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摘　 要:玻璃窗胶条长时间使用会发生老化,破坏结构的密封性,带来安全隐患。 这类损伤具有高度隐蔽性,采用传统的人工检

查手段不能及时发现问题,并导致健康-故障数据不均衡。 针对这一问题,提出了一种将压电阻抗技术与 Transformer 深度学习

模型结合的非侵入式故障诊断方法。 针对实际应用中故障样本稀缺与数据分布不均衡的核心挑战,创新性地提出了一种基于

卷积注意力机制和变分自编码器的数据增强生成模型,通过学习真实故障数据分布生成新样本以扩充数据集并提升

Transformer 模型的泛化能力。 为进一步优化生成数据质量,提升诊断准确性,引入 PPIR 技术,将其与 CBAM-VAE 结合形成

PPIR-CBAM-VAE 协同优化方法。 PPIR 技术通过精确保留关键谐振峰特征、剔除非峰值点,并利用线性插值修复非峰值区域来

生成样本,在丰富样本多样性的同时显著提升数据集稳定性。 实验结果表明,PPIR-CBAM-VAE 方法在极具挑战性的健康-故

障样本不平衡比达 20 ∶ 3的条件下,诊断准确率达到 92. 13% ;在不平衡比为 4 ∶ 1的条件下,诊断准确率从基础方法的 92. 27% 显

著提升至 96. 45% ,极大优化了模型对少数类故障样本的识别性能。 该研究系统构建了融合压电阻抗技术、Transformer 模型及

创新性 PPIR-CBAM-VAE 数据增强的故障诊断框架,为建筑密封系统健康监测提供了高灵敏性、高适用性的新解决方案。
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Abstract:The
 

adhesive
 

strip
 

of
 

a
 

glass
 

window
 

tends
 

to
 

age
 

over
 

long-term
 

use,
 

undermining
 

the
 

sealing
 

integrity
 

of
 

the
 

structure
 

and
 

posing
 

safety
 

risks.
 

Such
 

damage
 

is
 

often
 

highly
 

concealed,
 

and
 

traditional
 

manual
 

inspections
 

fail
 

to
 

detect
 

it
 

in
 

time,
 

leading
 

to
 

an
 

imbalanced
 

distribution
 

of
 

healthy
 

and
 

faulty
 

data.
 

To
 

address
 

this
 

issue,
 

this
 

study
 

proposes
 

a
 

nonintrusive
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

that
 

integrates
 

piezoelectric
 

impedance
 

technology
 

with
 

a
 

Transformerbased
 

deep
 

learning
 

model.
 

To
 

tackle
 

the
 

core
 

challenges
 

of
 

scarce
 

fault
 

samples
 

and
 

imbalanced
 

data
 

distributions
 

in
 

practical
 

applications,
 

we
 

innovatively
 

propose
 

a
 

dataaugmentation
 

model—CBAMVAE,
 

which
 

combines
 

a
 

convolutional
 

block
 

attention
 

mechanism
 

with
 

a
 

variational
 

autoencoder.
 

By
 

learning
 

the
 

distribution
 

of
 

real
 

fault
 

data,
 

the
 

model
 

generates
 

synthetic
 

samples
 

to
 

expand
 

the
 

dataset
 

and
 

enhance
 

the
 

Transformer’ s
 

generalization
 

capability.
 

Furthermore,
 

to
 

improve
 

the
 

quality
 

of
 

generated
 

data
 

and
 

increase
 

diagnostic
 

accuracy,
 

we
 

incorporate
 

the
 

PPIR
 

technique,
 

combining
 

it
 

with
 

CBAM-
VAE

 

to
 

form
 

the
 

PPIR-CBAM-VAE
 

collaborative
 

optimization
 

method.
 

PPIR
 

retains
 

critical
 

resonance
 

peak
 

features,
 

removes
 

nonpeak
 

points,
 

and
 

applies
 

linear
 

interpolation
 

to
 

restore
 

nonpeak
 

regions,
 

thereby
 

enriching
 

samples
 

diversity
 

while
 

significantly
 

enhancing
 

dataset
 

stability.
 

Experimental
 

results
 

show
 

that
 

under
 

a
 

highly
 

challenging
 

healthytofault
 

ratio
 

of
 

20 ∶ 3,
 

the
 

PPIRCBAMVAE
 

method
 

achieves
 

a
 

diagnostic
 

accuracy
 

of
 

92. 13% .
 

When
 

the
 

imbalance
 

ratio
 

is
 

4 ∶ 1,
 

the
 

accuracy
 

improves
 

markedly
 

from
 

92. 27%
 

(baseline)
 

to
 

96. 45% ,
 

greatly
 

boosting
 

the
 

recognition
 

of
 

minorityclass
 

faults
 

samples.
 

This
 

study
 

establishes
 

a
 

systematic
 

fault
 

diagnosis
 

framework
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that
 

integrates
 

EMI
 

technology,
 

a
 

Transformer
 

model,
 

and
 

the
 

innovative
 

PPIRCBAMVAE
 

data
 

augmentation
 

method,
 

providing
 

a
 

highly
 

sensitive
 

and
 

broadly
 

applicable
 

solution
 

for
 

health
 

monitoring
 

of
 

building
 

sealing
 

systems.
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0　 引　 　 言

　 　 在现代建筑中,胶条是玻璃和窗户的密封材料,其以

优异的弹性和耐候性,逐渐取代了传统刚性连接。 但是,
随着使用时间的延长,胶条在受紫外线、臭氧和温湿循环

等环境因素的作用下,出现硬化、脆裂和剥离等失效情

况,导致密封性能下降,严重时候可能导致玻璃灾难性

脱落[1-5] 。
因此,对玻璃窗的胶条健康状态的实时监测与早期

损伤识别,对于提升建筑安全性至关重要。 结构健康监

测(structural
 

health
 

monitoring,
 

SHM)作为一种先进的监

测方法,能够在结构早期遭遇损伤时候,提供有效的识别

与预警支持[6] 。 常见的故障诊断方法主要包括:超声波

检测[7] 、时间反转方法[8] 、振动响应方法[9] 以及压电阻抗

方法( electromechanical
 

impedance,
 

EMI) [10] 。 其中,EMI
方法利用压电材料的机电耦合特性来评估损伤状

态[11-12] ,通过电阻抗谱反映整体结构的损伤情况,该方法

不仅具有数据采集过程简便、操作灵活、灵敏度高、成本

低等优势[13] ,而且能够通过电学测量手段间接反映结构

的机械状态变化,从而实现高效、全面的健康状态评估与

监控[14] 。
近年来,神经网络模型因其强大的模式识别能力与

数据驱动特性,具备了高效处理和分析复杂的结构健康

监测数据的能力,广泛应用于故障诊断和损伤检测[15-17] 。
Zhang 等[18] 基于 EMI 方法引入自适应电感分流电路和一

维卷积神经 网 络 ( one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network,1D-CNN)模型,通过调节分流电路的电感值,丰
富压电阻抗信号的数据集,实现了基于大数据的多种结

