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摘　 要:金属异物侵入会造成无线充电系统效率和稳定性降低,并且可能引发安全事故,因此必须进行金属异物检测。 针对现

有技术存在检测盲区以及无法检测微小异物的问题,提出一种深度学习目标分割与机器学习目标分类相结合的金属异物检测

方法。 首先采用 YOLO
 

v3 网络对充电区域 RGB 图像进行异物目标分割,然后通过支持向量机对各个目标区域对应的高光谱图

像进行分类,最后搭建实验平台验证方法的有效性。 结果表明,该方法不仅能够检测螺母和回形针等微小金属异物,而且具有

检测包裹金属异物的潜能;与仅采用支持向量机进行逐像素检测相比,该方法的检测速度提升了约 38. 9%。
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Abstract:The
 

intrusion
 

of
 

metal
 

foreign
 

objects
 

will
 

lower
 

the
 

efficiency
 

and
 

stability
 

of
 

wireless
 

power
 

transfer
 

systems,
 

even
 

causing
 

safety
 

issues,
 

thus
 

it
 

is
 

extremely
 

essential
 

to
 

achieve
 

metal
 

object
 

detection.
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

that
 

existing
 

technologies
 

are
 

subjected
 

to
 

blind-zone
 

and
 

cannot
 

detect
 

small
 

foreign
 

objects,
 

a
 

metal
 

object
 

detection
 

method
 

that
 

combines
 

deep
 

learning-based
 

object
 

segmentation
 

and
 

support
 

vector
 

machine
 

(SVM)-based
 

object
 

classification
 

is
 

proposed.
 

First,
 

object
 

segmentation
 

is
 

performed
 

using
 

a
 

YOLO
 

v3
 

neural
 

network
 

based
 

on
 

RGB
 

image
 

of
 

the
 

charging
 

area.
 

Then
 

the
 

corresponding
 

hyperspectral
 

images
 

of
 

each
 

object
 

region
 

are
 

classified
 

by
 

the
 

SVM.
 

Finally,
 

an
 

experimental
 

platform
 

is
 

built
 

to
 

verify
 

the
 

effectiveness
 

of
 

the
 

proposed
 

method.
 

Results
 

show
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

not
 

only
 

detects
 

tiny
 

metal
 

object
 

such
 

as
 

a
 

screw
 

nut
 

and
 

a
 

paper
 

clip,
 

but
 

also
 

has
 

the
 

potential
 

to
 

detect
 

metal
 

objects
 

wrapped
 

by
 

non-metal
 

material.
 

Compared
 

with
 

the
 

pixel-by-pixel
 

detection
 

using
 

SVM
 

alone,
 

the
 

proposed
 

method
 

improves
 

the
 

detection
 

speed
 

by
 

about
 

38. 9%.
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0　 引　 言

　 　 随着“碳达峰”和“碳中和”目标的推进,电动汽车必

将迎来更好的发展机遇。 然而,目前广泛采用的有线充

电方式存在操作不便、可靠性低、环境友好性差等问题,

阻碍了电动汽车的发展与应用。 相比之下,无线电能传

输(wireless
 

power
 

transfer,
 

WPT)具有非接触、易操作、高
安全等优点,得到了越来越多的关注[1] 。 近年来,众多专

家学者针对无线电能传输在电动汽车[2-4] 、海洋装备[5-7] 、
生物医学[8-9] 等领域的应用开展了大量的研究工作。 根

据传输机理不同,WPT 技术主要可分为磁场耦合式、电
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场耦合式和电磁辐射式 3 类[10] , 其中, 磁场耦合式

