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摘要  应用超声检测装配式钢结构防护涂层厚度时，由于涂覆涂层非常薄，会造成回波信号发生混叠，影响厚度检

测的准确度。针对此问题，探索了一种基于自适应特征字典和经典字典学习（K singular value decomposition，简称

K‑SVD）算法的信号时域特征提取方法。首先，利用小波变换对信号奇异值敏感的特性，识别信号的极值并将其作

为新的待处理信号；其次，将经过小波变换提取出的特征信号变换为 Hankel矩阵形式，并通过周期分割与随机提取

的方式构造初始化特征字典；然后，通过改进 K‑SVD 算法获得优化后的特征字典；最后，通过优化后的特征字典重

构时域信号。仿真和实验结果表明，与传统的小波变换和基于 Gabor 字典的匹配追踪（matching pursuit，简称 MP）
算法相比，该方法分离混叠信号、提取信号时域特征信息的能力更准确，更有利于检测防护涂层的厚度。
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1 问题的引出

装配式钢结构具有质量轻、强度高、建设速度快

等优点，在工程上被广泛应用。为提高钢结构的防

火防腐性能，先在其表面涂覆附着力较强的防腐涂

料，以避免外界环境对钢结构的腐蚀［1‑2］，再在防腐

涂层上涂覆防火性能较好、施工方便、造价适中的防

火涂料，对其形成二次保护。表面防护涂层及其厚

度是决定装配式钢结构使用寿命的关键因素，因此

对装配式钢结构表面涂层的厚度测量具有重要的

意义。

压电超声检测具有分辨率高、操作简单及抗外

界环境干扰能力强等特点［3‑4］，将其应用于水浸超声

脉冲回波技术，在涂层检测中具有广泛的运用前

景［5‑6］。对于传统超声特征扫描技术［7］，超声波垂直

入射减少了波形转换对回波信号的影响，可直接对

接收到的反射回波进行分析以获得需要的时域信

息。但是，在装配式钢结构涂层检测中，由于涂层厚

度非常薄，导致防火涂层和防腐涂层的界面反射回

波混叠在一起，所以各涂层特征信息识别困难，无法

准确测定涂层厚度。图 1 为涂层信号混叠的超声回

波示意图。

国内外针对超声检测涂层厚度与质量开展了重

点研究。孙珞茗等［8］通过研究声压反射系数与涂层

脱粘界面反射系数之间的内在联系，将其变化规律

应用于涂层脱粘的 C 扫描成像，提高了检测定量精

度。王志刚等［9］分析了脉冲反射法对涂层厚度的测

量误差，发现其优于共振法。张昱等［10］使用波包分

解对铁基非晶涂层高频超声扫查信号进行处理，提

图 1　涂层信号混叠的超声回波示意图

Fig.1　Schematic diagram of ultrasonic echo of coating signal 
mixing
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高了检测信噪比，其检测结果相对误差约为 3.2%。

对于多层且厚度更薄的涂层厚度检测，上述方法的

检测灵敏度有待验证。

近年来，稀疏分解方法［11‑12］在解决信号混叠问

题上具有突出的优势。首先，筛选出与原始信号匹

配度较高的原型原子；其次，通过参数扩展［13］或字典

学习［14］两种方式对原型原子进行扩充，形成一个过

完备字典库；最后，通过稀疏分解算法将待处理信号

近似地线性表示为过完备字典库中原子的组合。成

谷等［15］研究了 Morlet 小波作为时频原子的多类原

子参数对匹配追踪算法灵敏度的影响，改善后的算

法降噪效果优于广义 S 变换等时频分析方法。Mor
等［16］在改进参数扩展字典与正交匹配追踪  （orthog‑
onal matching pursuit，简称 OMP） 算法相结合的基