构故障的精准分类与识别。 Yang 等[19] 的研究发现,外部

轴向拉力能够影响压电阻抗信号,他们利用基于径向基

函数的人工神经网络成功缓解了这一影响。 Na 等[20] 则

结合概率神经网络与压电阻抗法用来解决结构被腐蚀和

管道壁厚变薄对机械强度的影响,他们提出的方法在检

测准确度高的同时成本低廉。
然而在众多实际应用场景中,使用神经网络的方

法时,医学诊断[21] 、欺诈检测[22] 和故障监测[23] 等任务

中类别不平衡问题经常出现。 在类别不平衡问题中,少
数类样本的数量远远少于多数类样本,容易导致深度

学习模型更偏向于学习多数类,忽略了少数类。 为了应

对这一问题,研究者们提出了多种改进策略,主要包括数

据层面的增强技术和模型层面的优化策略,旨在不平衡

数据条件下依然获得可靠且精准的识别性能。 在数据层

面,Hussein 等[24] 对合成少数类过采样技术 ( synthetic
 

minority
 

over
 

sampling
 

technique,
 

SMOTE)进行了改进,提
出通过基于与原始少数类样本的距离来调整新样本的位

置,从而直接将样本直接扩充至平衡状态,在数据高度不

平衡的情况下,这一方法显著提高了模型的泛化能力。
Chen 等[25] 结合不平衡数据采样方法( adaptive

 

synthetic,
ADASYN)和贝叶斯优化自适应扩充数据集,并且提出了

AB-轻量梯度提升机( AB-light
 

gradient
 

boosting
 

machine,
 

AB-LightGBM)入侵检测框架,有效缓解了数据不平衡

问题。 在算法层面,Pei 等[26] 探讨了代价敏感学习在遗

传编程中的应用,以改善在高维不平衡分类问题中的表

现。 Pan 等[27] 基于迁移学习提出了一种非平衡强台风形

成预报框架,该框架融合了大气、海面和海洋水文变量,
并利用预学习模型获取先验知识。 此外,变分自编码

器[28](variational
 

autoencoder,
 

VAE) 和生成对抗网络[29]

( generative
 

adversarial
 

networks,
 

GAN)等深度学习模型也

被广泛应用于少数类样本扩充任务,VAE 模型通过学习

原始数据专注于生成样本的分布一致性,GAN 模型则通

过对抗判别机制生成高质量的样本,以改善数据的不平

衡问题。
在实际的结构健康监测应用中,传感器的部署常常

受到工程环境的诸多限制。 一方面,工程结构损伤事件

发生概率较低,因为安全问题不能人为诱导;另一方面,
传感器成本较为昂贵并且对环境适应性要求严苛,使得

大规模的部署较为困难。 此外,信号的收集依赖专业人

士进行人工标注,进一步加大了高质量故障数据的获取

难度和成本,导致少数类样本也就是异常样本严重缺乏,
进而影响分类器模型的泛化性能力。

此外,现有的数据增强方法仍然存在一些不足。 由

于训练样本数量有限,GAN 还易陷入模式崩溃( mode
 

collapse)现象[30] ,进一步限制了其在小样本不平衡数据

增强中的应用效果。 值得注意的是,Zhang 等[18] 的研究

中至少使用了 3
 

000 个样本,这在实际工程结构故障数

据收集中可能不切实际。 但是,VAE 在数据有限的情况

下,仍能表现良好,生成效果更加稳定且可控。 然而,传
统架构使用多层感知器( multilayer

 

perceptron,
 

MLP ) 作

为编码器和解码器[28] ,无法完全捕捉数据分布中的细节

信息,导致生成的样本模糊[31] 。 Giurgiutiu 等[32] 分析阻

抗数据的实部以判别损伤,发现阻抗谱中的关键挑战在

于不仅要学习受损信号的显著差异,还要学习细微差异。
这都加剧了阻抗数据特征识别的复杂性困难。 在传统的
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多层感知器的编码器结构中,可能会忽略阻抗数据的细

微特征,这一情况导致潜在空间的表示不足,生成的样本

无法准确捕捉真实数据中的细微变化,进一步加剧故障

识别的难度。
为了解决上述问题,本研究结合了卷积块注意力模

块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CBAM)与变分自

编码器 VAE 的优势,提出了一种 CBAM-VAE 模型,旨在

增强生成模型对复杂数据特征的识别能力。 该设计有效

地捕捉了阻抗数据中的全局与局部关键特征,抑制了在

学习生成新数据时产生的噪声对特征学习的干扰,减少

了生成数据的模糊性,从而提升了分类器模型的泛化能

力。 此外, 为进一步优化数据增强效果, 提出基于

CBAM-VAE 的 峰 值 特 征 保 留 与 插 值 修 复 ( peak
 

preservation
 

and
 

interpolation
 

repair,
 

PPIR) PPIR-CBAM-
VAE 的方法,通过优化 CBAM-VAE 生成数据,增强信号

的多样性与稳定性。

1　 理论分析

1. 1　 基于压电阻抗法的玻璃窗胶条失效数据采集

　 　 1)
 

