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腐蚀电场对舰船涂层的破损位置检测

胡育诚，王向军，刘武强，汪石川，柳　懿
（海军工程大学 电气工程学院，湖北 武汉　４３００３３）

摘　要：舰船腐蚀电场信号具有频率低、难以消除等特性，是一种线谱特征明显的船舶物理场特征。不
同涂层破损区域的舰船具有区分明显的电场分布特性，可以利用腐蚀电场信号实现舰船的涂层破损位置检

测。为此，提出一种结合精细复合层次反向波动色散熵（ｒｅｆｉｎｅｄｃｏｍｐｏｓｉｔｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｒｅｖｉｓｅ
ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ，ＲＣＨＦＲＤＥ）和改进哈里斯鹰优化核极限学习机（ｉｍｐｒｏｖｅｄＨａｒｒｉｓＨａｗｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－ｋｅｒｎｅｌ
ｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＩＨＨＯＫＥＬＭ）的检测方法。使用ＲＣＨＦＲＤＥ提取腐蚀电场信号的特征信息，输
入ＩＨＨＯＫＥＬＭ进行训练检测涂层损伤区域。通过仿真实验和缩比船模实验来验证所提方法的有效性与可靠
性。实验结果证明，该方法能有效预测舰船涂层的单个破损区域，仿真数据和测量数据的检测准确率分别达











论

文

拓

展

到９４６７％和８９００％，在先验环境信息较少的情况下可以作为非接触式检测方法的有效补充。
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９４６７％ ａｎｄ８９００％ ｒｅｓｐｅｃｔｉｖｅｌｙ．Ｉｔｃａｎｂｅｕｓｅｄａｓａｎｅｆｆｅｃｔｉｖｅｓｕｐｐｌｅｍｅｎｔｔｏｎｏｎｃｏｎｔａｃｔｄｅｔｅｃｔｉｏｎｍｅｔｈｏｄｓｉｎｃａｓｅｓｗｉｔｈｌｅｓｓｐｒｉｏｒ
ｅｎｖｉｒｏｎｍｅｎｔａｌｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ．
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　　随着舰船服役年限的增加以及与水面物体发
生碰撞，船体上的防腐涂层会出现破损。此时，涂

层破损处裸露出的合金钢会与铜合金制成的螺旋

桨形成电偶腐蚀，进而产生舰船腐蚀电场，造成舰

船暴露的风险［１］。在舰船暴露前，采用准确高效

的非接触式方法来检测舰船涂层破损位置，及时

完成修复具有十分重要的意义。腐蚀静电场信号

频率集中在０２Ｈｚ以下，振幅几乎恒定，在近场

可以达到ｍＶ／ｍ的量级水平［２］，在三个方向上的

分量各不相同。它不仅具有明显的传播规律和良

好的穿透性［３］，且不同破损区域间的分布特征区

分度大，包含了大量的舰船信息，可以作为舰船破

损区域识别的数据依据，为非接触式检测的实现

提供理论参考。

为了保证舰船的结构和隐身安全，有必要及

时检测舰船的涂层破损区域并进行修复。但舰船
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长期处于水面以下，难以直接进行目视检测。传

统的检测方法属于接触式检测，需要定期驶入码

头检查，或由潜水员在水下使用特定设备探测舰

船表面［４］。这种检测方法依赖于专家经验和先

验知识，费时费力，无法及时完成修补，威胁舰船

的航行安全。因此有必要利用腐蚀电场的特性实

现非接触式的涂层破损检测任务，舰船只需停驶

在海面上，使用载有电场测量传感器的小型无人

船在舰船左右舷附近移动一段直线距离，测得此

测线下的舰船腐蚀电场信号，即可利用电场信号

进行涂层破损检测，无须人工检查，可提高检测效

率、及时完成修补。

目前利用腐蚀电场信号对涂层破损位置进行

非接触式检测的研究相对较少，当前的研究主要

是基于电场信号建模公式的反演。Ｃｈｕｎｇ等［５］提

出了一个包含腐蚀电流一阶梯度信息的灵敏度公

式，利用增广拉格朗日法和伴随变量法对其进行

解析推导，为船体腐蚀状态的诊断提供了有用的

信息；胡英娣等［６］提出了一种基于逐步回归的优

化方法，对模拟源进行优化选择，以提高反演结果

的稳定性。然而，特定矩阵的奇异值分解容易出

现病态问题无法求解，而最小二乘法需要更多的

已知条件，具有很大的限制和误差。受到机器学

习方法在其他故障诊断领域成功应用的启发［７］，

本文提出一种新型的非接触式涂层破损位置检测

方法，采用基于熵的理论直接提取电场信号的信

息特征，然后基于分类思想将特征集合输入分类

器训练检测，提高效率。没有公式反演步骤，避免

奇异值分解出现的病态问题。

结合精细复合层次反向波动色散熵（ｒｅｆｉｎｅｄ
ｃｏｍｐｏｓｉｔｅｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｒｅｖｉｓｅｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ
ｅｎｔｒｏｐｙ，ＲＣＨＦＲＤＥ）和改进哈里斯鹰优化核极限
学习机（ｉｍｐｒｏｖｅｄＨａｒｒｉｓＨａｗｋｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ－ｋｅｒｎｅｌ
ｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＩＨＨＯＫＥＬＭ），本
文提出了一种基于机器学习的舰船涂层破损位置

