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摘要  针对航空电连接器在复杂工况下连接状态声学检测中存在的单一特征表征不足、融合不充分导致的识别精

度与泛化性能受限的问题，提出了一种基于双通道特征动态融合网络（dual‑channel feature dynamic fusion network，
简称 DCFDFN）的连接状态检测方法。首先，将敲击声信号转换为连续小波变换（continuous wavelet transform，简

称 CWT）时频图和语谱图两类特征图谱；其次，采用多尺度特征提取残差模块 Res2Net对两类图谱进行多尺度特征

提取；然后，引入基于多尺度通道注意力模块（multi‑scale channel attention module，简称 MS‑CAM）的动态融合机制

对双通道特征进行自适应加权，并结合附加角度边距损失函数增强相似连接状态的类间可分性，实现连接状态识

别；最后，在固定敲击、随机敲击强度及加噪条件下进行验证。结果表明：所提方法在固定敲击多工况测试中准确率

达到 99.33%，在随机敲击强度的非训练分布数据上准确率为 90.17%，且在信噪比 SNR≥0 dB 时准确率保持在

92% 以上。所提出方法实现了敲击声特征的多尺度建模与自适应融合，可提高航空电连接器连接状态检测的精

度、鲁棒性与泛化能力。
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0 引  言

航空电连接器作为连接与分离电气终端的重要

元件，在飞机机载系统中承担着电能输送、信号传递

等关键作用。然而，在复杂的飞行任务与恶劣的服

役环境中，电连接器易发生连接松动甚至脱落等隐

患，进而影响机载系统的安全运行［1］。因此，对航空

电连接器开展连接状态检测具有重要的工程意义。

目前，机载系统中的电连接器多采用人工定期巡检

方法，但由于电连接器具有数量多、分布广以及工作

环境复杂等特点，人工巡检存在效率低、劳动强度大

等问题，且对电连接器松动情况缺乏精确、可量化的

检测手段，因此导致隐患难以及时发现，存在较大的

安全风险。

航空电连接器与螺栓连接同属螺纹连接形式，

尽管两者结构存在差异，但其松动演化过程与机理

具有很强的相似性。因此，螺栓松动检测的研究成

果可为航空电连接器连接状态检测提供重要参考。

现有的螺栓连接状态监测方法主要包括阻抗法、机

器视觉方法、基于振动的方法以及超声波法［2］。

Wang 等［3］使用 2 种压电陶瓷并结合多频电磁干扰

技术检测螺栓的松动状态，在配备 12 个锆钛酸铅的

四螺栓法兰结构中，有效识别了螺栓的松动状态。

Tong 等［4］建立了螺栓连接的 Lamb 波传播模型，实

现了双螺栓连接密封性的成像与识别。Zhang 等［5］

利用剪切水平波检测多螺栓接头的松动程度。然

而，超声波法和阻抗法需要波形发生器和功率放大

器等大型激励设备，且安装过程复杂，极大限制了其

应 用 场 景 。 Ramana 等［6］ 提 出 了 一 种 基 于

Viola‑Jones 算法和支持向量机（support vector ma‑
chine，简称 SVM）的全自动螺栓松动检测方法。文

献［7］提出一种基于 Canny 边缘检测技术的螺栓连

接松动检测算法，通过比较螺栓松动前后的边线角

度来识别松动状态。然而，目视方法仅适用于快速

判断螺栓的明显松动，无法量化松动程度，尤其是早

期松动［8］。Kong 等［9］提取功率谱作为敲击声信号特

征，并使用基于决策树（decision tree，简称 DT）的机

器学习模型来识别螺栓松动程度。Yuan 等［10］提出
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一 种 基 于 内 在 多 尺 度 熵 的 螺 栓 松 动 监 测 方 法 。

Zhang 等［11］提出一种基于梅尔频率倒谱系数（Mel 
frequency cepstral coefficient，简称 MFCC）与 SVM
的音频分类方法，用于螺栓松动检测。Yuan 等［12］将