基于有限元法的压电阻抗动力学方程求解研究

如图 1 所示,一个被测结构上面附着两个铅锆钛酸

盐( lead
 

zirconate
 

titanate,
 

PZT) 压电传感器, PZT1 和

PZT2。 PZT1 通过施加激励电压产生微小机械振动,振动

在结构中传播,以检测结构的变化。 PZT2 则负责接收这

些机械振动变化并将其转换为输出电压,用于评估结构

的健康状态,识别潜在的损伤。 将电感并联到 PZT2 的

两端,并采集电感两端的输出电压作为响应信号。

图 1　 双 PZT 的压电阻抗测量结构

Fig. 1　 Piezoelectric
 

impedance
 

measurement
 

structure
 

with
 

double
 

PZT

假设测量装置内阻为无限大,该结构有限元形式的

动力学方程可表示为式(1) ~ (3)。

Mq
·· + Cq̇ + Kq + k1Q1 + k2Q2 = 0 (1)

1
Cp1

Q1 + k1
Tq = 􀭹Ve (2)

1
Cp2

Q2 + k2
Tq + LQ

··

2 = 0 (3)

其中, M为悬臂梁的质量矩阵,C为悬臂梁的阻尼矩

阵,K 为悬臂梁的刚度矩阵,q 为系统的位移矢量,k1 为

PZT1 和结构之间的机电耦合阻抗矩阵, k2 为 PZT2 和结

构之间的机电耦合阻抗矩阵, Q1 为 PZT1 表面的电荷量

(单位为 C), Q2 为 PZT2 表面的电荷量(单位为 C), Cp1

为 PZT1 两端的电容值(单位为 F), Cp2 为 PZT2 两端的

电容值(单位为 F), 􀭹Ve 为激励电压(单位为 V), Vout 为响

应信号(单位为 V)。 频率为 ω 时,设:

q = q0e
j(ωt-φq) (4)

Q2 = pej(ωt-φp) (5)
对 q,Q 分别求导,得到式(6) ~ (9),即:

q̇ = (jω)q0e
j(ωt-φq) = (jω)q (6)

q
·· = ( - ω2)q (7)

Q·2 = (jω)pej(ωt-φp) = (jω)Q2 (8)

Q
··

2 = ( - ω 2)Q2 (9)
代入式 ( 1) ~ ( 3) 中可得电感两端的输出电压

Vout 为:

Vout =LQ
··

2 =

Cp1Cp2k1k
T
2
􀭹VeLω

2

(-ω2M+jωC+K)(Cp2Lω
2-1)+(1-Cp2Lω

2)Cp1k1k
T
1 +Cp2k2k

T
2

≈

Cp1Cp2k1k2
T 􀭹VeLω

2

( -ω2M+jωC+K)(Cp2Lω
2 -1)

(10)

由式(10)可知,输出电压的频域特征不仅取决于结

构本身的质量、阻尼和刚度,也跟 PZT 与结构的耦合强

度、压电片的电学参数及激励电压密切相关。 任一参数

的微小变化,都会通过谐振峰的频移、幅值变化或相位差

异体现出来,从而敏锐反映出粘结松脱、裂纹等损伤状

态。 - ω 2M + jωC + K 反映了被测结构的状态和边界条

件,不同的结构状态测得的响应信号 Vout 不同。 而电感 L
作为一个关键的可调变量, 为系统引入了额外的自由

度。 通过调节电感 L, 可在不改变被测结构的前提下改

变系统的谐振频率和幅值响应,从而获得多种结构响应

特性。 不同电感值的调节有助于获取多样的机电阻抗曲

线,积累不同状态下的故障特征,丰富数据集,为结构健

康监测提供可靠的实验支撑与理论依据。
2)

 

玻璃窗实验装置设计与分析

图 2 展示了基于压电陶瓷(PZT)的玻璃窗振动测试

系统架构。 该系统通过 4 组胶条(胶条 1 ~ 4)对称地固定

玻璃基体,确保结构的稳定性与可靠性。 本系统的主要

研究对象为单侧胶条失效与多侧胶条失效故障对结构振

动特性的影响。 在系统设计方面,激励信号由系统仿真

软件生成,幅值和频率均可调。 信号通过高精度数据采
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集卡进行数模转换后,由功率放大器进行放大,以驱动

PZT1 驱动器输出振动。

图 2　 玻璃装置系统

Fig. 2　 Glass
 

device
 

system
 

PZT1 通过逆压电效应将电信号转换为机械振动,该
振动通过胶条与玻璃界面的传递作用至被测结构,从而

激发结构的振动响应。 系统引入的可调电感电路用于调

节电学谐振特性,增强了数据集的多样性和丰富性,进一

步拓宽对系统动态特性分析的维度。 PZT2 传感器则基

于正压电效应,捕获玻璃结构的振动响应信号,并通过数

据采集卡进行数字化处理,最终将处理后的信号回传至

计算机。
在系统仿真平台上,采用了相敏检波信号处理算法,

对不同胶条失效模式下的振动信号特征进行量化分析与

评估。 通过这些分析,研究能够深入探讨不同故障模式

对结构动态特性,尤其是振动响应的影响,为进一步优化

结构健康监测方法和故障诊断技术提供重要参考。 图 3
展示了原始 PZT 信号与经相敏检波处理后所得到的频

域特征曲线之间的对比情况。 如图 3( a)所示,原始信号

在 50 ~ 1
 

050
 

Hz 的扫频范围内呈现出复杂的时域波动。
这些波动往往受到外部噪声、环境干扰以及结构本身非

理想响应的影响,致使原始信号中的有用频域信息被部

分掩盖。 为此,引入相敏检波技术对信号进行处理。
图 3(b)展示了经该技术处理后的频域响应特征曲线。
可以明显看出,相较于原始信号,处理后的频域曲线中关

键的峰值更加清晰,频谱特征更加突出,且整体走势与原

始频率响应保持一致。 这说明相敏检波能够有效突出结

构对激励信号的特征响应,抑制背景噪声及非结构相关

的干扰成分。
1. 2　 数据增强与训练过程

　 　 数据生成与故障识别的处理流程如图 4 所示,首先

将 PZT2 采集的数据按统一比例划分为训练集与测试

集。 针对训练集中存在的类别不平衡问题,分别采用

5 种变分自编码器数据增强模型:多层感知器变分自编

码器( multilayer
 

perceptron
 

variational
 

autoencoder,
 

MLP-
VAE)、卷积神经网络变分自编码器( convolutional

 