检测方法。ＲＣＨＦＲＤＥ融合了反向波动色散熵
（ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎｂａｓｅｄｒｅｖｉｓｅｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ，ＦＲＤＥ）
和精细复合层次波动色散熵［８］（ｒｅｆｉｎｅｄｃｏｍｐｏｓｉｔｅ
ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ ｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎ ｅｎｔｒｏｐｙ，
ＲＣＨＦＤＥ）的优点，用于多通道电场信号的特征提
取。仿真和缩比船模实验结果验证了该方法的可

行性和准确性。

１　破损位置检测方法

１．１　基于ＲＣＨＦＲＤＥ的特征提取

对于信号处理，特征提取是关键步骤。近年

来，许多非线性动力学方法相继被应用于各种信

号的特征提取。其中，信息熵无须经过复杂的频

率计算和频谱分析就可以直接提取电场信号的动

态特征［９］，避免基于公式反推场源的求解限制与

误差。Ｊｉａｏ等［１０］提出的 ＦＲＤＥ在计算信号的复
杂度时，只考虑嵌入在低频区域的噪声信息而未

考虑高频分量。ＲＣＨＦＤＥ采用层次分解操作，可
以充分得到信号的动态信息，然而随着分解层数

的增加，得到的层次分量长度逐渐变短，容易产生

熵值不稳定的现象。考虑到电场信号特性与噪声

信号类似，受到信息熵在振动声场信号特征提取

的启发，本文提出了一种新的熵 ＲＣＨＦＲＤＥ，通过
采用层次分解与反向计算，使信号提取出的特征

具有良好的抗噪性和稳定性，而且克服了电场信

号的长度限制，实现更准确的动态特征评估。

ＲＣＨＦＲＤＥ的具体定义如下：
１）对于长度为Ｎ的信号Ｘ＝（ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ），

计算其低频算子和高频算子。

Ｑ００（ｘ）＝
ｘ２ｉ－１＋ｘ２ｉ
２

Ｑ０１（ｘ）＝
ｘ２ｉ－１－ｘ２ｉ
２

Ｑ１０（ｘ）＝
ｘ２ｉ＋ｘ２ｉ＋１
２

Ｑ１１（ｘ）＝
ｘ２ｉ－ｘ２ｉ＋１

















２

（１）

其中：ｉ＝１，２，…， Ｎ[ ]２ ， Ｎ[ ]２ 表示 Ｎ２往下取整；
Ｑ０ｊ（ｘ）与Ｑ

１
ｊ（ｘ）是低频和高频算子的两种不同表

达式，其矩阵形式为

Ｑ０ｊ＝

１
２
（－１）ｊ
２ ０ ０ … ０ ０

０ ０ １
２
（－１）ｊ
２ … ０ ０

     

０ ０ ０ ０ …
１
２
（－１）ｊ



















２ Ｎ[ ]２ ×Ｎ

Ｑ１ｊ＝

０ １２
（－１）ｊ
２ ０ ０ … ０ ０

０ ０ ０ １
２
（－１）ｊ
２ … ０ ０

      

０ ０ ０ ０ ０ … ０




















１
２ Ｎ[ ]２ ×

























Ｎ

（２）
２）层次分解与小波包分解理论类似，不断通

过低频算子与高频算子将原始信号分解为一系列

中心频率不同、长度相同的子信号。当分解层数

·８２２·
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为ｋ时，构造ｋ维向量（ｅ１，ｅ２，…，ｅｋ），ｅｗ＝０或１。

层次节点为ｌ＝∑
ｋ

ｗ＝１
２ｋ－ｗｅｗ。基于向量ｅ，Ｘ的层次

分量在滑动粗粒化处理后可通过式（３）得到。
Ｘａｋ，ｌ＝Ｑ

ｋ，ｐｋ
ｅｋ ·Ｑ

ｋ－１，ｐｗ
ｅｋ－１ …Ｑ

１，ｐ１
ｅ１ ·Ｘ （３）

式中，ａ＝０，２，…，２ｋ－１。同一节点下有ａ个层次

分量，ｐｗ＝０或１分别表示低频分量或高频分量，

且ａ与ｐｗ的对应关系为：ａ＝∑
ｋ

ｗ＝１
２ｋ－ｗｐｗ。当分解

层数为３时，Ｘ的层次分解过程如图１所示，第３
层节点２对应的ａ个层次分量Ｘａ３，２＝Ｑ

３，０
０ ·Ｑ

２，１
１ ·

Ｑ１，００ ·Ｘ。

图１　当ｋ＝３时层次分解过程
Ｆｉｇ．１　Ｐｒｏｃｅｓｓｏｆｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎｗｈｅｎｋ＝３

　　３）依据多元嵌入理论，将层次分量重构成向
量Ｇａｍ（λ）＝（ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ，ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ＋ｄ，…，ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ＋（ｍ－１）ｄ），其中

λ＝１，２，…，Ｎ－（ｍ－１）ｄ，ｄ和 ｍ分别为时间延
迟和嵌入维数，再通过式（４）将 Ｇａｍ（λ）转换为
珚Ｇａｍ（λ）。　
珚Ｇａｍ（λ）＝（ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ＋ｄ－ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ＋ｃ，…，

ｘａｋ，ｌ，λ＋（ｍ－１）ｄ－ｘ
ａ
ｋ，ｌ，λ＋（ｍ－２）ｄ＋ｃ） （４）

其中，ｃ为类别数。每个 珚Ｇａｍ（λ）均有对应的波动
色散模式 πｖａ０ｖａ１…ｖａｍ－２（ｖ＝１，２，…，ｃ），ｖ

ａ
０＝ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ＋ｄ－

ｘａｋ，ｌ，λ＋ｃ，ｖ
ａ
ｍ－２＝ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ＋（ｍ－１）ｄ－ｘ

ａ
ｋ，ｌ，λ＋（ｍ－２）ｄ＋ｃ。波

动色散模式表示每个 珚Ｇａｍ（λ）向量里元素的排列
组合模式，共有（２ｃ－１）ｍ－１种。第 ｋ层节点 ｌ对
应有２ｋ个不同层次分量，分别计算每个层次分量
的波动色散模式出现的平均概率 Ｐ（πｖ０ｖ１…ｖｍ－２），
再由式（６）的反向计算求解 Ｐ（πｖ０ｖ１…ｖｍ－２）与白噪
声的归一化距离，得出ＲＣＨＦＲＤＥ值。