础上，提出了支持匹配追踪（support matching pur‑
suit，简称 SMP）算法，将 SMP 算法应用于超声检测

信号的处理，并利用超声波回波与时域信息的对应

关系将混叠信号进行分离。上述方法对于部分混叠

信号的分离具有良好的效果，但是基于参数扩展形

成的过完备字典需要巨大的内存，这是稀疏分解实

际应用亟待解决的问题。

目前，针对稀疏分解算法运算量大的局限性，研

究重点在于使用智能算法优化原子搜索进程以进行

提速。刘霞等［17］利用粒子群算法优化 MP 算法，快

速分解重构地震信号并使精度得到提高。与此同

时，研究构造了一个数据驱动的字典（即字典学习），

其中 K‑SVD 的应用非常广泛［14］。Gong 等［18］将二维

声音信号转换为 Hankel 矩阵，再运用 K‑SVD 算法

进行降噪和特征提取。除此之外，K‑SVD 算法通常

使用傅里叶字典等固定字典，而固定字典的特征与

待分析信号并不能保证完美匹配，这就可能会使算

法在迭代过程中找到的最稀疏表示而不是最优解。

因此，有必要研究新的初始信号矩阵和初始字典的

构造方法。Qin 等［19］提出了使用周期分割和循环移

位的方法构造初始矩阵，对信号矩阵某些列进行时

域平均处理后获得初始字典，在故障特征提取实验

中获得了理想的效果。

综上所述，装配式钢结构防护涂层的超声检测

信号混叠严重，很难通过 K‑SVD 直接提取信号特征

来获得涂层的厚度信息。本研究利用小波变换对检

测信号的时域特征进行识别和提取，探索了一种对

信号特征值敏感的改进 K‑SVD 算法。首先，将小波

变换后的一维数组信号转换为 Hankel 矩阵，以仿真

实验中激励信号单周期内采样点数为条件对 Han‑

kel矩阵进行分割，以实验过程中接收信号的采样频

率为条件对 Hankel 矩阵进行分割；其次，分割后的

Hankel 矩阵即为初始化新的信号特征矩阵；然后，

根据信号矩阵的分割数和随机思想构造初始特征字

典，改进后的 K‑SVD 算法对信号的极值特征更加敏

感，计算效率得到有效提升；最后，将提出的基于自

适应特征字典的改进 K‑SVD 算法应用于模拟信号

和实际装配式钢结构涂层超声检测信号的处理，并

与未进行小波变换的 K‑SVD 算法和基于 Gabor 字
典的 MP 算法进行比较，验证了改进方法在计算效

率和检测精度上的有效性。

2 小波变换

小波分析在不同的频率部分能自适应地调整分

辨率，并且具有多尺度和平移性的特点，在处理非平

稳信号时具有很大的优势。不同的小波基函数处理

分析同一信号时，由于其具有不同的性质，处理结果

可能会不同，因此选择小波基时，小波基的特征应尽

量与待处理信号的特征相似。

超声检测接收回波信号受到材料、耦合效果等

因素影响，表现为非平稳信号。Mexh 小波是 Gauss
函数的二阶导数，在其支撑长度区域内，能对信号分

析提供良好的时频分辨率，且具有对称性和非正交

性。Mexh 小波函数的表达式为

ϕ ( x ) = 2
3

π-1 4( 1 - x2 ) e-x2 /2 （1）

小波序列由母小波函数伸缩和平移变换生成，

其时域表达式为

ψa，b( t ) = | a |
-1 2
ψ ( t- b

a ) （2）

其中：a为尺度变化；b为位移变化。

当 Mexh 小波满足约束条件时，可以对任意函

数进行连续小波变换，即

Wf( a，b ) = | a |
-1/2∫

R

z ( t ) ψ ( )t- b
a

dt （3）

若 ϕ ( t )表示某一光滑函数 θ ( t )的导数，且函数

θ ( t )满足式（4）条件，则 ϕ ( t )满足约束条件，即

∫
-∞

+∞

θ ( )t dt= 1 （4）

Mexh 小波图形如图 2 所示。

定义 ϕ ( t )和 ϕ2( t )小波变换表达式为

ϕ ( t ) = dθ ( )t dt   （5）
ϕ2( t ) = d2θ ( )t dt 2 （6）
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记 θm = θ ( t s ) /s，则 对 于 一 个 实 函 数