neural
 

图 3　 PZT 传感器信号对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

PZT
 

sensor
 

signals

network
 

variational
 

autoencoder,
 

CNN-VAE)、挤压激励变

分 自 编 码 器 ( squeeze-and-excitation
 

variational
 

autoen-
coder,SE-VAE)、坐标注意力变分自编码器 ( coordinate

 

attention
 

variational
 

autoencoder,CA-VAE) 和卷积块注意

力模块变分自编码器(convolutional
 

block
 

attention
 

module
 

variational
 

autoencoder,CBAM-VAE)对少数类样本进行数

据扩充,以平衡数据集。 此策略不仅提升了样本数量,还
可引入额外特征,增强数据多样性。 最后,将生成样本与

原始数据合并,构建扩展训练集,与测试集一同用于故障

分类模型的训练,并在测试集上通过准确率、精确率、召
回率和 F1 分数等指标评估,以验证基于 VAE 的数据扩

充对故障分类性能的提升效果。
1)基于 CBAM-VAE 结构的生成模型研究

本条主要介绍用于数据增强的 CBAM-VAE 模型构

建原理,VAE 是一种结合自动编码器与概率图模型的生

成框架,旨在学习输入数据的潜在分布,并据此生成新样

本。 本研究在传统的 MLP-VAE 基础上,将全连接层替换

成卷积层,并且引入卷积注意力机制,构建 CBAM-VAE
模型,以增强特征提取和数据生成能力。

图 5( a)展示了传统的 MLP-VAE 结构,该模型由编

码器、均值层、方差层和解码器构成,其中编码器和解码
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图 4　 数据增强整体流程

Fig. 4　 Overall
 

flowchart
 

of
 

data
 

augmentation

图 5　 VAE 结构对比

Fig. 5　 Comparison
 

of
 

VAE
 

structures

器均由多个全连接层组成,每层均由线性变换和 ReLU
激活函数组成,均值层和方差层也采用全连接层结构。
VAE 中的重建过程涉及将输入编码到潜在空间,从学习

到的潜在分布中采样,生成采样的潜在变量 z,并将潜在

变量 z 解码回原始输入空间。 潜在变量 z 表示潜在空间

中编码输入关键特征的点。 值得注意的是,编码器不会

直接输出隐藏变量值。 潜在变量 z 由编码器输出的平均

值(μ)和方差(σ)确定,它描述了潜在空间的分布。
传统全连接层架构在处理复杂结构的阻抗信号时,

无法有效捕捉数据的局部特征和位置信息,导致编码器

难以学习到关键特征,并将数据映射到不同法代表性的

潜在空间。 这样,解码器接收到失真的潜在向量,影响了

重构数据的准确性,从而产生模糊的生成样本。
针对这个问题,如图 5 ( b) 所示,本文提出的方法

将编码器中的全连接层替换为一维卷积层,并引入卷

积注意力模块来处理输入信号的位置信息和局部特

征。 卷积层的卷积操作比全连接层更好地捕捉阻抗特

征,参数设置中,第 1 层卷积核尺寸为 20,用以覆盖更

大的空间特征,后两层卷积核尺寸为 10,步幅设为 2,
以捕捉局部特征和峰值位置。 解码器的最后采用

HardTanh 激活函数,以确保生成数据输出范围与输入

数据一致。
卷积层中通道数量从低到高的转变可以优化和增强

数据的特征表示,每个通道代表对输入数据不同方面或

特征的响应,借助每个通道捕捉不同层次的信息,随后将

这些特征输入到 CBAM 模块中。 CBAM 由 2 个模块内组

成:通道注意力模块(convolutional
 

block
 

attention
 

module,
 

CAM) 和空间注意力模块( spatial
 

Transformer
 

networks,
 

SAM)。 如图 6 所示,在 CAM 结构的设计中,摒弃了

CAM 中的传统 MLP 设计,将结构简化为 2 个具有 ReLU
激活功能的完全连接层。

图 6　 CBAM 结构设计

Fig. 6　 Structural
 

design
 

of
 

CBAM

输入特征以两步过程进行 CAM:第 1 步自适应平均

池操作用于汇集来自每个通道的特征,对每个通道内的

所有特征值进行平均,以获得每个通道的平均值;第 2 步

引入一个完全连接的层来学习通道之间的关系。 Sigmoid
激活函数将全连接层的输出映射到[0,1]范围,表示每

个通道的注意力权重。 然后将这些信道注意力权重与原

始特征图相乘以执行加权,放大重要特征信道,同时抑制

噪声更多、关键特征信息较少的信道,从而减少对网络学

习关键特征的干扰。
然后,SAM 沿着输入张量的空间维度执行平均池化

和最大池化操作。 平均池化强调数据的整体特征,而最

大池化强调突出的局部特征。 结果沿通道维度连接,以
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利用两种池化操作的优点,创建一个新的张量。 然后采