(magnetic
 

coupling
 

WPT,
 

MC-WPT) 技术[11] 因具有传输

效率高、充电面积大等优势,成为了当前电动汽车无线充

电的主要选择。
电动汽车无线充电系统的地面能量发射装置和车载

能量接收装置之间存在一定的空气间隙,因此充电区域

容易落入一些金属异物,如生活中常见的硬币、铁钉、螺
母、回形针、易拉罐、香烟铝箔等。 由于电动汽车无线充

电系统功率大(通常为千瓦级)、充电区域磁场强,金属

异物中将产生显著的涡流效应,使金属被加热,进而存在

引发火灾的潜在风险;另外,金属异物的侵入也会引起系

统参数发生变化,使系统失谐,从而降低功率传输效

率[12] 。 因此,为了保证电动汽车无线充电系统能够安

全、高效运行,必须对落入充电区域的金属异物进行有效

检测。 现有金属异物检测( metal
 

object
 

detection,
 

MOD)
方法主要可分为 3 类[13] :基于系统参数的方法[14-15] 、基
于波的方法[16-17] 和基于场的方法[18-19] 。 这些方法各有优

缺点,适用于不同的应用场景。 基于系统参数的方法,主
要原理是 MC-WPT 系统正常工作时,发射线圈和接收线

圈与补偿网络处于谐振状态;当耦合机构之间或周围存

在金属异物后,系统会出现谐振频率偏移、损耗功率增

大、传输效率下降、发射 / 接收线圈品质因数降低、发射 /
接收线圈端电压 / 电流相位改变等现象。 因此,可以通过

检测上述系统参数的变化来判断是否有金属异物侵入

MC-WPT 系统。 例如,Jafari 等[15] 提出通过测量原边线

圈的谐振电流和谐振频率偏差来检测异物,并且提出了

一种判别机制,可以有效区分由异物侵入和原副边线圈

水平、垂直偏移所造成的参数变化。 此类方法无需增加

额外的传感器,因此结构简单、成本低,但不适用于大功

率系统。 基于波的方法,通过部署距离传感器、图像传感

器等额外的传感器来实现异物检测。 基于距离传感器的

异物检测原理是利用异物反射超声波或电磁波实现异物

的探测和定位,因此可以同时检测金属和生物体异物,但
是无法区分金属异物和生物体异物。 例如,Sonnenberg

等[17] 提出了基于红外成像的实时检测方法,将传感器采

集到的金属异物红外图像输入到自编码网络中进行特征

学习,自编码网络对含有金属异物和不含金属异物的图

片进行重建,最后通过算法计算重建后的图片与原图的

差异来判断充电系统中是否存在金属异物。 基于场的方

法,采用附加的感应线圈及其测量电路来探测由金属异

物引起的磁场分布变化,由此判断 WPT 系统中是否存在

金属异物。 例如,Jeong 等[18] 提出了一种基于微调谐振

电路和感应线圈自感变化的金属异物检测方法。 该方法

不受金属异物位置的影响,可以减少检测盲区。 综上,基
于波和基于场的方法虽然能够适用于不同功率等级的系

统,但均需要增加额外的传感器。 基于系统参数的方法

虽然简单,无需增加额外的传感器,但不适用于大功率系

统。 再者,现有方法普遍存在的一个突出问题是对于微

小尺寸的金属异物检测灵敏度低甚至无法检测。 针对上

述问题,本文在前期研究工作[20] 的基础上,提出一种基

于高光谱成像和深度学习的两步检测方法,首先通过等

效电路建模分析了金属异物对无线充电系统的影响,随
后阐述了结合 YOLO

 