敲击声信号的 MFCC 特征输入卷积神经网络（con‑
volution neural network，简称 CNN），实现了螺栓松

动的实时监测。总体而言，声学检测方法与本研究

对象具有较好的适配性，但现有研究多依赖单一特

征表征连接状态信息、且多特征融合以静态融合为

主，在复杂工况下存在信息表征不足的问题，从而导

致识别精度下降。因此，有必要构建面向复杂工况

的多特征融合表征与识别方法。

笔者提出一种基于敲击声信号的航空电连接器

连接状态检测方法——双通道动态特征融合深度网

络。首先，将不同连接状态下敲击航空电连接器产

生的敲击声信号，转换为连续小波变换时频图与语

谱图，并以此作为模型的输入；其次，通过特征提取

模块中的 2 个 Res2Net［13］集成块，对输入图谱进行多

尺度声纹特征提取；最后，结合双通道动态特征融合

（dual‑channel dynamic feature fusion，简称 DCDFF）
机制，完成特征的自适应融合，从而实现对航空电连

接器连接状态的识别。

1 数据预处理

在航空电连接器连接状态监测中，受复杂背景

噪声及其他设备运行声音的影响，被监测设备的故

障信息易淹没于噪声之中，从而增加了后续特征提

取的难度。为突出噪声中目标成分的特征信息，选

择适当的信号处理方法至关重要。

在复杂工况下，单一时频特征难以充分表征敲

击声音数据的特征，而过多的特征输入又会导致模

型过于复杂。相比之下，双通道时频特征能够在全

面表达声音信息的同时，保持模型的简洁性。因此，

笔者选取能够强调信号局部特性的 CWT 时频图和

突出整体动态变化的语谱图作为输入时频特征。

CWT 是一种用于在时域和频域上同时分析信

号的方法，通过使用不同尺度和位置的小波函数对

信号进行变换，以获取信号的局部特性［14］。对于原

始信号 f（t），需要先进行预处理，再进行 CWT。预

处理步骤包括音频截取、声道转换和预加重等。

图 1 为数据预处理流程。CWT 时频特征的提取流

程对应图 1 中的数据预处理模块 1，其核心步骤可表

示为

H ( f ) = 1 - μf ( t )-1 （1）

ψa，b( t ) = 1
a
ψ ( t- b

a ) （2）

CWT f( a，b ) =∫H ( f ) ψa，b a ( t ) dt （3）

其中：μ为预加重系数，通常取 0.9~1.0，此处取 μ=
0.95［15］，以增强高频信息并保证信号稳定性；H（f）为

预加重后的信号；a和 b分别为比例因子和移位因

子；Ψa，b（t）为小波基函数。

考虑敲击声具有明显的瞬态冲击与非平稳特

征，笔者在 CWT 中选用 Morlet 小波基。该小波基

的时频局部化能力较强，且幅值表征稳定，有利于在

复杂噪声背景下突出目标瞬态成分。

语谱图是声纹识别和语音信号处理中常用的时

频特征之一，其基于短时傅里叶变换（short time fou‑
rier transform，简称 STFT）对信号进行分帧分析，可

同时表征信号的时间、频率及能量分布信息，为非平

稳信号动态特性分析提供直观依据［16］。语谱图的提

取过程同样从预处理开始，包括音频截取、声道转

换、预加重、分帧和加窗等步骤。首先，对每一帧加

窗后的语音信号进行傅里叶变换；其次，将频谱幅值

进行平方处理和对数运算，得到分贝形式的功率谱；

最后，映射到给定的时间‑频率范围内形成语谱图。

整个语谱图提取流程对应图 1 中的数据预处理模块

2，其核心步骤表示为

F ( k ) = ∑
n= 0

N- 1

x ( n ) e-j2π kn
N （4）

P ( k ) = log (| F ( k ) | 2 + ε) （5）

其中：x（n）为信号的短帧；N为帧长；F（k）为快速傅

里叶变换结果；P（k）为每帧分贝形式的功率谱；ε为
避免零值对数计算的小常数，用于增强动态范围的

可视化效果。

为平衡时间与频率分辨率，本研究设置窗宽为

图 1　数据预处理流程

Fig.1　Data preprocessing process
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1 200 点、窗移为 480 点，并采用汉宁窗以降低谱泄

