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机械、仪表工业

基于注意力和域泛化的异常声音检测算法

章璇1, 周正康2, 唐加山1∗

(1. 南京邮电大学理学院, 南京 210023; 2. 南京城建隧桥智慧管理有限公司, 南京 211800)

摘　 要　 为了更准确地识别机械设备中的正常和异常声音,提出了一种融合注意力机制和域泛化技术的异常声音检测算法。
具体来说,通过联合训练两个神经网络,结合使用子族群余弦自适应损失函数 Sub-Cluster AdaCos(SCAdaCos),并采用高斯混

合模型对声音特征进行建模。 异常评分使用负对数似然值计算,并通过 90%分位数设定检测阈值。 实验结果显示,该算法在

风扇、轴承等 7 类机器上,ROC( receiver operating characteristic curve)曲线下的面积 AUC(area under curve)和部分曲线下面积

pAUC( the partial AUC)的调和平均值分别为 76. 69% 和 87. 99% ,其中阀门数据表现最佳。 相比于两种基线系统,AUC 和

pAUC 指标分别提高了 24. 08%和 20. 68% 。 进一步的消融实验表明,高斯混合模型、注意力机制以及 SCAdaCos 损失函数均对

性能提升有显著贡献。 与同一数据集上的其他 8 种算法相比,新算法在 AUC 和 pAUC 的调和平均值上提升了 4. 16% ,展现了

其在异常声音检测任务中的显著优势。
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An Anomalous Sound Detection Algorithm Based on Attention and
Domain Generalization
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[Abstract]　 A new anomaly sound detection algorithm was studied that combines attention mechanisms and domain generalization
techniques to more accurately identify normal and abnormal sounds in mechanical equipment. Specifically, two neural networks were
jointly trained using a sub-cluster Adacos loss function, with features modeled by a Gaussian mixture model (GMM). Anomaly scores
were calculated using negative log-likelihood values, and a 90th percentile threshold was set for detection. The algorithm demonstrated
strong performance across seven types of machines, including fans and bearings, achieving harmonic mean AUC(area under curve)
and pAUC values of 76. 69% and 87. 99% , with the highest performance observed on valve data. Compared to two baseline systems,
the algorithm improved AUC and pAUC by 24. 08% and 20. 68% , respectively. Ablation studies further confirmed the positive impact
of the GMM, attention mechanism, and Scadacos loss function. When tested against eight other algorithms on the same dataset, the
proposed method showed a 4. 16% improvement in the harmonic mean of AUC and pAUC, highlighting its significant advantage in
anomaly sound detection tasks.
[Keywords]　 anomaly sound detection; unsupervised learning; domain generalization; attention mechanism; deep learning

　 　 异常声音检测 ( anomalous sound detection,
ASD)是工业自动化和智能制造领域的关键技术。
在智能制造中,此技术显得尤为重要,因为它能实

时监测和诊断生产线上机器的健康状态,及时发现

潜在的机械故障[1-3]。 这不仅提高了生产效率和产

品质量,还能显著减少因故障导致的生产停滞和维

修成本,从而减少对人工检查的依赖并保障生产流

程的顺畅。 然而 ASD 的应用范围并不局限于机器

故障诊断,在更广泛的智能制造过程中,ASD 还被

用于产品质量控制[4],通过监听生产过程中的声音
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来识别不当操作或材料缺陷,以及安全监控,通过

