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创新性及应用性说明

创新性及应用性说明

本文围绕基于多维时序数据分析的锡膏印刷异常预警开展锡膏印刷关键部

件早期故障预警、锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测、以及锡膏印刷参数不

当预警的研究，与已有方法相比显著提高了异常预警性能，可以为锡膏印刷的维

护提供更有价值的决策依据。

1. 创新性方面：

（1）提出一种基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警

算法，相较于基于重构的主流工作，设计了新颖的基于对比的时频对

比模块和相关性对比模块，从两个层面抑制了噪声的不利影响并挖掘

健康状态下的通用表示，有效解决了难以根据含有高噪声的健康样本

准确刻画健康模式的挑战，可以显著提高了关键部件早期故障的预警

性能。

（2）提出一种基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命

预测算法，相较于基于退化阶段差异性的自监督工作，设计了一种新

颖的基于跨传感器相似度的交替对比过程，从大量无标签的退化数据

中挖掘高区分度的退化特征，有效解决了标签样本难获取以及不同退

化阶段间状态监测数据比较相似导致退化特征区分度不足的难点，显

著提高了关键部件剩余使用寿命的预测性能。

（3）提出了一种基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法，相较于

基于时序模式的工作，首次将 PCB焊盘分布转换成图，有效建模了

PCB焊盘分布对锡膏印刷质量的重要影响，从而显著提高了印刷参数

不当的预警性能。

2. 应用性方面：

（1）所提关键部件早期故障预警算法已试点应用，可以准确判断关键部件

的健康状态，为锡膏印刷机的维护决策提供有效的依据。

（2）所提剩余使用寿命预测算法虽然尚未投入实际应用，但很贴合工厂中

缺乏标签样本的场景且预测性能更加优异，有力的推动了剩余使用寿

命预测算法的工程实际应用。

（3）所提锡膏印刷参数预警算法已试点应用，虽然性能尚未满足实际应用

需求，但仍可为调整锡膏印刷参数提供重要的依据，有力推动了锡膏

印刷参数不当预警算法的工程实际应用。
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摘要

摘要

锡膏印刷是印刷电路板 (Printed Circuit Board, PCB) 加工的核心工序之一。

由于锡膏印刷机故障和锡膏印刷参数不当，约有 60%至 70%的残次品以及 13%

的生产线故障与锡膏印刷相关。而锡膏印刷异常预警可以为锡膏印刷的维护提

供有效的决策依据，从而避免锡膏印刷异常，因此具有重要的意义。

工业界主要围绕锡膏印刷机中关键部件早期故障预警、关键部件剩余使用

寿命预测以及锡膏印刷参数不当预警来开展锡膏印刷异常预警。目前存在以下

挑战。首先，对于锡膏印刷机中关键部件早期故障预警，存在健康样本含有高噪

声的挑战，已有方法难以准确刻画部件健康模式。其次，对于锡膏印刷机中关键

部件剩余使用寿命预测，存在标签样本难获取、不同退化阶段间状态监测数据

比较相似的挑战，已有方法难以准确刻画退化模式。最后，对于锡膏印刷参数不

当预警，已有方法未考虑 PCB焊盘分布对锡膏印刷质量的重要影响，导致不能

准确预警锡膏印刷参数不当。

针对上述挑战，利用多维锡膏印刷质量数据以及锡膏印刷机多传感器状态

监测数据，开展基于多维时序数据分析的锡膏印刷异常预警方法研究，与已有方

法相比可以为锡膏印刷的维护提供更有价值的决策依据，从而提高锡膏印刷质

量，降低返修成本。具体研究工作如下：

（1）针对健康样本存在高噪声的挑战，提出了一种基于多传感器双重对比的锡

膏印刷关键部件早期故障预警算法，设计了时频对比模块和相关性对比模

块，从两个层面抑制了噪声的不利影响并挖掘健康状态下的通用表示，从

而实现了最佳的早期故障预警效果。具体而言，在时频信息层面，设计了

时频对比模块，利用 Kullback-Leibler (KL)散度对比健康状态下时频信息，

从而挖掘健康状态下时频信息的通用表示。随后，在多传感器相关性层面，

设计了相关性对比模块，利用KL散度对健康状态下多传感器 Pearson相关

性进行对比，从而有效挖掘健康多传感器相关性的通用表示。结合时频对

比模块和相关性对比模块可以提取关键部件健康状态的通用表示，有效抑

制健康样本中高噪声。以私有的锡膏印刷机减震器数据集、公开的轴承、

齿轮数据集为例验证所提算法。实验结果表明，所提算法取得了最佳的预

警性能。

（2）针对标签样本难获取、不同退化阶段间状态监测数据比较相似的挑战，提

出了一种基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测

算法，设计了一种交替对比过程，可以利用跨传感器相似度从丰富的无标

签多传感器数据中挖掘跨传感器不变特征来提高不同退化阶段的特征区
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摘要

分度，从而实现了最佳的剩余使用寿命预测效果。该算法具体来说，使用

Resnet18将不同传感器的特征映射到共现空间。然后，在共现空间中进行

基于跨传感器相似度的交替对比，从而获得了大量无标签数据的跨传感

器不变特征。最后，利用少量带标签的多传感器数据微调模型，以实现少

量标签数据下的关键部件剩余使用寿命预测。以公开的轴承、齿轮数据集

为例验证所提算法，结果表明，所提算法取得了最佳的剩余使用寿命预测

性能。

（3）考虑到 PCB焊盘分布对锡膏印刷质量的重要影响，提出了一种基于 PCB

布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法，首次将 PCB上焊盘的分布建模成

图，以捕获 PCB上焊盘分布对锡膏印刷质量的影响，从而实现了最佳的锡

膏印刷参数不当预警效果。具体来说，由于锡膏印刷质量与 PCB上焊盘的

分布有关，根据锡膏印刷质量的 Pearson相关性将焊盘分布转换为图，然

后用相关性阈值修剪图的边，以模拟焊盘的分布。然后为了对时变的锡膏

物理化学性质进行建模，设计基于生产时间的注意力，并重构锡膏印刷质

量时序特征。接下来，由于锡膏印刷质量异常的稀缺性，设计了加权损失

来提高对锡膏印刷质量异常关注。最后，将预测的锡膏印刷质量与锡膏印

刷质量标准进行比较，以预警锡膏印刷参数不当。以私有的锡膏印刷机无

故障情况下 6天 11365条锡膏印刷数据为例验证所提算法，所提算法取得

了最佳的锡膏印刷参数不当预警性能。

关键词：锡膏印刷机故障，故障预警，剩余使用寿命预测，锡膏印刷质量，锡

膏印刷参数
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ABSTRACT

ABSTRACT

Solder paste printing is one of the core processes in printed circuit board (PCB) pro-

cessing. About 60% to 70% of the defective products and 13% of the production line

failures are related to solder paste printing due to the failure of the solder paste printing

machine and inappropriate solder paste printing parameters. Warning of solder paste

printing anomaly is important because it can provide an effective decision basis for the

maintenance of solder paste printing to avoid solder paste printing anomalies.

The industry currently focuses on solder paste printing anomaly warning around early

warning of key component failure in solder paste printing machines, remaining useful

life prediction of key components, and warning of improper solder paste printing pa-

rameters. The following challenges exist. First, for early warning of key component

failure in solder paste printing machines, there is the challenge of high noise in health

data, and existing methods are difficult to portray component health patterns accurately.

Second, for the remaining useful life prediction of key components in the solder paste

printing machine, it is difficult to accurately portray the degradation pattern due to the

samples’ scarcity and the similarity of the condition monitoring data at different degra-

dation stages. Finally, for the warning of improper solder paste printing parameters,

the existing methods do not consider the important impact of PCB pad distribution on

the quality of solder paste printing, resulting in the inability to accurately warning of

improper solder paste printing parameters.

Aiming at the above challenges, this dissertation utilizes multi-dimensional solder

paste printing quality data as well as multi-sensor condition monitoring data of sol-

der paste printing machine to research on the warning method for solder paste printing

anomalies based on multi-dimensional time series data analysis. Compared to existing

methods, this method can provide more valuable decision-making support for the main-

tenance of solder paste printing, thereby improving the quality of solder paste printing

and reducing rework costs. The specific research efforts are described below.

（1）To address the difficulty of high noise in the health samples, this dissertation pro-

poses a multi-sensor double-contrast based fault early warning algorithm for the

key component of solder paste printing. A time-frequency contrast module and

a correlation contrast module are designed to suppress the detrimental effects of

noise at two levels and to exploit the generalized representation of the health state,

thus achieving optimal fault warning results. Specifically, at the time-frequency
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ABSTRACT

information level, a time-frequency contrast module is designed to contrast the

time-frequency matrix in the healthy state using the Kullback-Leibler (KL) diver-

gence, thereby mining the universal representation of the time-frequency infor-

mation in the healthy state. Subsequently, at the multi-sensor correlation level,

a correlation contrast module is designed to contrast the multi-sensor Pearson

correlation in the health state using the KL divergence, to mine the universal

representation of the health multi-sensor correlation effectively. The proposed

algorithm is demonstrated on the proprietary solder paste printing machine shock

absorber dataset, the publicly available bearing and gear dataset. Experimental

results show that the proposed algorithm achieves the best warning performance.

（2）To address the challenges of scarce samples and more similar monitoring data

in different degradation stages, this dissertation proposes a multi-sensor alternate

contrast-based algorithm for predicting the remaining useful life of the solder

paste printing key component. An alternating contrast process is designed, which

can utilize cross-sensor similarity to mine cross-sensor invariant features from

rich unlabeled multi-sensor data to improve feature discrimination between dif-

ferent degradation stages, thus achieving the best remaining useful life prediction.

Specifically, ResNet18 is employed to map the features from various sensors into

a co-occurrence space. Then, alternate contrast based on cross-sensor similarity

is performed in the co-occurrence space, resulting in a cross-sensor invariant rep-

resentation of a large amount of unlabeled data. Finally, the model is finetuned

using a small amount of labeled data to achieve the prediction of the remaining

useful life of key components under scarce labeled data. The proposed algorithm

is validated with the publicly available bearing and gear dataset, and the results

show that the proposed algorithm achieves the best remaining useful life predic-

tion performance.

（3）Considering the influence of PCB pad distribution on solder paste printing quality,

this dissertation proposes a warning algorithm for solder paste printing parame-

ters based on PCB layout graph convolution. The algorithm can model the PCB

pad distribution as a graph to capture the influence of pad distribution on sol-

der paste printing quality, thereby achieving optimal warning of improper solder

paste printing parameters. Specifically, because solder paste printing quality is

related to the PCB pad distribution, the pad distribution is converted to a graph

based on the Pearson correlation of the solder paste printing quality, and then the

edges of the graph are trimmed with a correlation threshold to simulate the dis-
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tribution of pads. Then, to model the time-varying physicochemical properties

of the solder paste, the production time is normalized, the production time-based

attention is computed, and the solder paste printing quality temporal features are

reconstructed from the temporal attention. Next, due to the scarcity of defects,

weighted losses are designed to increase the attention to solder paste printing

quality anomalies. Finally, the predicted solder paste printing quality is com-

pared with the solder paste printing quality standards to warn of improper solder

paste printing parameters. The proposed algorithm is demonstrated with the pro-

prietary 11365 solder paste printing data in 6 days without mechanical failure,

and achieves the best warning performance for improper solder paste printing

parameters.

KEYWORDS: Solder Paste PrintingMachine Fault, Fault EarlyWarning, Remaining

Useful Life Prediction, Solder Paste Printing Quality, Solder Paste

Printing Parameters
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第 1章 绪论

第 1章 绪论

1.1 研究背景和意义

印刷电路板 (Printed Circuit Board, PCB)是一种用于固定和连接电子元件的

基板，其广泛应用在各种电子设备中，比如笔记本电脑，遥控器，手机等 [1-2]。

目前我国是全球最大的 PCB生产方，2023年约占比全球 PCB市场的 54%，市场

规模达到了 3000亿元，且市场规模保持显著的增长趋势 [3]。

PCB主要的加工方式是表面贴装技术 (Surface Mount Technology, SMT) [4-5]。

SMT起源于 20世纪 60年代，是一种将电子元件直接贴装在 PCB表面的技术。

SMT具有高组装密度、可贴装小尺寸元件以及高生产速度的特点。SMT主要流

程如图 1.1所示，依次是镭雕，锡膏印刷，锡膏检查，元件贴装，自动光学检测，

回流炉焊接，分板，功能检测。具体介绍如下。

图 1.1 SMT产线流程

（1）镭雕：利用镭射机在 PCB上刻二维码，二维码用于在后续生产流程中追踪

PCB，传递工单信息。

（2）锡膏印刷：在锡膏印刷机中锡膏被刮刀均匀涂抹在钢网上，然后锡膏通过

钢网的网孔准确地印刷到 PCB的焊盘上。

（3）锡膏检查：锡膏印刷完成后，基于激光扫描等方式对锡膏印刷质量进行检

查，包括锡膏的高度，面积，体积，位置等多维属性。

（4）元件贴装：锡膏印刷后，元件通过自动贴片机被精准贴装到 PCB上。

（5）自动光学检测：在贴片或者回流炉焊接完成后，基于工业相机拍照等方式

对元件的位置，形态进行光学检查。

（6）回流炉焊接：在回流炉中，通过高温将 PCB焊盘上的锡膏融化，然后冷却，

完成元件和 PCB之间的固定和电气连接。

（7）分板：在前序工艺中为了提高生产效率，通常是同时加工多块 PCB。在回

流炉焊接后，利用裁板机将多块 PCB裁成单独的 PCB，以方便后续进行

测试。
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（8）功能检测：在 PCB加工完成后，利用测试机台对 PCB各项电气功能进行

测试。

由此看出，锡膏印刷是 SMT的基础与前置，其功能是利用锡膏固定 PCB上

的元件和提供电气连接，对 PCB产品质量起着极为关键的作用 [6-7]。锡膏印刷

是由锡膏印刷机来完成，其由传送系统、刮刀系统、视觉识别定位系统、钢网系

统、可调中央平台，控制系统及操作界面等组成。在锡膏印刷时，锡膏印刷机根

据控制系统中设定的锡膏印刷参数协调传送系统、刮刀系统、视觉识别定位系

统、可调中央平台等各个组成部分，以实现高质量的锡膏印刷。

锡膏印刷异常 [8-11]主要原因有锡膏印刷机故障、锡膏印刷参数不当。锡膏

印刷机故障会出现 PCB无法传送、传送定位不准、可调中央平台异常抖动等现

象，从而造成锡膏印刷出现残次品，甚至无法进行锡膏印刷。锡膏印刷参数不当

体现在当锡膏印刷机无硬件故障时，由于外部环境变化，锡膏理化性质变化等因

素的影响，锡膏印刷机按照设定的锡膏印刷参数无法生产出满足要求的锡膏印

刷产品。

锡膏印刷异常具有时间长、后果严重的特点 [12-17]。从异常时间而言，根据

某大型 SMT工厂真实数据，在 16个月中锡膏印刷机累计故障时长为 8868分钟，

占比 SMT产线总体故障 13%。锡膏印刷机的可调中央平台故障时长为 2031分

钟，占比锡膏印刷机故障 22.9%，其中可调中央平台在上升过程和下降过程中异

常震动时长为 1244分钟，占比锡膏印刷机故障 14.0%。锡膏印刷机的传送系统

故障的时长为 1275分钟，占比锡膏印刷机故障 14.3%。锡膏印刷机的视觉识别

定位系统故障时长为 1006分钟，占比锡膏印刷机故障 11.3%。从异常后果而言，

约 60%至 70%的 PCB残次品与锡膏印刷有关 [18-20]。

目前工业界对于锡膏印刷异常预警主要围绕预警锡膏印刷机故障和锡膏印

刷参数不当来展开。具体而言，对于锡膏印刷机故障预警，主要采用关键部件

早期故障预警 (Fault Early Warning, FEW)与关键部件剩余使用寿命 (Remaining

Useful Life, RUL)预测相结合的策略。这是因为锡膏印刷机故障大多由关键部件

故障引起，关键部件是指在锡膏印刷机故障占比较大或在锡膏印刷机中广泛分

布的部件。通常在运行初期关键部件的退化趋势不明显，预测剩余使用寿命难

度较高，对维护决策的参考价值相对有限。因此工程上大多先分析关键部件是

否出现早期故障，出现早期故障后在进行剩余使用寿命预测，预警其完全失效时

间，从而为维护决策提供更全面的参考依据。对于锡膏印刷参数不当，由于缺乏

直接监测锡膏印刷参数不当的方式，通常工厂利用锡膏印刷质量表征锡膏印刷

参数的合理性，绝大多数情况下将锡膏印刷机无硬件故障时的锡膏印刷质量异

常等价为锡膏印刷参数不当 [20-22]。利用锡膏印刷质量异常预测来预警锡膏印刷

参数不当，一旦预测到锡膏印刷质量异常，工厂接下来就会结合锡膏印刷质量异
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常的程度、类型以及当前的锡膏印刷参数来针对性调整锡膏印刷参数 [23-27]。

由于锡膏印刷机的状态监测数据大多含有高噪声、故障数据难获取以及影

响锡膏印刷质量变化的因素众多，现有的方法难以满足工厂准确预测锡膏印刷

异常的实际需求。随着人工智能算法和大数据处理技术的发展，为综合利用高

噪声、无标签的多传感器数据以及多维锡膏印刷质量数据来设计锡膏印刷异常

预警方法提供了可能。综上所述，本文通过分析锡膏印刷中多维时序数据，构

建 “关键部件早期故障预警-关键部件剩余使用寿命预测-锡膏印刷参数预警”的

锡膏印刷异常预警方法体系，为工厂的锡膏印刷机维护计划制订 [28-30]以及锡膏

印刷参数调整 [23-25]提供决策依据，有助于实现高质量的锡膏印刷。在锡膏印刷

质量提升，返修成本降低，以及 PCB加工效率提高等方面具有重要的意义。

1.2 国内外研究现状

由于锡膏印刷异常主要由锡膏印刷机故障以及锡膏印刷参数不当所造成，

因此目前工业界主要通过锡膏印刷机故障预警和锡膏印刷参数预警来实现锡膏

印刷异常预警。由于锡膏印刷机故障主要由关键部件所造成，因此工业界通过

关键部件早期故障预警和关键部件剩余使用寿命预测相结合的策略来实现锡膏

印刷机故障预警，旨在分阶段预警其早期故障和完全失效时间。综上所述，本节

围绕以上三个方面开展国内外研究现状介绍。

1.2.1 关键部件早期故障预警

关键部件是指在锡膏印刷机故障占比较大或在锡膏印刷机中广泛分布的部

件，比如减震器、轴承、齿轮等。减震器作为可调中央平台的核心部件，因减震

器导致的锡膏印刷机故障约占锡膏印刷机总故障的 14%。轴承、齿轮则是广泛

分布在锡膏印刷机如传送系统的传送装置，刮刀系统中电机驱动刮刀往复式运

动等部分，是这些运动系统的重要故障因素 [31]。虽然锡膏印刷机中钢网、刮刀

等部件相较于上述部件更能代表锡膏印刷场景，但是这些部件故障率较低。据

合作工厂累计 16个月的故障记录显示，未见到明确因钢网或者刮刀故障导致的

锡膏印刷机故障，因此本节选择以减震器、轴承和齿轮作为锡膏印刷中关键部

件进行介绍。

关键部件早期故障预警是指在关键部件完全失效之前，及时发现早期故障，

并发出警报。当前文献中尚未见到明确以锡膏印刷为场景的关键部件早期故障

预警研究，这可能是因为该场景下的关键部件状态监测数据大多具有保密性质。

然而，通用工业场景（如减震器、轴承、齿轮等）下的早期故障预警研究得到了

较为广泛的研究，这些研究与锡膏印刷场景下的关键部件早期故障预警存在以
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下相似之处。首先，状态监测数据类型基本一致。这些研究大多基于振动数据

分析了通用工业场景下的关键部件退化机制，而锡膏印刷场景中也往往采用振

动传感器监测关键部件的状态。其次，退化表现相似。这些研究表明振动数据

会随着部件退化而波动加大，这与锡膏印刷场景中关键部件的退化表现是相似

的。因此这些研究的结论和方法对锡膏印刷场景下的关键部件早期故障预警具

有极大的借鉴和启发价值。鉴于此，本节选择以减震器、轴承、齿轮等关键部件

对象开展通用场景下的早期故障预警介绍。

按照关键部件早期故障预警的发展，本文将其分为基于过程模型的关键部

件早期故障预警、基于信号处理的关键部件早期故障预警和基于深度学习的关

键部件早期故障预警。接下来将详细介绍基于过程模型的关键部件早期故障预

警、基于信号处理的关键部件早期故障预警和基于深度学习的关键部件早期故

障预警。

1.2.1.1 基于过程模型的关键部件早期故障预警

基于过程模型的关键部件早期故障预警通常将部件的实际输出与数学模型

的理论输出进行比较，如果差异超出阈值，那么就认为存在故障。这类方法通常

假定模型的结构和参数是精确已知的。故障可模拟为状态变量的变化。主要的

方法包括状态观测器，参数估计，奇偶校验方程等。状态观测器是借助观测器

从测量结果中重建检测对象的输出，利用估计误差作为检测故障的指标。Duym

等人 [32]针对减震器提出了能够从数据中提取无迟滞阀内参数的物理模型,将力

建模为速度和加速度的函数。Duan等人 [33]提出了一种基于参数观测器的新方

法，用于对具有未知扰动的多变量线性系统进行鲁棒故障预警。Termehchy 等

人 [34]面向非最小相位系统提出一种用于故障预警和隔离的未知输入观测器的算

法，即便存在不稳定的不变零点，依然可以对未知输入进行实时重建。Yang等

人 [35]讨论了非线性系统基于观测器的故障预警的分析和集成设计。参数估计通

常假设系统中某些难以观测的物理参数会因故障出现难以预测的变化，而这些

参数的变化会造成数学模型的参数变化，因此需要对模型的一些参数进行估计。

Gao等人 [36]针对系统参数发生异常变化，提出了一种自适应变化检测和参数识

别算法用于具有有限过程和测量噪声的系统故障预警。Hernandez等人 [37]则比

较了基于状态观测器的减震器故障预警算法和基于参数估计的减震器故障预警

算法，经实验验证在故障早期基于参数估计的减震器故障预警算法更加准确。

奇偶校验方程是检查传感器输出和已知输入的奇偶一致性。Chow等人 [38]使用

奇偶校验关系来生成残差，从而对系统进行故障预警。

基于过程模型的关键部件早期故障预警的优势在于具备极佳的可解释性，

这主要因为基于过程模型的关键部件早期故障预警通常依赖以数学结构和参数
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形式表示的关键部件动态过程模型。但是面对比较复杂的部件，基于过程模型

的关键部件早期故障预警大多难以精准建模，从而导致性能不佳。

1.2.1.2 基于信号处理的关键部件早期故障预警

基于信号处理的关键部件早期故障预警方法通常在时域、频域或者时频域

内对传感器数据进行分解，提取典型故障指标，从而实现故障预警 [39]。常见的

信号处理方法包括经验模态分解 [40]，傅里叶变换 [41]、小波变换 [42]等方式，按

照处理思路可以大致分为时域、频域和时频域三种。在时域内 [40,43]，典型的故

障指标包括均值、标准差、均方根值、峰值、脉冲因子、波形因子、峭度和偏

度，能够体现传感器数据在时间维度上幅值变化、以及能量分布等特性。例如

Grover等人 [40]对于轴承提出了一种仅在时域中使用 Hjorth参数进行早期故障预

警的方案。通过对原始传感器数据进行经验模态分解获得具有代表性的本征模

态函数的 Hjorth参数来计算特征向量，然后使用四个基于规则的分类器进行早

期故障预警。而在频域内 [41]，将时域传感器数据变换到频域主要采用的方式为

傅里叶变换，典型的故障指标包括频率的均值、频率重心、均方根频率、标准差

频率等，能够体现传感器数据在频域内频率分布，频率变化等特性。例如李心

一等人 [41]引入 Hanning窗插值快速傅里叶变换对最小熵解卷积和 Teager能量算

子解调进行改进，从而精准的识别轴承故障特征频率。Zhao等人 [44]提出了一种

基于随机共振的方包络谱负熵轴承故障预警方法。在时频域内 [45-46]，将时域传

感器数据变换到频域主要采用的方式为小波变换、短时傅里叶变换，可以获得

传感器数据的频率和时间之间的关系，更加精准的刻画频率随时间的变化以及

频率的分布。例如 Shi等人 [42]提出了一种基于小波变换和包络谱融合的滚动轴

承缺陷预警方法。这种方法能够从谐振频带中充分提取与缺陷相关的特征频率。

Rosero等人 [47]采用傅里叶快速变换和小波变换对稳态和非稳态工况下轴承损伤

进行早期故障预警。Xi 等人 [48]联合经验模态分解和小波变换设计了一种基于

经验小波变换的轴承故障预警方法。Wang等人 [45]分析对比了三种时频分析方

法对轴承故障预警的敏感性，分别是短时傅里叶变换、伪Wigner-Ville分布以及

小波变换，并验证了伪Wigner-Ville分布的效果最好。

基于信号处理的关键部件早期故障预警方法具有操作简单，可解释性强等

优点。但同时故障指标的选取非常依赖专家经验，且基于信号处理的关键部件

早期故障预警方法处理大数据的能力较弱，难以有效应对现代工厂中大数据的

场景。
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1.2.1.3 基于深度学习的关键部件早期故障预警

为了处理工厂中大量的传感器数据，基于深度学习的关键部件早期故障预警

应运而生 [49-50]。基于深度学习的关键部件早期故障预警通常是无监督的，这是

因为故障数据往往难以收集，通常只有大量健康状态下传感器数据可利用 [51-55]。

基于深度学习的关键部件早期故障预警其核心是假设健康状态数据与故障状态

数据服从不同的分布，进而可以从健康状态数据中提取出与故障状态数据有区

别的高质量表征，以实现早期故障预警。主流思路是对健康状态的传感器数据

进行重建以学习健康状态数据分布，由于健康状态数据与故障状态数据服从不

同的分布，那么故障状态数据重建误差会比较大，从而实现早期故障预警。按照

具体技术大致可分为基于自编码器的方法和基于生成对抗的方法。

基于自编码器的方法通常由编码器和解码器组成，训练时健康状态的传感

器数据作为模型输入，而输出则要求尽可能逼近输入。在编码阶段，编码器将传

感器数据作为输入，然后编码压缩至低维特征空间，接着将低维特征由解码器

解码至原始的数据空间，最后计算编码器输入和解码器输出之间的差异。例如，

Li等人 [56]针对轴承故障预警提出一种名为变量累积错误异常检测网络，利用自

动编码器进行健康数据重构，并使用时间卷积网络（Temporal Convolution Net-

work, TCN)预测传感器数据。张鸾等人 [57]针对轴承故障预警问题构建了一种优

化的 Swin Transformer网络，利用 Swin Transformer重构健康数据的特征。兰杰

等人 [58]为了预警轴承的早期故障，利用基于极限学习机的自编码器对轴承健康

状态的样本进行重构。黄宇 [59]利用 LSTM搭建自编码器，同时为了克服 LSTM

自编码器训练收敛速度慢的问题，在损失函数中引入了 Kullback-Leibler(KL)散

度，用于优化输入与输出之间的误差。Yu等人 [60]提出一种基于异常 Transformer

的无监督故障预警方法，利用卷积神经网络编码轴承的振动信号，然后利用

Transformer 进行解码重建。Batsch 等人 [61]利用自动编码器深度神经网络架构

对齿轮箱振动信号进行重构，成功实现齿轮点蚀故障预警。Wen 等人 [62]利用

1D-CNN构造编码器和解码器，然后利用内存模块提取稀疏近似表示，最后用自

回归估计器重建信号输入。

基于生成对抗的方法则是采用生成器-判别器架构。生成器的结构与编码

器-解码器结构类似，将原始输入的传感器数据压缩至低维特征空间，再从低维

特征空间中还原输入的传感器数据。而判别器则是将生成器的输出和原始的传

感器数据一同作为输入，判断生成器的输出和原始的传感器数据哪个才是真实

数据。生成器力求生成与真实的传感器数据服从相似分布的数据，而判别器则

力求能准确判断哪个才是真实的传感器数据，二者互相博弈，直至生成器能成

功欺骗判别器。例如Wu等人 [63]考虑到训练数据中仅包含健康数据，提出了一
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种故障注意力生成概率对抗自动编码器，将高维空间中传感器数据嵌入到低维

