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摘  要 

随着大规模工业生产的发展，机器设备的健康管理越来越重要。由于机器设备潜在的故障，机器异常声

音的检测对工业生产的保障有待提高。不同的机器运作时发出的声音有规律性，可以根据这一特性判断

机器是否处于一个正常运作状态，通过对机器运作时的声音特征进行研究，提出一种基于深度学习的机

器异常声音的检测，通过对声音特征的提取，经过模型的训练，判断机器是否处于异常状态，防患于未

然。首先对数据集通过等高梅尔滤波器处理后提取出对数Mel谱作为声音特征，之后针对实际中异常声

音的缺失等问题，使用mobilenetv2对声音模型进行训练，通过模型输出的逻辑回归值来计算异常分数

和确定异常阈值。经过对比分析，表明对原始音频进行特征提取后训练的模型，机器异常声音检测性能

有所提升。 
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Abstract 
With the development of large-scale industrial production, the health management of machinery 
and equipment is becoming increasingly important. Due to the potential failure of machinery and 
equipment, the detection of abnormal machine sounds needs to be improved. The sound emitted 
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by different machines during operation is regular, and whether the machine is in a normal opera-
tion state can be judged according to this characteristic. Through the research on the sound cha-
racteristics of the machine during operation, a machine abnormal sound detection based on deep 
learning is proposed. Through the extraction of sound characteristics and the training of the mod-
el, whether the machine is in an abnormal state can be judged to prevent potential problems. 
Firstly, the data set is processed by the constant-height Mel filter to extract the logarithmic Mel 
spectrum as the sound feature, then the sound model is trained by mobilenetv2 to process the ab-
sence of abnormal sound in the data set, and the abnormal score and the abnormal threshold are 
calculated by the logistic regression value output by the model. After comparative analysis, it is 
shown that the machine abnormal sound detection performance of the model trained is improved 
by feature extraction of the original audio. 
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1. 绪论 

1.1. 研究背景 

随着现代化水平的迅速提高，安全监控系统在生活中的应用越来越普遍。目前，监控系统主要依赖

于视频信息来进行监控，但是基于视频的系统存在一些问题。相比图像信号，声音信号的计算量较小，

包含更多信息，并且更具隐私性。此外，音频设备相对简单且稳定性较高，异常声音能够有效地揭示异

常情况和突发事件，从而弥补视频监控的不足。音频监控系统通过检测和识别区域内的声音信息来进行

监控，实现更高的自动化和智能化，对于智能监控系统和安全防护至关重要。近年来，工业机器在国防

建设、石油化工、电力部门以及日常生活的交通出行中得到了广泛应用。各种工业机器不断朝着集成化、

大型化和一体化的方向发展，它们的结构变得越来越复杂。一旦出现故障，不仅设备会失效，还可能导

致巨大的经济损失和严重的安全事故。声音异常检测可以及时准确地判断机器是否发生故障，提前预测

和处理潜在的故障状态，预防性地维护可能出现的故障，从而减少维修成本和支出。此外，通过实时监

测和定期检查机器状态，可以在不影响整体生产的情况下进行维修，防止故障进一步恶化，延长机械设

备的使用寿命，最大化使用效率。声音异常检测还能了解机器运行状态的变化，确保机器连续稳定地工

作，有助于更精确地管理和控制机器。 

1.2. 研究现状 

为了可以通过提取机器运行的声音特征来判断机器是否出现问题。在最近的几年的研究中，从模型

角度出发对声音识别的研究可以分为 3 类：① 将其底层声学特征输入到通用背类模型 GMM-UBM [1] [2]
中，建立对应语种的识别模型以进行识别[3]。② 基于端到端的语种识别模型，提取深度语种特征并进行

识别。③将声学特征图像化，借助卷积神经网络进行语种识别库设置和帧移动下的语种识别[4]。从特征

角度出发对语种识别进行研究的学者则使用梅尔频率倒谱系数(MFCC, Me-scale frequency cepstral coeffi-
cients) [5]，伽马频率倒谱系数(GFCC, Gammatone frequency cepstral coefficients) [6]等单一声学特征进行语
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种识别。但在这些年的发展中，研究者们也不仅仅将目光局限在单一的方法之中，从而出现了很多具有

