
中图分类号：TP399

论 文 编 号：10357WA21301046

减震器的数据扩充和跨传感器故

障检测方法研究

作者姓名 朱慧娟

专业学位类别 电子信息

专业学位领域 人工智能

指导教师 赵鹏、赵云波



Research on Data Augmentation and Cross-Sensor Fault
Detection Methods for Shock Absorbers

A Dissertation Submitted for the Degree of Master

Candidate: Zhu Huijuan

Supervisor: Associate Prof. Zhao Pen Prof. Zhao Yunbo



中图分类号：TP399

论 文 编 号：10357WA21301046

硕 士 学 位 论 文

减震器的数据扩充和跨传感器故障检测方

法研究

作者姓名 朱慧娟 申请学位级别 工学硕士

指导教师姓名 赵鹏、赵云波 职 称 副教授、教授

学科专业 电子信息 研究方向 故障检测

学习时间自 2021年 09月 07日 起至 2024年 07月 01日止

论文提交日期 2024年 05月 23日 论文答辩日期 2024年 05月 17日





摘 要

减震器在表面贴装技术中扮演着至关重要的角色。它通过减少锡膏印刷机的震动

来确保锡膏印刷质量，从而间接影响了后续整体流程的顺利进行。虽然在生产线上减震

器的故障较少发生，但一旦发生故障，往往很难及时检测和排查出来，将导致整个工厂

停工数小时进行检修，给生产带来严重的影响和经济损失。在这个背景下，对减震器进

行故障检测成为确保设备在故障发生时能够及时预警的关键步骤。故障检测的重要性

体现在以下几个方面：及时识别设备异常运行，使得问题可以尽早得到解决；加速维护

和降低停机时间，以最小化生产中断的影响；同时，故障检测也有助于确保生产的安全

性。因此，对减震器进行故障检测，可以提高生产线的稳定性和效率，减少停机时间和

经济损失，从而对整体生产过程产生重要的影响。

目前，对减震器的故障检测研究存在一些局限性，这些局限性主要包括以下方面：

首先，减震器数据的稀缺和不平衡导致故障检测模型的准确率不尽如人意，进而影响了

模型在实际应用中的效果。其次，现有的模型未能充分考虑多传感器数据之间的显著差

异特点，这些数据通常以堆叠的方式输入网络进行模型训练，这种方法不利于模型捕捉

多传感器变量之间的共享特征，也难以减小变量数据特征之间的差距，因此对于提升模

型性能存在一定的制约。

为了克服上述问题，本文着重研究了减震器故障检测问题，并在以下几个方面做出

了主要贡献：

1、针对减震器数据集稀少和类别不平衡的问题，提出了注意力生成对抗网络，生

成了高仿真的减震器数数据集。该方法主要通过多生成器结构来生成数据，保证了跨传

感器各数据特征组内的相关性，并利用注意力机制捕获数据的时序性并修正各特征间

的相关性。该方法提出了分组对抗生成的设计，从而生成高度贴合真实样本的生成数

据。针对工业场景下有效标注稀缺的问题，该方法可以有效建模数据分布，通过拓充生

成大量真实的减震器故障数据，使减震器故障检测模型更好的学习故障数据的特征，从

而提高模型的检测性能。

2、针对减震器多传感器的特点，提出了一种跨传感器多层级的生成式自监督学习

网络用于故障检测。针对具有大量无标注数据的场景，我们设计了多层级自编码器结

构来进行表征学习，通过在多个维度中建模传感器信号，以实现特征之间的相关信息挖
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掘，从而有效提升特征的表达能力。同时，我们在下游缺陷预测任务中微调任务重引入

了显著性模块，使警告特征信息突出，从而提高分类器的准确性。在减震器数据集上进

行的实验结果表明，所提出的方法在性能方面显著优于其他先进方法。

本文重点关注了减震器数据集的数据不平衡特性以及多传感器数据的特性，分别提

出了注意力生成式对抗网络和跨传感器多层级的自监督学习网络，为以上问题提供了

有效的解决方案，提高了故障检测性能，对智能制造的故障检测推进做出了一定贡献。

关键词：数据不平衡；数据扩充；跨传感器特征提取；减震器故障检测
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Abstract

Shock absorbers play a crucial role in surface mount technology. They ensure the quality of

solder paste printing by reducing vibrations from the solder paste printer, indirectly affecting the

smooth progress of subsequent processes. Although failures of shock absorbers are relatively

infrequent on the production line, once a failure occurs, it is often difficult to detect and trouble-

shoot in a timely manner, resulting in the entire factory being shut down for several hours for

maintenance, causing significant impact and economic losses to production.In this context, the

detection of shock absorber failures becomes a key step in ensuring timelywarning of equipment

failures. The importance of fault detection is reflected in several aspects: timely identification

of equipment abnormalities, enabling early problem resolution; accelerating maintenance and

reducing downtime to minimize the impact of production interruptions; and ensuring produc-

tion safety. Therefore, conducting fault detection on shock absorbers can improve the stability

and efficiency of the production line, reduce downtime, and minimize economic losses, thus

having a significant impact on the overall production process.

Currently, there are several limitations in the research on fault detection of shock absorbers.

These limitations mainly include the following aspects:Firstly, the scarcity and imbalance of

shock absorber data lead to relatively unsatisfactory accuracy of fault detectionmodels, which in

turn affects the effectiveness of these models in practical applications.Secondly, existing models

have not fully taken into account the significant differences between multi-sensor data. These

data are indiscriminately inputted into the network for model training, which is not conducive

to capturing shared features among multi-sensor variables. It also makes it difficult to reduce

the differences between the data features. As a result, there are certain constraints in improving

the performance of the models. In conclusion, the current research on fault detection of shock

absorbers has limitations in terms of data scarcity and imbalance, as well as the inadequate

consideration of significant differences among multi-sensor data. Addressing these limitations

will be crucial to enhance the accuracy and effectiveness of fault detection models in practical

applications.

In order to overcome the aforementioned issues, this thesis focuses on the fault detection
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of shock absorbers and makes the following main contributions:

1. Addressing the problems of scarce and imbalanced shock absorber datasets, an Attention

Generative Adversarial Network is proposed to generate highly realistic shock absorber data.

This method utilizes a multi-generator structure to generate data, ensuring the correlation wi-

thin feature groups across sensors. It employs an attention mechanism to capture the temporal

characteristics of the data and correct the correlations between different features. It innova-

tively introduces the design of group-wise adversarial generation, resulting in generated data

that closely resembles real samples. By effectively modeling the data distribution, this method

addresses the issue of scarce annotated data in industrial scenarios. It generates a large number

of realistic fault data, enabling the fault detection model to better learn the characteristics of

fault data and improve the detection performance.

2. A cross-sensor, multi-level generative self-supervised learning network is proposed for

fault detection in multi-sensor shock absorbers. To address scenarios with a large amount of un-

labeled data, a multi-level autoencoder structure is designed for representation learning. By mo-

deling sensor signals across multiple dimensions, the network effectively captures the correlated

information between features, thus enhancing feature representation capabilities. Additionally,

in the downstream defect prediction task, the network is fine-tuned with the reintroduction of

a saliency module to emphasize warning feature information and improve the accuracy of the

classifier. Experimental results on the shock absorber dataset demonstrate that the proposed

method significantly outperforms other state-of-the-art approaches in terms of performance.

The thesis focuses on the data imbalance characteristics of the shock absorber datasets

and the characteristics of multi-sensor data. It proposes an Attention Generative Adversarial

Network and a Cross-sensor Multi-level Self-supervised Learning Network to provide effective

solutions to the above problems, improving the fault detection performance and contributing to

the advancement of fault detection in intelligent manufacturing.

Key words:Data imbalance; Data augmentation; Cross-sensor feature extraction; Damper

fault detection.
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第一章 绪论

1.1 研究背景和意义

现代工业中生产场景复杂，生产场景下的设备发生故障或停机都会导致严重的经

济损失。设备维护是确保工业制造系统安全、可靠性和可用性的重要环节之一。随着自

动化技术的迅速发展和实际生产需求的增加，机械设备的集成和复杂性不断提高，以

适应各种复杂和恶劣条件。新兴的预测性维护落实有助于改变传统意义上的预防性维

护，并且在成本、交付、品质方面均会有所改善，譬如：延长保养周期（维护人力成本

下降）、降低设备停机率、提升整体的产品品质。在工业生产中，减震器作为表面组装

技术（Surface Mounted Technology，SMT）中锡膏印刷机的一个关键部件，作用是减少

锡膏印刷机因中央平台上下往复运动所产生的震动。因此，减震器设备的运行状态会

直接影响到锡膏印刷机将锡膏按照相应的规格涂抹到印刷电路板（Printed Circuit Board，

PCB）上的印刷要求，印刷质量将决定后续各个环节能否正常进行。对减震器进行故障

检测以及时识别设备异常运行状况方面发挥着至关重要的作用。故障检测出减震器异

常状态能够及时有效地进行必要的机械维护以排除故障，加速非计划外的维护，降低设

备的停机时间，并最小化性能降低，从而有效地预防严重的安全事故 [1]。减震器的动态

运行数据由传感器进行记录保存，并通过监测传感器数据，可以检测到设备的运行状态

和潜在故障，从而实现故障检测，进而对减震器进行维护降低锡膏印刷精度受震动所产

生的不良影响而导致后续环节的正常进行。因此，实现对减震器的故障检测在整体生产

过程起着积极意义和重要影响。通过对减震器进行故障检测以实现早期故障预警，以便

及时察觉和预警减震器设备状态的早期微小异常，及时开展维护，这对于确保整体生产

安全和质量至关重要[2–4]。

传统的故障检测方法侧重于构建分析模型，使用系统或物理模型或者逻辑规则进

行预测。但 SMT 工业生产环境下存在较多噪声，减震器传感器所采集到的数据因此也

包含较多噪声，传统的故障检测方式在区分噪音和异常点时难度很大。并且 SMT 生产

工艺复杂，减震器的设备复杂性较高很难使用传统方法对问题建模。通常这些方法还于

依赖专家的工程经验，模型较为复杂且拓展性较差。近些年深度学习方法被广泛的应用

于预测性维护领域并且得到迅速发展，因为深度学习方法只需要依赖于生产过程中的

1
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设备运行状态数据就能实现优秀的故障检测性能，克服传统方法的局限性。因此，研究

有效的深度学习故障检测方法已成为非常热门的研究课题，并且随着安装在工业系统

中的传感器越来越多，深度学习的优势变得更加突出。基于深度学习的故障检测能够及

时地检测出设备的异常运行状态，以便执行必要的机器维护以排除故障，加快计划外维

护的进度并缩短设备停机时间，最大限度保证生产安全和降低产能下降。

1.2 国内外研究现状

根据本文中涉及到的数据扩充方法和缺陷检测方法技术，充分调研了海内外的研

究进展。数据扩充方法包括传统的时序扩充方法和基于深度学习时序扩充方法，缺陷检

测技术也同时包括了传统缺陷检测办法和基于深度学习的故障检测方法。

1.2.1 数据扩充研究现状

本文针对减震器数据集不均衡的特点提出了数据扩充的方法。而数据不平衡问题在

深度学习中是一个普遍存在的问题，表现为各个类别的样本数量差异较大。在分类任务

中，通常来说，那些少数类别的样本更为有价值。数据集不平衡可能导致模型在学习特

征时过度关注大类别样本的数据特征，由于小类别样本数量有限，其特征可能被忽略，

导致训练出的模型在大类别样本上表现较好，而在小类别样本上表现较差。因此，在实

际应用中，如何在不平衡的数据集中进行合理的分类成为一个重要的挑战。减震器的故

障检测属于二分类任务，其数据类别可分为故障和正常两类。我国制造行业蓬勃发展，

减震器技术逐渐趋于成熟，然而，由于减震器大多数时间都处于正常运行状态，仅在极

少时间内发生故障并导致设备停机，这使得传感器采集到的减震器故障和正常运行数

据极为不均衡。在减震器技术的应用中，面对不平衡的数据集，有效地进行减震器故障

检测成为一项严峻挑战。解决这一问题的关键在于采取有效的策略来平衡不同类别的

样本影响。数据扩充是一种常用的方法，通过对小类别样本进行变换和生成，提高其数

量，以达到与大类别相当的水平。同时，采用权重调整训练样本的重要性，使得模型更

加关注小类别样本，从而提升其在小类别上的性能。另外，集成学习方法、改进的损失

函数设计以及采用迁移学习等技术也被广泛应用于解决不平衡数据问题。为了解决数

据集不平衡的挑战，常常采用欠采样和过采样技术。欠采样通过删除多数类样本，以减

少其数量；而过采样则通过合成少数类样本，以增加其数量，从而实现数据集各类别样

2
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本数量的平衡。对于时序数据扩充方法，将通过传统时序扩充方法（如时域、频域）和

