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基于深度学习U-Net 架构的设备音频异常检测方法
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 摘　要                随着智能制造和工业互联网的快速发展 , 设备状态监测和故障检测成为确保设备安全和提升生产效率的

关键技术方法。传统的设备异常检测方法大多依赖于人工经验或是基于经典机器学习算法，但这些方法

在面对复杂且高维的设备音频数据时往往存在着局限性。针对以上问题，文章提出了一种基于自编码器

与 U-Net 架构结合的深度学习模型（deep spectral anomaly net, DSANet），用于设备音频信号的异常检测。

具体来说该方法通过梅尔频谱图提取音频信号的时频域特征并结合自编码器和 U-Net 架构对异常进行检

测。在训练过程中该模型通过学习正常信号的特征并计算重建误差以此得到阈值，通过比较每帧音频的

重建误差与预设阈值判断是否为异常信号。此外，文章在模型中引入了跳跃连接和注意力机制增强了对

音频信号局部特征的提取能力，从而提高了异常检测的鲁棒性。   
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0  引言

在工业设备运行中，异常声音通常作为设备故障的早期

信号。传统故障检测方法依赖振动信号和温度传感器，但面

对设备故障的多样性和复杂性，存在较大的局限性。基于音

频信号的故障检测方法逐渐成为新兴研究方向，比如张哲宇

等人 [1] 提出了一种基于改进（you only look once XS, YOLO 

XS）算法的视频巡检异常监测方法，结合迁移学习，在电力

设备异常检测中显著提升了检测精度与效率，有效解决了智

能配网巡检中的多设备和高难度问题。刘毅 [2] 提出了基于辅

助监督的无监督异常音频检测方法，通过引入自监督信息和

类别标签监督信息，有效提取区分正常与异常数据的特征。

仇睿等人 [3] 提出了一种基于频谱感知音频去噪的无监督机

器异常声音检测方法，通过去噪处理和深度可分离卷积分类

器提高了在 DCASE Challenge 2021 Task2 数据集上的检测性

能。Ghadiya 等人 [4] 提出了一种多模态弱监督视频异常检测

（WS-VAD）框架，利用跨模态融合适配器（CFA）和双曲

洛伦茨图注意力（HLGAtt）来增强音频 - 视觉特征融合并捕

捉层次关系。Shim 等人 [5] 提出了一种基于音频信号的感应

电动机异常检测模型，结合生成对抗网络（GAN）和集成方法，

并通过实验验证了其有效性。Zou 等人 [6] 提出了一种基于全

球优化层和少样本训练策略（GOL-SFSTS）的多通道音频异

常检测框架，并通过 8 通道梅尔频谱图提升了模型的特征捕

获能力。

在面临多频率成分、时变模式及环境噪声干扰等挑战，

如何有效提取特征并识别异常信号仍是关键问题。针对传

统故障检测方法的局限性，本文提出了一种基于自编码器与

U-Net 架构结合的深度学习模型，用于有效提取设备音频信

号特征并进行异常检测。

1  技术方法

1.1  梅尔频谱图

为减少计算复杂度并有效提取特征，将设备音频信号转

换为梅尔频谱图 [7]，进而从频域提取音频信号的频谱特征。

梅尔频谱图的计算过程为：给定一段长度为 L 的音频信号

x(t)，通过短时傅里叶变换（STFT）将其转化为频域表示：

                                （1）

式中：w(t) 是窗口函数；t 是时间。后将频谱图映射到梅尔频

率尺上，得到梅尔频谱图 M(t,m)：

                                （2）

式中：F 是频率的总数；Hm( f ) 是梅尔滤波器；m 是梅尔

频带。通过这种方式，音频信号的频谱特征可以有效地表示

设备的运行状态。

在音频信号转换为梅尔频谱图后，对其进行归一化处理，

以消除不同音频信号的幅度差异。归一化过程为：

                               （3）
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式中： 表示归一化后的梅尔频谱图。

1.2  U-Net 架构

U-Net[8] 主要特点是采用编码器 - 解码器结构，来有效恢

复图像的空间细节。U-Net 的网络结构包括两部分：编码器

用于逐步提取特征，解码器用于重建原始数据的空间分辨率。

1.2.1  编码器

编码器由多个卷积层和最大池化层组成，逐步提取输入

数据的高层特征。每个卷积层使用 3×3 卷积核，通过 ReLU

激活函数引入非线性变换公式为：

                                               （4）

式中：W 和 b 是卷积核和偏置项；x 是输入；y 是输出。

1.2.2  解码器部分

解码器则通过转置卷积（Deconvolution）[9] 逐步恢复图

像的空间分辨率。每个解码器层通过上采样将低维特征映射