　Ｐ（πｖ０ｖ１…ｖｍ－２）＝
１
２ｋ∑
２ｋ－１

ａ＝０

Ｎｕｍ（πｖａ０ｖａ１…ｖａｍ－２）
Ｎ－（ｍ－１）ｄ （５）

ＲＣＨＦＲＤＥ（Ｘ，ｍ，ｃ，ｄ，ｋ，ｌ）＝

∑
（２ｃ－１）ｍ－１

π＝１
Ｐ（πｖ０ｖ１…ｖｍ－２）－

１
（２ｃ－１）ｍ－[ ]１

２

１－ １
（２ｃ－１）ｍ－１

（６）

ＲＣＨＦＲＤＥ的流程图如图２所示。

１．２　信号分类

作为机器学习方法的一种，分类通常用于预

测输入样本的类别标签［１１］。目前，卷积神经网络

（ｃｏｎｖｏｌｕｔｉｏｎａｌｎｅｕｒａｌｎｅｔｗｏｒｋｓ，ＣＮＮ）分类器［１２］在

样本训练过程中由于反向传播更新、复杂的网络

结构以及Ｄｒｏｐｏｕｔ操作，让网络变得难以理解，缺

图２　ＲＣＨＦＲＤＥ计算流程
Ｆｉｇ．２　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＲＣＨＦＲＤＥ

乏系统结构的可解释性和透明度；支持向量机［１３］

（ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）需要不断迭代优化
函数来确定最优分类超平面，使得运行机制更加

复杂。核极限学习机［１４］（ｋｅｒｎｅｌｂａｓｅｄｅｘｔｒｅｍｅ
ｌｅａｒｎｉｎｇｍａｃｈｉｎｅ，ＫＥＬＭ）作为分类器，在保留极限
学习机高计算效率优点的同时，通过引入核函数，

使其在处理线性不可分问题时的泛化性能更加优

越。由于 ＫＥＬＭ只是一种单隐含层的前馈神经

·９２２·
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网络，网络训练变为线性系统求解问题，不像

ＣＮＮ分类器缺乏可解释性。但 ＫＥＬＭ的对惩罚
系数、宽度参数的选择对 ＫＥＬＭ的分类性能影响
程度较大，为了发挥 ＫＥＬＭ的最佳性能，本文采
用改进哈里斯鹰优化（ｉｍｐｒｏｖｅｄＨａｒｒｉｓＨａｗｋ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＩＨＨＯ）算法［１５］迭代寻优确定 ＫＥＬＭ
的最佳参数，以构建性能更佳的 ＩＨＨＯＫＥＬＭ分
类器。

ＩＨＨＯ模拟了哈里斯鹰捕食行为的三个阶
段，即全局探索、转换阶段、局部开发阶段。该算

法具有很强的全局搜索能力，需要调整的参数较

少。ＩＨＨＯ的主要原理总结如下，ＫＥＬＭ的详细步
骤请参考文献［１４］。
１２１　全局探索

此阶段主要分为两步：

Ｘ（ｔ＋１）＝
Ｘｒａｎｄ（ｔ）－ｖ１ Ｘｒａｎｄ（ｔ）－２ｖ２Ｘ（ｔ） ｑ≥０．５

Ｘｔａｒｇｅｔ（ｔ）－Ｘｍ（ｔ）－ｖ３［ｌｂ＋ｖ４（ｕｂ－ｌｂ）］ｑ＜０．{ ５

（７）
其中：ｕｂ和ｌｂ分别为维度空间的上下界，ｔ为当前
迭代次数，｛ｖ１，ｖ２，ｖ３，ｖ４｝和 ｑ均是［０，１］中的随
机数；Ｘｍ（ｔ）表示当前 ＨＨＯ的平均位置，Ｘｒａｎｄ（ｔ）
和Ｘｔａｒｇｅｔ（ｔ）为当前ＨＨＯ的随机位置和目标位置，
Ｘ（ｔ＋１）为ＨＨＯ在第 ｔ＋１次迭代时的位置。本
文引入正态云模型［１６］为ＨＨＯ的位置更新机制进
行改进。通过正态云模型的期望值 Ｅｘ确认最优
位置解，通过熵Ｅｎ调整其他的位置解，利用超熵
Ｈｅ减少 ＩＨＨＯ位置离散程度，优化过程如下
所示：

Ｘ（ｔ）＝Ｇｎｃ（Ｘｂｅｓｔ（ｔ），Ｅｎ，Ｈｅ，Ｎｄ） （８）

Ｅｎ＝λ
Ｔｍａｘ－ｔ
Ｔ( )
ｍａｘ

τ

（９）

Ｈｅ＝Ｅｎ×１０－ζ （１０）
其中，Ｎｄ为期望云滴个数，Ｔｍａｘ为最大迭代次数，
Ｇｎｃ为正态云模态，ζ为一个常数。对于 ＨＨＯ的
最差位置，则结合随机反向学习思想［１６］进行

