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【摘　 要】 　 为解决墙面空鼓监测中传统人工检测方法存在的主观性强、效率低、难以大规模应用等

问题，提出一种基于全自动空鼓信号采集装置与优化信号处理算法的智能化识别算法。 首先，设计

一种能够稳定运行于建筑墙面的全自动空鼓信号采集装置，采集标准化敲击与高精度声学信号；然
后，采用贝叶斯优化（ＢＯ）的变分模态分解（ＶＭＤ）与集合经验模态分解（ＥＥＭＤ）对原始信号作降噪

处理，增强空鼓信号特征；然后，提取信号的梅尔频谱（ＭＳＣ）和梅尔倒谱系数（ＭＦＣＣ）特征，并进行

帧级融合，形成 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ 特征集；最后，利用多数投票集成学习模型分类，进行高精度的空鼓检

测。 结果表明：文中方法的分类准确率达 ９９􀆰 ３１％，显著优于传统方法，验证了自动化装置与优化信

号处理技术结合在墙面空鼓检测中的可行性与有效性。
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ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ ｍｏｄｅ ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ （ＶＭＤ）；　 ｍｅｌ⁃ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ ｃｅｐｓｔｒａｌ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ （ＭＦＣＣ）；
Ｍｅｌ ｓｐｅｃｔｒｕｍ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃｓ （ＭＳＣ）

０　 引　 言

　 　 随着智能检测技术的飞速发展，基于声学信号

分析的检测方法为墙面空鼓检测带来了新的思路和

方向。 然而，目前基于该方法的技术手段，如超声波

检测、红外热成像检测等，在检测精度、系统鲁棒性

及设备便携性等方面仍存在诸多不足，无法满足

实际工程中对高效、准确检测的需求。 因此，亟待

设计一套高效、标准化的空鼓信号采集装置，并结

合优化的信号处理与分类算法，来解决当前墙面

空鼓问题。
汪思迪［１］ 通过定量分析负风压对黏贴保温板

外保温系统的影响，归纳出黏贴保温板外保温系统

空鼓产生过程；肖翠翠等［２］ 利用红外热成像技术进

行建 筑 外 墙 渗 漏 和 空 鼓 检 测； 赵 响 等［３］ 利 用

ＧＡＴＲＮｅｔ 识别建筑墙体瓷砖空鼓；赵仕兴等［４］ 利用

无人机搭载红外热成像相机开展空鼓缺陷检测室内

试验；刘向开等［５］ 利用无人机红外热成像检测外

墙；周浩等［６］ 采用梅尔倒谱系数 （ Ｍｅｌ⁃Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ
Ｃｅｐｓｔｒａｌ Ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔｓ， ＭＦＣＣ）特征和高斯混合模型相

结合的方法识别空鼓；廖健［７］ 采用无人机检测识别

建筑外墙面空鼓；沈吉才［８］ 利用反向传播神经网络

的涡流信号二维阻抗分析法检测建筑物外墙空鼓缺

陷。 ＬＩＵ Ｙｕｃｈｅｎ 等［９］将轻量级网络 ＭｏｂｉｌｅＶｉＴ 与卷

积块注意力模块机制和新的回归损失函数相结合，
来识别印刷电路板缺陷；王浚银等［１０］ 利用改进的

ＹＯＬＯｖ７⁃ｔｉｎｙ 来识别铝型材料的表面缺陷； ＹＯＯ
等［１１］则将人工神经网络和逻辑回归算法结合，识别

裂缝检测；王超群等［１２］利用自适应噪声的完全集合

经 验 模 态 分 解 （ Ｅｎｓｅｍｂｌｅ Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）结合模糊 Ｃ 均值聚类模型来