v3 深度学习网络和支持向量机实

现异物分割与分类识别的原理,最后通过实验验证了该

方法的有效性。

1　 金属异物及其对无线充电系统的影响

1. 1　 电动汽车无线充电原理及系统组成

　 　 典型的电动汽车无线电能传输( EV-WPT)系统组成

如图 1 所示[13] ,主要包括地面端(原边) 和车载端( 副

边)两个部分。 原边通过整流滤波器、逆变器等将电网的

工频电压转换成高频电压,再经由谐振补偿网络注入到

地面发射线圈;地面发射线圈再通过其产生的高频交变

磁场将能量耦合到车载接收线圈,再通过车载端的整流

滤波器、DC / DC 变换器等转换成满足电池充电要求的直

流电压,最终完成无线充电功能。

图 1　 电动汽车 WPT 系统组成

Fig. 1　 Composition
 

of
 

electric
 

vehicle
 

WPT
 

system

1. 2　 金属异物及其危害

　 　 在 EV-WPT 系统中,地面发射线圈和车载接收线圈

之间通常存在较大的空气间隙,所以极有可能会有各种

材质的异物落入充电区域,给充电系统带来不利影响。

在各类异物中,尤以金属异物对充电系统造成的危害最

大,如 SAEJ2954TM 国际标准[21] 中明确定义了回形针

(paper
 

clip)、带有回形针的纸团( paper
 

stack
 

with
 

paper
 

clip)、订书针( staple)、带有钉书针的纸团( paper
 

stack
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with
 

staple)、硬币( coins)、易拉罐( beverage
 

can)、铝箔

(aluminum
 

sheet)、金属线圈(wire
 

loop)等 13 种常见的金

属异物。 EV-WPT 系统传输功率大( kW 级)、磁场强,一
旦有金属异物落入充电区域,则由于涡流效应,将导致金

属自身温度迅速升高,从而烫伤意外接触到的生物休,甚
至引发火灾,造成安全事故。

落入充电区域的金属异物在磁场的作用下,将会产

生一些物理现象,进而对 MC-WPT 系统带来不良影响。
目前,主要采用电导率、磁导率和介电常数 3 个参数来描

述金属材料的电磁特性。 其中,电导率描述材料的导电

能力,磁导率描述材料的导磁能力,介电常数描述材料的

极化能力。 金属材料根据其磁导率的不同可以分为两

类:第 1 类是铁磁性金属,其电导率和磁导率均很大,具
有良好的导电和导磁性能,当其处于充电系统中时,将同

时产生电涡流效应和电磁效应;第 2 类是非铁磁性金属,
其电导率较大,相对磁导率约等于 1,当其处于充电系统

中时,主要产生电涡流效应,磁效应则可以忽略不计。 常

见的铁磁性金属如铁、镍、钴等,它们具有良好的导磁能

力;非铁磁性金属则为除铁和铁合金以外的金属,它们不

能被磁化,代表性金属有铜、镁、铝、金、银、锌等。
1. 3　 金属异物对无线充电系统性能参数的影响

　 　 当金属异物侵入无线充电区域后,由于电磁感应会

在金属中产生涡流效应,如图 2 所示。 假设通电线圈中

的电流 i1 为逆时针方向,i1 产生磁场 H1,当有金属异物

位于通电线圈上方时,其内部会产生涡流 i2,并且由 i2 产

生磁场 H2,这种由涡流效应产生的电流会影响充电线圈

的阻抗、电感和品质因数等。 不仅如此,因为金属自身存

在阻抗,通过涡流后也会产生能量损耗,使得金属的温度

升高。 图 3(a)是一枚螺钉、一元硬币和一把钥匙放置在

电流为 25
 

A 的充电线圈上方 30
 

min 后的热成像图,图 3
(b)给出了最高温度随时间变化的曲线。 从图 3 中可以

看出,在 30
 

min 后,最高温度已经超过了 140
 

℃ ,该温度

足以点燃一些低燃点的易燃物。 另外,当无线充电功率

增大时,温升速度和最高温度也将明显增大。
图 4 给出的是发射线圈上落入金属异物后的等效电

路,其中 M 是发射线圈和金属异物之间的互感,Uac 是发

射线圈的高频激励电压,I1 是发射线圈中的电流,I2 是金

属内部的涡流,R1 和 L1 分别为发射线圈的电阻和电感,
R2 和 L2 分别为金属异物的电阻和电感。

当充电区域不存在金属异物时,发射线圈的阻抗可

表示为:
Z1 = R1 + jωL1 (1)

式中:ω 是激励电压的角频率。
当有金属异物侵入充电区域后,发射线圈的等效阻

抗变为:

图 2　 金属的涡流效应

Fig. 2　 Eddy
 

current
 

effect
 

of
 

a
 

metal

图 3　 金属在 WPT 系统中的生热效应

Fig. 3　 Thermal
 

effect
 

of
 

metal
 

objects
 

in
 

a
 

WPT
 

system

Z′1 = R1 +
R2ω

2M2

R2
2 + ω2L2

2

+ jω L1 -
ω2M2L2

R2
2 + ω2L2

2
( ) (2)

由式(2)可得,等效电阻与电感分别为:

R′1 = R1 + ω2M2

R2
2 + ω2L2

2

R2 (3)
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图 4　 发射线圈上存在金属异物时的等效电路