漏；同时将快速傅里叶变换点数设为 2 048，在保证

频率分辨率的同时兼顾计算效率，从而获得更稳定

的时频表示。

2 双通道特征动态融合网络

双通道特征动态融合网络模型如图 2 所示，该

网络主要由 2 个特征提取模块和双通道特征动态融

合机制组成。DCFDFN 模型的结构参数如表 1 所

示。其中：特征提取模块用于提取电连接器在不同

连接状态下产生的 2 种声纹图谱特征；双通道特征

动态融合机制用于自适应融合这 2 种特征。首先，

将由数据预处理得到的时频图谱分别输入 2 个

Res2Net 模块进行多尺度特征提取；其次，利用所提

出的双通道动态特征融合机制对 2 种特征进行自适

应融合；最后，将融合后的特征作为分类器的输入，

实现不同连接状态的识别。

2.1　多尺度特征提取模块　

为增强网络的多尺度特征表达能力与跨尺度信

息交互能力，本研究将残差网络（residual network，
简称 ResNet）中的传统残差块替换为 Res2Net 残差

模块，并以此作为特征提取模块。Res2Net 残差模

块 结 构 如 图 3 所 示 。 该 特 征 提 取 模 块 由 4 个

Res2Net 残差块串联组成，能够更全面地捕获不同

层次细粒度的特征信息。

图 2　双通道特征动态融合网络模型

Fig.2　Dual-channel feature dynamic fusion network model

表 1　DCFDFN模型结构参数

Tab.1　Parameters of DCFDFN model structure

层名

输入层

卷积层 1
最大池化层

残差块 1

残差块 2

残差块 3

残差块 4

特征融合机制

全局平均池化层

全连接层

损失函数

卷积核/步长,填充

-
7×7/2,1
3×3/2,1

1×1/1,1→1×1/1,1
1×1/1,1→3×3/1,

1→1×1/1,1
1×1/1,1→3×3/1,

1→1×1/1,1
1×1/1,1→3×3/1,

1→1×1/1,1
-
-
-
-

特征层尺寸

224×224×3
112×112×16

56×56×16
56×56×32

56×56×64

56×56×128

56×56×256

56×56×256
1×1×256
1×1×32
1×1×6

残差块中组数为 1,尺度维度为 4。

图 3　Res2Net残差模块结构

Fig.3　The structure of Res2Net residual block
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传统 ResNet 模块通过残差连接将输入特征与

输出特征相加，从而缓解梯度消失并提升深层网络

的训练效果。然而，其卷积操作仅限于单一尺度，易

造成多尺度特征表达不足。Res2Net 残差块在残差

结构内进一步引入组内层级连接，将通道特征划分

为多个子特征组，并实现跨组信息交互，从而获得更

丰富的多尺度表征。具体而言，输入特征图经 1×1
卷积核进行通道变换，被划分为 z个子特征组 xi（i∈
｛1，2，…， z｝，这里 z取 4）。其中，第 1 个子特征组 x1

直接作为第 1 个特征组 y1的输出，从第 2 个子特征组

开始，将当前子特征组 xi与前 1 个子特征组输出 yi-1
进行逐元素相加融合，再通过 3×3 的卷积核得到输

出 yi。该过程可表示为

y i =
ì
í
î

ïï
ïï

xi         ( i= 1 )
Ci( )xi + y i- 1 ( 1 < i≤ z )