回原始尺寸。通过跳跃连接，解码器直接连接对应的编码器

层，从而保留图像的细节信息公式为：

                                  （5）

式中：x 是从编码器中提取的特征图；ydecoded 是经过转置卷积

处理的输出。

1.3  评价指标

为评估模型的性能，采用 AUC（area under the curve）[10]、

pAUC（partial area under the curve）以及 F1-score 等标准评估

指标。

AUC：AUC（曲线下面积）是指接收操作特征曲线（ROC

曲线）下面积的大小。ROC 曲线的横坐标是假阳性率（RFP），

纵坐标是真正率（RTP），AUC值的范围是 [0,1]，AUC值越大，

表示模型的分类能力越好。

其中 AUC 的公式：

                                       （6）

式中：RTP（真正率）和 RFP（假阳性率）分别定义为：

，                           （7）

pAUC：pAUC 是 AUC 的一个变种，专注于某一特定假

阳性率（RFP）区域下的 AUC。可以用于评估模型在假阳性

率较低时的性能表现，尤其在数据不平衡的情况下，能够更

好地反映模型在低假阳性率区域的有效性。pAUC 的计算公

式为：

                              （8）

式中：RFP_max 和 RFP_min 是假阳性率的范围，意味着 pAUC 只

计算某个特定范围，而非整个 ROC 曲线的面积。

F1-score：F1-score 是精确率（Precision）和召回率（Recall）

的调和均值，用来评估模型的分类性能，尤其是在数据不平

衡的情况下，F1-score 是一个重要的评价指标。F1-score 的计

算公式为：

F1                                        （9）

2  DSANet 异常检测模型

DSANet（deep spectral anomaly net）模型是本文提出的 

一种用于设备音频异常检测的深度神经网络结构通过结合自

编码器（Autoencoder）[11]、U-Net 架构和注意力机制来提升

模型在复杂异常模式下的鲁棒性。DSANet 模型的设备音频

异常检测系统流程图如图 1 所示。

图 1  设备音频异常检测流程图

2.1  数据预处理与特征提取

将音频信号转换为梅尔频谱图（Mel spectrogram），对

每段音频信号 x(t) 进行以下处理步骤：

（1）加载与重采样：音频信号首先通过 torchaudio 库加

载并通过重采样到统一的采样率（16 kHz）。

（2）短时傅里叶变换（STFT）：通过 STFT 将时域信

号转到频域信号，得到频谱图 X(t,f)。

（3）梅尔滤波器转换：通过梅尔滤波器对频谱进行

变换将频率从线性尺度映射到梅尔尺度得到了梅尔频谱图

M(t,m)。

（4）归一化：为消除不同音频信号之间的幅度差异对

梅尔频谱图进行归一化处理。

经过以上这些预处理步骤后将得到的输入特征为归一化

后的梅尔频谱图，作为本文所设计 DSANet 模型的输入。

2.2  模型架构

DSANet 模型主要由编码器、解码器、跳跃连接（Skip 

Connections）和注意力门机制（Attention Gate）[12]等部分组成。
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所设计模型的目标是通过学习输入信号的正常模式得到重建

误差以此来得到阈值判断设备是否出现异常。

具体来说模型采用自编码器结构其中编码器和解码器由

卷积块（ConvBlock）构成，每个卷积块包含两个卷积层和

一个残差连接。同时在解码器部分加入了跳跃连接和注意力

门机制以增强特征提取的能力。

2.3  网络层次结构

DSANet 模型由编码器、中间层、解码器 3 部分组成，

具体表示：

（1）编码器：编码器由 4 个卷积块组成且每个卷积块

包含有两个卷积层用来逐层提取信号的特征，同时在每个卷

积块后面使用最大池化（MaxPooling）层来减小特征图的空

间分辨率，每层卷积块的输出通道数逐渐增加从 32~256。

（2）中间层（瓶颈层）：中间层接收编码器的输出特

征并进一步提取更深层的特征，这一层由一个卷积块组成输

出通道数为 512。

（3）解码器：解码器由 4 个转置卷积层（deconvolu-

tional layers）组成每一层解码器的输入和输出通道数依次为

512 → 256、256 → 128、128 → 64、64 → 32。每层的解码

器通过转置卷积进行上采样同时，与编码器对应层的特征通

过跳跃连接的方式进行拼接从而保留重要的局部细节信息，

并且在每个转置卷积层引入了注意力机制经过加权拼接特征

图提取重要特征并抑制特征不重要的部分最终通过一个 1×1

的卷积层生成重建信号。如图 2 所示。
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图 2  DSANet 模型图