z ( t ) ∈ L2( R )，其小波变换表达式为

W 1
m z ( t ) =W 1 z ( s，t ) = zϕm( )t = z ( )s

dθm( )t
dt =

sd( )zθm( )t /dt （7）

W 2
m z ( t ) =W 2 z ( s，t ) = zϕ 2

m( )t = z ( )s2 d2θm( )t
dt 2 =

s2 d2( )zθm( )t /dt 2 （8）
可见，W 1

m f ( t ) 和W 2
m f ( t ) 与被 θm( t ) 光滑后的

函数有关，其值与被光滑函数的一阶导和二阶导成

正相关。所以，W 1
m z ( t )的幅值极大点映射在 z ( t )的

突变点组成的集合中，而W 2
m z ( t )的零点则映射在与

zθ ( t )的拐点组成的集合中［20］。基于上述分析，本研

究选择 Mexh小波作为小波基函数进行研究，对接收

信 号 z ( t ) 进 行 小 波 变 换 ，取 小 波 变 换 模 极 大 值

|Wm z ( t ) |为混叠的涂层界面反射回波时域特征值。

3 基于自适应特征字典的改进K‑SVD
算法

通过小波变换后取幅值模极大值，原始信号关于

涂层信号的时域特征被放大，混叠信号的分离取得初

步效果，但是信号混叠引起的信号畸变失真特征影响

了特征信号的识别。本研究提出一种基于信号的

Hankel 矩阵构造和初始特征字典的改进 K‑SVD 算

法，能更加准确地提取原始信号的时域信息。

3.1　K‑SVD算法　

K‑SVD 算法是应用 K 均值聚类算法思想，脱离

参数化扩展字典更新而提出的一种过完备字典学习

算法［14］。该算法可以与其他分解算法嵌套使用，在

字典优化过程中不断降低训练字典的稀疏性。因

此，经过 K‑SVD 算法训练出来的原子和原始信号耦

合程度更高［21］。K‑SVD 需要解决的优化问题为

min
D，X

 {| |Y- DX | |
2

F}
s.t.   ∀i，||xi ||0 ≤ V 0

（9）

其中：D为原始过完备字典；Y为训练样本集合；X

为稀疏表示系数矩阵；V 0 为稀疏表示系数矩阵中非

零分向量个数的阈值。

K‑SVD 算法包括 2 个阶段：①求解最佳稀疏解

的编码阶段；②求解最匹配字典的学习阶段。在稀

疏编码阶段，假设

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

D ∈ Rn× K

y∈ Rn

x∈ RK

（10）

ì
í

î

ïïïï

ïïïï

Y= { }yi
N

i= 1

X= { }xi N

i= 1

（11）

其中： y为训练信号；x为训练信号的稀疏表示系数

向量；Y为N个训练信号的集合，N必须保证远大于

K；X为Y的解向量的集合。

在稀疏编码阶段，K‑SVD 算法需要解决的优化

问题为

min
xi

 {| |Y- DX | |
2

F}
s.t.   ∀i，||xi ||0 ≤ V 0     ( i= 1，2，⋯，N )

（12）

通过稀疏编码阶段获得原始字典对应的稀疏表

示系数向量，然后进入词典学习阶段，对过完备字典

库 D进行迭代训练。设 d k 为待更新的过完备字典

库D的第 k列向量，则样本向量的分解形式为

 Y- DX
2

F
=








 







( )Y- ∑

j≠ k

d j x jG - d k x kG

2

F

=

 E k - d k x kG
2

F
（13）

其中：x kG为系数矩阵 X中的第 k个行向量；E k为除去

d k后的分解误差矩阵。

为了执行奇异值分解  （singular value decompo‑
sition，简称 SVD），引入以下定义

ì

í

î

ï
ïï
ï
ï
ï

ï
ïï
ï
ï
ï

ωk = { }i|1 ≤ i≤ K，x kG( )i ≠ 0
x kR = x kGΩ k

Y R
k = YΩ k

E R
k = E kΩ k

（14）

其中：ωk为用于稀疏表示的原子的索引集；Ω k为一

个大小为 N×l（ωk）的矩阵（l（ ωk）为 ωk 的长度），其

在 (ωk( i )，i ) 处元素均为 1，其他则为 0；x kR、Y R
k 、E R

k

分别为 x kG、Y、E k通过去除零输入得到的收缩结果。

式（13）可以写为

 E kΩ k - d k x kGΩ k

2

F
= E R

k d k x kR
2

F
（15）

图 2　Mexh 小波图形

Fig.2　Mexh wavelet graph
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对 E R
k 进行 SVD 处理，使得 E R