更新。

Ｘｗｏｒｓｔ，ｔ＋１＝ｕｂ１＋ｒａｎｄ（ｌｂ１＋Ｘｗｏｒｓｔ，ｔ） （１１）
其中，Ｘｗｏｒｓｔ，ｔ表示第ｔ次迭代下ＨＨＯ最差位置，ｕｂ１
和ｌｂ１分别为动态边界的上下界。通过对最差值
进行更新，提高 ＨＨＯ种群多样性和寻得全局最
优解概率。同时动态边界 ｕｂ１和 ｌｂ１降低了传统
的固定边界ｕｂ和ｌｂ易丢失搜索信息的概率。

１２２　转换阶段
ＨＨＯ通过猎物能量 Ｅ来控制从全局探索到

局部开发的转换。

Ｅ＝２Ｅ０（１－ｔ／Ｔｍａｘ） （１２）
式中，Ｅ０为［－１，１］中的随机数。
１２３　局部开发阶段

局部开发阶段可能出现收敛太早与陷入局部

最优情况。参考文献［１７］，在局部开发阶段引入
一种动态扰动策略，在保证算法寻优精度的同时

避免陷入局部寻优。

＝－ｃｏｓ［πｔ／（２Ｔｍａｘ）＋π］ （１３）
Ｘ，ｔａｒｇｅｔ＝·Ｘｔａｒｇｅｔ （１４）

其中，为扰动系数，Ｘ，ｔａｒｇｅｔ为加入扰动后的目标
位置。此阶段通过猎物能量Ｅ和逃逸因子ｖ提出
四种策略对开发阶段进行更新。

软围猎：

１）当１＞ Ｅ≥０．５且 ｖ≥０．５时，软围猎的
更新如下。

Ｘ（ｔ＋１）＝ΔＸ（ｔ）－ＥＪＸ，ｔａｒｇｅｔ（ｔ）－Ｘ（ｔ）

ΔＸ（ｔ）＝Ｘ，ｔａｒｇｅｔ（ｔ）－Ｘ（ｔ{ ）

（１５）
其中，Ｊ＝２（１－ｖ５）为更新步长，ｖ５是［０，１］中的
随机数。

２）当１＞ Ｅ≥０．５且 ｖ＜０．５时，更新的策
略则改为

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｙ＝Ｘ，ｔａｒｇｅｔ（ｔ）－ＥＪＸ，ｔａｒｇｅｔ（ｔ）－Ｘ（ｔ）

（１６）
硬围猎：

１）当 Ｅ ＜０．５且 ｖ≥０．５时，硬围猎的更新
如下。

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｘ，ｔａｒｇｅｔ（ｔ）－ＥΔＸ（ｔ） （１７）
２）当 Ｅ ＜０．５且 ｖ＜０．５时，更新的策略则

改为

Ｘ（ｔ＋１）＝Ｙ＝Ｘ，ｔａｒｇｅｔ（ｔ）－ＥＪＸ，ｔａｒｇｅｔ（ｔ）－Ｘｍ（ｔ）

（１８）
本文基于ＩＨＨＯ良好的全局搜索能力提出了

ＩＨＨＯＫＥＬＭ，以检测错误率（ｅｒｒｏｒｒａｔｅ，Ｅｒｒ）作为
适应度函数，初始参数设为：最大迭代次数 Ｔｍａｘ＝
５０，惩罚因子和核函数参数的优化范围为［０１，
１０００］。ＩＨＨＯＫＥＬＭ的流程图如图３所示，通过
ＩＨＨＯ搜索自适应确定了 ＫＥＬＭ的最佳参数组
合，发挥出ＫＥＬＭ的最佳性能。

·０３２·
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图３　ＩＨＨＯＫＥＬＭ的流程图
Ｆｉｇ．３　ＦｌｏｗｃｈａｒｔｏｆＩＨＨＯＫＥＬＭ

２　仿真实验

２．１　仿真场景设置

舰船电场仿真信号的准确性对涂层破损位置

检测精度有很大影响。本文利用有限元软件

ＣＯＭＳＯＬＭｕｌｔｉｐｈｙｓｉｃｓ的边界元模块进行舰船电场
信号的数值仿真［１７］。近年来，边界元法由于易于

处理开域问题、计算精度高等优势不断应用于舰船

腐蚀电场的数值仿真［１８］。边界元模型基本理论可

参考文献［１９］，舰船模型设定为：长７８ｍ、宽８ｍ、
高６ｍ，电场测试路径为两条从点（－８０ｍ，１６ｍ，
－１６ｍ）到点（１６０ｍ，１６ｍ，－１６ｍ）以及从点
（－８０ｍ，－１６ｍ，－６ｍ）到点（１６０ｍ，－１６ｍ，
－１６ｍ）的直线，分别为舰船左下１Ｂ和右下１Ｂ位
置（Ｂ为船宽），如图４所示。涂层的破损尺寸设置
为８００ｍｍ×６００ｍｍ，船体和方向舵材料为碳钢，螺
旋桨材料为Ｂ１０铜合金。通过拟合实验室前期测
试得到的碳钢和Ｂ１０铜的极化曲线［１９］，可以得到

