (c)含噪信号; (d)含噪信号的功率谱;
(e)降噪后的信号; (f)降噪后信号的功率谱
Fig. 7. De-noising results with noise variance σ2 = 0.3: (a) Original signal; (b) power spectrum of the original
signal; (c) signal contaminated by noise; (d) power spectrum of signal contaminated by noise; (e) de-noising
result of contaminated signal; (f) power spectrum of the de-noising signal.
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图 8 噪声 σ2 = 0.5时的降噪结果 (a)原始信号; (b)原始信号的功率谱; (c)含噪信号; (d)含噪信号的功率谱;
(e)降噪后的信号; (f)降噪后信号的功率谱
Fig. 8. De-noising results with noise variance σ2 = 0.5: (a) Original signal; (b) power spectrum of the original
signal; (c) signal contaminated by noise; (d) power spectrum of signal contaminated by noise; (e) de-noising
result of contaminated signal; (f) power spectrum of the de-noising signal.

f/MHzt/10-5 s

f/MHzt/10-5 s

f/MHzt/10-5 s

0 1 2 3 4
-1

0

1
(a)

0 1 2 3 4
-1

0

1

(c)

0 1 2 3 4
-1

0

1
(e)

0 1 2 3 4 5

-400

-200

0
(b)

0 1 2 3 4 5

-400

-200

0

(d)

0 1 2 3 4 5

-400

-200

0
(f)

图 9 噪声 σ2 = 0.7时的降噪结果 (a)原始信号; (b)原始信号的功率谱; (c)含噪信号; (d)含噪信号的功率谱;
(e)降噪后的信号; (f)降噪后信号的功率谱
Fig. 9. De-noising results with noise variance σ2 = 0.7: (a) Original signal; (b) power spectrum of the original
signal; (c) signal contaminated by noise; (d) power spectrum of signal contaminated by noise; (e) de-noising
result of contaminated signal; (f) power spectrum of the de-noising signal.

5.4 本文方法和小波降噪对比

为对比本文算法的降噪能力, 选择小波阈值降
噪法和本文算法做比较. 小波降噪自适应阈值选
择基于Stein无偏风险估计原理的 rigrsure阈值, 小
波基选择和超声信号结构有相似点的Db, Sym和

Coif小波基, 对不同信噪比的信号降噪所得结果如
表 3所列.

从表 3可以看出, 当信噪比较大时小波降噪和
本文方法都可以取得较好的效果, 信噪比较低时本
文方法比小波降噪效果更好. 当信噪比为−4 dB
时, 本文方法和小波降噪结果如图 10所示.
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图 10 不同方法降噪对比 (a)原始信号; (b)含噪信号; (c)本文方法降噪后信号; (d)小波降噪后信号
Fig. 10. Comparison of de-noising by different methods: (a) Original signal; (b) signal contaminated by
noise; (c) signal de-noised by our proposed method; (d) signal de-noised by wavelet method.

表 3 不同方法降噪结果对比

Table 3. Comparison of denoising results obtained by
different methods

SNR/dB 本文算法 Db6 Sym5 Coif3

25 dB
MSE 0 0 0 0

NCC 1.000 1.000 0.999 1.000

5 dB
MSE 0 0.004 0.004 0.002

NCC 1.000 0.945 0.930 0.976

−0.5 dB
MSE 0 0.008 0.008 0.008

NCC 1.000 0.875 0.887 0.885

−4 dB
MSE 0 0.022 0.017 0.012

NCC 0.998 0.602 0.755 0.809

从图 10可以看出, 当信噪比降低至−4 dB时,
本文方法仍可以对含噪信号取得较好的降噪效果,
但用小波降噪方法得到的结果已出现严重失真.

6 实测信号验证

在实验室中用RITEC 公司生产的RITEC
RAM-5000-SNAP超声检测系统采集了用透射法
测试金属构件拉伸疲劳实验的实测超声回波信

号进行处理. 如图 11所示, 超声信号采集装置由
RAM-SNAP系统、匹配电阻、衰减器、低通滤波器、
换能器、示波器以及计算机等组成. 实验中设置

RAM-SNAP系统激发频率为 5 MHz、周期数为 7
的脉冲信号, 经过匹配电阻和低通滤波器传输到换
能器上, 再由换能器将电信号转换成超声波发射到
被测金属试件内部, 超声波在被测试件内部传播到
达试件表面后发生透射, 透射的超声波被换能器接
收后再转换为电信号, 最后接收到的信号在示波器
上显示. 本实验的目的是采集实测含噪超声信号,
通过采用本文方法对实测含噪超声信号进行降噪

处理, 从而验证本文方法可以有效地提取强噪声中
的实测超声信号.

图 11 超声信号采集装置

Fig. 11. Ultrasonic signal acquisition device.

由于和工程实际相比实验室环境中的噪声很

小, 本文把无激励时测试到的系统噪声放大后叠
加到信号中. 实测超声信号和测试系统噪声如
图 12所示.