k = UΔV T，此时

U的第 1 列表示 d k被优化训练出来的结果。按照此

方法对 D的每一列逐次优化训练，直至最后一列得

到新的字典。通过重复稀疏编码和字典学习，可以

得到样本集Y的最优字典及其对应的系数矩阵。

3.2　信号矩阵和初始特征字典的构造　

K‑SVD 执 行 的 基 本 条 件 是 满 足 N≫ K，而

K‑SVD 中训练优化的字典也是一个过完备字典，即

满足 K> n，所以 N> n，即保证输入信号矩阵满足

列数应尽量远大于行数的条件。涂层超声检测信号

是关于时间与幅值的二维信号，其信号行数远大于

列数，无法直接运用 K‑SVD 进行分离，需要先将超

声检测信号转换为 Hankel 矩阵形式，在此基础上再

进行分解。执行小波变换后，得到特征突出的信号

x= [ x1 x2 … xn ] T
，使用 Matlab 函数中的 Han‑

kel函数，生成对应的 Hankel矩阵，即

x=

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

úx1 x2 … xn
x2 x3 … 0
⋮ ⋮ ⋮
xn 0 … 0

（16）

要执行 K‑SVD 算法处理信号，必须保证输入信

号矩阵的列数应尽量远大于行数。若数据采样点过

多会导致信号长度太长，生成的初始化输入矩阵过

大，会降低计算效率，对于大型矩阵则无法实现奇异

值分解。由于信号矩阵为 n阶方阵，不符合 K‑SVD
运算的条件，因此提出一种新的信号矩阵构造方

式。选择激励信号的频率后，则一个周期内的采样

点数为已知，再加上接收信号的采样点数，对信号进

行分段，即

h= n/min ( M，M best ) （17）
其中：M为激励信号一个周期内的点数；M best 为采

用最佳分辨率时的激励信号的采样点数；n为接收

信号的总采样点数。

通过对信号特征 Hankel 矩阵的分割，可以将

式（16）转换为

x 0 =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úx1 xL+ 1 … xhL+ 1

x2 xL+ 2 … xhL+ 2

⋮ ⋮ ⋮
xL x2L … x( )h+ 1 L

∈ RL× h （18）

使用超声水浸法对涂层进行检测，因涂层非常

薄，所以采用较高的检测频率，并保证激励信号脉宽

尽可能小，这样可提高检测的分辨率。信号 Hankel
矩阵经过分割后，已经满足了 K‑SVD 要求矩阵列数

大于行数的要求。同时，在小波变换的基础上根据

激励信号的脉宽对信号矩阵进行分割形成的 x 0 矩

阵，更加突出信号的时域特征，使 K‑SVD 算法输出

训练的字典与输入信号的匹配程度更高。

K‑SVD 算法执行过程中，初始字典的特征与性

质会影响算法运算训练的效率和稀疏表示的准确

性。算法迭代的每一步都期望收敛到全局最优值，

而字典的性质决定了算法的寻优精度，必须选择最

合适的初始字典。为了提高瞬态特征提取的准确

性、速度和自适应性，根据建立的 x 0 信号矩阵，提出

一种自适应初始特征字典的构造方法。从信号矩阵

x 0 中随机选择 d x0
i ( i= 1，2，…，q）个列向量，生成具

有 q个原子的初始特征字典，其矩阵形式为

D 1 = [ d x0
1 d x0

2     ⋯ d x0
q ] ∈ RL× h （19）

根据经验，只要满足 K‑SVD 算法的前置条件，

字典的列数对算法精确度影响很小。本研究将特征

字典的列数设为 q= 10 × h，这样在 D 1 和 x 0 的匹配

程度最高的同时，也能更加凸显信号的时域特征。

3.3　信号重构　

经过本研究改进后的算法处理，可以得到学习

后的字典 DL 及其对应的系数矩阵 AL。但是，在小

波变换和特征字典的构造中依然存在混叠畸变后波

形的影响，可以对字典DL进一步进行优化，即

argmin
D 1

 D 0 - DL
2

2
+ μ D 0 0

（20）

由于涂层检测信号的时域特征是通过波峰读取

的，需要凸显波峰的信息而尽可能抑制非相关幅值，

以标准偏差揭示数据的分散与集中程度。通过标准

偏差对字典DL设置的自适应阈值条件为

D 0 = amax ( std ( DL ) ) （21）
其中：std 表示对字典DL求标准偏差；a为［1，3］内的

常数。

运用优化后的字典对信号进行重构，即

X '= D 0AL = [X '0 X '1    ⋯ X 'm ] （22）
X '中的子矩阵 X '0 是由构造的初始矩阵 x 0 重构

得来，即

x 0 =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êêê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

