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摘要：为了无损检测埋置于混凝土中的输电铁塔地脚螺栓有无螺母缺失缺陷，保障输电线路安全运行，文中

提出了一种基于改进北方苍鹰优化算法（improve northern goshawk optimization，INGO）优化的支持向量机

（support vector machine，SVM）分类检测方法（INGO⁃SVM）：首先，通过Cubic混沌映射与小孔成像反向学习策

略增加北方苍鹰优化算法（northern goshawk optimization，NGO）种群的多样性，并在优化初始解的同时增加

种群的搜索区域，使算法尽可能的找到潜在的最优解并分析优化效果；其次，将 INGO应用于SVM的核心参

数寻优，得到分类模型；最后，将螺杆直径、保护层厚度、垫板厚度以及电磁无损检测得到的磁场强度作为输

入量，输出地脚螺栓螺杆上螺母个数，判断缺陷类型；实验结果表明，相较于SVM，提出的 INGO⁃SVM模型在

输电铁塔地脚螺栓螺母缺失分类中的均方根误差、平均相对误差以及平均绝对误差分别降低了 31.7%、

60.7%、68.9%，验证了该方法解决地脚螺栓螺母缺失无损检测分类问题的有效性。
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Abstract:For non⁃destructively detecting the missing and defect of nuts on the anchor bolts of the transmission tower
buried in the concrete and ensuring safe operation of the transmission line，a kind of support vector machine（SVM）
classification detection method based on an improved northern goshawk optimization（INGO）is proposed in this pa⁃
per. Firstly，Cubic chaotic mapping and pinhole imaging reverse learning strategy are used to increase the diversity of
the northern goshawk optimization（NGO）population and，at the same time of optimizing the initial solution，expand
the search area of the population，increase the search area for the population and make the algorithm find potential op⁃
timal solutions as much as possible and analyze optimization results. Secondly，INGO is applied to optimize the core
parameters of SVM to obtain the classification model. Finally，the screw diameter，protective coating thickness，gas⁃
ket thickness，and the magnetic field strength detected by electromagnetic non⁃destructive testing are used as the in⁃
put，the number of nuts on the anchor bolt of the screw is output to determine the type of defect. The experimental re⁃
sults show that compared with SVM，the root mean square error，average relative error and average absolute error of
the proposed INGO ⁃ SVM in the missing anchor bolt and nut classification of transmission tower are reduced by
31.7%，60.7% and 68.9%，respectively. The effectiveness of the method in solving the non⁃destructive detection and
classification problem of missing nuts in foundation bolts is verified.
Key words: anchor bolts of transmission tower；nut missing defect；improved northern goshawk optimization；

support vector machine；electromagnetic non⁃destructive testing
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0 引言