采用本文方法和小波方法对实测强噪声背景

下含噪超声信号进行降噪处理, 降噪前后信号时域
和频域对比如图 13所示.
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从图 13 (a)可以看出, 由于在实验室环境下测
试系统中噪声较小, 实测超声信号中包含少量噪
声. 为比较本文算法和小波方法的降噪性能, 将测
试系统噪声放大, 并与超声信号叠加, 所得到的含
噪信号如图 13 (c)所示. 通过对比图中不同方法的
降噪结果可以看出, 本文方法对实测超声信号的降

噪结果无论在时域还是频域都优于小波阈值降噪.
综上所述, 本文方法可以准确提取淹没在强噪

声 (SNR > −4 dB)中的实测超声信号, 而且降噪
效果好于基于自适应阈值的小波降噪方法. 对于
SNR < −4 dB的强噪声本文方法也可以实现降
噪, 但算法稳定性下降.
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图 12 (a)实测超声信号; (b)系统噪声
Fig. 12. (a) Measured ultrasonic signal; (b) measured system noise.
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图 13 实测信号降噪前后时 -频对比 (a)实测超声信号; (b)实测超声信号功率谱; (c) 叠加噪声的实测超信号; (d)叠加噪
声的实测超声信号功率谱; (e)本文方法降噪后结果; (f)本文方法降噪后信号的功率谱; (g)小波方法降噪后的结果; (h)小
波方法降噪后信号的功率谱

Fig. 13. Comparison of measured signals before and after denoising: (a) Measured ultrasonic signal; (b) power
spectrum of the measured ultrasonic signal; (c) measured ultrasonic signals contaminated by noise; (d) power
spectrum of signal contaminated by noise; (e) signal de-noised by our proposed method; (f) power spectrum of the
signal de-noised by our proposed method; (g) signal de-noised by wavelet method; (h) power spectrum of the signal
de-noised by wavelet method.
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7 结 论

本文基于PSO算法和稀疏分解理论提出了
APSO-SD超声信号提取算法, 并通过仿真和实测
验证了本文算法可以有效提取强噪声中的微弱超

声信号.
1)将超声信号降噪问题转化为对约束函数的

优化问题. 随着深度学习的发展和优化算法性能不
断提升, 相信在不久的将来这种信号处理方法将会
成为继傅里叶分析、小波变换之后的又一种重要的

信号处理手段.
2)基于超声信号的结构特性建立了匹配超声

信号超完备字典D, 利用超声信号与字典中原子必
然相关而噪声与字典中原子无关这一事实构造了

目标函数和信号重构函数, 将超声信号降噪和智能
优化算法联系在一起.

3)对粒子群算法做了改进, 提出了一种基于粒
子适应度值自适应变化的PSO算法, 增强了本文
算法的鲁棒性.

同时还存在一些问题, 例如在信噪比低于
−4 dB时本文算法的稳定性变差, 这是由于APSO
算法陷入局部最优导致的. 如果能够开发出性能更
加优良的优化算法, 利用本文降噪思想将可以对更
低信噪比的超声信号取得更好的降噪效果, 这也是
我们下一步研究的重点.
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Abstract
In order to solve the problem of extracting ultrasonic signals from strong background noise, a novel method,

which is termed APSO-SD algorithm and based on improved adaptive particle swarm optimization (APSO) and sparse
decomposition (SD) theory, is proposed in this paper. This method can convert the ultrasonic signal denoising problem
into optimizing the function on the infinite parameter set. First, based on the sparse decomposition theory and the
structural characteristics of ultrasonic signal, the objective function of particle swarm optimization algorithm and the
reconstruction algorithm of the denoised signal are constructed, so that particle swarm optimization and ultrasonic signal
denoising can be combined. Second, in order to improve the robustness of the proposed approach, an APSO algorithm
is proposed. What is more, because particle swarm optimization algorithm can be used to optimize in continuous
parameter space, and according to the empirical characteristics of the ultrasonic signals used in practical engineering, a
continuous super complete dictionary for matching ultrasonic signals is established. Since the super complete dictionary
is continuous, there are an infinite number of atoms in the established dictionary. The redundancy of dictionaries is
enhanced by the method in this paper. Based on the fact that the inner product of the optimal atom and the ultrasonic
signal is one and the inner product of the noise and the optimal atom is zero in the established dictionary, the objective
optimization function of APSO-SD algorithm is established. Finally, the optimal atom is determined based on the
optimization result of the objective function. In this way, the denoising ultrasonic signal can be reconstructed by using
the optimal atom according to the reconstruction algorithm. The processing results of simulated ultrasonic signals
and measured ultrasonic signals show that the proposed method can effectively extract weak ultrasonic signals from
strong background noise whose signal-to-noise ratio is lowest, as low as −4 dB. In addition, compared with the adaptive
threshold based wavelet method, the proposed method in this paper shows the good denoising performance. In this
paper, it is demonstrated that the problem of ultrasonic signal denoising can be transformed into the optimization of
constraint functions. Furthermore, the ability of the proposed APSO-SD algorithm to accurately recover signals from
noisy acoustic signals is better than that of the common wavelet method.
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