（6）

其中：xi与 yi分别为第 i个子特征组的输入和输出；Ci

表示卷积运算。

通过在模型中集成 Res2Net 集成块，网络能够

在较低的额外复杂度下实现跨尺度特征交互与融

合，从而提升多尺度声纹特征的表达能力。

2.2　双通道特征动态融合机制　

单一时频声纹特征往往难以充分刻画复杂工况

下航空电连接器的连接状态差异。将 CWT 时频图

与语谱图两路特征进行融合，可在互补信息的基础

上形成更全面的表征，从而降低模型对单一特征的

依赖并提升泛化能力。为此，笔者基于多尺度通道

注意力［17］提出双通道特征动态融合机制。该机制通

过在不同空间池化尺度上生成通道注意力，实现对

多尺度特征的自适应加权，进而抑制冗余信息、增强

有效特征。

双通道特征动态融合机制如图 4 所示。首先，

对 2 个通道特征进行逐元素乘法，以实现初步的交

互与信息融合；其次，将得到的特征输入 MS‑CAM，

通过逐点卷积操作对通道进行融合与调整，同时捕

捉全局和局部信息；最后，经 Sigmoid 函数得到 2 个

通道的自适应权重，并对原始特征进行加权融合，实

现双通道特征的自适应融合。该机制能够在增强不

同通道间互补信息利用的同时，有效抑制冗余特征

的干扰，从而提升特征表达能力与模型判别性。其

推导公式为

L ( X ) = B éëPWConv2(σ { B [ PWConv1( X ) ] } ) ùû （7）

G ( X ) = B{PWConv2
é
ëσ (B { PWConv1[ g ( X ) ] } ) ùû }

（8）
M ( X ) = σ [ L ( X ) ⊕G ( X ) ] （9）

O=M ( X⊙Y ) ⊗ X+ [1 -M ( X⊙Y ) ] ⊗ Y  （10）

其中：B为批归一化处理；σ为激活函数；g为全局平

均池化处理；PWConv 表示逐点卷积；G（X）与 L（X）

分别为全局特征处理和局部特征处理；X和 Y为待

融合特征；O为融合后特征；⊙ 表示逐元素乘法；M

为 MS‑CAM 生成的通道权重；1 -M ( X⊙Y ) 为另

一通道权重，用于待融合特征Y的加权。

2.3　损失函数　

合适的损失函数能有效增强模型对声纹中微小

差异的敏感性与区分能力。传统分类任务中常采用

Softmax 交叉熵损失，通过最大化样本对真实类别

的预测概率完成训练。然而，该损失函数未对类别

间的判别边界施加显式约束，在类别特征高度相似

时难以获得足够的可分性，极大制约了声纹识别性

能。为提升类间判别能力，笔者采用基于角度边距

思想的附加角度边距损失函数［18］。该损失函数在目

标类别角度 θrw中引入角度边距 m，通过缩放因子 h

调整边距影响，从而强化决策边界约束，使相似类别

之间获得更大的角度间隔，提高类间区分能力。

附加角度边距损失函数的计算式为

图 4　双通道特征动态融合机制

Fig.4　Dual-channel feature dynamic fusion mechanism
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A= - 1
λ ∑