识别设备运行中的异常声响来预防可能的安全事

故。 因此,ASD 技术不仅是自动化和智能制造领域

的基础,更是提升整个制造业智能化水平的关键因

素,这种无侵入式的监控[5-7]有着极大的优势。
然而,异常声音检测面临的一大挑战是如何准

确识别未知的异常声音[8]。 由于实际工作环境中

异常事件的罕见性和复杂性[9],仅依靠有限的正常

声音样本来训练模型难以涵盖所有潜在的异常情

况[10]。 这一问题的复杂性在于,必须让检测算法能

够识别训练阶段未曾见过的异常声音类型。 此外,
工业应用中存在的域偏移问题,比如机器的运行速

度、负荷条件、环境噪声等因素的变化,都可能导致

模型的性能受到影响,从而增加误报的风险。 域泛

化技术应运而生,旨在通过捕获跨不同环境和条件

下的共性特征,使模型具备更好的泛化能力,以适

应测试阶段可能遇到的各种未见过的情况,而无需

针对每一种特定情境重新调整或训练模型[11-12]。
近年来,对于无监督机器异常声音的研究已经

吸引了大量学者的关注和投入。 如张晨旭等[13] 利

用自编码器的方法对声音进行解码和编码。 薛英

杰等[14]利用生成对抗网络的方法,相对于传统的自

编码器在对声音进行重构方面做出了改进。 仇睿

等[15]提出了一种基于频谱感知的去噪方法,以对声

音的降噪为出发点基于 MobileNet V2 架构进行异常

检测。 张勇等[16] 利用卷积神经网络与高斯混合模

型对水电机组的声音进行特征提取和异常分类。
姜慧天[17]利用了改进的残差卷积神经网络,对原始

网络中的全连接网络结构进行了改进。
然而,上述的研究都是以无监督为重点,关于

机器声音域转移和域泛化的问题并没有得到解决。
随着对这个问题的关注,如 Kuroyanagi 等[18] 提出了

一种两阶段的 ASD 系统,由基于异常值暴露的特征

提取器和基于内部模型的异常检测器串联组成。
由于集成度和复杂度较高,模型的性能可能高度依

赖于训练数据的质量和数量,而且在处理新的或不

同类型的异常时可能表现不佳。 王超等[19] 提出一

种基于注意力-跳跃自编码器-生成对抗网络的无监

督异常声音检测方法 ASAE-GAN( attentional skip-
connected auto encoder and generative adversarial net-
work)并引入通道间注意力机制和时间注意力机制

进行改进,然而在部分型号的机器上的结果指标提

升并不大。 章林柯等[20] 在 Resnet 的基础上结合了

坐标注意力机制模块和域混合的方法。 毕忠勤

等[21]在 Wilkinghoff[22]提出的双网络特征嵌入的基

础上将分类器由高斯混合模型改成了贝叶斯高斯

混合模型,但是经过实验贝叶斯高斯混合模型在计

算复杂度和时间方面存在较大的弊端,由于先验分

布的存在导致模型有着超参数敏感性,在数据集进

行推广时准确率会大幅下降。
针对上述问题,提出一种基于注意力机制和域

泛化的异常声音检测算法,通过两个网络对原始音

频特征进行学习和特征连接,使用了一种子族群损

失函数,利用高斯混合模型对特征进行建模,采用

了负对数似然函数值来表示异常得分,使用 90%分

位数作为阈值,对异得分超过阈值的声音判定为异

常,并在 AUC(area under curve)、pAUC( the partial
AUC)评价指标方面对方法进行了评价;还做大量

消融实验并与采用相同数据集的算法进行对比。

1　 算法模型

本文中采用的模型网络结构由数据预处理、特
征提取、计算异常得分并判定异常三个部分组成,
如图 1 所示。

图 1　 模型结构

Fig. 1　 Model structure
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1. 1　 数据预处理

1. 1. 1　 音频信号转换为离散数据

对于一个长度为 10 s,采样率为 16 000 Hz 的音

频,可以得到一个包含 160 000 个样本点的一维向

量。 这是因为采样率定义了每秒中采样的次数,所
以在 10 s 内,就会有 10 s × 16 000 次 / s = 160 000
次采样。 每个样本点代表了音频信号在特定时间

