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一种新颖的电容层析成像数据采集滤波算法
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摘 要: 针对电容层析成像 ECT( electrical capacitance tomography) 数据采集系统对采集精度和

实时性要求，在分析 ECT 数据采集系统的滤波算法基础上，根据卡尔曼滤波和小波变换的特点，提

出了一种基于小波变换和卡尔曼滤波的滤波算法。该算法首先将采集数据的信号经过多小波预处

理得到平稳的观测数据，然后用噪声统计值估计器估计噪声统计值，以确保信号的稳定性和收敛

性，最后经卡尔曼滤波以得到信号更加精准。仿真实验结果表明: 与卡尔曼算法相比，本算法去噪

效果更佳，得到的信号更精准可靠，提高了 ECT 数据采集系统数据采集精度，为 ECT 数据采集系统

提供了一种新颖的滤波方法。
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A Novel Filtering Algorithm of Data Acquisition
for Electrical Capacitance Tomography

YANG Ting， CHEN De-yun， WANG Li-li
( School of Computer Science and Technology，Harbin University of Science and Technology，Harbin 150080，China)

Abstract: On the basis of analyzing the filtering algorithm of ECT data acquisition system，according to the
characteristics of Kalman filter and wavelet transform，a filtering algorithm based on the characteristics of Kalman
filtering and wavelet transform is proposed about the acquisition accuracy and real-time requirement of electrical
capacitance tomography ECT ( Electrical Capacitance Tomography) data acquisition system. This algorithm first
makes signal acquired data processed by multi wavelet to obtain stable observed data，then estimates the noise
statistics by noise statistical estimator to ensure the stability and convergence of the signal． Finally，cexe get the
signal more accurately by Kalman filtering. The simulation experiment results show that the proposed algorithm has
better denoising effect compared with the Kalman filter algorithm which can obtain the signal more precisely and
reliably and improve the data acquisition precision of ECT data acquisition system． It provides a novel filtering
method for ECT data acquisition system.
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0 引 言

电容层析成像技术( electrical capacitance tomo-
graphy，ECT) 是基于医学 CT 技术形成发展起来的，

是过程层析成像技术( process tomography，PT) 的一

种［1］。ECT 技术是通过测量物体表面周围电极之

间的电容值来计算内部介电常数的空间分布，主要

用于工业管道内的多相流检测，这种技术可提高常

规仪器无法探测的封闭管道及容器中多相介质的浓

度、分布、运动状态等可视化信息，与其他测量技术

或仪表相配合还可应用于多相流总质量流量、分相

质量以及流速的实时检测［2］。ECT 因具有低成本、
非侵入性、非破坏性等特点使得它有非常好的发展

前景［3］。目前，ECT 技术已经被应用于多个领域，

包括气液两相流空隙率测量及流型识别、流化床气

固两相浓度分布可视化、气力输送、火焰可视化、冻
土水分迁移过程的可视化等［4］。电容层析成像系

统主要由三大部分组成，分别是电容传感器、数据采

集系统以及图像重建系统［5］，其中数据采集为最关

键的中间环节，而滤波算法在 ECT 数据采集系统中

占有举足轻重的地位，它的好坏与否直接决定着

ECT 数据采集系统采集数据的精度［6］。ECT 数据

采集系统通常采用 FIＲ 滤波器，该滤波器滤波效果

要达到期望值，需在信噪谱不叠加的条件下进行，当

出现叠加比较厉害时，通常取得的效果低于期望值。
因此，马敏和吴海超提出采用卡尔曼滤波器代替传

统的 FIＲ 滤波器，提高了系统的采集精度［7］。但卡

尔曼算法是一种可用于在线估计噪声的算法，如果

系统噪声、观测噪声都是高斯白噪声，那么，将取得

非常好的滤波效果，然而，数据采集的过程中容易受

到干扰，比如周围导体物质，因此，采集到的信号不

仅含有高斯白噪声，还有其他噪声。
本文以卡尔曼滤波和小波变换为基础，将观测

数据的信号经过 GHM 多小波基不同级数的多小波

分解，通过采用自适应阈值的方法，分别用软阈值和

硬阈值法，对高频系数、低频系数分别进行处理得到

平稳的观测数据，然后用噪声统计估计器估计其值，

之后再经过卡尔曼处理。实验所得数据表明，经多

小波对作为观测数据的信号进行预处理后，所得滤

波视觉效果和均方差均比卡尔曼滤波好，为 ECT 数

据采集系统提供了一种新颖的滤波方法。

1 电容层析成像数据采集系统组成

一般 ECT 数据采集系统以 FPGA 为核心控制

单元，FPGA 控制 DDS 信号发生器产生交流激励电

压 Vi ( t) = Asin( ωt) 或者 Vi ( t) = Acos( ωt) ，将其加

载到激励电极上，并检测电极之间的电容值，将检测

到的数据传至 C /V 转换电路，转换成相应电压值，

即 V0 ( t) = ( Cx /Cf ) Asin ( ωt ) 或 V0 ( t ) = ( Cx /Cf )