深度学习方法的角度解释当前的时序数据扩充方法，以提供更清晰的总结。

A.传统时序扩充方法

（1）时域：对时间序列数据的数据增强中，时域变换是一种直接且有效的方法。其

中，主要通过对原始输入时间序列进行操作来实现，例如时间窗口截取、窗口扭曲、翻转

和噪声注入等。这些操作能够直接改变时间序列的特征，从而提升数据的多样性和丰富

性。时序数据的处理方法通常是采用时间窗口截取或切片的方法[5]，窗口截取（Window

cropping）最早是由 Cui 等人[6] 在计算机视觉领域中提出了一种名为“图片裁剪”的方法。

该方法是一种子采样技术，用于从原始时间序列中提取连续的切片，而切片的长度可以

进行调节。在分类问题中，这些切片样本的标签与原始时间序列的标签相同。该方法的

引入为数据扩充提供了一种有效的数据处理策略。窗口扭曲（Window warping）是一种

常用的时序数据增强方法，其基本原理是在原始时间序列中选择一个随机的时间范围，

然后对该范围内的数据进行下采样或上采样，同时保持其他时间范围不变。通过这种方

式，窗口扭曲在保持时间序列的整体结构的同时，引入了一定的变化和扰动。由于窗口

扭曲会改变原始时间序列的总长度，因此在深度学习模型中，通常与窗口截取方法结合

使用，以确保输入数据的固定长度。通过组合窗口扭曲和窗口截取，可以增加数据的多

样性，提高模型的鲁棒性和泛化能力。此方法还包括普通的全局下采样，通过整个原始

时间序列的长度进行下采样。翻转是另一种生成新序列 x′
1, . . . , x

′
N 的方法，通过改变原

始时间序列 x1, . . . , xN 中的符号，即 x′
t = −xt。对于异常检测和分类任务，假设在上下

方向之间存在对称性，标签仍然保持不变。Fawaz等人 [7] 提出了一种集成动态时间规划

和质心均值算法的方法，该方法通过利用动态时间规整（Dynamic Time Warping, DTW）

从而生成新的时间序列，然后通过质心均值算法（Barycentric Averaging, DBA）算法的

加权版本进行集成，该方法在时序分类任务中表现出良好的性能。最后，还有一种直接

的方法通过噪声注入，既通过向时间序列中注入少量噪声或异常值，而不改变相应的标

签，该方式能有效的扩展时序数据，并增强模型的稳定性。

（2）频域：目前大多数现有的数据扩充方法侧重于时域，但也有少数研究从频域的

角度探讨时间序列的数据扩充。Gao 等人 [8] 该研究提出了一种数据扩充方法，用于时

间序列异常检测，并应用于卷积神经网络中，通过对振幅谱和相位谱进行调整和扰动，

可以引入不同的频域变化，从而增加时间序列数据的变异性具体而言，对于输入时间序
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列 x1, . . . , xN，通过傅里叶变换计算其频谱，对于振幅谱的扰动，该方法对于振幅谱的

扰动，随机选择的片段的振幅值会被高斯噪声替代，而这个高斯噪声的均值和方差会考

虑原始数据的统计特性。此外，对于相位谱的扰动，会随机选择片段的相位值，并在相

位谱上添加零均值高斯噪声。这样的叠加操作能够引入随机性，进一步增加时间序列数

据的变异性。振幅和相位的扰动数据扩充与前述时域扩充方法结合，取得显著效果。

时间频率分析也是一种广泛应用的时间序列分析技术，可作为深度神经网络中的合

适输入特征。Steven Eyobu 等人[9] 在人体活动分类任务中，采用了短时傅里叶变换来生

成传感器时间序列的时频特征，并通过深度 LSTM 神经网络对这些时频特征进行数据

增强。研究中提出了两种增强技术。首先，一种是基于预定义标准的局部平均方法，通

过计算特征的局部均值，并将生成的特征追加到特征集的尾部。其次，另一种增强技术

是对特征向量进行洗牌操作，即随机调整特征向量的顺序。通过这两种增强技术，可以

引入更多的变异性和多样性，增强特征的表达能力，以在数据中创建变化。在语音时间

序列中，Park 等人[10] 利用梅尔频率进行数据增强，其中增强方案包括扭曲特征、遮挡

频率通道块和遮挡时间步骤块。他们的方法可以极大地提高语音识别神经网络的性能。

时域数据扩充方法简单而直观，适用于强调时序关系的问题；频域方法能够捕捉振

荡和周期性模式，但计算成本较高，不适用于所有时间序列；时频域方法结合时域和频

域的优势，全面捕捉时间序列特征，适用于需要同时考虑时序和频率信息的任务。但是

传统直接的时序数据扩充方法，对于一些稀少数据的任务，无法提供足够有效的数据，

强行扩充可能会导致故障模型稳定性降低，时频域的方法

B.时序深度学习扩充方法

近年来，深度学习模型在生成方面有了很大突破，能够生成逼真的高维数据对象，

如图像和序列。为生成数据开发的生成模型（例如音频和文本）通常可以扩展到时序数

据领域[11–13]。生成对抗网络（Generative Adversarial Networks, GANs）是应用非常广泛

的生成模型之一, 通常通过生成样本达到扩充训练集的目的。目前，GANs 被广泛应用

于在众多领域，但只有较少的研究将 GANs 用于时间序列数据增强当中。

Esteban等人[14] 提出了递归生成对抗网络（RGAN）和递归条件生成对抗网络（RC-

GAN），用于生成逼真的多维实值时间序列数据。RGAN 采用 RNN 作为生成器和判别

器，而 RCGAN 则使用两个受辅助信息条件限制的 RNN。这两种模型在时间序列数据

增强方面展现出了出色的性能。Yoon 等人[15] 提出了一个可用于各个领域生成逼真时间
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序列数据的生成式时间序列模型（TimeGAN），通过一个学到的嵌入空间并通过对抗训

练和联合训练，同时使用监督和非监督损失，通过引入逐步监督损失学习数据的逐步条

件分布，还引入了嵌入网络用于反映特征和潜在表示之间的可逆映射，从而减少对抗学

习空间的高维度。

然而，减震器数据具有较高噪声水平、复杂的分析要求，并面临数据不平衡的问

题。目前，针对这一设备时序数据的研究尚不充分，已有的方法也难以适应当前设备的

实际状况。为了解决减震器数据不平衡的特性，本文充分利用深度学习领域的理论知

识，深入研究减震器数据的规律，以有效扩充减震器数据集。

1.2.2 故障检测研究现状

基于减震器运行状态数据的故障检测技术主要通过构建相应的故障检测模型，分

析传感器收集到的数据变化趋势而实现。故障检测被视为故障诊断的初步阶段。目前，

故障检测的工作主要可划分为两大类：一是基于信号分析，另一是基于机器学习。基于

信号分析的方法依赖于时域、频域和时频域的信号处理技术[16]，通过对信号的波形、频

谱等特性的深入研究来识别潜在故障迹象，为故障诊断提供了直观而详尽的信息。而基

于机器学习的方法则通过对大量数据的学习和模式识别，能够自动发现和利用特征，适

应不同工况下的故障模式，为滚动轴承的故障检测提供了一种更加智能和灵活的解决

方案。接下来详细介绍一下两种类型的方法:

A.传统故障检测方法

在设备故障检测领域，基于振动数据分析的传统方法被广泛应用[17–22]。Wang 等

人[17] 提出的方法主要用于非稳态工业过程中的故障检测，利用递归策略抑制非平稳趋

势并揭示故障信息，通过采用递归更新模型和综合多个变量信息的方式，提高了模型对

动态变化的适应能力和故障检测的准确性。然而，该方法复杂性较高，涉及到复杂的数

学模型和算法，并对数据质量具有一定敏感性，需要在实际应用中有一限制。Zhang 等

人[18] 利用蒙特卡洛模拟（Monte Carlo simulation）的方法，系统评估了传感器精度在数

据驱动建筑故障检测与诊断模型性能中的影响。通过引入不同水平的传感器精度，研究

者模拟了多次实验，量化地探讨了传感器精度变化对模型性能的影响。尽管实验具有一

定的简化和局限性，但这种定量评估为理解传感器精度在实际应用中的作用提供了有

益的信息。但同时由于简化的操作，导致该方法的使用有点一定限制。Hu 等人[19] 引入
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自适应谱峭度计算，提高了对不同工况振动信号的适应性，并通过频域分析更好地捕捉

了信号的特征，该文章强调了其方法的自适应性和适用的广泛性，但是在其他领域的情

况并未给出详细说明。Huo 等人[20] 在机械故障诊断中利用了熵测量的方法，熵作为信

息度量的基本原理，在振动、声音等多个领域展示了其应用价值，熵也被应用于特征提

取，以优化构建故障监测模型。但是，熵对于信号中的噪声比较敏感，需要额外的处理

措施以提高在嘈杂环境中的准确性。Wang等人[21] 提出了一种双增强稀疏分解方法，通

过稀疏分解技术高效地提取与故障相关的特征，同时引入自适应阈值处理和多层次信

息增强的双增强策略，以提升信号分解结果的性能。该方法涉及复杂的数学模型和算

法，需要特定的专业知识，并且在不同情况下的，参数调整是一大难题，并且在实际应

用中，需权衡其高效的特征提取和复杂性。

传统方法在故障检测领域通常具有较强的可解释性，然而，这些方法也伴随着一系

列明显的局限性，使得它们在处理复杂的实际工程问题时显得相对不足。

1、传统方法在很大程度上依赖于提取和选择的特征质量。在实际工程中，由于受

到多种干扰和环境变化的影响，采集到的信号数据往往具有复杂性和不稳定性。这种复

杂性表现为数据中存在大量噪声，因此需要进行降噪处理。然而，传统降噪方法往往在

消除噪声的同时减弱了携带早期故障信息的信号，从而降低了故障检测的准确性和可

靠性。

2、其次，传统方法中的数据特征提取和选择常常依赖于领域专家的工程经验。这

种依赖性不仅增加了人力成本，而且限制了方法的通用性和可扩展性。由于专家经验的

主观性和局限性，这些方法在面对新型故障或者不同类型的机器设备时可能表现出较

差的适应性[23, 24]。

因此，传统方法在处理大规模、多样化的故障数据时，往往无法充分挖掘数据中的

潜在信息，导致诊断效果的局限。为解决这些问题，近年来深度学习等数据驱动方法逐

渐受到关注。这些方法自动的从原始数据中学习到特征表示，无需繁琐地手动提取数据

特征，从而提高了对复杂数据的表征能力。相较于传统方法，数据驱动方法更具通用性

和可适应性，使得故障检测系统能够更好地适应不同环境和故障模式，同时减少对领域

专家经验的依赖。

B.基于深度学习的故障检测方法

对比于传统方法，基于深度学习方法的故障检测不采用精确的物理或者数学模型，
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而是通过大量数据训练模型提取数据特征再进行分类学习，从而实现监控设备的传感器

变量，进一步推断设备状态。并且，基于数据驱动的深度学习模型不需要专家的工程经

验，但能适应复杂设备的故障检测[25–27]。因此，深度学习方法比传统方法在设备故障检

测领域更受欢迎。至今，深度学习包括Deep Belief Network (DBN), Stacked Auto-Encoder

(SAE), Convolutional Neural Network (CNN), Long Short-Term Memory (LSTM)[28–32] 等方