Fig. 4　 Equivalent
 

circuit
 

with
 

a
 

metal
 

foreign
object

 

on
 

the
 

transmitting
 

coil

L′1 = L1 - ω2M2

R2
2 + ω2L2

2

L2 (4)

金属异物内部产生的涡流 I2 可被表示为:

I2 =
jωMI1

R2 + jωL2
(5)

通过比较式(1)、(3)和(4)可知,由于涡流的产生,
发射线圈的等效电阻增大,等效电感的变化情况则取决

于金属异物的材质特性和激励电流频率。 当异物是非铁

磁性金属时,由于 L1 不变,等效电感将会降低;当异物是

铁磁性金属时,金属异物的磁化作用使得 L1 增大,当频

率较低时,此时等效电感整体上会增大,这是因为由金属

磁化引起的 L1 的增量大于式(4)中第 2 项的增量;当频

率较高时,L1 的增量比式(4)中第 2 项的增量小,所以等

效电感整体上会减小。 由上述分析可知,金属异物的存

在会改变 WPT 系统的等效阻抗,使系统偏离正常的工作

点,降低系统的充电效率和稳定性。 在严重情况下,当大

量的涡流经过内阻较大的金属异物时,由于欧姆损耗会

产生大量的热量,存在引起燃烧的安全风险。 因此,为了

消除金属异物对 EV-WPT 带来的上述潜在危害,金属异

物的检测至关重要,当检测到有金属异物侵入时,系统可

以降低或直接关闭充电功率,以保障系统和人员安全。

2　 MOD 检测方法原理

　 　 本文提出的 MOD 检测方法主要包括 3 个步骤,如
图 5 所示。 首先,利用高光谱相机采集原边线圈区域的

高光谱图像;随后,从高光谱图像中选取 3 个波段的单通

道图像组合成一张 RGB 图像,利用 YOLO
 

v3 深度学习网

络对 RGB 图像进行分割,提取出异物区域;最后,通过

SVM 对异物对应的高光谱图像区域的像素点进行分类

(包括金属异物、非金属异物和疑似金属异物)。 利用

YOLO[22] 网络进行图像分割具有两方面的优势:一是可

以先提取充电区域中疑似金属异物的目标区域( region
 

of
 

interest,
 

ROI),之后将这些目标区域对应的高光谱图像

输入到后续的 SVM 中进行目标分类,避免对整个充电区

域的高光谱图像进行检测,从而提高检测速度;二是对于

被非金属材料包裹或覆盖的金属异物,可以通过形状、纹

理和颜色等信息对异物进行初步判断,既充分利用了检

测场景的多维度属性,又提高了检测的全面性。

图 5　 本文提出的金属异物检测方法原理

Fig. 5　 Block
 

diagram
 

of
 

the
 

proposed
 

MOD
 

method

2. 1　 高光谱图像

　 　 通过采集窄波段的图像数据,高光谱成像能够同步

探测目标的二维空间信息和光谱信息,最终呈现出高分

辨率的连续、窄波段图像数据[23] 。 高光谱成像已成功应

用于遥感科学、农业生物、地质学等领域[24-25] ,并取得了

较好的效果。 高光谱图像可以被看作是一个图像立方

体,它的第 3 个维度是若干连续的光谱波段。 因此,一个

高光谱像素被定义为一个列向量,每个元素包含了由特

定光谱波段提供的光谱信息。 基于该特点,一张高光谱

图像包含的通道数越多,其蕴含的光谱信息就越丰富。
大多数材料均具有不同的高光谱反射率特征,基于此可

以有效地对它们进行分类从而完成特定材质的鉴别。 相

较于非金属材料高光谱曲线的多元化,金属的高光谱曲

线通常表现出单调特性。 例如,铜、铝和钢的反射率高光

谱曲线在 500 ~ 750
 

nm 波长范围内,反射率基本上呈单

调递增趋势。 其中,铜的斜率最大,而铝的斜率最小。 受

此启发,本文通过采样像素点的高光谱信息来训练 SVM
分类模型,然后利用训练好的模型自动判别无线充电区

域的高光谱图像中是否存在金属异物。
2. 2　 YOLO 网络

　 　 1)网络框架

本文采用 YOLOv3 作为目标检测网络,主要基于以

下两点考虑:
(1)电动汽车无线充电系统对金属异物检测的准确

性和实时性有着较高的要求;
(2)可能侵入无线充电系统的金属异物大多尺寸较

小,要求深度学习网络能够对其进行准确定位。