随着现代经济和工业的高速发展，电力负荷大

规模增长 [1-7]，输电线路作为电能输送的载体，是电

网的基础 [8-9]。用于固定连接输电铁塔基础与塔腿

的地脚螺栓在建设过程中受到施工人员等多种不

确定因素影响，使得输电铁塔地脚螺栓存在螺母缺

失缺陷的可能，这种缺陷会使铁塔与基础连接不

牢，直接影响输电铁塔的承载性能，给输电铁塔安

全运行留下了潜在隐患，消除此类隐患对保证整条

架空输电线路安全运行有重大意义[10-12]。

在对被混凝土包裹的铁磁物质进行无损检测方

面，现阶段国内外主要采用电磁感应无损检测法[13-16]，

其中文[17]介绍了一种基于钢筋磁化效应的钢筋定

位及埋深的电磁无损检测方法，该方法通过对传感

器位置的合理布局，准确地得到了单根钢筋的埋

深，但面对多根钢筋时，磁场强度信号相互干扰达

不到理想的检测分类效果；文[18]通过巨磁电阻不

受磁场频率影响的特性，将其与电磁无损检测相结

合，通过直接接触铁磁物质的方式，能够很好地分

辨钢板上的细小缺陷和深层缺陷，但是，由于地脚

螺栓主体被混凝土完全包裹，导致巨磁电阻无法分

辨其螺母的缺失情况；文[19]提出了一种基于磁耦

合谐振涡流检测混凝土中单根钢筋位置的方法，提

升了电磁无损检测的探测距离，但在面临地脚螺栓

这类复杂铁磁环境下的螺母缺失检测时，磁场信号

干扰较大，很难通过检测结果直接分析出螺母的缺

失类型。

针对输电铁塔地脚螺栓缺失螺母的电磁无损

检测问题，由于地脚螺栓铁磁质材料产生的磁化磁

场会与螺杆螺母产生磁化磁场信号相互干扰，使检

测信号与影响因素呈非线性相关关系。对于此类

非线性关系问题，国内外学者一般多采用智能优化

算法进行处理 [20-23]；文[24]针对钢筋直径检测样本

少，且检测结果与钢筋埋深及相邻钢筋间距呈非线

性回归关系，提出改进灰狼优化算法优化的支持向

量回归机来解决该问题，结果表明优化模型与实际

值的拟合度都得到了提升。此外，还有一些智能算

法模型用于非线性关系检测信号的处理[25-27]。

为了进一步解决输电铁塔地脚螺栓缺失螺母

的电磁无损检测问题，近些年出现很多寻优能力较

强的智能化种群算法[28-30]。其中根据生活在北半球

温带森林及寒带森林的北方苍鹰，模拟其捕食行为

所产生的北方苍鹰优化算法 (northern goshawk
optimization，NGO)，结合了猎物密度和生存空间

两个因素更新鹰群位置，使得算法对复杂问题具有

很好的适应性，且在全局寻优以及收敛速度方面有

着良好的性能，是一种比较新颖的智能种群算法，

但是其仍然存在收敛精度低以及容易陷入局部最

优的问题[31]。

基于上述问题，提出了基于 INGO⁃SVM算法的

输电铁塔地脚螺栓螺母缺失类型的电磁无损检测

方法。首先，针对NGO模型算法收敛精度低以及容

易陷入局部最优的问题，通过Cubic混沌映射与小

孔成像反向学习策略增加种群的多样性，并在优化

初始解的同时增加种群的搜索区域；然后将 INGO
应用于 SVM惩罚因子 c与核函数RBF参数 g的寻

优，提升SVM解决非线性相关电磁检测信号问题的

分类精度，降低分类误差；最后，将 INGO⁃SVM模型

与 改 进 BP 神 经 网 络 (improved backpropagation
neural network，BPNN)、标准 SVM以及NGO⁃SVM进

行对比分析，验证该算法在输电铁塔地脚螺栓螺母

缺失检测中的可行性。

1 螺母缺失缺陷检测原理

根据物质的基本原子模型，物质中存在着大量

具有随机方向的磁偶极子，当物质外加恒定磁场

后，内部随机分布的磁偶极子会在磁场的作用下，

转到与外加磁场方向一致。尤其是铁磁物质，在受

到外加磁场的作用下，内部的磁偶极子会沿着外加

磁场方向高度整齐排列，使得铁磁物质在宏观上产

生极大的与外加磁场B0方向一致的磁化磁感应强

度Bm，根据恒定磁场的电磁理论可得：

Bm = ∇ ×A (1)
A = μ04π ∫v ∇ ×M

R
dv + μ04π ∮s M × en

R
ds (2)

式 (1)、(2)中：μ0 为真空磁导率，大小为 4π×
10-7 H/m；A为体积 v的总磁矩所产生的矢量磁位；R
为磁化区域到空间某点的矢径；M为铁磁物质磁极

化强度。检测的磁化磁场强度B是外加磁场B0与

Bm矢量叠加的结果，即

B =B0 +Bm (3)
其中，输电铁塔地脚螺栓检测原理图与输电铁

塔地脚螺栓基础实物图见图1、2。
在对已经被混凝土浇筑的输电铁塔地脚螺栓

进行有无螺母缺失电磁无损检测时，检测点位的磁

场强度信号主要受到螺杆直径 d、螺母个数 n、垫板

厚度 s、保护层厚度w这4种因素的影响。

当螺杆直径越大或者螺母个数越多或者垫板

厚度越厚或者保护层厚度越小的情况下，根据恒定
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磁场下的媒介磁化理论，此时检测点位所检测得到

