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波纹管内部脱浆状态的超声检测方法 

朱耀东，韩庆邦，林泽宙，尹琳丽 
(河海大学物联网工程学院，江苏常州 213022) 

摘要：为了检测波纹管内部不同脱浆状态的缺陷问题，提出了一种采用变分模态分解(Variational Mode Decomposition, 

VMD)与蚁群神经网络相结合的超声检测方法。将检测到的回波信号进行变分模态分解，将分解后信号的多尺度样本

熵作为特征参数，输入到蚁群神经网络中进行检测。实验结果表明利用 VMD 分解方法与蚁群神经网络相结合可

以对波纹管内部横向缺陷进行有效判断。 
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Ultrasonic detection method of  desizing state  

inside corrugated pipe  

ZHU Yaodong, HAN Qingbang, LIN Zezhou, YIN Linli 
(College of  IOT Engineering of  Hohai University, Changzhou 213022, Jiangsu, China) 

Abstract: In order to detect the defects of  desizing states inside corrugated pipes, an ultrasonic detection method based on 

variational mode decomposition (VMD) and ant colony neural network is proposed. The detected echo signal is decom-

posed by VMD method, and the multi-scale entropy of  the decomposed signal is taken as the characteristic parameter and 

input into the ant colony neural network for detection. The experimental results show that the combination of  VMD 

method and ant colony neural network can effectively judge the transverse defects in corrugated pipes. 
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0  引 言1 

混凝土结构的波纹管作为工程建筑上不可或

缺的材料被广泛运用于实际生活中。但是，在制作、

施工和保养过程中的不当会导致波纹管内部存在

缺陷和空洞等现象。为了减小这些因素带来的风

险，利用无损检测来对波纹管内部压浆质量进行测

试成为了当今热门的检测方法。其中超声法在工程

建筑方面表现出良好的鲁棒特性，利用该方法检测

混凝土内部缺陷，对被检测对象不仅不会造成损

伤，而且还具有很好的检测效果。 

由于混凝土包裹着的波纹管内部的复杂特性，

传统检测方法通过回波的幅值或频谱来对混凝土

缺陷进行判定比较依赖操作者的主观经验，难以实

现规范化

[1]
。所以有效处理这种非平稳非线性信号，
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是解决该类问题的关键。经验模态分解(Empirical 

Mode Decomposition, EMD)在对非平稳非线性信号

进行处理时，有明显的处理效果

[2]
。但是 EMD方法

在实际使用中容易产生模态混叠的问题。集合经验

模态分解(Ensemble Empirical Mode Decomposition, 

EEMD)方法克服了模态混叠，但由于添加了白噪

声，并不能有效中和干扰，同时还增加了计算量，

存在一定的局限

[3]
。Wang 等

[4]
，Dragominetskiy

等

[5]
提出用变分模态分解(Variational Mode Decom-

position, VMD)自适应地将信号分解为一系列本征

模态分量(Intrinsic Mode Function, IMF)，克服了上

述模态混叠问题，还提高了计算效率。郑豪等

[6]
将

EEMD 与支持向量机 (Support Vector Machine, 

SVM)相结合，根据 IMF 的能量分布来检测波纹管

压浆质量，但只能对波纹管内部是否存在严重脱浆

进行判断。成锦等

[7]
利用小波熵的熵值来判断波纹

管压浆的密实度，得到了熵随缺陷大小的变化关

系，但不同程度缺陷的小波熵值区分度不高。陈媛

等

[8]
通过奇异熵对波纹管内部缺陷的横向尺寸进行

分析，得到缺陷与奇异熵的单调关系，但无法直接

从熵值判断是否存在缺陷。本文和上述方法都通过
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对复杂回波信号进行分析，来对波纹管进行检测。

本文将回波信号经变分模态分解后得到的本征模

态分量的样本熵进行多尺度化。变分模态分解相比

于 EEMD能更好地抑制模态混叠。多尺度样本熵相

对于上述方法中使用的单一熵，将熵多尺度化能够

得到更完备的信息。相比于上述方法，本文通过与

神经网络相结合，来提高缺陷的识别能力。传统神

经网络收敛较慢，对初值过于敏感。蚁群神经网络

解决了收敛慢的问题，并且有较好的鲁棒特性。本

文将 VMD与蚁群神经网络相结合，不仅解决了频

谱混叠、计算量大等问题，还加快了收敛速度，提

高了分类模型的判断精度。结果表明，该方法能有

效地判别波纹管内部的脱浆状态。 

1  VMD 和蚁群神经网络 

1.1  VMD和多尺度样本熵理论 

相对于传统递归形式分解的 EMD方法，VMD

将测得的信号以非递归的形式进行分解。在 EMD

分解的本征模态函数(IMF)的基础上，将信号以调

幅调频的方式重新定义该函数，如式(1)所示： 

[ ]( ) ( ) cos ( )l l lu t A t tω=   (1) 