空间中，然后利用低维特征和重构误差的分布概率，构造故障注意力异常状态

指标。Liu等人 [64]提出分类对抗自动编码器用于滚动轴承的无监督早期故障预

警，通过对抗性训练过程训练自动编码器。Shao等人 [65]提出一个基于辅助分类

器生成对抗网络的框架，以从机械传感器数据中学习并生成真实的一维原始数

据，从而实现故障预警。Dai等人 [66]利用自编码器设计一种用于机械健康监测

的无监督生成对抗网络 (Generative adversarial network, GAN)，仅使用轴承健康

状态下的数据样本训练模型。总的来说判别器的引入可以有效提高模型的健康

数据重建能力，但是基于生成对抗的方法存在难以训练，可能出现不稳定、崩溃

等问题。

除基于重构的主流方法外，还包括基于距离度量和基于时序预测等方法。

基于距离度量的方法通过计算监测数据与健康基准状态的偏离程度实现故障预

警。例如Wang等人 [67]提出了一种基于图神经网络和集成学习的轴承早期故障

预警方法，利用图生成模块提取轴承健康状态下的特征，然后测试时利用 KNN

等集成学习算法度量测试样本与健康样本特征间的距离，从而实现故障预警。

Siavash-Abkenari 等人 [68]利用健康样本特征与测试样本特征间的马氏平方距离

作为健康指数，进而通过度量马氏平方距离来实现轴承早期故障预警。基于时

序预测的方法则利用历史监测数据建立预测模型，通过分析预测误差进行早期

故障预警。例如 Zhang等人 [69]利用 LSTM预测未来的轴承振动信号，然后根据

预测误差进行早期故障预警。

然而，由于工厂采集的健康状态监测数据经常受到高噪声的干扰，导致健康

数据的分布发生偏移，难以满足健康状态与故障状态数据服从不同分布的基本

假设，使得上述研究难以从受污染的健康状态数据中准确刻画关键部件的健康

模式。

1.2.2 关键部件剩余使用寿命预测

关键部件剩余使用寿命预测旨在预警其完全失效时间 [70-71]。与 1.2.1节类

似，目前在公开文献未见到明确的锡膏印刷场景下关键部件剩余使用寿命预测

研究。现有研究集中在通用工业场景下的关键部件剩余使用寿命预测，与锡膏

印刷场景下的关键部件剩余使用寿命预测存在以下相似之处。首先，部件的状

态监测数据类型基本一致。在通用工业场景下，部件大多采用振动传感器进行

状态监测，这与锡膏印刷场景基本一致。其次，状态监测数据与剩余使用寿命之

间的关联比较相似。在通用工业场景与锡膏印刷场景下部件在退化初期大多运

行平稳，然后振动加剧，直至完全失效。因此现有研究的结论和方法对于锡膏印

刷场景下的关键部件剩余使用寿命预测具有重要的迁移价值与启发意义。鉴于

7



第 1章 绪论

此，本节开展通用场景下的关键部件剩余使用寿命预测的工作介绍。

按照关键部件剩余使用寿命预测的发展，可分为基于机理模型的关键部件

剩余使用寿命预测、基于随机过程的关键部件剩余使用寿命预测和基于深度学

习的关键部件剩余使用寿命预测 [72-75]。下面将详细介绍基于机理模型的关键部

件剩余使用寿命预测、基于随机过程的关键部件剩余使用寿命预测以及以基于

深度学习的关键部件剩余使用寿命预测。

1.2.2.1 基于机理模型的关键部件剩余使用寿命预测

基于机理模型的关键部件剩余使用寿命预测方法通常是根据关键部件的故

障机理建立参数化的退化模型，然后依据采样数据或者专家经验对退化模型的

参数进行辨识或者求解，从而实现关键部件的剩余使用寿命预测。典型的机理

模型 [76]包括 Paris 模型 [77-78]、Forman 模型 [79]等, 以刻画部件疲劳裂纹拓展速

率为主。Paris模型假设疲劳裂纹拓展速率与应力强度因子呈幂函数关系 [80-82]。

例如，Li等人 [80]基于 Paris模型,建立了疲劳裂纹拓展速率与材料特性之间的随

机缺陷传播模型。陈龙等人 [82]使用比例型 Paris模型来刻画裂纹的拓展速率，并

利用逆高斯随机过程来建立单样本疲劳裂纹扩展随机模型。Forman模型则进一

步的引入了断裂韧度和应力比的影响 [83-84]。例如，Oppenheimer等人 [83]使用基

于故障组合物理模型的滤波器根据测量的物理特征来描述退化状态，然后使用

基于线性弹性断裂力学 Forman裂纹扩展定律的剩余使用寿命预测模型根据机器

状态预估对应的寿命。杨冰等人 [84]提出了一种基于 Forman模型的随机疲劳长

裂纹扩展概率模型及其参数测定方法。

基于机理模型的关键部件剩余使用寿命预测方法通常具有很高的可解释性，

但是这类方法对于领域知识有大量的需求，且对复杂的关键部件建模比较困难。

1.2.2.2 基于随机过程的关键部件剩余使用寿命预测

基于随机过程的关键部件剩余使用寿命预测方法通常利用随机过程对收集

的关键部件状态监测数据进行处理，描述退化变量的演化过程，最终以概率分布

的形式建立退化模型。典型的随机过程包括Wiener过程、Gamma过程、Markov

链等方法。Wiener过程是一种独立增量过程模型，用于刻画部件的性能关于时

间非单调退化的场景 [85-89]。例如，Huang等人 [86]提出了一种具有自适应漂移的

非线性非均质 Wiener过程模型来描述退化轨迹。裴洪等人 [87]提出一种考虑不

完美维护影响的性能退化模型与维护决策模型，首先基于Wiener过程输出剩余

使用寿命的概率分布；然后根据剩余使用寿命、检测间隔和预防性维护阈值来

构建维护决策模型。Cai等人 [88]使用非线性Wiener过程建立了对偶非线性隐式

退化模型。Gamma过程是一种独立非负增量的随机过程，适合描述单调退化，
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比如裂纹的增长 [90-92]。例如，Tan等人 [90]研究了连续检查下 Gamma退化的部

件维护模型，利用 Gamma分布对部件材料的退化过程进行建模，然后分析在不

完善维护措施的情况下可靠性的变化。李玲等人 [91]针对部件退化速度随使用时

间以及维修次数的增加而越来越快的场景，联合 Gamma过程与几何过程提出一

种加速退化模型。Xu等人 [92]将自适应 Gamma过程用于描述条件指标的恶化性

质。Markov链主要是将部件的退化状态划分为若干个退化等级，退化过程为从

一个退化等级转移到另一个退化等级 [93-95]。例如，李巍华等人 [93]提取传感器

数据的频带能量作为退化特征；然后将正常样本的特征作为模型观测值从而训

练连续隐半 Markov 模型；从而建立轴承性能退化模型。Xiang 等人 [94]假设部

件受Markov操作环境的影响，部件的瞬时退化率取决于环境的状态，因此使用

Weibull 分布来近似该部件的首次失效时间分布。Ghasemi [95]基于隐半 Markov

理论，提出了一种基于观测序列预测和状态识别的剩余寿命预测模型。

基于随机过程的剩余使用寿命预测方法优点在于可以给出剩余使用寿命的

概率分布，这对于维护决策有着重大意义，同时模型的可解释性也比较强，但是

缺点在于对大量的低质量数据的处理能力非常有限。面对以大数据为主要特点

的现代工业，基于随机过程的剩余使用寿命预测方法存在一定的局限性。

1.2.2.3 基于深度学习的关键部件剩余使用寿命预测

基于深度学习的关键部件剩余使用寿命预测方法通常是监督式学习，主要

利用深度学习模型建立部件状态监测数据与剩余使用寿命标签之间的潜在关系。

典型的深度学习方法有卷积神经网络 (Convolution Neural Network, CNN)，循环

神经网络 (Recurrent Neural Network, RNN)及其变体，图神经网络 (Graph Neural

Network, GNN) 和 Transformer 等。CNN 利用卷积来捕获时域中相邻时间步传

感器采样数据的相关性或者时频域中时频信息的演变关系 [96-98]。例如，Zhu等

人 [96]提出了一种多尺度卷积神经网络用于提取轴承非稳态下的时频退化特征，

从而实现剩余使用寿命的预测。Cao等人 [97]提出一种 TCN-Transformer模型，将

概率预测和区间预测纳入轴承剩余使用寿命预测中，以提高模型的可靠性。Qin

等人 [98]设计了一种多尺度综合统计特征，然后作为门控卷积单元和 TCN的输

入，从而增强了模型的特征提取能力。RNN及其变体则侧重于在时域内捕获传

感器数据的时序关联性 [99-101]。例如，Wen等人 [99]提出一种GRU-AE-Wiener的

混合模型，首先利用离散小波变换将原始数据转换至时频域并将其分解为 5个频

段的能量信号以进行能量密度信号累积变换，然后将累积变换能量特征作为双向

GRU与Wiener过程的输入，从而构建健康指数。Lu等人 [100]提出了一种物理引

导的 LSTM网络，选择轴承退化过程中具有单调性的时频域特征指标作为模型

输入，其最终的剩余使用寿命预测更符合物理规律。Zhu等人 [101]提出一种时间
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相关对比学习 LSTM模型，使用时间相关对比学习在频域内提取退化特征，然后

使用退化特征训练 LSTM，从而实现轴承剩余使用寿命预测。Qin等人 [102]提出

一种具有宏观-微观注意力的 LSTM模型，以典型的时域和频域统计特征作为模

型输入，以实现齿轮的剩余使用寿命预测。而 GNN则侧重于捕获传感器或者样

本之间的关联 [103-105]。例如，Ye等人 [103]集成多自适应图神经网络与 TCN，利

用多自适应图直接建模原始传感器数据间复杂的相互依赖关系，然后利用 TCN

建模原始传感器数据退化模式。Wu等人 [104]将轴承的状态监测数据融合成多分

辨率超图，以刻画状态检测数据的内在关联；然后设计了超图注意力网络来挖掘

超图数据节点之间的高阶关系。Zhou等人 [105]将不同时间尺度下的多传感器数

据建模多尺度图，然后利用物理引导的多尺度时空图提取退化特征，从而有效避

免延迟预测。Transformer的核心是注意力机制，其侧重于提取全局不同时刻的

传感器数据的关联性或者特征重要性。例如，Zhang等人 [106]着重考虑了时间特

征的价值是可变的，因此提出一种加权时间嵌入 Transformer，可以自动向不同

的时间特征赋予不同的权重。Wei等人 [107]则提出一种条件变分 Transformer架

构，可自动从状态监测数据中提取一个最重要的退化特征。此外，还有很多人尝

试将 CNN，RNN及其变体等进行组合，以获取更强大的退化特征提取能力。例

如，Ma等人 [108]提出一种基于多尺度高效通道注意力卷积神经网络和双向门控

循环单元的混合架构，将一维振动信号转换为二维图像，然后利用多尺度卷积神

经网络提取多尺度退化特征以及双向门控循环单元刻画时间演变模式。

基于深度学习的剩余使用寿命预测方法的优点在于具有强大的退化特征提

取能力，能够有效处理海量和复杂的结构化数据，并减少对领域知识的需求，缺

点在于比较依赖剩余使用寿命标签数据，这意味关键部件通常需要运行到完全

失效才能获取到对应的剩余使用寿命标签。这在工厂中几乎是不允许的。这种

标签稀缺性严重制约了深度学习模型在实际工程中的应用。

目前，在少量标签样本下进行剩余使用寿命预测的工作相对较少 [109-112]，主

要是基于退化阶段差异性的自监督方法。这些工作通常假设相隔越远的退化阶

段，其状态监测数据差异越大，然后设计相应的预训练任务从大量无标签传感器

数据中提取退化特征，最后使用少量带标签的传感器数据建立退化特征到剩余

使用寿命的映射。例如 Krokotsch 等人 [110]和 Kong等人 [112]在预训练阶段通过

对比任意两段状态监测数据，根据其差异来估计其时间间隔。Akrim等人 [111]使

用编码器-解码器架构，在预训练阶段基于当前退化阶段的状态监测数据预测未

来状态监测数据。

然而，在工厂中由于噪声、部件运行不稳定等因素，不同退化阶段间状态监

测数据较为相似，造成上述基于退化阶段差异性的自监督方法难以提取到关于

剩余使用寿命的高区分度退化特征。
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1.2.3 锡膏印刷参数预警

锡膏印刷参数不当是指锡膏印刷机无硬件故障时按照设定的锡膏印刷参数

无法生产出符合要求的 PCB锡膏印刷产品。对于锡膏印刷参数不当，目前缺乏

有效的直接监测方式，工厂通常利用锡膏印刷质量反映锡膏印刷参数的合理性，

绝大多情况下将锡膏印刷机无硬件故障时锡膏印刷质量异常等价于锡膏印刷参

数不当。因此当前的锡膏印刷参数预警方法通常是预测锡膏印刷机无硬件故障

时的印刷质量，然后将其与生产标准进行比较，以判断是否出现锡膏印刷参数不

当 [113]。根据不同的应用场景可以分为投产前锡膏印刷参数预警和投产后锡膏

印刷参数预警。投产前锡膏印刷参数预警目标是在生产开始前准确判断所设定

的锡膏印刷参数是否合理，是否会导致印刷质量异常。投产后锡膏印刷参数预

警目标是在生产开始后预测印刷质量异常，如果不存在锡膏印刷机故障，那么可

以认为是锡膏印刷参数不当，从而尝试调整锡膏印刷参数，以避免生产残次品。

1.2.3.1 投产前锡膏印刷参数预警

投产前锡膏印刷参数预警通常是根据工艺参数，如锡膏印刷参数、PCB型

号、锡膏类型等，进行锡膏印刷质量预测，判断拟定的锡膏印刷参数在投产后

是否会造成锡膏印刷异常，即能否稳定的生产合格品。工厂的现状是在 PCB投

产前锡膏印刷工艺工程师需要根据自身丰富的经验设定一组印刷参数，然后试

产，根据试产的效果调整印刷参数，以确保最终大批量投产不会出现问题。这个

过程会消耗大量的时间以及物力成本，从而造成生产效率降低。因此需要设计

一种模型能够根据印刷参数、PCB型号、锡膏类型准确预估投产后是否会出现

印刷质量异常，从而大大缩短印刷参数调整周期以及减少试产成本。早期的研

究 [114-116]侧重于探索典型工艺参数与印刷质量之间的关系，比如钢网厚度、元

件间距、开孔面积、刮刀速度、刮刀压力、锡膏粘度和锡膏粒度等因素。例如，

Yang等人 [114]利用全连接神经网络来拟合上述工艺参数和锡膏印刷体积之间的

关联。Tsai 等人 [115]则提出了一种回归残差控制图来监控锡膏印刷过程。使用

线性回归函数来拟合锡膏印刷的上述工艺参数与锡膏体积之间的关系。然而，

仅使用线性回归函数很难准确模拟工艺参数与印刷质量之间复杂的非线性效应。

Tsai 等人 [116]利用田口模糊法来评估上述工艺参数在细间距场景下对锡膏印刷

性能的影响。由于发现孔径-面积比对细间距元件的锡膏印刷质量有重大影响，

后续工作 [24,117]尝试将孔径-面积比和其他新参数纳入分析锡膏印刷质量的范围。

例如，Lu等人 [117]引入了更多以前的工作中没有采用的印刷参数，如清洁周期

和面积比。基于不同焊盘尺寸、清洁周期和打印机参数的在线学习技术被用来

估算锡膏体积。Khader 等人 [24]提出了一种基于混合整数非线性编程的优化模

型，用于寻找不同焊盘的锡膏印刷工艺参数的最佳设置。这种高度非线性的优
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化模型能在符合锡膏印刷标准的同时显著减少锡膏体积的分布方差。此外，其

他研究 [118-119]还尝试利用工艺参数同时预测锡膏印刷质量的多个属性。例如，

Liukkonen等人 [118]将工艺参数作为多层感知器的输入，将锡膏印刷缺陷类型作

为输出，在七种缺陷类型中取得了较好的结果。Oliver等人 [119]利用 Levenberg-

Marquardt训练算法来训练人工神经网络，在考虑印刷速度、钢网孔径面积比和

无铅焊膏类型的情况下，探索锡膏的高度和面积以及相应的转移效率。Martinek

等人 [120]根据印刷速度、孔径面积比、锡膏粒度的几何平均数和几何偏差建立了

一个数据集，用于预测沉积锡膏的面积、厚度和体积。Chen等人 [121]基于响应

面方法建立了锡膏印刷工艺参数对印刷锡膏高度、面积和体积的预测方程。

这些研究通常以静态方式模拟工艺参数和印刷质量之间复杂的非线性关系，

以获得最佳工艺参数。然而，锡膏印刷工艺参数与印刷质量之间的关系在投产

后是动态变化的，容易受到环境变化的影响，比如温湿度对锡膏的理化性质有着

显著影响。因此，这些方法仍然存在较大局限性，即便在投产初期印刷参数是合

适的，能使锡膏印刷稳定有序的执行，但后续随环境变化仍然有可能因锡膏印刷

参数不当而导致印刷质量异常。

1.2.3.2 投产后锡膏印刷参数预警

投产后锡膏印刷参数预警通常是基于时序模式，将锡膏印刷质量时序数据

作为模型的输入，利用锡膏印刷质量的时间临近性进行锡膏印刷质量预测，当出

现锡膏印刷质量异常时，就认为是锡膏印刷参数不当。在锡膏印刷中，由于锡膏

时变的理化性质和环境变化，按照预先设定的锡膏印刷参数会导致锡膏印刷异

常，即锡膏印刷参数不当。工厂希望能及时的预测到锡膏印刷参数不当并施加

干预，以避免出现次品。因此，需要对印刷质量的时序模式进行分析，以预警锡

膏印刷参数不当。随着高效数据处理算法的发展，投产后锡膏印刷参数预警方

法可以利用大量的锡膏印刷质量时序数据，在锡膏印刷过程中实现精细的锡膏

印刷质量预测，从而实现锡膏印刷参数预警。投产后锡膏印刷参数预警方法起

步较晚，但近年来已进行了广泛的探索。

Lu等人 [117,122]提出了一种混合在线优化模型，利用在线学习实时预测锡膏

印刷体积，当预测到锡膏印刷质量异常时即认为存在锡膏印刷参数不当，然后

利用进化搜索技术来调整锡膏印刷参数，以保证高质量的锡膏印刷。Wang 等

人 [123]提出了一种基于机器学习的锡膏印刷工艺参数优化方法。首先利用 SVR

构建锡膏预测模型，预测未来的锡膏印刷质量。然后当预测到锡膏印刷残次品

后利用粒子群算法在锡膏印刷工艺参数的搜索空间中进行优化搜索。Wang 等

人 [124-125]开发一种基于 RNN的预测模型，利用双树复小波变换从锡膏印刷质量

数据中提取合适的特征，然后对未来的锡膏印刷性能进行预测，以判断是否存在
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锡膏印刷参数不当。Alelaumi等人 [126-127]提出一种基于CNN的清洗概况分类模

型用于清洗模式这一锡膏印刷参数的选择，将 PCB锡膏印刷时间序列数据编码

为图像，以更好地理解 PCB锡膏印刷质量趋势和异常，然后确定采用湿洗还是

干洗。Alelaumi等人 [128]则更关注锡膏印刷质量异常的预测，提出了一种新的多

时空智能异常预测框架，以提高 PCB组装线的一次通过率并降低返工成本。在

第一阶段，设计了一个基于随机森林的指数加权移动平均控制图来监控高度自

相关的锡膏印刷过程。在第二阶段，根据质量序列数据设计统计特征，通过自适

应增强技术提前预测锡膏印刷参数不当。

上述研究通常只考虑锡膏印刷质量的时间临近性，侧重于挖掘锡膏印刷质

量的时序特征。然而在工厂中，锡膏印刷质量与 PCB的焊盘分布是息息相关的，

忽略锡膏印刷质量与 PCB的焊盘分布之间的关系会导致锡膏印刷质量不受 PCB

焊盘分布的约束，从而降低锡膏印刷参数预警的性能。

1.2.4 当前研究存在的问题

（1）在关键部件早期故障预警方面：健康样本中含有高噪声。已有的关键部件

早期故障预警工作通常是通过对健康样本重构获得一个能拟合健康数据分

布的模型，然后在测试阶段重构待测试样本。由于健康状态与故障状态之

间数据分布存在差异，如果重构误差较大则认为出现故障。然而上述工作

忽略了健康样本中存在高噪声干扰的问题，导致上述工作难以准确刻画关

键部件的健康模式。具体而言，以减震器为例，在实际监测中，振动传感

器易受温度变化、电磁干扰等因素的影响，存在显著的零漂以及尖峰异常

值，造成健康状态下数据分布发生偏移，严重削弱了健康状态与故障状态

之间数据分布的差异。

（2）在关键部件剩余使用寿命预测方面：标签样本难获取、不同退化阶段间传

感器数据表现相似。由于工厂通常不会任由锡膏印刷中关键部件运行至完

全失效阶段，因此很难获得部件全周期退化数据，同时也很难获得对应的

剩余使用寿命标签。通常只有大量的无标签传感器数据以及少量的带剩余

使用寿命标签的传感器数据可用。在少量标签样本条件下，已有的剩余使

用寿命预测工作通常利用不同退化阶段间传感器数据的差异来从大量无标

签传感器数据中提取退化特征。然而，上述工作忽略了不同退化阶段间多

传感器数据表现也很有可能是相似的，导致上述工作提取的退化特征的区

分度不足。具体而言，由于噪声、部件运行的不稳定性等因素，在非退化

末期传感器数据仍然可能表现为剧烈振动，且幅值较大，这与退化末期时

传感器数据表现极为相似。这种现象会造成上述工作提取到的退化特征缺

乏区分度，难以准确的将退化特征与退化阶段相关联。

13



第 1章 绪论

（3）在锡膏印刷参数预警方面：锡膏印刷质量与 PCB的焊盘分布存在较强相关

性。已有工作通常只利用锡膏印刷质量的时序模式进行印刷参数预警，而

忽略了 PCB的焊盘分布对锡膏印刷质量的重要影响。具体而言，首先由于

锡膏是从钢网的网孔沉积到对应的 PCB焊盘上，因此钢网网孔的孔径、密

度等因素会直接影响到锡膏的沉积，从而影响锡膏的印刷质量。钢网上的

网孔与 PCB上焊盘是一一对应关系，因此 PCB的焊盘分布对锡膏印刷质

量存在影响。其次通过数据分析，发现相邻焊盘的锡膏印刷质量是极为相

似的，这遵循邻域相似性原理，而且同时印刷多块 PCB时，在 PCB中相

同位置的焊盘，其锡膏印刷质量往往相似。

1.3 本文主要工作和组织结构

针对上述问题，本文依托某大型 SMT工厂，通过分析该大型 SMT工厂的

锡膏印刷真实生产数据、维护日志，结合锡膏印刷工艺工程师的经验与工厂实

际需求，凝练本文主要研究内容。本文主要研究内容以及组织结构具体如下。

1.3.1 主要研究内容

图 1.2 论文研究内容

锡膏印刷异常主要由锡膏印刷机故障和锡膏印刷参数不当这两个因素引起，

因此为了实现锡膏印刷异常预警，需要分别对锡膏印刷机故障和锡膏印刷参数

不当进行预警。

对于锡膏印刷机故障预警，本文依次具体开展关键部件早期故障预警和关

键部件剩余使用寿命预测的研究内容，旨在分阶段的进行故障预警，原因如下。

首先，锡膏印刷机作为一个复杂的系统，直接预警整体故障是非常困难的；同

时，锡膏印刷机故障主要由若干关键部件造成，因此本文以锡膏印刷机关键部件

为切入点，进行锡膏印刷机故障预警。其次，由于关键部件在运行初期退化趋势
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不明显，直接预警完全失效时间是非常困难的，对维护决策的参考价值也相对有

限。因此在实际生产中，工厂为了制定最优的锡膏印刷机硬件维护决策，通常在

关键部件运行初期重点关注其早期故障，在发现关键部件早期故障的基础上进

一步预警关键部件的完全失效时间。通过分阶段的故障预警，为锡膏印刷机硬

件维护提供更有效更丰富的决策依据，从而尽可能的避免锡膏印刷异常。

锡膏印刷参数不当是指锡膏印刷机无硬件故障时按照设定的锡膏印刷参数

无法生产出符合要求的 PCB锡膏印刷产品。对于锡膏印刷参数不当预警，本文

开展通过预测锡膏印刷机无硬件故障下的锡膏印刷质量异常来间接预警锡膏印

刷参数不当的研究内容，原因如下。目前缺乏直接监测锡膏印刷参数不当的有

效方式，由于除了锡膏印刷机故障之外，锡膏印刷参数不当是最主要的锡膏印刷

异常因素，因此工厂通常利用锡膏印刷质量来表征印刷参数的合理性。在实际

生产中，工厂绝大多数情况下将锡膏印刷机无硬件故障下锡膏印刷质量异常等

价于锡膏印刷参数不当，因此可通过预测锡膏印刷机无硬件故障下的锡膏印刷

质量异常来间接实现预警锡膏印刷参数不当。

综上所述，本文分析了造成锡膏印刷异常的因素，结合当前研究存在的问题

以及工程现状，利用锡膏印刷机的多传感器状态监测数据以及多维锡膏印刷质

量数据，开展基于多维时序数据分析的锡膏印刷异常预警方法研究。面向锡膏

印刷异常的两大因素：锡膏印刷机故障、锡膏印刷参数不当，分别开展关键部件

早期故障预警、关键部件剩余使用寿命预测以及锡膏印刷参数预警的研究。关

键部件早期故障预警、关键部件剩余使用寿命预测以及锡膏印刷参数预警分别

对应 1.2.4节中的三个研究难点。具体阐述如下。

（1）基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法：针对锡膏

印刷关键部件早期故障预警中健康状态下传感器数据含有高噪声的难点，

提出了一种基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算

法，利用对比的方式分别提取健康状态下多传感器时频信息和多传感器相

关性两个层面的通用表示，从而全面抑制高噪声的不良影响。具体而言，

在时频信息层面，设计了时频对比模块，利用 KL散度对健康时频特征进

行对比，最小化健康状态下多传感器时频特征的KL散度，从而挖掘健康状

态下多传感时频信息的通用表征。随后，在相关性层面，设计了相关性对

比模块，利用 KL散度对健康多传感器 Pearson相关性进行对比，最小化健

康状态下多传感器相关性的 KL散度，从而有效挖掘健康状态下多传感器

相关性的通用表示。结合时频对比模块和相关性对比模块可以提取部件健

康状态的通用特征，从而克服健康状态下传感器数据含有高噪声的难点。

（2）基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算法：针对

剩余使用寿命预测中标签样本难获取、不同退化阶段间传感器数据表现相
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似的难点，提出了一种基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使

