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摘　要　基于机器学习的视觉探伤技术已经被广泛地应用于包括锈蚀检测在内的工业领域.针对已有算法存在的复杂度高、

依赖大量人工标注等问题,文中提出了一种新型半监督极限学习机 HyLapＧS３ELM,用于防震锤锈蚀缺陷检测.其具有以下优

点:模型参数存在封闭解,因此可以直接计算得到,对运算资源的依赖性较小;引入了超图拉普拉斯矩阵,可以更好地描述数据

的平滑性,以提升半监督分类的精度;引入了风险正则化项,当数据平滑性假设不准确或者有标注样本存在偏移时,能够提升半

监督分类器的稳定性.最后,通过大量实验证明了所提方法的有效性与优越性.

关键词:视觉探伤;极限学习机;防震锤;锈蚀检测

中图法分类号　TM７３４

　

NovelSemiＧsupervisedExtremeLearningMachineanditsApplicationinAntiＧvibrationHammer
CorrosionDetection
WANGHongＧxing１,CHENYuＧquan１,SHENJie１,ZHANGXin１,HUANGXiang１andYUBin２

１JiangsuFangtianElectricPowerTechnologyCo．Ltd,Nanjing２１００３６,China

２BeihangUniversity,Beijing１００１９１,China

　

Abstract　Visualinspectionbasedonmachinelearninghasbeenwidelyusedinindustrialfieldsincludingrustdetection．Inview

oftheexistingproblemsofhighcomplexityandrelyingonalargenumberofmanualannotation,anewsemiＧsupervisedExtreme

LearningMachinenamedHyLapＧS３ELMisproposedinthispaperandappliedtothedetectionofcorrosiondefectsofshock

hammer．Modelparametershaveclosedsolutions,sotheycanbecalculateddirectlyandhavelittledependenceonoperationreＧ

sources．AhypergraphLaplacianmatrixisintroducedtobetterdescribethesmoothnessofdata,soastoimprovetheaccuracyof

semiＧsupervisedclassification．TheriskregularizationtermisintroducedtoimprovethestabilityofsemiＧsupervisedclassifier

whentheassumptionofdatasmoothnessisinaccurateorthereisdeviationofmarkedsamples．Finally,theeffectivenessandsuＧ

periorityoftheproposedmethodareprovedbyalargenumberofexperiments．

Keywords　Visualcrackdetection,ELM(ExtremeLearningMachine),AntiＧvibrationhammer,Corrosiondetection

　

　　高压架空线路上,靠近绝缘子两侧的导线上常挂一个小

锤,这种小锤叫作防振锤,用于减少导线因风力扯起的振动.

防振锤安装以后,能产生与导线振动相位相反的运动,从而使

导线振动消除或减弱.然而,由于防震锤长时间暴露在空气

中,因此其金属锈蚀是一个必须被考虑的问题.相比而言,钢

铁材料的锈蚀是不可避免的且在短期内不会产生灾难性的影

响.然而,随着时间的推移,锈蚀会愈发严峻,进而导致设备

性能的降低甚至失效.如果能及早发现锈蚀并主动采取措

施,则可以尽可能地降低成本并消除潜在威胁.由于高压输

电线路防震锤距地面较高且常常布设在不方便行动的野外地

区,因此无法采用人工采图的手段.目前,市面上已经出现了

大量的电力巡检无人机,可以沿着高压输电线飞行并利用机

载设备采集图像.通过对航拍图像的识别,我们可以将防震

锤从图像序列中检测出来并评价其锈蚀程度.