的磁场强度信号将会越大。反之，磁场强度信号越

小。磁场强度信号检测值y为

y = f (d,n,s,w) (4)
式(4)中：d为螺杆直径；n为螺母个数；s为垫板

厚度；w为保护层厚度。

进一步的，通过支持向量机SVM构建检测值与

螺杆直径 d、螺母个数 n、垫板厚度 s、保护层厚度w

这 4种影响因素之间的关系。然而，SVM在面对不

同数据结构类型时，核心参数选取不当会导致SVM
陷入局部最优、分类准确率低以及误分类结果增加

等问题。北方苍鹰是一种具有很强全局搜索能力

的算法，且结构简单容易实现，能够很好地适用于

SVM优化的智能种群算法，但其仍存在收敛精度低

以及容易陷入局部最优的问题。因此，通过不同策

略改进的北方苍鹰优化算法(INGO)对 SVM进行参

数寻优，提升SVM在地脚螺栓无损检测中的分类能

力，降低分类误差。

2 算法原理及改进方法

2.1 支持向量机

SVM是一种常见的监督学习算法，主要用于少

量训练样本数据集的分类处理 [32]。其中 SVM的目

标是找到一个最优超平面来区分两个或多个类别，

利用核函数将不可分的非线性关系进行高维映射

处理，最终得到一种非线性函数，使得结果能够清

晰地表达输入输出之间的关系[33]。其中针对非线性

关系的数据处理，超平面优化问题模型见式(5)
ì

í

î

ïï
ïï

min{ }12||ω||2 + c∑
i

N

εi

s.t. yi( )ωxi + b ≥1- εi

(5)

式(5)中：ω为超平面的法向量；b为超平面的偏

移距离；ε为引入的松弛变量，用于放宽函数的间隔

距离限制；c为引入的惩罚因子，用于权衡函数分类

准确度与函数间隔距离限制的权衡。

接着，引入拉格朗日乘子法(Lagrange multiplier
method)求解最优值，得到最优的分类决策函数即

L(x) = signé
ë
ê

ù
û
ú∑

i = 1

N

a*
i yiK(x,xi) + b* (6)

最后，考虑到螺母缺失类型分类数据集是一种

非线性的输入输出关系，需要引入一种核函数将检

测到的磁场强度样本数据映射到一个更高的维度，

使得该非线性的输入输出关系能够在更高的维度

线性可分。目前，4种常用的核函数类型即：线性核

函数(Linear)、多项式核函数(Polynomial)、高斯核函

数(RBF)以及Sigmoid核函数，其中，RBF在面对螺母

缺失类型分类的非线性输入输出问题时，有着参数

少，预测训练快以及非线性映射能力强的优点，且

RBF中的 gamma(参数g)，用于调节模型的复杂程度

与分类精度的关系，有着一定的正则化的作用，使

其具有很强的数据拟合能力，更不容易出现过拟合

的情况，故选择RBF作为核函数。基于此，支持向

量机的寻优问题转变为对其惩罚因子 c以及RBF核

函数参数g进行寻优。

2.2 北方苍鹰优化算法

标准NGO算法是由Dehghani等人依据北方苍

鹰在狩猎时进行的猎物探索识别、追击与逃亡两种

行为而提出的一种智能化种群算法。

2.2.1 种群初始化

在北方苍鹰种群中，每只苍鹰都担任着种群搜

索空间中的猎物搜索工作，并进行随机初始化。
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⋮ ⋮ ⋮
xN,1 … xN, j … xN,m

N ×m

(7)

式(7)中：X为北方苍鹰的种群矩阵；Xi为种群中

第 i只苍鹰的初始解；j为具体维度；N为种群数量；

m为求解维度。

同时，北方苍鹰种群算法的目标函数为

图1 输电铁塔地脚螺栓检测原理

Fig. 1 Detection principle of transmission tower
foundation bolts

图2 输电铁塔地脚螺栓保护层

Fig. 2 Protective layer of transmission tower
foundation bolts
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式(8)中，Fi为第 i只苍鹰的目标数值。