仿真边界条件极化方程中的电化学参数，极化曲

线测试结果如图５所示。将碳钢的极化曲线设置
为破损处边界条件，Ｂ１０铜的极化曲线设置为螺
旋桨的边界条件，其余默认为绝缘边界。

图４　测试场景
Ｆｉｇ．４　Ｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｔｅｓｔｐａｔｈ

图５　碳钢与铜合金极化曲线
Ｆｉｇ．５　Ｐｏｌａｒｉｚａｔｉｏｎｃｕｒｖｅｓｏｆｃａｒｂｏｎｓｔｅｅｌａｎｄｃｏｐｐｅｒａｌｌｏｙ

（ａ）右侧测线
（ａ）Ｒｉｇｈｔｌｉｎｅ

舰船模型位于无限空域、均匀海水介质，电

导率为 ３９８Ｓ／ｍ，选择迭代求解器 ＢｉＣＧＳｔａｂ。
将舰船表面网格剖分为 ４５９７３个边界节点和
９１９４２个边界三角形单元。图６展示了两测线

·１３２·
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（ｂ）左侧测线
（ｂ）Ｌｅｆｔｌｉｎｅ

图６　所有三个分量的腐蚀电场信号
Ｆｉｇ．６　Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｓｉｇｎａｔｕｒｅｗｉｔｈ

ｒｅｓｐｅｃｔｔｏａｌｌ３ｖｅｃｔｏｒｃｏｍｐｏｎｅｎｔｓ

的电场信号模值与三个方向分量的仿真结果，

信号模值中两处峰值分别表示阴阳极的腐蚀电

场大小，其仿真结果可以近似为静电场的近场

测量结果。

图７和图８显示了电场分布的仿真结果。由
图可知，电场模量在螺旋桨处和破损区域处出现

正峰值的双峰曲线，且螺旋桨处峰值大于破损区

域处，与真实腐蚀电场结果一致，可为下一节中的

本文方法提供高质量的训练集。

图７　舰船电场分布
Ｆｉｇ．７　Ｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｓｕｂｍａｒｉｎｅ

２．２　仿真实验框架

为了准确识别舰船涂层破损的区域，本文

提出一种利用腐蚀电场信号的基于 ＲＣＨＦＲＤＥ
和 ＩＨＨＯＫＥＬＭ的舰船涂层破损检测方法，仿
真实验验证的总体框架共分为 ３步，如图 ９
所示。

１）数据仿真：将舰船划分为２０个区域（左右
舷各１０个）。每个区域内随机设定８０个涂层破损

图８　ＸＹ平面的电场分布
Ｆｉｇ．８　ＥｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｎｔｈｅＸＹｐｌａｎｅ

位置，利用２．１节中的仿真设置共模拟出１６００个
数据样本，其中每个区域对应的８０个样本中随机
分出５０个数据作为训练集和３０个数据作为测
试集。

２）特征提取：如图 ６、图 ７所示，与破损区
域同侧的测试路径的腐蚀电场幅值显著高于另

一侧，因为同一侧的测试路径更接近电偶极子

对，具有更密集的电场分布，因此产生更大的电

场振幅。为了确认受损涂层是在舰船的左舷还

是右舷，本文用式（１９）计算两测线的累积差分
值 Ｄ：

Ｄ＝∑
ｎ

ｉ＝１
（ｙｌｉ－ｙｒｉ） （１９）

当Ｄ为正时，损坏区域位于左舷，左下１Ｂ测试路
径保留；当Ｄ为负时，保留右下１Ｂ测试路径。从
所选的信号中提取ＲＣＨＦＲＤＥ特征。
３）分类检测：在分类检测阶段，训练集的信

号特征被输入 ＩＨＨＯＫＥＬＭ分类器进行训练，而
测试集用于分类检测。输出层包含１到１０的类
别标签，图９第一个图展示了对应于舰船船体右
舷上的１０个标签的特定区域。当电场信号输入
分类器时，分类器输出对应涂层破损区域的数字

标签。

２．３　参数选择

ＲＣＨＦＲＤＥ的主要参数为分解层数 ｋ、嵌入
维数 ｍ、类别数 ｃ和时间延迟ｄ。ｋ决定了特征向
量的尺度数量，过小的 ｋ值会导致电场信号的频
带划分数量不足，无法得到足够的低频和高频分

量，若ｋ太大则计算效率较低，结合文献［２０］综
合考虑，本文选择 ｋ＝３。ｄ对熵值计算结果影响
较小，通常取１。文献［２１］建议 ｍ取 ２或３，ｃ取
４～８，传统的确认方法是基于经验选择，但此类方
法缺少特定的理论基础。因此，本文通过计算

Ｃｏｈｅｓｉｏｎ（Ｃｏｈ）值［１０］来确认效果最优的参数

组合。

·２３２·
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图９　仿真实验整体框架
Ｆｉｇ．９　Ｏｖｅｒａｌｌｆｒａｍｅｗｏｒｋｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

Ｃｏｈ＝ＷＣＳ／ＢＣＳ

ＷＣＳ＝ｔｒａｃｅ∑
Ｎ

ｉ＝１

１
Ｎ
１
Ｍ∑

Ｍ

ｊ＝１
（Ｖｊｉ－Ｖｉ）（Ｖ

ｊ
ｉ－Ｖｉ）[ ]Ｔ

ＢＣＳ＝ｔｒａｃｅ∑
Ｎ

ｉ＝１

１
Ｎ（Ｖ

ｊ
ｉ－珔Ｖ）（Ｖ

ｊ
ｉ－珔Ｖ）[ ]











 Ｔ

（２０）

其中：类内散射（ｔｈｅｗｉｔｈｉｎｃｌａｓｓｓｃａｔｔｅｒ，ＷＣＳ）表
示相同破损区域内的特征差异，类间散射（ｔｈｅ
ｂｅｔｗｅｅｎｃｌａｓｓｓｃａｔｔｅｒ，ＢＣＳ）表示不同的破损区域
间的特征差异；Ｖｊｉ是第ｉ