2.4  异常检测方法

在 DSANet 模型中设备音频异常检测是通过计算输入信

号和重建信号之间的重建误差来判断信号是否音频异常。具

体步骤如下：

首先，在测试阶段输入的梅尔频谱图通过编码器和解码

器重建为输出信号，重建误差 LAE 计算公式为：

                                                        （10）

式中： 是重构的梅尔频谱图；x 是原始输入信号。

其次，通过异常分数与阈值判定具体来说每个测试样本

的异常分数 E 是基于重建误差来计算的，具体来说异常分数

是通过计算每个样本的重建误差并得到平均值来计算异常程

度的计算公式为：

                                                （11）

式中：E 是样本的异常分数 N 为梅尔频谱图的特征点数；

和 xi 分别是第 i 个特征点的重建值和原始值。

为进行有效的设备音频异常检测，本文通过设定一个固

定的阈值 T 来判断设备是否异常。在训练过程中通过计算

得出正常信号的重建误差均值 0.03（μnormal）和标准差 0.01

（σnormal），阈值 T 通常设置为正常信号重建误差的均值加三

倍标准差，这是基于正态分布的统计特性。因为在正态分布

中 99.7% 的数据应该落在均值加减三倍标准差的范围内。阈

值的计算公式为：

        （12）

故阈值 T 被设定为 0.06，实验验证表明该阈值能够准确

区分正常信号和异常信号保证高效的异常检测性能。

3  实验结果与分析

通过在公开的数据集上的实验进行详细分析展示了该模

型在设备音频异常检测任务中的有效性。并且通过对比实验

结果验证了该模型在异常检测中的性能优势。

3.1  数据集

本文采用了两个公开数据集 MIMII（mechanical impulse 

noise forindustrial instruments） 数 据 集 和 Toy ADMOS（toy 

anomaly detection for mechanical oscillators）数据集。

其中 MIMII 数据集包含来自 4 种不同的工业设备包括：

风扇、泵、滑轨和阀门的音频数据，该数据集涵盖了正常运

行和多种故障状态的音频样本共包含 8 000 条音频信号。Toy 

ADMOS 数据集由两种玩具机械振动装置：玩具车和玩具传

送带的音频信号组成异常信号模拟了机械部件常见故障，如

摩擦和卡滞的异常信号主要用于验证模型在设备故障检测中

的表现。

3.2  实验参数

在实验中本文所设计的 DSANet 模型使用梅尔频谱

图作为输入特征，采样率设置为 16 kHz 梅尔频谱图的维

度为 128，步长为 512。采用 Adam 优化器学习率设定为

1×10-4，并且使用均方误差（MSE）作为损失函数。本文将

数据集分为：70% 为训练集、30% 为测试集，训练过程中的

批大小为 32，训练轮次设置为 100 轮次。异常检测时重建误

差阈值 T 设定为 0.06。
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3.3  实验对比对象

为 验 证 DSANet 的 性 能， 本 文 将 其 与 DCASE 2024 

Challenge Task 2 中的基线系统（baseline system, BS）进行

对比，基线系统使用了一种传统的机器学习方法。该模型首

先提取梅尔频谱图和其他音频特征，然后通过支持向量机

（SVM）进行异常检测。基线方法的优点在于易于实现并且

对于一些简单的异常检测任务表现较好，但在面对更复杂的

异常模式时其效果通常较为有限。本文将 DSANet 与基线系

统在 MIMII 和 Toy ADMOS 数据集上的表现进行了比较，评

估了所设计模型的设备音频异常检测的性能。

3.4  实验对比结果

在 MIMII 数 据 集 的 实 验 中 对 Fan、Pump、Slider 和

Valve4 个设备类别分别进行了训练和测试并在开发集与测试

集上计算了 AUC、pAUC 和 F1-score 这 3 个评价指标。实验

结果表明 DSANet 相较于基线系统 BS 在所有设备类别中均

表现出显著的提升，具体结果如表 1 所示。

表 1  改进方法与基线系统的比较

设备类别 模型 AUC pAUC F1-score

Fan
DeepSpectralAnomalyNet 0.88 0.80 0.83

BaselineSystem(BS) 0.78 0.72 0.75

Pump
DeepSpectralAnomalyNet 0.91 0.82 0.85

BaselineSystem(BS) 0.80 0.75 0.78

Slider
DeepSpectralAnomalyNet 0.81 0.78 0.86