Acos( ωt) ，利用 A /D 转换电路进行模 /数转换，得到

数字化的数据，接着在 FPGA 内部进行解调和滤波，

滤掉不需要的高频交流分量，解调和滤波完成之后，

将数据送入存储器中，最后将结果传至 PC 机进行

图像重 建，其 ECT 数 据 采 集 系 统 结 构 图 如 图 1
所示。

图 1 ECT 数据采集系统结构图

2 ECT 数据采集系统滤波算法

ECT 数据采集系统通常采用 FIＲ 滤波器，该滤

波器的缺点是当信号发生改变时，其参数不会改变，

并且其参数不固定，需依要求、经验而定，该方法的

滤波效果要达到期望值，需在信噪谱不叠加的条件

下进行，当出现叠加比较厉害时，通常取得的效果低

于期望值，后使用效率更高的卡尔曼滤波器。
2. 1 卡尔曼滤波

卡尔曼算法是线性最小方差估计算法，它将系

统的模型误差以及测量噪声的统计特性都纳入思考

范围内。Kalman 的递推滤波方程组如下所示:

状态一步预测

x̂( k | k － 1) =Φ x̂( k － 1) ( 1)
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状态估计

x̂( k) = x̂( k | k － 1) +G( k) ［y( k) －H x̂( k | k － 1) ］

( 2)

滤波增益

G( k) = P( k | k － 1) HT［HP( k | k － 1) HT + Ｒ］

( 3)

一步预测均方误差

P( k | k － 1) =ΦP( k － 1 | k － 1) ΦT +Q ( 4)

估计均方误差

P( k) =［I － G( k) H］P( k | k － 1) ( 5)

式中，x̂( k | k － 1) 为预测估计，G( k) 为卡尔曼增益矩

阵，P( k | k － 1) 为预测误差方差阵，P( k) 为 x( k) 和x̂
( k) 误差的协方差阵，Q 为系统噪声矩阵，Ｒ 为观测

噪声矩阵。卡尔曼算法在噪声统计值已知的前提下

通过上述五个方程可以得出结论，但在实际中很难

确定噪声统计值，从而使卡尔曼增益受到影响。
2. 2 多小波变换

多小波与单小波的相同点是它们都是建立于多

分辨分析基础上，不同点是多小波有两个或两个以

上尺度函数，即多小波基是由 r 个尺度函数平移 Φ0

( t － k) ，Φ1 ( t － k) ，…，Φr － 1 ( t － k) 生成的。在多分

率分析 MＲA{ Vj} 中，向量 Φ( x) =［φ1 ( x) ，φ2 ( x) ，

…，φr ( x) ］T为尺度函数，Ψ( x) =［ψ1 ( x) ，ψ2 ( x) ，

…，ψr ( x) ］T为小波函数，并满足以下方程:

Φ( x) =∑
k
HkΦ( 2x － k) ( 6)

Ψ( x) =∑
k
GkΨ( 2x － k) ( 7)

式中，系数 Hk，Gk是 r × r 的矩阵。将 Mallat 算法依

次分解、重构、推广，直至多小波，从而有:

多小波分解:

Cj － 1，k = ∑n∈Z
HnC j，2k + n ( 8)

Dj － 1，k = ∑n∈Z
GnC j，2k + n ( 9)

多小波重构公式:

C j，n =∑k H
T
n + 2kC j － 1，k +∑k G

T
n + 2kD j － 1，k ( 10)