法已被广泛地应用于设备状态检测和故障诊断，取得了优异的性能[33–35]。Hao 等人[22]

在旋转机械大数据中的故障特征挖掘和智能诊断种探索了深度神经网络的潜在应用，深

度神经网络通过学习复杂数据特征的能力，提高了故障检测的准确性。Zhao 等人[36] 提

出了一种采用了深度残差网络结构和自适应参数的修正线性单元的故障检测方法。通过

引入深度残差网络，该方法能够有效解决深层网络中的梯度消失问题，提高网络学习能

力，并且 APReLU激活函数通过自适应调整参数，增强网络的非线性建模能力，使得该

方法在故障检测任务中具备较好的性能，能够自动化地识别复杂数据中的故障。Liang

等人[37] 提出了一种利用稀疏自编码器进行泵故障检测和隔离的无监督方案。采用无监

督学习的方法，模型通过学习正常运行状态下的特征表示，实现了对泵系统异常的检测

和隔离。稀疏自编码器的应用使得模型能够有效地捕捉数据中的关键特征，提高了泵故

障检测的准确性。Zhang 等人[38] 介绍了一种端到端无监督学习的故障检测方法，通过

无监督学习，模型能够从无标签数据中学习有用的特征表示用于故障检测任务。该方法

简化了模型设计、能够适应时序信息并提高学习的能力，有助于提高整体性能。然而，

该方法对超参数敏感，需要仔细调优以达到最佳性能；而且由于采用端到端学习和复

杂模型，可能需要较大的计算资源，这在一些资源受限的环境中限制了方法的应用。此

外，其他基于 DNN 或 AE 模型方法[39, 40] 在故障检测上也取得了良好的性能。然而，虽

然上述方法在故障检测领域提供了很好的的应用模型，但存在以下缺点：(1) 基于有监

督的方法通常每一个类别的标签都需要人工标记，需要的人工成本是昂贵的。(2) 现有

的深度学习方法摒弃了传统方法依赖于专家工程经验的特点，不考虑多传感器数据之

间存在明显的区别特点，将多传感器数据无区别式送进网络进行模型训练，这种做法不

利于模型捕获多传感器变量之间的共享特征、减小变量数据特征之间的差距，从而对提

升模型性能有一定的限制。

此外，以深度神经网络（DNN）或自动编码器（AE）为基础的其他故障检测方

法[39, 40] 在故障检测方面也取得了显著的成果。尽管上述方法在故障检测领域展现出了
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良好的应用前景，却存在一些明显的缺陷：

1、基于有监督学习的方法通常要求每一类别的标签都进行人工标记，这涉及到昂

贵的人工成本。

2、目前，时序异常监测中多变量之间的相关性已有广泛的研究，多传感器信号之

间的相关性对时序异常检测的的重要性已经得到广泛的验证[41–43]。但在故障检测中，针

对这个问题的现有工作大多还是采用堆叠信号的方式处理传感器数据[22, 36–38]，堆叠的

方式难以挖掘传感器信号之间的相关性，这种方法限制了模型性能的提升。

因此，为了克服这些限制，需要更深入地考虑多传感器数据之间的差异性，以及如

何更有效地融合专家经验和深度学习方法，从而全面提升故障检测模型的性能。

1.3 研究内容

本文针对减震器目前国内外研究现状局限性进行解决，提出了面向减震器数据扩

充和跨传感器的故障检测的研究方法：

1、针对减震器数据集稀缺和类别不平衡的难题，本文提出了一种注意力生成对抗

网络（Attention Generative Adversarial Networks,Attention-GANs），用以应对这一挑战。

通过该方法，在生成样本数据时全面考虑了传感器间数据特征的相关性和时序特性。

Attention-GANs采用了多生成器结构，确保了在生成数据时跨传感器各数据特征组内的

相关性。此外，通过引入 Attention机制，成功捕获了数据的时序性，从而更准确地修正

了各特征间的相关性。实验证明，Attention-GANs 方法能够有效生成更真实的减震器故

障数据，为模型更好地学习故障数据的特征分布提供了有效手段，进而提升了整体检测

性能。

2、为解决现有故障检测模型在特征间学习能力较弱的问题，本文引入了一种专为

多传感器故障检测设计的跨传感器多层级的生成式自监督学习网络。该网络在多个维

度中建模传感器信号，并且添加了多层级的维度限制，实现了特征之间的相关信息挖

掘，有力地捕获了多传感器数据之间的共享特征，并成功减小了通道数据特征之间的差

距。通过在下游任务中进行微调，并引入显著性模块对少量标记数据进行优化，使警告

特征信息更加突出，最终提高了分类器的准确性。实验证明，所提出的方法在性能上明

显优于其他先进方法，为提高减震器故障检测的效果和应用推广提供了创新思路。
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1.4 章节安排

本篇文章主要分为五个章节，各章内容如下：

第 1章：绪论。首先介绍减震器故障检测技术研究的背景和意义。然后对国内外在

数据扩充和故障检测方面的研究现状进行综述，并对本文的研究难点和主要内容进行

概括总结。

第 2章：相关基础知识。本章首先对减震器数据采集及解析流程进行了概述，然后

介绍了减震器故障检测领域相关的理论知识，包括数据预处理技术、深度学习、跨模态

学习、时序故障检测模型等。

第 3章：基于 Attention-GANs模型的时序数据扩充方法研究。本章提出了一种处理

减震器不平衡数据集的新方法。首先，详细阐述了减震器数据集存在的不平衡问题，接

着对减震器特征的重要性和相关性进行了深入分析。根据分析结果，构建了 Attention-

GANs模型，并通过与其他数据不平衡处理方法进行对比来验证 Attention-GANs方法的

有效性。

第 4章：基于跨传感器多层级的生成式故障检测方法研究。本章提出了一种跨传感

器多层级的生成式故障检测模型。首先，针对减震器数据集中存在的问题，利用第三章

获得高质量的减震器数据集，并通过跨传感器和多层级方法构建了预训练模块，并在微

调阶段设计了显著性模块。最后，通过消融实验和对比实验对所提出方法的有效性进行

验证。

第 5 章：总结与展望：在本章中，对论文的关键技术要点、研究内容以及所做的贡

献进行了综合总结，并对未来的研究工作进行了明确阐述。
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第二章 相关基础知识

2.1 减震器及其数据集介绍

2.1.1 减震器介绍

液压减震器是利用液体的压缩和流动来减缓机械振动和冲击的装置。在多种场景

中发挥着重要作用，主要是通过调节液体的流动和压力来实现减震效果。在实际应用中

液压减震器能够有效控制机械系统中的振动。当机械系统受到外部振动或激励时，液体

在减震器内流动，通过阻尼效应减缓振动的传播。当系统遭受冲击或撞击时，液压减震

器能够通过流动和压缩液体来吸收和分散冲击力，防止冲击传递到整个系统。并且在一

些机械系统中，液压减震器可以用作负载支撑装置。它们可以在负载变化时通过液体的

调节来保持系统的平衡和稳定性。液压减震器通过调整液体的流动速度和压力，可以用

于实现对机械系统运动的精确控制，尤其在需要缓慢运动或精确位置控制的应用中。液

压减震器在防止系统共振方面发挥了重要作用，通过调节阻尼效应，使外部激励的频率

与系统的固有频率不匹配，从而有效避免振动幅度的急剧增加。液压减震器在工业生产

中过程有助于控制物体精准落位，同时在汽车、飞机、船舶和其他交通工具中，液压减

震器用于提高乘坐的舒适性，减少车辆或飞机在行驶过程中对乘客的颠簸感，有着广泛

的用途。

设备故障检测和寿命预测等技术的广泛应用在智能制造领域为生产奠定了坚实的

基础。生产系统能够实现实时的故障监测，提前预测设备寿命，从而有效降低生产中断

风险，这为智能化管控提供了有力支持，使企业能够更加智能、高效地管理生产流程，

提升生产效益和质量。同时，传感器技术和深度学习的快速发展为减震器数据的实时传

输、高并发解析和海量存储提供了有力支持。通过记录大量的减震器运行数据，结合机

器学习和深度学习算法进行分析，实现对减震器性能、潜在故障以及寿命的预测，这对

SMT 生产过程和智能化建设有重要影响。

2.1.2 减震器数据集介绍

SMT 减震器数据集（SMT-SA 数据集）是私有数据集。为了对数据进行清晰解释，

如图2.1所示进行了可视化显示。该数据集来自一家公司在表面贴装技术（SMT）的生
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图 2.1 xyz轴数据标准化
Fig. 2.1 Data normalization along the x, y, and z axes

成过程中收集的减震器的传感器数据。液压减震器用于缓解焊膏印刷机的设备振动问

题，作为焊膏印刷机的关键支持部件之一，直接影响 SMT 的稳定性。液压减震器通常

很少出现故障，但一旦出现故障，维护成本可能很高。因此，对液压减震器设备状况的

异常检测在 SMT 的正常运行中起着重要作用，它有助于及时修复故障，避免重大事故，

并保持经济效益。SMT-SA 采用的是 BMA250E 三轴加速度计模块，分别收集 x、y 和 z

方向的振动数据（Sx，Sy，Sz）。在该研究中，使用了 20 毫秒的采样周期和 50 赫兹的

采样频率。

2.2 数据预处理方法

由于工业生产和传感器等特性，采集到的减震器数据在一定程度上可能包含脏数

据。对脏数据进行处理有助于提高模型效果，因此对脏数据进行处理是十分必要的。通

常，对脏数据的处理涉及数据预处理，在构建减震器故障检测模型之前需要对减震器数

据集进行数据预处理。数据预处理方法按顺序处理过程主要包括缺失值处理、异常数据

处理和数据标准化。

2.2.1 缺失值处理

数据缺失指的是在数据集的某列特征或某行记录中存在缺失值或空值的情况。在

进行深度学习模型构建之前，对数据集进行预处理是必要的步骤。缺失值处理则是其中

的一个关键步骤。以下是一些常用的缺失值处理方法：1.删除缺失值：最简单的方法是

直接删除其中包含缺失值的的特征或样本，这可能会致使信息丢失，特别是当缺失值占

比较大时。2. 中位数或均值填充：通过使用整个特征的中位数或均值来填充缺失部分。

这种方法适用于特征的分布较为对称的情况。3.前向填充或后向填充：使用缺失值前一

个或后一个时间点的观测值来填充。特别适用于时间序列数据。4.插值方法：插值方包

11



第二章 相关基础知识

括线性插值、样条插值或多项式插值等，从已知的观测值中推断缺失值。5.基于模型的

填充：使用机器学习模型（如 K近邻算法或回归模型）来预测缺失值。这样的方法可以

更好地利用其他特征的信息。6. 使用特殊值填充：将缺失值用特殊值（如 0 或-1）进行

填充，以表示缺失的信息。

2.2.2 异常数据检测

异常数据处理旨在辨识和处置数据集中的异常样本或异常值。这些异常样本或异

常值可能来源于测量误差、设备故障、录入错误等诸多因素，会对模型的训练和性能构

成不良影响，如图2.2所示。在深度学习领域，异常样本或异常值可能导致模型训练过

程的不稳定性，进而影响模型的泛化能力，甚至使模型对异常值过于敏感。异常数据处

理方法：1.删除异常值：最简单的方法是直接删除包含异常值的样本，或者删除整个特

征中的异常值。这种方法适用于异常值数量较少的情况，而且删除不会造成信息丢失。

2.替换异常值：将异常值替换为特定的数值，例如使用数据特征的中位数、平均值或其

他统计值进行替换。这有助于消除异常值对模型的不良影响。3.标记异常值：将异常值

标记为特殊的数值或通过添加额外的二进制标志变量来表示异常值的存在。这样，在模

型训练过程中，可以采取不同的策略来处理这些标记的异常值。4. 统计方法检测异常

值：统计方法通常包括箱线图、Z 分数等，来识别超过阈值的异常值。Z 分数可以帮助

确定数据点与平均值的偏离程度，而箱线图可以显示数据分布的离散程度。5.基于模型

的方法：利用模型来检测异常值，例如使用聚类、回归或其他机器学习方法。模型可以

学习正常数据的特点，从而识别与这些模式不符的数据点。

2.2.3 数据标准化

数据标准化是深度学习预处理中的一项重要步骤，其主要目的是确保使不同特征

的数据具有相似的尺度，以帮忙模型能够更好地收敛并提高训练效果。标准化通常指的

是将数据按照一定的方式进行缩放，使其具有零均值和单位方差。数据标准化可以加速

模型收敛，在梯度下降等优化算法中，不同特征的尺度差异可能导致收敛速度较慢。通

过将数据标准化到相似的尺度，可以使优化算法更快地收敛到最优解；还可以避免权重

不平衡，未经标准化的特征可能导致模型对某些特征的权重过大或过小，使得模型更加

依赖某些特征而忽略其他特征。通过数据标准化，可以避免这种权重不平衡，确保每个

特征对模型的贡献相对均衡。数据标准化可以有效提高模型性能，有助于确保不同特征
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图 2.2 异常样本示意图
Fig. 2.2 Schematic diagram of anomalous samples