BaselineSystem(BS) 0.74 0.68 0.70

Valve
DeepSpectralAnomalyNet 0.83 0.84 0.88

BaselineSystem(BS) 0.76 0.71 0.74

在 Toy ADMOS 数据集的实验中，对 Toy Car 和 Toy 

Conveyor 两个设备类别分别进行了训练和测试，并计算了

AUC、pAUC 和 F1-score 这 3 个评价指标。结果表明 DSANet

在 Toy Car 和 Toy Conveyor 的异常检测任务中均优于基线系

统在各项指标上都表现出了较高的提升。

表 2  改进方法与基线系统的比较

设备类别 模型 AUC pAUC F1-score

Toy Car
DeepSpectralAnomalyNet 0.89 0.85 0.88

BaselineSystem(BS) 0.78 0.73 0.76

Toy Conveyor
DeepSpectralAnomalyNet 0.93 0.86 0.90

BaselineSystem(BS) 0.80 0.74 0.78

从表 2 结果可以看出，DSANet 在各个设备类别的音频

异常检测任务中，尤其是在 Fan 和 Pump 等复杂设备类别中

表现出较高的结果，表明了该模型在区分正常与异常信号时

具有更强的检测能力。同时，所设计模型的 F1-score 的提升

也表明该模型能够更好地平衡精确度和召回率，减少了假阳

性和假阴性的数量。

在 Toy ADMOS 数据集上 DSANet 模型同样展现了优异

的性能，在 Toy Car 和 Toy Conveyor 这两个数据集上，AUC

和 pAUC 均大幅度高于基线系统，F1-score 也相应得到了明

显提升。这表明了模型不仅能够处理复杂设备的异常检测任

务，也能在较简单的设备故障检测中表现出色。

4  结语

本文提出的 DSANet 模型通过自编码器与 U-Net 架构相

结合有效地进行了设备音频信号的异常检测。该模型通过学

习正常信号的重建误差成功区分音频的正常与异常信号并在

多个数据集上取得了较好的检测性能。在未来的研究中可进

一步针对模型的结构层次和针对音频的时序性问题来探索更

高效的、更适合于复杂多变的设备音频异常检测的模型，并

且在未来的研究中结合更大规模的数据集以提高模型在复杂

环境中的适应性和检测性能。
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拉普拉斯平滑对朴素贝叶斯邮件分类器的影响机制研究
张叔超 1*  李廷元 1

ZHANG Shuchao   LI Tingyuan    

 摘　要               针对朴素贝叶斯分类器在邮件分类任务中的特征表示和平滑处理问题，文章提出了一种改进的预处理流

程和参数优化方案。传统的朴素贝叶斯分类器在处理文本数据时通常采用单一的分割方式进行特征提取，

这种方式可能导致部分重要特征的丢失或噪声的干扰，从而影响分类效果。为有效提升特征提取的质量，

设计了一种“逗号 - 空格”双重分割策略，这一策略能够更加细致地处理邮件内容中的结构性信息，从

而提升特征的全面性和准确性。同时系统验证了拉普拉斯平滑对模型性能的影响机制，拉普拉斯平滑作

为常用的平滑技术，能够有效避免在朴素贝叶斯模型中因某些特征未出现而导致的零概率问题。为验证

改进方案的有效性，选取 5 574 封真实邮件数据集进行实验，实验结果表明，改进后的朴素贝叶斯分类

器在准确率方面取得了显著提升，准确率达到了 97.40%，相比传统实现提升了 6.82%。   

 关键词                  垃圾邮件；正常邮件；朴素贝叶斯算法；拉普拉斯平滑算法     
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0  引言

随着互联网技术的快速发展，电子邮件成为人们日常生

活和工作中不可或缺的沟通工具之一。凭借即时传递信息的

高效性和低成本优势，打破地域限制，让全球用户得以随时

随地互通有无。但与此同时，电子邮件的普及也给不法分子

和不良商家提供了可乘之机。利用这一平台大肆开展广告轰

炸、网络诈骗等非法活动，给广大用户带来诸多困扰，严重

影响了用户的使用体验和信息安全。

据《中国网民权益保护调查报告 2016》[1] 的数据显示，

超过半数的网民认为电子邮件存在个人信息泄露的隐患，

尤其是在垃圾邮件泛滥的现状下。2016 年上半年，网民们

每周平均收到 18.9 封匿名的垃圾邮件，这些邮件通常是广

告推销、钓鱼诈骗、恶意软件传播等形式的邮件，给用户

带来了极大的困扰和风险。垃圾邮件的频繁出现，不仅浪

费了用户宝贵的时间，还严重影响了其正常的工作与生活。

甚至垃圾邮件所含的链接可能隐藏着病毒或恶意程序，用