点的幅度,本文中采用 160 000 Hz 的高采样频率可

以捕捉音频信号中非常细微的变化,从而以极高的

保真度重构原始音频信号。 这个一维向量将数据

从音频转化为了数据的形式,可以被用于进一步的

数据处理,特征提取或者作为深度学习模型的输入。
1. 1. 2　 数据增强

为了进一步提高模型的泛化能力,引入样本多

样性,对于向量形式的音频数据进行 MIXUP[23]数据

增强处理,公式为

x′ = λxi + (1 - λ)x j

y′ = λyi + (1 - λ)y j
{ (1)

式(1)中:λ 为从 Beta 分布中采样得到的系数。 本

文中使用均匀分布,因此 λ 的取值在 0 ~ 1。 本文中

将每个批次的数据进行逆序排序之后和原顺序进

行混合,如第一个音频数据和最后一个音频数据进

行数据增强处理。 通过这种方式,可以确保在进行

数据和标签的混合时,每个样本都与一个不同的样

本进行组合,增加数据的多样性。
1. 2　 特征提取

用于提取嵌入的神经网络由两个不同子网络

[对数梅尔(Log-Mel)网络和快速傅里叶变换( fast
Fourier transform,FFT)网络]组成,并经过训练以联

合区分机器类型、机器 ID 和机器的不同属性信息,
从而产生总共 342 个类别。
1. 2. 1　 Log-Mel 网络

Log-Mel 网络结构如图 2 所示,目的是将音频数

据转换为对数梅尔频谱(Log-Mel spectrogram)。 梅

尔频谱是音频信号的一种表示,它考虑了人类听觉

的非线性感知特性。 具体来说,梅尔刻度是一个感

知刻度,用来量化声音的感知音高。 低频段的部

分,梅尔刻度和正常频度几乎呈线性关系,而在高

频段,因为人耳的感知变弱,因此两者呈对数关系。
转换为梅尔刻度的频谱能更好地匹配人耳对不同

频率的敏感度。 梅尔刻度 m 与频率 f 的转换公式为

m = 2 595lg 1 + f
700( ) (2)

f = 700(10m/ 2 595 - 1) (3)
将音频转化为对数梅尔频谱具体过程如下:

①首先对信号进行短时傅里叶变换(short-time Fourier

图 2　 Log-Mel 网络结构

Fig. 2　 Log-Mel network structure

transform, STFT),通过将音频信号分割成小段(每
段被称为帧),每一段通过傅里叶变换来计算其频

谱;②从 STFT 结果中计算每一帧的功率谱,计算功

率谱是为了获取信号在不同频率上的能量信息;
③应用梅尔滤波器组;④对每个滤波器的输出取对

数,得到对数梅尔频谱。 计算公式分别为

X(k,ω) = ∑
∞

n = -∞
x(n)w(n - k)e - jωn (4)

P(k,ω) = | X(k,ω) | 2 (5)
L(k,m) = lg[S(k,m)] (6)

式中: x(n) 为原始音频信号在时间点 n 处的采样

值; w(n - k) 为窗函数用于加窗处理; e -jωn 为复指

数函数用于时频转换; k 为时间帧索引; ω 为频率变

量; P(k,ω) 为在时间帧 k 频率 ω 处的信号能量;
S(k,m) 为通过梅尔滤波器组处理后的频谱能量;
k 和 ω 分别为时间帧和滤波器的索引。

原始音频长度为 160 000,通过傅里叶变换窗口

大小为 1 024,帧移为 256 进行转换,由时间帧数 =
(音频长度 - 窗口大小) /步长 + 1 = 622,可以得到

622 × 128 维度的特征。 其中时间维度大小是 622,
频率维度大小是 128(梅尔频带的数量)。

2136
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神经网络采用的是 Resnet-18 的架构,精心调整