ｔｈ类中第ｊｔｈ个特征的特征
向量；Ｖｉ是第ｉ

ｔｈ类所有特征向量的平均值，珔Ｖ是所
有特征的平均值。Ｃｏｈ越小，不同区域之间的特

·３３２·
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征区分越明显。

表１给出了不同［ｍ，ｃ］组合的 Ｃｏｈ值。由表
可得，最小 Ｃｏｈ对应的参数组合为 ｍ＝３、ｃ＝６。
使用具有最佳参数组合的ＲＣＨＦＲＤＥ来计算左舷
不同破损区域的特征平均熵，结果如图１０所示。
由图可得，不同区域间的 ＲＣＨＦＲＤＥ熵值在大多
数节点上的区分较为明显，有利于分类器的分类

检测。

表１　不同［ｍ，ｃ］的Ｃｏｈ值
Ｔａｂ．１　ＴｈｅＣｏｈｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔ［ｍ，ｃ］

参数 ［ｍ，ｃ］ Ｃｏｈ

［２，４］ ０．１８２３

［２，５］ ０．１８０９

［２，６］ ０．１７１４

［２，７］ ０．１７２７

［２，８］ ０．１７７２

［３，４］ ０．１７７３

［３，５］ ０．１７５２

参数 ［ｍ，ｃ］ Ｃｏｈ

［３，６］ ０．１７０９

［３，７］ ０．１７２０

［３，８］ ０．１７１９

［４，４］ ０．１９２３

［４，５］ ０．１９６０

［４，６］ ０．２０３６

图１０　不同破损区域的熵平均值
Ｆｉｇ．１０　Ｍｅａｎｅｎｔｒｏｐｙｖａｌｕｅｓｂｅｔｗｅｅｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔ

ｄａｍａｇｅｄｒｅｇｉｏｎｓ

２．４　实验结果与分析

２４１　本文方法检测性能
为了减少过拟合或欠拟合现象对训练的影

响，ＩＨＨＯＫＥＬＭ分类器对不同训练集占比的数
据集 （即 １０％、２０％、３０％、４０％、５０％、６０％、
７０％、８０％、９０％）分别进行１０次训练测试，计算
测试的平均精度［２２］。检测结果如图１１所示。结
果发现，随着训练样本数量的增加，检测精度也会

增加。一般来说，训练样本越多，训练效果和分类

器性能越好。然而，过多的训练样本也花费了大

量的训练时间，导致检测效率低下。因此，为了平

衡检测精度和效率，本文将训练集的比例设置为

６０％。图１２显示了本文方法的最终检测结果，结
果表明，少数的错误检测主要发生在区域１和３、
２和６。总体准确率达到９４６７％，证明本文方法
可以有效地检测舰船涂层的破损区域。

图１１　不同训练集占比的检测精度与测试时间对比
Ｆｉｇ．１１　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙａｎｄｔｉｍｅｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎｓｏｆｔｒａｉｎｉｎｇｓｅｔ

（ａ）分类器结果输出
（ａ）Ａｃｔｕａｌｏｕｔｐｕｔｏｆｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

２４２　不同特征提取方法的比较
为了验证ＲＣＨＦＲＤＥ的优越性，采用 ＦＲＤＥ、

ＲＣＨＦＤＥ和ＲＣＨＦＲＤＥ作为比较方法。ＲＣＨＦＤＥ
和 ＲＣＨＦＲＤＥ的参数设置为 ｍ＝３，ｃ＝６，ｄ＝１，
ｋ＝３。相应的测试结果如图１３和表２所示。结
果显示：ＦＲＤＥ和 ＲＣＨＦＤＥ的标准偏差（ｓｔａｎｄａｒｄ
ｄｅｖｉａｔｉｏｎ，ＳＤ）大于 ＲＣＨＦＲＤＥ，表明 ＲＣＨＦＲＤＥ
比前两者更稳定。ＲＣＨＦＲＤＥ在三者中平均精度
最高，而 ＦＲＤＥ和 ＲＣＨＦＤＥ分类效果相似，但
ＲＣＨＦＤＥ的稳定性更好。可以得出结论，检测精
度 ＲＣＨＦＲＤＥ＞ＲＣＨＦＤＥ＞ＦＲＤＥ。原因在于
ＲＣＨＦＲＤＥ采用层次分解操作，充分提取电场信

·４３２·
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（ｂ）混淆矩阵 （％）
（ｂ）Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ（％）

图１２　最终检测结果
Ｆｉｇ．１２　Ｔｈｅｆｉｎａｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

号高频段与低频段的动态特征，有效克服 ＦＲＤＥ
中存在的信息缺失的缺陷。加入反向计算，使得

ＲＣＨＦＲＤＥ面对波动幅度大的信号稳定性更高。
但是这两项操作提高了熵值的计算复杂度，令

ＲＣＨＦＲＤＥ的检测时间变长，考虑到本文优先考
虑破损位置的检测精度，增加检测时长在可接受

范围内。

图１３　不同熵的检测精度
Ｆｉｇ．１３　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎａｃｃｕｒａｃｙｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇｔｏ

ｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｔｒｏｐｙ

表２　不同熵间的检测结果

Ｔａｂ．２　Ｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｅｎｔｒｏｐｙ

特征提

取方法

检测精度／％

最大 最小 平均 ＳＤ

检测

时间／ｓ

ＦＲＤＥ ８６．３３ ７６．６７ ８１．６７ ２．４ ２０．７６

ＲＣＨＦＤＥ ９１．００ ８０．３３ ８４．６７ １．７６ ３３．４７

ＲＣＨＦＲＤＥ ９５．６７ ９３．３３ ９４．６７ １．２５ ３４．５３

２４３　不同分类器的对比
为了比较不同分类器的性能，特征提取采用

ＲＣＨＦＲＤＥ，参数设置为 ｍ＝３、ｃ＝６、ｄ＝１、ｋ＝３。
ＩＨＨＯＫＥＬＭ与 ＳＶＭ、ＫＥＬＭ和一维 ＣＮＮ（１Ｄ
ＣＮＮ）进行比较，其中１ＤＣＮＮ具有两个卷积层、
两个平均池层、一个全连接层和一个ｓｏｆｔｍａｘ输出
层。激活函数为ＲｅＬＵ函数。其他分类器的参数
设置如下：ＫＥＬＭ的迭代次数与随机种子数为
［５００，１０］，ＳＶＭ的惩罚因子和核函数参数也设置
为［５００，１０］。实验结果如表３所示。由表可得，
ＩＨＨＯＫＥＬＭ比其他分类器的精度更高，表明
ＩＨＨＯＫＥＬＭ分类器在涂层损伤检测方面具有更
优越的性能。１ＤＣＮＮ由于结构的复杂性，检测
时间最长，ＩＨＨＯ的寻优确定使得ＩＨＨＯＫＥＬＭ的
计算成本比ＫＥＬＭ与ＳＶＭ更大，但增加的检测时
间也在可接受范围内。

表３　不同分类器的精度对比
Ｔａｂ．３　Ａｃｃｕｒａｃｙｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

特征提取 分类器
检测精度／％

最大 最小 平均

检测时

间／ｓ

ＲＣＨＦＲＤＥ

ＳＶＭ ８８．５７ ８３．８１ ８６．２４ ３０．８１

ＫＥＬＭ ８８．５７ ８６．１９ ８７．５６ ３１．２９

１ＤＣＮＮ ９０．８１ ８８．４３ ８９．３２ ４１．２６

ＩＨＨＯ
ＫＥＬＭ

９５．６７ ９３．３３ ９４．６７ ３４．５３

３　船模实验

为了进一步验证本文方法的可行性，进行了

不同涂层破损区域的尺度缩比模型（ｐｈｙｓｉｃａｌ
ｓｃａｌｅｍｏｄｅｌｉｎｇ，ＰＳＭ）实验。

３．１　实验设置

使用的舰船模型长１２ｍ，宽０１５ｍ。船尾
轴采用电绝缘处理，船体涂覆绝缘油漆。船体和

螺旋桨材料与实际舰船相同，以减少船体材料本

身造成的误差。水池底部与侧面为绝缘，实验参

数设置如表４所示。实验采用三分量Ａｇ／ＡｇＣｌ电
场测量传感器，同对电极间的距离为３ｃｍ，固定
在三轴方向的塑料支架上。通过测量同一对电极

之间的电势差，可以得到三个方向上的电场强度。

实验的总体布局如图１４所示。
利用裸钢片接通铜导线与螺旋桨连接。通过

改变裸钢片的位置来模拟不同的破损区域。改变

钢片位置并移动模型测量数据，在每个破损区域

测量４０个数据样本，其中随机划分３０个样本为
训练集和１０个样本为测试集。实际应用时训练

·５３２·
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表４　实验参数设置
Ｔａｂ．４　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｅｔｔｉｎｇｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

参数名称 参数设置

水池长 ８ｍ

水池宽 ５ｍ

水深 ０．８ｍ

模型移动速度 （０．０５ｍ／ｓ，０ｍ／ｓ，０ｍ／ｓ）

采样频率 ２．５ｋＨｚ

电极电流 １５０ｍＡ

水电导率 １．６Ｓ／ｍ

传感器Ⅰ坐标 （５ｍ，－０．１５ｍ，０．４ｍ）

传感器Ⅱ坐标 （５ｍ，０．１５ｍ，０．４ｍ）

裸露钢板输出电流 ２２５ｍＡ

图１４　实验总体布局
Ｆｉｇ．１４　Ｏｖｅｒａｌｌｌａｙｏｕｔｏｆｔｈｅｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

集主要有两种获取方式：①根据缩比模型实验理
论，舰船模型的电场信号特征与真实舰船成正比，

因此将船模电场信号乘以比例系数可得到相同型

号的真实舰船电场信号。②在实船船壳上与螺旋
桨上分别附加一块裸钢片，用铜导线连接电源与

钢片，输出电流模拟电偶极子，形成水下电场。通

过改变船壳上裸钢片的位置来模拟不同的破损区

域，测量获取训练集数据。

其中一个测量结果如图１５所示。测量结果
中有明显的噪声，其最大值与峰峰值反映出船只

通过传感器的场景。电场模量与三分量的关系为

Ｅ ＝［（Ｅｘ）
２＋（Ｅｙ）

２＋（Ｅｚ）
２］１／２ （２１）

３．２　实验结果与分析

图１６显示了最终检测结果，检测错误的区域
与仿 真 实 验 情 况 相 似。总 体 准 确 率 达 到

８９００％，证明本文方法可以有效地检测涂层破损
区域。对比两种实验结果，发现缩比船模实验的

检测精度低于仿真实验结果，这主要由以下原因

图１５　舰船模型腐蚀电场信号
Ｆｉｇ．１５　Ｃｏｒｒｏｓｉｏｎｅｌｅｃｔｒｉｃｆｉｅｌｄｓｉｇｎａｔｕｒｅｏｆ

ｔｈｅｖｅｓｓｅｌｍｏｄｅｌ

导致：①在测量过程中，传感器测得的腐蚀电场信

（ａ）分类器结果输出
（ａ）Ｃｌａｓｓｉｆｉｅｒｏｕｔｐｕｔ

（ｂ）混淆矩阵（％）
（ｂ）Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘ（％）

图１６　基于本文方法的船模实验检测结果
Ｆｉｇ．１６　Ｓｈｉｐｍｏｄｅｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｔｈｅｐｒｏｐｏｓｅｄｍｅｔｈｏｄ