对模型的影响更加均衡。增强模型对输入数据的泛化能力具有至关重要的意义，以确保

其在未来的、未曾接触过的数据上能够展现出优秀的性能。这一目标的实现对于保障模

型的可靠性和适应性至关重要。在有些在异常值处理中遗漏的未被处理的异常值，数

据标准化可降低异常值对模型的影响，使数据更加鲁棒，减少异常值对模型的影响，如

Robust标准化，可降低异常值对模型的影响，提高模型的鲁棒性、稳定性。在模型解释

部分，数据标准化可以使模型权重更易于解释。当特征处于相似的尺度时，模型的权重

更容易比较，有助于理解模型是如何基于输入特征做出预测的。数据标准化的常用方法

有以下几种方式：

1. Z-score 标准化（Standardization）：

z =
x− µ

σ
(2.1)

其中 x 表示原始数据，µ 表示数据的均值，σ 表示数据的标准差。Z-score标准化适用于

大多数情况，尤其是数据近似正态分布时效果好。对于线性模型、支持向量机等对数据

分布敏感的模型表现效果较好。

2. Min-Max 标准化：

xnorm =
x−min(X)

max(X)−min(X)
(2.2)

Min-Max 标准化方法通常适用于具备明确边界的数据情境，其能够将数据映射到 [0, 1]
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的范围之内。该标准化方法在处理数据时，通过对最小值和最大值之间的线性映射，使

得数据的取值范围被归一化到 [0, 1] 的区间内。这种归一化操作有助于消除数据之间的

尺度差异，使得不同特征的数值可以直接进行比较和分析。

3. Robust 标准化：

xnorm =
x− Q1
Q3− Q1

(2.3)

其中，x 表示原始数据，Q1 表示数据的第一四分位数，Q3 表示数据的第三四分位数。

存在大量异常值时，该方法使用的是四分位数而不是均值和标准差，因此对异常值更具

鲁棒性。这使得它在处理存在离群值的数据集时更为可靠，不受异常值的影响。Robust

标准化被更广泛应用于那些对于异常值敏感的模型，例如对异常值较为敏感的回归模

型。

2.3 深度学习

深度学习是机器学习领域的一个分支，其通过模拟人类大脑的神经网络结构，实现

对数据的理解、学习和模仿。它的核心思想是通过多层神经网络来学习和表示数据的复

杂特征，从而能够进行识别和决策。深度学习模型通常包含多层神经网络，这些层次允

许模型学习从简单到复杂的特征表示。深度学习模型通过反向传播算法来调整神经网

络中的权重，以最小化预测输出与实际标签之间的误差。深度学习在多个领域取得了引

人注目的突破，包括但不限于计算机视觉、语音识别和自然语言处理。这一方法已成功

地应用于诸如图像分类、物体检测、机器翻译等任务，并在这些领域中展现出超越传统

方法的卓越性能。

2.3.1 神经网络

神经网络是一种受到人脑结构启发的机器学习模型，它被设计用于模拟和执行各

种任务。神经网络通过学习输入数据的模式和特征，可以进行分类、回归、聚类等多种

任务。神经网络的基本结构由神经元（Neuron）、层（Layer）、权重（Weight）和激活函

数（Activation Function）组成。神经网络的神经元通过权重来调整输入信号的重要性，

权重决定了每个输入对神经元输出的贡献程度。激活函数则引入非线性变换，使得神

经网络能够学习和表示复杂的非线性关系。常见的激活函数包括 Sigmoid、ReLU、Tanh

等。神经网络模仿人脑中的神经元，每个神经元接收输入、应用权重并执行激活函数，
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以产生输出。在学习过程中，权重会被不断调整以优化模型。最后由激活函数决定神经

元的输出。常见的激活函数包括 Sigmoid、tanh、ReLU（Rectified Linear Unit）、等。

1、Sigmoid 激活函数：

Sigmoid(x) =
1

1 + e−x
(2.4)

其中，e 表示自然对数的底数（欧拉数），x 表示输入。Sigmoid 函数输出范围在 (0,

1)之间，实现将任意实数映射到该范围。该函数在整个实数轴上可导且平滑，这样有助

于在反向传播算法中计算梯度。Sigmoid 函数通常被用于二元分类问题，因为 Sigmoid

的输出可以被解释为事件发生的概率。例如，当输出大于 0.5 时，可以将样本分类为正

类，否则分类为负类。在深度学习的神经网络中，使用 Sigmoid 函数可能会造成梯度消

失，使反向传播时梯度过小，难以更新权重。

2、tanh 激活函数：

tanh(x) =
e2x − 1

e2x + 1
(2.5)

其中，e 是自然对数的底数（欧拉数），x 是输入。tanh 函数是另一种常用的激活函

数，其的输出范围在 (-1, 1)之间，实现将任意实数映射此范围内。相比于 Sigmoid 函数，

tanh 函数具有更广的输出范围。并且 tanh 函数具有零中心化的性质，即其均值接近零。

这有助于加速模型的训练，因为正负样本的信息可以在训练中更好地传播。tanh 函数曾

经广泛应用于神经网络，尤其是循环神经网络（RNN）等架构中。然而，由于梯度消失

问题等问题，ReLU 及其变种更为常见。

3、ReLU 激活函数：

ReLU(x) = max(0, x) (2.6)

对于输入 x，如果 x大于零，输出就是 x；如果 x小于或等于零，输出就是零。ReLU

函数在正数范围内保持线性增长，并将负数值截断为零，即负数输入时输出为零。这

种简单的非线性变换使得 ReLU函数具有许多优点。首先，ReLU函数的计算非常高效，

因为它只涉及简单的比较和截断操作。相比于传统的 Sigmoid 和 tanh 函数，ReLU 函数

的计算速度更快，尤其在大规模深度神经网络中具有明显的优势。其次，ReLU 函数避

免了梯度消失的问题。在正数区域，ReLU 函数的导数始终为 1，因此在反向传播过程

中梯度不会衰减。这有助于有效地传播梯度并更新权重，使得网络更容易收敛和学习复
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图 2.3 简单的神经网络
Fig. 2.3 Simple neural network

杂的特征。此外，ReLU函数的零输出对于稀疏性和稀疏表示具有正面影响。由于 ReLU

函数将负数值截断为零，它可以促使神经元激活的稀疏性增加。这意味着在给定输入

中，只有少数神经元会被激活，从而减少了参数的冗余性，提高了网络的泛化能力。然

而，ReLU 函数也存在一些缺点。一是它在负数区域上完全不激活，这可能导致神经元

的“死亡”，即负数输入时无法更新梯度和权重。为了解决这个问题，研究者们提出了一

些变体，如 Leaky ReLU 和 Parametric ReLU，它们在负数区域引入一定的斜率，以保证

梯度的流动。

简单介绍一下神经网络，如图2.3所示：

神经网络的结构通常可以表示为一系列层次，其中每一层包含多个神经元。对于一

个有 L 层的神经网络可以用以下符号表示：

输入层：X = [x1, x2, . . . , xm]，其中 m 是输入特征的数量。

隐藏层：H(l) = [h
(l)
1 , h

(l)
2 , . . . , h

(l)
nl ]，其中 l 表示隐藏层索引，nl 表示该层神经元数

量。

输出层：O = [o1, o2, . . . , ok]，其中 k 是输出的数量。

可以使用权重矩阵 W 和偏置向量 b 来描述神经网络的变换过程。假设第 l 层到第

l + 1 层的变换表示为：

Z(l+1) = W (l+1) ·H(l) + b(l+1) (2.7)

其中，Z(l+1) 表示第 l + 1 层的输入，W (l+1) 表示权重矩阵，b(l+1) 表示偏置向量。

对于激活函数，可以使用 σ(·) 表示，例如，对于隐藏层的激活：
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H(l+1) = σ(Z(l+1)) (2.8)

如果使用的是 Sigmoid 激活函数，神经网络的整体结构可以由下列公式描述：

H(1) = σ
(
W (1) ·X + b(1)

)
H(2) = σ

(
W (2) ·H(1) + b(2)

)
...

O = σ
(
W (L) ·H(L−1) + b(L)

)
(2.9)

这个公式描述了从输入层到输出层的前向传播过程。整个神经网络通过调整偏置向

量和权重矩阵学习到从输入到输出的映射关系。在应用中，通常利用反向传播算法优化

权重和偏置达到最小化预测误差。这涉及到损失函数的定义以及梯度下降等优化技术。

随着深度学习的迅猛发展，各个领域涌现了多种类型的网络结构，为模式识别、图

像处理、自然语言处理等任务带来了显著的进展。其中一些重要的网络结构包括 CNN、

VGG、GANs 等。

A.生成对抗网络

生成对抗网络（Generative Adversarial Networks，GANs）是一种强大的深度学习模

型，旨在通过训练生成器（Generator）和判别器（Discriminator）这两个相互竞争的神

经网络，学习数据的潜在分布并生成逼真的新样本，如图2.4所示。它由 Ian Goodfellow

等人[44] 于 2014 年提出，并展示了在图像生成、文本生成、语音合成等任务中的出色性

能。生成器网络的目标是学习生成与真实数据相似的样本，而判别器网络的目标是区分

生成器生成的样本和真实样本。通过反复的迭代训练，生成器逐渐提高生成样本的质

量，而判别器也逐渐变得更加准确。这种相互博弈、相互对抗的训练方式使得 GANs能

够逼近真实数据的分布，从而生成具有高度逼真性的样本。GANs 的核心思想在于最小

化生成样本与真实样本之间的分布差异，以使生成器能够逼近真实数据的分布。这种基

于对抗性训练的方法使得 GANs 在多个领域展现出色的性能，如图像生成、文本生成

和语音合成等任务。GANs 的优势在于其能够生成与真实数据分布非常相似的高质量样

本。此外，GANs 还能够学习到数据的潜在表示，这对于数据压缩、特征提取和数据增

强等任务非常有益。
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图 2.4 GANs模型结构
Fig. 2.4 GAN model architecture

图 2.5 GANs训练过程
Fig. 2.5 GAN training process

在生成对抗网络（GANs）中，通过交替训练判别器（Discriminator）和生成器

（Generator）来提升它们的性能。训练过程可以用以下方式描述 (如图2.5所示)：初始阶

段，判别器和生成器的性能都很差。生成器生成的样本分布与真实样本分布存在明显

差异，判别器对真实样本和生成样本的判别结果波动不定（图2.5(a)）。接下来，通过固

定生成器的参数，训练判别器。随着训练的进行，判别器逐渐提高对真实样本的判别能

力，使其输出接近 1，同时对生成样本的判别能力使其输出接近 0（图2.5(b)）。然后，固

定判别器的参数，训练生成器。判别器的改进，生成器生成的样本分布逐渐接近真实样

本分布。然而，判别器可能会对部分生成样本判断错误（图2.5(c)）。最后，通过判别器

和生成器的对抗训练，生成器生成的样本数据的分布与真实样本数据的分布完全重合，

导致判别器无法准确判定样本的来源（图2.5(d)）。这种对抗训练使生成器逐步提高生成

逼真样本的能力，判别器逐渐提高对真实样本和生成样本的判别能力，从而产生与真实

数据分布相似的高质量样本。

B.注意力机制

注意力机制（Attention）是一种在机器学习和深度学习中广泛应用的重要技术。它
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通过动态地分配权重，使模型能够聚焦于输入序列中与当前任务相关的部分。注意力机

