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摘 要

摘 要

螺栓作为输电铁塔角钢构件连接的核心紧固元件，其预紧状态直接关系到

杆塔结构安全与线路稳定运行。受长期野外环境温度循环、风载振动及腐蚀等多

因素耦合影响，螺栓连接易发生预紧力衰减，进而演化为松动甚至脱落，严重时

可能引发杆塔失稳事故。由于传统接触式或视觉巡检方法在复杂空间中存在操

作受限和盲区问题，近年来，结合深度学习与声学特征的结构健康监测方法逐渐

成为研究热点。然而，在电力巡检实践中，野外极端环境噪声对声学特征稳定性

的干扰，以及高质量标注样本匮乏导致的模型退化，严重制约了传统数据驱动方

法在复杂工况下的识别精度与泛化能力。基于此，探索一种具备强抗噪能力与少

样本跨场景学习特性的声纹检测方法，对于电力场景的高效巡检具有重要意义。

针对上述挑战，本文提出一种基于可调频声激励与声纹特征的输电铁塔螺

栓松动检测与判别方法。通过构建多尺度能量注意力机制与半监督迁移学习框

架，实现了极低标注比例下跨塔型场景的稳健识别与位置区分。本文的主要研究

内容如下：

（1）针对现场研究数据匮乏问题，构建了覆盖三处真实输电铁塔场景的螺栓
声纹数据库，并确立了标准化巡检采样方案。通过采集多工况、不同松动形态下

的声纹样本，评估了传感器布设方式对数据稳定性的影响；进一步提出基于稳态

时间窗与幅值统计的共振频率识别方法，为声激励频率的优化选取提供了依据；

同时，通过时频分析显示，紧固状态下声纹能量高度集中，而松动状态在特定频

段呈现显著扩散特征。该数据库的建立为后续模型训练与性能评测提供了可靠

的标准化支撑。

（2）针对野外强噪声与工况变化导致特征易被淹没的问题，提出端到端多尺
度能量注意力残差网络（MSEAM-Net）。该网络以梅尔频谱图为输入，通过频带
能量引导的多尺度注意力机制对关键频带进行自适应增强，并结合随机噪声扰

动与一致性正则化提升模型泛化能力，从而实现复杂噪声环境下螺栓状态的鲁

棒表征与判别。实验结果表明，该方法在多座铁塔复杂工况数据集上取得更优且

更稳定的识别性能；在 500 kV酒杯塔数据上，模型准确率与 𝐹1分数相较于基线

分别提升 11.09%和 12.5%，验证了所提方法能够抑制真实环境中噪声与工况变
化对声纹特征的干扰，有效提高了对螺栓状态的判别能力。

（3）针对标签获取成本高、样本不足导致模型泛化能力受限的问题，构建
了一种基于结构复杂度自适应四元组损失的半监督迁移学习框架。该方法通过

联合源域标注数据与目标域少量标注及大量未标注数据进行协同优化，在两座

500 kV输电铁塔的跨塔实验中，所提出的方法在不同标注比例下均表现出稳定
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摘 要

优势，尤其在 5%–10%的极低标注条件下，准确率提升分别达到 5.57%和 4.48%，
验证了所提方法在少样本跨塔型巡检中的有效性与工程应用潜力，显著降低了

现场标注成本。

关键词：输电铁塔；螺栓松动检测；声纹识别；可调频声激励；多尺度注意力；

半监督迁移学习；度量学习
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Abstract

ABSTRACT
As the core fastening elements connecting angle-steel members in transmission

towers, the preload condition of bolts is directly related to the structural safety of towers
and the stable operation of transmission lines. Under the coupled effects of long-term
outdoor temperature cycling, wind-induced vibration, corrosion, and other environmen-
tal factors, bolted joints are prone to preload attenuation, which may further develop into
loosening or even detachment and, in severe cases, lead to tower instability accidents.
Owing to the operational limitations and blind spots of traditional contact-based or vi-
sual inspection methods in complex spatial environments, structural health monitoring
methods combining deep learning and acoustic features have gradually become a re-
search hotspot in recent years. However, in practical power inspection scenarios, the sta-
bility of acoustic features is severely affected by extreme outdoor environmental noise,
while the scarcity of high-quality labeled samples results in model degradation, both
of which significantly restrict the recognition accuracy and generalization capability of
conventional data-driven methods under complex operating conditions. Therefore, ex-
ploring an acoustic-signature-based detection method with strong noise robustness and
few-shot cross-scene learning capability is of great significance for efficient inspection
in power system applications.

To address the above challenges, this thesis proposes a transmission tower bolt
looseness detection and identification method based on tunable-frequency acoustic ex-
citation and acoustic signature features. By constructing a multi-scale energy attention
mechanism and a semi-supervised transfer learning framework, robust recognition and
location discrimination across different tower types are achieved under extremely low
labeling ratios. The main contributions of this thesis are as follows:

(1) To address the scarcity of field data, a bolt acoustic signature database covering
three real transmission tower sites was established, together with a standardized inspec-
tion and sampling protocol. By collecting acoustic samples under multiple operating
conditions and different loosening states, the influence of sensor deployment strate-
gies on data stability was evaluated. Furthermore, a resonance-frequency identifica-
tion method based on steady-state time windows and amplitude statistics was proposed,
which provides a basis for the optimal selection of acoustic excitation frequencies. In
addition, time–frequency analysis showed that the acoustic energy under the tightened
state was highly concentrated, whereas the loosened state exhibited significant energy
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Abstract

dispersion in specific frequency bands. The established database provides reliable and
standardized support for subsequent model training and performance evaluation.

(2) To address the problem that discriminative features are easily submerged by
strong outdoor noise and varying operating conditions, an end-to-end Multi-Scale En-
ergy Attention Residual Network (MSEAM-Net) was proposed. Taking Mel spectro-
grams as input, the network employs a frequency-band-energy-guided multi-scale atten-
tion mechanism to adaptively enhance critical frequency bands, and combines random
noise perturbation with consistency regularization to improve model generalization,
thereby enabling robust representation and discrimination of bolt states in complex noisy
environments. Experimental results show that the proposed method achieves superior
and more stable recognition performance on datasets collected from multiple transmis-
sion towers under complex operating conditions. On the 500 kV goblet-shaped tower
dataset, the proposed model improves accuracy and 𝐹1-score by 11.09% and 12.5%,
respectively, compared with the baseline, demonstrating its effectiveness in suppress-
ing the interference of real environmental noise and operating-condition variations on
acoustic signature features and in enhancing bolt-state discrimination.

(3) To overcome the limitations in model generalization caused by the high cost of
annotation and insufficient labeled samples, a semi-supervised transfer learning frame-
work based on a structure-complexity-adaptive quadruplet loss was developed. By
jointly optimizing labeled source-domain data with a small amount of labeled target-
domain data and a large amount of unlabeled target-domain data, the proposed method
achieved consistent advantages under different labeling ratios in cross-tower experi-
ments involving two 500 kV transmission towers. In particular, under extremely low
labeling conditions of 5%–10%, the accuracy improvements reached 5.57% and 4.48%,
respectively. These results verify the effectiveness and engineering applicability of the
proposed method for few-shot cross-tower inspection and significantly reduce the cost
of on-site annotation.

Key Words: Transmission tower; Bolt looseness detection; Acoustic signature
recognition; Tunable-frequency acoustic excitation; Multi-scale atten-
tion; Semi-supervised transfer learning; Metric learning
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第 1章 绪 论

1.1 研究背景与意义

随着我国经济的持续增长与能源结构的转型升级，电力系统的安全稳定运

行对于保障国家能源安全及经济社会发展具有重要意义。截至 2024年底，全国
电网 220千伏及以上输电线路回路长度已达到 96万千米 [1]，这一规模的扩张不

仅表明了电网基础设施建设的成效，也意味着作为输电线路主要支撑结构的输

电铁塔数量持续攀升。根据《架空输电线路铁塔技术发展报告（2021年）》统计，
输电铁塔在我国铁塔制造行业中的占比约为 85%–90%。作为电力系统的重要组
成部分，输电铁塔的结构安全性直接决定了电网的运行可靠性，而螺栓松动是引

发铁塔结构失稳的主要诱因之一。如图 1.1所示，尽管电网运维部门持续开展定
期巡检与紧固作业，但由于输电铁塔长期暴露于野外复杂环境，螺栓连接在温度

交变、风荷载、导线振动、雨雾腐蚀及人为扰动等多种复杂环境因素的长期共同

作用下，极易发生连接界面摩擦系数衰减、微小间隙累积及局部塑性变形。这些

微观损伤的积累将不可避免地导致螺栓预紧力衰退，进而演化为螺栓松动甚至

脱落。该问题在“三跨”区段（即跨越铁路、一级及以上公路和重要输电通道）

尤为突出。

图 1.1 输电铁塔螺栓松动导致的典型结构失效示意图

螺栓松动对输电系统的危害具有显著的隐蔽性与连锁反应特征。首先，节

点连接刚度的降低将直接削弱输电铁塔的整体结构稳定性，导致承载能力下降，

在极端气象条件下极易引发塔体倾覆、垮塌等灾难性事故。其次，连接状态的劣

化会改变结构的动力学特性，加剧风致振动响应与疲劳损伤累积，长期作用下

可能诱发共振效应，加速结构失效进程。此外，铁塔结构的异常位移或剧烈振动

可能导致绝缘子串受力不均及电气间隙改变，进而增加漏电、闪络及电弧击穿
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的风险，直接威胁电力设备与运维人员的安全。因此，螺栓松动虽属微小物理缺

陷，但其演化后果严重，亟需研究高效、可靠的检测技术以支撑输电铁塔的状态

评估与风险预警。

然而，目前输电铁塔的螺栓状态检测仍严重依赖人工运维。据统计，常规

铁塔螺栓数量可达 3000个以上，其中塔头及横担等关键受力部位的螺栓尤为密
集，约占总量的 45%以上。如图 1.2所示，现有的“人工登塔 +抽检”模式不仅
覆盖率低，难以客观反映整塔的紧固状态，且存在高空作业风险大、效率低下的

弊端，已无法满足海量存量杆塔的全面排查需求。从工程应用与经济效益角度来

看，研发新型自动化检测技术具有显著价值。一方面，通过早期发现预紧力衰退

或潜在松动隐患，可大幅降低结构失稳与线路停运风险，减少事故损失与抢修成

本；另一方面，基于信号感知与智能诊断的非接触式检测流程，可在不改变电网

运行方式的前提下实现全覆盖评估，显著降低人力投入与作业风险，推动运维模

式从传统人工巡检，向更高效、更精准的状态化运维转变。

图 1.2 现有人工接触式输电铁塔螺栓紧固状态巡检

在当前工程需求的推动下，基于声学与振动特征的非接触式检测技术逐渐

成为研究的热点。螺栓松动，尤其是主材连接松动会改变结构的局部刚度及振动

传递路径，从而引起声学响应在频带能量分布、谐波结构及宽带扩散特性上的显

著变化，这为基于声纹信息的松动状态识别与定位提供了物理依据。尽管目前已

有一些基于声学原理的监测系统处于研发阶段，但在实际工程应用中仍面临诸

多挑战。特别是在塔头、横担等螺栓密集区域，不同位置的松动所引发的声学特

征高度相似，且容易受到环境噪声的干扰，这使得现有方法在识别准确率和定位

精度上存在瓶颈。近年来，机器学习等数据驱动方法在故障诊断领域取得了显著

成果，凭借对大量数据规律的学习，展现出了较高的诊断精度和强大的鲁棒性。

然而，由于输电铁塔的特殊功能，它们通常建造在偏远的野外环境中，获取研究

数据需要专业运维人员的配合，且存在一定的危险性，导致获得准确标签数据的
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难度极大。因此，针对复杂野外工况和样本获取困难的现实问题，亟需在数据表

征、模型鲁棒性以及少样本学习策略等方面进行深入研究。

基于以上背景，本文旨在探索高精度、高效率、强鲁棒性的智能检测方法，

为输电线路的智能化运维与全寿命周期管理提供理论依据与技术支撑。

1.2 国内外研究现状

1.2.1 螺栓松动检测方法研究现状

螺栓连接作为机械装备、土木结构及电力基础设施中最为通用的连接形式，

是保障结构完整性与力学传递性能的关键节点。螺栓松动是此类连接结构中极

为常见且隐蔽性强的失效模式，其演化过程通常呈现出“预紧力衰退—接触界面

微动—连接刚度退化”的渐进特征。随着损伤的累积，结构系统往往伴随能量耗

散增加与模态参数漂移，若未能及时识别，极易诱发构件脱落甚至导致整体结

构失稳倒塌。针对螺栓松动的监测与评估问题，国内外学者已开展大量研究。现

有技术路线总体可归纳为直接测量法与间接无损检测（Non-Destructive Testing，
NDT）法两大类。其中，直接测量法侧重于物理量的直接获取，而 NDT则通过
分析结构响应特征反演连接状态，涵盖了压电阻抗、振动分析、超声导波、机器

视觉及声学特征识别等主流方向。上述方法在检测灵敏度、实时性、定位精度及

工程部署成本等方面各具优劣。然而，具体到输电铁塔运维场景，受限于螺栓基

数庞大、分布空间密集、野外环境噪声干扰强以及典型故障样本稀缺等多重约

束，现有的通用检测手段难以同时满足高可靠性、低成本与精确定位的工程需

求，相关技术仍面临严峻挑战。

（1） 直接预紧力/扭矩检测
扭矩扳手、角度法与拉伸测量等传统预紧力检测方法能够在施工验收或检

修抽检中提供较直观的判据。扭矩扳手结构简单、操作直观，长期以来是工程一

线的常用工具。然而，在实际工况下，螺栓扭矩与预紧力的对应关系易受螺纹摩

擦、接触面润滑状态、表面粗糙度及材料屈服程度等多种因素影响，二者难以建

立稳定可靠的量化关系。同时，输电铁塔单塔螺栓数量往往达到数千个，塔头及

横担等关键区域高空作业风险大，若完全依赖人工逐一检测将带来巨大的人力

成本与安全风险。因此，该类方法更适用于离线抽检和工程验收，难以支撑大规

模、常态化的状态监测。

（2） 压电阻抗与主动传感方法
压电阻抗（Electromechanical Impedance, EMI）方法依托压电陶瓷与结构之

间的机电耦合特性，通过监测电导纳或电阻抗随结构机械阻抗的变化，间接反映

螺栓连接状态。1994年，Liang等人首次将压电片与结构简化为单自由度弹簧–质
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量–阻尼（Spring–Mass–Damper, SMD）模型，建立了电导纳与机械阻抗之间的函
数关系，为后续螺栓连接监测研究奠定了坚实基础 [2]。此后，Sun等人 [3]将压电

阻抗方法引入桁架结构健康监测领域，进而推动了大量针对螺栓连接状态识别

的相关研究。近年来，EMI方法进一步向定量化、智能化与全阶段识别发展。例
如，Nguyen等将 EMI与深度学习结合，实现了螺栓松动状态的自动评估 [4]；Lu
和 Shen提出了非线性机电阻抗谱方法，实现了螺栓连接从初始松动到严重松动
的全阶段监测 [5]。在此基础上，主动应力波、尾波干涉等衍生方法，对螺栓松动

“萌芽阶段”具备较高的检测灵敏度，展现出精细化监测的应用潜力 [6-10]。总体

而言，EMI及主动传感类方法对早期微小损伤的识别灵敏度较高，但应用于输
电铁塔等户外工程场景时仍存在明显局限：一是传感器粘贴质量与耦合一致性、

温度漂移及长期可靠性等因素，会影响检测特征的稳定性 [11]；二是大规模布设

传感器的成本较高，且后续维护负担较重；三是在复杂节点与多路径传播的野外

环境中，检测阈值与判别标准易受工况干扰而产生波动。因此，该类方法更适用

于少量关键节点的长期跟踪监测，难以满足全塔海量螺栓的普适性监测需求。相

关综述也指出，早期灵敏感知与大规模工程可实施性之间仍存在明显矛盾 [12]。

（3） 超声导波与非线性声学方法
超声导波（如 Lamb波）与非线性声学方法，通过分析声波传播过程中的散

射、反射及能量耗散特征变化，实现对螺栓连接紧固状态的评估。部分研究引入

能量成像、连续小波变换或非线性调制指数等量化指标，进一步实现了螺栓松动

程度的定量判断 [13-14]。其中，非接触式激光超声与波能量耗散等方案 [15]，有效

降低了对传感器与结构耦合状态的依赖，提升了检测的便捷性。总体而言，该类

方法具有物理可解释性强、定量监测潜力突出的优势，但对传感器布置、激励与

接收同步性及声波传播路径稳定性的要求较高。应用于输电铁塔复杂桁架结构

时，声波传播存在多路径、多模态干扰及边界反射明显等问题，导致信号解析难

度大，检测结果的可重复性易受现场工况影响；同时，野外环境中的噪声、电磁

干扰及施工约束等因素，进一步降低了其工程实用性。因此，该类方法在实验室

及可控结构场景中表现优异，但在大尺度输电铁塔结构上的规模化部署，仍需开

展进一步的工程化改进工作。

（4） 振动–声学调制方法
基于振动–声学调制（Vibration-Acoustic Modulation, VAM）方法的检测路线，

并非直接以敲击声的整体模式差异作为判别依据，而是从螺栓连接界面的接触

非线性机理出发，认为松动会导致连接刚度下降、摩擦滑移增强及能量耗散增

加，从而使低频振动激励与高频探测信号在接触界面处发生非线性耦合，并在响

应中形成边带、互调分量及调制畸变等可观测特征。围绕这一机理，相关研究已

提出基于频域离散度、边带特征、变分模态分解（Variational Mode Decomposition,
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VMD）时频特征以及结合传统分类器或回归模型的技术策略，实现对螺栓不同
松动状态的有效识别 [16-20]。总体而言，VAM方法更强调“松动界面非线性”这
一物理本质，具有机理清晰、对早期微弱松动敏感、可解释性较强以及具备在线

监测潜力等优势。然而，VAM路线对激励输入与传播条件的稳定性要求相对较
高。已有研究表明，界面弹塑性波行为及接触状态变化会引入额外不确定性，从

而影响 VAM调制特征的稳定性与可重复性 [20]。对于输电铁塔这类大型空间桁

架结构，户外风载、导线舞动及复杂边界条件会进一步放大这种不确定性，导致

泵浦激励与探测响应波动，削弱调制特征的一致性，同时，铁塔构件连接复杂、

传播路径多变且衰减明显，不同位置螺栓松动在观测端可能表现出相似的调制

频带特征，易造成相邻位置识别混淆和定位困难。尽管最新研究已通过扫频探

测波、分数阶傅里叶变换滤波及机理特征与学习模型融合等方式提升了 VAM特
征提取的灵敏度与鲁棒性 [21-23]，但在面向真实铁塔场景的规模化应用中，仍需

进一步结合稳健激励设计、更高效的抗扰特征提取方法及多位置联合定位策略，

才能充分释放该路线在复杂工程环境中的应用潜力。

（5） 视觉检测与图像智能识别方法
随着深度学习在目标检测领域的突破，视觉检测凭借非接触、可视化的优

势，成为螺栓状态监测的重要技术方向，典型技术思路包括基于螺栓与螺母的相

对旋转角度识别、标记编码（如 PAC码）识别、RCNN目标检测及几何参数估
计等 [24-29]。该路线的突出优势是易与机器人、无人机巡检平台结合，可实现大

范围、高效化的批量检测，但在输电铁塔实际场景中，仍面临诸多现实局限：螺

栓多分布于塔头、横担等密集区域，易被构件遮挡，导致检测视角受限；户外光

照变化、雨雾、灰尘等环境因素，会严重影响图像清晰度；此外，螺栓早期预紧

力衰退阶段，往往不会表现出明显的外观变化，导致视觉检测对早期松动的识别

敏感性不足，难以满足工程上“早发现、早预警”的需求。因此，视觉检测更适

用于可见性强、无明显遮挡的螺栓部位，难以实现全场景、全周期的松动监测。

（6） 声纹特征识别方法
声学检测方法以声信号为载体，通过敲击或外部激励获取结构响应声，并将

其转换为功率谱、梅尔频率倒谱系数（Mel-Frequency Cepstral Coefficients, MFCC）、
Mel 谱图等时频表征，再结合机器学习或深度学习模型完成螺栓状态识别。与
VAM路线侧重界面非线性调制机理不同，声纹特征识别方法更侧重于将响应声
本身视为“模式识别对象”，通过构造有效的时频特征或深度表征来实现松动状

态判别。该类方法具有非接触、部署成本低、易于快速巡检、适配户外场景等优

势，近年来在螺栓松动检测中受到广泛关注。早期研究多采用功率谱、MFCC等
手工提取特征，结合传统机器学习分类器实现状态判别 [30-31]；也有研究将 Mel
频谱应用于塔体巡检场景的螺栓松动识别，并结合多通道采集与对抗训练增强
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抗噪性能 [32]。此外，近年的研究还通过引入去噪、分段、平滑过滤、累计能量

熵、相位特征以及注意力序列建模等策略，进一步提升了声学特征在复杂工况下

的稳定性与识别能力。已有研究表明，相较于传统 MFCC特征，这类改进方法
在应对敲击力不一致、环境噪声干扰和未知异常状态时通常表现出更好的稳定

性与适应性 [33-36]。不过，这一路线本质上仍属于“特征表征–模式分类”的数据
驱动框架，对人工特征工程或训练数据分布具有较强依赖。当输电铁塔场景发生

变化，如塔型不同、噪声环境改变、敲击力度波动、声波传播路径差异或节点边

界条件变化时，同一松动状态下的声纹分布往往会显著离散，不同位置之间的类

间边界也会变得模糊，导致模型泛化能力下降。因此，面对输电铁塔“跨塔型、

多噪声、弱差异”的复杂工程需求，单纯依赖手工声学特征和浅层分类器已难以

满足实际应用要求，仍需结合更稳健的时频表征、深度特征学习与跨场景泛化策

略，进一步提升声纹识别方法在真实巡检场景中的可靠性与工程适用性。

1.2.2 多尺度注意力机制研究现状

近年来，深度学习凭借端到端的自动表征学习能力，在工业故障诊断领域快

速发展 [37-38]。相较于传统依赖手工特征的机器学习方法，深度网络能够自动挖

掘信号深层判别信息，更好地适应复杂噪声环境与工况波动 [39-40]。针对机械振

动与声学信号普遍存在的弱差异、强噪声、多尺度特性，现有研究已在轴承等典

型部件诊断中证实，采用“多尺度感知 +注意力加权”的网络结构，可通过多分
支、多核尺寸并行卷积捕捉多尺度特征，并利用注意力机制聚焦关键频带与时频

片段，抑制冗余与噪声干扰，从而提升特征表征有效性 [41-45]。与之类似，输电

铁塔螺栓松动声纹同样具有差异微弱、背景噪声复杂、特征尺度分布宽泛等特

点，故障相关的有效信息极易被环境噪声、传播衰减与结构耦合效应所掩盖。然

而，直接套用面向常规旋转部件的多尺度注意力结构，难以匹配铁塔声纹信号的

传播特性与细粒度定位需求，仍需结合任务场景开展针对性设计。

多尺度建模的基本思想是通过不同感受野并行或逐级提取特征，使网络同

时捕捉细粒度的局部模式与跨频带的整体结构信息。相关研究普遍采用多分支

卷积、金字塔结构或不同核尺寸的并行卷积来增强尺度鲁棒性，从而更稳定地刻

画复杂背景下的故障表征 [45-47]。在此基础上，注意力机制进一步通过“加权选

择”提升特征利用效率：通道注意力可强调对特定频带纹理更敏感的响应通道，

而空间注意力则在“时间–频率平面”上突出关键能量块与结构纹理，使网络在
多尺度特征融合时更具针对性。为获得更强的表达能力，一些工作还将多种注意

力模块进行组合或级联，以丰富表征并提升噪声环境下的可分性 [48]。

尽管多尺度与注意力机制在轴承、电机等部件级故障诊断中已取得良好效

果 [49-50]，但面向输电铁塔螺栓松动的细粒度定位任务仍存在明显不足。一方面，
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邻近螺栓位置引起的声学差异更加微弱且易被传播路径与结构耦合效应所稀释，

通用注意力模块未必能稳定提取“位置敏感”的关键频带与局部纹理；另一方

面，现有网络设计往往缺少与结构传播机理相结合的先验约束，导致模型可解释

性不足、跨塔型泛化不稳定。因此，面向铁塔场景需要构建更贴合声学能量分布

与跨尺度响应特征的注意力结构，并与后续的结构约束学习策略协同设计，以提

升细粒度可分性与工程可信度。

1.2.3 半监督学习、迁移学习与度量学习研究现状

在输电铁塔螺栓检测的工程现场，高质量标注数据的获取不仅成本高昂，且

难以实现规模化采集，与之相对的是，无标签数据的获取则更为便捷、充足。这

一“样本稀缺”难题在智能故障诊断领域普遍存在，半监督学习（Semi-Supervised
Learning, SSL）与迁移学习（Transfer Learning, TL）、域自适应（Domain Adaptation,
DA）已逐渐成为应对该问题的核心研究方向 [51-54]，这类方法虽最初多应用于不

同的故障诊断场景，但为输电铁塔螺栓检测的样本稀缺问题提供了重要技术借

鉴。具体而言，半监督学习通过“少量有标签数据 +大量无标签数据”的联合训
练模式，借助一致性约束、自训练等核心机制，引导模型学习更平滑、更具泛化

性的决策边界；域自适应作为迁移学习的重要实现方式，通过特征对齐与决策边

界调整，将源域已学习到的知识有效迁移至目标域。在此基础上，半监督域自适

应（Semi-Supervised Domain Adaptation, SSDA）将两者优势相结合，可同时利用
源域充足的标注信息与目标域少量标注、大量未标注数据，为跨结构、跨工况的

输电铁塔螺栓检测工程实际场景提供了更具可行性的技术路径。

针对螺栓松动检测中“数据稀缺”这一核心难题，国内外学者已从数据增

强、小样本学习等角度开展了相关探索与尝试。例如，有研究将音频增强技术与

卷积神经网络相结合，在小样本条件下有效提升了螺栓松动识别的性能与抗干

扰能力 [55]；另有研究引入 APGDF等抗噪特征，结合原型网络设计，缓解了噪
声干扰与样本不足双重因素带来的模型性能退化问题 [56]。但此类方法存在明显

局限，其研究场景多集中于单一结构或相对可控的实验室环境，对输电铁塔“跨

塔型、跨工况”所引发的特征分布偏移考虑不够充分，导致模型在迁移至新塔型

或新布设条件时，易出现性能显著退化的问题，难以适配复杂的工程实际需求。

为进一步减少模型对真实标注数据的依赖，部分研究尝试采用有限元仿真

与实际监测数据相结合的方式，通过“仿真到真实”的迁移学习实现知识复用，

以此弥补真实标注数据的不足 [57]。但由于仿真场景与野外实际工况在材料参数、

边界条件、声波传播路径及噪声分布等方面存在显著差异，当目标域标注数据极

少时，单纯依靠简单的迁移对齐策略，往往难以实现模型的稳定泛化，甚至可能

出现负迁移现象，导致检测性能下降。与此同时，尽管 SSDA在视觉领域已有较

7



第 1章 绪 论

为成熟的范式，但将其针对性应用于输电铁塔螺栓松动检测的相关研究仍相对

匮乏。相较于通用视觉任务，输电铁塔螺栓松动检测不仅存在跨域分布偏移问

题，还面临相邻螺栓位置细粒度混淆、声波传播路径复杂、野外环境噪声强烈等

独特的结构性挑战，单纯依靠传统的分布对齐或伪标签自训练策略，难以保证螺

栓不同状态类别的清晰分离，无法满足细粒度定位的工程需求。

值得注意的是，度量学习为解决细粒度故障诊断问题提供了极具潜力的补

充途径。其中，基于三元组损失（triplet loss）、四元组损失（quadruplet loss）的度量
学习方法，可在特征嵌入空间中同时强化类内紧致性与类间分离性 [58-59]，该思