用寿命预测算法，该方法在共现空间中利用跨传感器相似度从大量的无标

签传感器数据中挖掘跨传感器不变特征，从而提高不同退化阶段间特征的

区分度。具体来说，在预训练阶段使用 Resnet18 将不同传感器的特征映

射到一个共现空间。然后，通过在共现空间中进行基于跨传感器相似度的

交替对比，从大量无标签多传感器数据中提取到代表部件退化状态的跨传

感器不变特征，这可以显著提高退化特征关于剩余使用寿命的区分度。最

后，利用少量带标签的多传感器数据微调预训练模型，以实现少量标签数

据下的剩余使用寿命预测。

（3）基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法：针对锡膏印刷质量与 PCB

上焊盘的分布存在较强相关性的特点，提出了一种基于 PCB布局图卷积的

锡膏印刷参数预警算法，该方法将 PCB中焊盘的分布建模成图，以捕获

PCB上焊盘的分布对锡膏印刷质量的影响。具体来说，由于锡膏印刷质量

与焊盘的空间分布有关，因此根据印刷质量的 Pearson相关性将 PCB转换

为图，然后用相关性阈值修剪图的边，以模拟焊盘的空间分布。然后对锡

膏的时变理化性质进行建模，将生产时间归一化，计算基于生产时间的注

意力，并根据注意力重构锡膏印刷质量。然后，由于锡膏印刷质量异常的

稀缺性，设计了加权损失来提高对锡膏印刷质量异常的关注。最后，将预

测的锡膏印刷质量与生产质量标准进行比较，从而发现是否存在锡膏印刷

参数不当。

1.3.2 全文组织结构

本文章节组织安排如图 1.3。

第一章，绪论。具体介绍研究背景与意义、国内外研究现状、论文的研究难

点、主要内容以及论文的组织结构。

第二章，锡膏印刷异常预警应用背景、现状与前景。主要介绍本文研究内

容所涉及的背景、应用案例以及发展前景，具体包括锡膏印刷的工程介绍，关键

部件早期故障预警、关键部件剩余使用寿命预测、锡膏印刷参数预警这三个研

究内容在工程中的具体案例，并总结应用前景。

第三章，基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法。具

体包括所提基于多传感器双重对比的关键部件早期故障预警算法的详细介绍以

及所提方法与基线方法的性能比较和分析。

第四章，基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算

法。具体包括所提基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预

测算法的详细介绍以及所提方法与基线方法的性能比较和分析。
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第 1章 绪论

图 1.3 论文组织结构

第五章，基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法。具体包括所提基

于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法的详细介绍以及所提方法与基线方

法的性能比较和分析。

第六章，总结与展望。总结全文的内容和贡献，阐述论文存在的不足，并给

出未来研究工作的展望。
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第 2章 锡膏印刷异常预警工程应用背景、现状和前景

本章主要介绍锡膏印刷机及锡膏印刷的工程背景，本文研究内容在锡膏印

刷行业的工程应用现状以及发展前景，同时拓展介绍本文研究内容在其他有关

行业的工程应用现状。

2.1 锡膏印刷异常预警工程应用背景

2.1.1 锡膏印刷机组成

图 2.1 锡膏印刷机外观图

图 2.1展示了锡膏印刷机的外观，上面有三色报警器，分别对应不同的工作

状态，中间有玻璃罩，可以从外面清晰的看到锡膏印刷的整个过程。图 2.2(a)、

图 2.2(b)① 分别展示了不同视角下锡膏印刷机的机械结构。锡膏印刷机由机架、

传送系统、刮刀系统、视觉识别定位系统、钢网系统、可调中央平台、控制系统

与操作界面等部分组成。下面将详细介绍。

（1）机架：锡膏印刷机的支撑结构，负责支撑锡膏印刷机的重量，保持锡膏印

刷机的稳定。锡膏印刷机的机架通常由高强度，耐腐蚀的金属制成，使用

寿命非常长。

（2）传送系统：传送系统的作用是在锡膏印刷中稳定的传送 PCB，其主要由导

轨、皮带传送系统、电机、导轨调宽装置等组成，能够自适应的调整传送

系统宽度以传送不同尺寸的 PCB。

（3）刮刀系统：图 2.3展示了双刮刀的示意图。刮刀系统由印刷头，刮刀横梁，

刮刀驱动等组成。印刷头集成了刮刀，升降装置等。刮刀驱动的作用是刮

刀能够按照预期设定平稳的运行。刮刀系统的作用是均匀的将锡膏涂抹在

钢网上，对于锡膏印刷质量有着最直接的影响。在锡膏印刷中刮刀形状和

①自 https://www.jixie5.com/3D/bdfc39c2380861.html购买的锡膏印刷机 CAD图纸
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(a)主视图

(b)轴测图

图 2.2 不同视角下的锡膏印刷机机械结构

材料的选择也尤为重要，常见的刮刀形状有菱形和拖尾形，常见的刮刀材

料有金属材料和橡胶材料。

（4）视觉识别定位系统：视觉识别定位系统用于在锡膏印刷中精准定位 PCB的

位置，其主要由摄像头、图像处理技术等组成，可以将待印刷的 PCB和钢

网精准对齐。

（5）钢网系统：钢网系统由钢网 [129-132]、固定系统、清洁系统组成。钢网通常

是不锈钢材质，负责确定锡膏印刷的具体图案，网孔与待印刷 PCB上的焊

盘一一对应。固定系统负责固定钢网，保证钢网在锡膏印刷中固定不动。

固定系统通常由机械夹紧装置和真空吸附装置组成，机械加紧装置采用物

理约束将钢网固定在锡膏印刷机内，真空吸附装置则是通过抽真空产生负

压来固定钢网。清洁系统负责锡膏印刷后清理钢网上残留的锡膏，以确保

钢网的网孔不会被堵塞。清洁时可选择干洗或者湿洗，干洗通过卷纸擦拭

钢网表面，湿洗则是先喷洒清洁剂在进行擦拭。干洗存在清洁程度不够的

问题，而湿洗则面临频繁使用清洁剂可能会导致锡膏变质的问题。在实际
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图 2.3 双刮刀

使用中应该采用干洗湿洗相结合的方式。

（6）可调中央平台：可调中央平台由 Z轴升降装置、平台移动装置以及印刷工

作台面组成，负责锡膏印刷中 PCB与钢网的匹配，对准。Z轴升降装置包

括升降底座、升降丝杠、控制电机、升降导轨、减震器等部件。Z轴升降

装置负责在印刷前将 PCB从低处抬升至高处，与高处的钢网相吻合，同时

也负责在印刷完成后将 PCB从高处降低至低处，与钢网脱模。平台移动装

置则包括丝杆、导轨以及步进电机，负责根据预先设定的参数对 PCB的位

置进行微调，从而实现 PCB与钢网的精准匹配，确保不会出现偏移缺陷。

（7）控制系统与操作界面：与前面的组成部分不同，该部分主要是软件，其作

用是控制、协调上述系统的运动。为了提升可操作性，会配置一个显示器，

通过点击显示器或者按钮，实现对锡膏印刷参数的设置，也可以查看锡膏

印刷的日志以及生产数据。

上文介绍了锡膏印刷机的组成，而在实际生产中锡膏印刷机的故障则是由

各个部件故障造成的。SMT工厂面对锡膏印刷机故障是通过锡膏印刷机某个组

成单元的异常现象定位至故障的部件。表 2.1展示了合作的 SMT工厂的 2022年

1月上旬锡膏印刷机故障日志，故障现象对应某个组成单元的异常表现，而故障

原因则是对应的故障部件。从中可以看出减震器故障次数以及维修时长占比都

要高于其他类型故障。

2.1.2 锡膏印刷参数

锡膏印刷机需要设置的印刷参数如表 2.2所示，属性列为锡膏印刷机中原始

的印刷参数名称，中文释义列为对应的中文名称。

锡膏印刷机中印刷参数具体解释如下 [133]。

（1）脱模速度：完成印刷后，PCB与钢网的分离速度。脱模速度过快可能会导
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表 2.1 2022年 1月上旬锡膏印刷机故障日志

故障开

始时间

维修开

始时间

维修结

束时间

维修时

长 (分钟)
故障现象 故障原因 维修措施

01-10

17:10:00

01-10

17:30:00

01-10

19:25:00
115 边夹固定超

时

边 夹 气 缸

NG

更换气缸

01-10

15:34:00

01-10

15:35:00

01-10

16:10:00
35 边夹固定超

时

固定边翻夹

上齿轮定位

销断裂

更换定位销

01-09

15:34:00

01-09

15:35:00

01-09

15:55:00
20 工作台下降

震动大

下 减 震 器

NG

更换备品

01-07

23:10:00

01-07

23:13:00

01-07

23:40:00
27 基板传输超

时

Sensor NG 更换 Sensor

01-07

23:10:00

01-07

23:12:00

01-07

23:38:00
26 基板传输超

时

Sensor NG 更换 Sensor

01-05

14:40:00

01-05

14:42:00

01-05

15:02:00
20 工作台制动

器上升超时

相机 stop气

缸 NG

更换备品

01-05

02:39:00

01-05

02:40:00

01-05

03:25:00
45 印刷偏移 钢网外扩 调整 X、Y

轴偏移量

01-04

23:39:00

01-04

23:40:00

01-05

01:40:00
120 边夹固定超

时

边夹动作阻

力大

清洁边夹，

调整固定螺

丝松紧

01-04

16:04:00

01-04

16:14:00

01-04

16:58:00
44 工作台下降

震动大

下 减 震 器

NG

更换备品

01-04

09:00:00

01-04

09:01:00

01-04

09:16:00
15 开启真空吸

附后真空比

例阀漏气

真空比例阀

破损

更换备品

01-03

05:07:00

01-03

05:08:00

01-03

07:07:00
119 工作台下降

震动大

下 减 震 器

NG

更换备品

01-03

02:24:00

01-03

02:25:00

01-03

03:32:00
67 工作台下降

震动大

下 减 震 器

NG

更换备品

致锡膏拉尖或者少锡。脱模速度过慢则影响 PCB锡膏印刷的效率。

（2）清洁频率：对钢网的清洁频率，通常设定为每印刷若干块 PCB后对钢网进

行清洁。清洁频率过低可能会导致钢网网孔堵塞，进而造成少锡缺陷。但

是如果清洁频率过高，首先会造成锡膏印刷效率降低，减少单位时间内印

刷 PCB的数量，其次清洁剂可能会导致锡膏的成分变化。
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表 2.2 锡膏印刷参数

属性名 中文释义

Separate_Speed 脱模速度

X_Offset X方向偏移补偿

Clean_Frequency 清洁频率

Y_Offset Y方向偏移补偿

Separate_Distance 脱模距离

Theta_Offset 刮刀角度

Table_Height 印刷间距

SPEED 刮刀速度

Print_Distance 印刷距离

Pressure 刮刀压力

（3）脱模距离：是指可调中央平台回到原位前以一定速度安全脱离钢网的距离。

锡膏印刷后 PCB需要小心的与钢网分离，以保证锡膏能完整的从网孔中分

离。当可调中央平台下降至脱模距离后，再以较高的速度回到原位。脱模

距离过大会导致单位时间内印刷的 PCB数量下降，脱模距离过小则可能导

致锡膏印刷出现残次品。

（4）印刷间距：PCB与钢网之间的距离。印刷间距直接影响锡膏体积，过大的

印刷间距会导致锡膏体积过大，可能会造成连锡，塌陷等缺陷，过小的印

刷间距则会导致锡膏体积过小，可能会造成少锡，漏印等缺陷。

（5）印刷距离：锡膏印刷时刮刀在钢网上的行进距离。印刷距离过大会导致单

位时间内印刷的 PCB数量下降，甚至造成刮刀行进距离超限。印刷距离过

小可能无法完全覆盖钢网网孔，造成漏印。

（6）X方向偏移补偿：补偿 PCB的 X方向偏移。该值需要精准设置，过大过小

都会导致锡膏在 X方向偏移超出阈值。

（7）Y方向偏移补偿：补偿 PCB的 Y方向偏移。该值同样需要精准设置，过大

过小都会导致锡膏在 Y方向偏移超出阈值。

（8）刮刀角度：锡膏印刷时刮刀在行进方向与钢网的夹角。刮刀角度大于 80度

会导致锡膏只能滑动前进，此时向下的分力几乎为零，锡膏难以被压入钢

网网孔。刮刀角度过小会导致向下的分力过大，同时难以刮净钢网表面的

锡膏。通常刮刀角度设定在 45度至 60度。

（9）刮刀速度：锡膏印刷时刮刀在钢网上的行进速度。刮刀速度通常要结合刮

刀压力、锡膏特性、钢网孔径等其他参数进行设置。刮刀速度影响锡膏的
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沉积效率，同时也对钢网清洁频率有着重要影响。

（10）刮刀压力：锡膏印刷时刮刀对钢网的向下压力。刮刀压力过大可能会造成

钢网变形，甚至损坏。刮刀压力过小可能会造成漏印。

2.1.3 锡膏印刷步骤

图 2.4 锡膏印刷案例

锡膏印刷如图 2.4所示，图中展示了锡膏印刷机中均匀涂抹的锡膏，其主要

步骤如下。

（1）PCB通过输送带传送至锡膏印刷机的可调中央平台。PCB的位置通过识

别 PCB上的标记点来确定。

（2）中央平台向上移动，直到 PCB紧挨在钢网下方。

（3）刮刀在钢网上推动锡膏滚动。锡膏通过钢网上的网孔沉积在 PCB对应的

焊盘上。

（4）印刷完成后，可调中央平台向下移动，PCB与钢网分离。

（5）印刷完成后的 PCB通过输送带传送至下一工序。

（6）每印刷一定数量的 PCB需要对钢网进行清洁以防止网孔堵塞，比如往钢网

喷洒清洁剂，然后用纸擦拭干净。

从上述可以看出，锡膏印刷中比较关键的原材料有锡膏和钢网。锡膏起到固

定元件以及提供电气通路的作用。钢网则确保锡膏沉积到 PCB上的指定位置。

下面分别介绍。

锡膏通常是一种膏状混合物，起到固定元件以及提供电气通路的作用。锡

膏的主要成分包括焊料粉末、助焊剂等。从质量角度，焊料粉末的质量约占锡膏

的 90%，从体积角度，焊料粉末的体积约占锡膏的 50%。锡膏最重要的两个理

化性质是粘度和熔点。锡膏的粘度则与锡膏印刷的质量密切相关。在印刷时受

到刮刀的推力，其粘度下降，当到达钢网的网孔时，粘度达到最低，因此顺利通
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过网孔沉积到 PCB对应的焊盘上。当外力消失，锡膏的粘度又迅速的回升，因

此印刷后的锡膏不会出现塌落。

熔点与回流焊环节密切相关，回流焊环节中通过加热将膏状锡膏融化，然后

冷却凝固成固体，就形成日常中 PCB上银色的圆润的锡膏点。低温锡膏的熔点

在 138∘𝐶，高温锡膏的熔点在 217∘𝐶，两者的焊料粉末成分存在差异，高温锡膏

的焊料粉末主要是锡、银、铜，低温锡膏的焊料粉末主要是锡-铋合金。高温锡

膏焊接坚硬牢固；低温锡膏则焊接比较脆，易脱离，但是一些元器件无法承受高

温，因此低温锡膏也有其使用场景。由于目前很多是双面 PCB，需要对 PCB的

两个面都进行锡膏印刷，每印刷一面后都要进行回流焊。需要注意的是在第一

面的锡膏经过回流焊环节的融化凝固后，锡膏的熔点会上升，从而避免在第二

面的锡膏进行回流焊环节时第一面已经凝固的锡膏再次融化，以高温锡膏为例，

大概熔点上升约 10∘𝐶。熔点上升的一部分原因是在第一次融化时锡膏中助焊剂

加热挥发。

钢网如图 2.5所示 [134]，其上有很多网孔，网孔按照一定标准分布。锡膏印

刷时要将锡膏放置在钢网上方，PCB则会放置钢网下方，接着利用刮刀将锡膏

均匀涂抹在钢网上方，锡膏受到挤压后沿着网孔沉积在 PCB的焊盘。钢网由一

片轻薄钢片制成，其尺寸要符合锡膏印刷机的要求，通常固定不变。对于钢网制

版的方式可分电铸法、化学蚀刻法、激光切割法、混合法。化学蚀刻法首先在

不锈钢片上涂抗蚀保护剂，然后用销钉定位感光工具将 PCB焊盘的形状曝光在

不锈钢片两面，接着利用腐蚀性化学溶液将开孔位置的不锈钢腐蚀，从而得到与

PCB焊盘一一对应的开孔。化学蚀刻法具有加工速度快，一次成型，价格便宜

等优点。同时也存在污染严重、化学蚀刻精度不够导致没有完全蚀刻或者蚀刻

过度等缺点，因此化学蚀刻法不适合加工细间距钢网。激光切割法则是利用激

光在不锈钢片上切割出 PCB焊盘的形状，切割过程中会产生一些金属熔渣。激

光切割法的特点是切割精度高，价格适中，但缺点是相较于化学蚀刻法可同时加

工多个钢网，激光切割法需要逐个切割，加工较慢。电铸法工艺非常复杂，利用

电镀工艺在预处理的心轴周围生成指定厚度的镍片。电铸钢网的特点是加工精

度极高，适合加工超细间距模板，但是工艺复杂，难以控制，加工周期比较长。

混合法则是联合化学蚀刻法和激光切割法。

如图 2.6所示 [134]，钢网网孔的形状主要有正方形、矩形、圆形、长椭圆形、

菱形等形状。钢网网孔的尺寸和形状也会影响锡膏的沉积效率，通常要求网孔

面积与网孔侧壁面积的比值大于 0.66，网孔宽度和钢网厚度的比值大于 1.5。

24



第 2章 锡膏印刷异常预警工程应用背景、现状和前景

图 2.5 钢网实物图

图 2.6 钢网网孔形状

2.1.4 锡膏印刷检查

在锡膏印刷完成后，需要进行锡膏检查 (Solder Paste Inspection，SPI)。表 2.3

和表 2.4共同展示了锡膏检查的内容以及真实数据。首先可以看出，锡膏检查是

对每个焊盘都进行检查，只有每个焊盘上的锡膏都符合标准，该块 PCB才能认

为是合格品。其次不同焊盘上锡膏体积差别较大，比如表 2.4中 PAD ID为 7的

锡膏体积与 PAD ID为 19的锡膏体积存在数量级上的差异，但是与锡膏体积标

准值的比值则差别不大，这是因为焊盘的尺寸对锡膏体积有着重要影响，不同焊

盘的尺寸存在差异。因此为了方便检查锡膏印刷质量，通常采用与标准值的比

作为评价指标，只有该评价指标符合生产标准，该焊盘的检查结果才为合格。

锡膏印刷的常见缺陷有少锡、拉尖、偏移、漏印、凹陷、连锡、塌陷等。图
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表 2.3 锡膏检查数据

属性 含义

Height (um) 锡膏高度

Area (um2) 锡膏面积

Volume (um3) 锡膏体积

Volume (%) 锡膏真实体积与锡膏体积标准值的百分比

Area (%) 锡膏真实面积与锡膏面积标准值的百分比

OffsetX (mm) 锡膏沿 X方向偏移值

OffsetY (mm) 锡膏沿 Y方向偏移值

OffsetX (%) 锡膏沿 X方向偏移值与焊盘 X方向长度的比值

OffsetY (%) 锡膏沿 X方向偏移值与焊盘 Y方向长度的比值

Barcode PCB的编号

Component ID 元件的编号

PAD ID 焊盘的编号

2.7展示了合格的锡膏印刷成品 [18]。下面对各种锡膏印刷缺陷进行介绍，展示

了部分缺陷的示意图，以及分析造成缺陷的原因。

图 2.7 合格的锡膏印刷成品

（1）少锡：锡膏高度、体积和面积小于合格品区间的下限。危害是可能导致电

气连接断路。造成少锡的常见原因脱模速度、印刷间距，清洁频率等参数

设置不合理，有钢网网孔堵塞、钢网网孔较小、锡膏粘度过高等。

（2）拉尖：如图 2.8(a)所示 [18]，锡膏表面不平整，中间尖峰似突出或者两边尖

峰似突出。危害是可能导致虚焊。造成拉尖的常见原因有脱模速度过快、

钢网孔壁有毛刺、锡膏过于黏稠、PCB或者钢网存在形变不平整等。
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表 2.4 SPI表格数据

Barcode Component ID PAD ID Height(um) Area(um2) Volume(um3) Volume(%) Area(%) OffsetX(mm) OffsetY(mm) OffsetX(%) OffsetY(%)

1690097500129 1:2C0303 1 109.076 297814 32484350 115.38 105.779 0.016 -0.017 2.836 -2.963

1690097500129 1:2C0303 2 111.079 300188 33344550 118.435 106.623 0.02 -0.015 3.583 -2.6

1690097500129 1:2C0306 3 117.963 3463006 408506600 123.898 105.031 0.014 -0.011 0.52 -0.828

1690097500129 1:2C0306 4 114.113 3446535 393295800 119.285 104.532 0.013 -0.015 0.463 -1.112

1690097500129 1:2C0503 5 100.443 105791 10625950 96.974 96.546 0.014 -0.028 3.992 -7.446

1690097500129 1:2C0503 6 110.892 109913 12188470 111.233 100.308 0.011 -0.018 3.272 -4.719

1690097500129 1:2C0512 7 100.825 97630 9843558 89.833 89.098 0.03 -0.026 8.078 -7.676

1690097500129 1:2C0512 8 110.074 99995 11006850 100.45 91.256 0.002 -0.024 0.553 -7.008

1690097500129 1:2C0514 9 109.756 100125 10989350 100.29 91.375 0.03 -0.027 7.96 -7.997

1690097500129 1:2C0514 10 127.632 105694 13489960 123.111 96.457 0.021 -0.023 5.754 -6.748

1690097500129 1:2C0515 11 108.289 103408 11198010 102.194 94.372 0.029 -0.022 7.741 -6.542

1690097500129 1:2C0515 12 120.28 108120 13004720 118.682 98.672 0.016 -0.029 4.419 -8.635

1690097500129 1:2C0516 13 101.903 102691 10464440 95.5 93.716 0.028 -0.019 7.431 -5.693

1690097500129 1:2C0516 14 109.85 102826 11295370 103.083 93.84 0.002 -0.015 0.496 -4.433

1690097500129 1:2C0601 15 113.951 292487 33329100 118.38 103.887 0.021 -0.035 3.779 -6.131

1690097500129 1:2C0601 16 114.215 284754 32523050 115.517 101.141 0.024 -0.038 4.279 -6.757

1690097500129 1:2C0602 17 107.317 103455 11102450 101.322 94.414 0.008 -0.037 2.197 -11.006

1690097500129 1:2C0602 18 104.085 103334 10755510 98.156 94.303 0.023 -0.039 6.154 -11.475

1690097500129 1:2C0605 19 125.835 2338426 294255000 134.284 106.715 0.014 -0.019 0.607 -1.846

1690097500129 1:2C0605 20 121.322 2314408 280788700 128.138 105.618 0.015 -0.026 0.644 -2.471

1690097500129 1:2C0607 21 108.913 102770 11193010 102.149 93.789 0.008 -0.039 2.066 -11.526

1690097500129 1:2C0607 22 109.422 102616 11228460 102.472 93.648 0.029 -0.037 7.893 -10.736

1690097500129 1:2D0301 23 124.02 1592844 197543700 134.64 108.564 0.009 -0.013 0.841 -0.786

1690097500129 1:2D0301 24 123.04 1565853 192662200 131.313 106.724 0.015 -0.02 1.422 -1.257

（3）偏移：如图 2.8(b)所示 [18]，锡膏与焊盘没有完全对齐。危害是可能导致电

气连接断路。造成偏移的常见原因有标记点识别出错、PCB坐标偏移、钢

网松动、PCB停板不稳定。

（4）漏印：焊盘上没有锡膏沉积。危害是可能导致电气连接断路。造成漏印的

常见原因有钢网网孔过小、刮刀速度过快、锡膏过于黏稠、脱模速度过

快等。

（5）凹陷：如图 2.8(c)所示 [18]，焊盘上的锡膏形状不清晰，中心下凹。危害是

易出现虚焊，焊接强度不足。造成凹陷的常见原因有刮刀压力过大或者脱

模速度过大、钢网网孔不洁。

（6）连锡：如图 2.8(d)所示 [18]，两个焊盘上的锡膏相连。危害是导致电气连接

短路。造成连锡的原因有钢网过厚导致锡膏过多、钢网与 PCB间隙过大、

刮刀压力过小、锡膏粘度过低。

（7）塌陷：焊盘上的锡膏形状不稳定，流向焊盘两侧。危害是回流焊后极可能

电气短路。造成塌陷的常见原因有刮刀压力过大、锡膏粘度过低、锡粉颗

粒过小等。
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(a)拉尖缺陷 (b)偏移缺陷

(c)凹陷缺陷 (d)连锡缺陷

图 2.8 锡膏缺陷示意图

2.2 锡膏印刷异常预警工程应用现状

2.2.1 关键部件早期故障预警工程应用现状

在锡膏印刷行业中，锡膏印刷关键部件早期故障预警方法主要采用传统的

超限法和专家经验法。超限法是指利用传感器对锡膏印刷中关键部件进行状态

监测，然后设置故障阈值，当监测的状态超过故障阈值时，就进行故障预警。这

种方法具有操作简单，成本低廉的优点，但同时也存在故障阈值设置十分依赖专

家经验、由于工厂生产环境中干扰因素导致误报警较多等不足。专家经验法主

要是指工程师依靠自身经验以及锡膏印刷残次品的类型，根据故障维护手册对

锡膏印刷机进行逐步的故障分析，确定具体故障部件，然后进行早期故障预警。

专家经验法具有可解释性强等优点，但是存在以下不足：

（1）早期故障预警较迟。工程师对锡膏印刷机进行早期故障预警通常发生在锡

膏印刷机出现功能性故障后，此时已经导致 PCB良率下降以及生产效率

下降。

（2）耗时较长。锡膏印刷机出现故障时，由于锡膏印刷机是复杂设备，工程师

通常难以快速判断故障位置，需要逐步排查。

为了实现在工程中能够快速准确的对锡膏印刷机进行早期故障预警，一

些大型 SMT 工厂开发了一种基于人工智能的早期故障预警算法并进行试点应

用 [135]。首先采集大量的真实故障数据，然后利用 KNN算法对关键部件进行早
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期故障预警，从而取得了良好的效果。这种基于人工智能的早期故障预警算法