w= 1

λ

log eh ( )cos ( )θrw + m

eh ( )cos ( )θrw + m + ∑
q= 1，j≠ rw

U

eh cos θq

    （11）

其中：λ为批次中的样本数量；U为类别总数；θrw为
样本 w与其真实类别中心的夹角；rw为样本 w的真

实标签；h为缩放因子；m为角度边距。

3 实  验

3.1　声纹信号采集系统搭建　

笔者选取型号为 Y2‑120ZJLM 的航空电连接器

作为实验试件，开展敲击声信号采集，以验证所提出

方法的有效性与可行性。需要说明的是，尽管不同

型号的航空电连接器在敲击声响应机理上具有一定

共性，但其结构差异仍可能导致声学特性存在差

别。为了系统表征不同紧固程度下连接状态的变化

特 征 ，笔 者 以 该 型 号 电 连 接 器 的 最 大 允 许 扭 矩

10 N·m 为基准（选取 0 ~10 N·m 覆盖实际使用工

况，并避免接近破坏扭矩造成损伤风险），综合考虑

分辨率与可分性（步长过小易受施加误差影响、过大

则降低趋势识别能力），采用 2 N·m 的扭矩步长设置

6 种扭矩工况，覆盖从过紧到明显松动的典型状态，

以保证实验结果的有效性与可比性。

信号采集系统如图 5所示。系统主要包括麦克风

（Superlux E302）、数字扭矩扳手（BSC09‑030BN）、

Speedgoat 实时目标机、JZK‑10 激振器及 YE5872A
功率放大器等。首先，使用数字扭矩扳手将试件预

紧扭矩依次设置为 0、2、4、6、8 和 10 N·m，形成对应

的连接状态；其次，PC 端输出驱动电压，经 Speed‑
goat 实时目标机生成模拟电压，并由功率放大器放

大后驱动激振器，对试件施加敲击激励；最后，敲击

产生的声响应由麦克风以 48 kHz 采样率进行采集，

经数据采集模块转换后传输至 PC 端，实现信号的

存储与后续处理。

3.2　数据分析　

实验数据在 3 种敲击激励条件下采集。由于敲

击过程属于瞬态冲击行为，敲击力难以直接准确测

量，故笔者采用激振器驱动电压幅值作为敲击强度

的等效表征量。在相同实验装置条件下，该电压幅

值可稳定反映敲击强度的相对变化。表 2 为不同连

接状态的数据采集方案。其中，敲击强度等级 1、2、
3 分别对应驱动电压为 5、6 和 7 V 的敲击激励。对

于每一固定敲击强度，在各连接状态下均采集 100
次敲击音频信号。为了保证样本长度一致且完整覆

盖声响应，所有音频信号均截取为 0.35 s 的时间序

列，并以每段信号的峰值点作为样本起始点。

图 6 为各连接状态下的信号时域图。全文中纵

坐标幅值为量纲一的量。在敲击强度 2 条件下，各

连接状态的时域波形（从左到右、从上到下依次为

0、2、4、6、8 和 10 N·m）表明，敲击声信号均呈现典型

的衰减振荡特征。随着预紧扭矩增大，时域信号的

峰值幅度整体呈减小趋势。这一现象与已有研究类

似［19］，其解释为敲击产生的能量更多地从冲击源传

递至麦克风，而不是通过螺纹连接处的摩擦耗散。

如图 7 所示，敲击声信号的功率谱密度（power 
spectrum density，简称 PSD）主要能量分布在 0~
8 kHz 范围内。预紧扭矩为 0 N·m 时的频谱特征与

其他 5 种工况相比存在明显差异，表现为主频响应

向高频区域偏移。该现象可能是由于在 0 N·m 连接

状态下，螺纹连接处的约束不足，使得振动响应更倾

向于被敲击的螺纹结构局部主导，因此导致系统参

与振动的等效质量相对减小。根据固有频率与等效

质量/刚度的关系，等效质量降低将促使固有频率上

移，从而导致 0 N·m 工况下的主频分量出现在更高

频段。此外，当预紧扭矩大于 0 N·m 时，主要频率响

应集中在 460 Hz 附近，不同预紧扭矩下的 PSD 峰值

幅值存在一定差异。

表 2　不同连接状态的数据采集方案

Tab.2　Data acquisition schemes of different connec‑
tion statuses

扭矩/（N·m）

0
2
4
6
8

10

敲击强度 1
100
100
100
100
100
100

敲击强度 2
100
100
100
100
100
100

敲击强度 3
100
100
100
100
100
100

总数据

300
300
300
300
300
300

图 5　信号采集系统

Fig.5　The equipment of the detection system
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不同连接状态的时频图谱如表 3 所示。可以看