路已在风电齿轮等工业部件的故障诊断任务中得到验证，证实了其有效性 [60-61]；

另有研究表明，通过度量学习结构与可视化解释方法相结合，可实现对螺栓微小

角度松动状态的精准识别 [62]。然而，在输电铁塔螺栓检测“跨塔型域偏移、标

注样本极少、相邻位置细粒度分类”的三重约束下，如何将半监督域自适应与度

量学习进行有效融合，在实现跨域特征对齐的同时，不破坏类别结构，且能进一

步增强目标域的细粒度可分性，仍是目前亟待深入研究的关键问题。

1.2.4 研究现状小结

综上所述，国内外已形成多技术路线并存的螺栓松动检测体系，但各方法应

用于输电铁塔场景时均存在明显局限：直接预紧力与扭矩检测虽适用于工程验

收与抽检，却无法满足全塔海量螺栓高效、低风险的巡检需求；压电阻抗、超声

导波等主动传感类方法对早期微松动灵敏度高、物理可解释性强，但依赖传感器

布设与精细激励配置，受环境漂移、耦合一致性及施工条件影响较大，难以在复

杂桁架铁塔上大范围稳定部署；振动–声学调制方法机理明确、具备在线监测潜

力，但野外不确定激励与多路径传播会降低特征稳定性，在塔头、横担等密集节

点易出现相邻位置定位混淆；视觉检测虽具备非接触、可视化优势且适配机器人

与无人机巡检，却受遮挡、光照、雨雾尘等环境因素制约，对早期预紧力衰退的

敏感性不足。相比之下，声纹检测路线在设备轻量性、布设灵活性与户外适配性

上更具工程吸引力，但传统手工特征结合机器学习的模式对特征工程依赖度高，

跨塔型、跨工况的泛化能力薄弱，难以适配输电铁塔“跨结构、多噪声、弱差异”

的复杂场景。

在智能诊断技术层面，深度学习的端到端特征学习能力为解决上述难题提

供了支撑，其中多尺度建模与注意力机制可在弱差异、强噪声背景下突出关键特

征，提升表征质量；半监督学习与迁移学习/域自适应则有效应对了“少量标注
+大量无标签”以及“源域与目标域分布偏移”的工程现实。但现有技术仍存在
明显研究空白：多尺度注意力结构多面向通用部件级故障诊断，未针对输电铁塔

螺栓松动“位置敏感、邻近类别差异极弱”的细粒度定位需求进行定制化设计；
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跨塔型域偏移与极少标注条件下，单纯依靠分布对齐或伪标签自训练难以保证

类结构清晰分离，易出现相邻位置识别混淆问题。

基于上述研究空白与工程实际需求，本文以声纹信息为检测载体，围绕输电

铁塔螺栓松动检测“跨塔域偏移显著、环境噪声复杂、标注样本稀缺、需细粒度

定位”的核心矛盾展开研究。在表征层面，设计贴合声纹能量分布与跨尺度响应

特征的多尺度注意力结构，强化关键频带信息提取并抑制背景干扰；在学习策略

层面，融合半监督迁移对齐与结构约束度量学习机制，充分利用无标签数据的同

时强化类内紧致性与类间分离性，重点提升相邻螺栓的判别能力与模型跨塔型

泛化稳定性，后续章节将通过实验严格验证所提方法的有效性与优越性。

1.3 研究内容与组织安排

1.3.1 研究内容

为实现对长期处于复杂野外环境中的输电铁塔结构健康状态的精准感知，

本文围绕输电铁塔螺栓紧固状态检测的关键技术与工程应用中的优化问题，提

出一种基于可调频声激励与声纹传感器的螺栓松动故障声纹信号感知方法。研

究首先面向不同场景的输电铁塔开展实测数据采集，并基于真实数据对检测方

案中的关键参数进行实证分析；随后从不同尺度提取螺栓松动诱发的声波响应

特征；最后结合深度学习故障诊断模型，实现螺栓松动状态的智能识别与分类。

如图 1.3所示，本文的具体研究内容如下：
1、基于声纹传感器阵列的螺栓松动信号采集与分析。研究声纹传感器阵列

的布设方案，优化声波激励源与传感器在三维空间的布局形式；在此基础上研

究可变频声波激励源在不同铁塔结构上的最佳共振频率确定方法，探索不同结

构铁塔的共振频率范围；进一步获取螺栓松动位置的异常声纹信号特征，明确

不同工况环境下声纹信号的差异规律，并设计相应的声纹特征提取与标注策略，

采集不同型号铁塔、不同螺栓松动程度及不同工况条件下的声纹数据，建立螺栓

松动声纹数据库，为后续模型训练与评估提供数据支撑。

2、基于可调频声激励的螺栓松动声纹特征提取算法研究。针对可调声激励
条件下螺栓松动信号的非平稳特性，研究螺栓松动声纹信号的特征提取方法，实

现对声波响应信号的多尺度分解与表征；在不同尺度上提取具有诊断意义的能

量与频带特征，从而获得对不同松动状态更敏感、对环境扰动更鲁棒的声纹表

示。

3、少样本情景下的螺栓松动定位与跨塔泛化方法研究。面向工程应用中标
注样本获取成本高、目标铁塔标签稀缺的问题，研究少样本条件下的螺栓松动定

位技术。基于半监督学习与迁移学习理论，在仅有少量标注样本的情境下充分利
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用大量无标签数据与源域先验知识，实现对铁塔关键部位松动螺栓的识别与定

位，降低训练成本并提升模型跨塔泛化能力与鲁棒性。

图 1.3 研究内容框架图

1.3.2 研究创新点

本文的主要创新点概括如下：

（1）提出一种面向铁塔螺栓松动检测的可调频声激励—声纹传感协同感知方
案。通过可调频率的声波激励驱动源，以及具备宽频响应与高动态范围的声纹传

感器，提高了松动信号的可检测性与判别准确性。在此基础上设计了基于声纹信

号的螺栓松动特征提取算法，能够在多尺度上有效识别并提取松动信号中的关

键信息，实现对螺栓紧固状态的更准确分析与评估。

（2）针对现有螺栓松动检测方法在工程应用中存在的局限，以及声纹识别方
法普遍依赖大规模标签数据库的问题，提出一种极少标注样本条件下的半监督

迁移学习诊断框架。该框架能够在少量标注数据支撑下充分挖掘无标签数据价

值，并借助源域知识提升目标铁塔的识别与定位性能；与传统分类方法相比，在

极少样本情境下表现出更高精度与更强鲁棒性，有效缓解了大规模标签数据难

以获取的问题，为输电铁塔螺栓故障诊断提供了新的研究思路。

1.3.3 论文组织结构安排

论文的结构共分为六章，具体安排如下：

第 1章：绪论。介绍输电铁塔螺栓松动检测的研究背景与工程意义，阐述螺
栓松动机理及其危害；系统回顾国内外螺栓松动检测方法的研究现状，总结现有

研究的不足与挑战，进而明确本文的研究内容、创新点与整体框架。

第 2章：相关基础知识。介绍本文涉及的理论基础与关键技术方法，包括基
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于声纹信号的螺栓松动检测原理、注意力机制、半监督学习与迁移学习等，为后

续章节方法设计提供理论支撑。

第 3章：多场景螺栓声纹数据库构建与分析。介绍本文涉及的三座铁塔数据
采集场景与实验系统，分析声激励装置与传感器布设方案，并提出一种基于幅值

响应的铁塔共振频率确定方法；利用实测数据分析不同工况下紧固与松动状态

的差异规律，为后续算法设计与模型训练提供数据依据与机理支撑。

第 4章：基于多尺度能量注意力残差网络的螺栓松动识别方法。结合第 3章
实证分析结果，针对性设计多尺度能量注意力机制，并引入基于噪声的一致性正

则化训练策略；在三座铁塔数据集上开展实验验证所提方法的有效性，并对识别

结果进行深入分析以提升模型可解释性。

第 5章：基于半监督迁移学习的少样本螺栓松动检测方法。为降低标注与训
练成本，基于第 4章的特征提取网络，构建了少样本条件下的螺栓松动检测与定
位框架；在所采集的两座输电铁塔数据上进行实验验证，并结合实验结果进一步

分析模型的作用机制与泛化特性。

第 6章：总结与展望。对全文研究内容与主要结论进行总结，分析研究中存
在的不足，并展望未来可能的改进方向与应用前景。
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第 2章 相关基础知识

本章围绕输电铁塔螺栓松动声纹检测与少样本跨塔型识别的关键理论基础

展开。首先介绍声纹信号在螺栓松动场景下的物理特性及诊断机理，并给出常用

时频特征表示方法；随后阐述注意力机制在深度特征提取中的作用；最后介绍半

监督学习与迁移学习的核心思想与典型方法，为本文提出的半监督迁移学习框

架奠定基础。

2.1 铁塔螺栓松动声纹识别原理

2.1.1 声纹信号的物理特性与诊断可观测性

螺栓连接是输电铁塔角钢节点的关键受力部件，其工作状态直接影响节点

的受力性能和铁塔整体结构安全。螺栓发生松动后，连接界面的接触状态发生改

变，会直接造成接触刚度、摩擦耗能特性与等效阻尼参数等因素的劣化，进而诱

发结构动力学响应特征的显著变化。针对螺栓松动的检测需求，传统静态力学测

量方法难以适配输电铁塔带电运维、大范围巡检的工程场景，而声纹检测方法凭

借非接触、远距离、对结构损伤敏感的优势，成为当前该领域的研究热点。该方

法通过外部激励诱发结构产生可传播的弹性波与声振耦合响应，经传感器采集

响应信号后，通过提取并分析信号的时频域特征，实现对螺栓连接状态变化的量

化表征与识别。以主动声激励检测机理为例，当声振波穿越螺栓连接界面时，松

动引发的界面微间隙、接触非线性与摩擦滑移行为，会导致波的能量散射增强、

特定频带内的能量重分布，同时激发谐波、调制边带等非线性响应成分，上述由

松动引发的信号特征变化，会在频谱与时频图谱中形成具有显著区分度的声纹

差异，可作为螺栓松动识别的核心依据。此类由界面接触状态变化引发的能量散

射与非线性响应规律，已在基于扫频激励的螺栓松动检测相关研究中得到广泛

验证 [63-64]，也为本文提出的“可调频主动声激励 -声纹传感”螺栓松动检测方
案提供了核心的理论支撑与物理基础。

从信号表现角度看，螺栓声纹通常具有以下两类可利用特性：

• 频域与谱分布特性：声纹信号由多频成分组成，包含基频、谐波以及与结
构模态相关的峰值响应。螺栓松动会引起某些模态频带的能量增强或衰减，

并可能产生额外的宽带噪声与非线性侧带，表现为频谱峰位、峰宽与能量

分布的变化。

• 时域与瞬态特性：在冲击、脉冲激励或扫频激励下，连接界面会出现短时
瞬态响应，例如摩擦冲击、局部滑移，其在时域上表现为波形畸变、包络
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波动与脉冲簇；在时频域上则表现为局部能量“团簇”或能量轨迹改变。

因此，若能在多工况下稳定采集声纹信号，并通过合适的时频表示与特征学

习模型提取差异模式，就可实现螺栓松动状态识别与定位。

2.1.2 从时域信号到可学习特征的表示方法

螺栓松动引发的声纹信号差异具有显著非平稳特性，若直接对时域信号进

行特征学习，易受环境噪声与工况扰动的干扰，因此在工程实践中，通常先将时

域声纹信号转换为时频表示形式，再输入深度神经网络进行特征学习与状态识

别，以提升诊断的准确性与鲁棒性。

1. 短时傅里叶变换与谱图
短时傅里叶变换（Short-Time Fourier Transform, STFT）通过滑动窗函数𝑤[⋅]

对时域信号进行分帧处理，实现时域与频域信息的联合表征，其局部频谱计算公

式如下：

𝑋(𝑚, 𝜔) =
+∞

∑𝑛=−∞
𝑥[𝑛] 𝑤[𝑛 − 𝑚] 𝑒−𝑗𝜔𝑛, (2.1)

其中，𝑥[𝑛]为离散时间信号，𝑛为采样点索引；𝑤[𝑛 − 𝑚]为滑动窗函数，𝑚
表示时帧位置；𝜔为角频率；𝑗 为虚数单位。𝑋(𝑚, 𝜔)表示信号在时帧 𝑚处的局
部频谱，其幅值和功率谱分别反映对应时刻下各频率分量的强度及能量分布。窗

函数的引入使 STFT能够在局部时间范围内分析频谱变化，从而实现对非平稳声
纹信号的时频表征。该表示方法能够清晰反映声纹信号的模态峰值与频带能量

分布特征，是声纹识别领域应用最广泛的基础时频表示之一，适用于初步捕捉螺

栓松动引发的声纹能量变化。

2. Mel频谱与 MFCC
人耳对不同频率声音的感知具有非线性特性，Mel滤波器组可模拟人耳的频

率感知特性，在低频段采用更精细的频率分辨率、高频段采用更粗糙的频率分辨

率对频谱能量进行聚合，进而构造 Mel频谱（Mel-spectrogram）。Mel频谱不仅
具备工程降维、增强特征稳健性的优势，还能与二维卷积神经网络的输入格式良

好适配，便于深度网络进行特征挖掘。在工程实践中，可通过 librosa等开源音
频处理工具库快速实现Mel频谱与梅尔频率倒谱系数特征的计算 [65]。

MFCC 在 Mel 频谱能量的基础上，进一步经过对数压缩与离散余弦变换
（Discrete Cosine Transform, DCT）处理，得到更紧凑的倒谱系数表示。该特征能
够有效提取声纹信号的关键判别信息，在复杂噪声背景下仍能保持较强的故障

判别能力，是故障声纹识别领域应用成熟的经典手工特征。结合本文研究需求，

Mel频谱（或其变体）更适合作为深度神经网络的输入，其保留的丰富时频纹理
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信息，可支撑网络在多尺度上学习螺栓松动引发的声纹能量重分布与纹理差异

特征。

2.1.3 基于声纹信号的螺栓松动诊断流程

综合上述声纹信号表示方法的分析，基于声纹信号的输电铁塔螺栓松动诊

断流程如图2.1所示，其核心环节依次为：激励设计—信号采集—预处理—时频
表示—特征学习—状态判别。

其中，激励环节可采用冲击锤敲击或可调频声发装置激励，通过可控激励方

式提升螺栓松动引发的结构声纹响应的可观测性；信号采集环节采用宽频响应、

高动态范围的声纹传感器，采集结构振动传播至传感点的声纹响应信号，形成完

整且可靠的声纹数据库。随后对采集到的原始声纹信号进行分帧、滤波、归一化

等预处理操作，去除噪声干扰并统一信号尺度，再将其转换为谱图或 Mel频谱
等时频表示形式后输入深度模型；最后通过监督或半监督学习算法完成螺栓不

同松动状态的分类与故障预警，实现螺栓松动的精准诊断。

图 2.1 基于声纹信号的铁塔螺栓故障诊断流程

2.2 注意力机制

注意力机制（Attention）的核心目标是在特征表示过程中，对故障判别关键
信息赋予更高权重，同时抑制冗余信息与噪声干扰，进而提升模型的特征判别

能力。对于基于声纹谱图（STFT谱图、Mel频谱等）的输电铁塔螺栓松动识别
任务而言，故障相关有效信息通常集中在三个维度：（1）与铁塔结构模态、局部
共振特性相关的关键频带；（2）由螺栓松动引发的摩擦滑移、碰撞等现象产生的
瞬态时间片；（3）跨塔型、跨工况变化下依然稳定存在的能量聚集区域与时频纹
理结构。因此，通过注意力机制对声纹时频图进行自适应重加权，能够在“复杂
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传播路径 +强噪声背景 +跨塔型域偏移”的工程条件下，增强故障特征的可分
性，提升模型的泛化鲁棒性。从数学计算形式上看，假设某层卷积网络输出特征

为 F ∈ ℝ𝐶×𝐻×𝑊（其中 𝐶 为通道数，𝐻、𝑊 分别为时频图的高度与宽度），注意

力机制通常通过学习一个权重映射，与原特征进行逐元素或逐通道相乘，实现特

征重标定，其通用表达式如下：

F′ = 𝒜(F) ⊙ F, (2.2)

其中 𝒜(⋅)表示注意力计算模块，⊙表示逐元素乘法运算。根据权重作用维度的
不同，注意力机制可分为通道注意力、空间注意力以及多尺度注意力等典型类

型，下文将分别对其核心原理及在螺栓松动声纹识别中的应用价值进行阐述。

（1） 通道注意力机制
通道注意力（Channel Attention）的核心是聚焦“哪些特征通道更具故障判

别价值”。在卷积神经网络中，不同特征通道对应不同卷积核学到的模式响应，

可理解为对声纹信号中不同频带纹理、局部能量团簇、谱线结构的“探测单元”。

在输电铁塔螺栓松动声纹识别任务中，部分特征通道会对螺栓松动引发的时频

能量重分配、特定纹理变化更敏感，而另一部分通道则可能主要响应于野外环境

噪声或非故障相关区域。因此，通道注意力的核心目标的是自适应增强与故障相

关的通道响应，抑制无关通道或噪声主导通道的干扰。

Squeeze-and-Excitation（SE）网络是通道注意力机制的经典实现结构 [66]，其

核心流程可概括为“压缩（Squeeze）—激励（Excitation）—重标定（Reweight）”
三步。首先，对特征图的空间维度进行全局平均池化，提取每个通道的全局响应

特征，得到通道描述向量：

𝑠𝑐 = 1
𝐻𝑊

𝐻

∑
𝑖=1

𝑊

∑
𝑗=1

𝐹𝑐(𝑖, 𝑗), 𝑐 = 1, ⋯ , 𝐶, (2.3)

其中 s ∈ ℝ𝐶 为通道描述向量，用于表征每个特征通道的全局响应强度。随后，

通过两层全连接网络构建瓶颈结构，挖掘通道间的依赖关系，生成通道权重：

w = 𝜎(W2 𝛿(W1s)) , (2.4)

其中 𝛿(⋅)表示 ReLU激活函数，𝜎(⋅)表示 Sigmoid激活函数，w ∈ (0, 1)𝐶 为归一

化后的通道权重向量。最后，将通道权重与原特征通道进行逐通道相乘，完成特

征重标定：

𝐹 ′
𝑐 = 𝑤𝑐 ⋅ 𝐹𝑐 . (2.5)
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SE模块的突出优势在于结构轻量、计算开销小，易于嵌入残差网络等深度
模型，且能有效提升特征选择性。对于螺栓松动声纹识别任务而言，SE模块可
使网络在训练过程中自动学习并强化对故障相关频带纹理敏感的通道，从而提

高故障判别特征在高噪声背景下的可见性，为后续细粒度识别奠定基础。

（2） 空间注意力机制
空间注意力（Spatial Attention）与通道注意力互补，其核心是聚焦时频图的

哪些空间位置包含关键故障信息。对于 STFT谱图、Mel频谱等而言，空间位置
对应“时间—频率”二维平面上的局部区域，螺栓松动导致的声纹差异，往往表

现为特定频带在某一时间段内出现能量增强、纹理变粗、边带信号出现等局部特

征，空间注意力能够帮助模型精准定位这些关键区域，提升对局部弱故障特征的

捕捉能力。

卷积块注意力模块（Convolutional Block Attention Module, CBAM）在 SE模
块的基础上，进一步引入空间注意力，采用“通道注意力”和“空间注意力”的

串联结构，实现对特征的双重重标定 [67]，其计算流程如下：

F1 = ℳ𝑐(F) ⊙ F, F2 = ℳ𝑠(F1) ⊙ F1, (2.6)

其中ℳ𝑐(⋅)表示通道注意力模块（如 SE模块），ℳ𝑠(⋅)表示空间注意力模
块。空间注意力的实现通常先对特征图的通道维度进行平均池化与最大池化操

作，得到两张𝐻 × 𝑊 的空间特征图，将其拼接后通过卷积运算生成空间权重图：

ℳ𝑠(F) = 𝜎 (𝑓 7×7 ([AvgPool(F); MaxPool(F)])) , (2.7)

其中 𝑓 7×7表示 7 × 7卷积运算，用于捕捉空间全局依赖关系。该结构能够引
导网络在“时间—频率”二维平面上，精准突出与螺栓松动相关的关键能量块与

时频纹理结构，更贴合声纹信号故障差异的时频定位特性，进一步提升特征的判

别能力。

需要注意的是，输电铁塔结构复杂、声纹传播路径长，不同塔型、不同工况

会导致声纹频带响应存在显著差异。单一尺度卷积结构难以同时兼顾局部纹理

细节（如瞬态摩擦条纹、边带纹理）与全局能量分布特征，因此在实际模型设计

中，通常引入多尺度分支或特征金字塔结构，并结合注意力机制对多尺度特征

进行融合加权。本文提出的多尺度能量注意力模块正是基于上述工程需求设计：

在多尺度维度上，同时刻画声纹信号的局部纹理变化、关键频带能量聚集特征以

及跨尺度一致的稳定结构响应；通过“多尺度特征抽取 +能量加权 +注意力融
合”的协同设计，在噪声扰动与跨塔型域偏移条件下，获得更稳定、更具可迁移

性的特征表征基础，为后续螺栓松动精准识别与定位提供支撑。
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2.3 半监督学习

在输电铁塔螺栓松动检测的工程场景中，数据采集与标注面临显著挑战：螺

栓松动样本采集成本高、标注过程繁琐且耗时，尤其是不同塔型、不同螺栓位置

的标注样本极为稀缺，难以满足深度模型大规模监督训练的需求。半监督学习作

为一种高效的学习范式，基于“少量有标签数据 +大量无标签数据”的联合训练
模式，能够充分挖掘无标签数据中的有效信息，有效降低标注成本，同时提升模

型的泛化能力，为解决上述工程痛点提供了重要技术途径。半监督学习的常用理

论假设主要包括三类：聚类假设（同类样本在特征空间中呈现聚簇分布）、低密

度分割假设（模型决策边界应避开样本密度较高的区域）与流形假设（高维数据

本质上分布在低维流形上），这些假设为半监督学习的算法设计提供了理论支撑。

（1） 伪标签思想与自训练
伪标签（Pseudo-Labeling）是自训练（Self-Training）策略中一类经典且应用

广泛的方法 [68]。其核心思想是：利用当前训练阶段的模型对无标签样本进行类

别预测，将置信度较高的预测结果作为伪标签，作为监督信号纳入模型训练过

程，从而逐步扩大有效训练集规模，实现模型性能的迭代提升。设模型表达式为：

𝑓𝜃,𝜙(𝑥) = ℎ𝜙(𝑔𝜃(𝑥)) , p(𝑥) = softmax(𝑓𝜃,𝜙(𝑥)) , (2.8)

其中，𝑓𝜃,𝜙(𝑥)表示模型整体输出，𝑔𝜃(𝑥)为特征提取网络（参数为 𝜃），ℎ𝜙(⋅)
为分类头（参数为 𝜙），p(𝑥)为经 softmax函数归一化后的类别概率分布。对于
无标签样本 𝑥，其伪标签的生成过程具体如下：

̂𝑦 = arg max
𝑘

𝑝𝑘(𝑥), 𝜋 = max
𝑘

𝑝𝑘(𝑥), (2.9)

其中， ̂𝑦为预测类别（即伪标签），𝑝𝑘(𝑥)为样本 𝑥属于第 𝑘类的概率，𝜋 为
预测置信度，𝜏 为预设置信度阈值。当预测置信度 𝜋 ⩾ 𝜏 时，认为该预测结果可
靠，将样本与对应伪标签 (𝑥, ̂𝑦)纳入伪标签集合，参与下一轮模型训练。伪标签
方法的关键技术难点在于置信度阈值的选择与错误伪标签的累积控制：阈值设

置过低会引入大量噪声伪标签，导致模型训练偏移；阈值设置过高则会使可利用

的无标签样本数量不足，无法充分发挥半监督学习的优势。针对这一问题，本文

采用“双阈值/动态保留”策略，其核心目的在于平衡伪标签的可靠性与样本覆
盖度，并通过多轮迭代训练逐步提升伪标签质量，确保模型训练的稳定性与有效

性。从半监督学习的思想归类而言，伪标签与自训练属于自训练思想范畴，其设

计核心正是依托前文提及的聚类假设，通过模型迭代生成可靠伪标签，从而实现

无标签数据的有效挖掘与利用。
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（2） 一致性正则化
一致性正则化是半监督学习的另一类核心方法，其思想归类属于一致性正

则化范畴，且依托前文所述的流形假设，核心假设为：对同一样本施加不同的扰

动或数据增强操作后，样本的语义类别保持不变，模型的预测输出也应保持一

致。该方法通过约束模型对扰动样本的输出一致性，引导模型学习更鲁棒、更具

泛化能力的特征表征。设 𝑎𝑤(⋅)表示弱数据增强操作（如轻微噪声添加、小幅平
移），𝑎𝑠(⋅)表示强数据增强操作（如随机裁剪、幅度缩放、频率掩蔽），则一致性
正则化的损失函数可表示为：

ℒ𝑐𝑜𝑛𝑠 = 𝔼𝑥∈𝒟𝑢
𝑡

KL(p(𝑎𝑤(𝑥)) ‖ p(𝑎𝑠(𝑥))) , (2.10)

其中，KL(⋅‖⋅)为 KL散度，用于衡量两个概率分布的差异，𝒟𝑢
𝑡 表示目标域

无标签数据集，𝔼表示数学期望。
在一致性正则化的具体实现中，FixMatch与MixMatch是两类经典且有效的

算法。其中，FixMatch算法将弱增强样本的预测结果作为伪标签，要求模型对强
增强样本的输出与该伪标签保持一致 [69]，其无标签损失函数定义如下：

̂𝑦 = arg max p(𝑎𝑤(𝑥)), ℒ𝑢 = 1(max p(𝑎𝑤(𝑥)) ⩾ 𝜏) ⋅ CE(p(𝑎𝑠(𝑥)), ̂𝑦) , 𝑥 ∈ 𝒟𝑢
𝑡 .