具有故障预警性能优异的优点，但存在算法开发成本高，难以全面推广的不足。

这是因为需要牺牲 PCB生产良率和 SMT生产效率，来获得足够的故障样本。

在其它行业中，关键部件早期故障预警也有非常广泛的应用。比如在煤炭

行业中煤炭需要通过皮带运输机向外传送。皮带运输机的托辊会出现悬空、转

动异响、卡死等故障，如不及时处理，可能会造成皮带机传输带断裂、物料堆积

等停机事故。中国中煤开发了一种基于声纹识别的人工智能算法实现对托辊的

故障预警，其将声纹传感器安装在皮带机下方钢板结构上，然后利用故障样本对

人工智能算法进行监督式训练，最终实现 7*24小时远程实时故障预警 [136]。华

为开发了因联 iPHM设备健康智能维护云平台，在水泥公司进行了应用，故障

预警准确率超过 90%，非计划停机时间下降 40%，降低 5%-10%的设备总维护成

本，并提升 10%-20%的设备正常运转时间 [137]。

由于成本低，操作简单，目前关键部件早期故障预警在工程应用中主要采用

以超限法和专家经验法为代表的传统方法，而以人工智能为代表的先进算法由

于需要采集足够的故障样本、开发成本高，更多的是以试点的形式小范围内应

用。因此开发一种无需故障样本，且能高效预警关键部件故障的算法是当下迫

切的需求。

2.2.2 关键部件剩余使用寿命预测工程应用现状

在锡膏印刷行业中，目前采用对锡膏印刷机进行定期维护的策略，而不是预

估剩余使用寿命。定期维护包括对设备整体进行清洁；钢网、刮刀等部件进行

清洗和检查：对传动系统、可调中央平台等运动系统等运动部件进行清洁和润

滑；对易损件根据维护手册进行更换等。

目前锡膏印刷行业暂时没有关键部件剩余使用寿命预测方面的应用，这是

因为难以收集到带剩余使用寿命标签的退化数据，导致难以建立有效的剩余使

用寿命预测模型。从锡膏印刷机 16个月总故障时长 8868分钟可以看出，当前

的定期维护策略无法完全避免故障的发生，仍有大量的故障发生在维护的间歇

时间。同时定期维护会造成过度维护，导致高昂的不必要的维护成本。因此锡

膏印刷机关键部件剩余使用寿命预测对于提高维护效率、降低维护成本和停机

时间仍然是非常必要的。

在其它行业中，比如某个汽车制造公司，他们对生产线上的机械设备采集振

动、温度、压力等进行状态监测数据，然后利用人工智能开发剩余使用寿命预测

模型，从而能够准确的提前预测机械设备故障 [138]。容知日新对青岛特钢进行全

面的产线监测，采集振动、温度、电机电流、电压等状态监测数据，可有效预测

联轴器磨损、保持架断裂、轴承辊道剥落等故障。每年能够降低设备抢修费用
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约 393.6万元，减少因抢修而导致的产量、效益损失约 358.1万元 [139]。

综上所述，剩余使用寿命预测在锡膏印刷行业还处于起步阶段，但是在其它

行业已经有了较多的应用，并成功节省了大量的企业维护成本，降低了企业效益

损失。因此结合锡膏印刷行业难以获得带剩余使用寿命标签的退化数据的特点，

开发一种仅需少量带剩余使用寿命标签的退化数据即可有效预测剩余使用寿命

的算法是当下迫切的需求。

2.2.3 锡膏印刷参数不当预警工程应用现状

据工厂实地调研，出现锡膏印刷参数不当时，产品良率可能会下降至 70%，

会产生高昂的返修成本，因此工厂对于锡膏印刷参数不当预警有强烈的现实需

求。工厂希望能通过锡膏印刷参数不当预警-印刷参数优化这一思路来避免生产

出锡膏印刷残次品 [140-143]。锡膏印刷参数不当预警作为前沿研究，准确性距离

大规模商用仍有一定距离。目前仅有一些大型 SMT工厂进行试点应用。主要是

根据锡膏印刷质量中的偏移属性预测未来每个焊盘的锡膏印刷偏移程度，当预

测到偏移超限时就预警偏移补偿参数不当，从而及时的调用锡膏印刷参数调整

模型，动态地调整锡膏印刷参数中 X方向位置偏移补偿和 Y方向位置偏移补偿，

然后避免生产出锡膏印刷残次品。

相较于锡膏印刷参数不当预警，在工厂中更多的是利用 3维锡膏检测仪对

锡膏印刷产品进行异常检测，从而发现锡膏印刷参数不当，其技术更加成熟，检

测性能十分优越。3维锡膏检测仪采用激光三角测量或结构光投影技术，获取锡

膏的三维形貌（高度、体积、平整度）。激光三角测量是利用激光线扫描锡膏表

面，通过反射光角度计算高度数据。而结构光投影则是投射光栅图案，根据形变

图像重建 3D模型。目前 3维锡膏检测仪的准确率高达 99% [144]。

综上所述，虽然锡膏印刷参数不当预警有着强烈的现实需求，受限于技术发

展，目前仍没有规模化的工程应用。因此开发一种高性能的锡膏印刷参数不当

预警算法是当下迫切的需求。

2.3 锡膏印刷异常预警工程应用前景

2.3.1 关键部件早期故障预警工程应用前景

关键部件早期故障预警具有很好的工程应用前景。对于锡膏印刷行业而言，

目前锡膏印刷机故障时间占比 SMT产线故障时间约 13%。锡膏印刷机故障每年

产生大量的停机成本、返修成本。因此对于锡膏印刷机中关键部件进行早期故

障预警，及时的发现关键部件早期故障，可以有效地降低停机成本、返修成本。

对于其他行业而言，本文开发的关键部件早期故障预警算法具有一定的通用性，
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可以供其他行业在开发关键部件早期故障预警算法时借鉴思路，减少算法开发

成本，缩短算法开发周期。

2.3.2 关键部件剩余使用寿命预测工程应用前景

关键部件剩余使用寿命预测具有非常远大的工程应用前景。在锡膏印刷行

业中，目前缺乏成熟的剩余使用寿命预测方案。在全球范围内，目前仍有 80%

以上的设备还没采用有效的剩余使用寿命预测方案。从已有的剩余使用寿命预

测案例中可以看出，剩余使用寿命预测可以有效避免设备故障所造成的损失，还

可以降低企业维护成本。因此剩余使用寿命预测具有极其广阔的市场。

2.3.3 锡膏印刷参数不当预警工程应用前景

据工厂实地调研，出现锡膏印刷参数不当时，产品良率可能会下降至 70%，

持续时长约两到三小时。而高性能的锡膏印刷参数不当预警算法与锡膏印刷参

数优化模型相结合，可以显著的提高锡膏印刷的产品良率，有效避免因锡膏印刷

参数不当所导致的锡膏印刷异常。这可以极大的降低锡膏印刷的返修成本，显

著提高工厂的市场竞争力。

2.4 本章小结

本章针对锡膏印刷异常预警，详细介绍了其工程背景、应用现状以及应用

前景。首先为了清晰的呈现锡膏印刷异常预警的工程背景，本章详细介绍了锡

膏印刷机的组成结构、锡膏印刷参数的类型、锡膏印刷的步骤以及锡膏印刷检

查的具体内容，并列举了合作 SMT 工厂的故障记录以说明关键部件故障的危

害。其次为了全面的介绍锡膏印刷异常预警的工程应用现状，围绕锡膏印刷异

常预警的三个子任务分别介绍了关键部件早期故障预警、关键部件剩余使用寿

命预测以及锡膏印刷参数不当预警的工程应用现状。可以看出当前关键部件早

期故障预警和锡膏印刷参数不当预警都存在一些试点应用，尤其是关键部件早

期故障预警在其他行业已有一些初步的商业化推广，而关键部件剩余使用寿命

预测虽然在其它行业有了一些应用，但是在锡膏印刷行业仍然处于未探索的状

态。最后详细介绍了锡膏印刷参数不当预警的工程应用前景，结合锡膏印刷参

数不当预警的工程应用现状，可以看出锡膏印刷参数不当预警有着极大的潜在

工程价值以及必要性。
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第 3章 基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期

故障预警算法

锡膏印刷机故障是引起锡膏印刷异常的两种主要因素之一。由于锡膏印刷

机故障通常体现为关键部件故障，因此为了预警锡膏印刷机故障，本章研究仅利

用大量健康状态下的传感器监测数据实现高性能的关键部件早期故障预警，旨

在及时地发现关键部件早期故障。考虑到在工厂中健康状态下多传感器数据会

被高噪声干扰，本章提出了一种基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早

期故障预警算法，其核心是利用时频对比模块和相关性对比模块分别最小化健

康状态下多传感器时频信息的差异和多传感器相关性的差异，从而能显著提高

早期故障预警性能。然后，在实验设计部分，本章在公开的山东科技大学轴承数

据集、MCC5-THU齿轮数据集以及私有的锡膏印刷机减震器数据集上验证了所

提算法的故障预警性能，分析了所提算法各个模块的有效性，分别探索了健康状

态数据量和超参数对模型性能的影响。

本章结构安排如下： 3.1节分析了健康状态下多传感器数据中高噪声的影

响；3.2 节介绍了本章提出的基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期

故障预警算法；3.3节介绍了上述算法的实验结果与分析；最后 3.4节总结本章

内容。

3.1 健康状态下多传感器数据中高噪声影响分析

以锡膏印刷关键部件减震器为例，首先，图 3.1显示了健康状态下多传感器

高噪声中的多传感器相关性噪声。减震器的振动数据收集自锡膏印刷机生产过

程。利用减震器的 X和 Y方向上的加速度样本计算 Pearson相关性。绿色曲线

表示不同方向之间加速度的相关性，蓝色曲线表示相关性的趋势。健康状态下

的多传感器相关异常用红星标记。相关性趋势表明，健康状态下的相关性不同

于故障状态下的相关性。然而，可以发现在健康状态下存在许多相关性异常值，

这使得基于重构的早期故障预警方法难以准确刻画关键部件的健康模式。

其次，图 3.2展示了不同状态间减震器 X方向加速度时频矩阵的 KL散度，

可以发现两个健康状态下的时频矩阵 KL散度约为 0.5，分布比较相似。这说明

正常状态下，健康样本通常服从相似的分布。但是部分健康样本由于电磁干扰、

人类活动等影响包含了较大的噪声，从而导致这些样本的分布出现偏移，健康状

态下的时频矩阵与健康状态下含有高噪声的时频矩阵的 KL散度显著变大，说明

其分布差异也在变大，这使得基于重构的早期故障预警方法难以从健康样本中
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提取到与故障样本有区别的高质量表征。
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图 3.1 健康状态下多传感器相关性噪声

图 3.2 不同状态间减震器 X方向加速度时频矩阵的 KL散度

3.2 算法设计

在锡膏印刷场景中，由于锡膏印刷设备关键部件长期处于健康运行状态，工

厂通常会积累大量的健康状态多传感器监测数据。尽管存在一定程度的工况差

异，但同类型关键部件在相同运行状态下仍表现出相对一致的性能退化特征。

基于此，通过深入分析这些多传感器监测数据，可以提取该类型关键部件的普适

性退化规律，从而实现有效的早期故障预警。本章研究任务是针对特定类型关

键部件的早期故障预警问题，首先，基于多个同类型关键部件在健康状态下的大
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量多传感器数据，构建早期故障预警模型；其次，基于目标关键部件从历史至当

前一段时间内的多传感器数据，利用所构建的早期故障预警模型实现其早期故

障状态的识别。

所构建的早期故障预警模型图 3.3所示，其大致可分为三个步骤，即数据预

处理、时频对比和相关性对比。数据预处理旨在将多传感器数据从时域转换到

时频域，以便在后续步骤中准确识别故障。时频对比通过 KL散度最小化健康状

态下多传感器时频特征的差异来挖掘健康状态下的通用时频表示。相关性对比

通过 KL散度最小化健康状态下多传感器相关性的差异，以挖掘健康状态下的通

用相关性表示。

图 3.3 基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法框图

3.2.1 数据预处理

首先，利用短时傅里叶变换 (Short-Time Fourier Transform, STFT)将训练样

本从时域变换到时频域，从而揭示更多的故障指标。如公式（3.1）所示：

TF
𝑗
𝑖 = STFT(𝑥𝑗

𝑖), （3.1）

其中 𝑥𝑗
𝑖 表示第 𝑖个传感器数据经过滑动窗口后得到的第 𝑗个训练样本，TF

𝑗
𝑖 表示

相应的时频矩阵。

以锡膏印刷关键部件减震器为例，图 3.4展示了不同状态下去除传感器零漂

后减震器 X、Y和 Z方向加速度的时频矩阵。可以看出，在健康状态下，减震器

各方向加速度的频率分布较为分散。这是因为在 X和 Y方向减震器本身没有振

动，监测的振动信号体现出随机性，因此频率分布比较分散。而 Z方向存在径

向往复运动，减震器在 Z方向加速度也非恒定，具体与锡膏印刷工艺参数中脱

模距离和脱模速度有关，结合振动信号随机性后呈现出如图 3.4(e)所示的频率分
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量主要集中在低频段，少部分在高频段的状态。出现故障后， X和 Y方向加速

度的时频矩阵与健康状态相比存在差异。首先是频率分量关于时间的分布存在

明显的周期性，这是因为减震器在健康状态下只有垂直运动，而在出现故障后

存在轻微摇晃，从而导致 X和 Y方向的频谱变化。其次频率分量的分布更为集

中，这与故障后故障频率分量占比更高有关。

(a)健康状态下 X方向加速度时频矩阵 (b)故障状态下 X方向加速度时频矩阵

(c)健康状态下 Y方向加速度时频矩阵 (d)故障状态下 Y方向加速度时频矩阵

Z

(e)健康状态下 Z方向加速度时频矩阵 (f)故障状态下方向加速度时频矩阵

图 3.4 不同状态下减震器各个方向加速度的时频矩阵

3.2.2 KL散度抑制噪声的分析

利用 KL散度抑制噪声和挖掘健康状态通用表示的核心依据是 KL散度能够

量化不同状态下传感器数据的分布差异，差异越大则 KL散度越大；差异越小则

KL散度越小。首先，近期研究表明 [145-146]，KL散度可通过度量特征空间内变

量分布的差异，然后通过优化损失函数从而对齐多个变量间的分布，从而挖掘变

量间的通用表示。其次，在本研究中健康样本通常服从相似的分布，但是健康样

本被噪声污染后会出现分布偏移。而在特征空间中可以通过 KL散度度量健康

样本间的分布差异，然后特征空间中健康样本的分布差异作为优化目标，通过梯
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度下降的方式最小化特征空间中健康样本的分布差异，从而尽可能抑制噪声的

影响，逼近健康样本的真实分布。基于上述操作，所有健康样本都将服从相似的

分布，从而实现挖掘健康状态通用表示。基于此，本章设计了如下的时频对比模

块和相关性对比模块。

3.2.3 时频对比模块

在锡膏印刷关键部件退化过程中，多传感器时频会慢慢偏离健康中心。因

此，本章设计了如图 3.5所示的时频对比模块，对比健康中心和当前多传感器的

时频特征，来判定关键部件的故障。

图 3.5 时频对比模块结构图

3.2.3.1 健康中心构建

首先，如公式（3.2）所示，提取第 𝑗个训练样本 TF
𝑗,𝑓
𝑖 的时频特征 TF

𝑗
𝑖。具体

来说，为每个传感器建立一个编码器 Encoder，对第 𝑗个样本的时频矩阵进行编

码。同时，为了减少时频信息的损失以及避免梯度的消失，采用残差结构进一步

提高特征提取效果。

TF
𝑗,𝑓
𝑖 = ReLu(Encoder(TF𝑗

𝑖) + TF
𝑗
𝑖), （3.2）

其中 ReLu是非线性激活函数。

编码器 Encoder采用 Vision Transformer架构 [147]，如图 3.6所示，主要分为

以下三步。

(1) 将输入的时频矩阵输入划分成若干个子区域，然后将每个子区域拉平成一

维向量。将一维向量作为线性映射的输入以进行编码。
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(2) 将每个子区域的位置进行编码并与子区域的编码相融合。

(3) 将上述融合结果作为 Transformer的输入，从而实现时频矩阵的特征提取。

图 3.6 Vision Transformer流程图

然后，如公式（3.3）所示，在训练阶段，针对每批次 𝐵个时频样本，计算第

𝑖个传感器的局部健康中心 TF
𝑙𝑐,𝑓
𝑖 ，

TF
𝑙𝑐,𝑓
𝑖 =

∑𝐵
𝑗=1(TF𝑗,𝑓

𝑖 )
𝐵 . （3.3）

接下来，通过迭代不断逼近第 𝑖个传感器的全局健康中心 TF
𝑐,𝑓
𝑖 ，

TF
𝑐,𝑓
𝑖 𝑖𝑡𝑒𝑟+1 =

TF
𝑐,𝑓
𝑖 iter

+ TF
𝑙𝑐,𝑓
𝑖

2 , （3.4）

其中 iter为迭代次数，iter = 0时，TF
𝑐,𝑓
𝑖 为随机初始化。

请注意，上述操作仅在训练阶段执行，而在测试阶段，第 𝑖个传感器的全局

健康中心是固定的。

3.2.3.2 时频对比

为了测量训练样本的特征和健康中心的特征之间的差异，采用 KL散度作为

度量。具体地，使用 Softmax变换时频特征矩阵以获得特征概率分布。因为 KL

散度是不对称的，所以需要交叉计算。为了防止模型在训练过程中崩溃，引入了

Stop机制，这意味着在计算 KL散度时忽略该项的梯度。

通过以上操作，实现了测量健康中心和训练样本之间的差异。对所有训练

样本进行迭代产生总差异度量，即时频对比损失 ℒ𝑐𝑠。

ℒ𝑐𝑠 = ∑𝑚
𝑖=1 ∑𝐵

𝑗=1
KL(Stop(𝜎(TF𝑗,𝑓

𝑖 )),𝜎(TF𝑐,𝑓
𝑖 ))

𝐵𝑚

+ ∑𝑚
𝑖=1 ∑𝐵

𝑗=1
KL(Stop(𝜎(TF𝑐,𝑓

𝑖 )),𝜎(TF𝑗,𝑓
𝑖 ))

𝐵𝑚
, （3.5）
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其中 𝐵为训练批次大小，𝑚为传感器数量，𝜎为非线性激活函数 Softmax。

3.2.4 相关性对比模块

如公式（3.6）所示，首先提取时频特征，然后计算第 𝑖个传感器的健康中心

特征 Encoder(TF𝑐,𝑓
𝑖 )与第 𝑛个传感器的健康中心特征 Encoder(TF𝑐,𝑓

𝑛 )之间的相关

性 P𝑐
𝑖,𝑛。同样计算第 𝑖 个传感器和第 𝑛 个传感器的训练样本之间的特征相关性

P
𝑗
𝑖,𝑛。

P𝑐
𝑖,𝑛 = Pearson(Encoder(TF𝑐,𝑓

𝑖 ),Encoder(TF𝑐,𝑓
𝑛 )), （3.6）

P
𝑗
𝑖,𝑛 = Pearson(Encoder(TF𝑗,𝑒

𝑖 ),Encoder(TF𝑗,𝑒
𝑛 )). （3.7）

接下来，测量健康中心的相关性 P𝑐
𝑖,𝑛 和训练样本的相关性 P

𝑗
𝑖,𝑛 之间的差异，

即计算健康中心和训练样本的多传感器相关性之间的 KL散度。对于 𝑚个传感

器，需要计算总共 𝐵𝑚(𝑚 − 1)组 KL散度，虽然较为复杂，但是关键部件的传感

器数量通常不会太多，因此仍是可接受的。

多传感器相关性对比损失 ℒ𝑐𝑝的形式化如下。

ℒ𝑐𝑝 = ∑𝑚
𝑖=2 ∑𝑖−1

𝑛=1 ∑𝐵
𝑗=1

KL(Stop(𝜎(P𝑗
𝑖,𝑛)),𝜎(P𝑐

𝑖,𝑛))
𝐵𝑚(𝑚−1)

+ ∑𝑚
𝑖=2 ∑𝑖−1

𝑛=1 ∑𝐵
𝑗=1

KL(Stop(𝜎(P𝑐
𝑖,𝑛)),𝜎(P𝑗

𝑖,𝑛))
𝐵𝑚(𝑚−1)

, （3.8）

其中 𝐵为训练批次大小，𝑚为传感器数量，𝜎为非线性激活函数 Softmax。

训练总损失如下所示：

ℒ𝑡𝑜𝑡𝑎𝑙 = 𝛼ℒ𝑐𝑠 + 𝛽ℒ𝑐𝑝 + 𝛾||𝜃||2, （3.9）

其中 𝛼、𝛽和 𝛾为超参数，||𝜃||2表示正则化损失。

3.2.5 故障预警标准

由于故障样本和健康中心存在较大差异，因此，最终的故障得分定义为

FaultScore = 𝛼ℒ𝑐𝑠 + 𝛽ℒ𝑐𝑝, （3.10）

这是通过双重对比得到的故障得分，故障样本的得分高于健康样本。设置故障

阈值 𝛿，当故障得分超过故障阈值时，就可以判断关键部件出现故障。

Result =
⎧⎪
⎨
⎪⎩

Health FaultScore < 𝛿

Fault FaultScore ⩾ 𝛿.
（3.11）

基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法的算法优化

过程如算法 3.1所示。
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算法 3.1 基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法

Input: 𝐶个传感器的无故障的历史时序数据 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝐶,滑动窗口为𝑊,历史

时序数据长度为 𝑇.
Output: 关键部件是否存在早期故障，早期故障预警模型𝑀
/* 构建无故障标签数据集 */

1 𝑋 ← ∅
2 for 𝑡 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝑇 − 𝑊 ] do
3 选择起始时刻为 𝑡,长度为𝑊的序列 (𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋯ , 𝑥𝐶(𝑡))
4 𝑋 ← 𝑋 ∪ (𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋯ , 𝑥𝐶(𝑡))
5 end

/* 数据处理 */

/* 𝑁为样本总数 */

6 for 𝑖 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝑁] do
7 选择数据集中第 𝑖个样本 𝑋𝑖

8 根据公式（3.1）进行时频转换

9 end

10 while网络收敛 do

11 根据公式（3.2）至公式（3.4）迭代获取 𝐶个传感器的健康中心
12 根据公式（3.5）计算时频对比损失

13 根据公式（3.6）至公式（3.8）计算相关性对比损失

14 联合公式（3.5）和公式（3.8）更新早期故障预警模型𝑀的参数
15 end

/* 故障预警 */

16 根据公式（3.10）和公式（3.11）进行早期故障预警

3.3 实验结果和分析

3.3.1 数据集和实验配置

3.3.1.1 数据集

由于商业机密保护及数据采集成本等因素的限制，目前学术界和工业界均

缺乏公开的锡膏印刷场景下关键部件状态监测数据集。尽管通过合作企业获取

了部分关键部件的状态监测数据，但在数据规模和多样性方面仍存在不足。基

于此，本研究选取恰当的通用场景下关键部件公开数据集，再结合私有的锡膏印

刷机减震器数据集，通过系统化的对比实验设计，对所提出算法的有效性进行多

维度验证。

轴承和齿轮是锡膏印刷机中广泛存在的运动部件，是传送系统、刮刀系统

等运动系统故障的重要因素，因此以轴承和齿轮为对象进行早期故障预警有着

现实的工程需求和应用价值。由于目前缺乏可用的锡膏印刷机轴承和齿轮的状

态监测数据，因此本章选择恰当的公开的轴承和齿轮数据集进行算法验证，具有

一定的合理性。
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（1） 减震器数据集

减震器引起的故障约占锡膏印刷机总故障时间 14%，是常见的故障之一，因

此以减震器为例研究关键部件早期故障预警。减震器数据集是从一家大型 SMT

生产线工厂中锡膏印刷机上实时采集的，具有较高的噪声。图 3.7(a)展示了减震

器在锡膏印刷机中的安装位置，减震器负责锡膏印刷机可调中中央平台的升降。

当 PCB进入锡膏印刷机时，可调中央平台处于低处，然后可调中央平台升高至

与钢网结合的适当高度，接下来开始印刷。图 3.7(b) [148]展示了减震器的工作原

理，即沿着垂直方向（Z方向）做往复运动，而在水平面的两个正交方向（X方

向和 Y方向）上，理想状态下不发生运动。减震器由加速度传感器监测 X、Y

和 Z方向的加速度。数据收集时间约为两天，采样间隔约为 20ms。采样采用滑

动窗口法，滑动步长为 2048，窗口大小为 2048。总共获得了 961个样本，包括

385个早期故障样本和 576个健康样本。训练集包含 359个健康样本，测试集包

含 217个健康样本和 385个早期故障样本。

(a)减震器在锡膏印刷机中的安装位置

(b)减震器的机械结构

图 3.7 减震器位置及机械结构

图 3.8和图 3.9展示了不同状态下减震器监测属性的相关矩阵图。从图 3.8

首先可以看出各个方向加速度间相关性较弱。其次 X、Y、Z三个方向的加速度

处于一个固定的集中的位置，这意味着多传感器间的关联是固定的，即健康状态
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图 3.8 健康状态下减震器监测属性的相关矩阵图

下 Z方向加速度较大，X和 Y方向加速度较小。然后可以发现 X-Y方向加速度

相关矩阵图要远比 X-Z方向加速度相关矩阵图和 Y-Z方向加速度相关矩阵图更

加集中，这说明 Z方向作为轴向，加速度是动态变化，而 X和 Y方向的加速度

则比较固定。从图 3.9首先可以看出 X-Y方向加速度相比健康状态下更加具有

相关性。这是因为减震器出现故障，当 Y方向加速度变大时，X方向加速度也

会随之变大。其次健康状态下的监测属性相关矩阵图和故障状态下的监测属性

相关矩阵图呈现出差异，这说明多传感器间的关联发生了变化，这也是可以实现

无监督早期故障预警的基础。

（2） 山东科技大学轴承数据集 [149-152]

目前公开的轴承故障数据集比较多，比如凯斯西储轴承数据集 [153]、德国帕

德博恩轴承数据集 [154]、江南大学轴承数据集 [155]以及山东科技大学轴承数据集

等。最终选择以山东科技大学轴承数据集为例进行算法验证，原因如下：

（1.）工况：由于锡膏印刷机中轴承的位置不同以及锡膏印刷周期较长（15至 20

秒），轴承的工况比较多且大多数情况下转速较低。据调研，目前江南大学

轴承数据集、德国帕德博恩轴承数据集以及山东科技大学轴承数据集包含
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图 3.9 故障状态下减震器监测属性的相关矩阵图

转速相对较低情况下的轴承状态监测数据，相对接近锡膏印刷机中轴承的

转速。而山东科技大学轴承数据集有 24种恒定工况，江南大学轴承数据

集有 3种恒定工况，德国帕德博恩轴承数据集有 4种恒定工况，从工况的

数量而言山东科技大学轴承数据集具有显著优势。

（2.）故障类型：本章的目标是及时发现早期故障，因此需要尽可能包含不同位

置以及不同尺寸故障的轴承数据集，这更有利于本章的研究。据调研，目

前凯斯西储轴承数据集、德国帕德博恩轴承数据集以及山东科技大学轴承

数据集比较符合条件。凯斯西储轴承数据集包含 3种不同位置的故障，4

种故障尺寸；德国帕德博恩轴承数据集包含 3种不同位置的故障，5种故

障尺寸；山东科技大学轴承数据集则包含 3种不同位置的故障，3种故障

尺寸。

（3.）轴承规格：据调研，锡膏印刷机中部分轴承规格与山东科技大学轴承数据

集所用轴承的规格比较接近。

综上所述，从轴承工况、规格以及故障类型的角度，分别比较了公开的轴承

数据集与锡膏印刷机中轴承的相似性，山东科技大学轴承故障数据集是能找到
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的最接近的数据集。因此能以山东科技大学发布的轴承故障数据集为例分析轴