YOLO 网络作为一阶段的检测方法,同时完成了目

标的定位与分类,相比于两阶段方法,如 R-CNN、Fast
 

R-
CNN 等,检测速度更快,可以实现金属异物的快速检测;
同时 YOLO 采用有助于小物体检测的多尺度预测网络,
所以有助于实现微小尺寸异物检测,其实现过程如下:
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①将输入图像划分为 S × S 个网格,且这些网格的面

积较小,因为如果网格面积过大,可能会导致最终的目标

检测框的中心点位置不在金属异物上,从而影响异物定

位精度;另外,过大的网格可能会使得一个网格中包含多

个异物,影响检测精度。
②上述划分的每一个网格生成 B 个锚框 ( anchor

 

box),每个锚框都会生成一个预测框。 具体而言,每一个

预测 框 会 给 出 5 个 值, 即 x,
 

y,
 

w,
 

h 和 置 信 度

Pr(Object) × IoU( truth&pred) ,其中(x,
 

y)是预测框的

中心坐标,w 和 h 分别表示预测框的宽度和高度与图像

总体宽度和高度的比值,置信度代表预测框包含目标的

概率和预测该目标的准确度,如果此框所包含的网格中

不存在异物,置信度就置 0。 否则,置信度为真值( ground
 

truth)框与预测框的交并比( IoU),在网络训练时,有异物

存在时 Pr(Object) = 1,否则 Pr(Object) = 0。
③每个网格预测异物属于 C 个类别的概率,因为本

文对异物进行检测,所以 C = 1。 随着卷积神经网络层数

的增加,微小尺寸异物的语义特征在传递到深层网络时

有可能会消失,导致整个网络无法检测到微小尺寸的异

物。 为了解决该问题,本文采用残差网络( ResNet),将浅

层神经网络的信息直接连接到深层网络,使得深层网络

也能接收到微小尺寸异物的语义特征。 残差块如图 6 所

示,多个结构相似的残差块串联后构成残差网络。 为了

提高网络计算速度,卷积核对特征先进行降维再进行升

维。 残差网络的结构易于拓展,需要修改网络的深度和

宽度时,只需改变堆叠的块数量和块内的通道数量,即可

得到拥有不同精度的目标检测网络,很大程度上解决了

由于网络层数过多而导致的网络退化问题。 在拥有大量

的训练数据时,通过逐步加深网络就可以获得更好的特

征拟合能力。
由于本文研究的金属异物检测是面向汽车无线充电

的实际应用场景,要求检测方法具有较高的实时性,因此

采用深度可分离卷积代替标准卷积。 相比于标准卷积方

式,深度可分离卷积在不影响网络的特征提取能力的前

提下,具有更少的计算量和参数量。 在标准卷积方式中,
前一层特征图的所有通道都与当前通道进行卷积操作,
而在深度可分离卷积中,当前通道只与前一层特征图的

对应通道进行卷积操作,其卷积核的残差块如图 6( b)
所示。

在实际的无线充电场景中,异物的尺寸具有多样性,
因此要求网络能够对不同尺度的异物特征进行提取并最

终完成检测。 在卷积神经网络中,低层的网络主要提取

具有较为精细的、更多分辨率信息的特征,如颜色、纹理

和形状等;高层的网络能够提取含有高级语义信息的特

征,然而这些特征较粗糙、分辨率信息不足。 正因如此,
低层的网络对小尺度异物的检测更加准确,反之,高层的

图 6　 残差块

Fig. 6　 Residual
 

blocks

网络对大尺度异物的检测更加准确。 为了保证网络能够

检测不同尺度的异物,本文采用多尺度的预测网络,如
图 7 所示。 由于最终需要在 2 个输出层上进行异物检

测,所以将网格尺寸 S × S 设置为 13×13 和 26×26。 两张

特征图上的每一个像素点都映射到原输入图像中,在输

入图像中生成 3 种不同尺寸的边界框,因此,两张不同尺

度的特征图总共将生成 6 种不同尺寸的边界框。

图 7　 多尺度目标检测网络框架

Fig. 7　 Framework
 

of
 

the
 

multi-scale
 

object
 

detection
 

network

2)损失函数

本文采用的损失函数主要由目标位置损失、目标分

类损失和目标置信度损失 3 个部分构成[23] ,即:

Loss = λcoord∑
S×S

i = 0
∑

M

j = 0
Iobjij [(x j

i -x̂
j
i)

2 + (y j
i -ŷ

j
i)

2] +

λcoord∑
S×S

i = 0
∑

M

j = 0
Iobjij [( w j

i - ŵ j
i ) 2 + ( h j

i - ĥ j
i ) 2] -

∑
S×S

i = 0
∑

M

j = 0
Iobjij [ Ĉ j

i log(C j
i) + (1 -Ĉ j

i)log(1 - C j
i)] -

λnoobj∑
S×S

i = 0
∑

M

j = 0
Inoobjij [ Ĉ j

i log(C j
i) + (1 -Ĉ j

i)log(1 - C j
i)] -

∑
S×S

i = 0
Iobjij ∑

c∈classes
[ P̂ j

i,c log(P j
i,c) + (1 -P̂ j

i,c)log(1 - P j
i,c)] (6)
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式中: (x j
i,y

j
i) 是网络生成的预测框中心坐标, ( x̂ j

i,ŷ
j
i) 是

标记预测框的中心坐标, Iobjij 表示该锚框是否负责预测某

类目标物体,如果该锚框负责预测该类目标则其大小为

1,否则等于 0, Inoobjij = 1 - Iobjij ; λcoord 为调节系数,用来协调

不同大小的预测框对误差函数的贡献,其大小 λcoord = 2 -

ŵ j
i ĥ

j
i ; (w j

i,h
j
i) 为网络生成的预测框大小, ( ŵ j

i,ĥ
j
i) 是真

值框的大小; C j
i 为预测框内含有目标物体的置信度, Ĉ j

i

表示真实值, Ĉ j
i 的取值由第 ( i,j) 个预测框是否负责预

测某一个目标决定,如果负责,那么 Ĉ j
i = 1,否则, Ĉ j

i = 0;
λnoobj 为调节系数,用来协调锚框并不负责该目标时置信

度对误差函数的贡献,并且考虑到大部分图像不含有待

检测物体,需要减少这部分的贡献权重,因此本文选择

λnoobj = 0. 5;P j
i,c 表示第 ( i,j) 预测框中的目标属于类别 C

的概率, P̂ j
i,c 表示标记框中的目标所属类别的真实值,如

果属于第 C 类,则其值为 1,否则为 0。
2. 3　 支持向量机分类模型

　 　 高光谱图像的每个像素点由若干个连续的光谱波段

(通道)构成,是一种高维的数据格式。 SVM 是高维数据

分类中常用的一种监督式机器学习方法[26] 。 传统的分

类模型先对不同类别的数据密度进行建模,再计算一个

分类平面。 然而在高维空间中,数据密度的计算会受到

“维数灾难” 的制约,即当问题中需要计算向量时,向量

维数越高,求解问题的计算量也越大,通常呈指数倍增

长。 因此,通常需要在数据分类之前通过特征选择来降

低数据的维度。 与之相反,SVM 通过优化过程找到形成

类间边界的样本点,继而直接得到一个分类面,这些样本

点被称为支持向量。 凭借该机制,SVM 不受“维数灾难”
的限制。 不仅如此,SVM 使用核技巧通过非线性变换将

数据映射到高维特征空间,并尝试在此空间中找到一个

线性分类的超平面。 因此,在高光谱图像分类中,SVM
可以充分利用高光谱数据的全维度信息,而不需要进行

特征选择,最终可以使用更少的训练样本来获得更高的

分类精度。
高光谱图像由于其内在特性和外部环境的影响导致

其线性不可分。 假设有 N 个线性不可分的数据点 x1,
…,xN ∈ RD ,其对应的标签是 y

1
,…,y

N
= ± 1。 通过非线

性变换 φ 将输入点 x i( i = 1,2,…,N) 映射到高维特征空

间,即 z = φ(x i) 。 SVM 的目标是使用如下的广义线性模

型根据这些标签将这些点分为两类:
g( z) = wTz + b = 0 (7)