2.2.2 目标猎物的探索与识别

目标猎物的搜索与识别是北方苍鹰种群智能

算法，在该阶段中，苍鹰会随机选择一只猎物并进

行快速攻击。在该阶段中，算法需要进行全局搜

索，找到猎物存在的最优区域。该阶段的数学模

型为：

Pi =Xk i = 1,2,⋯,N ; k = 1,2,⋯, i - 1, i + 1,⋯,N (9)
x
new,p1
i, j = ìí

î

xi, j + r(pi, j - Ixi, j) FPi
<Fi

xi, j + r(xi, j - pi, j) FPi
≥Fi

(10)

Xi = ìí
î

X
new,p1
i F

new,p1
i <Fi

Xi F
new,p1
i ≥Fi

(11)
式(9)-(11)中：Pi为第 i只苍鹰所追击的目标猎

物位置；FPi
为对应位置的目标函数值；k取范围为

[1，N]且不为 i的随机自然数；X
new,p1
i 为第 i只苍鹰的

新状态，其中 x
new,p1
i, j 为其在第 j维度的新状态；F

new,p1
i

是其最新状态所对应的目标函数值；r取范围为

[0，1]的随机数，I取 1或 2，二者用于搜索以及更新

中生成NGO随机行为的随机数。

2.2.3 目标猎物的追击与逃亡

当北方苍鹰攻击猎物后，猎物便会试图逃跑，

此时，北方苍鹰对目标猎物进行追赶，由于苍鹰的

速度极快，使得其在任何情况下都可以捕获到目标

猎物。因此，假设此次狩猎半径为R，该阶段的数学

模型为：

x
new,p2
i, j = xi, j +R(2r - 1)xi, j (12)
R = 0.02æ

è
ö
ø

1 - t
T

(13)

Xi = ìí
î

X
new,p2
i F

new,p2
i <Fi

Xi F
new,p2
i ≥Fi

(14)
式(12)-(14)中：X

new,p2
i 为第 i只苍鹰在第二阶段

更新后的新状态，其中 x
new,p2
i, j 为其在第 j维度的新状

态；F
new,p2
i 为其最新状态所对应的目标函数值；t为

当前所迭代的次数；T为最大迭代的次数。

2.3 改进北方苍鹰算法

2.3.1 Cubic混沌映射

在原始的北方苍鹰算法中，由于苍鹰的初始位

置是随机分布的，具有一定的盲目性，这种随机分

布方式将会导致种群中每只苍鹰位置分布不均

匀。容易降低算法的收敛速度。因此，引入Cubic
混沌映射初始化种群，提升初始种群的多样性。

Cubic混沌映射数学模型为

xn+1 = ρxn(1 - xn2) (15)
式(15)中：xn∈(0，1)；ρ为控制参数，用于控制混沌

性质以及非线性程度，这里ρ取2.52。
2.3.2 小孔成像反向学习策略

小孔成像反向学习策略，是基于光的衍生现象

成像原理的反向学习策略，其通过缩放因子动态调

解反向解的数量，优化苍鹰种群的数量，避免算法

陷入局部最优。小孔成像原理见图3。

图3 小孔成像原理

Fig. 3 Principle of pinhole imaging

在北方苍鹰优化算法中，假设每只苍鹰的位置

变化区间取[ai，bi]，高度为h的火焰所在横坐标为xi，j，

通过小孔成像，火焰会在横坐标为xi，j
*的位置产生高

度为H的倒影，通过三角形相似原理可得

h
H

= (ai + bi)/2 - xi, j
xi, j

* -(ai + bi)/2 (16)
令m=h/H表示缩放因子，则xi，j

*的表达式为

xi, j
* = (ai + bi)2 + (ai + bi)2m - xi, j

m
(17)