式中，C j － 1，k为尺度系数，D j － 1，k为小波系数。

3 基于多小波变换和卡尔曼滤波的
算法

3. 1 小波卡尔曼算法

FPGA 控制 DDS 信号发生器产生交流激励电

压，将其加载到激励电极上，并检测电极之间的电容

值，将检测到的数据传至 C /V 转换电路，转换成相

应电压值，利用 A /D 转换电路进行模 /数转换，得到

数字化的数据，接着在 FPGA 内部进行解调和滤波，

由于获取的数据是含有噪声的信号，若直接将获取

到的数据作为观测数据经卡尔曼滤波，则得到的信

号势必不够精确，因此本文提出的算法的具体步骤

是首先将作为观测数据的信号经过多小波初步去噪

之后，获得比较平稳的观测数据，然后用噪声统计值

估计器估计噪声统计值，得到噪声的方差 Q ( t ) 、
Ｒ( t) ，与此同时，计算出误差，再经卡尔曼滤波，然

后判断整个迭代过程是否结束，若还未结束则重复

上述过程，否则将数据输出。具体过程如图 2 所示。

图 2 小波卡尔曼算法流程

3. 2 多小波变换去除噪声

3. 2. 1 预处理方法的选择

多小波同单小波最明显的不同点在于单小波是

处理一列数据，而多小波是处理矩阵形式数据，所以

采集到的数据必须经过预处理使其转换成矩阵形

式，才能依次经过多小波分解、信号重构，还必须进

行与之对应的后处理。所以在经过多小波初步消噪

过程中，一种适宜的预处理方式将有利于整个滤波

过程。
多小波的预处理包括预滤波以及平衡处理［8］。

平衡多小波无需经过预滤波以及后滤波的处理，它

运用于平衡非平衡多小波，将信号分为奇偶数项，并

合并。GHM 多小波预滤波主要有奇偶、GHM. init、
Haar 方法等，而 GHM. init 方法对应于 GHM 多小波

处理所得结果更佳。将输入信号{ xk } 分裂成两行
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一列的向量序列{ ［x2( n + k) x2( n + k) + 1］
T} ，v0，k满足:

v( 1)
0，k =

－Φ2 ( 3 /2)
Φ2 ( 1) Φ1 ( 1 /2)

x2k +
1

Φ1 ( 1 /2)
x2k + 1

－
Φ2 ( 1 /2)

Φ2 ( 1) Φ1 ( 1 /2)
x2k + 2

v( 2)
0，k = 1

Φ2 ( 1)
x2k













+ 2

( 11)

3. 2. 2 阈值的选择与处理

选择阈值非常关键，一种合适的阈值将有益于

整个滤波过程，得到结果更理想。阈值有许多种，例

如无偏估计、启发式阈值。
无偏估计阈值:

λ =
‖w1 － w‖2 + ( n － 2n0 ) σ2

n
λs = argmin0≤r≤ 2log槡 n

}
t

( 12)

式中，n 为小波系数的数目，n0 为置零的小波系数的

个数，wt为使用 t 阈值收缩后的小波系数，w 为原小

波系数，ts为最小无偏估计对应的阈值。
启发式阈值:

λ =
tu，s ＜ γ

min( ts，tu ) s≥{ γ
( 13)

式中，tu为固定式阈值，ts为无偏估计阈值，s =∑
i

( x2i

－ 1) /N，γ = ( logN / log2) 3 /2
槡/ N。

从式( 12) 、( 13 ) 中可以观察出，无偏估计阈值

还需提前知道最小无偏估计对应的阈值，启发式阈

值必须提前知道固定式阈值和无偏估计阈值，这必

定使其复杂化。

本文选取的是自适应阈值，λ = e 2In槡 N，式中:

λ 为阈值，e 为噪声标准差，N 为信号长度。
阈值处理方法常用的有两种: 硬阈值法和软阈

值法［9］。
硬阈值法:

W
^

j，k =
Wj，k， Wj，k ≥λ
0， Wj，k ＜{ λ

( 14)

软阈值法:

Wj，k =
sgn( Wj，k ) ( Wj，k － λ) Wj，k ≥λ

0 Wj，k ＜{ λ

( 15)

式中: Wj，k为小波系数，λ 为阈值。
阈值处理的具体步骤: ①进行多小波分解，并计

算其系数; ②确定阈值 λ; ③进行阈值处理。
3. 2. 3 多小波变换去除噪声流程

利用多小波对作为观测数据的信号进行初步消

噪，原理是用提前选择好的预滤波 GHM. init 方法处

理信号，对已经预滤波的信号经过多小波分解，按照

实际情况确定分解级数，接着利用已设置好的阈值

以及阈值函数进行阈值处理，之后是重构信号，即多

小波逆变换过程，对重构后的信号经过后滤波 ( 与

预滤波 GHM. init 方法相对应的过程) 得到初步消噪

的信号，具体过程如图 3 所示。

图 3 多小波变换预处理过程

采用 GHM. init 预滤波方法，假设信号 f ( n) 满

足 f ( n) ∈V0，那么，多小波处理的详细步骤为: 首

先，采用奇偶的方式将标量信号转变为矢量信号，即

f( n) 变为 F( n) : F( n) =［f( 2n) ，f( 2n + 1) ］T，f( n)