制不仅仅是一种计算方法，更是一种对人类视觉和认知机制的启发，通过模拟人类的关

注和集中注意力的行为，提高了模型在处理序列数据时的表现。

在序列任务中，注意力机制通过计算查询向量与输入序列中每个位置的相似度得

分，将得分进行归一化，从而可以得到各个位置的注意力权重参数。这一过程可以用公

式来表达，其中一个常见的形式是缩放点积注意力公式。假设输入序列 X 包含 N 个位

置，每个位置的特征可以表示为 X = [x1, x2, ..., xn]，查询向量特征表示为 Q。最后，注

意力得分（Attention Scores）可以通过公式2.10计算：

S =
Q ·KT

√
d

(2.10)

其中，K 表示输入序列 X 的特征为经过线性变换获得的键（Key）向量，d 表示特

征维度。再对注意力分数进行特征归一化，从而注意力权重（Attention Weights）：

A = softmax(S) (2.11)

softmax 函数会将注意力分数归一化成概率分布，确保每个注意力权重最后的总和

为 1。最后，通过将注意力权重与输入序列 X 中的特征表示相加，可以得到加权求和后

的表示：

O = A ·X (2.12)

其中，O表示注意力加权后的表示，它是根据注意力权重对输入序列的加权求和得

到的。

注意力机制在故障检测中的应用具有重要意义。故障检测涉及从大量的系统数据

中识别和定位故障。通过引入注意力机制，可以使模型更加关注与故障有关的时间步，

提高故障检测的准确性和鲁棒性。例如，在故障检测任务中，可以将待检测的系统数据

表示为时间序列，然后使用注意力机制来动态地计算每个时间步的注意力权重，以区分

对故障检测更重要的时间步。将时间步的特征表示和注意力权重进行加权求和，得到加

权后的数据特征表示，供后续的故障检测算法或模型使用。这种应用方式使模型能够自

适应地对不同时间步的数据进行加权处理，从而提高故障检测的效果。
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总之，注意力机制是一种在序列任务中用于动态关注和加权输入序列中不同位置

信息的重要技术。其原理通过计算注意力权重，将重要的信息加权汇聚起来，提高模型

的性能和表现。在故障检测中，注意力机制可应用于提取与故障相关的信息，帮助定位

故障和识别故障，能够提升故障检测的模型的性能。

2.3.2 自监督学习

有效的监督学习需要大量标记数据，然而获取这些数据的成本很高 [45, 46]。此外，监

督学习经常受到伪相关性、泛化错误和对抗性攻击的困扰。针对这些问题，许多研究人

员已经探索了替代解决方案。自监督学习（SSL）是无监督学习重要分支之一，通过设

计预设任务从而在大量未标记的数据挖掘有效信息，然后通过获得的监督信息对网络

进行训练。随着 SSL的预训练，学习权重被传递到下游阶段完成微调任务。SSL可以克

服由于稀疏样本引起的过拟合问题，提高泛化能力并增强模型稳定性。与此同时，自监

督学习在各个研究领域都取得了成功，相应的预训练任务设计用于解决特定问题，如人

脸识别、目标检测、语音文本生成和故障检测 [47–51]。

2.4 跨模态学习算法

由于跨传感器概念源于图像和文本领域的跨模态概念，因此有必要将跨模态概念

引入作为引入跨传感器概念的基础。多/跨模态学习的基本思想是找到一个多模态共享

空间，其中多层神经网络学习多模态表示。传统方法构建多个子网络来学习每个模态的

特征，然后与各种条件结合以将特征约束到结果编码器层上。目前为止，跨模态生成学

习在图像、文章和音频领域已经得到了更广泛的应用。在 Srivastava等人[52, 53] 提出深度

玻尔兹曼机和深度信念网络被用来解释多模态数据融合或学习的好处和有效性。近年

来，随着大数据发展速度的加快，各种数据都被记录下来，跨模态学习已经得到了广泛

研究，并且在与其他传统深度学习模型相比取得了更好的效果。Zhang等人[54] 中提出了

一种从文本-图像生成学习的跨模态生成方法（XMC-GAN），通过捕捉对应于跨模态和

内模态的多个损失，从而实现精准的通过图形的描述文本到图像的生成。Zhao 等人[55]

中，从 RGB 图像到深度图的生成学习被利用来使模型捕捉丰富的语境信息并减小两种

模态之间的差距，从而为下游任务提供有效的初始化，实现了显著物体检测，并取得了

一些显著的结果。Wang 等人[56] 中，提出了一种通过有效融合 2D 相机图像和 3D 激光
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雷达点来进行跨模态三维物体检测的算法（PointAugmenting），与单一模型相比取得了

显著的改进。在以上跨模态概念的基础上，并考虑在工业领域从多个传感器收集数据的

特点，本文目标是将跨模态方面整合到多传感器领域。这导致了跨传感器概念的引入，

旨在缩小传感器之间提取的数据特征差异。这种整合预计将有助于在微调阶段进行故

障检测。

2.5 本章小结

在第二章中，主要介绍了减震器和相关的数据集，并对数据预处理、异常数据检

测、深度学习中的神经网络、自监督学习以及跨模态学习进行了总结。在减震器和数据

集介绍中着重介绍了减震器的概念及其在工程和科学领域的应用，引入了与减震器相

关的数据集，这些数据集可能包含传感器测量、时间序列等信息，用于分析和预测减震

器的性能。讨论了数据预处理的重要性，以确保数据质量和模型性能。具体讨论了缺失

值处理方法，例如删除缺失值、插值法和使用机器学习模型填充缺失值等。并且强调了

异常数据检测在工程和科学研究中的重要性，探讨了常见的异常数据检测方法，包括基

于统计学的方法和基于深度学习方法等方法。解释深度学习中的神经网络，并提供了深

度学习中神经网络的基本概念，强调了神经网络中的层次结构、激活函数和权重的作

用。介绍了自监督学习的概念，其中模型从数据中学习表示而无需显式的标签。讨论了

跨模态学习的概念，即利用不同模态（如图像、文本、传感器数据）的信息进行联合学

习，跨模态学习在减震器领域的潜在应用，以提高模型性能和泛化能力。总体而言，第

二章提供了一个广泛的视角，从数据获取、预处理到深度学习和先进的学习范式，为理

解和应用减震器数据打下了基础。这对于解决实际问题和提高减震器故障检测的性能

以及推动相关研究都有重要的意义。
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随着智能制造的迅速发展，生产设备的可靠性不断提升，减震器数据集的收集了大

量正常状态的样本和少量异常状态的样本，导致减震器故障和正常运行时段的持续时

间比例逐渐扩大，进而引发采集到的减震器样本数据集呈现类别不均衡的特征，但这

种现象符合正常工业生产。对减震器数据集进行 PCA 可视化（如图3.1所示）和数量统

计（如图3.2所示）展示，减震数据集的的异常数据只占 15.9%。设备从运行开始到发生

故障结束运行，绝大部分时间处于正常状态，从设备异常到停机只占少数时间，因此健

康数据量和异常数据量呈现出了极端的不平衡。数据不平衡可能会导致以下问题：（1）、

异常数据量过少，无法提供有效的数据特征。（2）、机器模型进行分类训练时，过度依

赖健康数据，可能导致分类模型失效。（3）、当模型真实应用于现实场景时，模型的鲁

棒性和准确性得不到保证。因此，在进行减震器故障检测建模之前，必须对数据不平衡

情况进行处理。

针对减震器数据集的不平衡问题和数据时序性的特点，本章提出了一种基于

Attention-GANs 的方法。该方法综合考虑了减震器数据的时序性和特征相关性，通

过利用注意力机制，让模型关注故障类别的样本，提升其在数据扩充中故稀少样本的的

生成效果。以下是本章的主要工作内容：

1、使用 Pearson相关系数深入分析数据集特征，根据结果分组减震器特征。这样的

分析不仅提高数据集可解释性，还为后续处理和模型构建奠定深度基础，有助于更精准

的分析和决策。

2、基于分组结果，将减震器数据集划分为多个特征子集，并借助 Attention-GANS

模型进行构建。该模型的核心流程包括两个关键阶段：首先，针对各个分组特征数据子

集分别进行 GANs 训练，以学习组内特征之间的紧密相关性，并生成相应分组的特征

数据集；其次，将上述各 GANs生成的数据拼接为输入，利用第二阶段的 GANs并注入

Attention 机制修正不同分组之间特征的较弱相关性，从而生成高度仿真的少数类样本

数据。该设计目的是为了利用注意力机制和生成对抗网络进行协同作用，从而有效地提

升对数据集特定特征的建模能力。

3、在研究中，进一步将 Attention-GANs 方法与当前存在的不平衡处理方法进行了
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图 3.1 样本数据 PCA可视化
Fig. 3.1 PCA visualization of sample data
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图 3.2 减震器数据集统计
Fig. 3.2 Statistics of the shock absorber dataset
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比较。模型的基础骨架选用了 CNN（卷积神经网络）作为减震器故障检测模型，从而

全面验证了 Attention-GANs 方法的有效性和可靠性。

通过一系列实验展现了 Attention-GANs 在处理不平衡数据集方面的独特优势，同

时也证实了其在多种模型框架下的适用性，为该方法在实际工程应用中的可行性提供

了坚实的理论支持。

3.1 特征相关性分析

减震器数据的特征之间往往存在一定程度的相互关系。在进行数据生成时，如果仅

仅采用简单的插值方法合成新数据，存在破坏特征间相关性的风险。这可能导致生成

的数据不符合减震器特征的内在规律，从而在模型训练过程中引入偏差，降低模型的

性能。为了避免这种情况，有必要在减震器数据生成过程中进行特征间的相关性分析。

在本章中，选择采用 Pearson 相关系数作为分析工具，以深入了解减震器数据特征之间

的关系。Pearson 相关系数能够量化线性相关性的强度和方向，提供了一个可靠的手段，

用以评估特征之间的相互影响。通过细致的分析能够获取关键特征之间的相关性模式，

这为后续的数据生成过程提供了有益的指导。本章的核心目标之一是确保生成的减震

器数据不仅具有合适的特征分布，还能够保持原有数据集中特征间的相关性。通过利用

Pearson 相关系数进行特征相关性分析，旨在为数据生成过程提供有力支持，确保生成

的数据能够更好地反映实际减震器数据的特性，提高模型的泛化能力和训练效果。

Pearson 相关系数通常用于统计两个连续变量之间的线性相关性，并提供了一个易

于理解的度量。Pearson 相关系数的公式如下：

r =

∑n
i=1(Xi − X̄)(Yi − Ȳ )√∑n

i=1(Xi − X̄)2
∑n

i=1(Yi − Ȳ )2
(3.1)

n 表示样本数量，Xi 和 Yi 分别表示第 i 个样本点两个变量的取值，X̄ 和 Ȳ 分别表示两

个变量的样本均值。同时，Pearson 相关系数取值范围在 [−1, 1]，用于表示变量之间线

性关系的强度和方向。当 r = 1 代表完全正相关，r = −1 代表完全负相关，r = 0 代表

没有线性关系。

对减震器的三个特征 PRINT_D_X 、PRINT_D_Y 和 PRINT_D_Z 分别映射简

化为 x、y和 z。选取了减震器数据集的一个周期数据（如图2.1所示）进行 Pearson相关
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图 3.3 Pearson相关系数分析
Fig. 3.3 Pearson correlation coefficient analysis