融合特征的方法[7]-[13]，例如孙颖团队将 MFCC 和韵律的特征融合[7]；张科团队将 MFCC 和 GFCC 特

征融合[8]；MTS 等将 MFCC 和能量归一化倒诺系数(PNCC, power normalized cepstral coefficient)融合[9]，
从而进行语音识别。但以上融合特征的方法仍然有着诸多缺陷，比如这些方法都是利用提升特征的维度

但牺牲了算力来提升语种识别性能。所以也有很多研究者开始转向如何在融合特征的基础上并且降维提

高高噪声下的音频识别速率和准确率[14] [15] [16]。如周萍，沈昊，郑凯鹏的基于 MFCC 与 GFCC 混合

特征参数的说话人识别[14]，Anirban，Bhowmick的基于奇异值分解的特征嵌入的印度区域语言的识别[15]，
邵玉斌，刘晶，龙华，等的面向实噪声环境的语种识别[16]。 

2. 相关理论和技术 

2.1. 特征提取 

MFSC (log Mel-frequency spectral coefficients)的提取过程包括预处理、快速傅里叶变换、Mel 滤波器

组、对数运算、动态特征提取共五个步骤： 
① 预处理过程：是对其原始音频数据进行数字化、预滤波、预加重、端点检测、分帧、加窗等操作，

使其信号特征更加明显，去除冗余数据。 

( ) 11H z zµ −= −                                    (1) 

② 快速傅里叶变换过程：快速傅里叶变换即利用计算机计算离散傅里叶变换(DFT)的高效、快速计

算方法的统称，简称 FFT。将音频从时域转换为频域。 

( ) ( ) ( )e di tf f f t f t tωω
∞ −

∞
= =   ∫                             (2) 

③ Mel 滤波器组过程：研究表明，人类对频率的感知并不是线性的，并且对低频信号的感知要比高

频信号敏感。对 1 kHz 以下，与频率成线性关系，对 1 kHz 以上，与频率成对数关系。频率越高，感知

能力就越差。为了模拟人耳的听觉机制。从而研制出来了 Mel 滤波器组。所以，Ｍel 滤波器组的在低频

密集，高频稀疏。 

( ) 2595 lg 1
700

fMel f  = × + 
 

                             (3) 

④ 对数运算：对数运算包括取模和 log 运算。将原始语音信号经过傅里叶变换得到频谱：取模是仅

使用幅度值，忽略相位的影响，因为相位信息在语音识别中作用不大。log 运算是为了分别包络和细节，

包络代表音色，细节代表音高。显然语音识别是为了识别音色。另外，人的感知与频域的对数成正比，

正好使用 log 运算对上述梅尔语谱图的纵轴进行对数缩放，可以放大低频率处的能量差异。 
⑤ 动态特征提取：标准的倒谱参数 MFSC 只反映了语音参数的静态特性，语音的动态特性可以用这

些静态特征的差分谱来描述。实验证明：把动、静态特征结合起来才能有效提高系统的识别性能。差分

参数的计算可以采用下面的公式： 
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其他                            (4) 

其中，dt 表示第 t 个一阶差分，Ct 表示第 t 个倒谱系数，Q 表示倒谱系数的阶数，K 表示一阶导数的时间
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差，可取 1 或 2。将上式的结果再代入就可以得到二阶差分的参数。 
因此，MFSC 的全部组成其实是由：N 维 MFSC 参数(N/3 个 MFSC 系数 + N/3 个一阶差分参数 + N/3