ú

úx'1 x'L+ 1 … x'hL+ 1

x'2 x'L+ 2 … x'hL+ 2

⋮ ⋮ ⋮
x'L x'2L … x'( )h+ 1 L

∈ RL× h （23）

将 X '0 的所有列组合在一起，得到最终的涂层检

测时域特征信号 x '为

x '= [ x'1 x'2    … x'n ] T
（24）
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通过小波变换后取幅值模极大值的方法对信号

进行预处理，对预处理后的信号采用提出的自适应

特征字典和改进 K‑SVD 算法，分离了混叠信号的超

声涂层检测信号。算法流程如图 3 所示。

4 仿真分析

4.1　防护涂层建模　

本研究仿真环境采用 COMSOL 多物理场仿真

软件。防护涂层几何仿真模型如图 4 所示。图中从

上到下依次为：1 mm 厚度的水层、0.2 mm 厚度的室

内膨胀型防火涂料涂层、0.2 mm 厚度的环氧富锌底

漆防腐涂层以及 3 mm 厚度的 Q235 型号钢体层。

仿真模型中各层材料声学物理参数见表 1。

本研究使用高频超声水浸法检查防护涂层厚

度，在仿真环境下，选择压力声学物理场时域显示模

块，采用瞬态求解器求解时域波形。模型边界条件

的设置会影响超声波在涂层中的传播，将接触层和

激励源边界条件设为硬声场边界，同时设定接触层

的连续性，涂层和基体层左右边界设为阻抗边界。

单元格的划分需满足

lmax = λL 6 = cL 6f0 （25）
其中：lmax 为最大单元格尺寸；λL为纵波波长；cL为纵

波在介质中的波速；f0 为激励信号频率。

纵波在介质中的传播速度计算式为

C= E ( )1 - σ
ρ ( )1 + σ ( )1 - 2σ

（26）

其中：E为弹性模量；ρ为介质密度；σ为泊松比。

通过式（26）可以计算得到防火涂层和防腐涂

层超声声速理论值分别为 2 167 和 3 997 m s。当超

声波激励频率为 10 MHz 时，根据表 1 中各层材料声

学物理参数设置网格最大单元格尺寸，水层、钢体

层、防火涂层和防腐涂层分别为 0.012、0.049、0.018
和 0.033 mm。

激励信号选择正弦调制信号，其数学表达式为

h ( t )= sin ( 2πft ) exp { - [( t- 2T ) / ( T 2 ) ]
2}  （27）

其中：f为激励信号频率；T为激励信号周期。

10 MHz模拟激励信号的波形图如图 5 所示。

4.2　仿真结果与分析　

选择探头激励频率为 10 MHz，仿真实验回波信

号如图 6 所示。

由波形图分析发现，在防护涂层界面反射回波

处，由于涂层厚度较薄且 2 层涂层的声学特性差异

较大，超声波会在涂层间发生多次反射和透射，相互

叠加干涉导致波形畸变，故不利于准确提取各涂层

的时域信息。采用本研究的算法对信号分解后重

构，再根据重构信号中的幅值获得各个涂层的时域

信息，依此计算各个涂层的厚度。

采用未经过小波变换预处理、直接根据原始信

号生成的特征字典和 K‑SVD 算法进行混叠分离，其

重构时域图如图 7 所示。比较图 6、7 可知，虽然混叠

图 3　算法流程

Fig.3　Algorithm flow chart

图 4　防护涂层几何仿真模型

Fig.4　Geometric simulation model of protective coating

表 1　各层材料声学物理参数

Tab.1　Acoustic physical parameters of each layer material

结构层

水层

防火涂层

防腐涂层

钢体层

泊松比

―

0.45
0.28
0.30

弹性模量/GPa
―

0.99
30.00

200.00

密度/（kg⋅m-3)
1 000

800
2 400
7 850

图 5　10 MHz模拟激励信号的波形图

Fig.5　Waveform of 10 MHz analog excitation signal

图 6　仿真实验回波信号

Fig.6　Simulation of the experimental echo signal
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信号成功分离，但 2 层涂层的回波信息并不正确。