识别管道缺陷；李苗等［１３］利用机器学习来识别成品

油管的运行工况；郭震等［１４］利用机器学习来预测火

灾蔓延；张凯［１５］利用轻量梯度提升机算法来预测边

坡稳定性。 传统空鼓检测方法仍然存在诸多不足。

人工检测依赖经验听觉，主观性强，高层或大面积墙

体检测时效率低、重复性差、劳动强度大；非接触式

的超声波或红外热成像检测受环境、材质、成本限

制，难以大规模推广；现有机器学习方法处理声学信

号时，特征提取不稳定、分类精度易受噪声影响，难
以满足复杂环境检测需求。

鉴于此，笔者拟提出一种全自动空鼓信号采集

装置，结合优化的信号处理与分类算法，智能化识别

墙面空鼓信号，以期为建筑空鼓检测提供高效、标准

化、智能化的解决方案。

１　 空鼓信号采集装置的设计原理

　 　 传统空鼓检测方法在高层建筑中存在明显局

限。 由于人工敲击方式依赖操作人员直接接触墙

面，高层建筑的空鼓检测往往需要搭建脚手架或使

用吊篮，不仅增加了检测成本，还存在较大的安全风

险。 此外，人工检测在高空环境下易受风力、操作稳

定性等因素影响，容易导致漏检或误判，降低检测的

可靠性。
针对上述问题，设计并制作一款全自动空鼓信

号采集装置，精准控制敲击力度、角度和位置，提高

信号采集的稳定性和一致性。 该装置适用于不同类

型的墙面材料，减少人为误差，提升检测效率，特别

是在高层建筑中可显著提升安全性和作业便捷性，
为建筑空鼓检测提供更加高效、精准的解决方案。
该装置详细设计如图 １ 所示。
　 　 全自动空鼓信号采集装置由风机、定滑轮、牵引

绳等多个部件构成，能自动化运行于高层建筑外墙，
用机械敲击获取空鼓信号，提高采集效率与检测精

度，按功能分为 ６ 个模块：
１） 风机模块。 核心是风机，提供稳定风力让装

置紧贴墙面，确保敲击不发生滑移倾斜，保证信号采

集准确。 装置下放至检测区后风机启动，气流使装

置贴附墙面，结合自身重力保持稳定，减少墙面不平

整对检测精度的影响。

·８６１·
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图 １　 全自动建筑空鼓敲击系统

Ｆｉｇ． １　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ａｕｔｏｍａｔｉｃ ｂｕｉｌｄｉｎｇ ｈｏｌｌｏｗ ｄｒｕｍ ｐｅｒｃｕｓｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ

２） 牵引与敲击模块。 由定滑轮、牵引绳、摆臂

电机、镀铬光轴和金属锤头组成。 定滑轮（３２ ｍｍＶ
型）引导牵引绳，使摆臂电机稳定拉动锤头；镀铬光

轴（直径 １４ ｍｍ）导向支撑，减少敲击偏差；金属锤头

（直径 ３５ ｍｍ）在合适力度下敲击墙面；摆臂电机

（２４ Ｖ 直流）调速控制敲击节奏。 敲击声由麦克风

采集传至控制系统分析。
３） 控制系统模块。 是装置核心，负责电机驱

动、风机控制、电源管理和数据采集存储。 调节摆臂

电机转速与角度，控制锤头敲击；根据检测状态启停

风机；提供 ２４ Ｖ 直流电源；采集存储敲击声信号。
工作流程为装置下放、风机吸附、电机驱动敲击、麦
克风采集信号，任务完成后关闭风机、收回装置

待机。
４） 麦克风采集模块。 采用高灵敏度麦克风收

集敲击声信号并转为数字信号。 锤头敲击后，麦克

风捕捉回响信号，经放大滤波存储于控制系统，后续

通过信号分析判断空鼓位置。
５） 支撑结构模块。 支撑结构模块由长方体框

架、轴承和镀铬光轴组成，主要用于保持装置稳定，
确保敲击过程精准可靠。 框架尺寸为 ２００ ｃｍ ×
１００ ｃｍ×１００ ｃｍ，采用金属材质，提供足够的强度和

刚性，以支撑整个装置的运行。 轴承（外径 ３５ ｍｍ、
内径 １４ ｍｍ）用于减少运动部件的摩擦，提高摆臂电

机和牵引系统的运行效率，使敲击更加平稳。 镀铬

光轴则起到支撑和导向作用，确保锤头沿固定方向

敲击墙面，避免侧向偏移影响检测结果。
６） 装置整体工作流程。 装置从外墙上方下放

至指定位置，启动风机贴附墙面；控制系统启动摆臂

电机带动锤头敲击；麦克风采集声波信号传至控制

系统存储分析；检测完成后，风机关闭，装置收回，数
据进入后续处理分析阶段。

２　 空鼓信号的采集和评价指标

　 　 严格按照标准化流程采集数据，确保采集到的空

鼓信号具有较高的代表性和可用性。 使用该设备采集

大理石墙的空鼓信号，共计处理 １ ４４５ 个样本，其中，大
理石墙上空鼓样本为 ７２１ 个，非空鼓样本为 ７２４ 个。 各

项指标的计算方式见表 １，由于文中探讨的是降噪问题

和分类问题，因此，选择信噪比（Ｓｉｇｎａｌ⁃ｔｏ⁃Ｎｏｉｓｅ Ｒａｔｉｏ，
ＳＮＲ）、均方根误差（Ｒｏｏｔ Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅ Ｅｒｒｏｒ， ＲＭＳＥ）、
精确率 Ｐ、召回率 Ｒ 和 Ｆ１ 值来作为评估指标。

为验证本方法的有效性与适用性，选取大理石

墙面作为典型测试对象。 该材质致密坚硬，声学特

性鲜明，空鼓信号差异显著，同时其光滑表面为自动

化装置提供了稳定吸附条件，有利于高质量信号采

集。 在此典型场景下的成功验证，表明该方法具备

向其他材质墙面推广的潜力。
表 １　 评价指标

Ｔａｂｌｅ １　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ
评价指标 公式

ＳＮＲ １０ｌｇ
Ｗｓ

Ｗｎ

ＲＭＳＥ １
ｎ ∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｙｉ － ｙ～ ｉ） ２

Ｐ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

Ｒ
ＴＰ

ＴＰ ＋ ＦＮ

Ｆ１ ２·Ｐ × Ｒ
Ｐ ＋ Ｒ

　 　 注：Ｗｓ 为信号功率；Ｗｎ 为噪声功率；ｎ 为样本数量；ｙｉ 为
第 ｉ 个实际值；ｙｉ 为第 ｉ 个预测值；（ｙｉ－􀭴ｙｉ） ２ 为每个样本的误
差平方；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。

·９６１·
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　 　 ＳＮＲ 是评估信号质量的关键指标，表示信号强

度与噪声强度的比率。 高 ＳＮＲ 意味着信号中有用

成分相对于背景噪声的比率较高，表明信号的清晰

度和质量较好。 ＲＭＳＥ 量化了信号处理前后的误

差，反映处理后信号与原始信号之间的差距。 较低

ＲＭＳＥ 表示降噪处理后的信号与原始信号更接近，
误差更小。

３　 智能化识别降噪算法原理

　 　 变分模态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，
ＶＭＤ）是一种改进的信号分解方法，相比传统的经

验模态分解（Ｅｍｐｉｒｉｃａｌ Ｍｏｄｅ Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ），
ＶＭＤ 在处理非线性、非平稳信号时更稳定，能够减