(2.11)
式中，1(⋅)为指示函数，当括号内条件满足时取值为 1，否则为 0，CE(⋅, ⋅)为交
叉熵损失函数，𝜏 为置信度阈值。MixMatch算法则综合了标签猜测、数据增强
与 MixUp混合训练策略，通过对样本与标签的混合增强，使模型决策边界更平
滑，进一步提升模型的泛化能力 [70]。

在输电铁塔螺栓松动识别任务中，一致性正则化的核心意义在于：野外场景

中存在大量非语义扰动，如不同强度的风噪、背景噪声，以及不同的激励幅度、

声纹传播衰减条件，通过一致性约束，可引导模型学习对这类非语义扰动不敏感

的稳定特征表征，从而显著提升模型在真实野外复杂场景中的识别鲁棒性，适配

跨塔型、多工况的工程需求。

2.4 迁移学习、域自适应与半监督域自适应

仅依赖目标域半监督学习，往往难以在极少标签条件下学到稳健的特征表

示。迁移学习通过引入源域已有的知识，提升目标域模型的泛化能力；而当源域

与目标域存在明显分布差异时，域自适应技术则通过学习域不变特征表示，有效

缓解域偏移问题。对于本文输电铁塔螺栓松动检测任务而言，源域可对应“标注

数据较充分的塔型或工况”，目标域则对应“新塔型或新布设条件下，标注样本
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极少但无标签数据充足的场景”。此处的域偏移主要来源于结构模态差异、声纹

传播路径差异、环境噪声背景差异等多个方面。

（1） 对抗式域对齐
深度域自适应网络（Domain-Adversarial Neural Network, DANN）是对抗式域

自适应方法的典型代表 [71]。该方法在编码器 𝑔𝜃(⋅)之后引入域判别器 𝑞𝜓 (⋅)，用
于区分样本来自源域还是目标域，同时通过梯度反转层（Gradient Reversal Layer）
约束编码器 𝑔𝜃，使其生成域不可区分的特征表示。设域标签 𝑟 ∈ {0, 1}（其中源
域标签为 0，目标域标签为 1），其域判别损失函数可表示为：

ℒ𝑑𝑜𝑚(𝜃, 𝜓) = 𝔼𝑥∼𝒟𝑠CE(𝑞𝜓 (𝑔𝜃(𝑥)), 0) + 𝔼𝑥∼𝒟𝑡CE(𝑞𝜓 (𝑔𝜃(𝑥)), 1) . (2.12)

模型的整体优化目标为：

min
𝜃,𝜙

max
𝜓

ℒ𝑐𝑙𝑠(𝜃, 𝜙) − 𝜆 ℒ𝑑𝑜𝑚(𝜃, 𝜓), (2.13)

其中 ℒ𝑐𝑙𝑠为监督分类损失，𝜆为平衡分类损失与域判别损失的权重系数。其
直观意义在于：分类器需学会精准区分样本类别，而编码器则被迫“隐藏”样本

的域归属信息，以此减少域分布差异对模型性能造成的不利影响。

当目标域标注样本极少时，单纯的“整体分布对齐”策略易引发类别混叠问

题。Saeid Motiian 等提出了基于“样本配对 + 四类判别”的少样本域自适应思
路 [72]：该思路将样本两两配对，划分为同域同类、跨域同类、同域异类、跨域

异类四类，通过训练域-类判别器识别样本配对类型，显式引入类语义约束，使
得域对齐过程不仅追求域间特征分布一致，更能保证跨域同类样本聚合、异类样

本分离，有效避免类别混叠。

（2） 半监督域自适应
半监督域自适应（SSDA）同时利用源域充足的标注数据、目标域少量标注数

据及大量无标签数据，是更贴近输电铁塔螺栓检测工程现实的学习设置。SSDA
的核心挑战在于，既要实现源域与目标域的分布对齐，又要避免在对齐过程中破

坏类别结构，尤其是针对输电铁塔螺栓相邻位置这种细粒度类别。

因此，典型的 SSDA方法多采用“域对齐 +自训练 +结构约束/边界约束”的
组合策略：在利用源域标注数据进行监督训练的同时，通过目标域少量标注样本

校准模型决策边界，并借助伪标签与一致性约束机制，逐步挖掘目标域无标签数

据中的有效信息，最终获得在目标域具有稳定可分性的特征表示空间。本文后续

提出的半监督迁移学习框架，正是基于这一思路，将对抗式域对齐与伪标签自训

练方法相结合，旨在缓解跨塔型域偏移问题，提升模型在低标注条件下的自适应

能力。
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2.5 度量学习

度量学习（Metric Learning）的核心目标是学习一个合适的特征嵌入空间，
使同类样本在该空间内分布更紧致，异类样本分布更分散，进而提升细粒度识别

精度与模型鲁棒分类能力。结合本文输电铁塔螺栓松动检测任务，相邻螺栓位

置对应的类别在声学特征上差异微弱，单纯依靠交叉熵损失学习的分割超平面，

易在邻近类别处产生混淆；而度量学习通过直接约束样本间的距离关系，更适合

刻画“类内一致、类间分离”的结构目标，恰好适配这一细粒度识别需求。本文

统一采用

z = 𝑔𝜃(𝑥) (2.14)

表示样本 𝑥的特征嵌入表示，其中 𝑔𝜃(⋅)为特征提取网络（参数为 𝜃），并以 dist(⋅, ⋅)
表示嵌入空间中的距离度量。

（1） 三元组损失
三元组损失（Triplet Loss）通过构造三元组样本 (𝑥𝑎, 𝑥𝑝, 𝑥𝑛)施加约束，其中

𝑥𝑎为锚点样本（anchor），𝑥𝑝为与锚点同类的正样本（positive sample），𝑥𝑛为与

锚点异类的负样本（negative sample）。其损失函数形式如下 [58]：

ℒ𝑡𝑟𝑖 = [dist(z𝑎, z𝑝) − dist(z𝑎, z𝑛) + 𝛼]+ , (2.15)

其中 [⋅]+ = max(⋅, 0)，𝛼 为预设间隔。该损失的核心作用是推动锚点与正样本的
距离 dist(𝑎, 𝑝)，比锚点与负样本的距离 dist(𝑎, 𝑛)小至少 𝛼，从而实现类内样本收
缩、类间样本分离的目标。

（2） 四元组损失
四元组损失（Quadruplet Loss）在三元组损失的基础上，增加了一个额外负

样本，目的是同时约束“跨类间距”与“不同负类之间的分离度”，进而在复杂

细粒度识别任务中，帮助模型学习到更稳定的类别结构 [59]。其一种常见的损失

函数形式为

ℒ𝑞𝑢𝑎𝑑 = [dist(z𝑎, z𝑝) − dist(z𝑎, z𝑛) + 𝛼]+ + [dist(z𝑎, z𝑝) − dist(z𝑛, z𝑛′) + 𝛽]+
, (2.16)

其中 z𝑛′
为另一类负样本的特征嵌入，𝛼与 𝛽 为不同层次的间隔参数。与三元组

损失相比，四元组损失通过增加额外负样本约束，更有利于在多类别、邻近类别

难分的场景下，形成边界清晰的类别簇结构，适配本文螺栓相邻位置细粒度识别

的需求。

度量学习的效果好坏，很大程度上依赖于间隔的设置与样本构造策略的合

理性。在输电铁塔螺栓声纹识别任务中，部分类别（例如声纹传播距离较远、能

量衰减显著的螺栓位置）的类内离散度较大，判别难度更高。若对所有类别采
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用固定间隔，易产生两类问题：要么对“简单类”约束过强，导致模型训练不稳

定；要么对“困难类”约束不足，造成类别边界模糊，影响识别精度。针对这一

问题，本文在后续章节提出结构复杂度自适应四元组损失，其核心思路是根据类

别结构复杂度，动态调整间隔参数 𝛼与 𝛽，对判别困难的类别赋予更强的分离约
束，对易判别的简单类保持更稳健的收敛行为，最终提升相邻螺栓位置等细粒度

类别的可分性，以及模型的跨域适应稳定性。
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第 3章 多场景螺栓声纹数据库构建与分析

本章介绍了多场景现场声纹数据采集、数据预处理与分析工作。针对输电铁

塔服役场景分散、工况差异大的特点，数据采集选取三类典型的输电铁塔，覆盖

了不同地理环境、电压等级与运行工况。针对采集的原始声纹数据，本章完成了

异常值剔除，筛选有效样本等预处理工作。在此基础上，从三个核心维度开展数

据分析，首先是分析声激励装置参数、传感器布设方式对声纹信号采集质量的影

响规律，然后提取并验证不同场景下输电铁塔的共振频率特征，最后挖掘螺栓不

同工况下的声纹信号差异化特征。基于上述分析结果，本章优化形成了标准化的

现场数据采集方案，同时明确了螺栓松动声纹检测的核心敏感特征，为后续章节

的检测模型构建、训练与泛化性验证提供了坚实的数据支撑与理论依据。

3.1 引言

在基于数据驱动的螺栓松动检测研究中，如何高效且准确地获取具有代表

性的声纹信号数据，是构建可靠故障诊断模型的前提条件。然而，由于螺栓松动

状态通常具有工况复杂、特征微弱以及现场样本稀缺等特点，传统监督学习方法

在实际应用中面临“样本不足”与“泛化能力弱”的双重挑战。因此，建立一个

覆盖多工况、具备高区分度的螺栓声纹样本库，不仅是保障模型训练与评估质量

的基础，更是少样本学习方法实现工程落地的关键所在。值得注意的是，声纹数

据的采集过程受多种因素影响，例如如何选择合适的声学激励频率、声激励装置

与传感器的布设方式是否影响信号质量、以及在不同工况下紧固与松动状态的

声纹特征差异如何体现等问题，均直接影响到最终数据的判别能力与有效性。因

此，基于实地采集样本的数据分析，不仅有助于构建更加贴近实际的模型输入，

还可为工程应用提供技术指导，同时也有助于从机理层面深入理解螺栓松动现

象，为后续模型设计提供可靠的先验知识。

针对上述问题，本章围绕三个不同现场采集的数据样本，引入多种声纹特征

提取与分析方法，包括MFCC、语谱图、频谱图等时频域特征表达方式，并结合
t-SNE降维可视化、余弦距离计算与特征分布聚类等方法进行综合分析与评估。
本章结构安排如下：第3.2节介绍了三个典型数据采集场景的基本信息；

第3.3节分析声激励装置与传感器布局对采样结果的影响；第3.4节提出一种基
于幅值变化特征的铁塔共振频率识别方法；第3.5节针对不同工况下的螺栓紧固
与松动状态进行声纹特征对比分析；第3.6节对本章工作进行总结与归纳。
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3.2 数据采集设备与场景描述

3.2.1 数据采集设备

图 3.1 现场数据采集设备组成示意图

如图 3.1所示，输电铁塔声纹数据采集系统主要由声激励装置、骨传导传感
器以及数据采集终端三部分组成。其中，声激励装置的工作频率范围为 20 Hz–
20 kHz，可通过磁吸方式固定于输电铁塔主材表面，用于向塔体注入主动声学激
励信号。骨传导传感器采用贴片式安装方式，能够高灵敏度感知沿塔体结构传播

的声学响应信号，并在一定程度上抑制空气传播环境噪声及非目标噪声的干扰。

声激励装置发出的激励信号经塔体传播后，由骨传导传感器进行接收。各装置通

过有线方式连接至数据采集终端，终端用于显示声激励装置和传感器的工作状

态，并完成参数调节、数据存储及导出等功能。

3.2.2 数据采集场景

（1） 安徽省合肥市紫蓬 220 kV送出工程
为获取接近实际运行工况下的输电铁塔螺栓声纹数据，本文联合国家电网

相关单位，对合肥紫蓬 220 kV送出工程中的典型塔型开展了现场数据采集工作。
紫蓬 220 kV送出工程为一项高压输电线路工程，已于 2023年 3月正式投运。该
线路工程包含多类螺栓连接结构组件，包括塔架主材、绝缘子挂点以及导线固定

装置等，为研究高压电力设施中螺栓连接状态的声学响应特性提供了理想的现

场环境基础。本研究选取 220-HB21S-Z2塔型作为主要测试对象，实际完成了对
共计 16座输电铁塔螺栓紧固状态的现场样本采集工作，其结构参数详见表3.1。
鉴于紫蓬 220 kV工程处于运行状态，为保障电网系统的稳定性及采集人员的作
业安全，采集过程中未对螺栓状态进行干预操作，故所获取数据均为无标签数

据。为提高数据利用率，最大程度挖掘其潜在信息，本文进一步在部分铁塔上实

施了“一塔多测”策略，结合同型号多塔对比采样的方法，试图从野外真实场景

下不同工况条件中提取螺栓声纹的共性特征。
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表 3.1 紫蓬送出工程部分塔型参数

杆塔编号 塔型 KML编号 备注 呼高/m 全高/m

A2 220-HB21S-Z2 ZA2 – 36 52.4
A6 220-HB21S-Z2 ZA6 – 30 46.4
A8 220-HB21S-Z2 ZA8 – 33 49.4
A11 220-HB21S-Z2 ZA11 – 30 46.4
A20 220-HB21S-Z2 ZA20 – 36 52.4

B2 220-HB21S-Z2 ZB2 – 36 52.4
B6 220-HB21S-Z2 ZB6 – 39 55.4
B8 220-HB21S-Z2 ZB8 – 33 49.4
B11 220-HB21S-Z2 ZB11 – 33 49.4
B16 220-HB21S-Z2 ZB16 – 33 49.4
B19 220-HB21S-Z2 ZB19 – 39 55.4
B20 220-HB21S-Z2 ZB20 – 36 52.4

C2 220-HB21S-Z2 ZC2 – 39 55.4
C6 220-HB21S-Z2 ZC6 – 33 49.4
C7 220-HB21S-Z2 ZC7 – 33 49.4
C8 220-HB21S-Z2 ZC7+1* – 36 52.4
* C8对应 KML编号为“ZC7+1”。

（2） 张洼实训基地
由于紫蓬 220 kV送出工程为在运营状态的工程项目，其采集的数据样本均

不包含螺栓松动状态的标签信息，所能提供的有效信息相对有限。为了更系统地

研究输电铁塔螺栓松动的响应特性及其内在机理，本文选取张洼实训基地内一

座 220 kV酒杯型输电铁塔作为实验对象，并开展了一系列实证性研究。该塔型
的结构参数详见表3.2。相较于紫蓬工程现场，该实训基地具备相对封闭、可控
的环境条件。在确保操作安全的前提下，借助现场运维人员的协同配合，能够获

取包含明确标签信息的多组实验样本，为后续建模和分析提供了更加丰富的数

据支撑。
表 3.2 张洼实训基地实验铁塔相关信息

参数名称 酒杯塔

塔形 直线塔
电压等级/kV 220
呼高/m 21
全高/m 24.5
正面根开/m 7.92

（3） 国网宏源工业区
为了获取更加多样化的螺栓声纹信号数据，并进一步开展螺栓松动定位相

关研究，本文选取国家电网宏源工业区内的两种典型输电铁塔塔型（干字塔与

酒杯塔）作为实验对象，开展系统性的数据采集工作。两种塔型的结构参数详见
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表3.3。在此基础上，通过对多个典型螺栓位置实施不同程度的松动操作，采集
相应声纹信号，对原有数据集进行补充和扩展，以提升模型训练数据的代表性与

多样性。此外，通过本次实地实验采集的数据，进一步对所提出的松动定位算法

进行可行性验证，并尝试对螺栓的紧固状态进行量化分析，从而为后续的实际应

用奠定数据基础。
表 3.3 宏源工业区实验铁塔相关信息

参数名称 干字塔 酒杯塔

塔形 耐张塔 直线塔
电压等级/kV 500 500
呼高/m 18 21
全高/m 30 25
正面根开/m 11.2 8.9

本文螺栓声纹数据库主要来源于上述三类典型实测场景，覆盖了不同电压

等级、塔型结构及螺栓松动形态，可为多场景实验验证提供基础。但受现场采集

条件和安全作业要求限制，当前数据集尚未系统覆盖季节温变、沿海高湿、山区

强风及极端天气等复杂环境因素。因此，本文结论主要适用于现有数据覆盖范

围。

3.3 声激励装置与传感器布局分析

输电铁塔螺栓主要分布于塔腿法兰连接处、主材与斜材连接节点、横担连接

部位以及塔身节段拼接区域，整体呈现出沿塔高分层分布、在关键连接节点局部

集中的特点。由于螺栓连接点通常对应杆件交汇或局部受力集中的区域，其松动

状态会对结构传播特性及局部响应特征产生明显的影响。因此，从理论上看，声

激励装置与传感器的布局应结合目标螺栓所在节点的三维空间位置进行综合考

虑。需要说明的是，本文试验主要面向铁塔基座典型连接区域开展，且声激励装

置与骨传导传感器均安装于基座同一高度层附近。为保证实验条件一致性并突

出基座平面内的相对位置对采集结果的影响，本将布局问题简化为二维平面内

的布设分析，即在控制安装高度基本一致的前提下，重点比较不同平面相对位置

下的布局差异。因而，本文关于布局优选的结论主要适用于铁塔基座典型节点区

域的一发一收采集场景，对于跨高度层、跨节点类型的三维布局优化问题，仍有

待后续进一步研究。

3.3.1 布设方案与实验设计

本文采用“一发一收”配置，即一个变频声激励装置输出指定频率的声波激

励，一个固定骨传导传感器同步采集结构声纹响应。在铁塔基座平面内的相对位
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置上，重点考察两类典型布局：

• 对角布设：声激励装置与传感器分别位于铁塔基座对角位置，如图3.2a所
示；

• 邻角布设：声激励装置与传感器位于相邻基柱位置，如图3.2b所示。

(a)对角布设 (b)邻角布设

图 3.2 声激励装置与骨传导传感器安装示意图

为进一步刻画邻角布设在真实铁塔几何条件下的差异性，如图 3.3所示，在
张洼实训基地试验中对该基座四个基柱进行编号：将声激励装置所在基柱标记

为 1号位，逆时针依次标记为 2、3、4号位。则传感器位于 3号位对应对角布设
（记为 13），位于 2号或 4号位对应邻角布设（记为 12、14）。本文选取张洼实训
基地内的 220 kV酒杯塔作为实验对象，在相同频率扫描策略下，针对不同工况
分别采集不同布局数据，用于验证布局差异的影响。

虽然本文布局比较主要在基座周向平面内展开，但其对应的对象仍是铁塔

基座典型螺栓连接节点。换言之，本文所分析的二维布局实质上是针对特定高度

层和典型节点区域的一种局部简化描述，其目的在于在控制变量条件下考察声

激励装置与传感器相对位置对采集结果的影响，而非对全塔范围内所有螺栓节

点的三维最优布局进行全面求解。

3.3.2 布局差异的特征建模与距离评价

（1） t-SNE可视化分析
t-SNE（t-distributed Stochastic Neighbor Embedding）是一种非线性降维方法，

其通过在高维与低维空间分别构造样本相似度的概率分布，并最小化两者之间

的 KL散度，使低维表示尽可能保持高维空间的局部邻域结构。该方法能够较好
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图 3.3 声激励装置与传感器现场布局编号

揭示样本的聚类与交叠关系，适用于对不同布设方式下声纹样本分布进行直观

对比。在本研究中，t-SNE主要用于对不同布设方式（对角 13、邻角 12、邻角
14）以及不同工况（紧固/松动）下采集到的声纹样本进行定性对比。为避免幅
值尺度差异对嵌入结果造成主导影响，本文首先对每段稳态声纹信号构建统一

维度的频域表征向量，并采用标准化对特征进行归一化处理；随后将标准化后的

高维特征输入 t-SNE，得到二维嵌入结果并进行可视化。
考虑到 t-SNE不保证全局距离可解释性，且不同参数设置可能导致可视化

形态发生变化，本文不直接依据 t-SNE图对“布局差异大小”进行定量结论，而
是将其用于提出与验证假设，例如“某布局类内更集中或者更分散”或“不同布

局之间是否存在明显分界”。为了进一步量化声激励装置与传感器不同布局方式

对采集声纹信号的影响，本文从通用谱表征差异与定频激励响应差异两条路径

构建特征并定义布局间距离指标，通过基于 MFCC的平均谱形态相似度度量和
面向定频激励的同步检波特征度量两个角度入手，同时引入类内离散度评价采

集稳定性。

（2） MFCC平均谱表征向量与布局间余弦距离
MFCC 是语音与声学信号处理中常用的谱特征之一，其基于短时频谱的倒

谱特征，能够紧凑表征信号的谱包络与能量分布形态。本文利用 MFCC对不同
布设方式采集到的声纹信号进行特征化表示，并通过布局内均值与布局间余弦

距离实现差异量化。MFCC主要用于构建布局层面的“平均谱表征向量”：对每段
稳态声纹信号提取 MFCC序列，并在时间帧维度求均值得到该段信号的 MFCC
统计向量；进一步对同一布局下所有样本的统计向量求均值，得到该布局的平均
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MFCC中心向量。最后采用余弦距离对不同布局的中心向量进行比较，以量化不
同布设方式对声纹平均谱形态的影响程度。设在布局条件 𝑔 下采集到第 𝑗 段稳
态声纹信号为 𝑥̃𝑔,𝑗(𝑛)，采样率为 𝑓𝑠。对信号进行分帧与加窗处理：第 𝑡帧记为

𝑥(𝑡)
𝑔,𝑗(𝑛) = 𝑥̃𝑔,𝑗(𝑛 + 𝑡𝐻) 𝑤(𝑛), 𝑛 = 0, 1, ⋯ , 𝐿 − 1, (3.1)

其中 𝐿为帧长、𝐻 为帧移、𝑤(𝑛)为窗函数（即 Hanning窗）。对每帧作离散傅里
叶变换并计算功率谱：

𝑋(𝑡)
𝑔,𝑗(𝑘) =

𝐿−1

∑
𝑛=0

𝑥(𝑡)
𝑔,𝑗(𝑛)𝑒−𝑖2𝜋𝑘𝑛/𝐿, 𝑃 (𝑡)

𝑔,𝑗(𝑘) = 1
𝐿 |𝑋

(𝑡)
𝑔,𝑗(𝑘)|

2
. (3.2)

采用 𝐵个Mel滤波器组 {𝐻𝑏(𝑘)}𝐵
𝑏=1对功率谱加权得到Mel频带能量：

𝐸(𝑡)
𝑔,𝑗(𝑏) = ∑

𝑘
𝑃 (𝑡)

𝑔,𝑗(𝑘) 𝐻𝑏(𝑘), 𝑏 = 1, ⋯ , 𝐵. (3.3)

取对数后通过离散余弦变换得到第 𝑚维MFCC系数（取前 𝐷维）：

𝑐(𝑡)
𝑔,𝑗(𝑚) =

𝐵

∑
𝑏=1

log(𝐸(𝑡)
𝑔,𝑗(𝑏) + 𝜖) cos[

𝜋𝑚
𝐵 (𝑏 − 1

2)] , 𝑚 = 1, ⋯ , 𝐷, (3.4)

其中 𝜖为防止 log(0)的微小常数。将每帧MFCC组成向量 c(𝑡)
𝑔,𝑗 ∈ ℝ𝐷，对时间帧

求均值得到该段音频的MFCC统计表征向量：

m𝑔,𝑗 = 1
𝑇𝑔,𝑗

𝑇𝑔,𝑗

∑
𝑡=1

c(𝑡)
𝑔,𝑗 ∈ ℝ𝐷, (3.5)

其中 𝑇𝑔,𝑗 为该段信号的帧数。若布局 𝑔下共有𝑀𝑔 段有效样本，则定义布局 𝑔的
平均MFCC中心向量为

m̄𝑔 = 1
𝑀𝑔

𝑀𝑔

∑
𝑗=1

m𝑔,𝑗 . (3.6)

对两种布局 𝑔1, 𝑔2，用余弦距离衡量其平均谱形态差异：

𝑑MFCC
cos (𝑔1, 𝑔2) = 1 −

m̄⊤
𝑔1m̄𝑔2

‖m̄𝑔1‖ ‖m̄𝑔2‖. (3.7)

当 𝑑MFCC
cos → 0时，表示两种布局在MFCC均值表征层面的谱形态高度相似。
（3） 面向定频激励的同步检波特征与布局稳定性评价
除通用谱表征外，本文试验采用已知频率的声发激励（𝑓0 = 450 Hz），稳

态响应可视作同频窄带分量叠加噪声。为更稳健地估计激励频率处的响应强度，
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本文引入同步检波思想，将稳态信号投影到 cos(2𝜋𝑓0𝑛/𝑓𝑠)与 sin(2𝜋𝑓0𝑛/𝑓𝑠)基上。
设稳态信号长度为𝑁，定义

𝐼 = 2
∑𝑁−1

𝑛=0 𝑤2(𝑛)

𝑁−1

∑
𝑛=0

(𝑥̃𝑔,𝑗(𝑛)𝑤(𝑛)) cos (2𝜋𝑓0𝑛/𝑓𝑠) , (3.8)

𝑄 = 2
∑𝑁−1

𝑛=0 𝑤2(𝑛)

𝑁−1

∑
𝑛=0

(𝑥̃𝑔,𝑗(𝑛)𝑤(𝑛)) sin (2𝜋𝑓0𝑛/𝑓𝑠) , (3.9)

则激励频率 𝑓0处的幅值与相位估计为

𝐴1 = √𝐼2 + 𝑄2, 𝜙1 = arctan 2(𝑄, 𝐼). (3.10)

同理可得到 2𝑓0, 3𝑓0处的谐波幅值 𝐴2, 𝐴3。为刻画可能由螺栓松动引入的非线性

增强，定义二、三次谐波比及总谐波失真为

𝑟2 = 𝐴2
𝐴1 + 𝜖 , 𝑟3 = 𝐴3

𝐴1 + 𝜖 , THD =
√𝐴2

2 + 𝐴2
3

𝐴1 + 𝜖 . (3.11)

此外，若连接松动引入调制或碰撞效应，激励频率附近能量可能由主峰向两

侧扩散。设 𝑃 (𝑓)为功率谱密度估计，定义以 𝑓0为中心、半宽为 𝛥的邻域能量以
及主峰极窄带（半宽 𝛿）能量：

𝐸band = ∫
𝑓0+𝛥

𝑓0−𝛥
𝑃 (𝑓) 𝑑𝑓 , 𝐸main = ∫

𝑓0+𝛿

𝑓0−𝛿
𝑃 (𝑓) 𝑑𝑓 , (3.12)

则旁带能量比定义为

𝜌 = 𝐸band − 𝐸main
𝐸main + 𝜖 . (3.13)

综上，将每段信号的定频特征组成向量 z𝑔,𝑗 ∈ ℝ𝑝，即

z𝑔,𝑗 = [ log(𝐴1 + 𝜖), 𝜙1, log(𝑟2 + 𝜖), log(𝑟3 + 𝜖), log(THD + 𝜖), log(𝜌 + 𝜖)]
⊤. (3.14)

与MFCC类似，定义布局 𝑔的定频特征中心向量

̄z𝑔 = 1
𝑀𝑔

𝑀𝑔

∑
𝑗=1

z𝑔,𝑗 . (3.15)

并以余弦距离刻画两布局在定频响应特征层面的差异：

𝑑(𝑧)
cos(𝑔1, 𝑔2) = 1 −

̄z⊤
𝑔1 ̄z𝑔2

‖ ̄z𝑔1‖ ‖ ̄z𝑔2‖. (3.16)

为进一步衡量同一布局下数据的可重复性，即稳定性，引入类内离散度指

标，定义为样本到其布局中心的平均余弦距离：

𝑆intra(𝑔) = 1
𝑀𝑔

𝑀𝑔

∑
𝑗=1 (

1 −
z⊤

𝑔,𝑗 ̄z𝑔
‖z𝑔,𝑗‖ ‖ ̄z𝑔‖)

. (3.17)

𝑆intra(𝑔)越小表示该布局下特征分布越集中、采集结果越稳定。
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（4） 指标解释与使用方式
本文将 t-SNE可视化作为定性分析，用于观察不同布局样本在特征空间中

的聚集和交叠情况；同时采用 𝑑MFCC
cos 与 𝑑(𝑧)

cos 从不同角度量化布局间差异。其中，

𝑑MFCC
cos 主要反映不同布局对声纹平均谱形态的影响，而 𝑑(𝑧)

cos与 𝑆intra(𝑔)更侧重定
频激励下响应幅值、谐波非线性与能量扩散等机制性差异。若出现“可视化分布

差异较明显但 𝑑MFCC
cos 较小”的情况，通常意味着不同布局更可能改变了类内离

散度而非平均谱中心位置，此时 𝑆intra(𝑔)可用于补充说明。

3.3.3 布局实验结果分析

t-SNE嵌入结果更侧重保持样本的局部邻域关系，其坐标轴本身不具有明确
物理意义，且全局距离不保证一致可解释性。因此，本文主要依据二维图像中散

点的聚集程度与交叠、分离趋势对不同布设方式的差异进行定性判断。若同一布

设方式样本点在嵌入空间中更为聚集，通常表明该布局下数据类内一致性更强、

可重复性更好；若散点分布更为分散，则意味着该布局下样本波动更大，可能更

易受到传播路径、结构耦合条件或环境扰动的影响。另一方面，若不同布局的散

点分布呈现明显分离，可视为布局差异导致特征分布发生变化的直观证据；若多

类散点分布高度交叠，则说明布局对样本总体分布的影响相对有限。

(a)紧固状态 (b)松动状态

图 3.4 不同工况下紧固与松动状态的 t-SNE可视化

结合图3.4a与图3.4b可以观察到：在松动工况下，不同布设方式的样本点分
布总体交叠程度更高，表明松动状态可能引入更强的非线性与能量扩散，使得样

本对传播路径与微小扰动更敏感，从而导致类内波动增大；在紧固工况下，样布

点的分离趋势相对更为清晰，邻角 12与邻角 14样本更多集中于嵌入空间的相
近区域，而对角 13样本整体偏离，说明在结构连接更稳定时，布局差异更可能
以整体分布偏移的形式体现出来。

表3.4与表3.5给出了不同布设方式在两类特征空间中的布局间差异（余弦距
离）以及布局内稳定性（类内离散度）对比结果。总体来看，无论紧固或松动工
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表 3.4 不同布设方式之间的特征差异（余弦距离）

布设对比 𝑑MFCC
cos （紧固） 𝑑MFCC

cos （松动） 𝑑(𝑧)
cos（紧固） 𝑑(𝑧)

cos（松动）

邻角 12 vs对角 13 0.007494 0.005294 0.000705 0.000184
邻角 12 vs邻角 14 0.004266 0.013184 0.001490 0.001825
邻角 14 vs对角 13 0.007193 0.009815 0.003087 0.001358

表 3.5 不同布设方式的类内离散度 𝑆intra(𝑔)对比

布设方式 紧固状态 松动状态

邻角 12 0.003191 0.002428
邻角 14 0.004948 0.005048
对角 13 0.003457 0.003928

况，基于MFCC的中心距离 𝑑MFCC
cos 以及基于定频响应特征的中心距离 𝑑(𝑧)

cos均处

于较小量级，表明在本文采集条件与特征表征方式下，声激励装置与传感器的周

向布局变化对声纹特征中心位置的影响总体有限，不同布局在平均谱形态与定

频机制性响应层面的差异并不显著。

进一步地，从定频响应特征距离 𝑑(𝑧)
cos 可见，邻角 12与对角 13在紧固与松

动两种工况下均呈现较高一致性，说明在这两种布设方式下，激励频率附近的幅

值、谐波与能量扩散等响应特征具有较强的一致性与可迁移性。相比之下，邻角

14与其他两类布设方式之间的 𝑑(𝑧)
cos 略大，提示其传播路径或局部结构耦合条件

可能存在一定差异，但整体仍处于较小范围。与“中心差异较小”不同，表3.5显
示不同布局的类内离散度 𝑆intra(𝑔)存在更明显差异，说明布局对数据的影响更主
要体现为类内一致性的变化，而非特征均值的显著偏移。具体而言，邻角 12在
两种工况下均具有最小的 𝑆intra，表现出最佳的采集稳定性；对角 13次之；邻角
14在两种工况下 𝑆intra相对较大，表明其采集数据波动更强、可重复性相对较弱。