承早期故障表现，在大量的工况下对多种故障类型进行广泛的算法性能验证，以

证明所提算法的有效性和泛化性。

山东科技大学轴承数据集有如表 3.1所示的 24种恒定工况。故障类型包括

内圈故障，外圈故障，滚珠故障，每种故障包含 3个不同尺寸，按照故障程度逐

渐演变，分别是 0.2mm，0.4mm，0.6mm。两个三向压电加速度传感器安装在轴

承座，每次采样时长 40s，采样频率为 25.6kHz。样本使用滑动窗口法生成，滑

动步长为 2048，窗口大小为 2048。为了更全面的验证所提算法的泛化性能，在

构建数据集时不仅仅囊括了转速相对较低情况下状态监测数据，还引入其他转

速情况下状态监测数据。训练集包含健康状态下 24种工况共 6144个样本，每

种工况 256个样本。测试集包含另外的健康状态下 24种工况共 6144个样本，每

种工况 256个样本；24种工况下 5400个早期故障样本，每种工况下 3个故障类

型，每个故障类型有 75个样本。

表 3.1 山东科技大学轴承数据集工况详情

转速 (rpm) 负载 (N) 转速 (rpm) 负载 (N) 转速 (rpm) 负载 (N)

1000

0

1500

0

1800

0

20 20 20

40 40 40

60 60 60

2000

0

2500

0

3000

0

20 20 20

40 40 40

60 60 60

图 3.10和图 3.11显示了轴承在健康状态和故障状态下各个方向加速度的时

频矩阵。首先健康状态下，轴承 X方向的加速度时频矩阵要比 Y和 Z方向的更

加离散，这与监测的轴向振动有关，轴承主要是在垂直与水平两个方向上做规律

振动，轴向振动比较轻微，因此 X方向加速度的频率分量体现出更强的随机性，

而 Y和 Z方向则相对集中。其次相较于健康状态，故障状态下轴承各个方向加

速度的频率分量都明显更加集中。

（3） MCC5-THU齿轮数据集 [156]

据调研，MCC5-THU齿轮数据集是唯一包含不同故障程度，适用于早期故

障预警的齿轮数据集。该数据集与锡膏印刷场景下的齿轮相似之处正在二者的

转速均比较低，工况较为接近，因此退化模式较相似。该数据集的工况是动态变
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(a) 健康状态下第一个三向压电加速

度传感器的 X方向加速度时频矩阵
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(b) 健康状态下第一个三向压电加速

度传感器的 Y方向加速度时频矩阵
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(c)健康状态下第一个三向压电加速度

传感器的 Z方向加速度时频矩阵

0 20 40 60 80 100
/s

0

200

400

600

800

1000

1200

/
H
z

0.00

0.15

0.30

0.45

0.60

0.75

0.90

1.05

(d) 健康状态下第二个三向压电加速

度传感器的 X方向加速度时频矩阵
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(e)健康状态下第二个三向压电加速度

传感器的 Y方向加速度时频矩阵
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(f)健康状态下第二个三向压电加速度

传感器的 Z方向加速度时频矩阵

图 3.10 健康状态下轴承六个不同方向加速度的时频矩阵
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(a)内圈故障下第一个三向压电加速度

传感器的 X方向加速度时频矩阵
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(b) 内圈故障下第一个三向压电加速

度传感器的 Y方向加速度时频矩阵
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(c)内圈故障下第一个三向压电加速度

传感器的 Z方向加速度时频矩阵
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(d) 内圈故障下第二个三向压电加速

度传感器的 X方向加速度时频矩阵
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(e)内圈故障下第二个三向压电加速度

传感器的 Y方向加速度时频矩阵
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(f)内圈故障下第二个三向压电加速度

传感器的 Z方向加速度时频矩阵

图 3.11 内圈故障下轴承六个不同方向加速度的时频矩阵

化的，更贴合工厂的真实场景。

该数据集包含齿轮磨损、齿轮点蚀、齿轮裂纹、断齿四种单一故障类型，包

含轻微，中度，重度三种故障程度，六个振动加速度传感器，以及时变速度和

时变负载两大工况类型。采样频率为 12.8kHZ，采样时长为 60s。样本使用滑动

窗口法生成，滑动步长为 2048，窗口大小为 2048。训练集包含健康状态下 2244

个样本。测试集包含另外的健康状态下 2244个样本；早期故障状态下 864个样

本，每种单一故障类型有 216个样本。
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3.3.1.2 超参数设定

正则化系数 𝛾为 0.001。批次大小为 128，学习率为 0.001。训练周期设置为

200。在减震器数据集中，损失函数 ℒ𝑐𝑠的系数 𝛼为 1，损失函数 ℒ𝑐𝑝的系数 𝛽为

1。在山东科技大学轴承数据集中，损失函数 ℒ𝑐𝑠的系数 𝛼为 1000，损失函数 ℒ𝑐𝑝

的系数 𝛽为 1。在MCC5-THU数据集中，损失函数 ℒ𝑐𝑠的系数 𝛼为 10，损失函

数 ℒ𝑐𝑝的系数 𝛽为 10000。

3.3.1.3 实验指标

选择 F1分数 (F1 Score)、准确率 (Accuracy)、召回率 (Recall)和精准率 (Pre-

cision)作为评价模型性能的指标。将早期故障样本视为正样本。为了计算 F1分

数，引入了真阳性 (TP)、真阴性 (TN)、假阳性 (FP)和假阴性 (FN)。 有关 TP、

TN、FP和 FN的详细信息如下。

（1）TP:准确判别的早期故障样本数量。

（2）TN:准确判别的健康样本数量。

（3）FP:错误判别为早期故障的健康样本数量。

（4）FN:被错误判别为健康的早期故障样本数量。

召回率和精准率可通过公式（3.12）和公式（3.13）计算得出。F1分数是召

回率和精准率的组合。

Recall = TP

TP + FN
, （3.12）

Precision = TP

TP + FP
, （3.13）

F1 = 2 ⋅ Recall ⋅ Precision
Recall + Precision

. （3.14）

3.3.1.4 实验环境

本章所提出的模型在一台高性能 GPU服务器上运行，并使用 Pytorch框架

搭建模型，具体的实验环境配置见表 3.2。

3.3.1.5 基线方法

为证明所提算法的有效性，从丰富对比方法类型的角度选择了 12个方法进

行比较。具体原因如下：

（1）基于重构的方法：基于重构的方法是当前最主流的早期故障预警方

法。选择了 LSTM-VAE [157]、FGPAA [63]、TimesNet [158]、ATF-UAD [159]、

TranAD [160]、MRRAE [62]、SAT [60]作为对比方法。LSTM-VAE采用最经典
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表 3.2 实验环境

实验配置 版本型号

操作系统 Ubuntu 20.04.4 LTS

内存 32GiB

CPU型号 Intel(R) Core(TM) i7-11700K @3.60GHz ×16

GPU型号 GeForce GTX 3090Ti

GPU数量 2

CUDA版本 10.1.243

Pytorch版本 2.5.1

的自编码器架构，被广泛采纳为对比方法。TimesNet是性能优越的时序基

础模型，也可以应用在早期故障预警领域。ATF-UAD是联合时域和频域

进行早期故障预警的前沿研究。TranAD、MRRAE、SAT是时域内进行重

构的前沿研究。

（2）其他类型的方法：选择了 IF [161]、OCSVM [162]、MOCN [163]、GDN [164]、和

CPC [165]。IF是最经典的基于密度的故障预警算法，被广泛采纳为对比方

法。OCSVM和MOCN都是基于边界的方法，OCSVM是其中最经典的代

表，MOCN与其思想相似但是具有更强大的特征提取能力。GDN是基于

预测的方法，着重考虑了不同传感器之间的关联性，很适合本章的多传感

器场景。CPC则是首个基于对比的方法。

以下是对比方法的具体介绍。

（1）OCSVM [162] : SVM的一个分类变体，使用超平面来区分健康和早期故障

样本。由于传感器采样频率较高，难以将一段时间内全部的传感器数据直

接用于 OCSVM的训练，因此训练时只输入一段时间内传感器数据的均值

和方差。采用 RBF核函数。

（2）IF [161] : 一种基于集合分区的无监督早期故障预警算法，用于隔离数据集

中的异常点，而不是分析正常点。

（3）LSTM-VAE [157] : 基于 LSTM 的变分自动编码器，重建健康数据的预期

分布。

（4）FGPAA [63] : 一种基于故障注意力的生成概率对抗自动编码器算法，能自

动发现嵌入在高维数据空间中的低维流形。利用自编码器降低特征提取中

的数据信息丢失。然后，利用低维特征的分布概率和重建误差构建故障注

意力异常状态指示器。

（5）MOCN [163] : 多尺度单类分类网络，只依赖于健康状态下的传感器数据。
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该模型由多尺度特征表示学习模块和单分类器训练模块组成。多尺度特

征表示学习模块从原始振动信号中提取部件的状态特征，然后单分类器训

练模块将所有的健康状态下的部件状态特征包裹在一个最小半径的超球

体内。

（6）TimesNet [158] : 通过频率分解解耦时间序列的周期性，将一维时间序列数

据扩展到二维空间，然后建模复杂的时间变化模式，从而实现早期故障

预警。

（7）MRRAE [62] :利用 1D-CNN构造编码器和解码器，然后利用内存模块提取

稀疏近似表示，最后用自回归估计器重建信号输入。

（8）SAT [60] :一种基于异常Transformer的无监督早期故障预警方法。该方法将

振动数据输入卷积神经网络进行编码，然后由 Transformer进行解码重建。

（9）GDN [164] : 图偏差网络，利用图卷积建立多传感器相关性模型，可用于多

传感器早期故障预警。

（10）TranAD [160] : 基于深度 Transformer网络的异常预警模型，利用基于注意

力的序列编码器，可以快速执行异常预警，并为数据中更广泛的时间趋势

建模。

（11）ATF-UAD [159] : 用于时间异常预警的对抗时频重构网络，包括一个时间重

构器、一个频率重构器和一个双视角对抗学习机制。时间重构器利用注意

力机制和图卷积网络将特征关系密切的点结合在一起。频率重构器提取频

率之间的关系来重构异常频段。双视角对抗学习机制旨在最大限度地提高

重建序列中的正常值，突出异常点并帮助其在数据中定位。

（12）CPC [165] : 一种基于对比学习的无监督早期故障预警方法，利用对比学习

区分数据样本和其增强样本，从而实现从振动信号中挖掘健康状态数据的

内在表征，然后利用单分类器进行早期故障预警。

3.3.2 实验结果和分析

3.3.2.1 对比结果分析

所提算法和基线方法在真实减震器数据集的实验结果见表 3.3。最优结果用

黑体标出。所提算法在减震器数据集上的准确率为 0.992，F1分数为 0.994，召回

率为 0.997，精准率为 0.990。基线模型在减震器数据集上的最高准确率为 0.942

(ATF-UAD)，最高 F1分数为 0.957 (ATF-UAD)，召回率为 1.000 (TranAD，ATF-

UAD)，精准率为 1.000 (SAT)。在真实的减震器数据集上，与最佳的基线结果相

比，所提算法在准确率、F1分数上都有显著提高，准确率提高了 0.050，F1分数

提高了 0.037。虽然所提算法的召回率和精准率没有达到最佳的 1.000，但它的

召回率和精准率是次优的，达到了 0.997和 0.990。综上所述所提算法超越了基
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于重构的主流方法、基于密度的方法、基于边界的方法、基于预测的方法以及

基于对比的方法，具体原因分析如下。首先，以 LSTM-VAE这个典型的基于重

构的方法为例，其重构时会先建模健康样本的分布，再从中采样作为解码器的输

入。而建模健康样本的分布时会忠实的保留噪声的影响，因此面对被高噪声污

染的减震器数据时性能不佳。这也是基于重构的方法所面临的共性问题，在重

建时可能会重建噪声，从而降低了早期故障预警性能。这说明了所提算法抑制

噪声的必要性。其中值得注意的是 TimesNet这种先进的时序模型将根据频率分

布划分振动数据，而在面对不同方向加速度的频率分布不同时，按照相同的频率

分布划分多传感器数据会破坏振动数据的演变模式，从而降低了早期故障预警

的性能。与 TimesNet相比，所提算法的优势在与着重考虑了不同方向加速度间

的关联，利用编码器分别提取不同方向的加速度特征，然后利用所设计相关性对

比模块挖掘不同方向加速度在健康状态下的关联性。OCSVM和 IF分别是基于

边界和基于密度方法的典型代表，由于是传统的机器学习模型，特征提取能力相

对较弱，因此性能较为保守。基于对比的 CPC则试图在频域中利用对比挖掘健

康状态下的频域通用表示，而所提算法则进一步的在多传感器相关性层面利用

相关性对比模块挖掘健康状态下的多传感器相关性通用表示，从而提高早期故

障预警性能。

表 3.3 减震器数据集上的实验对比结果

方法 Accuracy F1 Score Recall Precision

OCSVM 0.720 0.820 0.997 0.696

IF 0.560 0.713 0.855 0.612

LSTM-VAE 0.555 0.509 0.361 0.860

FGPAA 0.797 0.843 0.859 0.828

MOCN 0.762 0.803 0.756 0.856

TimesNet 0.782 0.851 0.974 0.756

MRRAE 0.593 0.563 0.410 0.898

SAT 0.809 0.824 0.701 1.000

GDN 0.917 0.939 0.997 0.887

TranAD 0.929 0.947 1.000 0.900

ATF-UAD 0.942 0.957 1.000 0.917

CPC 0.914 0.935 0.971 0.901

所提算法 0.992 0.994 0.997 0.990

所提算法和基线方法在山东科技大学轴承数据集的实验结果见表 3.4。在
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山东科技大学轴承数据集上，所提算法的准确率为 0.978，F1分数为 0.976，召

回率为 0.970，精准率为 0.982。基线模型在山东科技大学轴承数据集上的最高

准确率为 0.946 (CPC)，最高 F1分数为 0.940 (CPC)，召回率为 1.000 (OCSVM，

FGPAA，GDN，TranAD)，精准率为 0.987(TimesNet)。在山东科技大学轴承数据

集上，与最佳的基线结果相比，所提算法在准确率、F1分数上都有提高，准确

率提高了 0.032，F1分数提高了 0.036。虽然所提算法的召回率和精准率并不是

特别优异，一方面所提算法的召回率和精准率是次优的，另一方面召回率需要

和精准率综合考虑。因为只需要将所有样本都判断为故障样本就可以使召回率

达到 1.000，即发现了所有的故障样本，如 OCSVM的召回率达到 1.000，但是

精准率只有 0.487，几乎将所有样本都判断为故障，准确率只有 0.487。与之相

反，只需要识别出最有可能故障的样本，那么精准率也可以达到 1.000。因此所

提算法的召回率和精准率均保持在较高的水平，综合来看所提算法的性能是最

优的。下面将详细分析基线方法和所提算法的性能表现。首先，仍以典型的基

于重构的方法 LSTM-VAE为例，该模型在山东科技大学轴承数据集上的早期故

障预警性能显著优于减震器数据集。这种性能差异主要源于山东科技大学轴承

数据集相对减震器数据集包含的噪声较少，LSTM-VAE在建模健康样本的分布

时受到噪声的影响会变弱。这证明了噪声对模型性能有显著的影响以及所提算

法抑制噪声的必要性。其次，相较于减震器数据集上的表现，除了 LSTM-VAE、

TimesNet、MRRAE和 SAT之外，其余方法都出现一定程度的性能下降，CPC则

几乎持平，这主要源于山东科技大学轴承数据集具有大量的工况，极大增加了早

期故障预警的难度。最后，虽然 CPC在减震器数据集和山东科技大学轴承数据

集均取得了较为优异的性能，但仍然整体上略逊于所提算法，这主要源于所提算

法在 CPC的基础上进一步挖掘健康状态下多传感器的关联，构建了相关性通用

表示。

所提算法和基线方法在 MCC5-THU 齿轮数据集的实验结果见表 3.5。在

MCC5-THU 齿轮数据集上，所提算法的准确率为 0.875，F1 分数为 0.804，召

回率为 0.922，精准率为 0.712。基线模型在MCC5-THU齿轮数据集上的最高准

确率为 0.842 (CPC)，最高 F1分数为 0.773 (CPC)，召回率为 1.000 (IF， FPGAA,

GDN)，精准率为 0.705(TranAD)。在MCC5-THU齿轮数据集上，与最佳的基线结

果相比，所提算法在准确率、F1分数、精准率上都有提高，准确率提高了 0.033，

F1分数提高了 0.032，精准率提高了 0.007。相较于前两个数据集，在MCC5-THU

齿轮数据集上所有算法的性能普遍下降。这主要是因为MCC5-THU齿轮数据集

是可变工况，健康与故障状态多传感器数据的分布是动态变化的，因此难以实现

高性能的早期故障预警。

图 3.12展示了经过 t-SNE降维后，所提算法在减震器数据集上特征空间中
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表 3.4 山东科技大学轴承数据集上的实验对比结果

方法 Accuracy F1 Score Recall Precision

OCSVM 0.487 0.655 1.000 0.487

IF 0.294 0.454 0.603 0.364

LSTM-VAE 0.808 0.769 0.657 0.929

FGPAA 0.487 0.655 1.000 0.487

MOCN 0.777 0.755 0.733 0.778

MRRAE 0.889 0.867 0.774 0.985

SAT 0.896 0.877 0.790 0.986

TimesNet 0.909 0.893 0.815 0.987

GDN 0.616 0.709 1.000 0.546

TranAD 0.916 0.917 1.000 0.847

ATF-UAD 0.826 0.776 0.646 0.974

CPC 0.946 0.940 0.904 0.980

所提算法 0.978 0.976 0.970 0.982

特征分布的可视化。所提算法的特征分布不仅呈现出清晰的健康和故障特征边

界，而且呈现出明显的簇状。首先不同状态下减震器的特征在潜在空间中表现

出了极佳的可分性，这表明所提算法对于判断减震器状态具有出色的性能。其

次不同状态下的减震器特征呈现出近似圆形的良好簇状，表明所提算法能保证

相同状态下减震器特征是相似的，证明了所提算法能够有效提取不同状态下减

震器的固有特征。

图 3.13展示了经过 t-SNE降维后，所提算法在山东科技大学轴承数据集上

特征空间中特征分布的可视化。首先，健康状态下的特征与故障状态下的特征

表现出良好的可分离性，仅仅在中间偏上的区域存在少量重叠，这证明了所提算

法出色的性能。其次，可以看出在山东科技大学轴承数据集上所提算法的特征

分布没有减震器数据集上那么理想，这主要是由于轴承的工况有 24种，故障的

类型和尺寸则有 9种，远比减震器的工况要多，因此没有呈现良好的簇状，但是

不同工况内部仍然有一定的聚集性。这表明工况对于早期故障预警是有影响的。

所提算法虽然难以提取到相同状态下不同工况的通用特征，但仍然能在整体上

对故障与健康进行区分。

图 3.14展示了所提算法和 CPC在减震器测试样本上的故障分数。绿色区域

为健康样本，红色区域为故障样本，黑色曲线为故障得分曲线。与 CPC相比，整

体上所提算法在健康状态下的故障分数更小更平滑，故障样本上的故障分数与
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表 3.5 MCC5-THU齿轮数据集上的实验对比结果

方法 Accuracy F1 Score Recall Precision

OCSVM 0.154 0.153 0.274 0.106

IF 0.342 0.458 1.000 0.297

LSTM-VAE 0.279 0.435 0.999 0.278

FGPAA 0.482 0.518 1.000 0.349

MOCN 0.596 0.522 0.793 0.389

TimesNet 0.817 0.683 0.708 0.659

MRRAE 0.307 0.445 0.998 0.286

SAT 0.645 0.454 0.530 0.397

GDN 0.632 0.602 1.000 0.430

TranAD 0.838 0.712 0.720 0.705

ATF-UAD 0.849 0.746 0.794 0.703

CPC 0.842 0.773 0.966 0.644

所提算法 0.875 0.804 0.922 0.712

健康样本上的故障分数也存在显著差异。这表明，所提算法挖掘了健康状态下

减震器的固有特性，对健康样本的判定更加稳定。

图 3.15展示了所提算法和 CPC在山东科技大学轴承数据集测试样本上的故

障分数。首先可以看出对于不同的故障尺寸，所提算法都能较为准确的预警，即

便是 0.2mm这种较为微小的故障。这说明所提算法对于轴承这种关键部件能实

现早期故障预警。其次可以看出故障分数存在显著的峰和谷，这是不同工况和

不同故障尺寸综合导致的，这说明工况的差异会导致故障分数的变化。然后，所

提算法在轴承健康状态下的故障分数要比 CPC的故障分数更加平稳、更加低，

这说明所提算法可以更加敏锐的捕获到轴承在健康状态下的通用表示。最后虽

然故障状态下，CPC的故障分数明显要高于本章所提算法，但是 CPC在健康状

态下的故障分数也要高于本章所提算法，因此事实上 CPC的早期故障预警性能

还是略逊于本章所提算法。

3.3.3 模型性能分析

3.3.3.1 消融实验

为了分析模型中不同组件对故障预警性能的影响，五种消融变体模型被设

计，具体如下：

（1）Variant-𝑁ℒ𝑐𝑠: 为了分析时频对比损失对早期故障预警的影响，删除了训
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图 3.12 t-SNE降维后，减震器测试集在特征空间中的特征分布可视化

练损失 ℒ𝑐𝑠并保持其他部分不变。

（2）Variant-NCSC:为了分析时频对比模块对早期故障预警的影响，不仅删除

了时频对比损失，还删除了整个时频对比模块。

（3）Variant-𝑁ℒ𝑐𝑝:为了分析相关性对比损失对早期故障预警的影响，删除了训

练损失 ℒ𝑐𝑝而保持其他部分不变。

（4）Variant-CP: 为了验证相关性对比的有效性，根据公式（3.15）、公式

（3.16）和公式（3.17）修改了多传感器相关性对比模块。对比不同传感器

的特征而非对比健康中心的多传感器相关性和样本的多传感器相关性，目

的是提取多传感器间的共性特征，其余部分保持不变。

（5）Variant-RCenter: 为了验证健康中心对早期故障预警的有效性，随机选择

了一个健康样本作为健康中心，其他部分保持不变。

𝑓 𝑗,𝑒
𝑖 = Encoder(TF𝑗,𝑒

𝑖 ), （3.15）

𝑓 𝑗,𝑒
𝑛 = Encoder(TF𝑗,𝑒

𝑛 ), （3.16）

̄ℒ𝑐𝑝 = ∑𝑚
𝑖=2 ∑𝑖−1

𝑛=1 ∑𝐵
𝑗=1

KL(Stop(𝜎(𝑓 𝑗,𝑒
𝑖 )),𝜎(𝑓 𝑗,𝑒

𝑛 ))
𝐵𝑚(𝑚−1)

+ ∑𝑚
𝑖=2 ∑𝑖−1

𝑛=1 ∑𝐵
𝑗=1

KL(Stop(𝜎(𝑓 𝑗,𝑒
𝑛 )),𝜎(𝑓 𝑗,𝑒

𝑖 ))
𝐵𝑚(𝑚−1)

. （3.17）

表 3.6、表 3.7和表 3.8显示了所提算法在减震器数据集、山东科技大学轴承

数据集、MCC5-THU齿轮数据集上与五个消融变体模型之间的比较结果。所提

算法框架取得了最佳性能，可见，所提算法的架构是最合理的。删除时频对比损
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图 3.13 t-SNE处理后，轴承测试集在特征空间中的特征分布可视化
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图 3.14 减震器数据集上不同模型的故障分数分布

失后，Variant-𝑁ℒ𝑐𝑠 在减震器数据集上相比所提算法在准确率下降了 0.040，F1

分数下降了 0.030，精准率下降了 0.058；在山东科技大学轴承数据集中准确率下

降了 0.070，F1分数下降了 0.07，召回率下降了 0.070，精准率下降了 0.080；在

MCC5-THU齿轮数据集中准确率下降了 0.002，F1分数下降了 0.002，精准率下

降了 0.004。这证明了时频对比损失在所提算法的框架中扮演着重要的角色，其

可以有效抑制时频噪声，从而提高关键部件早期故障预警性能。删除相关性对
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图 3.15 山东科技大学轴承数据集上不同模型的故障分数分布

表 3.6 减震器数据集上的消融实验结果

方法 Accuracy F1 Score Recall Precision

Variant-𝑁ℒ𝑐𝑠 0.952 0.964 0.997 0.932

Variant-NCSC 0.640 0.780 0.997 0.640

Variant-𝑁ℒ𝑐𝑝 0.691 0.804 0.992 0.676

Variant-CP 0.829 0.882 0.997 0.790

Variant-RCenter 0.922 0.942 0.992 0.897

所提算法 0.992 0.994 0.997 0.990

比损失后，Variant-𝑁ℒ𝑐𝑝在减震器数据集上相比所提算法在准确率下降了 0.301，

F1分数下降了 0.190，精准率下降了 0.314；在山东科技大学轴承数据集中准确率

下降了 0.084，F1分数下降了 0.095，召回率下降了 0.129，精准率下降了 0.057；

在MCC5-THU齿轮数据集中准确率下降了 0.107，F1分数下降了 0.290，召回率

下降了 0.480，精准率下降了 0.097。这证明了相关性对比损失在所提算法的框

架中同样扮演着重要的角色，其可以有效抑制相关性噪声，从而提高关键部件早

期故障预警性能。除此之外可以发现，删除相关性对比损失要比删除时频对比

损失造成的后果更为严重，这说明相关性对比损失在所提算法框架中扮演着更

加重要的角色。

Variant-NCSC是所有变体中最差的，在减震器数据集上相比所提算法在准

确率下降了 0.352，F1分数下降了 0.214，精准率下降了 0.350；在轴承数据集中

准确率下降了 0.422，F1分数下降了 0.322，召回率下降了 0.072，精准率下降了
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表 3.7 山东科技大学轴承数据集上的消融实验结果

方法 Accuracy F1 Score Recall Precision

Variant-𝑁ℒ𝑐𝑠 0.971 0.969 0.963 0.974

Variant-NCSC 0.556 0.654 0.898 0.515

Variant-𝑁ℒ𝑐𝑝 0.894 0.881 0.841 0.925

Variant-CP 0.893 0.875 0.800 0.966

Variant-RCenter 0.930 0.926 0.933 0.919

所提算法 0.978 0.976 0.970 0.982

表 3.8 MCC5-THU齿轮数据集上的消融实验结果

方法 Accuracy F1 Score Recall Precision

Variant-𝑁ℒ𝑐𝑠 0.873 0.802 0.925 0.708

Variant-NCSC 0.400 0.472 0.964 0.312

Variant-𝑁ℒ𝑐𝑝 0.768 0.514 0.442 0.615

Variant-CP 0.730 0.605 0.742 0.510

Variant-RCenter 0.783 0.659 0.751 0.586

所提算法 0.875 0.804 0.922 0.712

0.467；在MCC5-THU齿轮数据集中准确率下降了 0.475，F1分数下降了 0.322，

精准率下降了 0.400。因为它不仅移除了时频对比损失，还删除了一个编码器层，

导致特征提取器的性能进一步下降。在 Variant-CP中，修改了相关性对比模块，

并发现对比相关性比对比多传感器特征更加有效。这是因为多传感器相关性更

多地反映在多传感器协同关系中。在 Variant-RCenter中，验证了健康中心的重

要性。随机选择健康样本难以有效表征健康状态下的工作特性。

图 3.16展示了四个消融变体模型在减震器测试样本的潜在空间中的特征分

布。在图 3.16(a)中，Variant-𝑁ℒ𝑐𝑠提取的相同状态下的特征呈现近似椭圆形，具

备一定的聚集性，同时展示出了最好的健康特征和故障特征间的可分离性。其

次图 3.16(d)中，不同状态的特征分布边界相对比较模糊。健康特征主要集中在

左上角，故障特征占据了图 3.16(d)的右半部分，分布边界比较模糊但仍然可以

观察到。而图 3.16(b), 图 3.16(c)中不同状态下的特征分布非常离散，缺乏聚集

性，同时也没有清晰的分类边界。这四个消融变体模型的特征分布表现与四个

消融变体模型的实验指标排名刚好是一一对应的。

图 3.17展示了四个消融变体模型在减震器测试样本上的故障分数分布。首

先可以看出图 3.17(a)和图 3.17(d)健康状态和故障状态下故障分数具备一定的可
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图 3.16 减震器数据集上消融模型的特征分布