号包含各种背景噪声和干扰噪声。这些干扰使

ＲＣＨＦＲＤＥ提取冗余的特征信息，导致分类精度

·６３２·
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降低。②船模实验中的水电导率成比例下降为
１６Ｓ／ｍ。电导率太低限制了传感器的测量精度，
导致船模与仿真实船的电流密度相等的假设不成

立，使得船模与仿真实船的电场比值远小于理论

值，从而影响分类器的学习精度。

与仿真实验类似，将不同提取方法对应的特

征向量输入ＩＨＨＯＫＥＬＭ分类器中进行训练和测
试。相应的检测结果如表５所示，可以得出，检测
精度ＲＣＨＦＲＤＥ＞ＲＣＨＦＤＥ＞ＦＲＤＥ，与仿真实验
结果一致。

表５　不同熵的船模检测结果
Ｔａｂ．５　Ｓｈｉｐｍｏｄｅｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍｅｔｈｏｄ

特征提

取方法

检测精度／％

最大 最小 平均

检测

时间／ｓ

ＦＲＤＥ ８６．００ ７６．００ ８１．００ ６３．２０

ＲＣＨＦＤＥ ９０．００ ８０．００ ８４．００ ８９．３２

ＲＣＨＦＲＤＥ ９２．００ ８８．００ ８９．００ ９３．６７

为了比较不同分类器的性能，特征提取同样

采取 ＲＣＨＦＲＤＥ。ＲＣＨＦＲＤＥ和分类器的参数设
置与仿真实验一致。实验结果证明了所提出的分

类方法在涂层破损检测中的优越性，如表６所示。

表６　不同分类器的船模检测结果
Ｔａｂ．６　Ｓｈｉｐｍｏｄｅｌｄｅｔｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｃｌａｓｓｉｆｉｅｒ

特征提取 分类器
检测精度／％

最大 最小 平均

检测时

间／ｓ

ＲＣＨＦＲＤＥ

ＳＶＭ ８６．００ ８１．００ ８３．００ ８７．５９

ＫＥＬＭ ８８．００ ８４．００ ８５．００ ８８．９２

１ＤＣＮＮ ９０．００ ８６．００ ８８．００ １０６．４６

ＩＨＨＯ
ＫＥＬＭ

９２．００ ８８．００ ８９．００ ９３．７６

由于船模实验传感器的采样频率高，采集时

间长，测得的腐蚀电场信号数据量较大，因此船模

实验的检测时间普遍比仿真实验的时间要长。但

与舰船进入船坞检查的时间相比，明显减少，因此

本文方法远比接触式检测方法省时高效。

４　结论

为了准确检测舰船涂层的破损位置，本文提

出了一种结合 ＲＣＨＦＲＤＥ和 ＩＨＨＯＫＥＬＭ的方
法。采用腐蚀电场信号作为特征提取的输入参

数，然后将特征集合输入分类器中进行训练检测，

最终输出破损位置的类别标签，并进行了一系列

实验验证了该方法的可靠性。实验证明该方法可

以有效地预测涂层的单个破损区域，并在仿真数

据和测量数据中达到９４６７％和８９００％的检测
精度，为非接触检测方法的有效补充提供技术借

鉴。下一步的工作将研究舰船涂层存在多处破损

时的位置检测。
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蚀静电场的影响［Ｊ］．国防科技大学学报，２０１９，４１（４）：
１８２－１８９．
ＸＵＱＬ，ＷＡＮＧＸＪ，ＺＨＡＮＧＪＣ，ｅｔａｌ．Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅｏｆ
ｔｅｍｐｅｒａｔｕｒｅ ｏｎ ｔｈｅ ｃａｔｈｏｄｉｃ ｐｒｏｔｅｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｏｒｒｏｓｉｏｎ
ｅｌｅｃｔｒｏｓｔａｔｉｃｆｉｅｌｄｏｆｓｈｉｐｓ［Ｊ］．ＪｏｕｒｎａｌｏｆＮａｔｉｏｎａｌＵｎｉｖｅｒｓｉｔｙ
ｏｆＤｅｆｅｎｓｅＴｅｃｈｎｏｌｏｇｙ，２０１９，４１（４）：１８２－１８９．（ｉｎ
Ｃｈｉｎｅｓｅ）

［２１］　ＲＯＳＴＡＧＨＩＭ，ＡＺＡＭＩＨ．Ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ：ａｍｅａｓｕｒｅｆｏｒ
ｔｉｍｅｓｅｒｉｅｓａｎａｌｙｓｉｓ［Ｊ］．ＩＥＥＥＳｉｇｎａｌＰｒｏｃｅｓｓｉｎｇＬｅｔｔｅｒｓ，
２０１６，２３（５）：６１０－６１４．

［２２］　ＧＡＮＸ，ＬＵＨ，ＹＡＮＧＧＹ．Ｆａｕｌｔｄｉａｇｎｏｓｉｓｍｅｔｈｏｄｆｏｒ
ｒｏｌｌｉｎｇｂｅａｒｉｎｇｓｂａｓｅｄｏｎｃｏｍｐｏｓｉｔｅｍｕｌｔｉｓｃａｌｅｆｌｕｃｔｕａｔｉｏｎ
ｄｉｓｐｅｒｓｉｏｎｅｎｔｒｏｐｙ［Ｊ］．Ｅｎｔｒｏｐｙ，２０１９，２１（３）：２９０．
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