通过数据读取测得防火层厚度为 0.119 mm，相对误

差为 40.5%；测得防腐层厚度为 0.219 mm，相对误

差为 9.5%。可见，通过算法处理后测得防火层和防

腐层厚度误差较大，说明算法在运算时未能准确识

别信号的特征。

基于 Gabor 字典参数化扩充后的 MP 算法迭代

20 次，对仿真实验信号进行混叠分离。图 8 为 MP
算法重构时域图。比较图 6、8 可知，经典 MP 算法

对于较薄的 2 层涂层的超声检测混叠信号分离效果

较差，相较于原始信号只是抑制了回波边缘的信号

旁瓣，对于信号特征的分离提取没有明显的效果，并

且参数离散化扩充后的 MP 算法不仅占用大量内

存，而且运算时间很长。

利用本研究提出的改进算法分离涂层超声检测

混叠信号，并在时间轴上显示分离信号的时域特

征。对于算法中的初始值进行预设置，设 M=15，
τ= 0.3，h= 60，超声检测采样 800 余点，所以预置

的信号矩阵分割数 h值小于式（17）计算值，满足算

法条件。图 9 为本研究算法重构时域图。

对比图 7、8、9 可知，图 9 中分析出涂层各个界面

的反射回波，没有受到信号混叠的影响，根据信号幅

值特征即可获取时域信息计算涂层厚度，其良好的

分离性能抑制了畸变波形对特征提取的影响。本次

算法运行时间为 9.902 691 s，而基于 Gabor 字典的

MP 算法的运行时间为 193.708 0 s，可见改进后的优

化算法在运算效率和混叠分离精度方面都较传统稀

疏分解匹配追踪算法有明显提升。

对所提算法重构信号的时域特征进行读取，计

算各个涂层的检测厚度。本研究算法仿真检测结果

见表 2。由表可知，防护涂层厚度检测的相对误差

均在可接受的范围内，验证了所提出的基于自适应

特征字典和 K‑SVD 算法对于混叠超声涂层检测信

号的分离效果较好。

5 实验与讨论

5.1　试样与实验　

为了模拟装配式钢结构防护涂层超声检测中的

信号混叠现象，设计制作一块与仿真实验相同材质

的钢板（300 mm×300 mm×5 mm），在钢板上涂覆

厚度为 0.2 mm 的防腐层。图 10 为涂层试块示意图

及实物图。试样涂层厚度检测中，选定中心频率为

10 MHz的超声探头，使用水浸超声检测法对试块多

个位置进行检测。使用采样频率为 200 MHz 的采

集卡接收检测信号，其单个位置采集 1 642 个点重

构回波信号。

切取试样中的一小块进行金相测试，通过金相

显微镜直观检测涂层厚度。涂层试块金相检测结果

如图 11 所示。其中，颜色最深的为防腐涂层，最右

侧最前部分为基体。在所得金相图像中随机选取 5
处位置测量防腐层厚度，计算防腐层平均厚度作为

涂层厚度。涂层厚度金相测试结果见表 3。
在防腐涂层厚度超声检测中，涂层中的超声波

传播速度是影响测量结果的重要因素，必须先对涂

层中的声速进行准确的测量。在试样上随机选择多

个位置进行超声水浸扫查，对得到的回波信号通过

图 7　未经小波变换 K‑SVD 重构时域图

Fig.7　Time domain diagram of un‑wavelet transform 
K‑SVD reconstruction

图 8　MP 算法重构时域图

Fig.8　MP algorithm reconfiguration time domain diagram

图 9　本研究算法重构时域图

Fig.9　Time domain diagram of the reconstruction of the 
algorithm in this paper

表 2　本研究算法仿真检测结果

Tab.2　The simulation detection results of the algorithm

涂层

防火层

防腐层

实际厚度/mm
0.2
0.2

检测厚度/mm
0.206
0.209

相对误差/%
3.0
4.5
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本研究算法进行混叠分离，根据重构信号分离涂层