个二阶差分参数) + 帧能量(此项可根据需求替换)。这里的帧能量是指一帧的音量(即能量)，也是语音的

重要特征。 

2.2. 深度学习模型 

2.2.1. 自编码器(AE) 
自编码器(Autoencoder, AE)是一个无监督学习模型，通过对大量的无标签数据压缩重构，自动学习数

据特征，因此该神经网络模型在机器异常检测领域中被广泛使用。该模型由输入层、隐藏层和输出层组

成，通过使用神经网络对数据进行编码和解码[17]。自编码器结构如图 1 所示。隐藏层输出作为样本的抽

象特征表示，AE 首先通过输入层接收样本，隐藏层将其转换成高效的抽象表示，而后输出层将原始样本

重构并对输入进行特征学习，并将学习到的特征重组作为输出，目标是降低输入和重构输出之间的损失，

使重构的输出与输入的相似度越来越接近[18]。 
 

 
Figure 1. Autoencoder structure 
图 1. 自编码器结构 

 
自编码的过程可以分为两部分：输入层到隐藏层为编码过程和隐藏层到输出层为解码过程。编码过

程是将高维的输入样本映射到低维，以此实现样本压缩与降维；解码过程则是将抽象表示样本转换为期

望输出，目的是输入样本的重构。 
在训练阶段中，编码过程对输入样本进行编码操作得到编码层；解码过程对编码层进行解码操作得

到输入样本的重构，并通过调整网络参数使重构误差达到最小值，获得输入特征的最优抽象表示。 
编码过程如下： 

( )y f wx b= +                                     (5) 

解码过程如下： 

( )x f w y b′ ′ ′= +                                    (6) 

式中： x 表示 AE 的输入； y 表示隐藏层； x′表示重构数据； ( )f x 表示非线性激活函数； w 、 w′、 b 、

b′表示神经网络参数。在重构过程中，若要使重构输出的 x′和输入 x 尽可能一致，需要用最小化负对数
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似然的损失函数来训练模型。 

( )logL P x x′= −                                   (7) 

2.2.2. MobileNetV2 
MobileNet 网络模型在 2017 年被谷歌团队提出，该模型是一个轻量级深度神经网络模型，具有精度

高、计算量小、体积小，适用于运算能力有限和资源受限的平台，目前已有的三个版本，分别为MobileNetV1、
MobileNetV2、MobileNetV3 [17]。 

MobileNetV2 由谷歌团队在 2018 年提出的一种新型卷积神经网络，可用于目标检测和分割，相比于

传统的深度神经网络，该模型准确率更高，推理速度更快和模型更小。MobileNetV2 在 MobileNetV1 的

基本概念构建上，使用在深度上可分离的卷积作为高效的构建块，基于大量的反向残差结构对数据特征

进行提取，设计了反向残差块(Inverted resi-dual block)和线性瓶颈(Linear bottleneck)，提高了检测的精度。

反向残差块结构如图 2 所示。因为反向残差模块是中间维度大，两边维度小，反向残差块将低维特征使

用点卷积 1 × 1 升维，之后使用深度卷积 3 × 3 + Relu 对信息特征进行提取，最后使用点卷积 1 × 1 + Linear
对特征再降维，得到本层特征的输出，并进行一次点卷积的结果和输入相加。 

线性瓶颈层的输入通过点卷积 1 × 1 + Relu 进行升维，从 k 维增加到 k ′′维；之后通过点卷积 3 × 3 + 
Relu 可分离卷积对样本进行特征提取采样(stride > 1 时)，此时特征维度已经为 k ′′维度，最后通过点卷积

1 × 1 (无 Relu)进行降维，维度从 k ′′降低到 k ′维。为防止使用 Relu 的某通道的信息进行处理后会不可避

免的有信息丢失，为此在最后降维中使用 Linear 替代 Relu，以防止 Relu 破坏了数据的特征，使有效信息

得到保留[19]。 
 

 
Figure 2. Iverse residual block structure 
图 2. 反向残差块结构 
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3. 实验与设置 