锈蚀检测隶属于智能探伤领域.近年来,智能探伤在很

多方面都得到了广泛的研究.Choi等[１]使用无人机自动收

集建筑物外墙图像,然后根据采集到的图像与构造的正射影

像之间的几何关系,自动提取高分辨率的感兴趣区域,并最终

实现高效的建筑构件视觉检测.Modarres等[２]提出了一种

基于卷积神经网络(CNN)的方法来识别结构损伤的存在和

类型,并通过复合夹层板的脱粘损伤数据进行了实验,验证了

CNN在图像尺度、位置和噪声影响的稳健性.Li等[３]在结合

深度可分卷积、特征金字塔和 YOLOv３网络的基础上,提出

了 YOLOv３Ｇlite网络,可用于机身、发动机叶片等飞机结构

的表面损伤检测.结果表明,在几乎不损失检测精度的情况

下,YOLOv３Ｇlite的检测速度比 YOLOv３ 快 ５０％ 以上.Ai



等[４]提出了一种基于多尺度邻域信息和像素强度的路面损伤

像素级自动检测方法.他们利用像素强度信息,提出了一种

基于概率生成模型(PGM)的方法来计算每个像素的裂纹概

率,与一种基于支持向量机(SVM)的概率图计算方法,并最

终将通过PGM 和SVM 两种方法得到的多个概率图融合到

一个融合图中,实现了比任何原始概率图更高精度的损伤检

测.Bohnenkamp等[５]利用地面车辆和无人机两个测量平台

获取植物的高光谱图像,进而实现了对小麦黄锈病的检测与

量化.相关的研究较多,文献[６Ｇ９]展示了更多的基于外观的

智能视觉探伤方法.

类似于已有的智能探伤技术,由于锈蚀可以从外表观测

发现,因此我们也可以采用机器视觉技术实现智能锈蚀检测.

Son等[１０]提出了一种用于机器人维修系统的钢桥表面锈蚀

区域的快速自动测定方法,其包含３个步骤:颜色空间转换、

基于决策树算法的腐蚀区域分类以及锈蚀区域显示.该研究

利用 RGB到 HSI颜色空间的颜色空间变换和像素级分类来

检测锈蚀区域.在像素级分类方面,采用了包括支持向量机

(SVM)、反向传播神经网络(BPNN)、决策树(J４８)、NaiveＧ

Bayes(NB)、逻辑回归(LR)、K 近邻(KNN)在内的多种方

法.Hoang等[１１]提出了一种基于图像处理的管道锈蚀检测

自动化方法,该方法利用图像颜色统计测量、灰度共生矩阵、

灰度运行长度等图像纹理提取管道表面特征,然后利用差分

花传粉优化的支持向量机,构造一个能够识别腐蚀和完整管

道表面的决策边界,分类精度可达９２％以上.Ma等[１２]采用

支持向量 机 (SVM)实 现 了 管 道 腐 蚀 的 速 率 预 测,并 针 对

SVM 超参数难以确定的问题,引入了粒子群算法(PSO)进行

参数寻优以得到最佳的SVM 模型.Chen等[１３]通过对腐蚀

图像依次进行灰度化、亮度增强、小波分割等操作,实现了特

征的人工提取,并采用支持向量机(SVM)实现了CO２ 腐蚀类

型的准确识别.

传统的机器学习需要手动提取特征,因此依赖于专家知

识的可靠性.深度神经网络的出现避免了手动特征提取的风

险,能够从图像中自动提取具有区分性的高层抽象特征,进而

实现更加准确、可靠的目标分类.近几年,锈蚀检测领域也开

始出现基于深度学习的检测技术.Atha等[１４]研究了不同的

卷积神经网络方法在金属表面锈蚀预测中的应用效果,并对

不同的颜色空间、滑动窗口大小和卷积神经网络体系结构对

结果的影响进行了讨论.Bastian等[１５]提出了一种基于计算

机视觉的管道锈蚀检测方法,提出了一种轻量化的 CNN,其

具有更少的参数,能够有效区分锈蚀管道图像和没有锈蚀但

有与锈蚀管道相似图案的图像,分类精度可达９８％以上.他

们还提出了一种基于递归区域法的局部化算法,可以有选择

地识别出给定图像中的锈蚀区域.Ma等[１６]基于卷积神经网

络提出了一种鲁棒的锈蚀特征提取方法,可以在图像中存在

大量噪声的情况下准确识别锈蚀区域.Yuan等[１７]提出了一

种基于 RPNＧFCN的新型锈病检测方法,其利用 RPN生成区

域建议,并对锈蚀的语义分割进行全卷积.实验结果表明,与

其他神经网络相比,该方法能显著提高铁锈检测的准确性.

虽然已经出现了锈蚀检测的相关研究,但它们共同存在

以下问题.