了各参数以达到较好效果。 在每个残差块内的残

差连接之前添加了通道注意力机制,如图 3 所

示[24],其中 C 为通道、H 为特征图的高度、W 为宽

度、r 为通道数的缩减比例。

图 3　 CA 注意力

Fig. 3　 CA attention

1. 2. 2　 FFT 网络

FFT 网络如图 4 所示,主体结构由 3 个 1D 卷积

层组成。 FFT 是离散傅里叶变换 ( discrete Fourier
transform,DFT)的一种算法,其核心思想是分治策

略,通过递归地将 DFT 分解为更小的 DFT 来减少计

算复杂度。 其中最著名的 FFT 算法是 Cooley-Tukey
算法,它的基本思想是如果 N 是一个偶数,则 DFT
可以分解为两个长度为 N / 2 的 DFT。 传统的 DFT
计算复杂度约为 O(N2) ,使用 FFT 算法后,计算复

杂度可以降低到 O(NlgN)。 DFT 的分解公式为

图 4　 FFT 网络结构

Fig. 4　 FFT network structure

　 　 X(k) = Xeven(k) + e - j2πk
N Xodd(k) (7)

式(7)中: X(k) 为第 k 个频率分量的频谱值; Xeven(k)
和 Xodd(k) 分别为输入信号中偶数索引点和奇数索引

点的 FFT 结果; e-j2πkN 为旋转因子用于调整奇数索引点

的结果;k 为频率索引;N 为信号的总长度。
将 2 个网络各自得到的 128 维度的嵌入进行合

并连接得到 256 维度的特征,再经过一种自适应余

弦距离损失函数(SCAdaCos) [25] 将输入向量转换为

每个类别的概率分布,进而提高分类性能,得到最

终的特征向量。
1. 3　 计算异常分数

1. 3. 1　 域混合

为了提升模型的域泛化能力,结合来自不同域

(源域和目标域)的数据样本来生成新的训练样本,
公式为

xmixed = αxsource + (1 - α)xtarget (8)
式(8)中: xmixed 为混合后的样本; xsource 为从源域选

择的样本; xtarget 为从目标域随机选择的相对应类别

的样本;α 为混合系数,用于控制从源域和目标域中

混合样本的比例。 α 设定为 0. 5,表示等比例混合

源域和目标域的样本。
通过这种方式,模型能够学习到更加泛化的特

征表示,从而提高在不同数据分布下的性能和鲁棒

性。 这种方法尤其适用于那些源域和目标域数据

分布存在差异的情况,帮助模型更好地适应目标域

的数据分布。
1. 3. 2　 高斯混合模型

高斯混合模型(Gaussian mixed model,GMM)假
设数据是由多个高斯分布的混合生成的。 一个

GMM 可以表示为

p(x) = ∑
K

k = 1
πkN(x | μk,Σ k) (9)

式(9)中:x 为数据点;K 为高斯分布的数目; N 为正

态分布; πk 为第 k 个高斯分布在混合中的权重(满

足 ∑
K

k = 1
πk = 1,πk ≥0 ); μk 为第 k 个高斯分布的均

值; Σ k 为第 k 个高斯分布的协方差矩阵。
通过 GMM 的训练,每个音频最终可以得出属

于每一类的概率以及对数似然值。 这个值越小,表
示样本与模型的适应度越差,因而可以被认为是越

“异常”的。 以负对数似然值为异常分数,取其 90%
分位数为阈值,高于这个值即判定为异常。

2　 实验

2. 1　 数据集

本文中采用的数据集来自于 DCASE2022-Task2

31362025,25(15) 章璇,等:基于注意力和域泛化的异常声音检测算法
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的开发数据集,共包含 7 种不同的机器,每种机器由

3 个不同的部分组成,每条音频长度为 10 s,采样率

为 160 000 Hz,单声道保存。 7 种机器的数量相同,
如表 1 所示。

表 1　 开发集数据构成

Table 1　 Dataset composition

部分

训练集正常

音频数

(源域和目标域)

测试集正常

音频数

(源域和目标域)

测试集异常

音频数

(源域和目标域)
Section 00 990 + 10 50 + 50 50 + 50
Section 01 990 + 10 50 + 50 50 + 50
Section 02 990 + 10 50 + 50 50 + 50