由式(16)、(17)可知，随着缩放因子m值的减小，

正解值与反解值相差越大，当m=1时，该式便会退

化为一般的反向学习策略，由此可以看出，通过小

孔成像反向学习策略得出来的解是更加完整得解。

3 基准函数测试

3.1 基准函数与参数设置说明

为了检验改进北方苍鹰优化算法(INGO)的寻

优能力，选取了 6种不同的基准测试函数进行性能

测试，并通过计算测试函数的最优解、平均值以及

标准差来对比各算法的寻优能力。为了使基准函

数测试的结果更加可靠，选取的基准测试函数中包

含了单峰值与多峰值函数，以保证函数种类的多样

性。其中单峰值函数包含 f1~f5，用以测试算法的全

局搜索能力；多峰值函数包含 f6，用以测试算法跳出

局部最优能力。基准测试函数选取见表1。

研究与分析 刘 阳，张 璐，吴德强，等. 基于 INGO⁃SVM的输电铁塔地脚螺栓螺母缺失无损检测方法 ··133



2025年2月 第61卷 第2期
表1 基准测试函数

Table 1 Benchmark test functions

基准测试函数

f1(x) =∑
i = 1

n

xi
2

f2(x) =maxn
i = 1|xi|

f3(x) =∑
i = 1

n (∑
j = 1

i

xj)2

f4(x) =∑
i = 1

n |xi| +∏
i = 1

n |xi|

f5(x) =∑
i = 1

n - 1
[ ]100(xi+1 - xi2)2 +(xi - 1)2

f6(x) = 14 000∑i = 1

n

xi
2 -

∏
i = 1

n cos(xi / i + 1)

维

度

30
30
30

30

30

30

搜索范围

[-100，100]
[-100，100]
[-100，100]

[-10，10]

[-30，30]

[-600，600]

最优

值

0
0
0

0

0

0

同 时 ，选 取 粒 子 群 算 法 (particle swarm
optimization，PSO)、鲸鱼优化算法(whale optimization
algorithm，WOA)、麻 雀 搜 索 算 法 (sparrow search
algorithm，SSA)、灰狼优化算法 (grey wolf optimizer，