梅尔标度滤波器由多个三角滤波器组成滤波器组，低频处滤波器密集，门限值大，高频处滤波器稀

疏，门限值低。恰好对应了频率越高人耳越迟钝这一客观规律。正常所用的滤波器形式叫做等面积梅尔

滤波器(Mel-filter bank with same bank area)，在人声领域(语音识别，说话人辨认)等领域应用广泛，但是

如果用到非人声领域，就会丢掉很多高频信息。因而本文采用等高梅尔滤波器(Mel-filter bank with same 
bank height)进行实验。 

3.1. 实验数据集 

数据集使用 DCASE Challenge 2021 Task2 开发数据集，由 MIMII 数据集和 ToyADMOS 数据集组成。

数据集包括开发数据集和评估数据集。MIMII 数据集是用于故障工业机器调查和检查的声音数据集，记

录了 7 种不同类型的工业机器的正常和异常声音，即 fan、gearbox、pump、slider、valve 和 ToyADMOS
数据集的两种机器类型(即 ToyCar 和 ToyTrain)。每种数据中包含完训练集和测试数据集，即 train、
source_test、target_test，每个数据集中又设置 3 个类别的声音 Section00、Section01、Section02，每段声

音约 10 秒，包含了机器运作声音和环境噪声[20] [21] [22] [23]。 

3.2. 参数设置 

采用亚当(Adam)优化算法，学习率为 0.00001。训练时迭代次数设置为 20 次，每一批数据的大小(Batch 
size)为 32。 

3.3. 评估指标 

本实验使用 AUC 和 pAUC 进行评估。pAUC 是根据预先指定目标范围内的 ROC 曲线的一部分计算

得出的 AUC。在本次实验的指标中，pAUC 计算为低假阳性率(FPR)范围内的 AUC [0, p]，p 为 0.1。每

种机器类型、类别和域的 AUC 和 pAUC 定义为 

( ) ( )( )
1 1

1, ,
N N

j i
i j

AUCm n d H A x A x
N N

θ θ
− +

+ −

= =− +

= −∑∑                          (8) 

( ) ( )( )
1 1

1, ,
| |

pN N

j i
i j

pAUCm n d H A x A x
pN N

θ θ
− +

+ −

= =− +

= −∑∑                        (9) 

m 表示机器类型；n 表示机器的某个类别；d = {源域，目标域}用于确定一个域；H(x)当 x > 0 时返回

1，否则返 0；{ }
1

N

i i
x −−

=
表示某个机器类型某个类别某个域的正常样本，{ }

1

N

j j
x ++

=
表示某个机器类型某个类别

某个域的异常样本；N−表示某个机器类型某个类别某个域的正常样本数量，N+表示某个机器类型某个

类别某个域的异常样本数量。 

3.4. 结果分析 

Table 1. Comparison of experimental results of some machines with baseline systems 
表 1. 部分机器的实验结果与基线系统的对比 

机器类型 ToyCar 
(AE) 

Valve 
(AE) 

ToyCar 
(MobileNetV2) 

Valve 
(MobileNetV2) 

ToyCar 
(本文方法) 

Valve 
(本文方法) 

AUC 63.19% 53.74% 59.58% 57.07% 63.19% 57.05% 

pAUC 52.42% 50.61% 57.64% 52.83% 58.54% 56.04% 
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本文所采用的方法通过对比实验，从表 1 的结果可看出 ToyCar、Valve 的算数平均 pAUC 分别提升

了 0.9%，3.21%。 

4. 总结 

本作品描述了一种基于深度学习的机器异常声音检测方法，主要是对音频数据集进行声音特征提取

后使用自编码器(AE)模型和 MobileNetV2 模型进行训练，将训练好的模型使用开发数据集的测试数据进

行评估检测模型。再通过模型输出的逻辑回归值来计算异常分数和确定异常阈值，然后判断机器是否异

常。实验证明了通过对原始音频进行特征提取后训练的模型可以获得一定的异常检测效果。在未来的工

作中，将考虑到数据集容量，需要扩大数据量，进一步检验方法的有效性，同时考虑采用更加合理的网

络来提升模型的整体性能，进一步发挥深度学习网络的优势，并选择更加适合的分类器，以进一步提高

异常检测的效果。 
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