2. 2　 消融实验

为了证实各模块的有效性,进行消融实验。 以

Tesnsorflow2. 6. 0 为基础框架,在 RTX4090(双卡)上
进行,采用了文献[26]中的集成策略。 更具体的说,
系统经过 4 次训练,每次训练 4 × 100 个 epoch,总共

获得了 4 ×4 =16 个不同的模型和相应的嵌入集。
评价指标:实验采用 ROC ( receiver operating

characteristic curve)曲线下的面积 AUC,部分 ROC
曲线下的面积 pAUC 以及它们的调和平均来评估声

音异常检测系统的性能,计算公式为

AUCm,n,d = 1
N -

d N +
n
∑
N -d

i = 1
∑
N +n

j = 1
H[Aθ(x +

j ) - Aθ(x -
i )]

(10)

pAUCm,n = 1
⌊pN-

n 」N+
n
∑
⌊pN-n 」

i =1
∑
N+n

j =1
H[Aθ(x+

j ) - Aθ(x-
i )]

(11)
式中:m 表示机器类型的索引;n 代表部分(section)
的索引;d 表示域,可能是源域或目标域,表示为

{source,target}; N -
d 为特定域 d 中正常测试剪辑的

数量; N+
n 为部分 n 中异常测试剪辑的数量;函数

H(x)为阶跃函数,当 x > 0 时返回 1,否则返回 0;
Aθ(x +

j ) 和 Aθ(x -
i ) 分别为模型在参数 θ 下对异常剪

辑 x +
j 和正常剪辑 x -

i 的异常分数; AUCm,n,d 为特定机

器类型 m、部分 n 和域 d 下模型在区分正常和异常声

音剪辑方面的性能; pAUCm,n 则关注在预先指定的假

正率(false positive rate,FPR)范围上限 p = 0. 1 下,部
分 n 中的低 FPR 条件性能,特别强调在低误报率下

的真正率提升,其中⌊·」为向下取整函数。
表 2 为本文多种消融实验的结果,首先进行一项

实验,以比较角度边缘损失函数 ArcFace 与 SCAdaCos
之间的性能差异,结果验证了 SCAdaCos 策略的有效

表 2　 消融实验结果

Table 2　 Ablation experiment results

机器 指标 Base-AE Base-MobV2
GMM +
ArcFace

GMM +
Scadacos

VBGMM +
Scadacos

GMM +
Scadacos +

SE

GMM +
Scadacos +

CA

GMM +
Scadacos +

CBAM

轴承

AUC-S 54. 42 60. 55 59. 36 66. 08 71. 24 73. 85 72. 44 75. 29
AUC-T 58. 38 60. 09 67. 15 73. 26 74. 82 76. 06 76. 89 78. 79
pAUC 51. 98 56. 96 54. 65 60. 66 60. 46 63. 62 64. 37 64. 69

风扇

AUC-S 78. 59 70. 75 93. 61 89. 98 91. 18 95. 07 96. 41 94. 44
AUC-T 47. 18 48. 22 75. 78 77. 37 80. 00 84. 67 82. 74 78. 28
pAUC 57. 52 56. 94 68. 08 73. 45 72. 43 79. 83 78. 68 73. 22

变速器

AUC-S 68. 93 69. 19 83. 34 83. 15 82. 95 82. 75 84. 89 89. 06
AUC-T 62. 64 56. 23 77. 99 82. 54 79. 01 83. 60 84. 15 84. 19
pAUC 58. 49 56. 07 61. 74 65. 79 65. 32 69. 45 67. 62 68. 38

滑轨

AUC-S 77. 95 65. 05 92. 79 92. 93 93. 74 93. 11 93. 66 93. 39
AUC-T 47. 67 38. 40 76. 91 84. 90 83. 89 87. 55 88. 28 89. 35
pAUC 55. 78 54. 73 65. 49 72. 70 71. 51 81. 28 77. 08 80. 12

