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【摘　 要】 　 为高精度识别墙面空鼓声信号，提高多类别墙体空鼓检测准确率，提出一种基于贝叶斯

算法优化－支持向量机（ＢＯ⁃ＳＶＭ）的多特征融合空鼓检测方法。 首先，对采集的不同墙体敲击声音

信号进行预加重、分帧、加窗等预处理，并分别提取梅尔倒谱系数特征（ＭＦＣＣ）和梅尔频谱系数特征

（ＭＳＣ）；其次，将 ２种声学特征进行帧级串联融合，并归一化处理融合特征，形成融合特征数据集；然
后，构建 ＢＯ⁃ＳＶＭ 分类模型，并利用五折交叉验证方法优化核函数惩罚系数和参数，建立 ＭＦＣＣ＋
ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ模型；最后，以水泥墙、涂料墙、大理石墙和瓷砖墙等多类墙体的空鼓和非空鼓样本为

对象开展分类试验。 结果表明：融合特征在分类准确率、召回率和 Ｆ１ 值等指标上均优于单一特征；
ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ模型整体识别准确率为 ９６􀆰 ３６％，相较于标准 ＳＶＭ、随机森林、Ｋ 近邻算法、网
格搜索优化 ＳＶＭ 模型和混沌粒子群优化 ＳＶＭ 模型，准确率分别提高 ６􀆰 ６１％、９􀆰 ５８％、１５􀆰 ２７％、
１３􀆰 ９０％和 ５􀆰 ０２％；ＢＯ法能够在较少迭代次数内获得最优参数组合，并表现出较好的模型收敛性与

分类稳定性。
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０　 引　 言

　 　 墙面空鼓现象是建筑工程中常见且亟需解决的

问题，尤其在混凝土建筑和装饰装修中尤为突出。
空鼓不仅影响建筑物美观，还可能对结构安全构成

威胁。 传统敲击听音法依赖人工经验，效率低且误

判多；红外和超声检测受环境和墙体影响较大，操作

复杂。 为提高墙面空鼓检测的准确性和检测效率，
亟需发展基于声学信号分析与智能算法的自动化检

测方法。
国内外学者在墙面空鼓检测及结构缺陷检测方

面已开展大量研究。 黄继忠等［１］将超声波成像仪

应用于文物外墙围护结构空鼓成像；胡媛馨等［２］证

明了空鼓和非空鼓区域敲击声音存在区别；王俊伟

等［３］利用墙面敲击声音振动特性判别空鼓情况；孙
牵宇等［４］建立墙体空鼓缺陷模型；袁林等［５］利用变

分模态分解检测木材内部空鼓。 随着机器学习的发

展，刘思思等［６］ 选取优化梅尔倒谱系数 （ Ｍｅｌ⁃
Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ，ＭＦＣＣ）识别车窗电

机异常噪声；王天锐等［７］ 利用 ＭＦＣＣ 识别环境声

音；王祺［８］将机器学习法应用于木材表面缺陷识

别；马辉等［９］ 建立了基于支持向量机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ
Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，ＳＶＭ）的装配式建筑施工空间单元

安全预警模型；武琳玉等［１０］利用 ＳＶＭ 识别了油气

站场内实测信号缺陷；贺春光等［１１］结合核主成分分

析与 ＳＶＭ 识别缺陷；ＳＡＬＥＥＭ 等［１２］应用人工神经

网络检测缺陷；ＹＯＯ 等［１３］将人工神经网络与逻辑

回归结合检测裂缝。 文献［１４－１５］表明：ＭＦＣＣ 和

梅尔频谱系数特征（Ｍｅｌ⁃Ｓｐｅｃｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＭＳＣ）
特征在语音识别、故障诊断、损伤监测及医疗诊断等

领域均得到广泛应用，尽管国内外学者在墙面空鼓

检测及结构缺陷检测中取得了丰富研究成果，但仍

存在一定局限性：现有方法多依赖单一声学特征，
在多类别墙体或复杂环境下识别准确率有限；同
时，多特征融合与优化策略不足，模型在不同材质

和环境条件下的泛化能力和鲁棒性有待提升；此
外，对于水泥墙、涂料墙、大理石墙和瓷砖墙等多

类别墙体的空鼓检测，现有方法在精度和稳定性

方面仍存在挑战。
文献［１６］通过大量分析声音分类系统和听觉

特征发现，融合特征在声音识别中效果优于单一特

征，为充分利用空鼓敲击声音的多特征信息，提高空

鼓识别精度，在此基础上，笔者拟提出一种基于贝叶

斯算法优化 ＳＶＭ（Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ⁃ｂａｓｅｄ， ＢＯ⁃
ＳＶＭ）的 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ特征融合墙面空鼓多分类检测