GWO)以及北方苍鹰优化算法(NGO)与改进北方苍

鹰优化算法(INGO)算法进行基准函数对比测试。为

了使算法的对比结果更加可靠，设置各算法初始化

参数一致，最大迭代次数为 500、初始种群数 30；且
每种算法独立运行30次，统计各算法对应测试函数

的最优解、平均值以及标准差，测试结果见表2。
3.2 算法对比结果分析

根据表2中的数据可知，INGO算法的基准函数

测试结果相较于其他算法，有着更好的寻优结果。

其中在单峰函数 f1、f3、f4的测试中，INGO所得到的结

果相较于 PSO、WOA、SSA、GWO、NGO能够收敛到

函数的最优解，有着最强的全局寻优能力。对于单

峰函数 f2，虽然 6种算法都没有收敛到函数最优解，

但是 INGO有着最高的收敛精度。对于单峰函数 f5，

对比其他几种算法，INGO算法收敛结果更接近最

优解。同时对于多峰函数 f6，虽然SSA、GWO、NGO、

INGO 4种算法都能够达到最优解，但 INGO算法的

平均值以及标准差最小，这也表明了 INGO相较于

其他算法有着更高的寻优能力。

表2 各算法基准函数测试结果

Table 2 Test results of benchmark functions for each algorithm

函数

f1

f2

f3

f4

f5

f6

结果

最优解

平均值

标准差

最优解

平均值

标准差

最优解

平均值

标准差

最优解

平均值

标准差

最优解

平均值

标准差

最优解

平均值

标准差

PSO
9.06×10-1

6.20×10-2

1.63×10-2

1.10×101

-1.14×10-16

7.99
-3.78×10-2

-3.86×10-2

1.34×101

1.01×101

3.94×10-4

3.35×10-3

9.01×104

2.36×10-1

4.35×10-1

5.90×10-2

1.15
4.00

WOA
4.26×10-6

-6.94×10-6

4.00×10-4

6.63×101

1.42×10-14

4.55×101

-4.11×10-1

-4.21×10-1

1.60×101

5.03×10-4

-4.57×10-4

6.16×10-4

2.77×101

1.22×10-2

1.05×10-2

4.23×10-1

-3.15×10-1

1.56

SSA
4.20×10-85

-1.47×10-44

1.35×10-43

9.13×101

5.00×10-2

5.72×101

1.14
1.15
2.69

1.24×10-55

-1.40×10-55

2.15×10-54

2.78×101

1.29×10-2

1.08×10-2

0.00
2.64×10-9

2.94×10-8

GWO
1.36×10-27

-1.03×10-15

6.79×10-15

5.38×10-7

-2.45×10-9

5.30×10-7

1.06×10-6

-1.94×10-4

3.59×10-4

2.18×10-16

-1.02×10-19

7.68×10-18

2.72×101

8.10×10-3

1.60×10-1

0.00
1.39×10-9

1.36×10-8

NGO
8.62×10-156

0.00
5.36×10-79

4.68×10-24

-6.80×10-26

3.14×10-24

3.60
3.70

2.36×101

3.64×10-30

-1.21×10-31

1.47×10-33

2.89×101

2.40×10-3

3.40×10-3

0.00
1.18×10-9

2.08×10-8

INGO
0.00
0.00
0.00

3.27×10-88

-3.27×10-88

0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00
0.00

8.05×10-5

2.00×10-5

5.29×10-5

0.00
0.00
0.00

绘制各种群算法的收敛曲线，见图 4-9。从收

敛曲线图4-9中可以看出，INGO算法的收敛速度以

及收敛结果的精度都远强于其他种群算法；同时在

收敛性基本相同的 f6函数测试中，INGO在保证了收

敛结果的基础上有着更快的迭代速度；对比NGO算

法容易陷入局部最优的问题，INGO无论是在迭代

速度还是迭代精度方面都有着很大的提升，具备了

较强的全局搜索寻优能力。
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4 实验分析

4.1 数据获取及处理

为了验证基于改进北方苍鹰优化算法，优化的

SVM在输电铁塔地脚螺栓螺母缺失无损检测方面

的性能，通过搭建如图 10所示实验检测平台，采集

相关的磁场强度检测样本。基于恒定磁场下的磁

化磁场理论可知，改变螺杆直径d、螺母个数n、垫板

厚度 s、保护层厚度w这 4种影响因素时，检测到的

磁场强度信号会随之发生变化；因此，将螺杆直径

d、垫板厚度 s、保护层厚度w以及检测信号作为特征

量，输入训练后的 INGO⁃SVM，分类输出螺母个数n，

以判断输电铁塔地脚螺栓的螺母缺失情况。

图10 实验检测平台

Fig. 10 Experimental detection platform

图4 f1测试函数

Fig. 4 Test function f1

图5 f2测试函数

Fig. 5 Test function f2

图6 f3测试函数

Fig. 6 Test function f3

图7 f4测试函数

Fig. 7 Test function f4

图8 f5测试函数

Fig. 8 Test function f5

图9 f6测试函数

Fig. 9 Test function f6
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参照目前在役铁塔的型号，图10检测平台所用