(１)计算复杂度较高.由于锈蚀检测往往要在无人机上

实现,因此采用深度神经网络会占用大量的运算资源;同时,

由于无人机是电池供电的,因此在占用运算资源的同时,也会

增加无人机的耗电量,缩短其持续运行时间.

(２)需要大量人工标注.由于模型的训练是基于数据的,

因此无人机采集的图像需要人工标注.传统的模型,特别是

深度神经网络的训练依赖于大量的有标注样本,这就对人工

标注提出了极大的要求,显著增加了人员的工作量.

因此,本文提出了一种基于 HyLapＧS３ELM 的防震锤锈

蚀缺陷检测方法,该方法的全名为超图拉普拉斯Ｇ半监督极限

学习机(HypergraphLaplacianSafeSemiＧSupervisedExtreme

LearningMachine,HyLapＧS３ELM),其创新点如下:

(１)基于极限学习机(ELM)开发的分类器,由于 ELM 的

参数存在封闭解,因此可以直接计算得到,其对运算资源的依

赖性较小;

(２)引入了超图拉普拉斯矩阵,可以更好地描述数据的平

滑性,以提升半监督分类的精度;

(３)引入了风险正则化项,当数据平滑性假设不准确或者

有标注样本存在偏移时,能够提升半监督分类器的稳定性.

１　超图拉普拉斯Ｇ半监督极限学习机

本文系统流程图如图１所示.对于每张图像,采用一种

或几种固定大小的窗口对其进行随机分割,以得到一系列子

图,且期望每个子图中尽可能仅包含一种物体.图１中,蓝色

箭头表示训练过程,红色箭头都表示在线预测过程.对于每

张子图,利用SIFT 等局部描述子提取图像的特征点.由于

生成非常多的特征点,因此一般会利用 KＧMeans聚类等方法

将特征点分成K 类.这里的每个类称为一个词(word)或者

一个特征(feature).通过这样的操作,我们可以将每个图像

转换成K 维的特征向量.

图１　系统流程图(电子版为彩色)

Fig．１　Illustrationofsystemworkflow

１．１　极限学习机

极限学习机由 Huang教授提出,下面给出了 ELM 的基

本思路[１８].考虑一个有 N 个样本的训练集的监督学习问

题,{X,Y}＝{xi,yi}N
i＝１,其中,xi∈Rni .在多分类任务中yi是

一个no维的二进制向量,在回归任务中yi∈Rno.其中,ni和no

分别是输入和输出的维度.ELM 旨在学习基于训练数据的

决策规则或近似函数.

一般而言,ELM 的训练分为两个阶段.第一步是使用固

３６２王红星,等:一种新型半监督极限学习机及其在防震锤锈蚀检测中的应用



定数量的随机生成的映射神经元构建隐含层,映射神经元可

以是任意的非线性分段连续函数,如 Sigmoid函数和 GausＧ
sian函数.

g(x;θ)＝ １
１＋exp(－(aTx＋b))

g(x;θ)＝exp(－b‖x－a‖)
其中,θ＝{a,b}为映射函数的参数.

ELM 的一个显著特征是输入层到隐藏层的映射函数参

数可以根据任何连续概率分布随机生成,因此 ELM 有别于

传统的前馈神经网络和支持向量机.唯一需要优化训练的参

数是隐藏层到输出层的输出权重,而其求解过程相当于解决

一个正则化最小二乘问题,因此构造 ELM 模型相比神经网

络的反向传播学习具有极高的效率.
我们用h(xi)∈R１×nh 表示输入xi时隐藏层的输出,β∈

Rnh×no表示隐藏层到输出层的权重,进而 ELM 模型可以表示

为:

f(xi)＝h(xi)β,i＝１,􀆺,N
接着,通过最小化预测误差损失与模型复杂度来求解输

出权值,具体如下:

min
β∈RRnh×no

１
２‖β‖２＋C

２∑
N

i＝１
‖ei‖２

s．t．h(xi)β＝yT
i －eT

i ,i＝１,􀆺,N
其中,第一项目标函数用于防止过拟合,ei∈Rno为xi的预测误

差,系数C为惩罚系数.通过将上式中的约束项带入目标函

数中,我们可以得到以下等价的无约束优化问题:

min
β∈R

nh×no
LELM ＝１

２ β‖２＋C
２ Y－Hβ‖２

其中,H＝[h(x１)T,􀆺,h(xN)T]T∈RN×nh .进而,令LELM 的

相对于β的梯度为０,即:
ÑLELM ＝β－CHT(Y－Hβ)＝０
进而,我们可以得到最优β的闭环解.如果 H 的行数大

于列数且为列满秩,此时训练样本多余隐藏神经元数,则上述

方程为超定方程,有:

β∗ ＝(HTH＋
Inh

C
)

－１

HTY

其中,Inh
为nh维的单位阵.如果训练样本的数量小于隐藏神

经元的数量,则 H 的列数将大于行数,则上述方程为欠定方

程.在这种情况下,β的解不是唯一的.我们限制β在H 行

向量的线性组合上,因此可得:

β∗ ＝HT(HHT＋IN

C
)

－１

Y

其中,IN 为N 维的单位矩阵.

１．２　半监督极限学习机(S２ELM)
在半监督的情况下,标记数据较少而未标记数据较多.

我们将训练集中的有标注数据表示为{Xl,Yl}＝{xi,yi}li＝１,

无标注数据表示为Xu＝{xj}ui＝１,其中l和u 分别表示有标注

数据和无标注数据的数量.
本文中S２ELM 采用流形正则化来利用未标记数据,以

提高有标注数据不足时的分类精度.容易得到S２ELM 为:

min
β∈R

nh×no

１
２‖β‖２＋１

２∑
l

i＝１
Ci‖ei‖２＋λ

２tr(FTLF)

s．t．h(xi)β＝yT
i －eT

i ,i＝１,􀆺,l,

fi＝h(xi)β,i＝１,􀆺,l＋u

其中,L∈R(l＋u)×(l＋u)是超图 Laplacian拉斯矩阵,F∈RN×no为

网络的输出矩阵,其行向量为f(xi),λ为权衡系数.考虑到

类不平衡的特性,在上式中我们引入了Ci对不同的训练样本

的预测误差进行加权,Ci＝C０

Nyi

,其中C０为人工定义的参数,

Nyi
为样本xi对应的yi的样本数量.这样,训练的模型就不会

过度拟合多数类的数据,也不会忽略少数类的数据.

将上式中的约束项带入到目标函数中,我们可以得到以

下等价的无约束优化问题:

min
β∈R

nh×no
LS

２
ELM＝１

２‖β‖２＋１
２‖C

１
２ (Y－Hβ)‖２＋

λ
２tr(βTHTLHβ)

其中,􀭺Y∈RN×no 的前l行等于Y,后u行等于０,C为N×N 的

对角阵,其前l个对角元素为Ci,后u个对角元素为０.进而,

令LS
２
ELM相对于β的梯度为０,即:

ÑLS
２
ELM＝β＋HTC(Y－Hβ)＋λHTLHβ＝０

进而,我们可以得到最优β的闭环解.如果训练样本多

余隐藏神经元数,则上述方程为超定方程,有:

β∗ ＝(Inh ＋HTCH＋λHTLH)－１HTC􀭵Y
其中,Inh

为nh维的单位矩阵,否则:

β∗ ＝HT(IN ＋CHHT＋λLHHT)－１C􀭵Y
其中,IN 为N 维的单位矩阵.

１．３　安全半监督极限学习机(S３ELM)
由于半监督机制的引入可能会导致精度下降,因此本文

引入风险正则化项R来提升分类模型的安全性.修改LS
２
ELM

可以得到:

min
β∈R

nh×no
LS

３
ELM＝１

２‖β‖２＋１
２‖C

１
２ (􀭵Y－Hβ)‖２＋

λ１

２tr(βTHTLHβ)＋λ２

２R

其中,R＝ ∑
u

j＝１
sj ‖y

∧
j －y

∨
j ‖２,y

∧
j 为 ELM 的输出向量,y

∨
j 为

S２ELM 的输出向量.当ELM 与 S２ELM 的预测值不同时,

则sj＝１,否则sj＝０.进而,R可以重写为:

R＝(Huβ－Huβ
∧
)TS(Huβ－Huβ

∧
)