少噪声和端点效应的影响。 其核心思想是通过优化

算法，将信号分解为若干个带宽最窄的本征模态函

数（Ｉｎｔｒｉｎｓｉｃ Ｍｏｄｅ Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），从而实现更精准

的信号分离。
ＶＭＤ 的目标是将输入信号 ｆ（ ｔ）分解为若干个

本征模态函数 Ｕｋ（ ｔ），每个模态函数的中心频率为

ωｋ。 ＶＭＤ 算法通过解决以下变分问题来实现这一

目标。

ｍｉｎ
｛ｕｋ｝，｛ｏｋ｝

∑
Ｋ

ｋ ＝ １
‖􀆟［（δ（ｔ） ＋ ｊ ／ πｔ）∗ｕｋ（ｔ）］ｅｘｐ － ｊωｋ ｔ‖２

２{

＆ｓ． ｔ． ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｕｋ（ ｔ） ＝ ｆ

ì

î

í

ï
ï

ï
ï

（１）
式中：Ｕｋ（ ｔ）为第 ｋ 个模态函数；ωｋ 为 ｋ 个模态函数

的中心频率；δ（ ｔ）为狄拉克函数；ｊ 为虚拟单位。
ＶＭＤ 分解效果对参数敏感，Ｋ 值影响分解精

度，惩罚因子 α 影响信号重构质量。 因不同音频信

号最优参数有别，手动调整成本高，优化 Ｋ 和 α 是

关键。 引 入 贝 叶 斯 优 化 贝 叶 斯 优 化 （ Ｂａｙｅｓｉａｎ
　 　 　 　 　 　

Ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ，ＢＯ），构建模型、智能选点，高效搜索最

优参数，提升 ＶＭＤ 分解的稳定性与准确性。
利用 ＢＯ 算法对 ＶＭＤ 的分解层数 Ｋ、惩罚子 ａ、

时间步长 ｔ 寻优，流程如图 ２ 所示。

图 ２　 贝叶斯算法优化 ＶＭＤ 流程

Ｆｉｇ． ２　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ＶＭＤ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

ＶＭＤ 参数寻优分解，参数寻优结果示例见

表 ２。
表 ２　 ＶＭＤ 参数寻优结果

Ｔａｂｌｅ ２　 ＶＭＤ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ

最优值 最佳 ａ 最佳 ｔ 最佳分解
层数 Ｋ

大理石墙空鼓 ３􀆰 ３２ ３􀆰 ２２ ６
大理石墙非空鼓 ６􀆰 ６４ ３􀆰 １９ ６

　 　 分析结果表明：ＢＯ 能够有效避免传统经验设

定参数所带来的主观性和不确定性，使 ＶＭＤ 在不

同信号情况下均能实现较优的分解效果。
ＥＥＭＤ 是对 ＥＭＤ 的改进，旨在缓解其模式混叠

问题。 该方法在原始信号中加白噪声，多次 ＥＭＤ 分

解后取平均，能提高 ＩＭＦ 分解的稳定性与准确性，
处理非线性、非平稳信号更可靠。

ＥＥＭＤ 以 ＶＭＤ 分解的 ＩＭＦ 分量为输入，加噪

多次分解得稳定 ＩＭＦ，用皮尔逊相关系数计算其与

原始信号的相关性，筛选关键 ＩＭＦ 用于重构。 此方

式可去噪、保特征、减冗余、提效率，重构信号更接近

原始信号，保真度高，还能提升特征提取和模式识别

的能力。 信号重构后大理石墙信号可视化结果如

图 ３ 所示。

图 ３　 大理石信号降噪后重构

Ｆｉｇ． ３　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｉｍａｇｅ ｏｆ ｍａｒｂｌｅ ｓｉｇｎａｌ ａｆｔｅｒ ｄｅｎｏｉｓｉｎｇ

　 　 可以看出，经过 ＶＭＤ 和 ＥＥＭＤ 处理，信号的噪

声被有效去除，重构后的信号更加平滑，波形更具规

律性，且没有显著的高频噪声干扰。 分别构建小波

软阈值降噪模型、小波硬阈值降噪模型、自适应小波

·０７１·
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　 　 　 　 　 　降噪模型、卡尔曼滤波降噪模型，和文中的 ＢＯ⁃ＶＭＤ⁃ＥＥＭＤ 降噪模型进行对比。 对比结果见表 ３。
表 ３　 大理石墙非空鼓

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｎｏｎ⁃ｈｏｌｌｏｗ ｐａｒｔｓ ｏｆ ｍａｒｂｌｅ ｗａｌｌｓ
模型 ＢＯ⁃ＶＭＤ⁃ＥＥＭＤ 小波软阈值 小波硬阈值 自适应小波 卡尔曼滤波

信噪比 ８０􀆰 ７２ ９􀆰 ２０ １２􀆰 ５７ ９􀆰 ２１ ４􀆰 １４

均方根误差 ２􀆰 ６７９×１０－６ ０􀆰 ００７ ８ ０􀆰 ００５ ３ ０􀆰 ００７ ８ ０􀆰 ０１３ ９

　 　 由表 ３ 可知：ＢＯ⁃ＶＭＤ⁃ＥＥＭＤ 模型降噪效果最

佳，空鼓信号的 ＳＮＲ 达 ２４􀆰 １，ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ００１ ６，非
空鼓信号的 ＳＮＲ 高达 ８０􀆰 ７２，ＲＭＳＥ 仅 ２􀆰 ６７９×１０－６，
均明显优于其他方法。 小波硬阈值次之，ＳＮＲ 分别