出，不同预紧扭矩下敲击声的时频图谱存在明显差

别。对于 CWT 时频图，各工况在敲击瞬间均出现

能量突增；随着预紧扭矩增大，能量分布由“短时突

发、快速衰减”逐渐转变为“特征频带更清晰、持续时

间更长”，部分频带条纹特征更加明显。对于语谱

图，敲击后低频能量占优，但在较小预紧扭矩下，纹

理更离散且衰减更快；在较大预紧扭矩下，能量分布

更连续、稳定。上述结果表明，预紧扭矩变化会引起

敲击声信号的时频结构差异，具有一定可分性，可为

连接状态的识别提供依据。

3.3　消融实验　

为验证输入特征的有效性及模型各模块的贡

献，对采集的全部敲击声数据进行 6 组消融实验。

具体设置如下：①将 CWT 时频图、语谱图以及梅尔

频谱（Mel spectrogram，简称 Mel）分别作为单通道

输入，在 Res2Net 骨干网络上进行识别；②将任意 2
类图谱进行组合并输入 DCFDFN 进行对比；③在最

佳图谱组合条件下，引入静态融合网络与笔者提出

的动态融合机制进行对比。数据划分采用按扭矩工

况分层抽样的方式：每种扭矩下 50% 的样本用于训

练、50% 用于测试；训练集按 8∶2 的比例进行划分。

消融实验结果如表 4 所示。可见：单一特征输

入时的最高识别准确率为 93.67%；采用双通道特

征后，准确率均达到 96% 以上，说明双特征融合能

够提供更充分的状态表征。其原因在于，单一时频

特征对敲击声的局部或整体信息刻画有限，而双通

道输入可利用 2 类图谱的互补信息，从而提升分类

性能。当将 CWT 时频图与语谱图进行动态融合

时，识别准确率最高可达 99.33%，表明 2 类特征具

表 4　消融实验结果

Tab.4　Results of the ablation experiment

方法

准确率/%

CWT+ 
Res2Net

72.33

语谱图+
Res2Net

88.33

Mel+ 
Res2Net

93.67

Mel‑CWT+
DCFDFN

96.33

Spectrogram‑Mel+
DCFDFN

96.67

语谱图‑CWT+
静态特征融合

98.33

提出方法

99.33

图 6 各连接状态下的信号时域图

Fig.6　Time-domain diagrams of signals in each connection 
state

图 7　各连接状态下信号功率谱密度

Fig.7　Signal power spectral density in each connection state

表 3　不同连接状态的时频图谱

Tab.3　Time‑frequency spectra of different connec‑
tion states

预紧状态

CWT
时频图

语谱图

0 6 N·m 10 N·m
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有较强的互补性，动态融合后的特征能够更全面地