分离性。这印证了Variant-𝑁ℒ𝑐𝑠和Variant-RCenter两个变体模型的高性能，也说

明了时频对比损失 ℒ𝑐𝑠 和健康中心对于模型性能有一定影响，但不是特别显著。

观察图 3.17(b)和图 3.17(c)，在不同健康状态下 Variant-𝑁ℒ𝑐𝑝 和 Variant-CP两个

变体模型的故障分数是难以区分的。其共同原因是 Variant-𝑁ℒ𝑐𝑝 和 Variant-CP

都没有从多传感器相关性的角度刻画减震器的健康状态。

3.3.3.2 训练数据量对模型性能的影响

图 3.18显示了模型在减震器数据集和轴承数据集中不同训练数据量下的结

果。本章选择了 5%，40%，60%，70%，100%，五个不同的训练数据百分比，其

中 100%是指使用训练集中的所有健康样本。首先可以看出，训练数据越多，模
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图 3.17 减震器数据集上消融模型的故障分数分布

型在两个数据集上的 F1分数以及准确率就越高，这说明模型的性能随着训练数

据量的增加而增强，原因在于数据量越多模型越能学习到更加准确的关键部件

健康状态下的多传感器数据分布，有利于刻画关键部件状态。其次，当训练数据

量从从 70%增加到 100%时，在减震器数据集上模型性能上升微乎其微，而在山

东科技大学轴承数据集上仍有较大的性能提高。这主要源于减震器的工况相对

较少，仅需不太多的数据就能精准刻画减震器的健康模式，而轴承则恰恰相反。

3.3.3.3 超参数敏感性分析

为了分析超参数对模型性能的影响，本章进行了超参数敏感性实验，其中两

个典型的超参数被选择：损失函数 ℒ𝑐𝑠的系数 𝛼和损失函数 ℒ𝑐𝑝的系数 𝛽。
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(a)减震器数据集上不同训练数据量下的模型性能
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(b) 山东科技大学轴承数据集上不同训练数据量下的模

型性能

图 3.18 训练数据量对模型性能的影响
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(a)固定ℒ𝑐𝑝系数 𝛽 = 1，所提算法关于不同ℒ𝑐𝑠系数 𝛼的
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图 3.19 减震器数据集上的超参数分析
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(a)固定ℒ𝑐𝑝系数 𝛽 = 1，所提算法关于不同ℒ𝑐𝑠系数 𝛼的
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图 3.20 山东科技大学轴承数据集上的超参数分析

图 3.19展示了所提算法在减震器数据集上的超参数敏感性分析实验结果。

首先观察图 3.19(a)，可以发现，如果固定超参数 𝛽，在真实减震器数据集上，模

型性能会随着超参数 𝛼的变化而略有波动。这说明在实际减震器数据集上，模

型对超参数 𝛼并不敏感。其次观察图 3.19(b)，在真实减震器数据集上固定超参

数 𝛼的情况下，模型性能随超参数 𝛽的变化而出现较大波动。这说明在实际减

震器数据集上，模型对超参数 𝛽要比超参数 𝛼敏感。
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图 3.20展示了所提算法在山东科技大学轴承数据集上的超参数敏感性分析

实验结果。从图 3.20(a)可以发现，如果固定超参数 𝛽，在山东科技大学轴承数

据集上则前期变化较小，仅在 𝛼 = 1000模型性能剧烈上升。这说明在山东科技

大学轴承数据集上模型对超参数 𝛼全局表现出不敏感，因为模型性能随 𝛼的变

化仅略有波动，但是模型的最佳性能依赖合适的超参数 𝛼。其次观察图 3.20(b)，

在山东科技大学轴承数据集上固定超参数 𝛼的情况下，模型性能随超参数 𝛽的

变化而呈现明显的上升趋势。这说明在山东科技大学轴承数据集上，模型对超

参数 𝛽要比超参数 𝛼敏感。

综上所述，首先，损失函数 ℒ𝑐𝑠的系数 𝛼和损失函数 ℒ𝑐𝑝的系数 𝛽在减震器

数据集和山东科技大学轴承数据集上的表现存在较大差异，这可能是因为减震

器数据是单工况的，且只有一种故障类型，而山东科技大学轴承数据集不仅仅

有 24种工况，而且还有 9种故障类型，同时传感器数量也存在较大差异，因此

超参数 𝛼和 𝛽相对会更难调控模型性能。其次，在设计的模型架构中，由于模型

对超参数 𝛽要比超参数 𝛼更加敏感，因此损失函数 ℒ𝑐𝑝比 ℒ𝑐𝑠对模型性能的影响

更大。

3.3.3.4 算法时间复杂度分析

出于应用的实时性需求，需要分析算法的时间复杂度。与传统算法的时间

复杂度分析不同，基于深度学习的早期故障预警算法的时间复杂度不仅与输入

样本的数量有关，还与输入样本的尺寸，模型的层数，特征通道数等等有关，因

此通常以浮点运算次数（Floating Point Operations, FLOPs）来表示。在减震器数

据集中，所提算法的 FLOPs约为 7.79M，在山东科技大学轴承数据集和MCC5-

THU齿轮数据集中所提算法的 FLOPs约为 16.64M。可以看出，所提算法的时

间复杂度随传感器数量数量的增加而增加。这主要源于两个方面，第一，所提算

法针对每个传感器都设计了相应的编码器，当传感器数量增加时，编码器的数

量也会增加，进而引起时间复杂度的上升。第二，在相关性对比模块中，所提算

法会计算任意两个传感器时频特征间的相关性，从而造成算法时间复杂度随传

感器数量数量的增加而增加。在工厂中，关键部件的传感器数量通常不会过多，

因此所提算法的时间复杂度仍然是可接受的。

3.3.4 算法应用讨论

本章所提算法分别在真实的锡膏印刷机减震器数据集、山东科技大学轴承

数据集和MCC5-THU齿轮数据集上进行了充分的验证，表现出非常优越的预警

性能。对于锡膏印刷机中减震器，所提算法可以在一定程度上满足工厂对锡膏

印刷机减震器早期故障预警的需求，具有显著的工程应用价值。对于锡膏印刷
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机中轴承和齿轮，公开的轴承、齿轮数据集和锡膏印刷机中轴承、齿轮在真实情

况上存在客观差异，比如转速、负载等不完全一致，这些因素导致所提算法在锡

膏印刷场景中可能会性能下降，但是仍然具备一定的工程应用价值，原因如下。

首先，在实际应用中，如果所提算法的早期故障预警性能下降，那么可调节所提

算法的故障分数阈值。虽然可能会增大故障误报率，但是可以减少故障漏报率。

基于此，所制定的维护决策会偏向保守，但依旧具有一定的工程应用价值；其

次，所提算法分析了工厂实际情况，在多个数据集多种工况下进行了充分的实验

验证，证明了所提算法具有合理性以及良好的泛化性能，这可以为后续的工程应

用算法研发提供有价值的借鉴。

3.4 本章小结

本章针对仅使用健康样本下的锡膏印刷关键部件早期故障预警问题，提出

了一种基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法。相较于

以 LSTM-VAE、ATF-UAD等基于重构的主流方法，所提算法利用时频对比模块

和相关性对比模块，从两个层面共同抑制了噪声的不利影响并挖掘健康状态下

的通用表示，可以有效解决健康样本含有高噪声的难点。相较于以 CPC为代表

的基于对比的方法，所提算法中在挖掘健康状态下时频通用表示的基础上，进一

步挖掘了健康状态下多传感器相关性的通用表示，有效提升了早期故障预警精

度。首先，基于迭代获得健康中心。然后，设计了一个时频对比模块来提取健康

状态下多传感器时频信息的通用表示。使用 KL散度来对比训练样本特征与健

康中心特征，并最小化 KL散度，从而获取健康状态下多传感器时频信息的通用

表示。接下来，设计了一个相关性对比模块，以提取健康状态下相关性的通用表

示。使用 KL散度对比训练样本和健康中心之间的多传感器相关性，有效提取健

康状态下相关性的通用表示。最后，在私有的锡膏印刷机减震器数据集、公开

的山东科技大学轴承数据集和MCC5-THU齿轮数据集上验证了所提算法，其显

著优于最先进的基线方法，能有效判别关键部件的当前状态，证明了所提算法的

优越性和普适性。本章构建了仅使用健康样本下的关键部件早期故障预警模型，

实现了对关键部件健康状态的准确刻画，解决了健康状态下多传感器数据中包

含大量噪声导致关键部件健康状态刻画出现偏差的关键问题。
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第 4章 基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余

使用寿命预测算法

上一章研究了锡膏印刷关键部件早期故障预警算法，针对锡膏印刷机故障

预警，在发现锡膏印刷关键部件早期故障后，需要进一步地预警其完全失效时

间，为制定维护计划提供更全面的决策依据，以及时阻止锡膏印刷异常。因此本

章结合产线实际情况，针对锡膏印刷关键部件，研究利用大量无剩余使用寿命标

签的传感器数据辅助仅有少量带剩余使用寿命标签的数据实现高性能剩余使用

寿命预测，旨在准确预警锡膏印刷关键部件的完全失效时间。考虑到直接从无

标签传感器数据提取锡膏印刷关键部件退化特征存在区分度不足的挑战，本章

提出了一种基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算法，

其核心是利用交替对比提取跨传感器不变特征，能够显著提高不同退化阶段间

退化特征的区分度，从而准确预测关键部件的剩余使用寿命。在实验设计部分，

本章在 PHM2012轴承数据集和重庆大学齿轮数据集上验证了所提算法的剩余使

用寿命预测精度，分析了所提算法中各个模块的有效性，探索了标签数据量对模

型性能的影响。

本章结构安排如下： 4.1节分析了不同退化阶段间退化特征区分度； 4.2节

介绍了本章提出的基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预

测算法，4.3节介绍了上述算法的实验结果与分析；最后 4.4节总结本章内容。

4.1 不同退化阶段间退化特征区分度分析

以锡膏印刷机关键传动部件轴承为例，本研究通过计算不同退化阶段间多

传感器数据的余弦相似度矩阵（结果如图 4.1所示），发现矩阵中存在显著的高

相似度区域（图中红色区域）。相似度越高，说明区分度越低。这一现象表明，

轴承在不同退化阶段采集的多传感器数据具有较高的相似性，直接从多传感器

数据中提取退化特征会面临区分度不足的挑战。深入分析其成因，主要可归结

为部件运行的不稳定性以及多传感器监测系统中的电磁噪声等因素。这些因素

共同作用，使得不同退化阶段间传感器数据在特征空间中的区分度降低。

图 4.2则展示了不同退化阶段间跨传感器相似度的余弦相似度分布。与图

4.1相比，不同退化阶段间跨传感器相似度的余弦相似度显然比较低，这说明不

同退化阶段间的跨传感器相似度具有更高的区分度，因此基于跨传感器相似度

可以提取到更有区分度的退化特征。
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图 4.1 轴承不同阶段间多传感器时频矩阵的余弦相似度分布

图 4.2 轴承不同阶段间跨传感器相似度的余弦相似度分布

4.2 算法设计

在工厂中，尽管存在一定程度的工况差异，但同类型关键部件的退化模式仍

表现出一定相似性。基于此，可通过深入分析这些多传感器监测数据，提取该类

型关键部件的普适性退化规律，从而实现有效的剩余使用寿命预测。然而，出于

安全和经济的考量，工厂大多不会允许关键部件退化至完全失效，因此通常仅有

少量的带剩余使用寿命标签的多传感器数据以及大量的无标签多传感器数据可
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图 4.3 基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算法框图

用。因此本章任务为针对特定类型关键部件剩余使用寿命问题，首先，基于多个

同类型关键部件大量无标签多传感器数据和少量带标签的多传感器数据构建剩

余使用寿命预测模型。然后，基于目标关键部件从过去至现在一段时间内的多

传感器数据，所构建的剩余使用寿命预测模型即可实现其剩余使用寿命预测。

所构建的剩余使用寿命预测模型如图 4.3所示。主要包括三个部分：时频转

换、交替对比和微调。时频转换通过短时傅里叶变换将原始信号转换为时频域，

同时提取时域和频域的特征。交替对比由特征提取器和特征对比组成。特征提

取器从大量无标签的时频数据中提取特征并映射到共现空间，以学习跨传感器

不变特征。在特征对比中，一个传感器被视为主传感器，另一个被视为辅传感

器。辅传感器特征提取器采用动量更新确保特征的一致性。然后，在共现空间

中计算主传感器特征和辅传感器特征之间的相似度，并通过优化对比损失使不

同传感器在同一时刻的特征具有最大相似度。重复上述过程，直到每个传感器

都作为主传感器，以获得跨传感器不变特征。微调时初始化预测器并利用少量

标签数据微调模型参数以实现剩余使用寿命的预测。

4.2.1 时频转换

考虑到在关键部件退化过程中，传感器信号不仅振幅会逐渐改变，而且频率

也会逐渐改变，因此通过数据预处理将频率和时间变化暴露出来。采用短时傅

里叶变换将传感器数据从时域变换到时频域，公式如下：

𝐼𝑖,𝑡 = STFT(𝑥𝑖(𝑡))， （4.1）

在公式（4.1）中 𝑥𝑖(𝑡)代表第 𝑖个传感器的原始数据，其中 𝑡是起始时间，𝑡 + 𝑁

是终止时间。通过短时傅里叶变换，传感器原始数据 𝑥𝑖(𝑡)转换为一个时频矩阵

𝐼𝑖,𝑡。
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(a)第一个样本的水平加速度波形 (b)第一个样本的垂直加速度波形

(c)最后一个样本的水平加速度波形 (d)最后一个样本的垂直加速度波形

图 4.4 轴承不同退化阶段的波形

(a) 第一个样本的水平加速度时频矩阵 (b)第一个样本的垂直加速度时频矩阵

(c)最后一个样本的水平加速度时频矩阵 (d)最后一个样本的垂直加速度时频矩阵

图 4.5 轴承不同退化阶段的时频矩阵

图 4.4展示了在不同健康状态下轴承 1_1的水平和垂直加速度波形。可以看

出健康和故障状态之间存在明显差异，但由于波形的杂乱，很难发现水平和垂

直加速度之间的差异。图 4.5显示了在不同健康状态下轴承 1_1的水平和垂直加

速度的时频矩阵。不仅揭露了健康和故障状态之间的差异，还展示了水平和垂

直加速度之间的差异。这是因为短时傅里叶变换暴露了波形中隐藏的频域信息，

使显示的信息更加丰富。
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然后采用双线性插值 𝜑(.)减少了时频矩阵 𝐼𝑖,𝑡 的维度，以加快特征提取的

速度。

̄𝐼𝑖,𝑡 = 𝜑(𝐼𝑖,𝑡), （4.2）

̄𝐼𝑖,𝑡是第 i个传感器原始信号经短时傅里叶变换和降维处理后的时频矩阵，其中 𝑡

为起始时间，𝑡 + 𝑁为结束时间。

4.2.2 交替对比

在交替对比中，只有大量无标签的传感器数据可用，因此需要使用传感器数

据本身的特征作为训练标签。对于多传感器监测的关键部件，虽然传感器监测

的物理量不一样，但是不同的传感器监测数据应该反映相同健康状态，因此一个

良好的健康状态应该是跨传感器不变的。为了建模这种良好的健康状态，本章

试图提取跨传感器不变特征。具体地，采用跨传感器相似度进行交替对比，以最

大化同一时刻的多传感器特征的相似度，同时抑制不同时刻的多传感器特征的

相似度，从而获得具有高度区分度的跨传感器不变特征。如图 4.6所示，给出了

提取跨传感器不变特征的图解说明。

图 4.6 捕获跨传感器不变退化特征

（1） 选择主传感器

构建一个多分支网络以提取每个传感器的特征并映射到一个共现空间。在

本章中，使用 ResNet18骨干网络 𝐸作为特征提取器和全连接层 𝐹 𝐶来构建一个

多分支网络。选择第 𝑖个传感器 𝑉𝑖作为主传感器 𝑉𝑚，相应的骨干网络 𝑓𝑖被标记

为 𝑓𝑚，而时频矩阵 ̄𝐼𝑖,𝑡 被记为 ̄𝐼𝑚,𝑡。其他传感器 𝑉𝑗，𝑖 ≠ 𝑗被视为辅传感器 𝑉𝑎𝑗，

相应的骨干网络 𝑓𝑗被记为 𝑓𝑎𝑗，而时频矩阵
̄𝐼𝑗,𝑡被记为 ̄𝐼𝑎𝑗,𝑡。

（2） 特征字典

主传感器的特征 𝑞𝑡 是主传感器在时刻 𝑡记录的关键部件健康状态。特征字

典 𝐷𝑗 包含第 𝑗个辅传感器的特征 {𝑘𝑗,0, 𝑘𝑗,1, ⋯ , 𝑘𝑗,𝐾}。𝐷𝑗 的含义是第 𝑗个辅传

感器在 𝐾 + 1个不同时刻记录的部件健康状态。其公式如下：

𝑞𝑡 = 𝑓𝑚 ( ̄𝐼𝑚,𝑡) = 𝐹 𝐶𝑚(𝐸𝑚 ( ̄𝐼𝑚,𝑡)), （4.3）
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算法 4.1 交替对比算法

Input: 𝐶个传感器的历史时序数据 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝐶,滑动窗口为𝑁,历史时序数据

长度为 𝑇.
Output: 𝐶个传感器的对应的特征提取器 𝐸
/* 构建无剩余使用寿命标签数据集 */

1 𝑋𝑢 ← ∅
2 for 𝑡 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝑇 − 𝑁] do
3 选择起始时刻为 𝑡,长度为𝑁的序列 (𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋯ , 𝑥𝐶(𝑡))
4 𝑋𝑢 ← 𝑋𝑢 ∪ (𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋯ , 𝑥𝐶(𝑡))
5 end

/* 数据处理 */

6 for 𝑖 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝑁𝑢] do
7 选择数据集中第 𝑖个样本 𝑋𝑢,𝑖

8 根据公式（4.1）进行时频转换

9 根据公式（4.2）进行插值

10 end

11 for 𝑐 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝐶] do
12 随机初始化第 𝑐个传感器对应的特征提取器 𝐸𝑐和全连接层 𝐹 𝐶𝑐
13 选择第 𝑐个传感器作为主传感器，其他传感器作为辅传感器
14 根据公式（4.3）提取主传感器特征

15 根据公式（4.4）提取辅传感器特征

16 基于点积计算主传感器特征和辅传感器特征间的相似度

17 根据公式（4.6）优化主传感器特征提取器 𝐸𝑐和全连接层 𝐹 𝐶𝑐的参数

18 更新特征字典

19 根据公式（4.7）更新辅传感器的网络参数

20 end

𝑘𝑗,𝑘=𝑓𝑎𝑗 ( ̄𝐼𝑎𝑗,𝑘) = 𝐹 𝐶𝑠𝑗 (𝐸𝑎𝑗 ( ̄𝐼𝑎𝑗,𝑘)) . （4.4）

（3） 特征相似度计算

首先，给出主传感器在时刻 𝑡时的退化特征 𝑞𝑡，以及与第 𝑗个辅传感器对应

的特征字典 𝐷𝑗 = {𝑘𝑗,0, 𝑘𝑗,1, ⋯ , 𝑘𝑗,𝐾}。

然后，在字典𝐷𝑗中主传感器特征 𝑞𝑡与时刻 𝑘的退化特征 𝑘𝑗,𝑘之间的相似度

𝑆𝑖𝑚𝑗
𝑡,𝑘如下所示，

𝑆𝑖𝑚𝑗
𝑡,𝑘 = 𝑞𝑡 ⋅ 𝑘𝑗,𝑘 =

𝑁

∑
𝑛=1

𝑞𝑛
𝑡 𝑘𝑛

𝑗,𝑘, （4.5）

其中 𝑆𝑖𝑚𝑗
𝑡,𝑘表示主传感器在 𝑡时刻的退化特征与第 𝑗个辅传感器在 𝑘时刻的退化

特征之间的相似度，⋅表示点积。𝑁表示退化特征 𝑞𝑡和 𝑘𝑗,𝑘中的元素个数，𝑛表

示第 n个元素。𝑞𝑛
𝑡 𝑘𝑛

𝑗,𝑘表示退化特征 𝑞𝑡中的 n个元素与退化特征 𝑘𝑗,𝑘中的 n个元

素相乘。

最后，按照上述步骤，计算主传感器退化特征 𝑞𝑡与特征字典 𝐷𝑗中所有退化

特征 𝑘𝑗,0, 𝑘𝑗,1, ⋯ , 𝑘𝑗,𝐾之间的相似度 {𝑆𝑖𝑚𝑗
𝑡,0, 𝑆𝑖𝑚𝑗

𝑡,1, ⋯ , 𝑆𝑖𝑚𝑗
𝑡,𝐾}。
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（4） 对比损失

多个时刻的特征相似度使用 Softmax 进行归一化。令多传感器特征相似度

𝑆𝑖𝑚𝑗
𝑡,𝑡 在相同时刻的匹配标签为 1，不同时刻的多传感器特征匹配标签为 0。然

后将归一化后的特征相似度输入到交叉熵函数。交叉熵旨在最大化相同时刻的

多传感器特征相似度，同时抑制不同时刻的传感器特征的相似度。总之，为了最

大化相同时刻的传感器特征的相似度，以获得跨传感器不变的退化特征，对比损

失函数 ℒ𝑁𝐶𝐸如下构建：

ℒ𝑁𝐶𝐸 = − ∑
𝑗
log

exp(
𝑆𝑖𝑚𝑗

𝑡,𝑡
𝜏 )

exp(
𝑆𝑖𝑚𝑗

𝑡,𝑡
𝜏 ) +

𝐾
∑

𝑘=0,𝑘≠𝑡
exp(

𝑆𝑖𝑚𝑗
𝑡,𝑘

𝜏 )

+ 𝜇𝑐 ‖𝜃𝑚‖2 , （4.6）

其中 𝜏是温度超参数，𝜇𝑐是正则化权重，‖𝜃𝑚‖2表示主传感器网络 𝑓𝑚的 L2正则

化。主传感器的特征 𝑞𝑡 在辅传感器的 𝐾 + 1个样本中寻找最相似的样本，这个

过程类似于对特征 𝑞𝑡进行 𝐾 + 1分类。

（5） 更新特征字典

因为主传感器的特征 𝑞𝑡 在训练过程中不断变化，所以需要动态维护特征字

典。由于特征字典的长度远大于批量大小，每次重新计算特征字典中的所有特

征是不切实际的。因此，采用如图 4.7所示的先进先出的队列更新，一次更新一

个批次的特征。在每个批次中，将辅传感器特征入队到相应的特征字典中，并出

队最早的辅传感器特征。

图 4.7 更新辅传感器特征字典

（6） 更新辅传感器网络参数

因为辅传感器主干网络也在更新，这些最早的特征对应的参数可能与当前

参数明显不同。通过上述操作，实现了特征字典的缓慢的动态更新，同时确保字
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典长度可以远大于批量大小。由于辅传感器网络参数的快速变化会降低了字典

中特征的一致性。因此，辅传感器网络的梯度被忽略，并使用动量更新进行参数

更新 [166]。

𝜃𝑗 ← 𝑚𝜃𝑗 + (1 − 𝑚)𝜃𝑚, （4.7）

在这里 𝑚是动量更新因子，𝜃𝑚是主传感器网络参数，𝜃𝑗 是第 𝑗个辅传感器网络

参数。

（7） 交替机制

如图 4.8所示，以上过程每 𝐹𝑒𝑥个周期交替一次，直到每个传感器都担任过

主传感器为止，以确保每个传感器的网络都能学习到良好的表示。交替对比的

图 4.8 交替机制

算法优化过程如算法 4.1所示。

4.2.3 跨传感器相似度提高特征区分度的分析

不同退化阶段间多传感器数据相似度较高的原因在于部件运行的不稳定性

以及多传感器监测系统中的电磁噪声等因素。值得注意的是，由于各传感器在

监测位置和类型上的差异性，这些干扰因素可被归纳为两类：传感器特异性干扰

和系统共性干扰。由于跨传感器相似度可量化相同时刻多传感器特征间的距离

关系，因此可利用跨传感器相似度挖掘跨传感器不变特征。这类特征反映了多

个传感器共同监测的退化信息。与已有的自监督预训练方法相比，虽然跨传感

器不变特征无法完全消除系统共性干扰的影响，但其抑制了传感器特异性干扰，

从而相对提升了退化特征在剩余使用寿命预测中的区分度。
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4.2.4 微调

在交替对比中，模型提取了跨传感器不变特征。为了建立跨传感器不变特

征与剩余使用寿命的关联，使用少量带有剩余使用寿命标签的传感器数据对模

型进行微调。特征提取器的参数被复用，而预测器 𝑃𝐹则被初始化。

（1） 特征融合

来自不同传感器的特征被融合。融合方法选择拼接，其公式如下：

𝐹𝑡 = Cat ([𝐸1 ( ̄𝐼1,𝑡) , 𝐸2 ( ̄𝐼2,𝑡) , ⋯ , 𝐸𝑖 ( ̄𝐼𝑖,𝑡)]) , （4.8）

其中 Cat是拼接符号，将上述特征沿着最后一维拼接。

（2） 注意力机制

空间注意力被设计用于调整特征权重。

𝛼𝑠 = Tanh (𝑊𝑠𝐹𝑡 + 𝑏𝑠) , （4.9）

𝑎𝑠 = Softmax (𝑊𝑖𝛼𝑠 + 𝑏𝑖) , （4.10）

𝑊𝑠和𝑊𝑖是可训练的权重参数，而 𝑏𝑠和 𝑏𝑖是可训练的偏置参数。

̄𝐹𝑡 = 𝑎𝑠 ⋅ 𝐹𝑡, （4.11）

在这里乘号 ⋅表示逐元素相乘。 ̄𝐹𝑡是经过注意力重构后的特征。

（3） 剩余使用寿命预测

预测器 𝑃𝐹对重构后的特征 ̄𝐹𝑡进行回归预测。

𝑅𝑈𝐿𝑝 = 𝑃𝐹 ( ̄𝐹𝑡) , （4.12）

其中 𝑅𝑈𝐿𝑝 ∈ ℝ+ 是模型预测的剩余使用寿命，而微调的损失函数 ℒ𝐹 则定义

如下：

ℒ𝐹 = (𝑅𝑈𝐿𝑝 − y𝑡)
2 + 𝜇𝑓‖𝜃‖2, （4.13）

其中 y𝑡是对应的剩余使用寿命标签，‖𝜃‖2代表 L2正则化，𝜇𝑓是正则化系数。

微调的算法优化过程如算法 4.2所示。

4.3 实验结果和分析

4.3.1 数据集和实验配置

4.3.1.1 数据集介绍

在前文中，以减震器、轴承和齿轮为对象验证了故障预警算法。由于采集

自锡膏印刷场景下的减震器数据缺乏完全失效的时间记录，同时目前也缺乏公
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算法 4.2 微调算法

Input: 𝐶个传感器的历史时序数据 𝑥1, 𝑥2, ⋯ , 𝑥𝐶,滑动窗口为𝑁,历史时序数据

长度为 𝑇𝑙.