用一维卷积层来处理这个张量并生成空间注意力权重。
Sigmoid 激活函数用于将卷积层的输出映射到[0,1] 范

围,从而产生空间注意力权重。
为了进行更直接的比较,移除了 CBAM 模块,仅保留

卷积层生成潜在变量 z,构建了基础的卷积变分自编码器

(CNN-VAE),如图 7 所示。 同时,为评估不同注意力机

制对数据特征提取的影响,分别采用压缩与激励( SE)和

坐标注意力(CA)机制替换 CBAM 模块,构建了 SE-VAE
和 CA-VAE 模型,其结构如图 8 所示。

图 7　 CNN-VAE 的架构

Fig. 7　 Architecture
 

of
 

CNN-VAE

图 8　 SE-VAE 和 CA-VAE 的架构

Fig. 8　 Architectures
 

of
 

SE-VAE
 

and
 

CA-VAE

2)神经网络分类器模块的设计

在这项研究中,尽管阻抗信号中峰值的确切位置容

易受到干扰并可能漂移,但峰值相对位置与故障非线性

引起的峰值形状变化之间的潜在关系仍然作为特征存

在。 换句话说,通过深入探索阻抗信号的局部特征和峰

值之间的关系,可以减轻复杂环境的影响。 值得注意的

是,Transformer 模型的多头注意力机制特别强调数据点

之间的关系,阻抗信号中的关键信息之一确实是峰值之

间的关系[33-36] 。
因此, 本研究采用 Transformer 模型作为分类器,

Transformer 模型的结构如图 9 所示,它由多个相同的层

组成,每个层都有两个子层:一个自注意力机制层和一个

前馈神经网络层。 每个子层之间都使用了残差连接和层

归一化。 输入特征被馈送到嵌入层,然后在传递到编码

器层之前添加位置信息。 分类结果通过线性层和归一化

指数函数层输出。

图 9　 Transformer 模型的结构

Fig. 9　 Structure
 

of
 

Transformer
 

model

2　 实验验证

2. 1　 玻璃窗实验装置

　 　 玻璃窗系统的实验装置如图 10 所示,被测结构为尺

寸为 80 cm×50 cm×3. 7 cm 的塑钢窗扇,采用封胶条进行

固定,胶条使用的是 PVC 材料。 为了采集信号,玻璃表

面并排粘贴了两块压电陶瓷片,其中一片用于激励,另一

片用于收集玻璃的振动响应信号。

图 10　 实验装置

Fig. 10　 Experimental
 

setup

实验开始时,通过系统仿真软件发送激励信号,设定

采样频率为 20
 

kHz,扫描频率范围为 200 ~ 5
 

800
 

Hz,以确

保覆盖玻璃窗在不同频段的动态响应。 激励信号通过

OPA541 功率放大器放大后传输至 PZT1,驱动被测玻璃

结构产生机械振动。 同时,PZT2 连接至可调电感电路,
并由外部电源供电,通过调节电感值获取不同条件下的

同一故障数据,进一步丰富实验数据。
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2. 2　 胶条失效故障数据的对比分析

　 　 1)并联电感对阻抗响应曲线影响

根据推导的压电阻抗法有限元动力学方程可知,电
感 L 是影响系统响应的关键变量,通过调节电感值,可以

改变系统的谐振频率和响应信号的幅值响应。 如图 11
所示,L0 代表没有并联电感电路时候的响应曲线,L1 ~
L5 分别代表逐步增加的并联电感值。 与没有并联电感

电路的结构响应 L0 相比,加入电感后,结构响应 L1 在谐

振频率附近的信号增强了一个数量级。 此外,谐振峰与

结构固有频率峰发生耦合,导致固有频率峰值显著增大。

图 11　 不同电感值的结构响应信号

Fig. 11　 Structural
 

response
 

signals
 

with
 

different
 

inductance
 

values

在实验过程中,通过调节电感值 L1 ~ L5,在保持机械

结构状态不变的情况下,采集了一系列不同的频域响应

信号。 引入电学变量的方式,使系统在结构不变的条件

下展现出频率响应的多样性,从而灵活调整结构的频域

特性,获得不同电感配置下的振动数据。 这不仅有效扩

充了样本数量,为数据驱动模型的训练提供了更多支持。
2)不同故障数据的对比分析与评估

如图 12 所示,展示了 3 种不同故障状态下的玻璃窗

结构的响应信号,所有数据均经过降采样处理,这些状态

包括玻璃窗胶条的 3 种不同工况:所有胶条均处于健康

状态(案例 1)、仅胶条 1 失效(案例 2)以及胶条 1 和 2 同

时失效(案例 3)。
由图 12(a)可以看出不同工况下信号在 0 ~ 600

 

Hz
低频段变化较小,表明该频段对结构的故障不敏感;而在

中频段约 800 ~ 1
 

000
 

Hz 出现明显变化异,且高频段的多

个峰表现出明显放大效果。 随着胶条失效数量的增加,
系统的高频响应变化更为剧烈。

图 12( b) 所示,中频段信号下,3 种工况的差异较

大。 健康状态(案例 1)下,阻抗曲线呈现尖锐、单峰的特

征,整体特征波动较为稳定,说明系统动态特性完整;在
仅胶条 1 失效的状态(案例 2)中,信号峰值出现轻微波

动,显示出一定的动态变化,比较不稳定;而在胶条 1 和 2

图 12　 不同故障条件下的结构响应信号

Fig. 12　 Structural
 

response
 

signals
 

under
 

different
 

fault
 

conditions

同时失效的状态(案例 3)中,谐振峰出现明显双峰,表明

系统动态特性发生了显著变化。
由此可见,通过学习信号中峰值的相对位置和形态

变化,可有效识别故障状态,为后续的系统故障诊断提供

有力支持。
2. 3　 玻璃窗小样本故障实验讨论

　 　 1)
 

故障分类与数据集预划分

具体的样本量及类别不平衡比例如表 1 所示,共设

定 3 种数据分布:1 ∶ 1(平衡)、4 ∶ 1(轻度不平衡)和 20 ∶ 3
(高度不平衡)。 在平衡数据集( 1 ∶ 1) 中,3 种状态各

100 个样本,总计 300 条;在 4 ∶ 1的不平衡设置中,状态 1
为 100 个样本,状态 2 和 3 为 25,总计 150 条;在 20 ∶ 3设
置中,状态 1 为 100,状态 2 和 3 为 15,总量为 130。 需说

明的是,表 1 中数据量均为训练集数量,测试集在不同设

定下保持不变,共 300 条,每类各 100 条。
2)

 

不同模型生成数据的效果对比

图 13 展示了在仅胶条 1 失效的情况下,各模型在

0 ~ 2
 

000
 

Hz 范围内生成的幅值特征对比图。 图 13(a)显
示,另外两种不含注意力机制的模型 MLP-VAE 和
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　 　 　 　 表 1　 数据集划分及分布情况

Table
 

1　 Dataset
 

partition
 

and
 

distribution (个)