玩具汽车

AUC-S 90. 41 58. 92 86. 35 82. 62 86. 09 80. 66 85. 46 83. 64
AUC-T 34. 81 51. 95 70. 75 69. 61 66. 67 77. 17 75. 00 71. 52
pAUC 52. 74 52. 36 58. 37 58. 58 57. 13 58. 15 61. 33 59. 78

玩具火车

AUC-S 76. 32 57. 57 82. 23 86. 45 85. 87 85. 43 85. 82 86. 14
AUC-T 23. 35 45. 79 60. 72 63. 82 62. 74 63. 07 61. 82 62. 08
pAUC 50. 48 51. 52 55. 69 56. 14 53. 21 53. 95 54. 53 55. 02

阀门

AUC-S 52. 01 67. 66 81. 63 92. 25 92. 20 95. 04 95. 11 94. 35
AUC-T 49. 46 57. 75 72. 71 69. 15 62. 48 76. 98 77. 95 78. 59
pAUC 50. 36 62. 64 64. 16 70. 34 69. 50 78. 86 83. 00 78. 90

调和平均 52. 61 56. 01 70. 07 73. 26 72. 53 76. 36 76. 69 76. 33

　 注:AUC-S 表明源域 AUC,AUC-T 表明目标域 AUC,pAUC 不区分源域和目标域。
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性。 随后,实验通过将分类器从高斯混合模型

(GMM)替换为变分贝叶斯高斯混合模型(variational
Bayesian Gaussian mixture model,VBGMM)来探究其

对模型性能的影响。 不论是在训练时间还是在接收

操作特性曲线下面积(AUC)的指标上,VBGMM 均未

表现出预期的改善,反而展现出较差的性能。 进一步

地,引入三种不同的注意力机制以评估其对声音异常

检测性能的潜在提升。 结果表明,所有引入的注意力

机制均有效地增强了模型的检测能力,其中通道注意

力(coordattention,CA)机制表现最为突出,相较于原

始方法,AUC 提高了 3. 43 个百分点。 与基线系统自

编码器(AutoEncoder,AE)和轻量化网络 MobileNetV2
(MobV2) 相比, CA 机制分别实现了 24. 08% 和

20. 68%的 AUC 提升,从而验证了注意力机制在声音

异常检测应用中的有效性和适用性。
表 3 显示了在最优方法即使用 CA 注意力搭配

Scadacos 损失函数和高斯混合模型的算法下,7 种

机器不同部分的指标。 可以看出模型对于不同的

部分训练的效果并不都是一致的,在阀门这种机器

上的表现最好,在 00 部分源域 AUC 达到了 99. 36,
01 部分目标域 AUC 和 pAUC 达到了百分之百的理

想效果,在 02 部分源域 AUC 和 pAUC 分别达到了

99. 68 和 98. 32,如图 5 所示条形图。 这个结果表明

在阀门这个机器上模型的训练效果较好,尤其是在

00 和 02 部分的源域以及 01 部分的目标域上,测试

的 3 × 100 = 300 个数据几乎都正确的判定了。

表 3　 使用 CA 注意力的 7 种机器不同部分的评价指标

Table 3　 Evaluation metrics for different parts of
7 machines using CA attention

机器不同

部分
AUC pAUC

AUC
(源域)

pAUC
(源域)

AUC
(目标域)

pAUC
(目标域)

轴承_00 59. 55 51. 68 56. 48 60. 42 64. 64 53. 05
轴承_01 86. 67 76. 74 80. 12 67. 37 91. 92 86. 53
轴承_02 83. 97 71. 05 88. 24 75. 16 79. 48 67. 37
风扇_00 97. 87 89. 89 99. 44 97. 05 94. 40 83. 37
风扇_01 87. 56 71. 11 95. 20 92. 42 72. 00 50. 53
风扇_02 89. 99 77. 00 94. 96 89. 47 84. 76 72. 00