将初始信号 f假设为是一个由 K个有限长带宽

的本征模态函数 IMF 的分量 lu 组成。假设对应中

心频率为 lϕ ，建立如下的约束变分模型为 
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为了解决最优解的问题，在式(2)基础上引入了

增广拉格朗日函数，求上述最优解： 
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式中：α 为二次惩罚因子；λ为拉格朗日(Lagrange)

因子。 

本文采用近似熵类似的样本熵

[9]
，并将样本熵

扩展到多个时间尺度的多尺度样本熵并作为特征

提取的参数选择。样本熵作为在条件概率情况下的

严格对数一般用

s
E 表示，当 N为一个有限值时，有

如下估计： 

{ }1
s

( )
( , , ) lim ln

( )
i

N
i

p r
E N i r

p r
+

→∞

 = −   
 (7) 

式中，N为时间序列的数据长度； ( )
i
p r 为两个序列

在相似容限 r下匹配 i个点的概率；
1
( )

i
p r+ 为两序列

在相似容限下匹配 1i+ 个点的概率。 

多尺度样本熵是将信号序列经过粗粒化后，计

算对应不同粗粒序列对应的样本熵值，即： 

{ }MS s( ) ( , , )E E N i rℑ = ℑ  (8) 

式中，ℑ为时间尺度。相对于样本熵，多尺度样本
熵摆脱了样本熵只能在单一尺度下衡量序列的局

限性，可以得到对应不同尺度因子所产生的不同模

式序列的可能性

[10]
。 

1.2  蚁群神经网络 

蚁群算法是一种利用动物从栖息地到食物点

的过程中如何确定最佳路线的一种随机的搜索算

法。基本原理就是利用蚂蚁在觅食行走的过程中，

会在途经的路线上留下一种被称为是信息素的物

质，在信息素扩散的范围内其他孤立的蚂蚁会倾向

于沿着信息素含量较高的地方移动，通过这种方法

来寻得数据分析过程中最佳路径的机制

[11]
。 

将该算法与人工神经网络相结合。人工神经网

络由输入、输出和隐藏层构成。由神经元的“突触”

连接着输入和输出。该网络的结构如图 1所示。图

1中，

1 2
, ,

p
a a a⋯ 是神经网络的输入， 1 2, ,h h hpb b b⋯

是

该网络对应的神经元，经过激活函数得到输出。 

 
图 1  神经网络框图 

Fig.1  Block diagram of  neural network 

2  仿真分析 

2.1  仿真模型及信号特征 

工程中运用的混凝土结构多是由混凝土为主

材料，里面加入波纹管、钢绞线、水泥等形成的一

种复合结构。由于在压浆的过程中管道渗入了空

气，导致管道内出现了大小不一的空腔。本文基于

COMSOL Multiphysics 仿真软件
[12]
对模型进行仿

真，模型的尺寸：长为 150 cm，宽为 50 cm。波纹

管内径长为 84 mm，管壁厚度为 3 mm，中心钢绞

线的直径为 10 mm。将模型分为 5个部分，其中 S1
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为无脱浆状态，S2～S5为相同纵向尺寸下、不同程

度的横向脱浆。波纹管仿真模型如图 2所示。  

 
图 2  波纹管仿真模型 

Fig.2  Simulation model of  corrugated pipe 

通过保持纵向缺陷一致的情况下，来比较不同

尺寸横向缺陷对经过变分模态分解后的多尺度样

本熵的影响。仿真缺陷尺寸对应如表 1所示。 

表 1  仿真模型对应缺陷尺寸 

Table 1  Defect sizes of simulation model 

模型区域 横向/cm 纵向/cm 模型区域 横向/cm 纵向/cm 

S
1
 / / S

4
 6.9   8 

S
2
 2.5 3.7 S

5
 3.7 3.7 

S
3
 4.1 3.7    

在仿真过程中采用宽度是 20 mm 的激励源作

为发射端口，以自发自收的形式来对回波信号的信

息进行提取。该激励信号是经过汉宁窗函数调制的

单脉冲信号，表达式为 

0
0

0

1 2
( ) 1 cos cos 2 ,

2 2

tt
S t f t t t

t

π    = − × π − <        
 (9) 

式中：f为中心频率，取值为 200 kHz； 0 10 µst = 。 

针对 S1～S5不同缺陷对应的回波信号，对各回

波信号进行分解。为了节省篇幅，本文只列出两个

最具代表性的缺陷回波信号：没有缺陷的 S1和脱浆

程度最严重的 S5。其中，无缺陷的信号和脱浆最严

重的缺陷信号如图 3和图 4所示。 

2.2  信号处理及分析 

由于本文的特征选取是多尺度样本熵，而熵可 

 
图 3  波纹管内无脱浆缺陷(S

1
)的回波信号时域图 

Fig.3  Time domain diagram of  the echo signal inside  

           corrugated pipe with no desizing defect (S
1
) 