Output: 剩余使用寿命预测值 𝑅𝑈𝐿𝑝
/* 构建有剩余使用寿命标签数据集 */

1 𝑋𝑙 ← ∅
2 for 𝑡 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝑇𝑙 − 𝑁] do
3 选择起始时刻为 𝑡,长度为𝑁的序列 (𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋯ , 𝑥𝐶(𝑡))
4 𝑋𝑙 ← 𝑋𝑙 ∪ (𝑥1(𝑡), 𝑥2(𝑡), ⋯ , 𝑥𝐶(𝑡))
5 end

/* 数据处理 */

/* 𝑁 𝑙为样本总数 */

6 for 𝑖 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝑁 𝑙] do
7 选择数据集中第 𝑖个样本 𝑋𝑙,𝑖

8 根据公式（4.1）进行时频转换

9 根据公式（4.2）进行插值

10 end

11 for 𝑐 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝐶] do
12 获取算法 4.1中第 𝑐个传感器对应的特征提取器 𝐸𝑐
13 end

14 随机初始化预测器 𝑃𝐹
15 while网络收敛 do

16 根据公式（4.8）拼接 𝐶个传感器的特征
17 根据公式（4.9）至公式（4.11）计算加权后的退化特征

18 根据公式（4.12）利用预测器预测 𝑅𝑈𝐿𝑝
19 根据公式（4.13）优化特征提取器和预测器的参数

20 end

开的减震器剩余使用寿命数据集，因此无法以减震器为对象验证所提算法的有

效性。考虑到研究对象的连贯性和充分性，本章在以轴承和齿轮为研究对象以

验证所提算法有效性。

轴承和齿轮作为锡膏印刷机传动系统的关键机械部件，其性能退化是导致

传动系统故障的主要因素之一，因此开展针对这两类关键部件的剩余使用寿命

预测研究具有重要的工程实践价值。然而，本研究面临以下数据获取的挑战：其

一，由于商业保密，目前缺乏公开的锡膏印刷场景下轴承和齿轮性能退化数据

集；其二，基于生产安全和经济性考量，合作企业缺乏关键部件全周期退化数

据。这些因素导致难以获取特定于锡膏印刷场景的部件退化数据用于算法验证。

为解决这一问题，本研究系统分析了通用工业场景下公开可获取的轴承和齿轮

退化数据集与锡膏印刷场景的相似性，选取恰当的公开数据集通过充分的多角

度的实验设计来验证算法的有效性和合理性。
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（1） PHM2012轴承数据集

目前轴承公开的剩余使用寿命数据集有 IMS轴承数据集 [167]、XJTU-SY滚

动轴承加速寿命实验数据集 [168]和 PHM2012 轴承数据集 [169]等。最终选择以

PHM2012轴承数据集为例进行算法验证，原因如下：

（1）工况：锡膏印刷机中轴承具有多工况、低转速的特点。据调研，IMS数据

集仅有一种工况，XJTU-SY滚动轴承加速寿命实验数据集和 PHM2012轴

承数据集则都有三种工况，因此 XJTU-SY滚动轴承加速寿命实验数据集

和 PHM2012轴承数据集占据一定优势。同时 PHM2012轴承数据集中转速

较低，相对更接近锡膏印刷机中轴承的真实工况。

（2）轴承数量：IMS轴承数据集有 3个轴承，XJTU-SY滚动轴承加速寿命实验

数据集包含 15个轴承的退化数据，而 PHM2012轴承数据集则包含 17个

轴承的退化数据。更多的轴承意味着可以更充分验证所提算法的泛化性和

有效性，因此 PHM2012轴承数据集具有更大的优势。

（3）轴承规格：据调研，锡膏印刷机中部分轴承规格与 PHM2012轴承数据集

中的轴承规格比较相似。

综上所述，从轴承工况、规格以及数量的角度，分别比较了公开轴承数据集

与锡膏印刷机中轴承的相似性以及优势，确定 PHM2012轴承数据集为最合适的

数据集。因此本章以 PHM2012轴承数据集为例分析轴承的退化模式，在多种工

况下进行充分的实验验证，可有效证明所提算法的有效性和泛化性。

PHM2012 轴承数据集是从 PRONOSTIA 实验平台获得的轴承加速退化数

据。使用采样频率为 25.6 kHz的垂直和水平加速度传感器记录了轴承的工作状

态，每 10秒记录一次。每次采样持续 0.1秒。该数据集包含了如表 4.1所示的三

种工况下的 17个轴承退化数据集。

表 4.1 PHM2012轴承数据集工况详情

工况 转速 (rpm) 负载 (N) 轴承

工况 1 1800 4000
轴承 1_1、轴承 1_2、轴承 1_3、轴承 1_4、

轴承 1_5、轴承 1_6、轴承 1_7

工况 2 1650 4200
轴承 2_1、轴承 2_2、轴承 2_3、轴承 2_4、

轴承 2_5、轴承 2_6、轴承 2_7

工况 3 1500 5000 轴承 3_1、轴承 3_2、轴承 3_3

（2） 重庆大学齿轮数据集

据调研，目前公开可用的齿轮剩余使用寿命数据集仅有重庆大学齿轮数据

集 [102]。该数据集与锡膏印刷场景下的齿轮相似之处正在二者的转速均比较低，
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因此退化模式较为接近，能以重庆大学齿轮数据集为例分析齿轮的退化模式。

通过在多种工况下进行充分的实验验证，以证明所提算法的有效性和泛化性。

重庆大学齿轮数据集包含如表 4.2所示 3种工况，一共 4个齿轮，采样频率

为 25kHz，分别监测齿轮的垂直和水平加速度，每 1分钟记录一次。每次采样持

续 10秒。从图可以看出不同退化阶段间，齿轮的状态监测数据同样具有较高的

相似性。这也说明了不同退化阶段间状态监测数据具有较高相似性是一种较常

见的现象。

表 4.2 重庆大学齿轮数据集工况详情

转速 (rpm) 负载 (N) 齿轮

工况 1 1100 4400 齿轮 1

工况 2 800 4070 齿轮 2，齿轮 3

工况 3 800 3750 齿轮 4

图 4.9 不同退化阶段间齿轮状态监测数据相似性分布

4.3.1.2 数据集设置

由于高昂的采集成本和其他原因，只能收集到少量带剩余使用寿命标签的

数据以及大量无标签的退化数据。由于这种情况下对剩余使用寿命预测的研究

有限，目前缺乏适用于此情景的数据集。为了进行研究并与基线方法进行比较，
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本章对原始的 PHM2012轴承数据集和重庆大学齿轮数据集进行了合理修改。对

数据集的修改尽可能符合工厂实际情况，可以作为后续类似研究的参考。

交替对比和微调所用的训练数据如表 4.3和表 4.4所示。无标签的数据集是

使用大量无标签数据构建的，用于交替对比的训练，而带有剩余使用寿命标签的

数据集则是使用少量剩余使用寿命数据构建的，用于微调模型。在交替对比中，

模型仅使用轴承的振动加速度数据进行预训练。在整个交替对比中，没有任何

剩余使用寿命标签参与模型的训练。然后，在微调中，模型使用带有少量剩余使

用寿命标签的振动加速度进行微调。

以 PHM2012轴承数据集工况 1为例，交替对比使用的数据集包括轴承 1_2、

轴承 2_1、轴承 2_2、轴承 3_1、轴承 3_2的退化数据。在整个交替对比过程中，

没有任何剩余使用寿命标签参与训练。在微调中，模型仅使用轴承 1_1的最后

50%带剩余使用寿命标签的振动加速度数据进行微调。轴承 1_3、轴承 1_4、轴

承 1_5、轴承 1_6和轴承 1_7是测试集。

表 4.3 PHM2012轴承数据集实验设置

工况

交替对比

(无剩余使用寿

命标签参与训练)

微调

(有剩余使用寿

命标签参与训练)

测试数据

工况 1

轴承 1_2、轴承 2_1、

轴承 2_2、轴承 3_1、

轴承 3_2

50%轴承 1_1数据

轴承 1_3、轴承 1_4、

轴承 1_5、轴承 1_6、

轴承 1_7

工况 2

轴承 1_1、轴承 1_2、

轴承 2_2、轴承 3_1、

轴承 3_2、

50%轴承 2_1数据

轴承 2_3、轴承 2_4、

轴承 2_5、轴承 2_6、

轴承 2_7

工况 3

轴承 1_1、轴承 1_2、

轴承 2_1、轴承 2_2、

轴承 3_2、

50%轴承 3_1数据 轴承 3_3

4.3.1.3 超参数

在交替对比中正则化因子 𝜇𝑐为 0.0001，学习率为 0.0001，迭代周期为 800，

主传感器每 100个周期交替一次，选择 SGD作为优化算法，对应的动量为 0.9。

批尺寸为 128，动量更新因子 𝑚为 0.999，温度系数 𝜏为 0.07，特征维度为 128。

在微调中正则化因子 𝜇𝑓取 0.01，学习率为 0.0001，迭代周期为 200，选择 SGD

作为优化算法，对应的动量为 0.9，批尺寸为 128。
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对于 PHM2012轴承数据集和重庆大学齿轮数据集，字典大小 𝐾 + 1分别为

3201和 1025。

表 4.4 重庆大学齿轮数据集实验设置

交替对比

(无剩余使用寿命标签参与训练)

微调

(有剩余使用寿命标签参与训练)
测试数据

齿轮 2、齿轮 3 50%齿轮 4数据 齿轮 1

齿轮 1、齿轮 4 50%齿轮 3数据 齿轮 2

齿轮 1、齿轮 4 50%齿轮 2数据 齿轮 3

齿轮 2、齿轮 3 50%齿轮 1数据 齿轮 4

4.3.1.4 评价指标

评价指标为 RMSE和MAE。

MAE = 1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

|𝐴𝑐𝑡𝑅𝑈𝐿𝑖 − 𝑅𝑈𝐿𝑖|, （4.14）

RMSE =
√

1
𝑛

𝑛

∑
𝑖=1

(𝐴𝑐𝑡𝑅𝑈𝐿𝑖 − 𝑅𝑈𝐿𝑖)2, （4.15）

其中 𝐴𝑐𝑡𝑅𝑈𝐿𝑖是第 i个样本的剩余使用寿命真实值，𝑅𝑈𝐿𝑖是第 i个样本的剩余

使用寿命预测值。RMSE和MAE越高，表示模型性能越差。

4.3.1.5 基线模型

由于目标是在少量标签数据下进行剩余使用寿命预测，本章选择了 4种自

监督方法和 6种监督方法来更好地展示方法的性能。原因如下：

（1）自监督方法。目前在少量标签数据下进行剩余使用寿命预测的研究主

要采用自监督思路，利用大量的无标签数据辅助少量标签数据进行预

测。本章选择 4 个自监督方法作为对比，分别为 SSPCL [109]、SSL [110]、

DeepSSL [111]、USL [112]。SSPCL 是该领域首个自监督工作，通过数据增

强进行对比。SSL是首次采用估计任意两段状态检测数据时间间隔的自监

督工作。USL则是基于 SSL的改进工作。DeepSSL则是首次采用状态检

测数据预测的自监督工作。以上四种方法代表了该领域最为经典的三种自

监督架构。

（2）监督方法。 仅通过自监督学习方法的对比实验尚不足以全面评

估模型性能。为系统验证所提算法在少量标签数据条件下对剩

余使用寿命预测的提升作用，必须引入先进的监督学习方法作

为对比。选择 CABLSTM [170]、2DLSTM [171]、MSGCNN-TR [172]、HA-
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ConvLSTM [173]、CVT-FT [107]和 MSECNN-BIGRU [108]作为对比方法。其

中 CABLSTM、MSECNN-BIGRU、MSGCNN-TR侧重挖掘时域退化特征，

而 2DLSTM、HA-ConvLSTM、CVT-FT则侧重于挖掘时频退化特征，同时

这六种方法又分别代表以 LSTM、CNN、Transformer 为核心的模型设计

架构。

下面是四种自监督方法的详细介绍。

（1）SSPCL [109] : 一种通过数据增强的对比自监督学习方法。在预训练阶段，

在所有的传感器数据的数据增强变体中搜索与当前传感器数据最相似的

变体。

（2）SSL [110] : 在预训练阶段估计任意两个状态检测数据片段之间的时间间隔，

从而学习传感器数据的时间相关性。

（3）DeepSSL [111] : 使用 GRU设计编码和解码架构，在预训练阶段执行传感器

数据的时间预测。

（4）USL [112] :利用状态检测数据采样间隔从无标签样本中学习退化信息，同时

利用少量带标签的状态检测数据对模型加以约束。

下面是六种监督方法的详细介绍。

（1）CABLSTM [170] : 一种基于卷积注意机制的双向长短期记忆网络，用于轴

承的端到端寿命预测。首先，输入信号通过 CNN进行处理以获取特征信

息。其次，将获得的特征信息输入带有注意机制的双向 LSTM网络中。

（2）2DLSTM [171] : 一种基于二维 LSTM 的融合网络用于剩余使用寿命预测。

2DLSTM用于逐一提取传感器数据的深度时频特征，使用信息融合单元来

融合多传感器特征以预测轴承的剩余使用寿命。

（3）MSGCNN-TR [172] : 一种具有多尺度门控CNN的 Transformer预测模型，用

于预测滚动轴承的剩余使用寿命。

（4）HA-ConvLSTM [173] : 一种基于注意力的混合多小波系数融合方法，用于评

估轴承的剩余使用寿命。首先，使用多小波对原始信号进行分解。其次，

设计了基于注意力的混合 ConvLSTM网络，自适应地加权小波系数通道。

最后，通过多层感知机利用学习到的特征来评估剩余使用寿命。

（5）CVT-FT [107] : 一种用于预测轴承剩余使用寿命的条件变分 Transformer

模型。利用两个 Transformer 生成网络分别提取退化特征，第一个 Trans-

former 生成网络用于获取与剩余使用寿命最相关的退化特征，并最小化

两个 Transformer 生成网络的特征分布差异。在预测时使用第二个 Trans-

former生成网络进行预测。

（6）MSECNN-BIGRU [108] : 一种用于预测轴承剩余使用寿命的基于多尺度高

效通道注意力卷积神经网络和双向门控循环单元的混合架构，利用多尺度
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卷积神经网络提取多尺度退化特征，然后利用双向门控循环单元刻画时间

演变模式。

4.3.1.6 实验公平性说明

本章问题设置涉及大量无标签的传感器数据和少量的带剩余使用寿命标签

的传感器数据。监督方法使用与所提算法在微调中一致的训练数据，而自监督

方法在两个阶段都使用与所提算法一致的训练数据。大量无标签的传感器数据

对每种方法都是开放的，只是对监督方法而言，有效利用无标签的传感器数据

比较困难。此外，在微调中，所提算法使用的标签数据与监督方法中使用的标签

数据完全相同。因此，所提算法与监督方法以及自监督方法的所有比较都是公

平的。

表 4.5 PHM2012轴承数据集中所提算法与自监督方法对比实验的 RMSE

轴承 SSL SSPCL DeepSSL USL 所提算法

轴承 1_3 0.326 0.698 0.497 0.552 0.281

轴承 1_4 0.283 0.370 0.288 0.285 0.215

轴承 1_5 0.453 0.512 0.407 0.412 0.332

轴承 1_6 0.449 0.509 0.402 0.377 0.379

轴承 1_7 0.726 0.831 0.639 0.662 0.424

轴承 2_3 0.920 1.018 0.973 0.976 0.988

轴承 2_4 0.569 0.573 0.675 0.449 0.487

轴承 2_5 0.572 0.590 0.683 0.600 0.447

轴承 2_6 0.553 0.598 0.666 0.428 0.368

轴承 2_7 0.888 0.370 0.509 0.437 0.323

轴承 3_3 0.577 0.463 0.503 0.644 0.515

均值 0.574 0.594 0.567 0.529 0.433

4.3.2 实验结果和分析

4.3.2.1 与自监督方法对比

所提算法和 4 个自监督方法在 PHM2012 轴承数据集和重庆大学齿轮数据

集上进行了对比验证，在训练时都使用了大量无标签的传感器数据以及少量带

标签的传感器数据。实验结果如表 4.5、表 4.6、表 4.7 和表 4.8 所示。所提算

法在 PHM2012 轴承数据集和重庆大学齿轮数据集上均实现了最佳的性能。在

PHM2012轴承数据集中，所提算法的平均 RMSE和MAE分别为 0.433和 0.369，
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表 4.6 PHM2012轴承数据集中所提算法与自监督方法对比实验的MAE

轴承 SSL SSPCL DeepSSL USL 所提算法

轴承 1_3 0.280 0.637 0.413 0.469 0.213

轴承 1_4 0.246 0.303 0.250 0.244 0.161

轴承 1_5 0.372 0.429 0.332 0.338 0.283

轴承 1_6 0.368 0.426 0.328 0.309 0.314

轴承 1_7 0.667 0.778 0.570 0.589 0.360

轴承 2_3 0.873 0.968 0.929 0.932 0.945

轴承 2_4 0.490 0.489 0.610 0.368 0.402

轴承 2_5 0.493 0.515 0.618 0.526 0.376

轴承 2_6 0.472 0.517 0.600 0.350 0.302

轴承 2_7 0.839 0.302 0.421 0.357 0.276

轴承 3_3 0.500 0.381 0.534 0.575 0.426

均值 0.509 0.522 0.510 0.460 0.369

表 4.7 重庆大学齿轮数据集中所提算法与自监督方法对比实验的 RMSE

齿轮 SSL SSPCL DeepSSL USL 所提算法

齿轮 1 0.342 0.308 0.357 0.316 0.293

齿轮 2 0.328 0.353 0.316 0.323 0.301

齿轮 3 0.392 0.373 0.427 0.375 0.324

齿轮 4 0.359 0.415 0.340 0.349 0.335

均值 0.355 0.362 0.360 0.341 0.313

而次优的 RMSE 和 MAE 分别为 USL 的 0.529 和 0.460。与次优结果对比，在

RMSE上所提算法降低了 0.096，在MAE上所提算法降低了 0.091。在重庆大学

齿轮数据集中，所提算法的平均 RMSE和MAE分别为 0.313和 0.266，而次优的

RMSE和MAE分别为 USL的 0.341和 0.283。与次优结果对比，在 RMSE上所

提算法降低了 0.028，在MAE上所提算法降低了 0.017。实验结果表明在相同的

数据集设置下，相较于其他自监督方法的预训练任务，本章设计的交替对比过程

更加有效。交替对比最大化了同一时刻多传感器特征相似度，提升了退化特征

关于剩余使用寿命的区分度。以 SSL、SSPCL、DeepSSL和 USL为代表的自监

督剩余使用寿命预测算法通常通过堆叠多传感器数据并利用不同退化阶段间传

感器数据的差异来构建预训练任务。然而，当不同退化阶段的传感器数据比较
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表 4.8 重庆大学齿轮数据集中所提算法与自监督方法对比实验的MAE

齿轮 SSL SSPCL DeepSSL USL 所提算法

齿轮 1 0.283 0.262 0.294 0.267 0.253

齿轮 2 0.281 0.289 0.270 0.271 0.258

齿轮 3 0.321 0.304 0.349 0.307 0.272

齿轮 4 0.296 0.339 0.283 0.289 0.279

均值 0.295 0.299 0.299 0.283 0.266

相似时，这些工作可能难以提取到高区分度的退化特征，而所提算法则可以通过

交替对比来最大化同一时刻多传感器特征相似度，从而提高退化特征的区分度，

最终实现更好性能。

图 4.10显示了轴承 1_3、轴承 1_4、轴承 2_7的剩余使用寿命预测情况。图

中红色为剩余使用寿命真值，绿色为平滑后的剩余使用寿命预测值。首先从图

中可以看出所提算法能大体上跟随剩余使用寿命真值的变化，尤其是图 4.10(b)。

这证明了所提算法的有效性，能够利用少量的带剩余使用寿命标签数据即可准

确的预测剩余使用寿命。其次可以发现相较于轴承退化的末期，所提算法在轴

承退化的早期表现不是特别理想，尤其在图 4.10(a) 和图 4.10(c) 中表现更为明

显。这也说明了研究故障预警任务的必要性。图 4.10(a)中早期的剩余使用寿命

预测值近似水平直线。这是因为在训练时只使用了少量的退化末期的带标签数

据，导致退化早期的剩余使用寿命预测性能下降。但是从实际应用的角度出发，

退化末期的剩余使用寿命预测更具有价值，因此总体来说所提算法还是有效的。

图 4.11展示了轴承 1_3的 t-SNE降维后的退化特征分布。蓝色和绿色代表

退化的早期阶段，黄色和橙色代表退化的中期阶段，红色代表退化的末期阶段。

首先可以看出整个退化过程是平滑过渡的，左侧是以蓝绿色为主的早期退化特

征，中间是黄色和橙色的中期退化特征，右侧是以红色为主的末期退化特征。这

说明所提算法可以有效捕获轴承的退化模式。其次可以看出早期退化特征和末

期退化特征在特征空间中存在明显的距离，这说明所提算法可以有效区分退化

的早期阶段和末期阶段。

4.3.2.2 与监督方法对比

为了进一步分析利用大量无标签数据的有效性和必要性，所提算法和 6个

监督方法在 PHM2012轴承数据集和重庆大学齿轮数据集上进行了对比验证。实

验设置中所提算法与监督方法使用相同的带标签传感器数据，但是额外引入大

量的无标签传感器数据。实验结果如表 4.9、表 4.10、表 4.11 和表 4.12 所示。

所提算法在 PHM2012 轴承数据集和重庆大学齿轮数据集上均实现了最佳的性
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图 4.10 轴承剩余使用寿命预测曲线图

能。在 PHM2012轴承数据集中，所提算法的平均 RMSE和 MAE分别为 0.433

和 0.369，而次优的 RMSE和 MAE分别为 MSECNN-BIGRU的 0.610和 0.542。

与次优结果对比，在 RMSE上所提算法降低了 0.177，在MAE上所提算法降低了

0.173。在重庆大学齿轮数据集中，所提算法的平均 RMSE和MAE分别为 0.313

和 0.266，而次优的 RMSE和 MAE分别为 MSECNN-BIGRU的 0.377和 0.310。

与次优结果对比，在 RMSE上所提算法降低了 0.064，在MAE上所提算法降低

了 0.054。首先，上述结果证明利用大量无标签数据可以有效提高模型预测的性

能。在相同的带标签数据前提下，相较于以 MSECNN-BIGRU为代表的监督方

法，所提算法利用设计的交替对比过程充分从大量的无标签传感器数据中建模

关键部件的退化模式，从而获得一个具有良好退化特征提取能力的预训练模型。
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图 4.11 t-SNE降维后轴承 1_3的特征分布

这种训练策略可以有效降低对带标签传感器数据的依赖。其次，充分利用大量

无标签数据是非常必要的。自监督方法在 PHM2012 轴承数据集的最差 RMSE

为 0.594，最差MAE为 0.522；在重庆大学齿轮数据集上的最差 RMSE为 0.362，

最差 MAE为 0.299。而监督方法的最佳结果也略逊于上述自监督方法的最差结

果。这表明当仅有少量带标签传感器数据时，监督方法的性能相较于自监督方

法更加保守。监督方法通常依赖大量带标签的传感器数据来刻画关键部件退化

模式，面对有限的带标签的传感器数据时刻画的退化模式会出现较大的偏差，而

自监督方法则可通过预训练任务利用大量的无标签传感器数据有效的刻画关键

部件退化模式。

4.3.3 模型性能分析

4.3.3.1 消融实验

为了更好地解释所提算法的优越性以及分析方法优越性的原因，本章设计

了消融实验，构建了以下两种变体。

（1）Variant-NP：为验证交替对比的有效性，跳过交替对比，直接使用少量带

标签的数据训练模型，其余内容保持不变。

（2）Variant-Loss：为验证对比损失的有效性，将对比损失替换为用于计算同

一时刻不同传感器之间特征差异的MSE损失，其余内容保持不变。

表 4.13和表 4.14展示了所提算法和两种变体在 PHM2012轴承数据集以及

重庆大学齿轮数据集上的RMSE和MAE来验证所提算法中交替对比和对比损失

的有效性。首先为验证交替对比的有效性，所提算法与没有交替对比的 Variant-

NP进行比较。与 Variant-NP相比，所提算法在所有的齿轮和轴承上均取得了更

加的预测效果。在 PHM2012轴承数据集上所提算法的平均RMSE降低了 0.233，

平均MAE降低了 0.235；在重庆大学齿轮数据集上所提算法的平均 RMSE下降
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表 4.9 PHM2012轴承数据集中所提算法与监督方法对比实验的 RMSE

轴承
CAB

LSTM

2D

LSTM

MSGCNN

-TR

HA-Conv

LSTM
CVT-FT

MSECNN

-BIGRU
所提算法

轴承 1_3 0.542 0.789 0.496 0.853 0.691 0.441 0.281

轴承 1_4 0.278 0.316 0.282 0.582 0.369 0.268 0.215

轴承 1_5 0.411 0.561 0.576 0.628 0.510 0.639 0.332

轴承 1_6 0.405 0.547 0.573 0.622 0.505 0.633 0.379

轴承 1_7 0.645 0.951 0.777 1.028 0.827 0.516 0.424

轴承 2_3 0.966 1.160 1.157 1.017 0.822 1.011 0.988

轴承 2_4 0.783 0.776 0.771 0.518 0.783 0.505 0.487

轴承 2_5 0.606 0.714 0.711 0.633 0.560 0.630 0.447

轴承 2_6 0.781 0.775 0.768 0.499 0.500 0.562 0.368

轴承 2_7 0.888 0.871 0.840 0.291 0.650 0.888 0.323

轴承 3_3 0.789 0.735 0.780 0.601 0.732 0.613 0.515

均值 0.645 0.745 0.703 0.661 0.632 0.610 0.433

了 0.120，平均MAE下降了 0.086。这意味着交替对比能够通过捕获跨传感器不

变特征从而有效地减少对带标签传感器数据的需求，从而显著提高所提算法的

剩余使用寿命预测性能。其次为验证对比损失的有效性，所提算法与使用 MSE

损失函数而不是对比损失函数的 Variant-Loss进行了比较。与 Variant-Loss相比，

所提算法同样在所有的齿轮和轴承上均取得了更加的预测效果。在 PHM2012轴

承数据集上所提算法 RMSE降低了 0.200，MAE降低了 0.198；在重庆大学齿轮

数据集上所提算法的平均 RMSE下降了 0.046，平均 MAE下降了 0.030。MSE

损失函数通过拉近同一时刻的多传感器退化特征之间的距离来捕获跨传感器不

变特征。对比损失函数则借鉴分类的思想，在提取同一时刻多传感器特征相似

度的同时抑制不同时刻的多传感器特征相似度，确保提取到跨传感器不变的具

有高度区分度的退化特征。进一步可以发现 Variant-Loss相较于 Variant-NP，整

体剩余使用寿命预测性能更高，这证明通过预训练可以有效利用大量的无标签

数据，从而提升剩余使用寿命预测性能。

4.3.3.2 不同标签数据量下方法的有效性

本章聚焦于少量标签数据下的剩余使用寿命预测问题。鉴于标签数据的稀

缺性对模型性能产生的关键影响，本节将探究标签数据量与预测精度之间的关

联。在实验设置中，保持交替对比中无标签数据量不变，然后调整微调中标签数
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表 4.10 PHM2012轴承数据集中所提算法与监督方法对比实验的MAE