不平衡比
状态 1
数据量

状态 2
数据量

状态 3
数据量

数据

总量

1 ∶ 1 100 100 100 300

4 ∶ 1 100 25 25 150

20 ∶ 3 100 15 15 130

CNN-VAE,与引入卷积块注意力模块的模型 CBAM-VAE
在整体上都较好保留了原始数据的基本特征,生成数据

趋势与真实数据保持一致,但从图 13(b) ~ ( e)的局部特

征分析可见,这 3 种变分字编码器模型在特征提取和降

噪方面存在明显差异。

图 13　 仅胶条 1 失效故障下 MLP-VAE、CNN-VAE 与

CBAM-VAE 生成数据与真实数据对比

Fig. 13　 Comparison
 

of
 

actual
 

data
 

and
 

generated
 

data
 

by
 

MLP-VAE,
 

CNN-VAE
 

and
 

CBAA-CAE
 

under
 

the
 

fault
 

of
 

rubber
 

strip
 

1
 

failure

　 　 其中,采集的真实数据作为对比基准,MLP-VAE 生

成的数据噪声较多,高频段波动大,特征边界模糊,影响

故障识别,CNN-VAE 在降噪和局部特征提取方面有所改

进,但在细节保留和噪声抑制上仍显不足,部分关键特征

存在弱化或失真现象。 而本研究提出的 CBAM-VAE 生

成的数据曲线与真实数据最为接近,细节特征的还原效

果更佳,在数据增强方面展现出更优的特征保留与降噪

能力。 这是其在引入注意力机制后,能够自适应地调整

模型对不同频率信息的关注程度,使得关键特征得到有

效突出,同时减少背景噪声的干扰。
为评估引入不同注意力机制的数据特征提取效果,

还同时对比了 SE-VAE、CA-VAE、CBAM-VAE 这 3 种模

型对于仅胶条 1 失效的案例数据的幅值处理结果,如

图 14 所示。 相较于基础的 CNN-VAE 和 MLP-VAE 模

型,引入注意力机制的 3 种模型 ( SE-VAE、 CA-VAE、
CBAM-VAE)均显著提升了噪声抑制能力,并更有效地突

出了数据的关键特征。 其中,本研究提出的 CBAM-VAE
在数据增强任务中表现出更优的特征保留与噪声抑制生

产能力,这源于其通道注意力模块和空间注意力模块协
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同作用,能够自适应地聚焦于关键特征信息,有效学习重

要特征并抑制生成噪声。 从图 14 的局部放大图,
图 14(b) ~ (e)观察可见,CA-VAE 与 CBAM-VAE 生成的

曲线在视觉上与真实数据均表现出较高吻合度,其细微

　 　 　

图 14　 仅胶条 1 失效故障下 SE-VAE、CA-VAE 与

CBAM-VAE 生成数据与真实数据对比

Fig. 14　 Comparison
 

of
 

actual
 

data
 

and
 

generated
 

data
 

by
 

SE-VAE,
 

CA-VAE
 

and
 

CBAM-VAE
 

under
 

the
 

fault
 

of
 

rubber
 

strip
 

1
 

failure

差异难以直接从图中判别。 因此,2. 3 节将引入机器学

习量化指标,进一步精确评估这 3 种注意力机制 VAE 模

型(SE-VAE、CA-VAE、CBAM-VAE)的性能差异。
3)

 

不同数据增强方法的效果对比分析

为量化评估在不同不平衡比条件下数据增强方法的

效果,本文在两种类别不平衡设置(20 ∶ 3与 4 ∶ 1)下,对比

了 5 种数据增强模型 ( MLP-VAE、 CNN-VAE、 SE-VAE、
CA-VAE、CBAM-VAE) 的性能。 评估指标包括准确率

(Accuracy)、精确率(Precision)、召回率(Recall)和 F1 分

数(F1-Score) [37] ,并重点关注各模型对少数类样本的识

别能力。 每种不平衡比例设置下均进行 20 轮实验验证,
取算术平均值作为最终评估结果,详见图 15 和 16。 案

例 1、2 和 3 这 3 种类别分别对应无故障状态、仅胶条 1
失效状态和胶条 1 和 2 同时失效状态。

如图 15 所示,在类别不平衡比为 20 ∶ 3的实验中,本
实验对比了 MLP-VAE、CNN-VAE、SE-VAE、CA-VAE 和
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图 15　 不平衡比为 20 ∶ 3时的增强实验结果
Fig. 15　 Data

 

augmentation
 

results
 

at
 

an
 

imbalance
 

ratio
 

of
 

20 ∶ 3

CBAM-VAE 这 5 种数据增强模型的分类性能,重点评估

它们对少数类别的识别能力。 结果表明,CBAM-VAE 在

所有类别上的表现均优于其他模型,整体分类准确率达

到 90. 62% ,明显高于 MLP-VAE
 

( 88. 93% )、 CNN-VAE
 

(89. 67% )、SE-VAE
 

(89. 73% )
 

和
 

CA-VAE
 

(89. 97% )。

在少数类的识别上,CBAM-VAE 同样表现突出。 如

图 15(d)所示,案例 2 的 F1 分数达到 89. 35% ,案例 3 为

87. 41% ,均优于其他 5 种模型。 相较之下,MLP-VAE 在

案例 2 和案例 3 上的 F1 分数分别为 87. 99%和 84. 51% ,
CNN-VAE 分别为 88. 26% 和 86. 01% , SE-VAE 分别为

88. 83%和 86. 04% ,CA-VAE 分别为 89. 04%和 86. 58% 。
CBAM-VAE 的性能优势主要源于其引入的卷积块注

意力模块(CBAM)独特的双路结构。 其中,通道注意力

模块能有效学习不同特征通道的重要性权重,突出关键
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图 16　 不平衡比为 4 ∶ 1时的增强实验结果

Fig. 16　 Data
 

ahgmentation
 

results
 

at
 

an
 

imbalance
 

ratio
 

of
 

4 ∶ 1

信息通道;而空间注意力模块则专注于特征图中的关键

空间区域,提升对重要位置的响应。 二者协同作用,使模

型在不平衡数据场景下,能够有效缓解少数类特征容易

被多数类特征掩盖或稀释的问题,从而显著提升分类

效果。
相比之下,SE-VAE 仅依赖通道注意力,虽然能提升

重要通道的响应,但缺乏对空间位置信息的显式建模,当
特征分布复杂或关键区域位置多变时,其增强效果容易

受限。 而
 

CA-VAE
 

则通过沿固定坐标轴分解的方式嵌入

位置信息,虽部分弥补了 SE 的不足,但其位置信息嵌入

方式灵活性有限。 在捕捉峰值位置和峰值之间的关系,
以及关键峰值特征时,其灵活性可能不及

 