其中,Hu是Xu的隐藏层输出,β
∧
为 ELM 的输出权重向量,S＝

diag(s１,􀆺,su).令LS
３
ELM相对于β的梯度为０,即:

ÑLS
２
ELM＝β＋HTC(􀭵Y－Hβ)＋λ１HTLHβ＋λ２HuS(Huβ－

Huβ
∧
)＝０

进而,我们可以得到最优β的闭环解.如果训练样本多

于隐藏神经元数,则上述方程为超定方程,有:

β∗ ＝(Inh ＋HTCH＋λ１HTLH＋λ２HT
uSHu)－１(HTC􀭵Y＋

λ２HT
uSHuβ

∧
)

其中,Inh
为nh维的单位矩阵,否则:

β∗ ＝HT(IN ＋CHHT＋λ１LHHT＋λ２􀭵SHHT)－１(C􀭵Y＋

λ２􀭵SHβ
∧
)

其中,IN 为N 维的单位矩阵,􀭺S 为N×N 的对角矩阵,其前l
个对角元素为０,后u个对角元素为S.

１．４　超图拉普拉斯矩阵(HyLap)
本小节将介绍超图 Laplacian矩阵的获取方法.在机器
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学习问题中,我们通常假设数据之间是两两关系,一个被赋予

两两关系的数据集可以被认为是一个图,图形可以是无向的,

也可以是定向的.然而,在一些问题中,仅仅使用简单的图来

表示样本之间的关系是不完整的.超图学习则解决了这个问

题.与传统图相比,超图通过连接３个或多个顶点的超边来

表示数据中的复杂关系.

定义V 为顶点(样本)的集合,E 为V 子集的一个簇且满

足∪
e∈E

e＝V,这样就形成了一个超图G(V,E).将每个超边e

的权值表示为w(e),每个顶点v的度定义为d(v)＝ ∑
e∈E|v∈E

w

(e),每个超边e的度定义为δ(e)＝|e|.用一个|V|×|E|大

小的矩阵表示事件矩阵Q,如果v∈e,则q(v,e)＝１,否则q
(v,e)＝０.

d(v)＝∑
e∈E
　w(e)q(v,e)

δ(e)＝ ∑
v∈V
　q(v,e)

设Dv为包含顶点度数的对角矩阵,De为各超边度数的对

角矩阵,W 为边权的对角矩阵,然后定义超图Laplacian矩阵.
目前有许多方法来建立超图的Laplacian矩阵,第一类方法是

在原始超图的基础上构造一个简单的图,然后利用谱聚类技

术对顶点进行划分;第二类方法使用简单图的 Laplacian矩阵

的类比来定义超图Laplacian矩阵.

L＝I－D－１/２
v HWD－１

e HTD－１/２
v

如果将超图的邻接矩阵表示为:

W＝HWHT－Dv

将De表示为２I,就可以得到简单图的Laplacian矩阵:

L＝I－１
２D－１

２v HWHTD－１
２v ＝１

２
(I－D－１

２v WD－１
２v )

２　实验

本文从无人机巡检视频中提取出了２００００张图片,有

１０４３张图片出现了防震锤,有７２８张出现了不同程度的锈蚀

情况,按照锈蚀的程度可以分为严重锈蚀、中度锈蚀与轻度锈

蚀.实验数据概况如表１所列,由表可知数据是严重不均衡

的.如果不引入加权机制提高对小类别样本训练损失的权

重,分类器可能无法识别含有防震锤的图片,从而将所有图片

都归类为无关图片.

表１　实验数据概况

Table１　Outlineofexperimentdata

样本数量 样本比例/％
严重锈蚀 １０５ ０．５２
中度锈蚀 ２３６ １．１８
轻度锈蚀 ３８７ １．９４
无锈蚀 ３１５ １．５８
无关 １８９５７ ９４．７８

本文从每类中取出２０％作为测试集,将剩下的８０％作为

训练集.采用随机抽取的方式建立测试集,一共随机抽取１０
次.在训练集与测试集固定以后,每次进行半监督实验时,随

机抽取一定比例的数据作为有标注数据,并在同一标注比例

下随机抽取１０次.因此,在同一标注比例下,同一算法需要

进行１００次实验.由于５个类别的样本数量极不均衡,因此

本文采用每类的正确率的平均值 Acc来评价算法的性能.