的长度为 N，利用奇偶的方式可将其转变为二维向

量信号，其长度为 N /2，数据量仍不变，仍是 N 个。
对采集到的信号进行预处理，得到矢量形式的尺度

函数，由该尺度函数可以获得信号分解后的尺度系

数以及小波系数，并且，重构之后，还需对数据做后

处理，方为完成多小波去噪的整个过程。
3. 3 噪声统计估计器

Sage-Husa 的次优无偏递推极大后验噪声统计

估计值器［9］为

Q
^
( t) = ( 1 － 1

t ) Q
^

( t － 1 ) + 1
t ［G ( t) εT ( t) GT

( t) + P_filtered( t) －Φ( t － 1) P_filtered( t － 1 ) ΦT ( t
－ 1) ］ ( 16)

Ｒ
^
( t) = ( 1 － 1

t ) Ｒ
^
( t － 1) + 1

t ［εT ( t) － H( t) P_

predicted( t) HT ( t) ］ ( 17)

式中: Q( t) ，Ｒ ( t) 为噪声的方差; G ( t) 为卡尔曼增

益; ε( t) 为计算出的误差，p_predicted( t) 为预测误差

方阵; p_filtered( t) 为滤波误差方阵; 矩阵 Φ 是状态

转移矩阵; H 为测量矩阵。

4 实验结果比较

本文采用将多小波同卡尔曼算法相融合的方

法，将作为观测数据的信号送入卡尔曼处理之前，经

多小波处理，第一步预滤波处理，第二步利用 GHM
多小波基分析信号，选择合适的分解级数分解，依次
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运用软、硬阈值法完成初步滤波过程。
实验采用卡尔曼算法和小波卡尔曼算法分别对

信号进行消噪，小波卡尔曼算法中多小波预处理部

分采用不同的分解级数和阈值函数处理并比较分

析。因此对含有噪声的信号分成两组进行消噪，

①采用卡尔曼算法去噪; ②采用小波卡尔曼算法进

行去噪，小波卡尔曼算法中多小波处理部分，依次进

行多小波 4 级、5 级分解，软、硬阈值处理。通过实

验得到信噪比和均方误差作为评估标准来分析算法

的优劣，实验效果如图 4 所示，实验数据如表 1、表 2
所示。

图 4 去噪结果对比显示

从图 4 中可以看出两种算法在视觉上的差别，

本文采用的小波卡尔曼算法明显优于卡尔曼算法。
分析比较表 1、表 2 中数据，即信噪比、均方误差，得

到以下结论:

1) 就最终的消噪效果而言，小波卡尔曼较卡尔

曼明显提高;

2) 小波卡尔曼算法中，选用多小波对作为观测

数据的信号进行初步去噪，硬阈值法相对于软阈值

法所取得的效果更佳;

3) 多小波进行初步去噪，多小波分解的级数要

视实际情况而定。
除了主观视觉上的比较，本文使用信噪比和均

方误差作为算法的评估标准。
信噪比定义为:

SNＲ =10lg
∑
N － 1

n = 0
S2 ( n)

∑
N － 1

n = 0
［S( n) － S

－
( n) ］[ ]2

( 18)

式中，S( n) 为原始信号的有效功率，s－ ( n) 为去噪后

信号的有效功率。SNＲ 越高，则噪声越少。
均方误差定义为:

MSE = 1
N ∑

N － 1

i = 0
( Fi － fi )

2 ( 19)

式中: Fi为原始信号，fj 为去噪后的信号，MSE 越小，

则去噪的效果越好。

表 1 两种算法的 SNＲ 和 MSE

算法 SNＲ MSE

卡尔曼算法 56. 698 3 0. 139 0

小波卡尔曼算法 58. 740 5 0. 086 9

小波卡尔曼算法中多小波分别采用 4 级和 5 级

分解软阈值和硬阈值进行处理。

表 2 小波卡尔曼算法的 SNＲ 和 MSE

分解级数 阈值方法 SNＲ MSE

4 级

5 级

软阈值 58. 827 1 0. 085 1

硬阈值 75. 156 4 0. 002 0

软阈值 58. 740 5 0. 086 9

硬阈值 75. 003 4 0. 002 1

5 结 论

本文提出将多小波和卡尔曼算法相融合的方

法，GHM 多小波对作为观测数据的信号进行分析，

分别进行 4、5 级多小波分解，软、硬阈值消噪，对作
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为观测数据的信号进行初步消噪之后，得到平稳的

观测数据，紧接着噪声统计值估计器估计其值，进行

卡尔曼处理。实验结果表明，小波卡尔曼算法较卡

尔曼算法去噪效果更佳，精度上提高了约 37. 5%，

得到的信号更精准可靠，提高了 ECT 数据采集系统

的采集数据的精度，为其提供了一个新的滤波算法。
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