为 ９􀆰 ４８ 和 １２􀆰 ５７，ＲＭＳＥ 为 ０􀆰 ００８ ７ 和 ０􀆰 ００５ ３。 小

波软阈值、自适应小波降噪能力较弱，卡尔曼滤波效

果最差。 整体来看，ＢＯ⁃ＶＭＤ⁃ＥＥＭＤ 在信噪比提升

和误差降低方面具有显著优势。

４　 基于ＭＦＣＣ与ＭＳＣ的融合特征提取

　 　 为从音频信号中精准提取空鼓特征，本文采用

融合 ＭＦＣＣ 与 ＭＳＣ 特征的方案，具体流程如图 ４ 所

示。 首先计算 ＭＦＣＣ 特征参数，对信号进行短时傅

里叶变换（Ｓｈｏｒｔ－ｔｉｍｅ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＳＴＦＴ），获得

频谱，再经梅尔滤波器组滤波及对数能量计算后，通
过离散余弦变换（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ Ｃｏｓｉｎｅ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＤＣＴ）处
理得到倒谱系数；其次提取 ＭＳＣ 特征，基于快速傅

里叶变换（Ｆａｓｔ Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，ＦＦＴ）得到的功率

谱，计算信号在不同通道或频带间的幅度平方相干

性；２ 种特征均基于人耳听觉原理，通过特征融合可

更全面、准确地表征空鼓信号的独特性。

图 ４　 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ 混合特征流程

Ｆｉｇ． ４　 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ ｍｉｘｅｄ ｆｅａｔｕｒｅ ｆｌｏｗｃｈａｒｔ

可视化处理融合后的特征，大理石墙的空鼓与

非空鼓的特征融合如图 ５ 所示。
将 ＭＳＣ 与 ＭＦＣＣ 特征结合，可同时保留声音信

号的细节信息，并提取更加紧凑且去相关的特征，从
而提高特征的表达能力。 这种融合方式有助于增强

模型对噪声和信号失真的适应性，提高分类与识别

的准确性，并提升模型在不同环境下的泛化能力。

图 ５　 大理石墙体音频的 ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ 融合特征

Ｆｉｇ． ５　 Ｅｘａｍｐｌｅ ｏｆ ＭＦＣＣ＋ＭＳＣ ｆｕｓｉｏｎ ｆｅａｔｕｒｅ
ｄｉａｇｒａｍ ｆｏｒ ｍａｒｂｌｅ ｗａｌｌ ａｕｄｉｏ

５　 智能化算法分类模型构建与分析

　 　 采用基于集成学习的多数投票分类算法分类处

理采集到的信号。 具体来说，通过多数投票分类器

集成 ＢＯ⁃支 持 向 量 机 （ Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ，
ＳＶＭ）、ＳＶＭ、网格搜索优化 ＳＶＭ、混沌粒子群优化

ＳＶＭ 等 ４ 种模型，分类识别数据集。
多数投票是一种集成学习方法，通过组合多个

模型的预测结果，提高整体分类准确性和稳定性。
其核心思想是利用多个基学习器的优势，减少单个

模型的局限性，从而提升泛化能力。 在投票机制中，
多个模型分别预测测试样本，最终根据各模型的结

果做出综合决策。
多数投票分为硬投票和软投票 ２ 种方式。 硬投

票直接统计每个类别的预测次数，选择出现最多的

类别作为最终结果；软投票则基于各模型输出的类

别概率进行加权平均，选取平均概率最高的类别作

·１７１·
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　 　 　 　 　 　为最终预测。 相比之下，软投票能够更充分地利用各模型的置信度信息，因此采用软投票机制。 基于 ＢＯ⁃
ＳＶＭ、ＳＶＭ、网格搜索优化 ＳＶＭ、混沌粒子群优化 ＳＶＭ 的多数投票模型，其整体流程如图 ６ 所示。