我们观察１００次实验中的最低精度 AccL、最高精度 AccH 与

平均精度 AccM.其中,平均精度反映了算法的分类精度,最

低最高精度反映了算法的稳定性.实验设备为台式计算机,

拥有Core７处理器、３．４GHz主频与８GB的RAM.编程语言

为Python,集成编译环境为Spyder.模型参数设定如下:C＝

１０－２,λ１＝１０－６,λ２＝１０－１,Nh＝１０００.众所周知,ELM 作为

一种三层神经网络,其输入层到隐藏层的参数是随机生成的,

且隐藏层到输出层的参数是解析的,因此 ELM 具有极高的

运算效率.相比已有的基于深度学习的方法,ELM 具有较低

的算法复杂度.因此,为了体现本文算法的优越性,我们选择

两种监督学习算法(SVM 与ELM)以及两种半监督学习算法

(LapSVM 和LapELM)进行比较实验.

在标注样本为１０％的情况下,各种算法的最低精度、最

高精度与平均精度如表２所列.显然,作为两种半监督学习

算法,LapSVM 与LapELM 的稳定性并不理想.在最坏情况

下,半监督学习方法的最低精度有可能会低于监督学习方法.

为了体现本文算法的稳定性,我们将 LapＧS３ELM 与 LapＧS２

ELM(即LapELM)进行比较.容易看出:引入了风险正则化

项之后,虽然平均精度与最高精度几乎持平(这是由于风险正

则化项会一定程度上引入保守性),但是其最低精度得到了显

著提升.因此,本文方法的安全性得到了验证,其稳定性高于

已有的算法.进一步引入超图Laplacian矩阵后,分类精度再

次得到提升.各种算法的平均训练时间如表３所列.从表３
中可以观察到,基于ELM 设计的算法往往比SVM 消耗更短

的训练时间,本文所提出的 HyLapＧS３ELM 的训练时间相比

已有算法并不会显著增加,一定程度上保证了实时性.

表２　各种算法的最低精度、最高精度与平均精度

Table２　AccL,AccHandAccMofdifferentalgorithms
(单位:％)

算法 平均精度 最高精度 最低精度

SVM ５９．３ ６３．５ ５４．７
ELM ６１．９ ６６．８ ５１．３

LapSVM ７５．６ ８２．８ ４５．３
LapELM ７６．２ ８６．３ ４４．６

LapＧS３ELM ７６．８ ８４．４ ７０．５

HyLapＧS３ELM ８０．４ ９２ ７４．３

表３　各种算法的平均训练时间

Table３　Meantrainingtimeofdifferentalgorithms
(单位:s)

算法 平均训练时间

SVM １２．６３
ELM ９．９８

LapSVM １５．２９
LapELM １３．２１

HyLapＧS３ELM １５．３６

图２给出了部分结果,我们采用了两种大小的正方形窗

口来获取候选子图.从图２(a)能够看出,当无人机摄像头距

离传输线较远时,两种大小窗口均可以捕捉到锈蚀的防震锤.

在图２(b)中,摄像头距离防震锤较近,因此我们仅仅展示了

大窗口捕获的结果.由图２可知,锈蚀部分基本能够被准确

识别,但防震锤下方的水洼也被误识别为防震锤的一个部分,

因此一定程度上提高了虚警率.
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(a)

(b)

图２　部分结果展示

Fig．２　Partialresultspresentation

结束语　本文提出了一种基于 HyLapＧS３ELM 的防震锤

锈蚀缺陷检测方法.该方法应用了极限学习机(ELM)作为

原型分类器进行了二次开发,显著降低了系统对运算资源的

依赖性,提升了训练速度;引入了超图Laplacian矩阵,可以更

好地描述数据的平滑性,能够显著提升半监督分类的精度;同

时,引入了风险正则化项,当数据平滑性假设不准确或者有标

注样本存在偏移时,能够显著提升半监督分类器的稳定性.

在未来的研究中,可以考虑引入自编码器来自动提取更为有

效的特征,以进一步提升分类精度.
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