螺杆直径 d分别选取M48、M42、M36、M30；垫板厚

度 s的设定范围为4~12 mm、间隔4 mm；保护层厚度

w的变化范围 30~60 mm、间隔为 6 mm；同时螺杆上

螺母种类有 1、2、3三种情况，分别对应螺杆上无螺

母、缺失一个螺母以及无螺母缺失 3种缺陷状态。

对 4种直径螺杆、3种垫板厚度以及 6种保护层厚

度，开展螺母个数的分类检测实验，共采集216组数

据样本，随机划分75%样本数据，用于训练输电铁塔

地脚螺栓螺母缺失分类模型，剩余 25%的样本数据

用于测试该模型的准确性。INGO⁃SVM模型运行流

程见图11。

图11 INGO⁃SVM流程图

Fig. 11 INGO⁃SVM flowchart

4.2 INGO⁃SVM模型分类

为了验证改进后的北方苍鹰优化算法优化的

SVM模型(INGO⁃SVM)，在输电铁塔地脚螺栓螺母缺

失无损检测分类方面，具有更好的分类效果，将该

训 练 模 型 与 反 向 传 播 神 经 网 络 BPNN(back
propagation neural network)进行结果对比。其中

BPNN在分类、预测和控制等领域中有广泛的应用，

是一种常用的神经网络模型。根据地脚螺栓螺母

缺失无损检测影响因素以及分类结果，在BPNN模

型中设置输出节点为 1，输入节点为 4，隐藏节点

设 5，采用 f (x) = 1/(1 + e-x) 作为激励函数，迭代训练

100次。同时为了验证 INGO⁃SVM相比于NGO⁃SVM
以及 SVM在输电铁塔地脚螺栓螺母缺失分类方面

有着更大的优势，将 4种方法的检测结果进行对比

分析。对比结果见图12，图12中显示了4种分类算

法，在面对同一组输电铁塔地脚螺栓螺母缺失检测

数据时的分类效果，从中可以明显的看出 INGO⁃

SVM算法相较于其余3种分类算法有着更强的分类

效果，且误差控制最小，仅有3组误差数据。同时对

比NGO⁃SVM的5组分类误差数据，未经过种群算法

优化的 SVM的分类结果与其相似，存在 6组分类误

差数据，由此可以看出，NGO算法优化 SVM的分类

检测效果不是很明显。而BPNN分类算法在面对这

种小样本的分类检测数据时，出现了最多 9组分类

误差，表明该分类算法在面对此分类检测样本时，

分类效果最差。

为了更好地说明 INGO⁃SVM算法，在对地脚螺

栓缺陷的分类有着更高的准确性，通过计算均方根

误差 RMSE(root mean square error)、平均相对误差

MAPE(mean absolute percentage error)以及平均绝对

误差MAE(mean absolute error)，对比4种算法的分类

性能。上述3种误差计算公式见式(18)-(20)，计算结

果见表3。
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RMSE = 1
n∑i = 1

n (yi - y′i)2 (18)

MAPE = 1
n∑i = 1

n |

|
||

|

|
||
y′i - yi
yi

(19)

MAE = 1
n
(∑
i = 1

n

|| yi - y′i ) (20)
式(18)-(20)中：n为预测值个数；yi为真实值；y′i

为预测值。

表3 4种算法的实验误差对比结果

Table 3 Experimental error comparison results for
four algorithms

算法

BPNN
SVM

NGO⁃SVM
INGO⁃SVM

RMSE

0.488 0
0.378 0
0.345 0
0.258 2

MAPE

0.099 2
0.075 4
0.067 5
0.029 6

MAE

0.214 3
0.142 9
0.119 0
0.044 4

根据表3 可知，BPNN算法的各类误差值最高，

其MAPE达到 0.09 92，MAE达到 0.214 3，分类准确

率均远低于其余3类算法，主要原因还是由于BPNN
算法更适合处理样本数量较大的分类对象。而

INGO⁃SVM在输电铁塔地脚螺栓螺母缺失检测中的

准确率最高，其处理输电铁塔地脚螺栓螺母缺失无

损检测问题的 RMSE为 0.258 2、MAPE为 0.029 6、
MAE为 0.044 4，3种误差均最小。INGO⁃SVM相较

于 SVM模型，3种误差分别降低了 31.7%、60.7%、

68.9%，表明 INGO⁃SVM算法模型处理输电铁塔地脚

螺栓螺母缺失问题是可行的、有效的。

5 结论

在电磁无损检测混凝土包裹的地脚螺栓螺母

缺陷中，由于地脚螺栓铁磁质材料产生的磁化磁场

会干扰螺母的磁化磁场信号，使得结果呈非线性关

系。针对上述问题，提出了一种使用改进的北方苍

鹰优化算法，优化支持向量机的分类检测方法，实

现区分地脚螺栓螺母缺失类型的目的，主要得出以

下结论：

1)分类检测结果显示，经 INGO对 SVM的惩罚

因子 c与RBF核函数参数 g进行优化后，其处理输

电铁塔地脚螺栓螺母缺失无损检测问题的均方根

误差、平均相对误差以及平均绝对误差，相较 SVM
模型分别降低了31.7%、60.7%、68.9%。

2)利用Cubic混沌映射以及小孔成像反向学习

策略改进北方苍鹰优化算法，通过单峰和多峰基准

函数，将 INGO与另外5种种群算法进行对比测试发

图12 4种算法的预测值与实际值

Fig. 12 Predicted values and actual values for four algorithms
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现，INGO有着更好的全局寻优以及跳出局部最优

的能力。

3)提出的 INGO⁃SVM模型能够很好地映射螺杆

直径、螺母个数、垫板厚度、保护层厚度与检测磁场

强度间的非线性关系，可以根据实际检测的磁场强

度分析地脚螺栓上的螺母数量，给输电铁塔地脚螺

栓螺母缺失检测提供可行的方法。
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