系数进行特征相关性分析，其结果如图3.3所示。最后选取了 Perason 系数相关性最大的

x-y 数据作为一组数据 Sxy，z 数据另作为一组数据 Sz。

3.2 Attention-GANs时序数据扩充方法

生成式对抗网络是目前广泛应用的一种深度学习算法，其组成主要包括生成器

（Generator）和判别器（Discriminator）两个网络。在训练时，生成器不断生成高仿真的

数据样本，而此时判别器也不断变得更善于区分真实样本和生成样本。训练不断迭代，

直至生成器生成的数据样本不被判别器发现为止。本章通过利用 GANs 来生成少数类

样本的高仿真训练数据，以达到解决减震器数据存在数据稀少和不平衡的问题。

鉴于减震器数据的特征间存在强相关性和弱相关性，仅采用单层 GANs无法同时捕

捉到这些强弱相关性。为解决这一问题，本章借鉴递进式思想，采用分阶段的方式生成

数据。考虑到减震器数据的时序性，为保持生成数据间的时序关系，必须挖掘数据中的

时序特性。在网络模型的选择上，CNN、RNN、LSTM等是常见的选择。相对于 CNN和

LSTM，RNN 结构相对简单。鉴于少数类样本数据量较少，使用结构简单的 RNN 有助

于避免模型欠拟合。因此，各阶段 GANs 的 Generator和 Discriminator选择了基于 RNN

神经网络的搭建。最终，本章提出了 Attention-GANs模型，用于生成减震器少数类样本

数据。如图3.4所示为 Attention-GANs 模型的体系结构图。
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图 3.4 Attention-GANs方法结构
Fig. 3.4 Structure of the Attention-GANs method

图3.4是 Attention-GANs 模型的结构示意图，主要包括两个步骤：

步骤 1：通过对特征相关性进行 Pearson 相关系数的分析后，将数据集进行细致的

分组，形成两个关键子集，即 Sxy 和 Sz。具体而言，Sxy 被指定为供 GANs1_1 训练之

用，而 Sz 被用于培训 GANs1_2。在训练过程中，为 GANs1_1 引入 Generator1_1，其

输入为随机噪声。相应地，Discriminator1_1 则接受 Sxy 以及 Generator1_1 所产生的

仿真数据作为输入。通过交替的最大化最小化策略（详见公式3.2），对 Generator1_1

和 Discriminator1_1 进行系统的训练。值得注意的是，GANs1_2 同样经历了相似的训

练过程，以确保整体模型的均衡性。这一步骤的目的在于通过合理的数据分组和对抗训

练，使生成器能够逐步学习捕捉输入数据中的关联性，并提升生成的数据的多样性和真

实性。

Loss = min
G

max
D

Exy∼Sdata(xy)[logD(xy)] + En∼Sn(n)[log(1−D(G(n)))] (3.2)
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其中，Sdata(xy) 是真实数据的分布，Sn(n) 是噪声的分布。

步骤 2: 经过训练的 Generator11 和 Generator12 分别生成 Sxy 和 Sz 数据。这两个

数据子集通过拼接形成一个统一的数据集，将其称为基本数据。这个基本数据的设计考

虑到了组内特征的强相关性，同时限制了组间特征的相关性，以确保生成的数据具有

更为合理的结构。在步骤 2 中，引入了 GANs2 模型，并对其进行训练。与之前的步骤

不同的是，Generator2 不再依赖随机噪声作为输入，而是直接采用拼接后的基本数据。

通过这样的设计，使得模型更加关注基本数据的内在关联性，有助于提高生成数据的质

量。生成特征数据 F 后，进一步引入 Attention模块（详见公式3.3）。Attention机制被引

入的目的在于通过动态调整特征的权重，使得模型能够更灵活地捕捉数据特征之间的

关联性。这一迭代优化过程旨在不断提升模型的学习能力，使其更为精准地反映原始数

据的复杂关系。

αs = tanh (WsF + bs)

as = softmax (Wiαs + bi)

(3.3)

其中 Ws 和 Wi 是可训练的权重参数，bs 和 bi 是可训练的偏差参数。

步骤 3：在 Attention-GANs模型的步骤 3中，Discriminator2利用 Attention处理后

的仿真数据作为输入，通过交替最大化最小化的公式进行训练，同时训练 Generator2。

这一步骤的目标在于调整生成数据的组间特征，以增强数据的真实性。具体而言，

Generator2的任务是通过修正组间特征的弱相关性，进一步提升生成数据的质量。通过

对抗训练，Discriminator2 不仅评估生成数据的真实性，还促使 Generator2 学习更有

效的特征表示，使得生成的仿真数据样本更贴近真实数据。在完成 GANs2 模型训练后，

将移除Discriminator2，只保留Generator2。将步骤 1和步骤 2的Generator 整合，形

成 Attention-GANs 生成时序扩充数据模型。在 Attention-GANs 模型中，Generator1_1

和 Generator1_2 利用随机噪声生成具有组内特征强相关性的分组数据。这些生成的分

组数据被拼接形成基本样本数据。然后，Generator2 对基本样本数据进行精炼，通过

Attention 机制调整特征权重，从而获得更符合减震器数据特征的高仿真少数类样本数

据。
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3.3 实验与结果分析

3.3.1 实验环境和数据集

本实验在Ubuntu20.04和Pytorch 3.8上进行模型训练和实验，硬件环境为RTX3060Ti

GPU。减震器数据集来自合肥市某制造企业的表面贴装技术生产线上的减震器历史运行

数据，数据集重要包括三个特征 PRINT_D_X 、PRINT_D_Y 和 PRINT_D_Z。数

据集包括 1157014个正样本，26680个负样本。最后，取 80%正负样本作为训练集的数

据，剩下的正负样本作为测试集数据，具体情况如表3.1所示。

表 3.1 减震器数据集
Table 3.1 Shock absorber dataset

名称 特征数量 正样本数量 负样本数量

训练集 3 925611 21344
测试集 3 231403 5336

3.3.2 评估指标

由于 SMT-SA 数据集是有标记的数据，因此使用了几个最常使用的定量评估指标：

准确率 (Accuracy score ACC)、精确率 (Precision Score)、F1-score。这些定量评估指标的

值越高，越接近 100%，表示模型分类的准确性越高。以下是引入的定量评估指标。

• 真正例（True Positive，TP）：真正例表示从实际正例样本实例中正确预测的正样

本值。

• 假正例（False Positive，FP）：假正例表示从正样本中错误预测的值。

• 真负例（True Negative，TN）：真负例表示从实际负例样本中正确预测的负样本值。

• 假负例（False Negative，FN）：假负例表示从负样本中错误预测的值。

准确率（Accuracy Score）被定义为真正例和真负例占所有正负值的比率，准确率的计

算公式如下：

AccuracyScore =
(TP + TN)

(TP + FN + TN + FP )
(3.4)

精确率（Precision Score）表示模型正确预测所有正样本的能力，精确率的计算公式如

下：

PrecisionScore =
TP

(FP + TP )
(3.5)
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在介绍 F1-score 之前，需要介绍召回率（Recall Score）：它表示模型从实际正样本中正

确预测正样本的能力，计算公式如下：

RecallScore =
TP

(FN + TP )
(3.6)

F1-score 是机器学习模型性能的度量标准，它对精确率和召回率给予相同的权重，以衡

量模型准确性的性能，并且可以作为准确率的替代，因为它不需要知道总样本数，计算

公式如下：

F1-score = 2× PrecisionScore ∗ recall
PrecisionScore + recall

(3.7)

3.3.3 实验设计

为了验证 Attention-GANs 算法在数据扩充方面的有效性，进行了一系列综合的统

计学分析，将由该算法生成的数据与真实数据集进行对比。最后选择了平均值和标准差

这两个关键的统计特征，以全面评估 Attention-GANs 算法生成数据的质量。在实验中，

利用生成的数据和真实数据集，采用严格的统计学方法对 Attention-GANs 算法的生成

数据进行评估。通过比较平均值和标准差，可以深入了解生成数据与真实数据之间的相

似性和差异性，为算法的性能提供直观而可信的评估指标。

此外，不仅仅局限于内部评估，还将所提出的 Attention-GANs算法与先进的数据扩

充算法进行了在减震器数据集上的实际应用对比实验。在这个实验中，选择了 RNN 网

络框架的故障检测模型作为评估基准，以更全面地验证 Attention-GANs 算法在提升模

型性能方面的作用。整个实验流程详细展示在图3.5中，涵盖了数据扩充、故障检测模型

的训练和评估等关键步骤。通过这一综合性的实验设计，旨在全面评估 Attention-GANs

算法在数据扩充和故障检测任务中的实际效果，为进一步的研究和应用提供深刻的理

解和可靠的依据。

在模型训练阶段，首先通过 Attention-GANs 对减震器的训练集进行处理，以使正

样本和负样本的数量趋于平衡。接着，将生成的样本输入到减震器的故障检测模型中进

行训练。在每个训练周期中，根据模型输出计算损失值，并通过反向传播不断更新模型

的权重参数。经过 73 个训练周期，模型达到了最佳效果，最终以模型文件的形式输出，
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Fig. 3.5 Data augmentation experiment process

以供后续任务使用。

在模型测试阶段，进行了一系列步骤来全面评估训练好的减震器故障检测模型的

性能。首先，加载之前存储的模型文件，将已训练好的减震器故障检测模型导入到测试

环境中。这确保了能够在测试阶段使用与训练一致的模型，保持了模型的一致性和可复

现性。接着，利用导入的模型对减震器的测试集进行故障检测。通过输入测试数据，模

型将输出相应的故障检测结果，包括对每个样本的分类或概率分数。最后，采用评价指

标对不平衡处理方法的有效性进行评判。这些评价指标可能包括准确度、精确度、召回

率、F1 分数等，用以综合考量模型在处理不平衡样本分布时的表现。通过这一测试阶

段的设计，能够验证模型在实际应用中的效果，评估不平衡处理方法的有效性，从而更

全面地了解模型对减震器的故障检测效果。

3.3.4 实验结果分析

（1）生成样本结果与分析：如图3.6所示，呈现了 Attention-GANs 数据扩充的结果。

图3.6选择了减震器数据的一个完整周期进行展示，生成的数据总体上与原始数据相贴

合，尽管在少数情况下存在轻微偏差。进一步，在图3.7和图3.8中，展示了生成样本和

真实样本的特征变量的均值和标准差的对比情况。具体而言，图3.7展示了各特征变量
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的标准差对比情况，而图3.8展示了各特征变量的均值对比情况。从这两图中可以明显

看出，生成的少数类样本数据中各特征的均值和标准差与真实的少数类样本数据中的

相应特征的均值和标准差非常接近。这表明通过 Attention-GANs 方法生成的样本与真

实样本之间存在高度相似性。使用 Attention-GANs 方法，模型能够同时学习特征之间

的强弱相关性以及时序特性，从而生成高度逼真的样本数据。这一结果进一步验证了

Attention-GANs 在样本生成方面的优越性，为数据扩充提供了可靠的解决方案。
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图 3.6 Attention-GANs数据扩充结果
Fig. 3.6 Results of the Attention-GANs data augmentation

图 3.6的蓝色线表示原始数据 x、y、z，黄色线表示数据扩充后的高仿真数据 x′、y′、

z′，从图中可以看出高仿真数据和原始数据具有较高的相似性。

（2）对比实验结果与分析：在对比实验中，本实验中将 Attention-GANs 方法与

图 3.7 特征标准差结果
Fig. 3.7 Results of feature standard devi-

ation

图 3.8 特征均值结果
Fig. 3.8 Results of feature mean
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ADA[57] 、MDAC[58]、WGAN-GP[59] 和 LWSM[60] 以及未经不平衡处理的数据集进行对