式中:w 和 b 是超平面的权重因子和偏差参数。
此时,得到的超平面具有最大的间隔(每一类中距离

超平面最近的支持向量之间的距离)。 权重因子 w 和偏

差参数 b 需要满足如下约束条件:

y i(w
Tφ(x i) + b) + ξi ≥ 1 (8)

式中: ξi 代表松弛变量。
基于 SVM 的分类器的目标是要找到一个最小化训

练数据的平均错分误差的超平面,如下所示:

min
w,ξi

1
2

‖w‖2 + C∑
N

i = 1
ξi{ }

y i(w
Tφ(x i) + b) + ξi ≥ 1

ξi ≥ 0 ∀ i ∈ {1,…,N}

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

(9)

式中:C 是正则化参数(惩罚系数),表示 SVM 对错分样

本的惩罚程度。
对式(9)进行拉格朗日乘数法运算,可得到:

Lp ≡ 1
2

‖w‖2 + C∑
N

i = 1
ξi - ∑

N

i = 1
αi[yi(w

T·φ(xi) + b) -

1 + ξi] - ∑
N

i = 1
μiξi (10)

式中: α i 和 μ i 是拉格朗日系数。
对式(10)分别求 w,

 

b 和 ξi 的偏导数并令其等于 0,
可得:

∂Lp

∂w
= 0 ⇒ w = ∑

N

i = 1
α iy iφ(x i)

∂Lp

∂b
= 0 ⇒ ∑

N

i = 1
α iy i = 0

∂Lp

∂ξi

= 0 ⇒ C = α i + μ i

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(11)

将式(11)代入式(10)后,式(9)的凸优化问题将转

换为如下的对偶形式:

maximize
α

∑
N

i = 1
α i - 1

2 ∑
N

i = 1
∑

N

j = 1
α iα jy iy jk(x i,x j)

subject to0 ≤ α i ≤ C∀i and ∑
N

i = 1
α iy i = 0

(12)

式中: k(x i,x j) = φ(x i)·φ(x j) 是核函数。
使用核函数的原因是当数据点被映射到高维特征空

间后,内积 φ(x i) ·φ(x j) 依旧在原始的低维空间中计

算,这种方法极大地减少了运算量。 本文中采用式(13)
所示的高斯核函数,因为它能够在使用较少参数的情况

下取得较好的效果。

k(x i,x j) = exp -
‖x i - x j‖

2

2σ2( ) (13)

对于一个新的测试点,其所属类别可以通过判断其

在超平面的哪一侧来决定,决策函数如下:

f(x) = sgn(g(x)) = sgn ∑
N

i = 1
α iy ik(x i,x) + b( ) (14)

为了将二分类问题扩展为广义的 M 分类问题(M≥
2),本文使用 OAR( one-against-rest) 技术构造 M 个二分

类 SVM 分类器 f 1,…,f M ,其中第 m 个分类器用来区分

第 m 类数据和剩余的数据。 然后根据 M 个判别函数的
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最大输出将这些分类器组合在一起,再应用符号函数实

现多类分类,即:

ŷ =argmax
t = 1,…,M

g t(x) = argmax ∑
N

i = 1
y iα

t
ik(x,x i) + b i( ) ,

f t(x) = sgn(g t(x)) (15)