CBAM
 

空间注

意力模块通过卷积自适应学习空间依赖关系的机制。 需

要指出的是,受限于少数类样本数量,模型在不同少数类

别间的表现仍存在差异。 例如,在 CBAM-VAE 模型下,
案例 2 的 F1 分数 ( 89. 35% ) 比案例 3 ( 87. 41% ) 高出

1. 94% 。 这种差异可能与两类样本在特征空间中的高度

相似性有关,从而给模型区分最相近的少数类增加了

难度。
如图 16( a) 所示,当类别不平衡比降低至 4 ∶ 1时,

CBAM-VAE 依然展现出明显优势,整体分类准确率达到

95. 55% ,不仅高于 MLP-VAE
 

( 93. 97% ) 和 CNN-VAE
 

(94. 28% ),相较于无增强的基线模型(92. 27% )提升了

3. 28% 。 这一结果不仅验证了数据增强方法在缓解类别

不平衡问题上的有效性,更凸显了 CBAM-VAE 通过其注

意力机制对分类性能的进一步增益。 与其他引入注意力

机制的模型相比,CBAM-VAE 同样领先,高于 SA-VAE 的

94. 50%和
 

CA-VAE 的 94. 63% 。 在所有模型中,数据增

强均带来了准确率的提升,而 CBAM-VAE 的效果最为

突出。

从精确率来看,如图 16(b)所示,CBAM-VAE 在多数

类和少数类中均表现优越。 案例 1 的精确率为 98. 85% ,
略高于 CNN-VAE

 

(98. 65% )、MLP-VAE
 

(98. 50% )、SA-
VAE

 

( 98. 45% ) 和 CA-VAE
 

( 98. 70% )。 在案例 2 中,
CBAM-VAE 的 精 确 率 为 92. 85% , 优 于 CNN-VAE

 

(91. 20% )、 MLP-VAE
 

( 90. 60% )、 SA-VAE
 

( 92. 45% )、
CA-VAE

 

(92. 00% );案例 3 的精确率为 94. 75% ,同样优

于其他模型。
在召回率方面,从图 16(c)可见,CBAM-VAE 在少数

类的表现尤为突出。 案例 2 的召回率为 97. 31% ,相比其

他 4 种增强模型均有所提升,同时比不平衡数据方法显

著提升了 3. 1% ;案例 3 的召回率为 93. 93% ,优于
 

MLP-
VAE

 

( 91. 33% )、 CNN-VAE
 

( 92. 07% ) 和 CA-VAE
 

(92. 44% ),略高于 SE-VAE
 

( 93. 47% )。 在案例 1 中,
CBAM-VAE 的召回率为 95. 82% ,与其他模型性能相近,
表明增强方法有效保留了多数类的识别能力。

如图 16(d) 所示,从 F1 分数综合评估,CBAM-VAE
在所有类别中均实现最优表现。 案例 2 的 F1 分数为

94. 97% , 高 于 MLP-VAE
 

( 92. 89% )、 CNN-VAE
 

(93. 20% )、SA-VAE
 

( 94. 03% ) 和 CA-VAE
 

( 93. 90% )。
案例 3 的 F1 分数为 94. 27% ,同样处于领先水平;案例 1
的 F1 分数为 97. 25% ,略高于其他模型。

综上所述,CBAM-VAE 不仅在多数类上保持了优异

性能,更在少数类识别上展现出显著优势,适用于极端类

别不平衡条件下的故障识别任务,展现出其作为高效数

据增强方法的实用价值与应用潜力。
2. 4　 基于 CBAM-VAE 与峰值特征保留-插值修复的协

同优化方法

　 　 1)
 

峰值特征保留与插值修复方法

如 2. 2 节所述,在机械结构不变的前提下,调节并联

电感值会引起阻抗响应中谐振峰位置的明显偏移。 但尽

管峰值位置发生变化,其峰的数量及相对分布模式基本

一致,说明信号仍属于同一类故障,这表明故障特征更多

体现在信号的整体趋势与分布模式上,而不是依赖于某

一具体谐振峰的具体位置或幅值。
图 17 展示了在 3 组相近电感值下采集的信号样本:

案例 2-L1、案例 2-L2、案例 2-L3 为仅胶条 1 失效状态下

的信号,案例 3-L1、案例 3-L2、案例 3-L3 为胶条 1 和 2 同

时失效状态下的信号,所有数据均已进行归一化处理。
可以看出,尽管各组信号中谐振峰位置存在微小偏移,但
其整体形态保持高度一致,进一步验证了调节电感值带

来的变化不会影响故障类别的论据。
为进一步优化 CBAM-VAE 生成的数据,提出一种信

号重构优化方法:基于 CBAM-VAE 与峰值特征保留-插

值修复的协同优化方法( CBAM-VAE
 

based
 

collaborative
 

method
 

for
 

PPIR,PPIR-CBAM-VAE),该方法通过优化生
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图 17　 在 3 种非常接近的电感值下不同故障情况的响应信号

Fig. 17　 Response
 

signals
 

under
 

different
 

fault
 

conditions
 

with
 

three
 

very
 

close
 

inductance
 

values

成信号的关键结构特征,进一步提高数据质量与可用性。
其完整流程如图 18 所示。

如图 18(a)所示,首先由 CBAM-VAE 模型学习生成

一批故障信号,在图 18( b)中,利用 Python 的 find_peaks
　 　 　 　

图 18　 PPIR-CBAM-VAE 方法流程

Fig. 18　 Flowchart
 

of
 

the
 

PPIR-CBAM-VAE
 

method
 

函数从生成信号中提取局部极大值点。 这些峰值(十字

标记点标记)被视为信号的关键特征,需在后续插值过程

中保持不变,是确保信号整体特征不变的关键依据。
为构造缺失信号,图 18( c) 展示了对生成信号的非

峰值点进行删除:具体方法是在非峰值点中随机删除

800 个采样点,构造稀疏信号,剩余数据点包括全部峰值

和部分未被删除的非峰值点作为保留点,为后续的插值

重建提供支撑。
在图 18(d)中,对缺失信号采用线性插值进行重建,

生成信号是连续平滑的曲线,保留了重要特征同时具有

良好的整体连续性。 并且信号的整体趋势未发生明显变

化,所有谐振峰和关键峰值仍被保留,同时通过插值处理

使得谐振峰及其他峰的位置产生了微小的变化。 通过插

值填补非峰值点的数据缺失,能够在保留关键峰值信息

的同时,减少数据的不稳定性,从而提高后续特征提取和

模型训练的可靠性。
2)

 