比实验。

• Lu 等人[57] 提出对抗性数据增强（Adversarial Data Augmentation，ADA）的方法，

对抗性数据增强是通过引入对抗性扰动来增强训练数据。

• Jiang 等人[58] 提出了一种多生成器（Multigenerator structure of Data Augmentation

classifier ，MDAC）的方法，结合数据筛选和净化策略以及多生成器结构，解决

数据不平衡对故障检测性能的负面影响。

• Gao 等人[59] 提出了使用基于 Wasserstein 生成对抗网络和梯度惩罚（Wasserstein

generative adversarial network with gradient penalty,WGAN-GP）的数据增强方法，通

过生成数据样本来补充工业过程中的低数据或不平衡数据分布。

• Guo 等人[60] 该论文提出了一种基于局部权重共享多生成器的生成对抗网络方法

(Local Weights-Shared Multi-Generator，LWSM)。

表 3.2 数据扩充对比实验结果
Table 3.2 Results of the comparative data augmentation experiment

数据不平衡处理方法 F1Score ACC PrecitionScore

ADA 88.493% 87.024% 79.363%
MDAC 91.071% 90.238% 83.614%

WGAN-GP 93.452% 93.274% 87.715%
LWSM 93.801% 93.435% 88.333%
未处理 84.033% 81.145% 72.462%

Attention-GANs 95.425% 95.428% 91.247%

在实验中，为了消除随机因素对各减震器故障检测模型的影响，对每个算法进行了

15次实验，并计算了它们的 F1-score、ACC和 Precision Score的平均值。具体的实验结

果如表3.2和图3.9所示。与其他数据不平衡处理算法相比，本章提出的 Attention-GANs

方法在减震器故障检测模型上表现出色，达到了评价指标的最优值，优于其他方法。实

验证明，Attention-GANs 方法在解决减震器数据不平衡问题方面表现出了显著的有效

性。该方法在生成新的少数类样本时，充分考虑了数据特征的相关性和时序特性，使得

生成的数据更为真实。本章提出的 Attention-GANs 数据扩充方法使模型能够更充分地

学习故障类特征的分布，从而在提升整体性能方面取得了显著的成功。
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图 3.9 Attention-GANs数据扩充对比实验结果
Fig. 3.9 Results of the comparative experiment on Attention-GANs data augmentation

3.3.5 消融实验

在这部分中，为了验证模型不同模块的有效性，设计了三个网络，分别是原始的

GANs、双流 GANs 网络、Attention-GANs 网络。

• GANs：由于本论文中模型的骨干网络基于 GANs 网络，因此单独的 GAN 网络用

于原始 GANs 在数据扩充上的效果。

• 双流 GANs 网络：在本章模型的基础，去掉了 Attention 模块，只采用双流 GANs

网络设计。

表 3.3 数据扩充消融实验结果
Table 3.3 Results of the data augmentation ablation experiment

网络
均值 *100 标准差

x y z x y z
原始数据 0.34686 0.27067 0.98843 1.10490 1.09620 1.09901

GANs
0.34223 0.24734 0.95323 1.14458 1.13652 1.13943
0.00463 0.02333 0.03520 0.03968 0.04032 0.04042

双流 GANs网络
0.34530 0.26288 1.01103 1.12930 1.10073 1.10367
0.00156 0.00779 0.02260 0.02440 0.00453 0.00466

Attention-GANs
0.34538 0.27669 1.00143 1.10948 1.10069 1.10352
0.00148 0.00602 0.01300 0.00458 0.00449 0.00451

表 3.3是消融实验的结果，首行表示原始数据的均值和标准差。因为均值数据较

小，所以在原数据的情况下乘于 100 方便展示数据差值。每个模型结果的第一行表示

模型数据扩充的结果，第二行表示当前数据减去原始数据的差值绝对值。从表 3.3可得，
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Attention-GANs网络数据扩充的结果最接近原始数据，其次是双流的 GANs网络，原始

的 GANs网络与原始数据差距较前两个模型大。总结，Attention-GANs的模型中双流结

构和 Attention 的结构对原始模型都有较大的提升。

3.4 本章小结

本章针对减震器数据集的不平衡问题，提出了一种新颖的基于 Attention-GANs 的

数据扩充方法。在生成样本数据的过程中，充分考虑了减震器传感器数据之间的复杂相

关性和时序性。该方法的主要贡献包括以下几点：首先，采用了双生成式模型的策略，

通过此方法生成的减震器样本数据能够有效地提取传感器数据之间的特征信息。其次，

通过引入 Attention 机制，能够捕获传感器数据的时序特性，从而更加精细地生成样本

数据。最终，对 Attention-GANs生成的样本数据与真实样本进行了深入的数据分析，充

分验证了两者之间的高度相似性。同时，还与其他不平衡处理算法进行了详尽的对比实

验，结果表明 Attention-GANs 方法在解决不平衡问题上的优秀性能，其生成的样本数

据更加贴近真实。
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第四章 基于跨传感器多层级的自监督故障检测方法

减震器维护不仅仅关乎经济层面的损失，更涉及到生产系统的整体可持续性和效

率。随着工业制造系统的规模和复杂性的增加，减震器故障可能导致生产线的中断，进

而影响到整个供应链的正常运作。在工业监控中，减震器通常包含多个传感器数据，为

模型提供了丰富的基础准备。如何有效的从多传感器数据中挖掘出更多有价值的信息

来提高减震器故障检测的整体性能，提升工业生产设备的智能检测，是目前被广泛研究

的问题。当现有的方法大都采用堆叠信号的方式处理传感器数据，堆叠的方式难以挖掘

传感器信号之间的相关性，这种方法使得模型效果不理想。

针对以上问题，在本章里，提出了一种两阶段的提出了一种跨传感器多层级的生成

式故障检测模型用于故障检测。主要工作内容如下：

1. 在预训练阶段，通过跨传感器多层级的网络，实现了跨传感器数据之间的交互。

跨传感器多层级的方法在时间维度内协调了特征的融合，从粗粒度过渡到细粒度的表

示。在整个预训练阶段，利用配对的多传感器数据，通过跨传感器重构训练在多维上提

取特征。这个复杂的过程不仅有助于跨传感器特征融合，还有效地缩小了现有特征差

距。

2.在微调阶段，为了获得更具有区分性的表示，引入了一个显著性模块。通过加法

和减法操作，该模块注入了人类先验知识，放大了两种模态之间的差异。在共享空间中

逐渐扩大正常和异常数据特征之间的距离，导致了紧凑的类内表示，有效地增强了边缘

特征的分类。

3. 在工业场景中的私有数据集 SMT 减震器数据集（SMT-SA 数据集）上进行了对

比实验和消融实验，该方法的各项评价指标均表现最优，证明了该方法在提升故障检测

性能上的有效性。

4.1 跨传感器多层级网络

在这一部分，将详细介绍用于故障检测的两阶段方法的详细框架，方法的总体结构

训练如图 4.1所示。首先，全面描述了模型框架，包括一个预训练阶段和一个微调阶段。

在预训练阶段采用了一个多维生成自监督学习的先验任务，以利用未标记数据的知识。
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图 4.1 整体网络框架
Fig. 4.1 Overall network architecture

它涉及到数据特征的跨传感器相互生成和通过多维约束优化提取的数据特征。其次，在

微调阶段，利用预训练阶段训练完成的编码器模块，并同时设计了显著性模块来进一步

处理上游预训练阶段获得的数据特征。显著性模块通过聚合和分离从上游阶段学到的

数据特征来操作，并在实证中对减小类内特征之间的距离和增加类间特征之间的距离

具有有效性。

4.1.1 预训练任务

有效的预训练任务使特征提取器能够学习对下游任务有用的特征。在本章中，针对

时间顺序中的故障检测问题，提出了一个定制的预训练任务，利用了一个跨传感器多层

级自编码器模型。跨传感器方法使自编码器能够从每个模态学习信息并减小模态之间

的差距，而多层级方法则在时间维度上促进了从粗粒度到细粒度的特征融合。

如图 4.2 所示，预训练框架采用了一个包含五个编码器块、四个输出层（Si 其中

i ∈ {1, 2, . . . , 4}）和四个解码器块（Di 其中 i ∈ {1, 2, . . . , 4}）的双流架构。为了清晰起

见，图中省略了另一个模型之间的连接线和特征维度。两个模型的主要网络结构是相同

的，但它们的区别在于模型的输入维度，其对应于另一个模型的输出维度。

为了进一步说明，以 SMT-SA数据集为例，传感器数据在输入模型之前被分成两部

分，Sxy 和 Sz。Sxy 的特征维度为二，而 Sz 的特征维度为一。将 Sxy 输入模型结构的上
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图 4.2 预训练网络框架
Fig. 4.2 Pre-trained network architecture

半部分，在对应到解码器输出层时保持与 Sz 相同的特征维度，都为 1。Sz 数据保持上

述操作不变。解码器网络对编码器网络实施辅助功能，使编码器网络能够实现有效的跨

传感器数据生成。因此，在微调网络时，不再需要解码器网络，只需根据特征使用编码

器网络提取的数据。

A.编码器

考虑到对多分辨率的建模需求，在预训练阶段的骨干网络使用 VGG-16。为了使

VGG16 适应重构需求，进行了一些修改。首先，原始的 VGG-16 网络中的所有 Conv2d

层都被重写为 Conv1d，以匹配传感器收集到的数据特征的维度。其次，用侧输出层（在

下一节中解释）替换了 VGG-16的最后一个池化层。此外，由于 VGG-16没有残差结构，

从而会有训练不稳定的风险，减少了网络层数，使用了简化版的参数量更低的 VGG-16。

最后，对 VGG16网络进行了层次切割，遵循 FPN方法 [61]。经过 VGG16网络层次切割

后的特征维度如图 4.2 中的绿色模块所示。同时测试了 ResNet50 作为网络骨干，但是

发现其残差结构设计在跨传感器重构的优化过程当中会增加收敛难度，因此最后选择

不使用残差结构，并将简化版的 VGG-16 作为骨干网络。

B.解码器

在预训练网络的解码器中，其主要目的是基于解码器块的输出层重构原始传感器
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数据。每一个层级当中，将对应维度的编码器提取的数据特征与前一层级的解码器输出

的的数据元素相加，并将相加特征送入可学习的解码器块当中重构原始数据（因需要

前一层级的编码器输出，解码器块只有四个层级）。解码器通过多层级的约束实现多粒

度的空间信息建模。考虑到数据在传感器维度数据具有不同的结构特点，自编码器网

络采用了两个分支，并在每个分支中采用了跨传感器重构策略。具体来说，分支 1采取

(SX , SY ) → SZ 的策略，而分支 2 采取 SZ → (SX , SY )。因此在解码器网络的重构目标

是，

Li
L1 = L1(D

i(F i
xy + F i+1

xy ), Sxy) + L1(D
i(F i

z + F i+1
z ), Sz) (4.1)

Lside =
N∑

n=1

(
L

(n)
L1

)
(4.2)

其中，L1 代表在故障检测领域被广泛使用的平均绝对误差，n 表示第 N 层的输出

层。Lside 是总的优化目标。

4.1.2 下游任务

在微调阶段，省略了预训练阶段的解码器结构。编码器的参数直接传递到微调网络

并保持冻结。只有显著性模块（SM）和全连接层需要训练，如图 4.1微调阶段所示。显

著性模块在减小相似数据特征之间的距离和增加不同类别数据特征之间的差距方面起

着关键作用。

由于预训练引入的平滑效应，正常和异常数据之间的过渡变得更加渐进，使得分类

器更难准确区分轻微故障。因此，微调阶段的显著性模块旨在识别故障数据，分离异常

部分，更有效地聚类正常数据，并减少误分类。在显著性模块之后，数据经过全连接层

进行分类。

A.显著性模块

显著性模块增强特征差异，实现了更好地聚合类内特征和增加类间特征之间的差

距。这反过来增强了类特征的一致性，从而实现更准确的故障检测。所提出的显著性模

块的内部结构如图 4.3所示。设 Fxy 和 Fz 分别表示由预训练网络提取的两个特征，对应

不同的模态（水平和垂直）。Fxy 和 Fz 都经过 ReLU函数的激活。最初，对 Fxy 和 Fz 进

行逐元素求和操作，以获得两个模态之间的显著信号。通过使用标签进行监督来确保模
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图 4.3 显著性模块的示意图
Fig. 4.3 Schematic Diagram of the Significance Module

型捕捉显著信号的能力，表示为：

FC = Conv (Fxy ⊕ Fz) (4.3)