与基体界面回波位置，读取得到两波峰位置相差大

约 40 个采样点，采样频率为 200 MHz，采样时间间

隔为 0.005 μs，检测得到的涂层和基体间的单程平

均声时差为 0.1 μs。根据表 3 提供的金相检测涂层

平均厚度 209.49 μm，可计算出防腐层中的平均声速

为 2 095 m/s。

5.2　信号分解重构　

利用超声水浸检测设备对涂层试样 10 mm×

10 mm 的随机区域进行扫查。受限于实验条件，对

涂层试样从背部进行超声检测，以避免水浸聚焦检

测试样界面回波对检测结果产生影响。试样检测回

波信号如图 12 所示。可以看出，水浸探头聚焦到试

样表面得到的界面回波脉宽太宽，将涂层检测信号

完全淹没。因此，选择在钢界面一次反射回波和二

次反射回波之间对涂层检测信号进行提取。通过游

标卡尺对试样厚度进行测量，结合超声波在钢中的

声速，计算出钢界面的一次和二次反射回波位于图

中 1 号和 2 号位置。由此可见，防腐层的多次界面

回波信号和钢的一次回波相互混叠，在 1 号和 2 号

位置中间出现了异常的波峰，这些波峰为涂层的多

次界面回波信号。

将混叠信号通过本研究提出的算法进行分离，

防腐层中超声波平均声速为 2 095 m/s，激励频率为

10 MHz，根据 c= λf计算得到在防腐层中传播的超

声波波长 λ= 209.5 μm，检测分辨率约为半波长，即

104.75 μm。在采样率为 200 MHz 时，104.75 μm 大

约需要采样 10 次，所以信号分段指标M=10。
将分离结果与 MP 算法、OMP 算法和未经小波

变换的 K‑SVD 算法混叠分离效果进行对比，稀疏分

解重构结果对比如图 13 所示。由图可知：基于 Ga‑图 11　涂层试块金相检测结果

Fig.11　Metallographic test results of coated specimens

表 3　涂层厚度金相测试结果

Tab.3　Metallographic test results of coating thickness

测试点

1
2
3
4
5

均值

涂层厚度测量结果/μm
209.12
212.29
210.24
209.12
206.69
209.49

图 10　涂层试块示意图及实物图

Fig.10　Schematic diagram and physical drawing of the coat‑
ed test block

图 12　试样检测回波信号

Fig.12　Specimen test echo signal

323



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

bor 字典的 MP 算法和 OMP 算法对于混叠防腐层超

声水浸检测信号分离效果不佳，只从形态上将混叠

的钢界面反射回波和涂层界面反射回波凸显出来，

抑制了不相干的结构噪声，不能达到理想中界面回

波完全分离的效果；未经小波变换的 K‑SVD 算法虽

然在重构时域图中已出现了明显分离的波峰，但其

不是准确的钢界面和涂层界面的反射回波时域位

置，说明该算法在字典训练最优化稀疏系数时，受到

了非相关信号的影响；本研究提出的算法重构信号

时域图中，混叠的界面回波信号分离效果良好，并且

波峰时域信息与原始信号中的相应位置信号是对应

的，说明本研究算法可以用于防腐层超声混叠检测

信号的有效分离。

在扫查区域获得的检测信号中随机选取 10 组

信号进行处理，对分离后的重构信号提取时域信息

计算防腐层厚度。本研究算法实验检测结果见

表 4。将计算值与金相检测平均值 209.49 μm 进行

对比，最大相对误差为 7.51%，在可接收范围内。因

此，本研究算法应用于防腐层厚度的水浸超声检测

混叠信号的分离，结果能够满足实际要求。

6 结  论

1） 提出了一种基于自适应特征字典和改进

K‑SVD 算法的超声混叠信号分离的方法，使用小波

变换提取信号的极值特征后，构造特征 Hankel 信号

矩阵，并应用信号特征进行周期分割和提取，构造了

初始化特征字典。

2） 所构造的字典与待分解信号的特征更相似，能

够有效提高字典训练的效率和信号特征的匹配，保证

K‑SVD算法训练的字典稀疏表示系数为最优解。

3） 对学习字典进行自适应阈值处理，能更加有

效地抑制信号混叠和畸变造成的影响。通过装配式

钢 结 构 涂 层 超 声 检 测 实 验 ，并 与 未 经 小 波 变 换

K‑SVD 算法、MP 算法和 OMP 算法相比较，验证了

该算法能更好地分离混叠信号，对涂层厚度的检测

误差在可接受范围内。
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