综上所述，对角布设与邻角 12布设在特征中心位置上均表现出较高一致性，
但对角布设在覆盖范围与传播表征能力方面更具优势。相较于邻角布设，对角布

设的激励与接收路径跨越基座对角方向，能够覆盖更广的典型连接区域，从而获

得更具代表性的结构传播响应特征。虽然邻角 12在类内离散度指标上略优于对
角布设，但对角布设的稳定性仍处于可接受范围内，能够满足后续共振频率扫描

与松动识别试验对数据一致性和可重复性的要求。同时需要指出的是，不同邻角

位置之间的采集结果并不完全一致，其中邻角 14在两种工况下均表现出较高的
类内离散度，说明邻角布设对局部传播路径和结构耦合条件更为敏感，采集结果

稳定性相对不足，不利于后续统一建模。综合考虑采集稳定性、响应覆盖性和传

播表征能力，本文最终选取对角布设作为后续试验的标准布局方案。该结论主要

适用于铁塔基座典型节点区域的一发一收采集场景；对于不同高度层、不同节点

类型条件下的三维布局优化问题，仍需在后续研究中进一步展开。
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3.4 铁塔共振频率分析

输电铁塔作为典型的高耸空间结构，其在外部激励作用下表现出明显的动

力学特性。结构在振动过程中通常存在若干固有频率，当外部激励频率与结构某

一固有频率接近时，系统将产生共振现象，此时振动响应幅值显著放大。上述与

结构振动幅值显著增强相对应的激励频率，通常称为结构的共振频率，其大小受

结构质量分布、刚度特性以及连接状态等因素的共同影响。在基于声纹信号的

输电铁塔螺栓松动检测研究中，声纹数据的质量在很大程度上取决于数据采集

阶段的激励方式与参数设置。其中，声发激励频率的选择对铁塔结构振动响应

强度及声纹特征的显著性具有直接影响。若激励频率与结构动力学特性不匹配，

系统响应较弱，采集到的声纹信号中与结构状态相关的有效信息将被噪声掩盖，

从而不利于后续松动状态的识别。而当外部激励频率接近铁塔结构的共振频率

时，系统振动响应幅值将显著增强。此时，结构连接状态（如螺栓松动）引起的

刚度变化，更容易通过振动及声辐射特性反映到声纹信号中。因此，在开展声纹

数据采集之前，有必要对铁塔结构在不同工作状态下的共振特性进行分析，从而

为声发激励频率的合理选择提供依据。为此，本节中提出一种基于时域幅值特征

的共振频率识别方法，并以实验数据对其有效性进行验证，确定适用于后续声纹

信号采集与螺栓松动检测的声发激励频率范围。

3.4.1 基于幅值特征的共振频率确定方法

设在声发激励频率为 𝑓𝑖条件下采集到的声纹信号表示为离散时间序列：

𝑥𝑓𝑖(𝑛), 𝑛 = 0, 1, ⋯ , 𝑁 − 1 (3.18)

其中，𝑁 为信号总采样点数。
声纹信号 𝑥𝑓𝑖(𝑛)可视为铁塔结构在外部激励作用下的综合响应，其幅值大小

与结构动力学特性以及激励频率密切相关。为消除声发启动及系统过渡过程的

影响，仅选取系统进入稳定振动状态后的信号用于分析。

在声发激励作用初期，铁塔结构的响应信号通常包含明显的瞬态成分，该部

分信号主要反映系统从静止状态向稳态振动状态的过渡过程，不利于共振特性

的准确表征。因此，本文在分析过程中引入稳态时间窗 [𝑡𝑠, 𝑡𝑒]，并将该时间窗内
的声纹信号视为铁塔结构在给定激励频率下的稳态响应。设采样频率为 𝑓𝑠，则

对应的采样点区间为：

𝑛𝑠 = ⌊𝑡𝑠𝑓𝑠⌋, 𝑛𝑒 = ⌊𝑡𝑒𝑓𝑠⌋ (3.19)

稳态声纹信号定义为原始声纹信号在稳态时间窗内的截取结果，即：

𝑥̃𝑓𝑖(𝑛) = 𝑥𝑓𝑖(𝑛) 𝑤(𝑛) (3.20)
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其中，窗函数 𝑤(𝑛)定义为：

𝑤(𝑛) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, 𝑛𝑠 ⩽ 𝑛 ⩽ 𝑛𝑒,

0, 其他.
(3.21)

在稳态振动条件下，铁塔结构对外部激励的响应强度可通过声纹信号幅值

进行表征。本文将稳态声纹信号的平均绝对幅值作为系统在激励频率 𝑓𝑖 下的等

效响应幅值，其定义为：

𝐴(𝑓𝑖) = 1
𝐿

𝐿

∑
𝑛=1

|𝑥̃𝑓𝑖(𝑛)| (3.22)

其中，𝐿 = 𝑛𝑒 − 𝑛𝑠 + 1为稳态时间窗内的采样点数。
上述幅值特征可视为铁塔结构在激励频率 𝑓𝑖 条件下频率响应函数幅值的实

验估计值。通过对不同激励频率下幅值特征的对比分析，可以刻画铁塔结构的频

率响应特性。

为减小环境噪声和单次实验随机因素对分析结果的影响，在相同激励频率

条件下进行多次重复实验。设在激励频率 𝑓𝑖下共进行𝑀 次实验，第 𝑘次实验得
到的幅值特征记为 𝐴𝑘(𝑓𝑖)，则该频率下的统计平均幅值定义为：

̄𝐴(𝑓𝑖) = 1
𝑀

𝑀

∑
𝑘=1

𝐴𝑘(𝑓𝑖) (3.23)

统计平均处理能够提高幅值特征的稳定性和可靠性，使其更准确地反映铁

塔结构在给定激励频率下的整体响应水平。上述建模基础上，将铁塔结构在不同

声发激励频率条件下的统计平均绝对幅值进行对比分析。当激励频率接近结构

共振频率时，系统响应幅值达到最大值。因此，本文将幅值特征达到极大值时所

对应的激励频率，定义为铁塔结构在当前工作状态下的共振频率：

𝑓𝑟 = arg max
𝑓𝑖∈ℱ

̄𝐴(𝑓𝑖) (3.24)

所确定的共振频率用于指导后续声纹数据采集阶段声发激励频率的选取。

3.4.2 共振频率的实验设置与结果分析

为进一步对不同工况下输电铁塔的共振频率开展系统性研究，本文在张洼

实训基地开展声发激励试验，采集铁塔在不同工作状态下的声纹响应信号。试验

对象为基地内 220 kV酒杯型输电铁塔。通过人为改变关键连接部位螺栓的紧固
状态以模拟典型工况，并在各工况下进行声发激励频率扫描，获取对应的声纹响

应数据，为后续共振频率分析与声发频率选择提供数据支撑。

在声纹响应信号采集过程中，本文统一设置声纹信号的采样率为 16000 Hz，
以满足对铁塔结构振动声信号的时域分析需求。每次声发激励频率条件下的录
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制时长均为 10 s，其中包含声激励装置启动阶段、系统过渡阶段以及稳定振动阶
段的完整响应过程。为保证所提取声纹信号能够真实反映铁塔结构在给定激励

频率下的稳定响应特性，本文在数据处理阶段引入稳态时间窗，对每段声纹信号

中 2–8 s区间内的信号进行截取，并作为稳态声纹信号用于后续幅值特征计算与
共振频率分析。在相同工况与相同声发激励频率条件下，进行多次重复采集以增

强统计可靠性。设在激励频率 𝑓𝑖 下共采集𝑀 段有效声纹样本，其中𝑀 的取值

根据该频率下可获得的有效样本数量确定。对每一段稳态声纹信号分别计算幅

值特征，并采用统计平均方式得到该频率下的平均响应幅值，用于绘制频率—幅

值关系曲线。考虑螺栓连接状态变化对结构动力学特性的影响，本文设置三种典

型工况：

• 紧固状态：整座铁塔连接构件相关螺栓均处于正常紧固状态，作为基准工
况；

• 中部松动状态：铁塔中部位置连接构件螺栓设置为松动状态，以模拟局部
连接刚度降低；

• 顶部松动状态：铁塔顶部位置连接构件螺栓设置为松动状态，以模拟不同
空间位置松动对结构响应的影响。

为保证激励与响应信号的有效耦合，声激励装置与声纹采集传感器采用对

角布设方式。即声激励装置与声学传感器分别布设在铁塔结构的对角位置，使

激励信号能够充分作用于结构整体，同时采集到具有代表性的响应信号。在不

同工况下，声激励装置与传感器的安装位置保持不变，以确保不同状态下采集

数据之间的可比性。上述三种工况均在同一铁塔、相同布设条件下实施，保证不

同工况数据的可比性。为模拟输电铁塔在实际运行过程中可能出现的螺栓松动

工况，本文通过人为调节对角连接构件处螺栓的紧固程度来构造不同工作状态。

其中，螺栓松动状态定义为螺栓扭矩基本为零，即螺栓处于无有效预紧力状态，

但仍保持螺栓与构件之间的基本连接关系。该设置能够显著改变局部连接刚度，

从而对铁塔整体动力学特性产生影响。

在每种工况下，通过调节声激励装置的输出频率，对铁塔进行离散频率激励

并采集响应信号。声发激励频率范围设置为 200–1000 Hz。考虑低频段共振特性
变化可能更为敏感，同时兼顾试验效率，本文采用分辨率分段设置的频率扫描方

案：

• 在 200–700 Hz频段内，以 50 Hz为步长递增（即 200, 250, ⋯ , 700 Hz）；
• 在 700 Hz以上频段内，以 100 Hz为步长递增（即 800, 900, 1000 Hz）。

考虑户外试验环境对声纹信号可能产生影响，本文在数据采集过程中同步记录

气象条件。各工况的采集环境如下：

• 对角紧固状态采集：晴，温度 16–19∘C，微风；
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• 对角中部松动状态采集：温度 21∘C，微风；
• 对角顶部松动状态采集：温度 22∘C，微风。
总体而言，各工况采集时均处于微风条件且温度变化范围较小，可认为环境

扰动在可控范围内。为进一步降低环境噪声影响，采集过程中尽量避开强噪声

源，如车辆通过、人员高频走动等。通过上述方式构建对角紧固、对角中部松动

以及对角顶部松动三种典型工况，为分析螺栓松动对铁塔共振特性及声纹响应

的影响提供实验基础。

基于前述共振频率确定方法，对铁塔结构在不同工作状态下的声纹响应信

号进行分析，计算各声发激励频率对应的统计平均幅值特征，并绘制频率—幅值

关系曲线。

图 3.5 不同状态下的激发频率—幅值关系图

如图 3.5所示，实验结果表明，在各工作状态下，铁塔结构的声纹响应幅值
随声发激励频率变化呈现出明显的峰值特征。综合分析对角紧固状态、对角中部

松动状态以及对角顶部松动状态下的频率—幅值关系曲线可以发现，不同工况

下铁塔结构的声纹响应特性既具有一定共性，又表现出与螺栓连接状态相关的

差异性。在对角中部松动状态和对角顶部松动状态下，系统在约 450 Hz附近均
出现明显的幅值峰值，且二者的整体变化趋势保持一致，这表明，450 Hz对应铁
塔结构的低阶主导共振模态，其振型以结构整体振动为主，对局部松动位置不敏

感。而在对角紧固状态下，该频率处的响应幅值相对较低，其对应的峰值激励频

率为 400 Hz。
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其次，螺栓紧固和松动两种情况下峰值频率的幅值不同，如果排除设备的可

靠性和测量误差的影响，可能原因是由于螺栓的松动改变了铁塔的结构，从而改

变了它的共振频率与相应的谐振响应。这是因为塔的振动相当于一个复杂的弹

簧-质量系统，它的共振频率是由其质量分布和刚度决定的，螺栓的松动可能导
致铁塔的刚度（即抵抗弯曲或形变的能力）下降。刚度的下降会降低系统的共振

频率，增加振幅。螺栓的松动可能会改变铁塔的质量分布。质量分布的改变也会

改变系统的共振频率。这就需要结合结构动力学进一步研究，包括模态分析，例

如有限元分析，进一步详细的实地测试和分析，以确定螺栓松动如何具体影响铁

塔的共振频率和振动响应。

有趣的是，从不同工况下的频率—幅值曲线可以观察到，对角紧固状态在约

400 Hz与 800 Hz附近呈现较高响应，而对角松动状态在约 450 Hz与 900 Hz附
近呈现较高响应。该现象表明铁塔系统在上述频段存在较强的频率选择性响应。

考虑到螺栓松动将引起连接刚度降低并改变结构动力学特性，峰值频率在不同

工况下发生一定偏移是合理的，尤其在低频段可理解为结构主导模态共振频率

的变化。同时，由于 400/800及 450/900具有近似倍频关系，上述高频段响应亦
可能叠加了系统非线性或激励—声学—测量链路的频响特性。为避免将链路特

性误判为结构模态，本文将该频段响应视为“结构局部模态与测量链路共同作

用”的结果，并在后续声发频率选取时优先考虑低频段稳定峰值附近的频率，以

保证激励效果的稳定性与可复现性。

为进一步探究输电铁塔的共振频率分布范围，本文选取紫蓬 220 kV送出工
程中的部分典型铁塔，在声激励装置与传感器呈对角布设状态下，采集其声纹

响应信号并利用前述共振频率识别方法处理并进行可视化分析，结果如图 3.6所
示。分析结果表明，A2、C2、B2、B20四座铁塔的最大幅值所对应的共振频率
分别为 500 Hz、300 Hz、450 Hz和 500 Hz。尽管这些铁塔结构型号相同，但其
共振频率仍存在一定差异，说明即使在同一线路工程中，由于铁塔自身状态差异

及所处环境条件的不同，其动力学响应也存在一定波动性。造成该差异的原因可

能包括铁塔构件材料的局部老化、螺栓连接状态的差异、塔基与地基耦合程度不

同，以及外部环境因素（如风荷载、湿度、温度等）的变化。这也再次印证了输

电铁塔作为一种大型复杂机械结构，其共振特性受到多种耦合因素共同影响。

通过对实训基地封闭环境与紫蓬 220 kV工程现场的大量样本数据进行整合
与比对分析，初步可将当前 220 kV系列输电铁塔的共振频率区间归纳为 300 Hz
至 500 Hz。该频率区间可作为后续现场检测中的参考频段，若对其他型号铁塔
进行数据采集和声纹检测时，亦可基于本文提出的共振频率提取方法实现快速

初筛与频段划定，从而为状态评估与故障定位提供数据支持。
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(a) A2铁塔 (b) C2铁塔

(c) B2铁塔 (d) B20铁塔

图 3.6 紫蓬 220 kV送出工程部分铁塔激发频率与幅值关系图

3.5 基于声纹信号的铁塔螺栓松动与紧固特征分析

在螺栓松动检测的研究中，声纹数据分析作为一种重要的技术手段，通过

捕捉材料内部微观结构变化引起的弹性波，能够提供关于螺栓状态的关键信息。

声发射信号在受到外力作用时，因螺栓连接状态的变化而产生不同的频率成分

和能量分布。因此，分析这些信号的频谱和时间-频率特性成为螺栓松动诊断的
核心任务。语谱图和频谱图是分析声纹信号的两种重要工具，它们能够从不同的

角度揭示信号的频率和能量变化，从而帮助识别螺栓在不同状态下的行为特征。

语谱图（Spectrogram）通过短时傅里叶变换对信号进行时间-频率分析，能
够展示信号在时间和频率上的分布，尤其适用于分析非平稳信号，如螺栓在松

动过程中由于接触非线性和摩擦变化引起的频率成分变化。语谱图通过颜色的

深浅表示信号的强度变化，能够直观地反映螺栓状态的时变特性，尤其是松动

过程中信号的频率和能量分布的变化。相比之下，频谱图是通过快速傅里叶变

换（Fast Fourier Transform，FFT）将时域信号转换为频域表示，能够为松动与紧
固状态下的螺栓提供静态的频率分布视图。频谱图有助于揭示在不同工况下，螺

栓的频率响应差异，尤其是在松动状态下，频率成分的改变通常伴随较强的非线

性效应，能够作为松动状态诊断的有力依据。

为了深入分析不同工况下的声纹数据差异，本文采集了紫蓬 220 kV送出工
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程、张洼实训基地和宏源工业区三个场景的不同数据。数据预处理过程包括去

除直流偏移、归一化处理、滤波以及应用窗函数，保证数据的平稳性与频率成分

的清晰度。然后，使用快速傅里叶变换和短时傅里叶变换分别得到频谱图和语

谱图。这些图形能够有效展示螺栓在紧固与松动状态下的特征差异。由于紫蓬

220 kV送出工程场景中所采集的数据均为无标签数据，因此采用孤立森林模型
对其中的异常点进行初步筛选。

3.5.1 基于孤立森林的异常点检测

孤立森林（Isolation Forest）是一种常用的无监督学习方法，专门用于异常
点检测。其基本原理是通过随机选择特征并在该特征上随机选取切分点，将数据

逐步划分为若干子集。异常点由于其在数据分布中的稀有性，通常在划分过程中

较快地被“孤立”出来。因此，孤立森林能够有效地识别数据中的异常点。该方

法的计算效率较高，适用于大规模数据集的异常检测，且无需标签信息。

（1） 孤立森林的数学原理
孤立森林算法通过构建多棵随机树来逐步将数据进行划分。每棵树的构建

过程如下：1. 随机选择一个特征，并在该特征上随机选择一个切分点，将数据
分成两个子集。2. 对每个子集重复上述过程，直到每个子集仅包含一个数据点，
或者达到预设的树深度。对于每个数据点，孤立森林算法计算其路径长度，即从

根节点到该点的路径长度。异常点由于与其他点的差异较大，其路径通常较短，

而正常点的路径较长。孤立森林的异常评分基于路径长度进行计算，路径越短，

异常评分越高，表明该数据点越可能是异常点。

孤立森林的异常评分计算公式为：

𝑠(𝑥) = 2− 𝐸ℎ(𝑥)
𝑐(𝑛) (3.25)

其中，𝐸ℎ(𝑥)表示样本 𝑥在树 ℎ中的平均路径长度，𝑐(𝑛)是一个基于样本数量 𝑛
的常数，通常定义为：

𝑐(𝑛) = 2 ⋅ (
𝑛 − 1

2 ) − 1 (3.26)

最终，孤立森林的异常评分是多棵决策树对该点评分的平均值。

（2） 铁塔音频数据的异常点检测
在本研究中，结合紫蓬送出工程中的 12座铁塔的无标签数据，我们应用孤

立森林方法对 t-SNE降维后的音频数据进行异常点检测。具体来说，音频数据首
先经过预处理，提取频域特征，形成 1000维的特征向量。每个特征向量表示该
信号在不同频段上的能量分布。然后通过孤立森林模型，我们能够识别出与其他

数据分布显著不同的异常点，进而推测出该铁塔螺栓的松动或紧固状态。

如图3.7所示，异常点的检测过程包括以下步骤：具体步骤如下：
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• 数据预处理：将时长 15秒的音频信号划分为每段 1.5秒的时间窗口，并计
算每个频段的能量，得到一个 10×1000维的特征向量。

• 特征标准化：对所有特征进行标准化处理，以确保不同频段之间的可比性。
• t-SNE降维：对所有铁塔的音频数据进行 t-SNE降维，得到二维特征向量，
用于可视化分析。

• 异常点检测：使用孤立森林算法对降维后的数据进行异常点检测，识别出
与其他样本明显不同的音频数据点。

输入：随机抽取每塔 5段音频样本（无标签）

音频预处理
去除直流偏移、归一化、滤波与加窗

时间划分与稳态抽取
按总时长划分为 10段（每段 ≈ 1.5 s）

频域特征构建
频率轴均匀划分为 1000个频段；

特征标准化

t-SNE降维与可视化

孤立森林建模
基于无监督学习的异常评分计算

异常评分
是否超过阈值？

输出：异常点
(异常塔型集合)

输出：正常样本集合
（作为基准分布）

是 否

图 3.7 基于 t-SNE与孤立森林的无标签音频异常检测流程

基于该方法，我们识别出了在降维后特征空间中与其他铁塔数据分布显著不
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同的铁塔样本，图3.8a显示了这 12座铁塔在 t-SNE降维后的数据分布，图3.8b展
示了这些异常点的分布情况。这些异常样本的分布特点表明它们可能处于不同

的螺栓状态下，特别是 B2、B8、B20和 C8四座铁塔，需要优先关注这些铁塔的
松动或紧固状态。

(a) 12座铁塔 t-SNE可视化结果 (b)基于孤立森林的异常点检测结果

图 3.8 t-SNE可视化与异常点检测结果

为进一步刻画上述四座铁塔与其余塔型在声学响应上的差异性，本文在

450 Hz激励条件下，采用短时傅里叶变换对四座铁塔及其他铁塔的音频数据进
行时频分析，并以语谱图形式进行可视化展示。如图 3.9所示，对比结果表明，塔
型 B2、B20与 C8的语谱图在时频能量分布上与其他塔型存在显著差异：其背
景宽带成分相对较弱、整体能量分布更为集中，呈现出更“干净”的时频结构。

相比之下，B8塔型的语谱图与其余铁塔语谱图在能量成分分布上较为相似，表
现为整体能量水平偏高且宽带成分更为明显，因此在该工况下被视作与多数塔

型不同的特殊样本。基于上述时频特征，可初步将 B2、B20与 C8归为一类，而
将 B8与其余塔型归为另一类。在此基础上，进一步对归一化后的信号进行快速

(a) B2 (b) B8 (c) B20 (d) C8 (e) A2

(f) A20 (g) A8 (h) B16 (i) B11 (j) C2

图 3.9 10座铁塔音频信号语谱图对比

傅里叶变换频谱分析。如图3.10所示，B2、B20与 C8三座铁塔在低频与高频区
间的谱线分量相对较少，频谱结构更为简洁，表明其频率成分较为单一。相比之

下，其余铁塔的部分样本在 0–1000 Hz范围内存在不同程度的低频成分，同时伴
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随较强的高频分量，频率成分更为复杂。并且在 450 Hz激励下，B2、B20与 C8
对应主频幅值分别约为 30000、25000与 40000，而在其他激励频率下的幅值均
低于 20000，B8塔型主频幅值整体低于 10000。

结合相关文献中关于螺栓松紧状态对结构振动和声学响应影响的结论 [73]，

本文推测 B2、B20与 C8塔型的多数螺栓处于相对紧固状态；而其余塔型可能存
在不同程度的螺栓松动，其中 B8塔型的松动特征更为突出。上述推断仍需在后
续工作中结合现场检测或力矩测量等手段进一步验证。

(a) B2 (b) B8 (c) B20

(d) C8 (e) A20 (f) B19

图 3.10 铁塔（B2、B8、B20、C8、A20、B19）音频信号频谱图对比

3.5.2 螺栓松动声纹特征对比分析

为进一步验证螺栓紧固与松动状态下声纹特征的差异性，并对前文基于紫

蓬送出工程无标签数据分析得到的结论进行现场佐证，本文在另外两个场景中

开展了螺栓松动状态的有标签实验研究。与工程现场采集的自然运行数据不同，

本实验基于明确标注松动状态的声纹数据集，通过人为控制螺栓松动程度和位

置，构造多种可复现工况，并采集对应声纹信号，系统分析不同工况下的声学响

应特征。该部分试验的目的在于观察不同松动状态下声纹信号在频域与时频域

的变化规律，并且提炼具有工程可解释性的差异特征，为后续松动识别模型与激

励策略提供依据。

1. 试验工况设计与标签体系
考虑铁塔结构受力传递路径及连接形式的差异，本文将试验铁塔按空间位

置划分为底部、中部与顶部三个关键区域，并分别设计松动工况以模拟实际运行

中可能出现的典型状态：

• 底部区域：从完全紧固到不同部件松动，涵盖铁塔杆件单侧松动、两侧松
动，以及防盗螺栓、接地螺栓等典型螺栓类型的松动情形。

• 中部区域：重点研究松动螺栓数量对响应的影响，设置中部 2/4/6颗螺栓松
动等工况。
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(a)紧固 (b)接地螺栓松动 (c)杆件一侧松动 (d)杆件两侧松动 (e)防盗螺栓松动

(f)紧固 (g)接地螺栓松动 (h)杆件一侧松动 (i)杆件两侧松动 (j)防盗螺栓松动

图 3.11 不同状态下的特征对比：第一行为频谱图（FFT），第二行为语谱图（Spectrogram）。

• 不同空间位置对比：在底部、中部、顶部等不同位置分别设置松动，比较
位置差异对声纹响应的影响。

上述工况均为带标签数据（紧固、松动类型/松动数量/松动位置），因此能够
在“状态已知”的前提下对声纹差异进行针对性分析，与紫蓬工程无标签数据形

成互补。

2. 频谱图与语谱图对比分析
为了系统探究铁塔螺栓松动的特征差异，本文采用快速傅里叶变换与短时

傅里叶变换对张洼实训基地所采集的三类典型工况声纹数据进行频域与时频域

可视化分析。图3.11给出了不同零部件在紧固与松动状态下的频谱图与语谱图示
例。通过对多组样本的频谱图进行综合对比可以发现：在紧固状态下，频谱能量

主要集中于声发激励频率及其相关分量，除主峰及少量谐波外谱图整体较为“干

净”，与紫蓬 220 kV送出工程中 B2、B20与 C8三座铁塔紧固样本的频谱形态具
有一致性；而在松动状态下（包括接地螺栓松动、杆件松动等），在 0–2000 Hz
频段内可观察到更为明显的谱线波动与能量扩散现象，即除激励频率及谐波成

分外出现更多非主导频率分量，表明松动引入了额外的振动模式或接触非线性

效应，使能量由主峰向更宽频带扩散。

与频谱图提供“静态频率分布”不同，语谱图能够反映信号能量在时间与频

率上的联合分布，从而更适用于观察松动引起的非平稳成分与能量弥散趋势。在

语谱图层面，整体能量随时间变化较为稳定，说明试验采用的连续稳定声发激

励具有较好的稳态特性；然而，相较于紧固状态，松动状态下在低频段，尤其是

0–2000 Hz范围内出现更强烈的能量响应，表现为更明显的离散噪点与能量弥散
区域。这一现象可以理解为螺栓松动导致预紧力下降，使连接界面产生微滑移、

摩擦或间隙碰撞，从而引入宽带能量成分并增强低频响应。

值得注意的是，本文在对不同部件松动样本进行对比时发现，防盗螺栓松动

所对应的频谱与语谱变化相对不如接地螺栓或杆件松动明显。输电铁塔防盗螺

栓作为电力系统的重要安全防护装置，通常采用双母防盗结构：内侧为普通紧固

螺帽，主要承担连接强度与预紧力提供；外侧为专用防盗螺帽，具有特殊结构设
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(a) (b) (c)

(d) (e) (f)

图 3.12 中部松动螺栓数量为 2、4、6颗时的特征对比。上排为频谱图（FFT），下排为语谱
图（Spectrogram），从左到右依次对应松动螺栓数量为 2颗、4颗、6颗。

计，用于防盗与防拆。由于该结构的受力路径与接触关系更为复杂，且外侧防盗

螺帽的松动不一定直接对应连接预紧力的显著下降，因此其松动引起的结构等

效刚度变化可能相对有限，从而导致声纹信号差异弱于其他关键受力部位的松

动。这一观察说明在后续基于声纹的松动检测研究中，需要针对防盗螺栓这类特

殊结构设置更具针对性的特征表征或激励策略，以避免漏检或误判，但本文研究

侧重于威胁到铁塔结构稳定性的关键部位螺栓松动，而防盗螺栓松动往往不会

对铁塔的结构稳定造成明显的影响，故不做过多的研究拓展。

进一步地，对于中部不同数量螺栓松动工况，图3.12表明其频谱与语谱变化
规律与上述结论一致：随着松动螺栓数量从 2颗增加到 4颗、6颗，频谱图中非
主导谱线分量呈增加趋势，谱线形态更为杂乱，语谱图中低频段与宽带区域的能

量响应亦更为显著。该现象说明以松动数量表征的松动程度与系统非线性程度

或者能量扩散水平具有一定相关性，松动数量增多会降低连接整体刚度并增强

接触非线性效应，从而使响应能量更易分散到更宽频带。

对于不同空间位置的螺栓松动对比结果，如图 3.13所示，可观察到随着松动
位置与接收传感器之间距离增大，频谱与语谱中松动引起的差异特征逐渐减弱。

这一规律现象可能的物理解释为：声纹信号在结构传播与接收过程中会受到传

播距离、路径复杂性以及连接节点不确定性等因素影响，导致能量衰减与随机扰

动增强；当松动位置距离传感器更远时，局部松动引起的差异成分在传播过程中

更易被耗散或被背景噪声掩盖，从而在可视化结果中呈现“特征淡化”的趋势。

该结论也提示在工程应用中，传感器布设位置与监测覆盖范围会直接影响对特

定部位松动的可检测性，后续研究需结合布设优化与特征增强方法提高远端松

动的检出能力。

图3.14给出了底部不同状态下的频谱图激励幅值变化。通过图片可观察到：

43



第 3章 多场景螺栓声纹数据库构建与分析

(a)中部松动 (b)顶部松动

(c)中部松动 (d)顶部松动

图 3.13 中部松动与顶部松动状态的特征对比。第一行为频谱图（FFT），第二行为语谱图
（Spectrogram）。

图 3.14 螺栓不同状态激励幅值频谱图

在紧固状态下，激励频率对应的主峰幅值整体更高，部分样本峰值可达到 5 × 104

量级；而松动状态下，激励主峰幅值显著下降，部分样本低于 2 × 104 量级。由

于试验采用固定频率输出连续稳定声波，声发输入能量可视为相对恒定。出现松

动时，连接界面可能产生微滑移、碰撞或摩擦等接触非线性效应，从而引入额外

的“杂讯”成分。该现象在频谱上表现为，除激励频率及其谐波附近外，其他频

率处出现更多非零能量成分，导致能量从主峰向更宽频带扩散；相应地，激励主
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峰幅值会因能量分流而降低。