方法。 以声音的 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ融合特征作为输入，利
用 ＢＯ⁃ＳＶＭ的关键参数（核函数、惩罚系数 ｃ 和 ｇ
值），建立 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃Ｂｏ⁃ＳＶＭ 模型，高精度识别水

泥墙、涂料墙、大理石墙、瓷砖墙等多类墙体空鼓，以
期达到多特征融合下空鼓分类精度提升和模型收敛

·２３１·
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性优化的目标。

１　 敲击声音特征提取

　 　 提取声音特征能够保留音频分类中的有效信

息，而融合不同声音特征则可更全面地反映声音信

号中的有用信息。
ＭＦＣＣ在声音处理领域中占有重要地位。 通过

在非线性的梅尔刻度上线性变换声音频率的对数能

量谱，能更好地模拟人类听觉系统的响应。 ＭＳＣ 是

声音处理中另一种重要的特征，它基于人类的听觉

系统对频率的非线性感知，即梅尔刻度。
ＭＳＣ 特征通过短时傅里叶变换 （ Ｓｈｏｒｔ⁃Ｔｉｍｅ

Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ）后映射到梅尔刻度并取对

数，反映人耳对频率的感知；ＭＦＣＣ 在此基础上进行

离散余弦变换（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＣＴ）变
换，提取更具判别力的低维倒谱系数，广泛用于语音

与情感识别等。 虽然 ＭＦＣＣ通常和 ＭＳＣ 一起讨论，
但它们在提取和处理方法上有所不同。

融合采集到的音频提取 ＭＳＣ 特征和 ＭＦＣＣ 特

征，流程如图 １所示。

图 １　 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ 混合特征流程

Ｆｉｇ． １　 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ ｍｉｘｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

特征融合的具体过程如下：
１） 预加重、分帧、加窗。 预加重、分帧和加窗处

理原始信号，信号采用重叠采样，帧长为 ２５ ｍｓ，重
叠区域的帧长为 １０ ｍｓ。

２） 快速傅里叶变换和 ＳＴＦＴ计算功率谱。 对每

一帧信号分别进行快速傅里叶变换（ Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ
Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＦＦＴ）和 ＳＴＦＴ，得到频域信号。

３） 能量谱计算及滤波。 计算每帧的功率谱并

应用梅尔滤波器。
４） 进行 ＤＣＴ 和取对数获得 ＭＦＣＣ 和 ＭＳＣ

特征。
５） 帧级串联融合 ＭＳＣ 特征和 ＭＦＣＣ 特征，归

一化后得到混合倒谱特征。
归一化处理 ＭＦＣＣ特征和 ＭＳＣ特征：

ＭＦＣＣ ＝ ＭＦＣＣ － μＭＦＣＣ
σＭＦＣＣ

ＭＳＣ ＝ Ｍｅｌ － μＭｅｌ
σＭｅｌ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）

式中：μ 为均值；σ 为标准差；μＭＦＣＣ 为 ＭＦＣＣ 特征

的均值，用于反映特征数据的中心趋势； σＭＦＣＣ 为

ＭＦＣＣ特征的标准差，用于衡量特征数据的离散程

度。 同理， μＭＳＣ 为 ＭＳＣ 特征的均值； σＭＳＣ 为

ＭＳＣ特征的标准差。 通过均值和标准差归一化特

征，将不同特征维度的数据映射到相同量纲，便于特

征融合与后续模型训练。
将归一化后的 ＭＦＣＣ 特征和 ＭＳＣ 特征在帧级

串联：
ＣＦ ＝ ［ＭＦＣＣ［Ｙ］ＭＳＣ［Ｙ］］ （２）

式中：ＭＦＣＣ［Ｙ］表示第 Ｙ 维的归一化后的 ＭＦＣＣ 特

征；ＭＳＣ［Ｙ］表示第 Ｙ 维的归一化后的 ＭＳＣ 特征。
通过上述步骤，原始信号被处理为包含 ＭＳＣ 特征和

ＭＦＣＣ特征的混合特征，并归一化处理混合特征。
可视化处理融合后的特征，水泥墙的空鼓与非

空鼓的特征融合示例如图 ２所示。

图 ２　 水泥墙体音频的 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ 融合特征

Ｆｉｇ． ２　 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ ｆｕｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅｓ ｏｆ
ａｕｄｉｏ ｆｒｏｍ ｃｅｍｅｎｔ ｗａｌｌｓ