图 ６　 多数投票算法模型流程

Ｆｉｇ． ６　 Ｆｌｏｗｃｈａｒｔ ｏｆ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｍｏｄｅｌ

　 　 多数投票模型的具体步骤如下：
１） 数据预处理。 将图像数据灰度化，调整尺寸

至 １２８× １２８ 像素，随后进行数据展平和标准化处

理，并划分为训练集与测试集。
２） 基学习器构建。 构建 ４ 种经过优化的 ＳＶＭ

模型作为基学习器，具体包括：ＢＯ⁃ＳＶＭ、标准 ＳＶＭ、
网格搜索优化 ＳＶＭ 以及混沌粒子群优化 ＳＶＭ。

３） 集成与训练。 采用软投票机制将上述 ４ 个

基学习器集成为一个多数投票分类器，并进行训练。
４） 性能评估。 在测试集上评估集成模型的性

能，计算准确率、生成分类报告以分析模型效果。
经过训练测试，多数投票模型的识别精度达到

９９􀆰 ３１％，其中，混沌粒子群优化 ＳＶＭ 模型训练过程

中得到的最佳适应度为 １，对应的最佳惩罚系数 ｃ
值为 ４７７􀆰 ９３，网格搜索优化 ＳＶＭ 模型训练过程中

得到的最佳惩罚系数为 １，最佳核参数为 ０􀆰 ００１，ＢＯ
算法模型训练过程中得到的最佳核函数类型为

ｌｉｎｅａｒ，最佳惩罚系数 ｃ 为 ７４７􀆰 １２，最佳核参数 ｇ 为

０􀆰 １８４。 模型的详细识别率见表 ４；各模型识别准确

率对比结果见表 ５。
表 ４　 多数投票模型识别效果

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｅｆｆｅｃｔ ｏｆ ｍａｊｏｒｉｔｙ ｖｏｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
％

类别 准确率 召回率 Ｆ１

大理石墙空鼓 ９９ １００ ９９
大理石墙非空鼓 １００ ９９％ ９９

　 　 多数投票集成模型以 ９９􀆰 ３１％的准确率表现最

佳，显著优于各单一模型，体现了集成学习的优势。
ＢＯ⁃ＳＶＭ 次之，准确率达 ９８􀆰 ３６％，显示出较强的参

数优化能力。 标准 ＳＶＭ 和混沌 ＰＳＯ 优化 ＳＶＭ 性能

相近，分别为 ９１􀆰 ７５％和 ９２􀆰 ７３％。 网格搜索优化

　 　 　 　 　 　

表 ５　 各个模型准确率

Ｔａｂｌｅ ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ ％
模型 整体准确率

多数投票 ９９􀆰 ３１
ＢＯ⁃ＳＶＭ ９８􀆰 ３６
ＳＶＭ ９１􀆰 ７５

网格搜索算法优化 ＳＶＭ ９２􀆰 １６
混沌粒子群优化 ＳＶＭ ９２􀆰 ７３

ＳＶＭ 表现相对较弱，仅为 ９２􀆰 １６％，说明其参数搜索

效率不及 ＢＯ。 整体来看，集成模型和高效优化方法

能有效提升分类性能。 多数投票模型的混淆矩阵如

图 ７ 所示。

图 ７　 多数投票模型混淆矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｆｏｒ ｍａｊｏｒｉｔｙ
ｖｏｔｉｎｇ ｍｏｄｅｌ

　 　 多数投票分类模型混淆矩阵显示，其在大理石

信号分类中识别准确率达 ９９􀆰 ３１％，性能优越。 该

模型集成多个基学习器优势，能高效准确识别空鼓

与非空鼓信号，鲁棒性好。 这表明此算法用于墙体

空鼓检测具有可行性，有工程应用价值且稳定。

·２７１·
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６　 结　 论

　 　 １） 提出一种基于全自动空鼓信号采集装置的

智能墙面空鼓检测方法，研发一个自动化采集装置，
该装置能够精确控制敲击力度、角度和位置，确保空

鼓信号采集的标准化，减少人为误差，提高检测精度

和效率。 相比传统的人工检测，自动化装置更加稳

定且一致，适用于高层建筑的空鼓检测。
２） 在信号处理方面，采用降噪算法去除环境噪

声，能够保证空鼓信号的准确性。 通过特征提取信

号，可获取能够有效反映空鼓特征的关键参数，为后

续分类提供可靠依据。 多数投票机器学习分类算法

能够实现空鼓的自动识别和分类，识别准确率达到

９９􀆰 ３１％，提升了分类的准确度和系统的稳定性。
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