(a)频域信号可视化结果 (b)时域信号可视化结果

图 3.15 音频信号的时域与频域可视化分析

除张洼基地可控工况外，本文进一步对宏源工业区采集数据进行频域与时域

可视化分析。图3.15a的频域可视化结果也呈现一种趋势，在低频段（约 0–2000 Hz）
范围内，松动状态呈现更多频率成分与更显著的变化区域；从图3.15b对应的时
域波形中可以看出，紧固状态的频谱能量整体更集中、幅值相对更高，松动状态

的幅值整体较低，表明在连接不稳定条件下，系统有效响应能量可能因摩擦或碰

撞等机制而产生更强的耗散。

3.6 本章小结

本章围绕输电铁塔螺栓松动声纹检测技术，完成了数据采集方案的设计与

多维度特征分析，针对现场复杂环境与结构响应耦合问题，提出了有效的解决方

案，为后续算法建模与工程应用提供了实验基础与参数依据。具体而言，构建了

覆盖紫蓬 220 kV送出工程、张洼实训基地及宏源工业园区的声纹数据采集体系，
确保了无标签真实数据与有标签数据的互补支持；通过对比分析声激励装置与

传感器布设方式，确定了对角布设方案作为标准，保障了实验数据的稳定性；提

出并验证了基于稳态时间窗与幅值统计特征的共振频率识别方法，为声激励频

率的优化选取提供了依据；最后，通过频谱与语谱图分析，验证了螺栓松动状态

下声纹特征的差异，并揭示了螺栓类型、松动位置与传感器布设对识别效果的影

响机制。总的来说，本章为后续的螺栓松动状态识别与模型构建奠定了坚实的数

据支持和关键参数依据。
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第 4章 基于多尺度能量注意力残差网络的螺栓松动识别

方法

针对实际场景中的输电铁塔螺栓松动检测问题，本章提出一种面向声纹识别

任务的鲁棒特征学习方法：在网络结构层面，设计多尺度能量注意力模块（Multi-
Scale Energy Attention Module, MSEAM），通过多尺度池化获取不同时间–频率
分辨率下的响应信息，并基于频带能量统计生成自适应权重，实现对关键频带

特征的增强与对无关成分的抑制，从而提高模型对松动引起的能量扩散与频带

选择性变化的表征能力；在训练策略层面，引入基于噪声增强的一致性正则化

（Consistency Regularization），对输入声谱图施加随机信噪比噪声与 SpecAugment
遮挡扰动，并约束同一样本在“干净/扰动”条件下的特征表示保持一致，以减
少模型对噪声与遮挡的敏感性，提升模型泛化能力。基于上述设计，本文构建了

端到端的声纹识别网络（MSEAM-Net），并在三类数据集上开展系统实验验证。

4.1 引言

在上一章中，本文围绕多场景声纹数据采集、声激励装置与传感器布设方

式、铁塔共振频段识别以及紧固/松动状态的时频特征差异进行了实证分析，验
证了声纹信号在螺栓状态表征方面的可行性。然而，在面向工程现场的螺栓松

动识别任务中，仍存在若干关键挑战，例如现场采集信号往往受到风噪、环境噪

声、设备链路频响与传播路径差异等因素影响，导致同一状态样本在特征空间

中出现较大波动；另一方面，螺栓松动属于典型的界面接触非线性问题，松动会

引发声信号的能量扩散、谐波增强与宽带噪声纹理变化，而上述差异化特征多

集中在特定频带或多尺度时频结构中，若检测模型缺乏针对性的特征增强机制，

这类微弱特征极易被背景扰动掩盖，最终降低识别结果的稳定性与工程鲁棒性。

针对上述问题，本章构建了一种端到端的声纹识别模型。通过结合3.5节中
对紧固与松动状态时频差异的分析结果，模型在整体结构上引入了注意力机制，

构建以频带能量扰动为导向的特征选择路径，从而刻画螺栓松动状态下关键频

带能量的波动特征。同时，利用一致性正则化的训练策略来进一步提升模型对环

境噪声干扰的适应能力。

本章的主要研究内容与组织结构如下：第4.2节对现场采集信号中主要干扰
因素的类型、特征及影响进行分析；第4.3节介绍MSEAM-Net的整体框架与残差
骨干网络，并阐述基于噪声增强的一致性正则化训练目标与优化方法；第4.4节
介绍了所用数据集、预处理流程与评价指标，并与 VGG16、ResNet18等典型网
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络进行对比实验；进一步开展鲁棒性分析、模型参数量与计算复杂度分析以及消

融实验；最后在更贴近工程应用的任务上进行扩展验证，从而为后续工程部署与

应用提供依据；第4.5节对全章内容进行总结。

4.2 现场采集信号干扰类型、特征及影响分析

在工程现场条件下，输电铁塔螺栓松动声纹信号除包含目标结构状态信息

外，还会受到多种外部干扰和系统性变化因素的共同影响。前者主要表现为加性

噪声，后者则更多体现为测量链路与传播过程引起的响应失真或样本分布偏移。

若不对上述因素进行分析并在模型设计中加以考虑，则同一螺栓状态下的样本

可能在特征空间中产生较大波动，从而降低模型的稳定性与跨场景泛化能力。

如表 4.1所示，从来源上看，现场干扰主要可分为两类：一类为加性干扰，包
括风噪、环境噪声以及采集链路背景噪声等；另一类为系统性差异，包括设备链

路频响差异、结构传播路径差异以及安装耦合条件变化等。其中，风噪通常来源

于自然风场及塔体周围气流扰动，具有明显的随机性和非平稳性；环境噪声则主

要来自车辆、人为活动、机械运行及鸟鸣等外界声源，常表现为宽带或突发性纹

理干扰。与此不同，设备链路频响差异和传播路径差异并不直接表现为附加噪

声，而是会改变目标响应在不同频带上的幅值分布、时延结构和能量扩散形态，

从而使得不同场景、不同点位下采集到的同类样本呈现出不一致性。

为便于后续方法设计，记理想结构响应为 𝑠(𝑡)，设备链路冲激响应为 ℎ𝑐(𝑡)，
结构传播路径响应为 ℎ𝑝(𝑡)，加性噪声为 𝑛(𝑡)，则现场采集信号可简化表示为

𝑥(𝑡) = ℎ𝑐(𝑡) ∗ ℎ𝑝(𝑡) ∗ 𝑠(𝑡) + 𝑛(𝑡), (4.1)

其中 𝑛(𝑡)综合表征风噪、环境噪声及背景电路噪声等加性干扰，而 ℎ𝑐(𝑡)与 ℎ𝑝(𝑡)
则分别表征设备链路频响差异和结构传播路径差异对目标响应的调制作用。

进一步地，考虑到不同类型加性干扰在时频域中的表现并不完全一致，本文

将 𝑛(𝑡)细化表示为
𝑛(𝑡) = 𝑛𝑤(𝑡) + 𝑛𝑒(𝑡) + 𝑛𝑏(𝑡), (4.2)

其中，𝑛𝑤(𝑡)表示风噪声，𝑛𝑒(𝑡)表示外部环境噪声，𝑛𝑏(𝑡)表示采集链路背景噪声。
风噪声通常具有低频能量占优、随时间变化明显和非平稳性较强等特点，容易在

低频区域掩盖螺栓敲击响应中的弱能量成分；环境噪声则可能呈现宽带分布或

短时突发特征，会在时频图中形成局部异常纹理；背景电路噪声一般幅值较低但

持续存在，会降低整体信噪比。由于螺栓松动状态的判别信息主要体现在敲击响

应的瞬态能量分布、频带衰减差异以及局部时频纹理变化中，上述加性干扰可能

导致有效特征被淹没、局部频带响应失真以及同类样本内部差异增大。因此，仅
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将加性噪声视为统一的随机扰动是不充分的，需要在训练阶段结合其时频特征

进行更有针对性的鲁棒性约束。

基于上述分析，本文在模型设计中采用结构增强与训练约束的联合策略来

提高对现场干扰的适应能力。针对设备链路频响差异和传播路径差异可能引起

的频带能量重分布，采用多尺度能量注意力机制，对不同频带的判别性响应进行

自适应加权，以突出与螺栓松动相关的关键能量模式，而对风噪、环境噪声和局

部频带缺失等不确定扰动，在训练阶段引入噪声增强、遮挡增强以及一致性正则

化约束，使模型在“干净样本—扰动样本”之间学习到更加稳定的表征。由此，

前述干扰分析不仅为后续自适应增强策略提供了理论依据，也为MSEAM-Net在
复杂现场条件下的稳健识别能力提供了方法支撑。

表 4.1 现场采集信号主要干扰类型及其影响

干扰类型 主要来源 主要特征 主要影响

风噪 自然风场、局部气
流扰动

非平稳、低频占优、
能量随时间波动

掩盖低频及弱瞬态响应，
降低信噪比并引起特征波
动

环境噪声 车辆、人为活动、机
械运行等

宽带、突发、时变、局
部纹理明显

引入非目标时频成分，干
扰局部纹理判别并增大类
内波动

设备链路频响
差异

激励器、传感器、线
缆及采集链路差异

频带增益不一致、样
本间存在偏置

改变谱形分布，降低跨场
景一致性

传播路径差异 测点位置、高度层
及节点连接关系差
异

时延、衰减及能量扩
散不同

增大同类样本离散度，影
响模型判别边界

4.3 多尺度能量注意力残差网络的方法设计

本节针对输电铁塔声纹识别在实际工况下面临的噪声扰动等问题，从网络

结构设计与训练策略设计两方面提出基于多尺度能量注意力与一致性正则化的

螺栓松动识别模型（MSEAM-Net）。其核心思想主要包括：一方面在特征提取阶
段引入多尺度能量驱动的频带注意力机制，增强与螺栓松动相关的关键频带响

应；另一方面通过噪声增强与遮挡扰动构造一致性约束，促使模型对输入扰动具

有稳定表征，从而提升鲁棒性与泛化能力。

4.3.1 MSEAM-Net的整体框架

在前述多场景数据分析中可观察到：紧固状态下的声谱能量分布通常较为

平滑，主要集中于激励频率及其相关分量；而松动状态往往伴随低频窄带高能条

纹与特定频段宽带抬升等现象，为便于后续注意力机制的建模与表述，本文将松

动状态下常见的能量异常形态概括为“窄带峰值”和“宽带抬升”两类。所谓窄

带峰值，是指声谱能量在少量频点或极窄频带内显著增强，表现为频谱图中的尖
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峰或语谱图中的细条纹，其通常与外部激励频率、谐波分量或结构共振模态响应

相关；而宽带抬升是指在较宽频段内能量整体水平上移，表现为语谱图背景亮度

提升或频谱底噪抬高，反映松动引入的摩擦、微滑移与间隙碰撞等接触非线性效

应导致的能量扩散。因此，若仅依赖单尺度卷积提取特征，模型容易受到共振偏

移与背景扰动影响，难以稳定捕获“窄带峰值 +宽带抬升”这一复合能量模式。
为此，本文引入多尺度池化构建不同感受野的谱图表征，并进一步以频带能量统

计作为驱动信号，构建频带–通道联合注意力，以实现对关键频带的自适应加权。
为实现复杂野外场景下的螺栓松动识别，本文首先将原始声纹波形转换为

统一规格的时频表征，并在此基础上构建“编码器 +分类器”的两阶段识别框
架。

（1） 声学前端与输入表征
设第 𝑏条声纹样本的原始波形为 x𝑏(𝑡)。本文采用 Mel滤波器组将其映射为

𝑁 带Mel谱图 S𝑏 ∈ ℝ1×𝑁×𝑇，其中𝑁 为Mel频带数，𝑇 为时间帧数。为压缩动
态范围并减弱幅值尺度差异的影响，对Mel谱取对数并进行样本级标准化：

S̃𝑏 =
log (S𝑏) − 𝜇𝑏

𝜎𝑏 + 10−9 , 0 ⩽ 𝑏 < 𝐵, (4.3)

其中 𝜇𝑏与 𝜎𝑏分别为样本 log(S𝑏)的均值与标准差。
考虑卷积核感受野与输入尺度一致性，本文将时间维截断/补齐到固定长度

𝑁，从而得到统一尺寸的输入张量：

X ∈ ℝ𝐵×1×𝐻×𝑊 , 𝐻 = 𝑊 = 𝑁, (4.4)

其中 𝐵 为批量大小，𝐻 与 𝑊 分别对应频带维与时间帧维。该设置使得不同采

集样本在输入尺度上可比，并便于后续卷积网络稳定训练。

（2） 多尺度谱表征构建
设浅层残差阶段输出特征为

F1 ∈ ℝ𝐵×𝐶×𝐻×𝑊 , (4.5)

其中 𝐵为批量大小，𝐶 为通道数，𝐻 与𝑊 分别表示频带维与时间帧维。给定尺

度集合 𝒮 = {1, 2, 4}，对每一尺度 𝑠 ∈ 𝒮 执行自适应平均池化并上采样回原尺寸：

Z(𝑠) = Up(AvgPool𝑠(F1)) , Z(𝑠) ∈ ℝ𝐵×𝐶×𝐻×𝑊 , (4.6)

其中 AvgPool𝑠(⋅)表示将特征池化至 (𝐻/𝑠, 𝑊 /𝑠)，Up(⋅)表示双线性插值上采样至
(𝐻, 𝑊 )。
将各尺度特征沿通道维拼接得到多尺度融合表示：

XMS = [Z(1) ∥ Z(2) ∥ Z(4)] ∈ ℝ𝐵×𝐶′×𝐻×𝑊 , 𝐶′ = 𝑚𝐶, (4.7)
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该操作同时保留了局部纹理信息与全局上下文信息，为后续能量驱动的注意力

建模提供更丰富的输入。

（3） 频带能量统计与能量映射
为量化松动诱发的频带能量变化，本文在时间维上对XMS进行能量统计，采

用 RMS形式定义频带能量图 E：

𝐸𝑏,𝑐,ℎ =
√√√
⎷

1
𝑊

𝑊

∑
𝑡=1

(XMS)
2
𝑏,𝑐,ℎ,𝑡 + 𝜀, 𝜀 = 10−6, (4.8)

其中 𝐸𝑏,𝑐,ℎ表示第 𝑏个样本在通道 𝑐、频带 ℎ处的能量强度。由此得到

E ∈ ℝ𝐵×𝐶′×𝐻 , (4.9)

其在保持频带维 𝐻 的同时压缩时间维 𝑊，能够更直接反映不同频带的能量差
异。

（4） 频带–通道联合注意力生成
在声纹诊断任务中，不同卷积通道往往对应不同模态响应、谐波结构或纹理

模式。若对通道进行全局压缩（如传统 SE结构）容易导致关键频带信息被均匀
化或被局部强响应掩盖。为此，如图 4.1所示，本文引入频带–通道联合注意力，
为每个频带 ℎ学习一组独立的通道权重，实现对“窄带峰值”和“宽带抬升”两
类现象的兼容建模。

具体地，对能量图 E首先采用 1 × 1的一维卷积沿通道维进行压缩，得到每
个频带的低维嵌入：

U = W1E ∈ ℝ𝐵×𝑟×𝐻 , W1 ∈ ℝ𝑟×𝐶′ , (4.10)

其中 𝑟为压缩维度。随后经 ReLU激活并通过第二层一维卷积恢复至 𝐶′ 维，得

到注意力权重：

A = 𝜎(W2 𝜑(U)) ∈ ℝ𝐵×𝐶′×𝐻 , W2 ∈ ℝ𝐶′×𝑟, (4.11)

其中 𝜑(⋅)与 𝜎(⋅)分别表示 ReLU与 Sigmoid函数。由于该过程对每个频带 ℎ保持
独立建模，模型能够学习到频带相关的注意力模式，例如在低频段强调窄带能量

峰值，在其他频段捕获更粗粒度的宽带抬升。

最后，将 A在时间维上广播扩展为 Ã ∈ ℝ𝐵×𝐶′×𝐻×𝑊，并对多尺度特征进行

逐点加权：

F′
1 = XMS ⊙ Ã, (4.12)

其中 ⊙表示 Hadamard乘积，F′
1 即 MSEAM模块输出特征。该机制能够在保持

多尺度上下文的同时，突出与松动状态相关的关键频带能量模式，抑制与诊断无

关的背景扰动，从而提高跨铁塔、跨场景条件下的特征稳健性与判别能力。
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图 4.1 MSEAM结构图

（5） 编码器 +分类器两阶段框架
如图4.2,本文采用“编码器 𝑓𝜃(⋅)+分类器 𝑔𝜙(⋅)”的两阶段结构：编码器负责

从声谱图中提取判别性表征，输出嵌入向量 z ∈ ℝ𝐵×𝐷；分类器将嵌入映射为类

别概率 ŷ ∈ ℝ𝐵×𝐾，其中 𝐾 为类别数。整体前向过程表示为

z = 𝑓𝜃(X), ŷ = 𝑔𝜙(z). (4.13)

（6） 编码器结构
在编码器设计上，本文以残差网络（ResNet）作为主干以获得稳定的深层表

征能力，并在浅层阶段引入多尺度能量注意力模块（MSEAM）。该模块对频带
维生成自适应权重，用于突出松动状态引起的关键频带能量变化，从而提升跨塔

型场景下的特征一致性与可分性。
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图 4.2 MSEAM-Net网络结构图（其中 Conv表示卷积层，BN表示批归一化，Dropout2d表
示二维随机失活层，GAP表示全局平均池化。）

具体而言，编码器由四个残差阶段构成，其计算流程为

F1 = ℛ1(X), F′
1 = MSEAM(F1), F2 = ℛ2(F′

1), F3 = ℛ3(F2), F4 = ℛ4(F3),
(4.14)

其中ℛ𝑖(⋅)表示第 𝑖个残差阶段。最终通过全局平均池化获得固定长度嵌入：

z = GAP(F4) ∈ ℝ𝐵×𝐷. (4.15)

为降低小样本条件下的过拟合风险，本文在池化前引入二维 Dropout进行空间随
机失活，从而提升模型的泛化能力与训练稳定性。

如表 4.2所示,在本文网络中，输入声谱图首先经 3 × 3卷积与浅层残差块提
取低阶时频纹理得到 F1，随后引入MSEAM生成加权特征 F′

1并送入后续残差阶

段进行逐级下采样与高层语义提取。最终通过自适应全局平均池化获得定长嵌

入向量用于分类。由于 MSEAM显式建模了频带能量与多尺度上下文，其在后
续层中可为松动识别提供更加稳定的判别性线索，并降低因共振频段偏移导致

的特征失配风险。
表 4.2 MSEAM-Net网络结构与参数配置（输入：1 × 64 × 64）

阶段 层/模块 输出尺寸（𝐶 × 𝐻 × 𝑊） 卷积参数（核/步幅/填充） 通道变化（in→out）
S0 残差块（Residual Block1） 32 × 64 × 64 3 × 3/1/1 1 → 32
S1 多尺度能量注意力模块（MSEAM） 96 × 64 × 64 – 32 → 96a

S2 残差块（Residual Block2） 64 × 32 × 32 3 × 3/2/1 96 → 64
S3 残差块（Residual Block3） 128 × 16 × 16 3 × 3/2/1 64 → 128
S4 残差块（Residual Block4） 256 × 8 × 8 3 × 3/2/1 128 → 256
S5 二维 Dropout（Dropout2d）（𝑝 = 0.5） 256 × 8 × 8 – –
S6 全局平均池化（GAP） 256 × 1 × 1 – –
S7 特征图展平（Flatten） 256（向量） – –

H1 全连接层（Fully Connected Layer） 𝐾 =类别数 – 256 → 𝐾
a 由于MSEAM包含多尺度特征拼接，通道数由 32扩展为 32 × 3 = 96（对应尺度集合 {1, 2, 4}）。
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4.3.2 基于噪声增强的一致性正则化训练

在本文的整体框架中，噪声增强与一致性正则化训练被集成在模型的输入

数据增强与编码器特征约束阶段。结合第 4.2节中对现场采集信号干扰类型及影
响的分析，本文在训练阶段通过构造扰动样本来模拟风噪、环境噪声及局部频带

缺失等非目标干扰，并通过一致性正则化约束模型学习对上述扰动不敏感的稳

定表示。同时，结合上一小节提出的MSEAM，利用多尺度频带加权突出与螺栓
松动相关的关键能量模式，从而使模型既能够适应复杂场景下的噪声扰动，又能

够保持对目标状态特征的判别敏感性。

1. 噪声增强与遮挡扰动
本文在训练阶段对输入声谱图施加组合扰动 𝒯 (⋅)，以模拟风噪、环境噪声、

局部频带缺失以及场景变化引起的非目标扰动，并降低模型对这些因素的敏感

性。具体而言，采用两类增强方式：（1）按随机信噪比（SNR）添加高斯噪声，
用于模拟现场采集中的随机背景扰动；（2）采用 SpecAugment在时间维与频率
维上进行随机遮挡，用于模拟局部频带缺失、突发噪声覆盖以及部分响应失真的

情况。对样本 X构造扰动版本

X̃ = 𝒯 (X). (4.16)

其中，SNR在 [SNR𝑚𝑖𝑛, SNR𝑚𝑎𝑥]范围内随机采样，遮挡宽度与遮挡次数按实验
设置确定。

2. 一致性正则化目标函数
在监督分类任务下，传统训练仅最小化交叉熵损失 ℒ𝑐𝑒，本文在此基础上增

加一致性正则项：要求同一样本的“干净版本”和“扰动版本”在特征空间中保

持接近。设编码器输出为 z = 𝑓𝜃(X)与 ̃z = 𝑓𝜃(X̃)，为消除特征幅值尺度的影响，
先进行 ℓ2归一化：

̂z = z
‖z‖2

, ̂̃z = ̃z
‖ ̃z‖2

. (4.17)

一致性损失采用均方误差：

ℒ𝑐𝑜𝑛 = ‖ ̂z − ̂̃z‖
2
2 . (4.18)

同时，为增强扰动样本的判别学习能力，本文对 X与 X̃均施加监督分类损失：

ℒ𝑐𝑒(X, 𝑦) = −
𝐾

∑
𝑘=1

𝕀(𝑦 = 𝑘) log ̂𝑦𝑘, ℒ𝑐𝑒(X̃, 𝑦) = −
𝐾

∑
𝑘=1

𝕀(𝑦 = 𝑘) log ̃̂𝑦𝑘. (4.19)
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其中， ̂𝑦𝑘表示干净样本 X经模型预测的第 𝑘类概率输出， ̃̂𝑦𝑘表示扰动样本 X̃经
模型预测的第 𝑘类概率输出。𝕀(⋅)为指示函数，满足

𝕀(𝑦 = 𝑘) =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

1, 𝑦 = 𝑘

0, 其他

最终的训练目标为

ℒ = ℒ𝑐𝑒(X, 𝑦) + ℒ𝑐𝑒(X̃, 𝑦) + 𝜆 ℒ𝑐𝑜𝑛, (4.20)

其中 𝜆为一致性约束权重。当 𝜆 = 0时，模型退化为常规监督训练；当 𝜆 > 0时，
模型在保证分类判别性的同时，进一步学习对噪声与遮挡扰动不敏感的稳定表

示。

3. 训练流程描述
综上，如算法 4.1所示，本文的训练流程可概括为：对每个批次输入 X生成

扰动版本 X̃，分别前向得到 z, ̃z与预测 ŷ, ̃ŷ，计算式(4.20)并反向更新参数。该策
略结合强数据增强和表征一致性约束，能够有效缓解实际工程条件下的分布偏

移与噪声干扰，提高模型在多场景数据集上的泛化性能。

算法 4.1 基于噪声增强的一致性正则化训练流程
Input: 训练数据 𝒟 = {(X, 𝑦)}；编码器 𝑓𝜃；分类器 𝑔𝜙；增强算子 𝒯 (⋅)；一致性权重

𝜆
Output: 训练后的参数 (𝜃, 𝜙)

1 for 𝑒𝑝𝑜𝑐ℎ = 1, ⋯ , 𝐸 do
2 foreach (X, 𝑦) ∼ 𝒟 do
3 X̃ ← 𝒯 (X); // 噪声 + 遮挡增强
4 z ← 𝑓𝜃(X), ̃z ← 𝑓𝜃(X̃);
5 ŷ ← 𝑔𝜙(z), ̃ŷ ← 𝑔𝜙( ̃z);
6 ℒ ← ℒ𝑐𝑒(ŷ, 𝑦) + ℒ𝑐𝑒( ̃ŷ, 𝑦) + 𝜆 ‖norm(z) − norm( ̃z)‖

2
2;

7 更新 (𝜃, 𝜙)以最小化 ℒ;
8 end
9 end

通过这种一致性正则化训练与噪声增强相结合的方式，本文进一步提升了

网络的泛化能力和鲁棒性，尤其在存在噪声和遮挡的情况下，能够有效减少模型

对非本质扰动的依赖，确保对实际故障特征的准确识别。

4.4 实验设计与结果分析

4.4.1 实验数据集与预处理

本文选取的实验数据来源于第三章所述采集场景中的张洼实训基地与宏源

工业园区，共包含 3座铁塔的有标签声纹数据集，三个数据集的规模、类别设置
与标注信息汇总如表4.3，4.4，4.5所示。
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表 4.3 500 kV干字塔数据采集信息

工况及位置信息 样本数量/个 离地垂直距离/m

C主材 1号连接处松动 2颗 600 8.11
C主材 2号连接处松动 2颗 560 16.48
C主材 3号连接处松动 2颗 430 18.00
C主材 4号连接处松动 2颗 425 20.24
C主材 5号连接处松动 2颗 542 28.08
C主材 6号连接处松动 2颗 590 30.00
D主材 1号连接处松动 2颗 1477 8.11
D主材 2号连接处松动 2颗 875 16.48
D主材 3号连接处松动 2颗 850 18.00
D主材 4号连接处松动 2颗 1010 20.24
中部斜材松动 2颗 605 10.19
所有螺栓紧固 650 –*

*“–”表示该工况不对应固定的离地垂直距离（或不适用）。

为增强结构响应并提高声纹特征的可辨识性，基于第 3.4.1 小节提出的共
振频率确定方法，本文分别选取 450 Hz、400 Hz、400 Hz作为 220 kV酒杯塔、
500 kV干字塔与 500 kV酒杯塔的数据采集激励频率。为保证不同样本之间的可
比性，三座铁塔均采用“一发一收”的采集方式，并统一采用 AC对角布设模式
安装声激励装置与骨传导传感器。具体而言，以声激励装置安装所在主材为起始

点记为 A号主材，沿塔体基座逆时针方向依次标记其余三根主材为 B、C、D号
主材。对角布设条件下，声激励装置与传感器分别固定于 A号与 C号主材位置，
以实现对塔体整体振动的有效激励与代表性响应采集。

表 4.4 500 kV酒杯塔数据采集信息

工况及位置信息 样本数量/个 离地垂直距离/m

C主材 1号连接处松动 2颗 745 15.48
C主材 2号连接处松动 2颗 700 17.65
D主材 1号连接处松动 2颗 910 15.48
D主材 2号连接处松动 2颗 905 17.65
所有螺栓紧固 985 –*

*“–”表示该工况不对应固定的离地垂直距离（或不适用）。

在任务设置方面，张洼实训基地 220 kV酒杯塔数据集重点用于评估模型对
不同区域（如底部/中部/顶部）及不同部件（如主材连接点、横担连接处、接地/防
盗螺栓等）松动状态的识别能力；而宏源工业园区 500 kV干字塔与 500 kV酒杯
塔数据集则侧重于验证模型对具体空间位置螺栓松动的定位能力。考虑到现场

传感器可安装位置及结构对称性，宏源数据采集阶段重点覆盖 C号与 D号主材
区域及其相邻连接部位，以兼顾定位分辨率与采集效率。

针对宏源工业区两座 500 kV铁塔,在采集点位标注方面，如图 4.3所示,本文
结合铁塔运维人员经验，重点关注主材连接节点与横担连接处等螺栓松动高风
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表 4.5 220 kV酒杯塔数据采集信息