融合 ＭＳＣ 特征和 ＭＦＣＣ 特征能够保留频谱细

节和去相关的紧凑特征，提供丰富的特征信息，提高

模型对噪声和失真的鲁棒性，增强分类和识别性能，
并提升模型的泛化能力。

２　 基于 ＢＯ⁃ＳＶＭ 的机器学习方法

　 　 ＳＶＭ的核心是在特征空间中寻找一个最优的

超平面，这个超平面能够将不同类别的样本分开，并
且使得离超平面最近的样本点到超平面的距离最

大化［１７－１８］。
ＢＯ 是一种高效的全局优化算法，利用贝叶斯

统计思想来优化目标函数，该算法通过不断更新初

始集 合，可 在 相 对 短 的 时 间 内 找 到 最 佳 参 数

组合［１９－２０］。
ＢＯ的步骤为：①设置模型中的惩罚系数 ｃ，用

·３３１·
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于平衡训练误差与间隔最大化，参数 ｃ 范围为 ０􀆰 １ ～
１ ０００，设置核函数参数 ｇ，表示单个训练样本对决

策边界的影响范围，ｇ 的范围为 ０􀆰 ００１ ～ １。 ②经过

五折交叉验证，通过对样本的精确度测试作为目标

函数 ｆ 来评估模型性能。 ③当迭代次数达到目标函

数的最优值时，输出最佳的参数组合（ｃ 和 ｇ）。
经过优化最终得到的核函数类型为 ｌｉｎｅａｒ，最佳

惩罚系数 ｃ＝ ４􀆰 １６８，最佳核参数 ｇ＝ ０􀆰 ２４７。

３　 墙面空鼓检测算法评价指标

　 　 各项指标的计算方式见表 １，由于探讨的声音

问题本质上是分类问题，因此，选择精确率 Ｐ、召回

率 Ｒ 和 Ｆ１ 值作为评估指标。 针对多分类问题，精
确率、召回率和 Ｆ１ 值使用宏平均计算。 其中，ＴＰ
（Ｔｒｕｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示实际和预测都是正类的音频个

数；ＦＰ（Ｆａｌｓｅ Ｐｏｓｉｔｉｖｅ）表示实际为负类但被预测为

正类的音频个数；ＦＮ（Ｆａｌｓｅ Ｎｅｇａｔｉｖｅ）表示实际为正

类但被预测为负类的音频个数。
表 １　 评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
评价指标 公式

Ｐ
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｒ
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｆ１ ２ × Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

４　 墙面空鼓检测试验与分析

　 　 通过麦克风采集录音数据，使用如图 ３ 所示的

敲击装置敲击墙面，每次敲击墙面时，将装置水平按

压在被敲击墙面，抬起锤头至最高点，然后松开使其

自由下摆敲击墙体，保证每次敲击的力度相同，排除

因每次敲击力度不同而对数据集造成的影响。

图 ３　 空鼓敲击装置

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｍｐｔｙ ｄｒｕｍ ｓｔｒｉｋｉｎｇ ｄｅｖｉｃｅ

其中，所采集到空鼓音频分别为水泥墙 ２６２ 个、

涂料墙 ２２６个、大理石墙 ３３０个、瓷砖 ３１３ 个。 所采

集到非空鼓音频分别为水泥墙 ３３４ 个、涂料墙

３１２个、 大 理 石 墙 ２００ 个、 瓷 砖 ２１６ 个。 共 计

２ １９３个音频数据。
ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ 混合特征提取采集到的数据，并将

其转换为灰度图像，将所有图像调整为 ６４ × ６４ 像

素，并且每个图像展平为一维数组，数据集划分为训

练集跟测试集，其中，训练集占 ８０％，测试集占

２０％，标准化处理训练集和测试集。 预处理数据后，
利用训练集进行模型训练，随后分类识别测试集。
经过 ＢＯ 后，ｌｉｎｅａｒ 被选择作为 ＳＶＭ 建模的核函数

类型。 在 ＭＦＣＣ ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ 模型参数优化中，
ＢＯ⁃ＳＶＭ的 ２个参数，全局搜索参数空间，以避免陷