 

 
图 4  波纹管内有严重脱浆的缺陷(S

5
)回波信号时域图 

Fig.4  The time domain diagram of  the echo signal inside  

        corrugated pipe with severe desizing defect (S
5
) 

以反映序列的复杂度，并且样本熵对于数据长度不

会存在依赖性，所以对接收到的回波信号整体进行

VMD 分解。取惩罚因子 2 000α = 。根据峭度原理

取选出对应的分解层数 K=5
。

得到了对应的无缺陷

(S1)和脱浆程度最严重(S5)两种类型的回波信号的

变分模态分解图，如图 5和 6所示。 

 

 

 

 

 

 
图 5  无脱浆状态的回波信号 S

1
的变分模态分解图 

Fig.5  VMD diagrams of the echo signal S
1
 in no desizing state 
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图 6  严重脱浆状态的回波信号 S

5
的变分模态分解图 

Fig.6  VMD diagrams of the echo signal S
5
 in severe desizing state 

将不同脱浆程度模型分为三类。模型区域 S1

作为无损伤 A
，

将模型区域损伤最严重的 S5 看作损

伤程度 C，将模型区域损伤程度只占约 C一半的 S3

作为损伤程度 B
，

根据对应信号产生的 5 个不同的

模态分量，分别计算多尺度样本熵值并进行求和。

得到对应的多尺度样本熵变化曲线，如图 7所示。 

 
图 7  仿真的多尺度样本熵曲线 

Fig.7  Simulated multi-scale entropy curves 

并将划分的三种程度(A,B,C)对应区域的探头

移动±20 mm(一个探头直径)的范围区间得到 40 个

样本，再向样本中添加高斯随机噪声，对样本进行

扩充，扩充至 300 个样本数进行训练。 

将无损伤 A的理想输出设为(1,0,0)，将损伤最

严重的 C 的理想输出设为(0,0,1)，将损伤程度约为

损伤 C一半的 B的理想输出设为(0,1,0)。将经过训

练后的识别模型用来检测上述仿真模型。 

以多尺度样本熵作为特征参数，并对神经网络

进行训练，步骤如下： 

(1) 对各参数进行初始化。令时间 t=0，循环次

数 cM 也进行初始化，默认设置最大循环次数是

c max
M 。 

(2) 开始模拟蚁群外出觅食。用 m 只蚂蚁对 q

个地点路线进行规划：在 t时刻，蚂蚁 k在 x地点

转移到 y地点的概率 , ( )xy kP t 为 

, ,

, ,,

( ) ( )
,

( ) ( )( )

0

xy xy

xh xhxy k
h A

t t
y A

t tP t

ν β

ν β

τ η
τ η

∈


∈

=



∑
， 其他

 (10) 

式中，A 为蚂蚁没有遍历区域的总和。

,
( )

xy
tντ 为 t

时刻 ( , )x y 上信息素的量；

,xy βη 为边 ( , )x y 的能见

度； ,v β 分别为信息素和启发因子相对重要程度；

,xh ντ 为蚂蚁走过第 h个地点的信息量； ,xh βη 为走过

第 h个地点的能见度。 

(3) 对步骤(2)进行迭代，直到遍历到每一只蚂

蚁。蚂蚁完成游历后，路径中产生新的信息素如下： 

( ) ( )xy xy xyt q tτ λτ τ+ = =∆  (11) 

,
1

m

xy xy k
k

τ τ
=

∆ = ∆∑   (12) 

式中： xyτ∆
为在边 ( , )x y 处信息素的变化量，

(0 1)λ λ< < 为衰减系数。 xyτ∆ 为循环内的第 k只蚂蚁

留下的信息素的变化量。

,xy kτ∆ 为在边 ( , )x y 上第 k

只蚂蚁的信息素的变化量，可以表示为 

,

, ( , )

0,

xyxy k

S
x y

dτ

∆ =


经过

其他

 (13) 

式中：

xy
d 为两地点 x和 y之间的距离；S代表总信

息量。 

当 m只蚂蚁都在某一路径收敛时，停止迭代。

建立蚁群神经网络流程图如图 8所示。实际神经网

络的输出向量如表 2 所示。可以发现 S2的输出向

量接近 B类，S4的输出向量接近 C类。所以进行如

下分类：S1内缺陷为 A类，S2, S3区域内缺陷为 B

类，S4, S5区域内缺陷为 C类。 

从蚁群神经网络预测的分类结果可以看出，利

用该方法可以在纵向缺陷不变的情况下，定性得到

不同横向缺陷导致的损伤程度。 
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图 8  蚁群神经网络流程图 

