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Abstract：The corrosion electric field is an obvious physical field feature of vessels due to its special characteristics of low frequency, obvious line spectrum features and cannot be eliminated. There are apparent distribution characteristics corresponding to different coating damage regions of a vessel, which are adequate for determining the possible damaged coating region. Therefore, a novel method combining Refined Composite Hierarchical Fluctuation Revise Dispersion Entropy (RCHFRDE) and improved Harris Hawk Optimization-kernel based extreme learning machine (IHHO-KELM) was proposed. We proposed RCHFRDE to extract the feature of electric field signatures. The feature vectors were input into the IHHO-KELM classifier to detect the damage region. The numerical and physical scale experiments were conducted to validate the feasibility and reliability of the proposed method. This damaged region was efficiently predicted, achieving satisfactory accuracy of 94.67% and 89.00% in numerical and measurement data respectively, which provided a complement for non-contact detection methods, especially with less prior environment information.
Keywords: Corrosion electric field; Coating damage detection; RCHFRDE; IHHO-KELM classifier; Machine learning	Comment by Ren: 请您根据学报网站“相关下载”-“《国防科技大学学报》英文长摘要写作要求”，在附件中上传本文英文长摘要，以用于增强论文国际传播。




[bookmark: _Hlk122037880][bookmark: _Hlk122037921]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0.2 Hz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。
[bookmark: _Hlk122079741][bookmark: _Hlk122362593]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任务，无需人工检查，及时完成修补提高检测效率。
[bookmark: _Hlk122362064][bookmark: _Hlk124419113][bookmark: _Hlk122362037][bookmark: _Hlk122369027][bookmark: _Hlk124530132]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[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了解析推导，为船体腐蚀状态的诊断提供了有用的信息；胡英娣[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的成功应用的启发[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RCHFRDE和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-based revise dispersion entropy, FRDE)和精细复合层次波动色散熵(refined composite hierarchical fluctuation dispersion entropy, RCHFDE) [8]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 本文方法
1.1 基于RCHFRDE的特征提取
[bookmark: _Hlk122040749][bookmark: _Hlk122369152]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，信息熵无需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[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，计算其低频算子和高频算子。	Comment by Ren: 向量、矢量、张量、矩阵等变量用黑斜体，请注意修改
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其中，，表示往下取整。与是高频和低频算子的两种不同表达式，其矩阵形式为。

 (2)


2) 层次分解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。当分解层数为k时，构造k维向量，e=0或1。层次节点l为。基于向量e，X的层次分量在滑动粗粒化处理后可通过下式得到。

               (3)





[bookmark: _Hlk122339998]式中，。同一节点下有a个层次分量，=0或1分别表示低频分量或高频分量，且a与的对应关系为：，。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。
[image: ]
图1 当k=3时层次分解过程
Fig.1  The process of hierarchical decomposition when k=3




3) 依据多元嵌入理论，将层次分量重构成向量，其中，d和m分别为时间延迟和嵌入维数，再通过式(4)将转换为。

          (4)







[bookmark: _Hlk122199369][bookmark: _Hlk122213909]其中，c为类别数。每个均有对应的波动色散模式，，。波动色散模式表示每个向量里元素的排列组合模式，共有种。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，再由式(6)的反向计算求解与白噪声的归一化距离，得出RCHFRDE值：

                       (5)


(6)
RCHFRDE的流程图如图2所示。
[image: ]
图2 RCHFRDE计算流程
Fig.2  Flow chart of RCHFRDE
1.2信号分类
[bookmark: _Hlk122102193][bookmark: _Hlk122369327][bookmark: _Hlk122102623][bookmark: _Hlk122369377]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，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，缺乏系统结构的可解释性和透明度；支持向量机[13] (support sector machine, 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(kernel based extreme learning machine，KELM)[14]作为分类器，在保留极限学习机(extreme learning machine，ELM)高计算效率优点的同时，通过引入核函数，使KELM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算法(improved Harris Hawk Optimization，IHHO)[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通过模拟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)全局探索
此阶段主要分为两步：

                             (7)





[bookmark: _Hlk115204551]其中ub和lb分别为维度空间的上下界，t为当前迭代次数，和q均是[0, 1]中的随机数。表示当前HHO的平均位置，和为当前HHO的随机位置和目标位置，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调整其它的位置解，利用超熵He减少IHHO位置离散程度，优化过程如下所示：

             (8)

                                                             (9)

                              (10)

其中Nd为期望云滴个数，为最大迭代次数。对于HHO的最差位置，则结合随机反向学习思想[16]进行更新。

            (11)





其中表示第t次迭代下HHO最差位置，和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几率。同时动态边界和降低了传统的固定边界ub和lb易丢失搜索信息的问题。
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。

                                               (12)

其中为[-1, 1]中的随机数。
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。

                         (13)

                                   (14)


其中为扰动系数；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：当且时，软围猎的更新如下。

    
 (15)            

其中为更新步长，v5是[0, 1]中的随机数。


	当且时，更新的策略则改为。

               (16)


其中表示问题维度，S是一个维度向量。LF是Levy飞行函数。


[bookmark: _Hlk115184941]硬围猎：当且时，硬围猎的更新如下。

        (17)