PPIR-CBAM-VAE 方法的实验对比分析

为评估所提出的 PPIR-CBAM-VAE 方法的有效性,
本节分别在类别不平衡比为 20 ∶ 3和 4 ∶ 1的条件下,对比

了 4 种方法的分类性能:数据不平衡方法,CBAM-VAE 方

法,PPIR-CBAM-VAE 方法,以及作为对照组的 Balance
方法(1 ∶ 1平衡比下的情况)。 在每种不平衡设置下,所
有方法均进行了 20 轮独立实验验证,并将各项性能指标

取平均值作为最终评估依据,实验结果详见图 19 和 20。
从图 19(a)可以看出,数据不平衡方法分类准确率

为 86. 63% , CBAM-VAE 模型将其提升至 90. 62% , 而

PPIR-CBAM-VAE 方法进一步提高至 92. 13% ,说明其具

备更强的整体分类能力。 图 19( b)中,PPIR-CBAM-VAE
显著改善了案例 3 的精确率,从 78. 95%提升至 90. 50% ,
在少数类识别中表现突出。 然而,从图 19(c)可见,虽然

CBAM-VAE 在案例 3 的召回率上略高, 为 89. 85% 。
PPIR-CBAM-VAE 的召回率为 89. 13% ,略低于 CBAM-
VAE 方法。 这表明在增强案例 3 的识别能力的同时,
PPIR-CBAM-VAE 方法可能使得案例 2 被误判为案例 3,
可能是因为由两个类别之间的特征存在重叠。 总体
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图 19　 不平衡比为 20 ∶ 3时 PPIR-CBAM-VAE 方法结果

Fig. 19　 Results
 

of
 

the
 

PPIR-CBAM-VAE
 

method
 

at
 

an
 

imbalance
 

ratio
 

of
 

20 ∶ 3

图 20　 不平衡比为 4 ∶ 1时 PPIR-CBAM-VAE 方法结果
Fig. 20　 Results

 

of
 

the
 

PPIR-CBAM-VAE
 

method
 

at
 

an
 

imbalance
 

ratio
 

of
 

4 ∶ 1
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来看,如图 19(d)所示,PPIR-CBAM-VAE 在各类别的 F1
分数均高于其他方法,案例 1 达到 96. 74% ,案例 2 为

90. 35% ,案例 3 为 89. 60% ,表现出更优的识别精度与分

类稳定性,验证了其在不平衡数据下的增强优势。
当类别不平衡比降至 4 ∶ 1时,如图 20( a)所示,数据

不平衡方法的准确率为 92. 27% ,CBAM-VAE 方法提升

至 95. 55% , PPIR-CBAM-VAE 方 法 进 一 步 提 升 至

96. 45% ,而平衡数据方法表现最佳,准确率达 98. 77% ,
完全平衡的数据集获得最优的分类效果。 与不平衡数据

方法相比,PPIR-CBAM-VAE 的准确率提高了 4. 18% ,验
证了其在数据增强方面的有效性。

从图 20( b) 和( c) 可见,PPIR-CBAM-VAE 显著提

高了案例 3 的精确率,由 CBAM-VAE 的 94. 75% 提升至

97. 55% ,但召回率略有下降,从 93. 93% 降至 93. 12% ,
仍高于不平衡数据方法的 92. 12% 。 这表明该方法在

提升案例 3 的识别精度的同时,可能引入了部分案例 2
的误判。 平衡数据方法在所有类别的召回率均接近

99% ,再次证明完全平衡数据对分类器性能的积极

影响。
在 F1 分数方面,图 20(d)可见,PPIR-CBAM-VAE 分

别在案例 1、案例 2 和案例 3 上取得了 98. 81% 、95. 30%
和 95. 26%的高分,其整体表现最优。 虽然平衡数据方法

的各类 F1 分数接近 99% ,但其对数据量要求较高,在数

据获取受限或成本较高的情况下难以适用。
综上所述,PPIR-CBAM-VAE 方法在数据增强方法

中表现最优, 在准确率、 召回率和 F1 分数上均超越

CBAM-VAE,说明其生成数据质量较高,能够有效缓解类

别不平衡问题,提高分类器的适应性和稳定性。

3　 结　 　 论

　 　 本研究针对玻璃胶条长期使用后易失效的问题,
提出了一种基于压电阻抗技术的非侵入式故障诊断方

法,设计了玻璃窗胶条振动响应系统,并通过可变电感

调节覆盖更多故障场景,扩展了实验数据集。 研究发

现,玻璃胶条在失效情况下改变了阻抗信号的特征响

应,如峰值位置偏移与幅值变化。 针对实际应用时的

数据不平衡问题,结合 CBAM-VAE 模型生成故障样本

扩充数据集,显著提高了分类器对复杂故障模式的识

别能力,验证了本研究提出的方法在胶条失效诊断中

的高灵敏性和适用性,为建筑密封系统健康监测提供

了一种新的解决方案。
为优化 CBAM-VAE 生成的数据,进一步提高故障诊

断的准确性,本研究基于 CBAM-VAE 与峰值特征保留-
插值修复技术提出了一种 PPIR-CBAM-VAE 协同优化方

法。 PPIR-CBAM-VAE 方法通过保留关键谐振峰特征并

插值修复非峰值数据点扩充数据集,进一步丰富信号和

提升数据集稳定性。 实验表明,在不平衡比为 20 ∶ 3的条

件下,PPIR-CBAM-VAE 显著提升了分类性能,准确率达

到 92. 13% 。 不平衡比为 4 ∶ 1时候,准确率从 92. 27% 提

升至 96. 45% ,提升模型在少数类样本识别方面的性能,
该方法为故障样本难以获取问题提供了一种新的增强

策略。
然而,机电阻抗方法在实际应用中易受温度等环境

因素的干扰,在本研究中未充分考虑这些因素,未来可通

过设计更完善的结构测量装置和数据处理方法,减小环

境因素的影响,从而提升结构健康监测的准确性和可靠

性,实现更稳健的故障诊断。
综上,本研究通过分析玻璃窗结构的胶条密封问题,

从理论建模、实验验证到数据增强方法的提出,系统构建

了结合压电阻抗技术与深度学习的数据增强故障诊断框

架,为工程结构健康监测提供了新的解决方案和理论

基础。
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