工况及位置信息 样本数量/个

底部接地螺栓松动 2颗 147
底部防盗螺栓松动 2颗 210
杆件松动 616
中部螺栓松动 2颗 154
顶部螺栓松动 2颗 910
所有螺栓紧固 1050

险区域。对每个关注位置采用“自下而上”的编号策略进行记录，并同步标注其

在结构中的相对高度信息，以便在后续实验中开展位置级别的分类评估。每段原

始音频的采集时长为 10 s。为提升样本数量并增强模型训练的有效数据规模，本
文将每段音频进一步裁剪为若干段长度为 2 s的短时片段作为训练样本。螺栓松
动状态的判定依据为扭矩阈值，所有松动状态下的螺栓扭矩小于 30 N⋅m。

图 4.3 500 kV干字塔和酒杯塔松动位置采集点示意图

4.4.2 实验环境设置与评价指标

（1） 实验环境与实现细节
本文所有实验均在配备 NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti（12 GB显存）的计算

平台上完成。软件环境方面，实验采用 Python 3.10开发，实现基于 PyTorch深度
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学习框架；GPU加速环境为 CUDA 12.2。为保证结果的可复现性，训练过程中
固定数据划分策略，并在不同随机种子条件下进行重复实验。

（2） 数据集划分与重复实验策略
为评估模型在已知场景下的识别性能与泛化能力，本文将每个数据集按照

70%/15%/15%划分为训练集、验证集与测试集。其中，训练集用于模型参数学
习，验证集用于超参数选择与早停策略（early stopping）控制，测试集仅用于最
终性能报告。为降低单次划分或随机初始化带来的偶然性影响，本文对每个模型

在 5个不同随机种子下独立训练与测试，并将 5次结果取平均值作为最终实验
性能。

（3） 评价指标
本文采用分类准确率（Accuracy）与 F1分数（F1-score）作为主要评价指标，

以同时反映模型整体判别能力与对类别不均衡情形下的综合表现。

设测试集共有𝑁 个样本，模型预测正确的样本数为𝑁𝑐，则分类准确率定义

为

Accuracy = 𝑁𝑐
𝑁 . (4.21)

对于第 𝑘类，记真正例（True Positive）、假正例（False Positive）、假反例
（False Negative）分别为 𝑇 𝑃𝑘, 𝐹 𝑃𝑘, 𝐹 𝑁𝑘，则该类的精确率（Precision）与召回率
（Recall）定义为

Precision𝑘 = 𝑇 𝑃𝑘
𝑇 𝑃𝑘 + 𝐹 𝑃𝑘

, Recall𝑘 = 𝑇 𝑃𝑘
𝑇 𝑃𝑘 + 𝐹 𝑁𝑘

. (4.22)

F1分数为精确率与召回率的调和平均：

F1𝑘 = 2 Precision𝑘 Recall𝑘
Precision𝑘 + Recall𝑘

. (4.23)

在多分类任务中，本文报告宏平均 F1（Macro-F1），即对各类别 F1分数取算术
平均：

Macro-F1 = 1
𝐾

𝐾

∑
𝑘=1

F1𝑘, (4.24)

其中 𝐾 为类别数。相较于仅使用 Accuracy，Macro-F1能够在类别样本量不均衡
时更客观地反映模型对各类别的综合识别能力。

4.4.3 实验结果分析

为验证本文所提出的模型在输电铁塔螺栓松动识别任务中的有效性与工程

适用性，本节围绕该任务的实际特点设计对比实验与分析框架。输电铁塔长期

运行于野外环境，受风噪、环境噪声及测量链路波动等因素影响显著；同时，螺
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栓松动的带标签样本获取成本高、标注难度大，导致数据规模相对有限。在此条

件下，过于复杂的模型容易产生过拟合并降低跨场景泛化能力。因此，本文在保

证识别性能的同时，强调模型结构的轻量化与鲁棒性。在特征提取器层面，本

文选取三种参数规模较为适中、训练稳定的图像识别骨干网络作为对比，包括

VGG16、ResNet18与MobileNetV2，以评估通用 CNN结构在声谱图输入下的基
线性能。在方法层面，进一步引入三种主流声纹识别框架作为对照实验：CRNN、
X-vector TDNN与 ECAPA-TDNN，用以检验本文方法相对于典型声纹建模范式
的优势与差异。此外，为突出MSEAM模块在诊断中的关键作用，本文构建了多
种注意力机制的结构级别对比实验，涵盖空间注意力、通道–空间联合注意力及
其多尺度扩展形式，并与本文提出的多尺度能量驱动频带注意力进行对比，以分

析不同注意力范式对声谱图判别特征的影响。与此同时，本文进一步统计并比较

各模型的参数量与复杂度，并通过消融实验验证一致性正则化与 MSEAM模块
的有效性与贡献。为增强模型可解释性，本文基于频带响应机理对特征进行可视

化与对比分析，通过比较异常（松动）样本与正常（紧固）样本在关键频带上的

能量差异，验证频带特征在识别过程中的关键作用。最后，为使模型更贴近工程

应用场景，本文在更接近实际运维需求的设置下开展扩展实验：一方面评估模型

对单一松动与复合松动混合工况的识别能力，另一方面结合不同扭矩水平样本，

探索并确定扭矩松动判据阈值，为后续现场快速判别提供参考依据。

1. 模型性能分析
表 4.6给出了本文提出的 MSEAM-Net与多种经典网络在三个数据集上的分

类性能对比结果，其中分类准确率以五次独立实验的均值 ±标准差表示，F1分
数为五次实验的均值。总体而言，MSEAM-Net在三组数据集上均取得了较高的
准确率与 F1分数，且在复杂场景数据集上表现出更好的稳定性与鲁棒性。
表 4.6 不同方法在三个数据集上的性能对比（分类准确率：mean±std，F1分数：mean）。

方法
500 kV干字塔 500 kV酒杯塔 220 kV酒杯塔

分类准确率（%） F1分数（%） 分类准确率（%） F1分数（%） 分类准确率（%） F1分数（%）

MSEAM-Net 𝟗𝟔.𝟓𝟔 ± 𝟎.𝟐𝟗 96.80 𝟗𝟒.𝟑𝟔 ± 𝟎.𝟓𝟒 95.30 99.92 ± 0.11 99.61
ResNet18 94.36 ± 1.34 95.20 89.92 ± 1.22 88.40 99.88 ± 0.18 99.60
VGG16 96.30 ± 0.65 96.40 92.88 ± 1.94 92.90 99.88 ± 0.18 99.60
CRNN 91.37 ± 1.04 91.40 83.27 ± 3.70 82.80 99.53 ± 0.60 99.40
MobileNetV2 94.15 ± 0.28 94.20 92.40 ± 1.36 92.00 99.66 ± 0.24 99.48
Xvector_TDNN 95.17 ± 1.28 95.20 93.05 ± 1.54 92.80 99.91 ± 0.19 99.80
ECAPA_TDNN 95.33 ± 0.69 95.20 92.46 ± 1.43 92.40 𝟗𝟗.𝟗𝟔 ± 𝟎.𝟎𝟗 99.90

在 500 kV干字塔数据集上，MSEAM-Net取得 96.56 ± 0.29%的分类准确率
与 96.80%的 F1分数，较 ResNet18的 94.36 ± 1.34%在准确率上提升约 2.20个百
分点，同时标准差显著更小，表明本文方法不仅精度更高，而且对随机初始化与

训练扰动更不敏感。与VGG16、MobileNetV2等图像识别骨干相比，MSEAM-Net
通过多尺度能量驱动的频带注意力弱化了对纹理式谱图细节的依赖，更聚焦于
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螺栓松动引起的关键频带能量异常，从而在噪声与链路差异存在时仍能保持稳

定收益。与 X-vector TDNN、ECAPA-TDNN等主流声纹识别模型相比，本文方法
无需强时序聚合即可有效刻画稳态激励下的能量分布特征，在该数据集上性能

处于最优梯队。在 500 kV酒杯塔数据集上，MSEAM-Net取得 94.36 ± 0.54%的
分类准确率与 95.30%的 F1分数，较 ResNet18的 89.92 ± 1.22%提升约 4.44个
百分点，优势更为显著；相较 CRNN（83.27 ± 3.70%）提升幅度更大。该结果说
明在数据分布更复杂、频带漂移更明显的条件下，传统仅依赖局部卷积纹理或序

列建模的方法更易受噪声影响，而本文将频带注意力与一致性正则化训练结合，

可学习到更稳定的特征表示，从而获得更可靠的泛化性能。在 220 kV酒杯塔数
据集上，各方法的分类准确率与 F1分数整体接近饱和，不同模型之间差异较小。
MSEAM-Net达到 99.92 ± 0.11%的分类准确率与 99.61%的 F1分数，说明在任务
难度较低、样本可分性较强时，本文方法仍能保持接近最优的识别能力；同时也

表明此时结构改进带来的边际收益会被压缩，进一步提升更依赖于更细粒度标

签、更强干扰条件或更严格的跨塔/跨场景划分。综上，MSEAM-Net在不同数据
集上均表现出较强泛化性，尤其在工况复杂的 500 kV系列数据集中优势更为明
显，验证了多尺度能量注意力和一致性正则化训练在提升鲁棒性方面的有效性。

后续小节将从模型复杂度与消融实验角度进一步分析各模块对性能提升的贡献，

并讨论不同频带特征的重要性与诊断可解释性。

图 4.4 不同注意力机制在 500 kV酒杯塔数据集的分类结果

为进一步验证所提出多尺度能量注意力机制的有效性，本文在 500 kV酒杯
塔数据集上，将 MSEAM-Net与多种典型注意力结构进行结构级别对比，包括：
仅引入空间注意力（SA）、多尺度空间注意力（MSSA）、通道–空间联合注意力
（CBAM）以及多尺度融合的通道–空间注意力（MSCBAM），并以不含注意力的

Base模型作为基线。各方法的分类准确率与 F1分数结果如图4.4所示。
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从结果上看，所有注意力机制均优于 Base，说明在声谱图建模中引入显著
性加权能够抑制冗余背景并提升类别可分性。Base模型在该数据集上分类准确
率为 93.10%，F1分数为 92.80%；引入 SA后分类准确率提升至 93.06%，但 F1分
数仍为 92.60%，增益有限。这表明仅依赖空间显著性可能更偏向局部纹理或块
状结构，对松动相关的频带能量模式捕捉不足，且对类别间不均衡或难类的改善

不明显。相比之下，MSSA、CBAM与MSCBAM均带来更稳定的提升：MSSA达
到 93.50%/93.20%，CBAM达到 93.64%/93.20%，MSCBAM达到 93.78%/93.60%
（分类准确率/F1分数）。这说明加入通道维建模以及多尺度上下文融合能够更好
地增强声谱图的判别信息。然而，这些机制本质仍是将声谱图作为二维图像处

理，其注意力权重主要由卷积特征的统计量驱动，更擅长突出纹理与形状模式，

而对本文任务中更关键的窄带峰值与宽带抬升的能量异常缺少显式建模。

与上述机制相比，MSEAM在分类准确率与 F1分数上均取得最优，相对Base
分别提升 1.26与 2.50个百分点；相对次优的MSCBAM也分别提升 0.58与 1.70
个百分点。MSEAM 并非仅做通道或者空间显著性加权，而是通过多尺度池化
获得不同感受野下的频谱表征，并在频带维计算能量强度以形成能量驱动的频

带–通道联合权重。该设计更贴合声发激励稳态响应的物理机理，能够在外届噪
声干扰存在时，仍稳定强调与松动相关的关键频带能量变化，从而明显地提升对

各类更均衡的识别能力。

综上，空间注意力对本任务的提升有限，多尺度与通道–空间联合机制可带
来一定增益，但仍受图像式注意力的模式限制，而本文提出的 MSEAM通过多
尺度和能量驱动的频带注意力更直接刻画松动诱发的谱能量异常，因此在结构

级别对比中表现最佳。

2. 模型复杂度分析与消融实验
（1） 模型复杂度分析
为验证所提MSEAM-Net在提升故障识别性能的同时，不会引入过高的工程

部署开销，本文从模型规模、理论计算复杂度及实际推理效率三个维度，对模型

的轻量化特性与落地适用性展开全面分析。选取总参数量（Params）、乘加运算
量（MACs）、单样本推理时延（Latency）以及推理吞吐量（Throughput）作为模
型复杂度评价指标。其中，总参数量用以表征模型的存储占用开销，乘加运算量

用于刻画模型的理论计算复杂度，单样本推理时延与推理吞吐量则用于衡量统

一软硬件环境下，模型的实际推理速度与工程部署效率。

卷积层的参数量和计算量可近似写为

Paramsconv = 𝑘2𝐶in𝐶out, MACsconv ≈ 𝐻𝑊 ⋅ 𝑘2𝐶in𝐶out, (4.25)

其中，𝐶in 和 𝐶out 分别表示输入通道数和输出通道数，𝑘 × 𝑘 表示卷积核大小，
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𝐻 × 𝑊 表示输出特征图的空间尺寸。

MSEAM模块带来的新增开销主要来自注意力分支。多尺度池化和上采样不
会引入额外的可学习参数。设输入通道数为 𝐶，尺度数为 𝑚，拼接后的通道数为
𝐶′ = 𝑚𝐶，压缩维度为 𝑟，则注意力分支新增参数量可近似写为

Paramsattn ≈ 𝐶′𝑟 + 𝑟𝐶′ = 2𝐶′𝑟 = 2𝑚𝐶𝑟. (4.26)

这个式子说明，注意力分支的参数量与通道数 𝐶 近似成线性关系，当 𝑟明显小
于 𝐶′时，模块新增参数量不会过大。本文中的一致性正则化只作用于训练阶段，

它不会增加推理阶段的参数量和计算量。
表 4.7 不同模型复杂度与推理效率对比

模型 总参数量 / M MACs / G 推理时间 / ms 推理吞吐量 / (次/s)

MSEAM-Net 1.27 0.2602 5.95 168.0
ResNet18 11.30 0.1420 4.10 243.7
MobileNetV2 2.55 0.0247 7.30 136.9
CRNN 0.36 0.0392 1.39 720.1
Base 1.22 0.2160 1.78 560.8
VGG16 15.25 1.2497 3.22 310.4
Xvector_TDNN 1.01 0.0434 1.80 555.4
ECAPA_TDNN 1.06 0.0518 10.43 95.9

注：各模型分类器参数量相同，均为 1797。因此，表中的总参数量差异主要来自编码器部分。

表 4.7给出了MSEAM-Net与ResNet18、VGG16、MobileNetV2、CRNN、Base、
Xvector_TDNN 以及 ECAPA_TDNN 的复杂度与推理效率对比结果。可以看出，
MSEAM-Net的总参数量为 1.27 M，显著低于 ResNet18的 11.30 M与 VGG16的
15.25 M，也低于MobileNetV2的 2.55 M，说明所提出模型在模型规模上具有较
好的紧凑性。与此同时，MSEAM-Net的理论计算量为 0.2602 G MACs，虽高于
CRNN、Xvector_TDNN、ECAPA_TDNN和MobileNetV2等轻量化结构，但远低
于 VGG16的 1.2497 G，表明本文方法是在可接受的计算开销下提升特征表达能
力，而非单纯依赖大规模参数堆叠。

从实际部署效率看，MSEAM-Net的单样本推理时间为 5.95 ms，吞吐量为
168.0次/s，推理速度快于MobileNetV2的 7.30 ms和 ECAPA_TDNN的 10.43 ms，
满足实时推理需求。相比基础网络 Base，MSEAM-Net的参数量仅由 1.22 M增加
至 1.27 M，增幅约为 3.87%，说明所引入的多尺度增强与注意力机制并未显著扩
大模型规模，其MACs由 0.2160 G增加至 0.2602 G，增幅约为 20.51%，反映出
更强特征建模能力是以适度增加理论计算量为代价实现的。综合来看，MSEAM-
Net在保持较小模型规模的同时，引入了对关键频带能量分布的显式建模，取得
了较好的复杂度与效率折中。结合前文识别性能结果，说明本文模型能够在较低

参数规模和可接受部署开销下获得更优的识别表现与更强的跨场景鲁棒性。

综合来看，MSEAM-Net并未追求极致的轻量化水平，也未依托大规模参数
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堆叠的方式提升模型性能。实验结果表明，该模型始终保持 1M级的参数规模，
并在此基础上引入了多尺度特征提取与频带-通道联合注意力建模机制。该设计
在将模型规模维持在较小区间的同时，也带来了一定的理论计算量上升与推理

时延增加。由此可见，本文所提MSEAM-Net的核心设计理念并非追求极致轻量
化，而是在较小的参数量级下，融入更精细、更具针对性的特征建模能力，这与

前文的模型结构设计思路完全契合。

（2） 消融实验设置
为进一步量化MSEAM模块与一致性正则化（CR）对性能提升的贡献，本

文构建如下对比模型：

• Model1：仅使用残差主干网络进行特征提取与分类；
• Model2：移除MSEAM模块，其余结构与训练策略保持一致；
• Model3：保留MSEAM模块，但移除一致性正则项（令 𝜆 = 0），退化为常
规监督训练；

• Model4：完整模型（MSEAM + CR）。
（3） 消融实验结果与分析
表 4.8给出了不同消融版本在测试集上的平均分类准确率与宏平均 F1

（Macro-F1）。可以看出相比Model1-Model3，MSEAM-Net在准确率与 F1分数上
均取得最优结果。同时，Model2和Model3相较于完整模型均存在性能下降，说
明多尺度能量驱动的频带注意力能够有效增强与螺栓松动相关的关键频带信息

并抑制背景扰动，同时噪声增强的一致性约束有助于学习对噪声与遮挡扰动更

稳定的特征表征，从而提升模型鲁棒性与泛化能力。总体而言，MSEAM与 CR
两者在模型中起到互补作用，前者提升判别性，后者提升鲁棒性，二者结合带来

更稳定的性能增益。
表 4.8 对 MSEAM和一致性正则化 (CR)的消融研究

Model MSEAM CR Accuracy (%) Macro-F1 (%)
Model1 (w/ MSEAM and CR) 7 7 92.38 93.20
Model2 (w/ MSEAM) 3 7 93.10 92.80
Model3 (w/ CR) 7 3 93.18 92.60
Model4 (MSEAM-Net, ours) 3 3 94.36 95.20

（4） 频带特征重要性分析
为验证 MSEAM中多尺度能量加权对螺栓松动识别的贡献，并进一步明确

模型依赖的关键判别信息，本文从输入表征层面对频带能量模式进行干预实验。

如图 4.5所示，本文在原始 log-Mel谱图 S上引入滑动窗平滑以估计稳态背景成
分 Smooth(S)，并构造残差谱图（residual spectrogram）：

Sres = S − Smooth(S), (4.27)
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该操作等效于抑制稳态高能谱峰并突出局部波动成分。随后保持网络结构与训

练策略不变，仅将输入由原始谱图 S替换为残差谱图 Sres重新训练模型，以评估

稳态高能频带对跨塔判别的影响。

图 4.5 原始 log-Mel谱图与残差谱图

实验结果表明，抑制稳态谱峰会导致模型性能显著下降。以MSEAM-Net为
例，在 500 kV干字塔与 500 kV酒杯塔数据集上，使用原始谱图（Raw）输入时
分类准确率分别为 96.56%与 94.36%；当输入替换为残差谱图（Residual）后，性
能下降至 500 kV干字塔为 90.50%，500 kV酒杯塔为 81.70%，并且相应的 F1分
数也分别下降至 91.00%和 81.00%。上述结果从实证角度说明，稳态高能频带及
其对应的能量分布是螺栓松动跨铁塔结构泛化识别的重要依据；当该部分信息

被削弱后，模型难以形成稳定的判别表征，从而产生显著性能退化。

图 4.6 原始谱图与残差谱图输入下的性能对比（分类准确率/F1分数）

从机理层面看，螺栓松动会改变连接刚度与接触条件，进而引起结构动力学

响应发生变化。Wang等 [74]指出，螺栓松动将改变连接处动力学并导致主导模态

响应发生频移，这类共振频移与能量重分配通常会表现为特定声学频带的能量
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增强、谱峰位置变化或能量弥散。因此，在声发激励的稳态段内，原始谱图中呈

现的高能、稳定频带往往对应结构主导响应，是松动诊断中最具信息量的频域线

索。残差谱图抑制该部分稳态能量后，等效于削弱了与结构模态紧密相关的“物

理可解释成分”，从而导致跨塔泛化能力明显下降。

进一步地，该现象也解释了传统注意力模块在本任务中提升有限的原因。

SA、CBAM等方法通常依赖全局平均池化获取通道描述，容易压平频带内的能
量差异，降低对窄带谱峰与频移现象的敏感性。相比之下，MSEAM通过多尺度
自适应池化构建不同感受野下的谱表征，并基于能量强度形成频带–通道注意力
矩阵，能够同时实现窄带峰值放大与宽带能量抬升，对不同塔型与不同共振带宽

下的能量模式变化更具鲁棒性。换言之，MSEAM的改进并非仅来自图像式显著
性加权”，而是来自对稳态能量模式这一关键物理特征的定向增强，从而提升识

别性能并降低难例混淆。

综上，残差谱图输入导致的显著性能下降验证了稳态高能频带是螺栓松动

识别的核心判别信息。MSEAM 对这些关键频带的针对性增强在性能提升与跨
结构泛化中起到了关键作用，同时也提升了模型的可解释性。

3. 复杂工况与工程任务验证
为了进一步探究模型在真实复杂工况下的诊断能力，研究完善了宏源工业

区干字型铁塔所采集的铁塔松动数据集，补充了多个不同位置的螺栓同时松动

的相关数据。如图 4.7所示，在进行螺栓多位置松动采集时，通过采集 C柱 1号
与 2号，4号，5号，以及 C柱 5号和 6号的相关数据探究同一主材上不同位置
松动时分布差异。同时，通过采集 C柱 1号和 D柱 1号以及 C柱 2号与 D柱 1
号松动数据探究相邻主材同一高度和不同高度之间的差异。

利用 t-SNE对完善后的数据集进行可视化，如图4.8所示，从 t-SNE可视化
图中可以看出不同工况下螺栓松动的数据在二维空间中的分布。图中显示了多

个不同标签的点，这些点表示不同的螺栓松动工况。每个标签的点在 t-SNE图上
形成了明显的集群。这表明不同的螺栓松动工况在特征空间中有着明显的区别。

同一个标签的点大多聚集在一起，表明同一工况下的数据具有相似的特征，标

签为“斜材松动”的点在图中分布较为分散，可能表明斜材松动的特征多样性较

大，不同数据样本之间的特征相似度较低。标签为“螺栓紧固”的点也形成了独

立的集群，说明螺栓紧固状态下的特征与松动状态有明显区别。同一主材上不同

松动位置呈现明显的集群，标签为“C柱 5号”和“C柱 6号”与其他“C柱”
系列的点（如“C柱 2号”和“C柱 3号”等）在 t-SNE图中有一定的距离，这
表明即使是在同一主材下，不同高度位置也会导致特征的差异。标签为“C15松
动”和“C14松动”等复合松动工况的点在图中也形成了独立的集群，且与单一
松动工况的点有明显的区别，表明复合松动工况的特征较为复杂，可能涉及多种
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图 4.7 多螺栓松动位置采集示意图

松动模式的叠加效应，这与单一松动工况有显著差异。标签为“C1D1松动”的
点与“C2D1松动”的点分布在较近的位置，表明若松动点位于两个相邻主材上
的工况之间存在某些相似性。

图 4.8 500 kV干字塔各工况下螺栓松动可视化

将该干字型铁塔的 18种工况数据输入到网络中进行诊断，其分类结果的混
淆矩阵如图 4.9所示,除了标签 6（D柱 1号）和 7（D柱 2号），8（D柱 3号）和
9（D柱 4号）产生混淆外，对于该场景中的其他位置的螺栓松动工况，模型均
能保持较高的诊断精度，同时混淆矩阵的结果也进一步说明对于同一主材的相
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邻位置螺栓松动进行诊断是一个挑战。

基于上述多位置螺栓松动实验结果可以看出，模型不仅能够区分紧固状态

与松动状态，还能够在预设检测点位范围内对不同主材、不同高度位置及部分复

合松动工况进行类别识别。从采集点位的空间分布来看，500 kV干字塔中部分
相邻检测点的离地高度间隔约为 1.5–2.2 m，模型对其中多数位置能够保持较好
的分类效果，说明声纹特征中包含与松动位置相关的空间差异信息，能够在当前

实验条件下将疑似松动风险缩小至约 2 m量级的局部连接区段。需要指出的是，
该结果仍属于预设点位条件下的区段级位置识别，而非任意螺栓坐标意义上的

精确定位。尤其是混淆矩阵中 D柱部分相邻位置仍存在一定混淆，表明当螺栓
位于同一主材、相邻高度或传播路径相近区域时，其声纹响应差异较弱，模型的

螺栓级定位能力仍存在提升空间。因此本文方法现阶段更适合作为输电铁塔螺

栓松动巡检中的辅助初筛手段，用于判断预设检测区域是否存在松动风险，并为

运维人员缩小人工复核范围提供参考。对于实际运维决策，仍需结合人工复检、

扭矩扳手检测、历史巡检记录以及结构重要性等级等信息进行综合判断。

图 4.9 500 kV干字塔不同工况分类混淆矩阵

4. 螺栓松动程度量化实验
上述 18种工况标签主要用于验证模型对不同螺栓松动位置、相邻主材松动

位置以及复合松动工况的识别能力，其标签含义侧重于“松动位置”和“松动组

合”的区分，并未进一步量化不同松动程度之间的差异。为了回应工程检测中

“螺栓松动到何种程度能够被算法有效识别”的问题，本文在完成多工况位置诊

断实验的基础上，进一步设计了不同扭矩值下的补充实验，用于分析螺栓松动程

度变化对声纹特征分布及模型分类结果的影响。该实验并非用于重新定义前述
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18类工况标签，而是作为对“螺栓松动”状态的量化说明和算法检测能力边界
的补充验证。

在实验过程中，选取铁塔中特定位置的 M24型号螺栓作为测试对象。首先
由专业运维人员将该螺栓调整至松动状态，随后利用数显扭矩扳手对其进行不

同扭矩值下的逐级紧固，并分别采集对应状态下的声纹数据。根据 GB 50233—
2014《110 kV 750 kV架空输电线路施工及验收规范》，M24螺栓的标准紧固扭
矩值为 250 N⋅m。基于该标准，本文设置 25 N⋅m、50 N⋅m、75 N⋅m、125 N⋅m、
150 N⋅m和 250 N⋅m共 6组扭矩状态，其中 250 N⋅m作为正常紧固状态，其余扭
矩值用于模拟不同程度的松动状态。通过该组实验，可以进一步分析螺栓由明显

松动逐渐过渡到标准紧固过程中，声纹特征是否呈现可分辨的变化规律。

图 4.10 不同扭矩值下的螺栓松动可视化

如图4.10所示，通过对不同扭矩值下采集数据的特征进行 t-SNE可视化可以
看出，不同扭矩状态下的数据点在二维空间中呈现出一定的聚类差异。250 N⋅m
数据点形成了相对独立的聚类，与低扭矩状态下的数据分布存在明显区分，说明

标准紧固状态下的声纹特征与松动状态具有较大差异。低扭矩状态，如 25 N⋅m、
50 N⋅m 和 75 N⋅m，对应的数据点主要集中在相近区域，而较高扭矩状态，如
150 N⋅m和 250 N⋅m，对应的数据点逐渐向另一侧区域过渡，表明随着扭矩值增
大，螺栓连接状态趋于紧固，其声纹特征也发生连续变化。同时，部分相邻扭矩

值之间存在重叠区域，例如 25 N⋅m、50 N⋅m和 75 N⋅m之间，以及 125 N⋅m和
150 N⋅m之间的数据分布存在一定交叠，说明当扭矩差异较小时，不同松动程度
下的声纹特征可能具有相似性，进而增加模型分类难度。
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进一步将不同扭矩值下的数据输入本文模型进行分类诊断，得到的混淆矩

阵如图4.11所示。其中，类别 1 至类别 6 分别代表 25 N⋅m、50 N⋅m、75 N⋅m、
125 N⋅m、150 N⋅m和 250 N⋅m。由混淆矩阵可以看出，模型能够较好地区分低
扭矩松动状态与标准紧固状态，但在相邻扭矩等级之间仍存在一定混淆。例如，

25 N⋅m与 50 N⋅m、50 N⋅m与 75 N⋅m、125 N⋅m与 150 N⋅m之间均出现了不同程
度的误判。这说明当扭矩值间隔较小时，螺栓声纹特征的差异相对有限，模型对

细粒度松动程度的区分能力会受到影响。相比之下，当扭矩差异增大时，不同状

态之间的特征差异更加明显，分类结果也更加稳定。

结合 t-SNE可视化结果和混淆矩阵可以发现，当扭矩值达到 150 N⋅m时，部
分样本在特征空间中已逐渐接近 250 N⋅m紧固状态样本，说明该扭矩附近可能处
于松动状态与紧固状态之间的过渡区域。由于本实验所采集的扭矩状态是离散