入局部最优解。 其中，ＢＯ优化的适应度曲线如图 ４
所示。

图 ４　 ＢＯ 优化适应度曲线

Ｆｉｇ． ４　 Ｆｉｔｎｅｓｓ ｃｕｒｖｅ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｂｙ ＢＯ

从 ＢＯ⁃ＳＶＭ的适应度曲线看出，优化过程在迭

代不到 １０次时就已经快速收敛，表明 ＢＯ 算法在较

少迭代次数内找到了接近最优的超参数组合。 具体

表现为：在初始几次迭代中，适应度值迅速提升，随
后趋于平稳，后续迭代对适应度的改善非常有限，说
明 ＢＯ 在搜索空间中能高效定位全局最优区域，避
免不必要的计算开销。 同时，曲线的快速收敛也反

映出搜索空间的设置较为合理。
分别提取数据集的 ＭＦＣＣ 特征、ＭＳＣ 特征以及

ＭＦＣＣ与 ＭＳＣ系数特征，使用 ＢＯ⁃ＳＶＭ 模型进行分

类识别，识别效果见表 ２。
表 ２　 ２ 种特征效果对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｔｈｅ ｅｆｆｅｃｔｓ ｏｆ ｔｗｏ ｔｙｐｅｓ ｏｆ ｆｅａｔｕｒｅｓ
特征类型 分类器 Ｐ ／％ Ｒ ／％ Ｆ１ ／ ％
ＭＦＣＣ ＢＯ⁃ＳＶＭ ９２􀆰 １６ ９１􀆰 ４９ ９１􀆰 ６８
ＭＳＣ频谱 ＢＯ⁃ＳＶＭ ９３􀆰 ４８ ９２􀆰 ６７ ９２􀆰 １５
融合特征 ＢＯ⁃ＳＶＭ ９６􀆰 ３６ ９５􀆰 ８２ ９６􀆰 ２１

　 　 为验证融合特征的有效性，采用 ＢＯ⁃对 ＭＦＣＣ、

·４３１·
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ＭＳＣ频谱以及融合特征进行对比试验。 从整体准

确率、召回率及 Ｆ１ 指标来看，融合特征在 ３ 项指标

上均显著优于单一特征，表明融合 ＭＦＣＣ 与 ＭＳＣ 频

谱特征可更全面地表征空鼓音频特性，提升识别

性能。
分别构建 ＳＶＭ、随机森林、Ｋ 近邻算法、网格搜

索优化 ＳＶＭ、混沌粒子群优化 ＳＶＭ 模型，对各类墙

面空鼓与非空鼓的识别结果如图 ５所示。
通过对比随机森林、Ｋ 近邻、网格搜索优化

ＳＶＭ、混沌粒子群优化 ＳＶＭ 等 ４ 种模型，试验评估

多类墙体（包括水泥墙、涂料墙、大理石墙、瓷砖墙）
在空鼓与非空鼓状态下的检测效果。 结果表明：
ＢＯ⁃ＳＶＭ结合 ＭＦＣＣ融合特征在所有模型中表现最

优，整体准确率达 ９６􀆰 ３６％，精确率、召回率和 Ｆ１ 指

标在各墙体类别中均接近 １，展现出优异的泛化能

力和鲁棒性。 相较之下，随机森林和 Ｋ 近邻在某些

类别下精度较低，尤其在水泥墙、大理石墙等硬质墙

体中效果不佳；而网格搜索 ＳＶＭ 和混沌 ＰＳＯ⁃ＳＶＭ
虽较为稳定，但在性能一致性上仍不及 ＢＯ⁃ＳＶＭ。
此外，ＢＯ⁃ＳＶＭ在训练过程中具有良好的收敛速度，
能够在较少迭代中找到最优超参数组合，展现出良

好的效率和实用性。 综上，该方法在复杂墙体检测

任务中具有明显优势，为工程实践提供了可靠的技

术方案。 各个模型的关键参数见表 ３，其中，ｎ 为随

机森林中树的数量，ＭＳＳ（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｓａｍｐｌｅ ｐｅｒ Ｓｐｌｉｔ）
表示每个内部节点划分所需的最小样本数，ＭＳＬ
（Ｍｉｎｉｍｕｍ Ｓａｍｐｌｅ ｐｅｒ Ｌｅａｆ）表示每个叶子节点包含

的最少样本数量。

·５３１·
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图 ５　 各模型空鼓识别结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｈｏｌｌｏｗ ｄｒｕｍ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

表 ３　 各模型关键参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｋｅｙ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ
模型 参数

ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ ｃ＝ ４􀆰 １６８，ｇ＝ ０􀆰 ２４７
ＳＶＭ ｃ＝ １，ｇ＝ ０􀆰 ０１

随机森林 ｎ＝ ２００，ＭＳＳ＝ ２，ＭＳＬ＝ ＝ １
Ｋ 近邻算法 Ｋ＝ ５

网格搜索算法优化 ＳＶＭ ｃ＝ １０，ｇ＝ ０􀆰 ００１
混沌粒子群优化 ＳＶＭ ｃ＝ １０，ｇ＝ ０􀆰 １

　 　 综上所述，ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ 模型所有样本

的识别效果最好，整体准确率与检测时间见表 ４。
表 ４　 模型整体准确率对比

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｏｖｅｒａｌｌ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｍｏｄｅｌｓ
模型 整体准确率 ／ ％ 检测时间 ／ ｓ

ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ ９６􀆰 ３６ １５０􀆰 １８
ＳＶＭ ８９􀆰 ７５ １２５􀆰 ３１

随机森林 ８６􀆰 ７８ １４８􀆰 ９２
Ｋ 近邻算法 ８１􀆰 ０９ ５３􀆰 ７２

网格搜索算法优化 ＳＶＭ ８２􀆰 ４６ ２６１􀆰 ３５
混沌粒子群优化 ＳＶＭ ９１􀆰 ３４ ３８０􀆰 ５４

　 　 提出的 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ 模型在准确率和

检测效率之间实现了良好平衡，整体准确率达到

９６􀆰 ３６％，分别比原始 ＳＶＭ、随机森林、Ｋ 近邻算法、

网格搜索优化 ＳＶＭ和混沌粒子群优化 ＳＶＭ 提高了

６􀆰 ６１％、９􀆰 ５８％、１５􀆰 ２７％、１３􀆰 ９０％和 ５􀆰 ０２％。 尽管检

测时间略高于部分传统算法，但显著优于混沌 ＰＳＯ
与网格搜索等优化方法，在保证高精度的同时具备

更优的检测效率，展现出较强的综合优势和实际应

用价值。
混淆矩阵如图 ６ 所示，从测试集样本的混淆矩

阵［２０］ 看出， ＭＦＣＣ ＋ ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ 模型分类效果

很好。

图 ６　 混淆矩阵

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ

通过分析 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ 模型在墙体空

鼓检测中的混淆矩阵，进一步验证了其出色的分类

性能。 矩阵覆盖 ８ 类墙体状态，主对角线上的高值

表明模型大多数预测结果与实际一致，分类准确度

高。 特别是在识别涂料墙空鼓与非空鼓上准确率接

近 １００％，几乎无误分类；水泥墙和大理石墙分类效

果也极佳，仅有极少数样本误判；瓷砖墙虽然存在个

别混淆，但整体识别准确率仍然较高。 整体来看，模
型在各类别之间的混淆现象极少，说明其能够有效

提取特征、区分不同类别，具备良好的鲁棒性和泛化

能力。 尤其是在复杂墙体场景下，依然保持高稳定

性，与柱状图中的精确率、召回率和 Ｆ１ 指标结果一

致，进一步证明了该模型在墙体空鼓检测任务中的
高效性与实用价值。

５　 结　 论

　 　 １） ＭＦＣＣ与 ＭＳＣ 频谱特征融合后的模型在准

确率、召回率和 Ｆ１值上均优于单一特征，能够更全

·６３１·



第 １１期 周尹辉等：基于特征融合与贝叶斯算法优化 ＳＶＭ的墙面空鼓检测

面地表征音频信息，显著提升墙面空鼓检测的识别

能力和鲁棒性。
２） ＢＯ优化 ＳＶＭ 参数后，ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ⁃ＢＯ⁃ＳＶＭ

模型在保留关键频谱信息的同时减少冗余特征，特
征更加紧凑，对噪声具有更强的鲁棒性。

３） 对不同类型墙面（包括水泥墙、涂料墙、大理

石墙和瓷砖墙）的多分类检测显示，ＭＦＣＣ ＋ＭＳＣ⁃
ＢＯ⁃ＳＶＭ模型整体准确率达到 ９６􀆰 ３６％，相较于传统

ＳＶＭ、随机森林、Ｋ 近邻算法、网格搜索优化 ＳＶＭ 及

混沌粒子群优化 ＳＶＭ模型具有显著性能提升。
４） 所提出的模型在多分类空鼓检测中表现出

较强的泛化能力和稳定性。
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