3　 实验结果与分析

3. 1　 数据集制作

　 　 高光谱图像采样平台如图 8 所示,其中高光谱相机

型号为 SHIS
 

VNIR,图像分辨率 2
 

448×2
 

048,共有 51 个

高光谱采集波段,采集光谱波长范围 450 ~ 950
 

nm,扫描

精度 1
 

nm, 采集间隔是 10
 

nm / 波段, 最小成像距离

0. 22
 

m。 用于处理高光谱图像并部署金属异物检测算法

的计算机配置是:Intel
 

Core-i7@ 3. 6GHz
 

CPU,32
 

GB 内

存,TATAN
 

XP
 

GPU,12
 

GB 显存。

图 8　 金属异物高光谱成像平台

Fig. 8　 Platform
 

of
 

metal
 

foreign
 

object
 

hyperspectral
 

imaging

实验中采用的测试异物样品是根据 SAE
 

J2954TM
标准制作,YOLO 网络的训练集包括 239 张图像,通过

labelImg 软件进行标注,如图 9( a)所示;图 9( b)给出了

不同材质异物的像素点对应的高光谱反射率曲线,从中

可以看出不同的材质具有独特的反射率曲线,这也是后

期使用 SVM 对其分类的根本依据。
3. 2　 模型训练

　 　 本文采用的 YOLO 网络共训练 3
 

000 个回合,batch
 

size 为 16。 在训练过程中,通过添加检查点来实时监测

模型在验证集上的误差,并自动保存误差最小的模型作

为最终的异物检测模型。 模型训练过程中的误差曲线如

图 9　 不同材料的高光谱曲线

Fig. 9　 Hyperspectral
 

curves
 

of
 

different
 

material

图 10 所示。

图 10　 YOLO 网络训练误差曲线

Fig. 10　 Training
 

error
 

curve
 

of
 

YOLO
 

network

图 11 是用于异物分类的 SVM 模型在训练过程中的

合页损失曲线。 从图中可以看出,随着训练回合数的增

多,合页损失快速下降,当 1
 

200 个回合后,合页损失接

近于 0,分类模型处于收敛状态。
3. 3　 结果与讨论

　 　 完成异物检测网络训练后,模拟真实应用场景采集

图像进行测试,以评估模型的检测精度与速度。 结果如
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图 11　 SVM 模型的合页损失曲线

Fig. 11　 Hinge
 

loss
 

curve
 

of
 

SVM
 

model

图 12 所示,其中图 12( a)和( b)是两个测试场景的实物

　 　 　 　

图像,包括 3 类异物:金属异物(硬币和回形针)、疑似金

属异物(包裹塑料层的回形针)和非金属异物(纸屑);图
12(c)和( d)分别为利用 YOLO 深度学习网络对图像进

行区域分割的结果,可以看出,图像中的全部异物都被准

确地框选出来,左上角的数字是目标被检测为异物的置

信度;图 12(e)和( f)是利用训练好的 SVM 模型对各个

异物对应的高光谱图像区域进行分类的结果,其中,金属

异物被标记为红色,疑似金属异物被标记为黄色,非金属

异物被标记为绿色。 从检测结果可以看出,本文提出的

检测方法能够准确地检测出场景中的全部异物,区分出

其中的金属异物,并得到它的位置。 而且在深度学习网

络的辅助下,能够在一定程度上解决金属异物被包裹 / 覆
盖情况下的检测问题,进一步消除无线充电系统的安全

隐患。

图 12　 金属异物检测实验结果

Fig. 12　 Experimental
 

results
 

of
 

metal
 

object
 

detection

　 　 为了验证本文提出的深度学习目标分割与支持向量

机分类识别( YOLO+SVM)的两步检测方法在速度方面

的优势,将其与仅使用 SVM 进行分类检测的方法进行比

较,结果如表 1 所示。 可以看出,本文提出的方法在检测

速度方面平均提高了约 38. 9%。
表 1　 计算速度比较结果

Table
 

1　 Comparison
 

results
 

of
 

computing
 

speed
检测方法 场景 1 场景 2

SVM 28. 2
 

s 27. 9
 

s
YOLO+SVM 17. 2

 

s 17. 1
 

s

4　 结　 论

　 　 针对电动汽车无线充电系统的微小和疑似金属异物

检测问题,本文提出了一种高光谱成像和机器学习结合

的检测方法。 首先建立了金属异物与系统原边线圈之间

的互感耦合模型,分析了铁磁性和非铁磁性金属异物对

系统等效阻抗参数的影响;其次详细论述了 YOLO 深度

学习网络和支持向量机分类模型的原理及设计过程;最
后搭建高光谱图像采样平台,制作数据集,验证了本文所
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提出方法的有效性。 结果表明,本文提出的方法能够准

确识别螺母和回形针等微小金属异物,且能够识别疑似

金属异物;速度相较于仅采用支持向量机的方法平均提

高了约 38. 9%。
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