Fig.8  Flow chart of  ant colony neural network  

表 2  仿真模型不同缺陷的神经网络输出 

Table 2  The neural network outputs of different defects in 

          the simulation model 

缺陷区域 识别模型输出向量(A,B,C) 

S
1
 (0.973,0.014,0.005) 

S
2
 (0.116,0.887,0.012) 

S
3
 (0.011,0.942,0.038) 

S
4
 (0.048,0.081,0.956) 

S
5
 (0.002,0.021,0.969) 

3  实验分析 

针对仿真中得到的结果，本文对实际的波纹管

进行了检测，浇筑的波纹管模型如图 9所示。 

 

图 9  实验浇筑模型 

Fig.9  Experimental casting model 

上述浇筑模型的结构尺寸为 1 000 cm×50 cm× 

100 cm(长×宽×高)。其中波纹管内径为 69 mm，管

壁壁厚 3 mm。在波纹管内部预设了纵向尺寸一致，

横向尺寸分别 0、10、30、48、57、81、90 mm的

多处空腔，并标记为①～⑦，如图 10所示。 

本次实验采用了单脉冲激励，该激励源的工作

频率是 200 kHz，以 1 MHz作为它的采样频率。仍

然以单发单收的形式，保持发射接收间距固定，通

过移动发射位置，在有、无缺陷区域获取回波信号。 

将所有实测信号代入 VDM进行分解。实验中

也只列出最具有代表性特征的两个信号(无损伤和

损伤程度最严重)如图 11 和 12 所示。将缺陷分为

无缺陷 A，受损 B和受损 C 三类。A 代表预设横向

尺寸为 0，C 代表最严重的损伤尺寸 90 mm，B 代

表损伤约占最严重损伤程度一半的损失尺寸

48 mm。按照仿真处理方式，得到图 13所述处理后 

 
图 10  实验模型结构图 

Fig.10  Structure diagram of  experimental model 

 
图 11  实测回波信号(无缺陷) 

Fig.11  The measured echo signal with no-defect 

 
图 12  实测回波信号(缺陷横向尺寸为 90 mm) 

Fig.12  The measured echo signal with 90 mm 

              transverse defect 

 
图 13  实测信号多尺度样本熵曲线 

Fig.13  The measured multi-scale entropy curves 
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的三条多尺度样本熵的曲线。 

可以发现对于实测信号多尺度样本熵的提取

过程中，划分的三类程度仍有较为明显的区分度。

同时，从 A，B，C 三类缺陷对应区域中心位

置 ±20 mm(一个探头直径)范围内测得 40 组数据。

由于预设的实验模型中，相同尺寸的缺陷在浇筑的

模型中都分别有 10 个这样的缺陷分布于模型的不

同位置，且位置已知。所以可以得到 400 组数据，

从中任取 300 组作为训练集进行训练。并根据训练

生成的识别模型对实验浇筑的模型进行测试。将无

损伤 A的神经网络输出设置为(1,0,0)，最严重损伤

C 的神经网络输出设置为(0,0,1)，损伤约为最严重

损伤程度 C一半的损伤为 B，其理想神经网络输出

设为(0,1,0)。模型纵向尺寸相同，对应不同的横向

尺寸为：0、10、30、48、57、81、90 mm 作为测

试集输入到识别模型中得到表 3所示输出结果。根

据输出结果，通过三个输出最大权重进行分类，分

类见表 3。 

实验结果表明，利用变分模态分解与蚁群神经

网络相结合的方法能对波纹管内部压浆情况做出

初步的判别。 

表 3  实验模型中不同缺陷的神经网络输出及分类结果 

Table 3  The neural network outputs and classification results  

         of different defects in the experimental model 

缺陷尺寸/mm 神经网络输出向量(A,B,C) 分类结果 

 0 (0.921,0.096,0.008) A 

10 (0.268,0.697,0.034) B 

30 (0.025,0.853,0.133) B 

48 (0.017,0.925,0.181) B 

57 (0.113,0.871,0.026) B 

81 (0.024,0.113,0.878) C 

90 (0.010,0.129,0.916) C 

4  结 论 

针对超声回波难以有效获取波纹管内部脱浆

情况，提出了一种基于变分模态分解与蚁群神经网

络相结合的无损检测方法。同时，VMD 作为一种

非递归的自适应分解方法，能较好地处理回波信号

问题。利用多尺度样本熵作为特征参数代入蚁群神

经网络，能够较直观地反映波纹管内部不同横向

尺寸缺陷导致的脱浆问题。但是，该方法的局限

在于对小尺寸缺陷的判别结果还需要更精确的细

分以及尺寸的定量分析，这也是下一步需要完善的

工作。 
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