变速器_00 87. 08 76. 89 89. 88 81. 05 84. 48 75. 37
变速器_01 80. 30 58. 89 80. 88 66. 53 80. 08 50. 95
变速器_02 82. 98 69. 26 85. 20 77. 89 87. 20 63. 79
滑轨_00 92. 20 72. 63 97. 08 94. 95 92. 32 68. 84
滑轨_01 93. 99 80. 21 99. 76 98. 74 93. 48 79. 16
滑轨_02 82. 49 76. 42 85. 00 82. 95 78. 96 67. 58

玩具汽车_00 73. 34 58. 21 80. 76 65. 89 71. 92 55. 79
玩具汽车_01 74. 96 51. 84 79. 04 50. 74 67. 20 53. 89
玩具汽车_02 94. 61 80. 74 98. 20 92. 84 91. 68 73. 89
玩具火车_00 60. 43 52. 68 71. 08 61. 47 56. 40 53. 05
玩具火车_01 69. 67 52. 16 92. 52 83. 79 54. 92 51. 58
玩具火车_02 80. 65 58. 95 99. 72 98. 95 79. 88 61. 68

阀门_00 93. 50 80. 58 99. 36 96. 63 85. 88 73. 47
阀门_01 91. 65 88. 05 87. 16 75. 58 100. 00 100. 00
阀门_02 86. 79 80. 42 99. 68 98. 32 59. 00 71. 58

图 5　 阀门不同部分的指标

Fig. 5　 Metrics for different sections of the valve

2. 3　 对比试验

为了进一步验证本方法的有效性,本文中与

2022 年声学挑战赛中排名前列的技术报告[27-34]
的方法进行了对比,结果证实了本方法的优越性。
图 6 为 7 种机器 AUC 和 pAUC 的调和平均前 5 方

法 AUC 和 pAUC 的雷达图,图 7 为调和平均的条

形图。

图 6　 前 5 名方法的 AUC 和 PAUC 雷达图

Fig. 6　 Radar chart of AUC and pAUC for the Top 5 methods
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图 7　 所有机器 AUC 和 pAUC 调和平均的条形图

Fig. 7　 Bar chart of the harmonic mean of AUC and
pAUC for all machines

从雷达图(图 6)和条形图(图 7)的对比分析中

可以明显看出,本文提出的方法在性能上较之于对

比论文中的算法表现更加优越。 这一优势具体体

现在五种不同类型的机器设备上,包括风扇、变速

器、轴承、滑轨和阀门。 在这些设备的测试结果中,
本方法均显著领先于其他对比方法。 特别是在综

合指标 AUC 和 pAUC 的总调和平均值上,本文所提

出的方法相较于文献中最优方法的性能提升达到

了 4. 16% 。
这一显著的性能提升不仅验证了本方法在单

一机器类型上的有效性,而且也展示了其在不同机

器类型上的泛化能力。 此外,不同机器上性能的差

异揭示了本文方法在模型稳定性和预测准确性方

面的潜在优化空间,为未来在类似应用领域的研究

提供了有力的理论和实践基础。 总体来看,这些结

果清楚地证明了本文提出的方法在异常声音检测

领域的应用潜力和实际价值。

3　 结论

提出了一种基于域泛化的声音异常检测系统,
首先对数据进行 Mixup 增强,经过带注意力的 LOG-
MEL 网络和 FFT 网络,再经由自适应余弦距离损失

函数(Scadacos)得到最后的 256 维度的特征向量,
将训练集域混合后由高斯混合模型计算异常分数

从而进行分类。 实验证明了本文方法在域泛化中

的有效性,除去网络结构的设计之外,同时揭示了

注意力机制在声音异常检测方面的适用性。 结果

证明本文中提出的系统优于大部分已经提出的系

统,在未来的工作中可以得到启示,进一步改进域

泛化的能力和声音异常检测的准确度。
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