⊕ 表示逐元素相加，Conv(·) 表示卷积。随后，应用聚合操作增强 Fxy 和 Fz 中的主导特

征，产生初始融合特征：

FD = Conv (|Fxy ⊖ Fz|) (4.4)

⊖ 表示逐元素相减，| · | 计算绝对值。FD 描述了跨传感器的特征差异。最终的融合由

FC 和 FD 拼接生成：

FCD = Conv (cat (FC , FD)) (4.5)

FCD 包含跨模态的更丰富的互补信息。显著性模块融入了先验知识，考虑到正常传感器

信号在不同传感器间表现出平滑的振动，而异常传感器信号的初始出现则表现为小振

动。这种先验知识指导了显著性模块内的操作，有助于识别指示故障的微妙模式。通过

一系列的加法和减法操作，放大了两种模态之间的差异，逐渐扩大了共同空间中正常和

异常数据特征之间的距离，实现了紧凑的类内表示。
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4.2 实验与分析

为验证提出的两阶段方法的有效性、准确性和稳定性，在公共和私有数据集上分别

进行了实验。首先，算法在私有数据集 SMT-SA上进行故障检测，该数据集提供了设备

故障停机前的标记正常数据和异常数据，用于测试所提出的方法是否能够准确区分正

常和异常数据。该实验基于 PyTorch 3.8 实现，在 Ubuntu 20.04 的 RTX3060Ti GPU 上进

行了 75个 epoch的预训练和 30个 epoch的微调。预训练和微调所使用的参数所表4.1所

示：

表 4.1 实验参数设置
Table 4.1 Experimental parameter settings

参数 预训练阶段 微调阶段

数据标准化方法 MinMaxScaler MinMaxScaler
Batch_Size b 128 256
Optimizer SGD SGD

Momentum parameter m 0.9 0.9
Learning rate lr 0.001 0.005
Weight decay 0.001 1e-3
Max epochs 75 30

4.2.1 数据标准化

首先，对 SMT-SA 数据集进行数据标准化 (Standardization, 又称 Z-score normalizati-

on)，通过将具有不同尺度分布的原始数据缩放为统一的大小，使得每一层的输出在一

定范围内固定，这有利于卷积网络进行特征提取，并起到平滑梯度的作用。

数据标准化的过程：首先对数据 x 按均值 µ 中心化后, 再按标准差 σ 缩放, 数据就

会服从为均值为 0, 方差为 1 的正态分布 (即标准正态分布), 公式如下：

x∗ =
x− µ

σ
(4.6)

然后，将 SMT-SA 数据集划分为窗口大小为 256 的滑动窗口，每个实例是一对数

据 xyi ∈ XY2×256，zi ∈ Z256，xy 数据由减震器的两个传感器数据组成，形成两个长度

为 256的信号通道，而 z 数据是减震器垂直方向的传感器数据，形成一个长度为 256的

信号通道。在预训练阶段，使用了所有的训练数据，这些数据是无标签的。
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4.2.2 结果与分析

根据实验设置，首先通过将未标记的数据输入到预训练网络中对 Dtrain 进行训练，

然后冻结预训练的编码器网络，并使用 Df 进行微调训练。由于数据不足，在 Dtrain 和

Df 上进行了数据增强，以避免过拟合。两阶段训练过程如图4.2和图4.1所示。为了符合

工业条件下的数据不平衡情况，对在微调阶段使用的带标签数据进行了数据不平衡实

验，结果如表4.2所示。考虑到在工业场景中正样本的数量远远大于负样本的数量，初

始正样本数量和负样本数量分别设置为 800 个正样本和 25 个负样本，带标签的负样本

数量逐渐减少。在这种情况下，模型仍然保持稳定的性能，符合模型的设计思想。最后，

通过实验数据的最后一行，显示模型在很少的带标签数据下仍然能够获得令人满意的

结果。

表 4.2 SMT-SA数据集不同样本数量故障检测实验结果
Table 4.2 Fault detection experiment results on the SMT-SA dataset with different sample sizes

Data imbalance ratio Data sample ACC F1Score PrecitionScore

40/1 800/25 99.803% 99.833% 99.602%
80/1 800/10 99.724% 99.701% 99.404%
133/1 800/6 99.632% 99.602% 99.206%
400/1 800/2 99.523% 99.502% 99.010%
- 400/2 99.234% 99.206% 98.425%
- 200/2 98.912% 98.909% 97.847%
- 100/2 98.576% 98.522% 97.087%
- 100/10 99.803% 99.833% 99.602%

此外，将预训练前后的特征进行了可视化比较，如图4.4和图4.5所示。红色点和紫

色点分别表示正常数据和异常数据。从图中可以看出，预训练后的特征已经准确地分组

为类别。在引入显著性模块后，特征的情况如预期般，更多的类内特征聚类和更大范围

的类间特征。尽管在预训练后数据已经取得了良好的分类结果，但在此基础上引入显著

性模块以增强模型在极端条件下的稳定性。

4.2.3 对比实验

在这一部分，将提出的方法与深度学习最新的技术进行传感器故障检测效果比较。

• Ding 等人[62] 提出了一种通过对比学习的自监督预训练方法（SSPCL）。

• Zhu 等人[63] 提出了一种通过时频表示和多尺度卷积神经网络（MSCNN）进行深
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图 4.4 预训练后的 PCA可视化
Fig. 4.4 PCA visualization after pre-

training

图 4.5 微调后的 PCA可视化
Fig. 4.5 PCA visualization after fine-

tuning

度特征学习的方法。

为了保证实验的公平性，在自监督模型的微调部分均匀使用了 100个正样本和 100个负

样本。由于极端样本情况不适用于其他模型，因此无法展示其他模型的性能。

比较的实验结果列在表4.3中，本章所提出的模型具有比其他模型更高的准确率，并

且接近 100%的准确率。在工业案例中，误判率应尽量低，最好能够实现 99%以上的准

确率，这是工业实施的要求，所提出的方法展现了优秀的性能。

表 4.3 故障检测对比实验结果
Table 4.3 Results of the fault detection comparative experiment

Method ACC F1Score PrecitionScore

SSPCL 98.835% 98.805% 98.413%
MSCNN 99.234% 99.206% 98.425%

Our Method 99.803% 99.833% 99.602%

4.2.4 消融研究

在这一部分，设计了四个不同的网络，探讨每个模块对整体网络的贡献程度。

• Model1：由于本论文中模型的骨干网络基于 VGG16_Bn网络，因此设计了一个自

监督模型，使用 VGG16_Bn 网络进行特征提取的预训练，并在微调部分添加了两

个全连接层。（在后续没有显著性模块的变体网络设计中，统一使用全连接层代替

显著性模块）。

• Model2：为了验证多层级，消除了交叉传感器模块和显著性模块，即双流网络不

42



安徽大学硕士学位论文

表 4.4 跨传感器故障检测消融实验结果
Table 4.4 Results of the cross-sensor fault detection ablation experiment

Model VGG16 MD CM SM ACC F1-score PrecitionScore

Model 1 ✓ 90.816% 91.575% 90.821%
Model 2 ✓ ✓ 93.423% 93.809% 88.339%
Model 3 ✓ ✓ 98.233% 98.232% 96.525%
Model 4 ✓ ✓ ✓ 99.675% 99.018% 98.039%
Model 5 ✓ ✓ ✓ 99.687% 99.602% 99.206%
Our Model ✓ ✓ ✓ ✓ 99.803% 99.833% 99.602%

MD=multi-dimension, CM=cross-sensor, SM=salience module.

再相互生成。

• Model3：为了验证交叉传感器，消除了多层级模块和显著性模块，即在解码器网

络中，不再对每个维度进行监督学习，只在最后一个维度维持监督学习。

• Model4：为了验证多层级和交叉传感器，消除了显著性模块。

• Model5：为了验证显著性模块，消除了多层级模块。由于显著性模块是基于交叉

传感器设计的，因此保留了交叉传感器模块。

为确保消融实验的公平性，仍然使用 Dtrain 作为预训练数据集，并保持参数不变。在微

调部分使用的数据集中，统一使用 100 个正样本，其中 50 个样本。表4.4显示了所提出

的方法与其他变体之间的性能比较。Model2 与原始网络 VGG_Bn 的 Model1 进行了比

较，其中多层级模块的自监督特征起到了使生成的特征接近实际值的作用。Model3 与

Model1 进行了比较，基于交叉传感器的 Model4 集成了 Model2 和 Model3，表达了两个

模块的融合对模型性能更有益。当前，模型具有强大的预训练模型用于特征提取，然后

引入显著性模块以实现最佳性能。

4.3 本章小结

在这项工作中，提出了一种新颖的自监督故障检测算法，不需要大量标记数据来完

成模型训练。该方法基于一个自监督算法，其预训练任务设计为交叉传感器多层级，在

微调任务中包含显著性模块。交叉传感器和多层级的预训练任务通过彼此生成数据特

征和多层级约束来提取不同传感器的数据特征，从而减小了类内之间的差距，并为下游

微调任务获取了最有益的信息。显著性模块的微调任务捕获了分类器的故障特征，提高
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了分类器的准确性。最后，进行了大量实验证明，所提出的模型优于其他模型，并具有

稳定性、高准确性和低误报率。
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总结与展望

工作总结

随着智能制造的迅速发展，工业生产智能化已成为不可避免的趋势，对生成设备的

状态监控要求也日益提高。在 SMT 中，减震器作为一项关键技术，不仅能够有效缓解

锡膏印刷机的震动，而且直接影响着印刷质量，对整体生产过程具有重要影响。本文以

减震器为研究对象，旨在解决减震器故障检测中存在的数据不平衡问题和特征间学习

能力弱的问题，为提升减震器故障检测的准确度。主要的研究贡献如下：

（1）、针对减震器数据集稀缺和类别不平衡的问题，本文提出了一种创新性的方法

Attention-GANs 用于。通过该方法，在生成样本数据时全面考虑了传感器间数据特征的

相关性和时序特性。Attention-GANs 采用多生成器结构生成数据，确保了跨传感器各数

据特征组内的相关性，并通过 Attention 机制捕获数据的时序性，从而更准确地修正各

特征间的相关性。实验证明，Attention-GANs 方法能够有效生成更真实的减震器故障数

据，为模型更好地学习故障数据的特征分布提供了有效手段，进而提升了整体检测性

能。

（2）、针对现有故障检测模型在特征间学习能力较弱的问题，本文引入了一种用于

多传感器故障检测的跨传感器生成式自监督学习网络。该网络在多个维度中建模传感

器信号，实现了特征之间的相关信息挖掘，有力地捕获了多传感器数据之间的共享特

征，并成功减小了通道数据特征之间的差距。通过在下游任务中微调，并引入显著性模

块，对少量标记数据进行优化，使警告特征信息更加突出，最终提高了分类器的准确

性。实验证明，所提出的方法在性能上明显优于其他先进方法，为提高减震器故障检测

的效果和应用推广提供了创新思路。

这些研究成果不仅在理论上拓宽了减震器故障检测的研究领域，同时在实践中为

提升减震器故障检测的准确性提供了实际可行的解决方案。对于智能制造系统的发展

和生产效率的提升具有积极的意义。
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未来工作展望

本文已按计划完成了算法研究任务，然而在研究过程中，仍存在一些局限性，这些

问题需要进一步深入研究，具体包括以下几个方面：（1）、在处理数据不平衡的问题时，

训练时采用了多个生成式对抗网络的设计，增加了计算的复杂性和训练时间，在后续研

究中希望能够优化网络设计，同时提高生成数据还原度。（2）、针对数据特征分组问题，

因为减震器数据集特征较少，只采用 Pearson 相关系数就能够很好的进行分类。但如果

将模型泛化到其他领域或是其他数据集时，应探究更丰富的特征相关性方法，对数据特

征进行更完善的归类。（3）、第四章对减震器数据集进行故障检测模型进行建模，对其

他同类数据集的验证较少。未来工作可以对其他数据集进行进一步模型效果验证和其

他先进方法比较。
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