设置的，且尚未覆盖 150 N⋅m至 250 N⋅m之间更细间隔的连续扭矩数据，因此本
文不将该结果作为普适性的工程判据，而仅基于当前实验条件，将 150 (±5) N⋅m
作为本文数据集中 M24螺栓松动状态与紧固状态的参考分类阈值。在本文实验
条件下，当M24螺栓扭矩低于或接近标准紧固扭矩 250 N⋅m的 60%时，模型能
够较为有效地识别其与正常紧固状态之间的差异。该结果为前述螺栓松动标签

提供了进一步的量化解释，也为后续开展更细粒度的松动程度评估提供了实验

依据。

图 4.11 不同扭矩值分类的混淆矩阵
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4.5 本章小结

本章首先分析了输电铁塔现场采集信号中风噪、环境噪声、设备链路频响差

异与传播路径差异等干扰因素的来源、特征与影响，并在此基础上，针对松动状

态下“窄带峰值 +宽带抬升”的多尺度谱能量异常难以稳定表征的问题，提出
端到端的多尺度能量注意力残差网络MSEAM-Net。在结构层面引入多尺度能量
注意力模块，通过多尺度池化融合不同感受野信息，并以频带 RMS能量统计驱
动频带—通道联合注意力，实现对关键频带的自适应增强与背景成分抑制。在

训练层面结合随机 SNR噪声与 SpecAugment遮挡构造扰动样本，引入一致性正
则化约束同一样本在干净和扰动条件下的表征一致，从而提升模型鲁棒性与跨

场景泛化能力。基于三座铁塔多工况数据集的实验表明，MSEAM-Net在 500 kV
系列复杂数据集上相较 ResNet18、VGG16及典型声纹框架取得更优且更稳定的
分类准确率与 Macro-F1，并在结构对比与消融实验中验证了 MSEAM与一致性
正则化的互补贡献，进一步的频带干预与工程扩展实验说明稳态高能频带及其

能量分布是螺栓松动识别的重要物理线索，模型能够支持多位置复合松动与不

同扭矩等级判别，并给出在垂直方向约 2m范围的诊断精度和 M24规格螺栓约
150(±5) N·m的有效松动区分阈值，为后续工程部署提供了方法与实证依据。值
得注意的是，本文实验数据仍主要来源于有限数量的塔型和采集地区，模型泛化

验证重点集中在已有数据范围内的跨塔型、跨场景和多工况识别。对于季节温变

导致的结构材料参数和连接界面状态变化、沿海高湿或盐雾环境导致的腐蚀影

响、山区强风和导线舞动引起的持续振动扰动等复杂因素，当前实验尚未形成系

统化、长期化的数据覆盖。
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第 5章 基于半监督迁移学习的少样本螺栓松动检测方法

针对输电铁塔螺栓松动检测任务，在实际工程应用和部署中仍然存在一些

挑战。首先，不同塔型在结构模态、共振频带与传播路径上存在差异，使得在某

一塔型上训练的模型难以直接泛化到另一塔型；其次，在真实的野外场景下获

得大规模、精确标签的成本高、周期长，且存在一定的安全隐患，而无标签数据

的获取则相对廉价便捷。因此，本章面向跨塔型少样本螺栓松动检测任务，围绕

域对齐、伪标签自训练与结构复杂度自适应度量学习三条主线展开，通过引入

域对抗对齐策略减小源域和目标域的分布差异，并针对标签稀缺问题提出双阈

值伪标签策略以稳定引入未标注数据；最后提出结构复杂度自适应四元组损失，

通过动态间隔与结构化采样增强近邻类别的可分性，从而提升跨域与少样本条

件下的判别能力。

5.1 引言

输电铁塔螺栓松动会导致连接刚度下降与结构动力学特性改变，是影响线

路安全的重要隐患。相较于传统接触式检测，基于声纹信号的松动诊断具有非接

触、可在线监测与成本较低等优势。第 4章通过三个数据集实际验证了模型的有
效性，并且在标签充足的情况下训练出的模型具有较高的精度。然而，针对输电

铁塔这一特定对象，获取标签数据存在诸多困难，例如输电铁塔所处的环境条件

复杂多变，包括温度变化、风速、湿度等自然因素，这些因素都可能影响螺栓的

松动状态，使得在动态环境下获取准确标签变得更加困难，同时工作人员需要在

高空作业，对不同松动状态下的螺栓进行标记，这不仅增加了操作的难度，也提

高了安全风险。因此，亟需一种更加鲁棒和减少训练成本的方法。

针对上述问题，本文在前一章提出的多尺度能量注意力编码器基础上，进一

步构建半监督迁移学习（semi-supervised transfer learning）框架，具体而言，利
用MSEAM-Net结构，提取稳定的时频能量表征，并结合所设计的半监督迁移学
习训练策略及其损失，通过源域丰富标注与目标域少量标注和大量未标注数据，

实现跨塔型条件下的少样本螺栓松动检测与定位。

本章的主要研究内容与组织结构如下：第5.2节面向跨塔型少样本螺栓松动
检测任务，首先给出问题定义，在此基础上构建半监督迁移学习框架，并重点

介绍结构复杂度自适应四元组损失及其联合优化策略；第5.3节介绍实验数据集、
实现细节与对比设置，并从分类性能、混淆矩阵、消融实验、类间分离能力以及

参数敏感性等方面对所提方法进行验证与分析；第5.4节对全章内容进行总结。
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5.2 基于半监督迁移学习的螺栓松动检测方法设计

5.2.1 问题定义

本文考虑跨塔型少样本迁移场景：源域为具有充足标注样本的塔型数据集

𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑠 = {(𝑥𝑖

𝑠, 𝑦𝑖
𝑠)}𝑛𝑠

𝑖=1，目标域为仅含少量标注与大量未标注样本的塔型数据集

𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 = {(𝑥𝑗

𝑡 , 𝑦𝑗
𝑡 )}𝑛𝑙

𝑗=1、𝒟𝑢𝑛𝑙𝑎𝑏
𝑡 = {𝑥𝑘

𝑡 }𝑛𝑢
𝑘=1，且满足 |𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑡 | ≪ |𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑠 |。两域共享标签空

间，即 𝑦 ∈ {0, 1, ⋯ , 𝐾 − 1}。训练数据整体可表示为

𝒟 = 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑠 ∪ (𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑡 ∪ 𝒟𝑢𝑛𝑙𝑎𝑏
𝑡 ) . (5.1)

模型采用“特征提取器 +分类器”的结构，记特征提取器为 𝑔(⋅)，分类器为
ℎ(⋅)，整体预测函数为 𝑓(𝑥) = ℎ(𝑔(𝑥))。其中 𝑔(⋅)采用第 4章所述的 MSEAM-Net
结构，本章重点在于半监督迁移学习训练策略及其损失设计。

5.2.2 结构复杂度自适应四元组损失设计

1. 动机与基本思想
在跨塔型少样本螺栓松动识别任务中，目标域类别往往呈现类内离散度不均

衡与近邻类别高度相似的特征，例如相邻位置（同一主材相邻高度/相邻连接点）
的声学响应受传播路径与结构模态影响，频带能量分布差异细微，导致类别边界

模糊。传统三元组/四元组度量学习通常采用固定间隔，但在少样本且类内结构差
异显著的情况下，固定间隔会出现两难，即间隔过小将导致复杂类别分离不足，

间隔过大则可能对简单类别施加过强约束、降低泛化能力。为此，如图 5.1所示，本
文提出结构复杂度自适应四元组损失（Structure Complexity–Adaptive Quadruplet
Loss, SQL），通过结构化四元组采样与复杂度驱动的双间隔自适应实现对不同类
别差异度的动态匹配，从而提升少样本条件下的嵌入空间判别性。

2. 伪标签引导的结构化四元组采样（PL-SQ）
当目标域仅有少量标注样本时，未标注数据蕴含大量可用于优化类间边界

的信息。本文设计 Pseudo-Label Structured Quadruplet（PL-SQ）策略，将高置信
伪标签样本引入四元组构造，以同时覆盖类内多样性与近邻类难样本。

（1） 双阈值伪标签生成
设特征提取器–分类器为 𝑓 = ℎ ∘ 𝑔。对每个未标注目标域样本 𝑥𝑖

𝑡 (𝑖 =
1, ⋯ , 𝑁𝑢)，计算 softmax概率：

𝑝𝑖 = softmax(𝑓 (𝑥𝑖
𝑡)), 𝑐𝑖 = arg max

𝑘
𝑝𝑖𝑘, 𝜋𝑖 = max

𝑘
𝑝𝑖𝑘,

其中 𝑝𝑖𝑘表示样本 𝑥𝑖
𝑡属于第 𝑘类的预测概率，𝑐𝑖为伪标签，𝜋𝑖为置信度。为在伪

标签可靠性与样本覆盖度之间取得平衡，采用双阈值筛选：

𝛺 = { 𝑖 ∣ 𝜋𝑖 ⩾ 𝜏𝑠 } ∪ {top-(𝜏𝑑𝑁𝑢) by 𝜋𝑖},
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图 5.1 伪标签引导的四元组挖掘与结构复杂度自适应损失

其中 𝜏𝑠为静态置信阈值，𝜏𝑑 为动态保留比例。得到伪标签集合

𝒟̂𝑡 = {(𝑥𝑖
𝑡, 𝑐𝑖)}𝑖∈𝛺, 𝛱 = {𝜋𝑖}𝑖∈𝛺.

该机制在训练早期可避免因模型未充分训练所导致的伪标签枯竭，在训练后期

可抑制模型过度自信导致的误差累积。

（2） 动态聚类与四元组构造
将目标域标注样本与伪标注样本的嵌入表示记为 𝑍 = [𝑍lab, 𝑍pseudo]。对每

个类别 𝑐的样本集合 𝒵𝑐 执行类内 𝑘-means聚类，聚类数设置为

𝑘𝑐 = min {⌈log2 |𝒵𝑐|⌉ , |𝒵𝑐|} ,

从不同簇中抽取 (𝐴, 𝑃 )以保证类内多样性。类中心定义为

𝜇𝑐 = 1
|𝒵𝑐| ∑

𝑧∈𝒵𝑐

𝑧,

并定义最近邻类别为

𝑐∗ = arg min
𝑞≠𝑐

‖𝜇𝑐 − 𝜇𝑞‖2.

进一步，采用类内平方半径刻画类别结构复杂度：

𝜅𝑐 =
⎛
⎜
⎜
⎝

1
|𝒵𝑐| ∑

𝑧∈𝒵𝑐

‖𝑧 − 𝜇𝑐‖2
2
⎞
⎟
⎟
⎠

1/2

. (5.2)

基于上述定义，构造结构化四元组 ⟨𝐴, 𝑃 , 𝑁, 𝑂⟩：
• 𝐴, 𝑃：来自不同簇的同类样本；
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• 𝑁：来自最近邻类别 𝑐∗的样本；

• 𝑂：根据类别复杂度自适应选择的负样本，以控制优化难度。
若 𝜅𝑐 低于全局复杂度中位数 𝜅̌，即类别较简单，则从最近邻类 𝑐∗中选取距

离 𝐴最远的样本作为半难负样本：𝑂 = arg max𝑧∈𝒵𝑐∗ ‖𝑧 − 𝑧𝐴‖2；否则从更远类别

集合

ℱ𝑐 = {𝑞 | ‖𝜇𝑞 − 𝜇𝑐‖2 > ‖𝜇𝑐∗ − 𝜇𝑐‖2}

中随机抽取 𝑂，以避免过难负样本在少样本条件下引起训练震荡。该“局部聚
类–全局近邻”采样机制使四元组同时具备类内多样性与边界难度。

3. 复杂度自适应双间隔与 SQL损失
SQL的核心在于根据类别结构复杂度动态调整类内间隔 𝛼𝑐 与类间间隔 𝛽𝑐。

设基础间隔为 𝛼0, 𝛽0，缩放因子为 𝛾，并设置上界 𝛼max, 𝛽max，则

𝛼𝑐 = min (𝛼0 + 𝛾 𝜅𝑐 , 𝛼max) , (5.3)

𝛽𝑐 = min (𝛽0 + 𝛾 max{𝜅𝑐 , 𝜅𝑐∗}, 𝛽max) . (5.4)

其中 𝛼𝑐 随类别自身复杂度增大而增大，以增强复杂类别的类内紧致约束；𝛽𝑐 由

相邻类别的最大复杂度决定，以在边界类别均复杂时提供更大安全区。为保证数

值稳定，𝛼𝑐 , 𝛽𝑐 在前向计算中更新，但不参与梯度反传。

对四元组 (𝑎, 𝑝, 𝑛, 𝑜)，记归一化嵌入的平方欧氏距离为 𝑑𝑥𝑦 = ‖ ̂𝑧𝑥 − ̂𝑧𝑦‖2
2，则

损失项定义为

ℒ𝑎𝑝 = 𝜑 (𝑑𝑎𝑝 − 𝑑𝑎𝑛 + 𝛼𝑐) , ℒ𝑎𝑛 = 𝜑 (𝑑𝑎𝑛 − 𝑑𝑎𝑜 + 𝛽𝑐) ,

其中 𝜑(⋅)为 ReLU函数。对 mini-batch四元组集合 𝑄，四元组平均损失为

ℒ𝑞𝑢𝑎𝑑 = 1
|𝑄| ∑

(𝑎,𝑝,𝑛,𝑜)∈𝑄
(ℒ𝑎𝑝 + ℒ𝑎𝑛) .

为进一步提升类内紧致与类间中心分离，引入两项正则：

ℒcompact = 1
𝐾

𝐾

∑
𝑐=1

1
|𝒵𝑐| ∑

𝑧∈𝒵𝑐

‖𝑧 − 𝜇𝑐‖2,

ℒsep = 1
𝐾(𝐾 − 1) ∑

𝑐≠𝑐′
𝜑 (𝑣 − ‖𝜇𝑐 − 𝜇𝑐′‖2) , (5.5)

其中 𝑣为类中心最小分离阈值。最终 SQL定义为

ℒSQL = ℒ𝑞𝑢𝑎𝑑 + 𝜌 (ℒcompact + ℒsep) , (5.6)

𝜌为正则权重。由此，SQL可在少样本条件下实现对复杂类别的更强分离，同时
对简单类别保持稳定收敛。
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5.2.3 半监督迁移学习方法设计

本节在 Few-Shot Adversarial Domain Adaptation（FADA）思想基础上，构建
半监督迁移学习框架 SSTF（Semi-Supervised Transfer Framework）。如图 5.2所示，
SSTF将源域监督预训练、域–类对抗对齐与伪标签、结构度量细化有机结合，形
成一个可迭代优化的统一流程，以应对跨塔型声纹信号的域偏移与目标域标注

稀缺问题。

图 5.2 半监督迁移学习框架 SSTF

1. 阶段一：源域监督初始化与域判别器预热
为获得稳定的初始化并降低少样本条件下的训练不确定性，本文在进入对

抗对齐之前先进行两步预训练：(1)源域监督预训练特征提取器与分类器；(2)固
定特征提取器后对域–类判别器（Domain-Class Discriminator，DCD）进行预热训
练，具体过程如算法 5.1所示。
（1） 源域监督预训练
首先利用源域标注数据 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑠 对特征提取器 𝑔 与分类器 ℎ进行监督训练，最
小化源域交叉熵损失：

ℒ𝑆
𝐶𝐸 = −𝔼(𝑥𝑠,𝑦𝑠)∼𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑠

𝐾

∑
𝑘=1

𝕀(𝑦𝑠 = 𝑘) log ̂𝑦𝑠,𝑘, ŷ𝑠 = softmax(ℎ(𝑔(𝑥𝑠))), (5.7)

其中 𝐾 为螺栓状态类别数。该步骤使 𝑔(⋅)学到对螺栓松动状态具有判别性的基
础表征，为后续跨塔迁移提供基础。

（2） 域–类判别器（DCD）预训练
在完成监督预训练后，固定特征提取器参数 𝜃𝑔（分类器 ℎ可冻结也可保持

不更新，本文默认冻结），引入域–类判别器 𝐷对样本对进行四分类学习。按照
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FADA的配对规则，将样本对划分为四组：

𝐺1 ∶ (𝑥𝑠, 𝑥𝑠), 𝑦𝑖 = 𝑦𝑗 ; 𝐺2 ∶ (𝑥𝑠, 𝑥𝑡), 𝑦𝑖 = 𝑦𝑗 ;

𝐺3 ∶ (𝑥𝑠, 𝑥𝑠), 𝑦𝑖 ≠ 𝑦𝑗 ; 𝐺4 ∶ (𝑥𝑠, 𝑥𝑡), 𝑦𝑖 ≠ 𝑦𝑗 ,

其中 𝑥𝑠 ∈ 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑠 ，𝑥𝑡 ∈ 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑡 ，𝑦为真实标签。对每一对样本 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗)，将其特征拼接
为

u = [ 𝑔(𝑥𝑖) ‖ 𝑔(𝑥𝑗) ], (5.8)

并训练 𝐷输出其所属的组别 𝐺𝑘。DCD的预训练目标为：

ℒ𝐷 = −𝔼(𝑥𝑖,𝑥𝑗 ,𝐺𝑘)

4

∑
𝑘=1

1{(𝑥𝑖,𝑥𝑗 )∈𝐺𝑘} log 𝐷𝑘(u). (5.9)

该步骤的作用是在进入对抗学习前，使判别器具备基本的域/类配对识别能力，从
而为后续的交替对抗优化提供更稳定的梯度信号，避免训练初期出现判别器过

弱导致的对齐失效。

算法 5.1 阶段一：源域监督预训练与判别器预热
Input: 源域有标签集 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑠 ，目标域少量有标签集 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 ，特征提取器 𝑔，分类器 ℎ，

域–类判别器 𝐷，学习率 𝜂
Output: 预训练后的参数 𝜃𝑔, 𝜃ℎ，判别器初始参数 𝜃𝑑

1 (1)源域监督预训练（更新 𝑔, ℎ）;
2 初始化优化器 Adam({𝜃𝑔, 𝜃ℎ}, 𝜂);
3 for epoch = 1 to 𝑛pre do
4 foreach (𝑥𝑠, 𝑦𝑠) ∈ 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑠 do
5 𝑧 ← 𝑔(𝑥𝑠);
6 ̂𝑦 ← ℎ(𝑧);
7 ℒ𝑆

𝐶𝐸 ← CE( ̂𝑦, 𝑦𝑠);
8 反向传播并更新 𝜃𝑔, 𝜃ℎ;
9 end

10 end
11 (2)判别器预热（冻结 𝑔，更新 𝐷）;
12 冻结 𝜃𝑔（必要时也可冻结 𝜃ℎ）;
13 初始化优化器 Adam({𝜃𝑑}, 𝜂);
14 for epoch = 1 to 𝑛warm do
15 从 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑠 , 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 采样样本对 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗 , 𝐺𝑘) ←采样配对(⋅);

16 u ← [ 𝑔(𝑥𝑖) ‖ 𝑔(𝑥𝑗) ];
17 ℒ𝐷 ← CE(𝐷(u), 𝐺𝑘);
18 反向传播并更新 𝜃𝑑 ;
19 end
20 return 𝜃𝑔, 𝜃ℎ, 𝜃𝑑 ;

2. 阶段二：域–类判别器与对抗对齐的交替优化
仅依赖源域监督初始化难以直接适配目标塔型的结构差异与噪声差异，因

此本文在阶段一预训练基础上，引入域–类判别器 𝐷实现跨域对齐。与传统仅判
别“域标签”的对抗方法不同，DCD采用 FADA的配对四分类策略，在推动源/目
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标域特征靠拢的同时显式约束类别语义一致性，从而减少“对齐但错类”的负迁

移风险。

如算法 5.2所示，阶段二采用“更新特征提取器–更新判别器”的交替迭代方
式。其核心思想是：在固定判别器𝐷时，更新 𝑔以及 ℎ，使跨域同类对（𝐺2）更

难被判别器区分为“跨域”，从而促使同类样本在特征空间中对齐，同时保持异

类对（𝐺4）仍可被区分，以维持类别判别性。

具体而言，首先固定 𝐷，采样跨域配对组 𝐺2与 𝐺4，构造对抗损失：

ℒ(𝑔,ℎ)
𝑎𝑑𝑣 = ℒ𝑐𝑙𝑠 + 𝜂 ℒ(𝐺2,𝐺4)

𝐷 , 𝜂 > 0, (5.10)

其中 ℒ𝑐𝑙𝑠为监督分类损失，用于维持嵌入空间的类别判别结构，𝜂表示平衡超参
数，用于调节分类损失与对抗损失在总目标中的相对权重；在实现上可由源域有

标签数据与目标域少量有标签数据共同计算：

ℒ𝑐𝑙𝑠 = ℒ𝑆
𝐶𝐸 + 𝜉ℒ𝑇

𝐶𝐸 , (5.11)

𝜉为目标域监督项权重，通常取 [0, 1]的较小值以适配少样本场景。ℒ(𝐺2,𝐺4)
𝐷 表示

仅在跨域配对组上计算的 DCD交叉熵：

ℒ(𝐺2,𝐺4)
𝐷 = −𝔼(𝑥𝑖,𝑥𝑗 ,𝐺𝑘)∈(𝐺2∪𝐺4) ∑

𝑘∈{2,4}
1{(𝑥𝑖,𝑥𝑗 )∈𝐺𝑘} log 𝐷𝑘(u). (5.12)

通过最小化式 (5.10)更新 𝜃𝑔, 𝜃ℎ，可推动跨域同类对的特征分布靠近，同时在ℒ𝑐𝑙𝑠

约束下避免类别语义坍塌。

随后固定 𝑔, ℎ，沿用阶段一的配对规则，将样本对划分为四组，使用四组配
对样本 𝐺1 ∼ 𝐺4更新判别器 𝐷，其损失为：

ℒ𝐷 = −𝔼(𝑥𝑖,𝑥𝑗 ,𝐺𝑘)

4

∑
𝑘=1

1{(𝑥𝑖,𝑥𝑗 )∈𝐺𝑘} log 𝐷𝑘(u). (5.13)

上述两步交替迭代，使得 𝑔 不断学习“域不变且类可分”的表征，而 𝐷持续提
升其对配对组别的辨识能力，从而形成稳定的对抗博弈过程，实现跨塔型特征对

齐与语义一致性的协同优化。

3. 阶段三：目标域类内自适应
仅依靠对抗对齐往往只能实现粗粒度分布匹配，难以解决目标域内部的细

粒度类间混淆。因此，如算法 5.3所示，SSTF在对齐基础上引入双阈值伪标签策
略生成高置信伪标注集 𝒟̂𝑡，并将其与少量真实标注 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑡 合并为统一训练集。目

标域监督损失为

ℒ𝑇
𝐶𝐸 = − ∑

(𝑥,𝑦)∈(𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 ∪𝒟̂𝑡)

𝐾

∑
𝑘=1

𝕀(𝑦 = 𝑘) log ̂𝑦𝑘. (5.14)
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算法 5.2 阶段二：域–类判别器与对抗域对齐
Input: 源域有标签集 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑠 ，目标域少量有标签集 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 ，预训练 𝑔, ℎ, 𝐷，对抗权重

𝜂𝑎𝑑𝑣，学习率 𝜂
Output: 对齐后的参数 𝜃𝑔, 𝜃ℎ, 𝜃𝑑

1 初始化优化器 Adam({𝜃𝑔, 𝜃ℎ}, 𝜂)与 Adam({𝜃𝑑}, 𝜂);
2 for epoch = 1 to 𝑛adv do

// (a) 更新 𝑔, ℎ：固定 𝐷，主要使用跨域组 𝐺2, 𝐺4
3 冻结 𝜃𝑑，解冻 𝜃𝑔, 𝜃ℎ;
4 从 𝐺2 ∪ 𝐺4 采样样本对 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗 , 𝑦𝑖, 𝑦𝑗 , 𝐺𝑘);
5 𝑧𝑖 ← 𝑔(𝑥𝑖)， ̂𝑦𝑖 ← ℎ(𝑧𝑖); 𝑧𝑗 ← 𝑔(𝑥𝑗)， ̂𝑦𝑗 ← ℎ(𝑧𝑗);
6 ℒ𝑐𝑙𝑠 ← CE( ̂𝑦𝑖, 𝑦𝑖) + CE( ̂𝑦𝑗 , 𝑦𝑗);
7 ℒ(2,4)

𝐷 ← CE(𝐷(GRL([𝑧𝑖‖𝑧𝑗])), 𝐺𝑘);
8 反向传播并更新 𝜃𝑔, 𝜃ℎ，损失为 ℒ𝑐𝑙𝑠 + 𝜂𝑎𝑑𝑣ℒ(2,4)

𝐷 ;

// (b) 更新 𝐷：固定 𝑔, ℎ，在四组配对 𝐺1 ∼ 𝐺4 上训练判别器
9 冻结 𝜃𝑔, 𝜃ℎ，解冻 𝜃𝑑 ;

10 从 𝐺1 ∼ 𝐺4 采样样本对 (𝑥𝑖, 𝑥𝑗 , 𝐺𝑘);
11 u ← [ 𝑔(𝑥𝑖) ‖ 𝑔(𝑥𝑗) ];
12 ℒ𝐷 ← CE(𝐷(u), 𝐺𝑘);
13 反向传播并更新 𝜃𝑑 ;
14 end
15 return 𝜃𝑔, 𝜃ℎ, 𝜃𝑑 ;

与此同时，利用 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 ∪ 𝒟̂𝑡的嵌入构造 PL-SQ四元组集合 𝑄，并在线估计类别复

杂度 𝜅𝑐、自适应间隔 𝛼𝑐 , 𝛽𝑐，引入 SQL损失 ℒ𝑆𝑄𝐿（式 (5.6)）以增强近邻类别分
离与类内紧致。

4. 联合优化目标
综合上述机制，SSTF在目标域联合微调阶段采用如下总体目标函数：

ℒ = ℒ𝑆
𝐶𝐸 + ℒ𝑇

𝐶𝐸 + ℒ𝐷 + ℒ𝑎𝑑𝑣 + 𝜆(𝑡) ℒ𝑆𝑄𝐿, (5.15)

其中 𝜆(𝑡)为随训练轮次逐步增大的权重，用于在特征尚不稳定的早期抑制度量
约束、在后期增强类间边界学习。由此，SSTF能够在 |𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑡 | ≪ |𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑠 |的条件下，

充分利用源域知识与目标域未标注数据，实现跨塔型少样本螺栓松动检测的鲁

棒迁移与精细定位。

5.3 实验设计与结果分析

5.3.1 实验数据集与预处理

如图 5.3所示，实验采用宏源工业区的两座 500 kV输电铁塔数据集：源域为
500 kV干字塔型，目标域为 500 kV酒杯塔型。声激励装置-传感器采用对角布局
进行数据采集，每个塔型设置 5类工况（0表示紧固，其余表示不同位置松动，
且松动定义为扭矩小于 30 N ⋅ m）。原始音频裁剪为 2 s，并重采样至 16 k Hz，提
取 64维 log-Mel频谱并按式 ( 4.3 )进行归一化。实验数据量统计见表 5.1。
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算法 5.3 阶段三：伪标签引导的类内自适应与 SQL优化
Input: 目标域有标签集 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑡 ，目标域无标签集 𝒟𝑢𝑛𝑙𝑎𝑏
𝑡 ，已对齐的特征提取器 𝑔与分

类器 ℎ，阈值 (𝜏𝑠, 𝜏𝑑)，权重调度 𝜆(𝑡)，学习率 𝜂
Output: 精炼后的参数 𝜃𝑔, 𝜃ℎ

1 初始化优化器 Adam({𝜃𝑔, 𝜃ℎ}, 𝜂);
2 for epoch = 1 to 𝑛ref do

// (1) 伪标签生成与筛选：双阈值策略
3 𝒟̂𝑡 ←高置信伪标签筛选(𝒟𝑢𝑛𝑙𝑎𝑏

𝑡 , 𝑓 = ℎ ∘ 𝑔, 𝜏𝑠, 𝜏𝑑);
4 𝒟𝑚𝑖𝑥

𝑡 ← 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 ∪ 𝒟̂𝑡;

// (2) 结构统计：提取嵌入、类内聚类、构造四元组并计算复杂度与自适
应间隔

5 𝑍 ←提取嵌入特征(𝑔, 𝒟𝑚𝑖𝑥
𝑡 );

6 𝑄, {𝜅𝑐}, {𝛼𝑐 , 𝛽𝑐} ← PL-SQ +间隔自适应(𝑍);
// (3) 联合优化：分类监督 + 结构复杂度自适应四元组损失

7 foreach mini-batch ℬ ⊂ 𝒟𝑚𝑖𝑥
𝑡 do

8 ℒ𝑇
𝐶𝐸 ← 0;