当且时，更新的策略则改为。

            (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（Error rate，Err）作为适应度函数，初始参数设为：最大迭代次数，惩罚因子a和核函数参数g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。
[image: ]
图3 IHHO-KELM的流程图
Fig.3  The flow chart of IHHO-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COMSOL Multiphysics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（-80,16，-16）到点（160,16，-16）以及从点（-80，-16，-6）到点160，-16，-16）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800×600mm，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。算法代码由matlab2016b编写运行。
[image: ]
图4 测试场景
Fig.4  The electric field test path
[image: ]
图5 碳钢与铜合金极化曲线
Fig.5  Polarization curves of carbon steel and copper alloy
舰船模型位于无限空域为均匀海水介质，电导率为3.98 S/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。
[image: ] 
(a) 右侧测线
(a) the right line
[image: ]
(b) 左侧测线
(b) the left line
图6  所有3个分量的UEP信号
Fig.6  The UEP signature with respect to all 3 vector components 
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。为下一节中的本文方法提供高质量的训练集。
[image: ]
图7 舰船电场分布
Fig.7  Electric field distribution of submarine
[image: ]
图8 XY平面的电场分布
Fig.8  Electric field distribution n on the XY plane
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4步，如图9所示。
[image: ]
图9 仿真实验整体框架
Fig.9  The overall framework of the experiment
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、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：

                                                                  (19)
当D为正时，损坏区域位于左舷，左下1B测试路径保留。当B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10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。
[image: ]
图10 舰船划分的10个区域
Fig.10  10 regions randomly positioned damaged coating
2.3 参数选择
[bookmark: _Hlk122207739][bookmark: _Hlk122207836]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。
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[bookmark: _Hlk115255728]其中，类内散射(the within-class scatter, WCS)表示相同破损区域内的特征差异，类间散射(the between-class scatter, BCS)表示不同的破损区域间的特征差异。是第类中第个特征的特征向量。是第类所有特征向量的平均值，是所有特征的平均值。Coh越小，不同区域之间的特征区分越明显。
由表1中可得，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11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  The Coh with different [m, c]
	参数 [m, c]
	Coh 
	参数 [m, c]
	Coh 

	[2,4]
	0.1823
	[3,6]
	0.1709

	[2,5]
	0.1809
	[3,7]
	0.1720

	[2,6]
	0.1714
	[3,8]
	0.1719

	[2,7]
	0.1727
	[4,4]
	0.1923

	[2,8]
	0.1772
	[4,5]
	0.1960

	[3,4]
	0.1773
	[4,6]
	0.2036

	[3,5]
	0.1752
	
	


[image: ]
图11 不同破损区域的熵平均值
Fig.11  Mean entropy values between different damaged regions
2.4实验结果与分析
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12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13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。
[image: ]
图12 不同训练集占比的检测精度与测试时间对比
Fig.12  The detection accuracy and time with different proportions of training set
[image: ]
(a) 分类器结果输出
(a) the actual output of classifier
[image: ]
[bookmark: _Hlk115422924](b) 混淆矩阵 (%)
(b) Confusion matrix (%)
图13 最终分类结果
Fig.13  The final detection results of the proposed method
2) 不同特征提取方法的比较
[bookmark: _Hlk122433069]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14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。还加入反向计算，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。
[image: ]
图14 不同熵的检测精度
Fig.14  Detection accuracy corresponding to different entropy
表 2  不同熵间的检测结果
Tab.2  Detection results with different entropy
	[bookmark: _Hlk113116711]特征提取方法
	检测精度 (%)
	检测时间(s)

	
	Max
	Min
	Mean
	SD
	

	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



3) 不同分类器的对比
[bookmark: _Hlk122433839]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的参数为[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  The accuracy comparison of different classifier
	特征提取
	分类器
	检测精度 (%)
	检测时间(s)

	
	
	Max
	Min
	Mean
	

	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 Scale Modeling, PSM)实验。
3.1实验设置
本文中使用的舰船模型长1.2米，宽0.15米，如图15所示。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16所示。
[image: ]
图15 舰船模型	Comment by Ren: 该图好像不包含关键信息，能否删去？
Fig.15  Vessel model.
表 4  实验参数设置
Tab.4  Parameter setting of the experiment condition
	参数名称
	参数设置

	水池长
	8 m

	水池宽
	5 m

	水深
	0.8 m

	模型移动速度
	(0.05 m/s, 0 m/s, 0 m/s)

	采样频率
	2.5 kHz

	电极电流
	150 mA

	水电导率
	1.6 S/m

	传感器Ⅰ坐标
	(5 m, -0.15 m, 0.4 m)

	传感器Ⅱ坐标
	(5 m, 0.15 m, 0.4 m)

	裸露钢板输出电流
	225 mA


[image: ]
图16 实验总体布局	Comment by Ren: 该图能否改成示意图？
Fig.16  Overall layout of the experiment
[bookmark: _Hlk124532109][bookmark: _Hlk122381455]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17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。
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[image: ]
图17 舰船模型腐蚀电场信号	Comment by Ren: 曲线内容超过了横坐标的标值，请补充最右侧横坐标的取值，可以批注回复
Fig. 17 Corrosion electric field signature of the vessel model
3.2实验结果与分析
[bookmark: _Hlk122080922]图18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。这主要由以下原因导致：(1) 在测量过程中，传感器测得的腐蚀电场信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。
[image: ]
(a) 分类器结果输出
(a) Classifier output
[image: ]
(b) 混淆矩阵 (%)
(b) Confusion matrix (%)
图18基于本文方法的船模实验检测结果 
Fig.18  The final detection results of the proposed method
与仿真实验类似，将不同提取方法对应的特征向量输入到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。可以得出结论，检测精度：RCHFRDE>RCHFDE> FRDE，与仿真实验结果一致。
表 5  不同熵的检测结果
Tab.5  Detection results with different method
	特征提取方法
	检测精度 (%)
	检测时间(s)

	
	Max
	Min
	Mean
	

	FRDE
	[bookmark: _Hlk114691600]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  不同分类器的检测结果
Tab.6  The accuracy comparison of different classifier 
	特征提取
	分类器
	检测精度 (%)
	检测时间(s)

	
	
	Max
	Min
	Mean
	

	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


[bookmark: _Hlk122433803]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
[bookmark: _Hlk122078279]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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