反映航空电连接器的连接状态。相比之下，静态融

合的准确率为 98.33%，进一步说明所提出的动态

融合机制可在一定程度上抑制冗余信息并提升融

合效果。

3.4　对比实验　

为了验证本研究方法在关键特征提取方面的优

越性，将其与其他 3 种典型声纹识别方法在敲击强

度等级 1、2、3 下的敲击音频数据上进行对比实验。

实验中数据集划分方式与消融实验一致。

不同方法在各敲击强度下的实验结果如图 8
所示。所提出方法在各固定敲击强度采集的声音

数据上均接近 100% 的识别准确率，而其他方法在

敲击强度 1 下的最高准确率为 95%，在敲击强度 2
下为 96%，在敲击强度 3 下为 96.67%。该结果表

明，所提出方法在关键特征提取方面显著优于其他

对比方法。因此，所提出的双通道特征动态融合网

络能够有效提取与连接状态相关的深层声纹特征，

具有更强的特征判别能力和更稳定的连接状态识

别性能。

3.5　泛化性测试实验　

为评估模型的泛化能力，训练阶段采用固定敲

击强度下采集的全部声信号时频图对模型进行训

练；测试阶段则通过随机幅值电压驱动激振器，对试

件施加随机敲击激励，并将采集到的声信号转换为

时频图输入模型进行测试。随机敲击强度下的部分

声 音 信 号 及 对 应 驱 动 电 压 如 图 9 所 示 。 其 中 ，

图 9（a）~（c）分别为驱动电压在 6.3、8.2 和 3.8 V 下

采集的声信号。由于测试阶段的随机敲击强度分布

与训练阶段的固定敲击强度分布不同，该测试可用

于评估模型在分布外敲击条件下的适应能力与泛化

性能。

各方法的分类混淆矩阵如图 10 所示。结果表

明 ：提 出 方 法 在 测 试 集 中 的 识 别 准 确 率 达 到

90.17%，而 PSD+DT、MFCC+SVM 及 Mel+
CNN 等方法的识别准确率分别为 69.5%、75.67%
和 81.33%，其均低于 85%。本研究方法的识别准

图 8　不同方法在各敲击强度下的实验结果

Fig.8　Experimental results of different methods under vari‑
ous knocking intensities

图 9 随机敲击强度下的部分声音信号及对应驱动电压

Fig.9　Part of the sound signal and the corresponding drive 
voltage under random knocking intensity

图 10　各方法的分类混淆矩阵

Fig.10　Classification confusion matrices of each method
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确率优于其他方法，这主要得益于其能够自适应调

整不同声纹特征的网络权值，实现 2 种特征的动态

融合，从而更全面地描述数据，减少模型对特定特征

的依赖，提高模型的泛化能力，使其在复杂环境下仍

能达到较好的识别效果。

为进一步验证所提模型的泛化能力，选取前述

对比实验中在敲击强度等级 2 条件下训练得到的模

型，在其测试集上叠加不同强度的噪声以开展鲁棒

性实验。参照相关研究［20］，采用加性高斯白噪声对

测试音频进行加噪，分析不同噪声水平下的性能

变化。

信噪比（signal‑to‑noise ratio，简称 SNR）的计算

公式为

SNR = 10log10 ( P signal

P noise ) （12）

其中：Psignal和 Pnoise分别为原始信号功率和噪声功率。

实验通过调整噪声幅值，使叠加后的音频满足

目标 SNR，并在 SNR 分别为−6、−3、0、3 和 6 dB 这

5 种水平下进行测试。

图 11 为不同信噪比下的识别结果。可见：当

SNR≥0 dB 时，模型识别准确率保持在 92% 以上，

表现出较好的抗噪稳定性；当 SNR 降低至− 6 dB
时，识别性能明显下降。这说明该方法在中等及以

上信噪比条件下具有较稳定的识别性能，其有效工

作范围约为 SNR≥0 dB；在更强噪声干扰（SNR<
0 dB）条件下，可结合降噪或数据增强等策略进一步

提升其鲁棒性。

4 结  论

1） 构建了基于敲击声信号的航空电连接器连

接状态双通道检测框架。首先，采用双通道并行时

频表征，以增强对不同连接状态差异的表征能力；其

次，设计由 Res2Net 残差模块堆叠构成的多尺度特

征提取结构，实现敲击声声纹特征的多尺度建模与

细粒度表达；然后，提出基于 MS‑CAM 的双通道特

征动态融合机制，对 2 个声纹特征进行自适应加权

融合，以降低工况变化与噪声干扰引起的特征失配

影响；最后，引入附加角度边距损失函数以增强类间

间隔约束，提高特征判别性并优化决策边界。

2） 通过消融实验、对比实验及泛化性测试对所

提出方法进行验证。结果表明：所提出方法在诊断

准确率和鲁棒性方面均优于传统方法，验证了其能

够有效提取并融合多尺度声纹特征，从而提升复杂

工况下连接状态的识别能力。
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