9 foreach (𝑥, 𝑦) ∈ ℬ do
10 𝑧 ← 𝑔(𝑥); ̂𝑦 ← ℎ(𝑧);
11 ℒ𝑇

𝐶𝐸 ← ℒ𝑇
𝐶𝐸 + CE( ̂𝑦, 𝑦);

12 end
13 ℒ𝑆𝑄𝐿 ← SQL(𝑄; {𝛼𝑐}, {𝛽𝑐});
14 反向传播并更新 𝜃𝑔, 𝜃ℎ，损失为 ℒ𝑇

𝐶𝐸 + 𝜆(𝑡)ℒ𝑆𝑄𝐿;
15 end
16 end
17 return 𝜃𝑔, 𝜃ℎ;

图 5.3 两座铁塔的数据采集位置和传感器/声学激励装置。

5.3.2 实验环境设置与评价指标

1. 训练实现细节
本文的实验环境与第 4.4.2小节中的设置一致，所有实验在NVIDIA GeForce

RTX 2080 Ti GPU（显存 12GB）上完成。所提出的半监督迁移学习框架（SSTF）
采用三阶段训练策略，整体流程见算法 5.1–5.3。
（1）源域监督预训练。首先在源域有标签数据集 𝒟𝑙𝑎𝑏

𝑠 上对特征提取器 𝑔 与
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表 5.1 不同塔型与螺栓状态的声学数据集样本分布

塔型 类别 0（紧固） 类别 1 类别 2 类别 3 类别 4 总计

500 kV干字塔 1001 870 955 850 875 4551
500 kV酒杯塔 985 745 700 910 905 4245

分类器 ℎ进行监督预训练，以获得稳定的基础判别表征。该阶段训练轮数设为
10，优化目标为源域交叉熵损失 ℒ𝑆

𝐶𝐸（式 (5.7)）。
（2）域–类判别器预训练。在冻结特征提取器参数 𝜃𝑔的条件下，对域–类判别

器 DCD进行预训练，使其能够对配对样本的“域关系与类别关系”进行四分类
判别（对应组 𝐺1 ∼ 𝐺4）。该阶段训练轮数设为 100，损失函数为 ℒ𝐷（式 (5.9)）。
（3）目标域联合微调与类内自适应。在完成初步对齐后，使用目标域少量标

注样本 𝒟𝑙𝑎𝑏
𝑡 与大量无标签样本 𝒟𝑢𝑛𝑙𝑎𝑏

𝑡 进行联合微调与类内自适应，训练轮数设

为 1000。该阶段综合优化三类目标：监督分类损失、对抗域对齐损失以及结构
复杂度自适应四元组损失 ℒ𝑆𝑄𝐿（式 (5.6)）。伪标签采用双阈值筛选策略：静态
置信阈值为 𝜏𝑠 = 0.9，动态保留比例为 𝜏𝑑 = 0.5。SQL的基础间隔设为 𝛼0 = 0.2、
𝛽0 = 0.4，结构复杂度缩放系数为 𝛾 = 0.5，并采用 𝜆(𝑡)对 ℒ𝑆𝑄𝐿权重进行渐进调

度（式 (5.15)），以避免早期伪标签噪声对度量学习造成不稳定影响。
上述三个阶段均使用Adam优化器，学习率为 1×10−3，并设置 𝛽1 = 0.9, 𝛽2 =

0.999，批大小为 64。数据集按 70%/15%/15%划分为训练集、验证集和测试集。
训练过程中以验证集损失为准进行早停（patience=30），从而抑制过拟合并提升
模型选择的可靠性。

2. 对比实验与消融设置
为全面评估本文方法在少样本、跨塔迁移场景下的有效性与鲁棒性，本文设

置了半监督学习和半监督域自适应两组对比实验。

为分析在不同标注比例下 SQL 与整体框架的有效性，本文在目标域设置
5%, 10%, 20%, 30%, 40%, 50%六种标注比例，其余样本作为无标签数据参与训练。
对比方法分为两类：（i）纯半监督学习方法：Pseudo-Label [68]、FixMatch [69]、

MixMatch [70]，仅利用目标域少量标注与大量无标签样本进行训练；（ii）半监督
域自适应方法：选取 8种代表性方法进行对比（包括将 DANN [75] 与伪标签自训

练结合的 SSDANN等）。为保证公平性，所有方法统一采用相同的特征提取器与
分类器结构（见第 4.3.1小节）并在 5个不同随机种子下重复实验，并以 Top-1
准确率作为核心指标进行比较。

5.3.3 实验结果分析

图 5.4给出了在目标域不同标注比例下，各对比方法在目标域测试集上的平
均分类准确率变化趋势，详细数值结果见表 5.2。
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图 5.4 在目标域不同标注比例下，各对比方法在目标域测试集上的平均分类准确率

综合图表结果，可以得到以下结论：

1. 总体趋势与低标注优势显著。随着目标域标注比例从 5%提升至 50%，各
方法的准确率均呈现稳定上升趋势，符合半监督学习“标注越多、性能越

高”的一般规律。在最具挑战性的低标注场景下，本文方法优势尤为明显。

当标注比例为 5%和 10%时，本文方法分别取得 79.94%与 84.86%的准确
率，相比第二优方法 APE分别提升 5.57%与 4.48%。当标注比例达到 50%
时，本文方法仍保持领先，表明其在不同标注规模下均具有较好的稳定性

与可扩展性。

2. 纯半监督方法在少样本条件下表现受限。从表 5.2可见，Pseudo-Label、Fix-
Match、MixMatch 等仅依赖目标域“少量标注 + 大量无标签”的方法在
5% ∼ 20%标注阶段整体性能明显落后，说明在输电铁塔螺栓松动这种跨
结构差异显著、标注稀缺、噪声复杂的任务中，仅靠目标域自训练容易受到

伪标签噪声影响，难以学习到判别性强的特征表征。相比之下，引入源域

先验知识与跨域对齐约束的半监督域自适应方法整体优于纯半监督基线，

验证了“源域知识迁移”对缓解少标注瓶颈的必要性。

3. 与主流半监督域自适应方法相比，本文方法具有持续领先优势。在全部标
注比例下，本文方法均优于 8种半监督域自适应对比方法。尤其在 5%标
注比例下，本文方法相较 FADA提升 8.58%，体现出本文框架在极少标注
场景下的有效性。进一步观察图 5.4的性能曲线可以发现，本文方法的曲
线更平滑、提升更稳定，说明其能够更有效地利用无标签数据并逐步修正

伪标签分布，同时避免了少样本条件下常见的震荡与过拟合问题。这主要
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得益于：一方面，域–类判别器引导的对抗对齐缓解了源/目标域分布差异；
另一方面，SQL通过结构复杂度自适应间隔强化了类间边界、提升了类内
聚合，从而增强了目标域的判别性表示学习。

表 5.2 目标域不同标注比例下各方法的平均分类准确率（%）

方法 5%标注 10%标注 20%标注 30%标注 40%标注 50%标注
A.仅目标域半监督学习（SSL）

Pseudo-Label [68] 48.19 55.17 60.80 67.61 79.95 83.37
FixMatch [69] 51.48 54.94 68.92 86.52 87.65 88.98
MixMatch [70] 58.15 64.90 78.06 82.67 83.43 85.68

B.半监督域自适应（SSDA）
S+T（源域 +目标域联合训练） 64.14 76.77 82.70 84.80 86.27 87.93
DECOTA [76] 63.86 72.63 79.69 81.91 84.91 86.30
SSDANN 66.46 78.81 82.51 86.14 87.30 88.60
ENT [77] 66.43 77.81 83.55 84.55 87.65 88.65
MME [78] 70.63 78.33 83.48 85.68 88.52 88.78
FADA [72] 71.36 78.69 82.95 84.89 86.89 87.76
CDAC [79] 72.33 80.09 84.54 85.55 87.13 90.03
APE [80] 74.37 80.38 85.60 87.09 87.74 91.10

本文方法（MSEAM + SQL） 79.94 84.86 88.31 88.87 90.76 91.59

总体而言，本文提出的半监督迁移学习框架在不同标注比例下均表现出稳

定且领先的识别性能，尤其在极少标注条件下优势突出，验证了“对抗域对齐 +
伪标签引导类内自适应 +结构复杂度自适应度量学习”联合优化策略的有效性
与鲁棒性。

1. 混淆矩阵分析
为进一步探究不同方法在目标域低标注条件下的误判模式，本文在目标域

标注比例为 10%的设置下，对性能排名前八的方法绘制混淆矩阵进行对比分析，
如图 5.5所示。总体来看，多数方法在同一主材相邻松动位置的判别上存在较明
显混淆。这一现象与输电铁塔结构声学响应的物理特性密切相关，即相邻连接点

的结构模态与共振特征高度相似，导致其声谱特征在频带能量分布上呈现较强

重叠，从而使分类边界更加模糊。

具体而言，位置 “1”与 “2”之间的互相误判是主要错误来源之一。除本文方
法外，多数模型在该对相邻类别上的误判比例均超过 20%，其中 CDAC的误判
比例甚至超过 30%，表明在细粒度定位任务中，部分迁移学习方法对“邻近类”
可分性刻画不足，空间分辨能力受限。类似地，位置 “3”与 “4”的总误判比例普
遍超过 10%。相比之下，本文方法在相邻类区分上表现更优：位置 “1”与 “2”的
误判比例降低至 17.7%，位置 “3” 与 “4” 的误判比例降低至 7.6%。同时，本文
方法在五个类别上均能保持 80%以上的单类识别准确率，说明在标注稀缺条件
下，所提出的MSEAM+SQL框架能够学习到更具判别性且可迁移的结构声学表
征，从而提升相邻类别的分离能力并增强跨域鲁棒性。

此外，图 5.5中还可观察到位置 “0”（完全紧固）与 “4”之间存在一定程度
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图 5.5 目标域 10%标注条件下八种方法的混淆矩阵对比：(a) S+T；(b) SSDA；(c) ENT；(d)
MME；(e) FADA；(f) CDAC；(g) APE；(h)本文方法。

的混淆。由于二者在空间位置上并不相邻，该误判更可能源自实验布置所带来

的激励–响应路径相似性，在“对角布置”的声激励装置与传感器配置下，部分
工况可能产生相近的传播衰减与频带响应形态，从而造成声学特征的类间相似。

关于该现象的更深入讨论将在下一节结合声谱对比进一步展开。

综上，混淆矩阵结果表明在目标域低标注场景下，本文方法能够显著降低

相邻位置之间的误判，并保持更均衡的类别识别性能，从而验证了结合MSEAM
与 SQL的半监督迁移学习框架在少样本跨塔螺栓松动定位任务中的有效性与鲁
棒性。

2. 注意力机制消融与 SQL有效性验证
为验证所提出多尺度能量注意力模块（MSEAM）与结构复杂度自适应四元

组损失（SQL）的有效性，本文在目标域标注比例为 10%的少样本条件下开展消
融实验。具体地，将MSEAM与 SQL的“是否启用”作为两个二元因素，构造四
种模型变体：Model1（同时移除MSEAM与 SQL）、Model2（仅引入MSEAM）、
Model3（仅引入 SQL）以及 Model4（同时引入 MSEAM与 SQL的完整模型）。
各模型均在相同设置下训练，并采用 Top-1准确率、召回率与 F1分数作为评价
指标，结果汇总于表 5.3。
从表 5.3可见，Model1的 Top-1准确率、召回率和 F1分数分别为 80.41%、

80.4% 与 79.60%，作为基线模型在少标注条件下存在明显性能瓶颈。仅引入
MSEAM的Model2将 Top-1准确率提升至 83.27%，F1分数提升至 83.35%，说明
多尺度能量注意力能够有效突出与松动相关的关键频带能量模式，增强特征表
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征的可分性。仅引入 SQL的Model3同样带来增益，表明结构复杂度自适应间隔
能够改善类内紧致性与类间分离度，缓解相邻位置或相近工况造成的类间混淆。

表 5.3 10%标注率下 MSEAM与 SQL的消融实验结果（单位：%）

模型 MSEAM SQL Top-1准确率 召回率 F1分数
Model1 7 7 80.41 80.4 79.60
Model2 3 7 83.27 83.8 83.35
Model3 7 3 83.10 83.1 83.00
Model4 3 3 85.58 85.6 85.30

当同时引入 MSEAM 与 SQL 时，Model4 取得最优结果，相较于基线模型
（Model1）在准确率上提升 5.17个百分点，在 F1上提升 5.70个百分点，体现出
两者在关键频带增强与判别边界拉开方面具有互补性。进一步地，图 5.6的箱线
图结果表明，完整模型在五次重复实验中具有更高的中位数与均值，同时方差

更小；其中Model1出现明显离群点，反映出训练不稳定或对初始化较敏感，而
Model4的结果分布更集中，说明本文方法在低标注条件下能提供更稳定、鲁棒
的识别性能。

图 5.6 模型 1（不使用MSEAM和 SQL）和模型 4（使用MSEAM和 SQL）在目标域 10%
标注率下进行 5次重复实验的分类结果箱线图。

3. SQL在类间分离中的有效性分析
为进一步验证结构复杂度自适应四元组损失在少样本条件下提升类间可分

性的作用，本文选取 10%目标域标注率场景，对两种模型变体的测试集嵌入特
征进行可视化对比：Model2（不含 SQL）与Model4（引入 SQL）。具体地，采用
t-SNE将高维嵌入投影至二维平面，并结合混淆矩阵对类别混淆来源进行分析，
结果如图 5.7与图 5.8所示。
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(a) Model2（不含 SQL，10%标注率） (b) Model4（引入 SQL，10%标注率）

图 5.7 目标域 10%标注率条件下测试集嵌入特征的 t-SNE可视化对比。

从图 5.7可以观察到，引入 SQL后（Model4）同类样本在特征空间中呈现
更为紧致的聚集形态，类间边界更清晰；相较之下，未引入 SQL的Model2存在
更明显的类间重叠现象，尤其在空间相邻位置对应的类别上更易发生混叠。这表

明 SQL通过结构化四元组采样与基于结构复杂度的自适应间隔机制，能够在保
持类内多样性的同时，进一步拉大难分样本对的判别距离，从而改善嵌入空间的

几何结构。

图 5.8 目标域 10%标注率条件下的混淆矩阵对比：左为Model2（不含 SQL），右为Model4
（引入 SQL）。

如图 5.8所示，混淆矩阵结果进一步从定量角度支持上述结论。与Model2相
比，Model4在多个易混类别对上误判率显著降低。类别 1与类别 2的互相误判
减少 3.7%，类别 3与类别 4的混淆减少 8.3%，类别 0与类别 4的混淆减少 9.9%；
同时，Model4在类别 4上的识别精度提升最高达 9.1%。值得注意的是，Model2
将 20.7%的松动样本误判为“紧固态”（类别 0），该类错误在输电铁塔状态监测
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等安全关键应用中具有较高风险；而 SQL的引入显著降低了此类误判，体现出
其对“难分/高风险类别”的强化判别能力。
尽管同一主材上相邻位置（如类别 1与类别 2、类别 3与类别 4）在声学响

应上具有一定相似性，导致存在一定程度的混淆属于合理现象，但类别 0与类别
4的频繁误判更值得关注：二者在空间上并非相邻位置，其混淆更可能来源于传
播路径与传感器布置带来的信号衰减效应。结合图 5.9的谱图对比可见，类别 4
（D主材约 18 m高度处螺栓松动）在局部频带表现出更强的能量波动，但由于信
号需跨越较长传播距离到达安装在 C主材约 1 m高度处的传感器，信号衰减会
削弱其与紧固态（类别 0）之间的差异性，进而降低诊断可分性。这一现象揭示
了当前单传感器对远距离位置的感知存在一定局限，也为后续引入多传感器协

同布设、优化激励和采集配置提供了依据。

综上，SQL在少标注与跨域条件下能够针对类内结构差异较大、边界更复
杂的类别分配更强的判别约束，从而实现更细粒度的类间边界建模，缓解由结构

共振相似性、传播衰减以及域偏移引起的类别混淆，其中在类别 1与类别 4等易
错类别上的提升，进一步验证了 SQL对复杂类别与高风险误判的抑制作用。

(a)紧固状态 (b) 4号位置能量衰减状态（松动） (c) 4号位置松动状态

图 5.9 500 kV酒杯塔目标域样本的Mel频谱图对比：（a）紧固状态；（b）4号位置能量衰
减状态（松动）；（c）4号位置松动状态。

4. 参数敏感性分析
为验证结构复杂度自适应四元组损失中自适应间隔参数的动态行为及关

键超参数 𝛾 的敏感性，本文在目标域标注比例为 10% 的设置下进行参数分析。
图 5.10展示了在固定 𝛼0 = 0.2、𝛽0 = 0.4、𝛾 = 1时，训练过程中类内间隔 𝛼与类
间间隔 𝛽 的均值变化趋势。
从图 5.10可见，训练初期由于特征空间尚未收敛、类别分布较为离散，各

类别结构复杂度 𝜅𝑐 相对较高，使得自适应间隔在 𝛾 的缩放作用下整体偏大。随
着训练推进，特征逐步形成更紧凑的类内聚集与更清晰的类间分离，𝛼与 𝛽的均
值呈现缓慢下降趋势，反映出类内离散度降低、类间边界逐渐稳定。值得注意的

是，在约第 72个 epoch附近出现明显拐点，𝛼/𝛽均值发生快速下降并随后趋于平
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图 5.10 目标域标注比例为 10%时自适应间隔参数 𝛼/𝛽 的均值随训练轮次变化曲线（𝛼0 =
0.2，𝛽0 = 0.4，𝛾 = 1）。

稳。该现象通常与伪标签质量阶段性提升或聚类结构突然收敛有关：当高置信伪

标签数量增加、类中心估计更加准确时，特征簇会出现“收缩—重排”，从而触

发间隔参数的同步重配置。这一过程表明 SQL具有“结构—间隔”自适应机制，
即结构复杂度的变化会反馈到间隔更新中，进而继续推动更稳定的判别特征学

习。

在训练后期，𝛼与 𝛽均稳定在接近基准间隔的范围内，其中 𝛼 ∈ [0.21, 0.24]、
𝛽 ∈ [0.43, 0.47]。少量波动主要来源于伪标签的迭代更新与周期性聚类重估，但
整体已进入稳定收敛阶段。这说明所设计的自适应策略满足“前期动态、后期收

敛”的期望，早期提供更强的判别约束以快速拉开易混类别，后期逐渐回归稳态

以避免过度约束导致的训练不稳定。

图 5.11 目标域标注比例为 10%时，不同 𝛾 取值下的 Top-1准确率（Top-1 Accuracy）、召回
率（Recall）、F1分数（F1 Score）以及类别 4的召回率（Recall_4）与 F1分数（F1 Score_4）。
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进一步地，图 5.11给出了不同 𝛾取值下的整体性能（Top-1准确率/召回率/F1
分数）以及类别 4的召回率与 F1分数，用于评估 𝛾对复杂度缩放强度的影响。结
果表明，𝛾 过小时，自适应间隔对复杂度差异的响应不足，难以针对结构复杂或
易混类别施加足够的判别压力，从而限制泛化性能；而 𝛾 过大时，会导致间隔膨
胀过快并频繁触发上界裁剪，使优化目标变得过于激进，进而造成类内/类间距
离分布失衡，甚至出现对困难类别（如类别 0）的过拟合，表现为整体精度下降，
且类别 4的召回率下降更为明显。综合考虑整体指标与关键类别表现，𝛾 的较优
取值范围约为 [0.5, 1.0]。在该区间内，自适应间隔能够兼顾对复杂类别的增强分
离和对简单类别的稳定收敛，从而获得更优且更稳定的跨域少样本识别效果。

5.4 本章小结

本章面向跨塔型、少样本与弱标注条件下的螺栓松动检测问题，提出了一种

基于半监督迁移学习的统一框架。在前一章所提出MSEAM-Net的基础上，本章
重点引入基于 FADA的域对抗对齐，以减小源/目标塔型间分布差异；采用双阈
值伪标签策略，在保证可靠性的同时维持未标注样本覆盖度；所提出的结构复杂

度自适应四元组损失，通过动态间隔与结构化采样增强目标域细粒度类别分离。

实验结果表明，该框架在 5%–10%极低标注条件下优势尤为明显，相比其他方
法提升 5.57%与 4.48%。并在各标注比例下保持稳定领先。混淆矩阵进一步揭示
了相邻位置与远距离衰减带来的分类难点，为多传感器布设与工程化部署提供

了依据。
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第 6章 总结与展望

6.1 工作总结

作为输电铁塔的关键连接部件，螺栓的紧固程度是杆塔结构稳固、线路安全

运维的重要保障。野外服役环境复杂多变，各类外界荷载与侵蚀作用相互耦合，

极易导致铁塔螺栓出现预紧力损失、松动缺失等问题，甚至诱发杆塔倾覆、电网

停运等安全事故，带来巨大的经济损耗与负面社会影响。为此，研发贴合现场巡

检需求、兼具经济性与实用性的螺栓松动检测定位技术，成为保障输电线路安

全运行亟待解决的工程问题。现阶段常用的螺栓紧固状态检测技术，如预紧力

直接检测、压电阻抗检测、超声检测等，应用于输电铁塔野外场景时仍存在诸多

局限，例如设备购置与布设成本偏高、现场检测操作繁琐、施工安全管控要求严

苛，且在大规模杆塔线路巡检中难以兼顾检测效率与判别可靠性。近年来，声纹

识别技术逐步从语音信号处理领域拓展至工业装备故障诊断场景，凭借非侵入

式检测、部署便捷、抗干扰能力较强等优势，为输电铁塔螺栓松动的现场巡检采

样与离线状态识别提供了全新的技术思路。但受制于输电铁塔野外工况复杂、环

境噪声干扰强烈且不同塔型的结构模态差异显著，松动声纹特征的稳健提取、模

型在跨场景与跨塔型条件下的泛化性能提升，以及少样本约束下的模型高效训

练，成为该技术落地应用亟需攻克的关键难题。针对以上工程痛点与技术挑战，

本文围绕真实巡检场景下的铁塔螺栓声纹信号采集、特征增强处理以及少样本

迁移学习方法展开深入研究，主要研究内容总结如下：

1. 多场景声纹数据采集与实证分析，形成可复现的采集方案与物理依据。针
对数据驱动检测方法受到数据质量的影响较大，本文与国家电网相关单位

合作，深入三处真实输电铁塔场景采集多工况螺栓声纹样本，并围绕声激

励装置与传感器布设方式开展对角与邻角方案对比。通过 t-SNE可视化以
及余弦距离、类内离散度等指标综合评估发现：不同布设方式对特征中心

位置影响有限，但会影响类内稳定性。综合激励覆盖性、数据可比性与工

程可复现性，本文在后续试验中统一采用对角布设作为标准方案。为增强

松动引起的差异响应并提升有效信息含量，本文提出基于稳态时间窗与幅

值统计特征的共振频率识别方法，即通过扫描不同激励频率并计算稳态段

平均绝对幅值，确定铁塔在不同工况下的主导共振响应频段。实验表明，螺

栓连接状态变化会引起峰值响应幅度与峰值频率差异，并在不同铁塔样本

中观察到一定波动性。综合现场多样本结果，初步将 220 kV系列输电铁塔
的主导共振频率区间归纳为 300–500 Hz，该方法为后续声发激励频率选取
与采集方案优化提供依据。此外，本文基于频谱图与语谱图对螺栓紧固和
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松动状态差异进行了验证与解释：紧固状态下能量更集中于激励频率及相

关分量，谱图整体更“干净”；松动状态在低频段出现更明显的谱线波动与

能量扩散，语谱图中离散噪点与能量弥散区域增强，并随松动程度提高而

增强。针对防盗螺栓等特殊结构样本，其差异表现弱于接地螺栓与杆件松

动，提示后续方法设计需考虑螺栓类型与受力或接触机理差异。进一步地，

空间位置对比显示随着松动位置与传感器距离增大，差异特征减弱，反映

结构传播损耗与路径不确定性对可检测性的影响，为传感器布设与覆盖范

围优化提供了工程启示。

2. 提出端到端多尺度能量注意力残差网络，提升复杂噪声背景下的识别鲁棒
性。针对野外环境噪声强、工况变化大的特点，本文在第三章差异性分析的

基础上，提出端到端的多尺度能量注意力残差网络MSEAM-Net。该方法在
结构层面引入多尺度能量注意力模块：通过多尺度池化融合不同感受野信

息，并以频带 RMS能量统计驱动频带–通道联合注意力，实现关键频带自
适应增强与背景成分抑制；在训练层面结合随机 SNR噪声与 SpecAugment
遮挡构造扰动样本，引入一致性正则化约束同一样本在干净和扰动条件下

表征一致，从而提升鲁棒性与跨场景泛化能力。在三座铁塔多工况数据集

上的系统实验表明，MSEAM-Net在 500 kV系列复杂数据集上相较典型图
像与声纹识别框架取得更优且更稳定的分类准确率与 Macro-F1；其中在
500 kV酒杯塔数据上，本文方法的准确率与 F1分数较 ResNet18与 CRNN
分别提升 4.44%、6.9%和 11.09%、12.5%。消融实验进一步验证了MSEAM
与一致性正则化的互补贡献。频带干预与工程扩展实验说明稳态高能频带

及其能量分布是故障识别的重要物理线索；模型能够支持多位置复合松动

与不同扭矩等级判别，且垂直距离的诊断精度达到约 2m，并给出 M24螺
栓约 150(±5) N⋅m的松动/紧固有效区分阈值，为巡检场景下的现场采样与
离线判别提供了方法与实证依据。

3. 构建结构复杂度自适应四元组损失与半监督迁移学习框架，提升少样本跨
塔型适应能力。针对实际工程应用中“跨塔型域偏移显著、标签获取成本

高、无标签数据相对充足”的典型矛盾，本文在上一章提出的能量引导频

带注意力编码器基础上，进一步提出结构复杂度自适应四元组损失（SQL）
用于增强目标域细粒度类间可分性，半监督迁移学习框架（SSTF）用于联
合利用源域标注数据与目标域少量标注和大量未标注数据，通过域对齐、

自训练与结构约束协同优化，缓解跨塔型分布差异并提高低标注条件下的

泛化能力。在两座 500 kV系列输电铁塔的跨塔实验中，SSTF在各标注比
例下均保持稳定领先；尤其在 5%–10%极低标注条件下优势最为明显，相
比次优方法分别提升 5.57%与 4.48%。上述结果验证了 SQL对类结构建模

89



第 6章 总结与展望

与 SSTF对跨域适应的协同增益，为少样本条件下的巡检应用与工程试用
提供了可行方案。

6.2 研究展望

尽管本文围绕输电铁塔螺栓松动的巡检采样与检测开展了系统研究，并在

多场景数据与少样本跨塔迁移设置下验证了方法有效性，但仍存在提升与拓展

的空间。结合工程应用需求与当前研究局限，后续工作可从以下几个方面展开：

1. 数据与场景覆盖的进一步扩展。本文数据来源于有限数量的塔型与工况，
尽管已覆盖不同电压等级与多种松动形态，但在季节变化（温湿度、雨雾）、

风速风向、背景噪声类型以及不同地形（山地、平原、沿海）等因素下仍

可能出现新的域偏移。后续可通过多区域、多季节的持续采集，构建更大

规模、更高多样性的声纹数据库，并建立与气象、载荷等外部因素关联的

元数据标注机制，以支撑跨环境泛化能力评估与提升。

2. 松动位置与程度的精细化定位与量化评估。本文以多类别状态识别为主，
已具备一定的邻近类别分离能力，但在实际应用中，运维更关注“松动发

生在何处、松动程度如何”。后续可引入多实例学习、弱监督定位或图结构

建模等方法，将节点拓扑与传播衰减规律纳入模型，进一步实现松动位置

的细粒度定位与松动程度的连续量化，从而提供更可靠的检修决策依据。

3. 多传感器与多模态信息融合的螺栓松动感知方法。本文主要基于声纹信号
开展螺栓松动检测研究，虽在复杂工况下取得了较为稳定的识别效果，但

单一模态在野外复杂场景中仍可能存在信息受限的问题。后续研究可考虑

融合振动、加速度、图像或红外等多源传感信息，构建多模态协同感知框

架，通过特征级或决策级融合充分挖掘不同模态在时域、频域及空间域上

的互补优势。

4. 面向离线应用的模型轻量化与流程工程化。本文方法当前主要用于离线训
练与离线推理的巡检判别场景。为便于现场端使用，后续可从模型压缩、知

识蒸馏、算子优化等角度开展轻量化研究，形成“采样–预处理–推理–报告
生成”的一体化工具链；同时建立更完善的阈值校准与风险分级机制，使

输出结果更贴合运维工作流，提升工程可用性。

总体而言，本文验证了声纹感知与深度学习方法在输电铁塔螺栓松动巡检中的

可行性与潜力。未来在数据体系扩展、布设与激励优化、定位量化、鲁棒迁移与

工程化落地等方面进一步深入研究，有望持续提升复杂环境下螺栓松动检测的

准确性与实用价值。
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