轴承
CAB

LSTM

2D

LSTM

MSGCNN

-TR

HA-Conv

LSTM
CVT-FT

MSECNN

-BIGRU
所提算法

轴承 1_3 0.460 0.734 0.416 0.803 0.627 0.358 0.213

轴承 1_4 0.242 0.262 0.242 0.505 0.302 0.222 0.161

轴承 1_5 0.335 0.480 0.475 0.558 0.427 0.570 0.283

轴承 1_6 0.330 0.452 0.464 0.551 0.422 0.563 0.314

轴承 1_7 0.577 0.906 0.639 0.986 0.774 0.432 0.360

轴承 2_3 0.922 1.123 1.120 0.975 0.746 0.970 0.945

轴承 2_4 0.727 0.720 0.714 0.434 0.727 0.421 0.402

轴承 2_5 0.532 0.653 0.650 0.563 0.480 0.559 0.376

轴承 2_6 0.726 0.718 0.712 0.416 0.409 0.486 0.302

轴承 2_7 0.839 0.821 0.788 0.252 0.551 0.839 0.276

轴承 3_3 0.734 0.676 0.724 0.527 0.672 0.542 0.426

均值 0.584 0.686 0.631 0.597 0.558 0.542 0.369

表 4.11 重庆大学齿轮数据集中所提算法与监督方法对比实验的 RMSE

齿轮
CAB

LSTM

2D

LSTM

MSGCNN

-TR

HA-Conv

LSTM
CVT-FT

MSECNN

-BIGRU
所提算法

齿轮 1 0.437 0.420 0.336 0.573 0.306 0.359 0.293

齿轮 2 0.394 0.380 0.352 0.564 0.400 0.394 0.301

齿轮 3 0.367 0.506 0.366 0.571 0.404 0.348 0.324

齿轮 4 0.374 0.370 0.415 0.568 0.449 0.408 0.335

均值 0.393 0.419 0.367 0.569 0.390 0.377 0.313

据量，包括 10%，30%，50%，从而分析标签数据量对模型性能的影响。图 4.12和

图 4.13展示了不同标签数据量下模型在 PHM2012轴承数据集和重庆大学齿轮

箱数据集上的 RMSE和 MAE，多边形所包围的面积越大对应的模型性能越差。

首先从图 4.12(a)、图 4.12(b)、图 4.13(a)和图 4.13(b)可以看出随着微调阶段标签

数据量的下降，封闭多边形所包围的面积也越来越大，这说明模型总体性能也越

来越差。其次可以看出随着微调阶段标签数据量的下降，每个轴承和齿轮上的

预测指标都在下降，这说明标签数据量对模型性能有着强烈的且稳定的影响。
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表 4.12 重庆大学齿轮数据集中所提算法与监督方法对比实验的MAE

齿轮
CAB

LSTM

2D

LSTM

MSGCNN

-TR

HA-Conv

LSTM
CVT-FT

MSECNN

-BIGRU
所提算法

齿轮 1 0.357 0.342 0.279 0.494 0.259 0.296 0.253

齿轮 2 0.321 0.311 0.291 0.485 0.326 0.322 0.258

齿轮 3 0.302 0.422 0.300 0.492 0.330 0.288 0.272

齿轮 4 0.306 0.303 0.339 0.489 0.369 0.332 0.279

均值 0.322 0.345 0.302 0.490 0.321 0.310 0.266

表 4.13 PHM2012轴承数据集中所提算法消融实验结果

轴承
RMSE MAE

Variant-NP Variant-Loss 所提算法 Variant-NP Variant-Loss 所提算法

轴承 1_3 0.624 0.570 0.281 0.557 0.498 0.213

轴承 1_4 0.308 0.294 0.215 0.262 0.255 0.161

轴承 1_5 0.463 0.422 0.332 0.379 0.342 0.283

轴承 1_6 0.468 0.446 0.379 0.384 0.364 0.314

轴承 1_7 0.747 0.673 0.424 0.685 0.571 0.360

轴承 2_3 1.151 1.135 0.988 1.114 1.097 0.945

轴承 2_4 0.760 0.730 0.487 0.703 0.670 0.402

轴承 2_5 0.701 0.699 0.447 0.639 0.636 0.376

轴承 2_6 0.756 0.723 0.368 0.698 0.662 0.302

轴承 2_7 0.804 0.694 0.323 0.749 0.630 0.276

轴承 3_3 0.545 0.575 0.515 0.479 0.509 0.426

均值 0.666 0.633 0.433 0.604 0.567 0.369

4.3.3.3 超参数敏感性分析

为了进一步分析对模型性能影响的因素，本章进行了模型的超参数敏感性

分析，其中字典尺寸作为最关键的超参数被选择。图 4.14展示了字典尺寸对模

型性能的影响。从图 4.14(a)和图 4.14(b)可以看出，随着字典尺寸的增加，预测

误差逐步减少。这是因为在交替对比中，字典尺寸越大，主传感器特征与相同时

刻的辅传感器特征匹配就越困难。更具有挑战性的预训练任务可以增强模型提

取跨传感器不变特征的能力。
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表 4.14 重庆大学齿轮数据集中所提算法消融实验结果

齿轮
RMSE MAE

Variant-NP Variant-Loss 所提算法 Variant-NP Variant-Loss 所提算法

齿轮 1 0.412 0.416 0.293 0.336 0.338 0.253

齿轮 2 0.526 0.353 0.301 0.423 0.289 0.258

齿轮 3 0.414 0.318 0.324 0.338 0.270 0.272

齿轮 4 0.380 0.349 0.335 0.310 0.286 0.279

均值 0.433 0.359 0.313 0.352 0.296 0.266
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(a)不同标签数据量下所提算法的MAE
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(b)不同标签数据量下所提算法的 RMSE

图 4.12 PHM2012数据集中不同标签数据量下所提算法的指标

4.3.3.4 算法时间复杂度分析

在 PHM2012轴承数据集和重庆大学齿轮数据集中，所提算法在推理时单个

样本的 FLOPs均为 1.14G。这主要源于这两个数据集均包含两个传感器，因此

特征提取器均为双分支，具有相同的模型结构。进一步的，双分支特征提取器

的 FLOPs约为 1.13G。可以看出，所提算法的复杂度主要集中在双分支特征提

取器。由于特征提取器的复杂度与分支数量，即多传感器数量，线性相关，因此

当传感器数量过多时，可能会存在时间复杂度过高的风险。但是关键部件的传

感器数量通常不会太多，因此整体上仍是可接受的。

4.3.4 算法应用讨论

所提算法在 PHM2012 轴承数据集和重庆大学齿轮数据集上验证了有效性

和泛化性能。由于 PHM2012 轴承数据集和重庆大学齿轮数据集与锡膏印刷机

中轴承、齿轮的真实情况仍旧存在一定差异，因此所提算法在锡膏印刷场景下
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(b)不同标签数据量下所提算法的 RMSE

图 4.13 重庆大学齿轮数据集中不同标签数据量下所提算法的指标
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(a)不同字典尺寸下所提算法的MAE
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(b)不同字典尺寸下所提算法的 RMSE

图 4.14 PHM2012数据集中不同字典尺寸下所提算法的指标

可能会出现性能下降。但是所提算法仍然具备一定的工程应用价值，原因如下。

首先，相较于以 CABLSTM、MSGCNN-TR、MSECNN-BIGRU、2DLSTM、HA-

ConvLSTM、CVT-FT等为代表的监督方法，本章研究的场景更贴合真实工厂中

标签数据难以获取的场景，所提算法的自监督架构可充分利用大量的无标签数

据来建模关键部件的退化模式，相较于监督方法可大幅提高预测性能。其次，相

较于以 SSPCL、SSL、DeepSSL、USL为代表的自监督方法，所设计的交替对比

过程利用跨传感器相似度可有效提高退化特征的区分度，从而提高所提算法的

适应性。最后，所提算法即便在锡膏印刷机轴承、齿轮上性能有所下降，在实际

应用中仍可采用较保守的维护策略来实现所提算法的应用价值，比如相较于所

预测的剩余使用寿命，更早的进行维护。综上所述，所提算法在锡膏印刷场景下

仍具有一定的有效性和工程应用价值，同时有力推动了剩余使用寿命预测的工
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程应用。

4.4 本章小结

本章针对少量标签数据下关键部件剩余使用寿命预测问题，提出了一种基于

多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算法，该方法设计了

一种交替对比过程，可以利用大量无标签的传感器数据，辅助少量带有剩余使用

寿命标签的传感器数据进行高性能的剩余使用寿命预测。相较于以 CABLSTM、

MSGCNN-TR、MSECNN-BIGRU、2DLSTM、HA-ConvLSTM、CVT-FT等为代

表的监督方法，所提算法采用自监督架构，可以从监督学习难以利用的大量无

标签数据中建模关键部件的退化模式，从而提高剩余使用寿命预测的性能。相

较于以 SSPCL、SSL、DeepSSL、USL为代表的自监督方法，所提算法中交替对

比过程利用跨传感器相似度可以挖掘跨传感器不变特征，从而显著提高退化特

征区分度。具体来说，在交替对比过程中，将 ResNet18的主干网络作为特征提

取器，将特征映射到共现空间内。在共现空间中，任意传感器作为主传感器，其

余传感器作为辅传感器，然后计算主传感器特征与辅传感器特征之间的相似度，

并优化对比损失，使在同一时刻的主传感器特征与辅传感器特征最相似，从而获

得主传感器与辅传感器之间的跨传感器不变特征。重复上述过程，直到每个传

感器都充当主传感器，从而获得高度判别的退化特征。然后，通过使用少量的带

剩余使用寿命标签数据对模型进行微调。最终利用丰富的无标签传感器数据辅

助稀缺标签样本实现剩余使用寿命预测。最后，在公开的 PHM2012轴承数据集

和重庆大学齿轮数据集上全面评估了所提算法。在测试数据上，本章提出的算

法优于其他最先进的基线模型，这表明本章提出的算法可以利用丰富的无标签

传感器数据来辅助少数带有剩余使用寿命标签的传感器数据进行剩余使用寿命

预测。同时，剩余使用寿命预测结果图也证明了研究关键部件早期故障预警任

务的必要性，即在退化初期关键部件的剩余使用寿命预测存在较大偏差。本章

构建了稀缺标签样本下剩余使用寿命预测模型，实现了利用大量无标签数据捕

获轴承的退化特征，解决了已有自监督方法利用不同退化阶段间传感器数据差

异性来设计预训练任务导致退化特征区分度不足的问题。
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第 5章 基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法

针对锡膏印刷机故障，第三章和第四章分别构建了关键部件早期故障预警

以及剩余使用寿命预测算法，分阶段预警其早期故障和完全失效时间，从而实现

了锡膏印刷机故障预警。接下来本章面向引起锡膏印刷异常另一主要因素，锡

膏印刷参数不当，开展锡膏印刷参数预警研究，旨在通过预测锡膏印刷机无硬件

故障状态下的锡膏印刷质量异常来间接预警锡膏印刷参数不当。考虑到锡膏印

刷质量受 PCB布局的影响，本章提出一种基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数

预警算法，其核心是将 PCB布局转换成图以建模 PCB上焊盘分布对锡膏印刷质

量的影响，从而实现准确预警锡膏印刷参数不当。在实验设计部分，本章在私有

的锡膏印刷机无故障状态下 6天 11365条的锡膏印刷质量数据集上验证了所提

算法的预测精度，然后分析了所提算法各个模块的有效性。

本章结构安排如下：5.1节分析了 PCB布局对锡膏印刷质量的影响；5.2节

介绍了本章提出的基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法； 5.3节介绍

了上述算法的实验结果与分析；最后 5.4节总结本章内容。

5.1 PCB布局对锡膏印刷质量的影响分析

焊盘的位置如图 5.1所示。可以看出，焊盘A与焊盘 B相邻，而焊盘 D则远

离焊盘A。焊盘 C与焊盘A具有相同的局部结构。这是因为工厂通常采用 PCB

拼板策略，即同时印刷多个相同的 PCB，然后沿着预定的裁板线进行切割。图

中的黑色虚线就是裁板线。由于尺寸和分辨率的限制，这里只显示了 PCB裁板

线两侧的两幅局部图像。需要注意的是，这里的裁板线仅用于说明情况。

PCB布局对锡膏印刷质量的影响体现在邻域相似性和局部结构依赖性。具

体来说，图 5.1(b)、图 5.1(c)和图 5.1(d)分别显示了四个焊盘的锡膏印刷体积、X

方向偏移量和 Y方向偏移量的曲线。可以看出，焊盘 A、B和 C在三个锡膏印

刷质量属性方面表现出相似的趋势，而焊盘 D则存在一些差异。这是因为焊盘

A和 B相邻，印刷质量变化遵循邻域相似性原则。焊盘A和 C显示出相同的局

部结构。元件间距是影响锡膏印刷质量的关键因素。因此，尽管它们相距甚远，

即使不在同一块 PCB上，也能表现出相似的印刷质量。焊盘 D由于与焊盘A的

距离以及局部结构不一致而显示出一些差异。
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(a)焊盘分布
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(b)四个焊盘的锡膏印刷体积曲线
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(c)四个焊盘的锡膏印刷 X方向位置偏移曲线
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(d)四个焊盘的锡膏印刷 Y方向位置偏移曲线

图 5.1 四个焊盘的锡膏体积、X方向位置偏移和 Y方向位置偏移曲线

图 5.2 基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法框图

5.2 算法设计

由于锡膏印刷参数不当和锡膏印刷机故障是最主要的锡膏印刷异常原因，

因此当锡膏印刷机无硬件故障时，如果出现锡膏印刷质量异常，那么就可以认

为出现了锡膏印刷参数不当。由于相邻生产的同型号 PCB锡膏印刷质量具有一

定的相似性，因此可以根据过去的锡膏印刷质量预测未来的印刷质量变化。而

SMT工厂会持续进行锡膏印刷，同时检查每块 PCB的锡膏印刷质量，因此积累

了大量可用的锡膏印刷质量数据。本章任务是为了预测未来 𝑇块同型号 PCB锡

膏印刷质量是否会出现异常以预警是否出现锡膏印刷参数不当，首先，基于大量

的同型号 PCB锡膏印刷质量数据构建锡膏印刷参数预警模型。然后，给定从过
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去至现在一段时间内的同型号 PCB锡膏印刷质量数据，所构建的锡膏印刷参数

预警模型即可判断未来 𝑇块同型号 PCB内是否会出现锡膏印刷参数不当。

图 5.2展示了基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法的框架。它由

构建 PCB布局图、时间重构和时序图特征提取三部分组成。构建 PCB布局图是

通过锡膏印刷质量相关性将 PCB的焊盘分布转换为加权图，以模拟 PCB的焊盘

分布，然后将锡膏印刷质量按照生产时间顺序，依次堆叠。时间重构是根据生产

时间建立基于生产时间的注意力，模拟锡膏理化性质的时变性，以重构 PCB时

序特征。时序图特征提取则是建模锡膏印刷质量的时间临近性和 PCB焊盘分布

对锡膏印刷质量的影响。下面将详细介绍基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数

预警算法。

5.2.1 构建 PCB布局图

如图 5.3所示，红框中的黑色区域为焊盘，在锡膏印刷中，锡膏将印刷到焊

盘的位置。在时间 𝑡时，PCB布局图 𝐺𝑡 = (𝑉𝑡, 𝐴)以图中红色框内的焊盘为节点，

以表示印刷质量相关性的绿线为边。𝑉𝑡 = [𝑥1
𝑡 , ⋯ , 𝑥𝑀

𝑡 ] ∈ ℝ𝑀，𝑉𝑡是图的节点，𝑀

表示焊盘的数量，𝑥𝑖
𝑡 ∈ ℝ, 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑀，𝑥𝑖

𝑡 表示第 i个焊盘在时刻 𝑡的质量特征。

𝐴是通过边聚合得到的邻接矩阵。

图 5.3 将 PCB转换成图的示意图

下面将介绍邻接矩阵 𝐴的设计。首先，本章选择 Pearson相关系数来分析锡

膏印刷质量。计算公式如下，

𝑐𝑖,𝑗 =
∑𝑡𝑁

𝑡=𝑡1 (𝑥𝑖
𝑡 − 𝜇𝑖

𝑡1,𝑡𝑁) (𝑥𝑗
𝑡 − 𝜇𝑗

𝑡1,𝑡𝑁)
𝜎𝑖

𝑡1,𝑡𝑁𝜎𝑗
𝑡1,𝑡𝑁

, （5.1）

其中𝑋𝑖
𝑡1,𝑡𝑁 = [𝑥𝑖

𝑡1, 𝑥𝑖
𝑡1+1, ⋯ , 𝑥𝑖

𝑡𝑁] ∈ ℝ𝑁×1表示从时刻 𝑡1到时刻 𝑡𝑁的第 𝑖个焊盘上

锡膏印刷质量的集合。 𝜇𝑖
𝑡1,𝑡𝑁 是 𝑋𝑖

𝑡1,𝑡𝑁 的均值，𝜎𝑖
𝑡1,𝑡𝑁 是 𝑋𝑖

𝑡1,𝑡𝑁 的方差。

然后本章引入一个阈值函数 𝑇𝜆 (𝑐)，当相关性 𝑐𝑖,𝑗 小于 𝜆时，删去图中的对
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应边。阈值函数 𝑇𝜆 (𝑐)表示如下。

𝑇𝜆 (𝑐𝑖,𝑗) =
⎧
⎪
⎨
⎪
⎩

𝑐𝑖,𝑗 𝑐𝑖,𝑗 ⩾ 𝜆 𝑎𝑛𝑑 𝑖 ≠ 𝑗

0 𝑐𝑖,𝑗 < 𝜆 𝑎𝑛𝑑 𝑖 ≠ 𝑗

0 𝑖 = 𝑗

. （5.2）

由此获得表示 PCB布局的邻接矩阵 𝐴.

𝐴 =
⎛
⎜
⎜
⎜
⎝

𝑇𝜆 (𝑐1,1) ⋯ 𝑇𝜆 (𝑐1,𝑀)
⋮ ⋱ ⋮

𝑇𝜆 (𝑐𝑀,1) ⋯ 𝑇𝜆 (𝑐𝑀,𝑀)

⎞
⎟
⎟
⎟
⎠

∈ ℝ𝑀×𝑀. （5.3）

然后将每个焊盘上的锡膏印刷质量按照生产时间顺序排列最终获得时序

PCB布局图。

由于拼板策略导致相隔较远的焊盘也存在较高的锡膏印刷质量相似性，而

基于焊盘位置构建 PCB布局图会导致距离越远节点间的相关性越弱，与现状不

符，因此本章没有选择基于焊盘位置构建 PCB布局图。

5.2.2 时间重构

0 20 40 60 80 100
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图 5.4 生产时间间隔分布

锡膏是影响印刷质量的主要因素之一，其物理和化学性质会随着时间的推

移而逐渐发生变化 [174-175]。锡膏印刷生产间隔并非恒定不变的，如图 5.4所示

绝大部分的生产时间间隔小于 20s，但是仍然有很多的生产间隔分布离散，且

间隔较长。因此，需要考虑时间对印刷质量的影响。让实际生产时间向量 t =
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[𝑡1, 𝑡2, ⋯ , 𝑡𝑁] ∈ ℝ1×𝑁，首先对向量 t进行归一化，公式如下，

̇𝑡𝑖 = 𝑡𝑖 − 𝑡1
𝑡𝑁 − 𝑡1

, 𝑖 = 1, ⋯ , 𝑁. （5.4）

得到归一化生产时间向量 ̇t = [ ̇𝑡1, ̇𝑡2, ⋯ , ̇𝑡𝑁] ∈ ℝ1×𝑁。为了模拟生产时间对

锡膏印刷质量的影响，通过生产时刻计算时间注意力，并以时间注意力为基础的

加权形式重构锡膏印刷质量特征。

编码归一化生产时间向量 ̇t，

𝑒𝑘 = 𝑊1 ̇t + 𝑏1 ∈ ℝ𝑑×𝑁, （5.5）

𝑒𝑞 = 𝑊 ′
1 ̇t + 𝑏′

1 ∈ ℝ𝑑×𝑁, （5.6）

其中，𝑊1 ∈ ℝ𝑑×1，𝑏1 ∈ ℝ𝑑，𝑊 ′
1 ∈ ℝ𝑑×1,𝑏′

1 ∈ ℝ𝑑为可训练参数，𝑑表示编码维数。

用下式计算基于生产时间的注意力矩阵 𝐴𝑡𝑡。

Att = LeakyRelu(𝑒𝑘
𝑇𝑊 𝑇

𝑘 )LeakyRelu(𝑊𝑞𝑒𝑞), （5.7）

其中𝑊𝑘 ∈ ℝ𝑑×𝑑和𝑊𝑞 ∈ ℝ𝑑×𝑑是可训练参数，LeakyRelu是非线性激活函数。

然后使用 Softmax对 𝐴𝑡𝑡进行约束，将锡膏之间的注意力得分转换为 [0, 1]

之间的概率分布，同时突出锡膏之间的关系。

Att
′
𝑖,𝑗 =

𝑒𝑥𝑝 (Att𝑖,𝑗)
∑𝑁

𝑗=1 𝑒𝑥𝑝 (Att𝑖,𝑗)
. （5.8）

最后，得到的注意力矩阵 Att
′
用于重建从时刻 𝑡1到时刻 𝑡𝑁的第 𝑖个锡膏的

特征 𝑋𝑖
𝑡1,𝑡𝑁。

𝑋𝑖′
𝑡1,𝑡𝑁 = Att

′𝑋𝑖
𝑡1,𝑡𝑁, （5.9）

其中，𝑋𝑖′
𝑡1,𝑡𝑁 = [𝑥𝑖′

𝑡1, ⋯ , 𝑥𝑖′
𝑡𝑁] ∈ ℝ𝑁×1，𝑋𝑖′

𝑡1,𝑡𝑁 表示重建的锡膏印刷特征、将重建

的特征构建成图 𝐺′
𝑡 = (𝑉 ′

𝑡 , 𝐴)，𝑉 ′
𝑡 = [𝑥1′

𝑡 , ⋯ , 𝑥𝑀′
𝑡 ]，作为时空图卷积的输入。

5.2.3 时序图特征提取

为了捕捉锡膏印刷质量时间临近性以及 PCB焊盘分布对锡膏印刷质量的影

响，构建了一个时序图特征提取模块。如图所示，每个时序图特征提取模块由两

个门控卷积神经网络 (Gated Convolution Neural Network, Gated CNN)、一个图卷

积网络和一个批归一化层 (Batch Normalization Layer, BN Layer)组成。

Gated CNN在时间维度上学习单个锡膏的印刷质量变化模式，具体表现如

下。

𝒴𝑖
𝑐 = (𝑊𝑐1 ∗ 𝒳𝑖

𝑐 + 𝑏𝑐1) ⨂ 𝜎 (𝑊𝑐2 ∗ 𝒳𝑖
𝑐 + 𝑏𝑐2) , （5.10）
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其中𝑊𝑐1 和𝑊𝑐2 是卷积核，𝑏𝑐1 和 𝑏𝑐2 是偏置，它们都是可训练参数，𝜎是非线

性激活函数 Sigmoid、⨂是矩阵间元素的乘积，𝒳𝑖
𝑐 表示第 𝑖层 Gated CNN的输

入，𝒴𝑖
𝑐表示第 𝑖层 Gated CNN的输出。

GCN建模 PCB焊盘分布对锡膏印刷质量的影响，如下式所示。

𝒴𝑖
𝑔 = 𝑔𝜃 ∗𝒢 𝒳𝑖

𝑔 = 𝑔𝜃 (𝐿)𝒳𝑖
𝑔 = 𝑔𝜃 (𝑈𝛬𝑈 𝑇)𝒳𝑖

𝑔 = 𝑈𝑔𝜃 (𝛬) 𝑈 𝑇𝒳𝑖
𝑔, （5.11）

其中 𝑔𝜃 是核，∗𝒢 是图卷积运算，𝐿 是归一化拉普拉斯矩阵，𝒳𝑖
𝑔 表示第 𝑖层的

GCN输入，𝒴𝑖
𝑔是第 𝑖层的 GCN输出。

𝐿 = 𝐼𝑀 − 𝐷− 1
2 𝐴𝐷− 1

2 = 𝑈𝛬𝑈 𝑇 ∈ ℝ𝑀×𝑀, （5.12）

其中 𝑈是正则化邻接矩阵 𝐿的特征向量矩阵，𝐷𝑖𝑖 = ∑𝑗 𝐴𝑖𝑗。由于运算复杂度较

高，需要对上式进行简化。

𝒴𝑖
𝑔 = 𝑔𝜃 ∗𝒢 𝒳𝑖 = 𝑔𝜃 (𝐿)𝒳𝑖

𝑔 ≈
𝐾−1

∑
𝑘=0

𝜃𝑘𝑇𝑘 (𝐿̃)𝒳
𝑖
𝑔, （5.13）

其中 𝑇𝑘 (𝐿̃)是 𝐿̃ = 2𝐿
𝜆𝑚𝑎𝑥

− 𝐼𝑀的 𝑘阶切比雪夫近似值。𝜆𝑚𝑎𝑥是 𝐿的最大特征值。

进一步假设 𝜆𝑚𝑎𝑥 ≈ 2，

𝒴𝑖
𝑔 ≈ 𝜃0𝒳𝑖

𝑔 + 𝜃1(𝐿 − 𝐼𝑀)𝒳𝑖
𝑔 ≈ 𝜃0𝒳𝑖

𝑔 − 𝜃1(𝐷− 1
2 𝐴𝐷− 1

2 )𝒳𝑖
𝑔. （5.14）

让 𝜃0 = −𝜃1,然后

𝒴𝑖
𝑔 ≈ 𝜃0(𝐼𝑀 + 𝐷− 1

2 𝐴𝐷− 1
2 )𝒳𝑖

𝑔 ≈ 𝜃0𝐷̃− 1
2 𝐴𝐷̃− 1

2𝒳𝑖
𝑔, （5.15）

其中 𝐴 = 𝐴 + 𝐼𝑀，𝐷̃𝑖𝑖 = ∑𝑗 𝐴𝑖𝑗。

5.2.4 损失函数

令最后一层 Gated CNN的输出为 𝒴5
𝑐，经过全连接层后得到最终输出。

𝒢 = 𝜎𝑜 (𝑊𝑓𝒴5
𝑐 + 𝑏𝑓) . （5.16）

考虑到锡膏印刷参数不当发生频率较低，锡膏印刷质量异常样本远少于正

常样本，因此必须增加异常样本的权重以防止虚假的低误差指标，这里设计了加

权平均绝对误差 ℒ𝑊 𝑀𝐴𝐸。

ℒ𝑊 𝑀𝐴𝐸 = 1
𝑇 𝑀 ∑

𝑡
∑

𝑖
𝜔𝑁(1 − 𝐶 𝑡

𝑖 )|𝑦𝑡
𝑖 − ̃𝑦𝑡

𝑖| + 𝜔𝑃𝐶 𝑡
𝑖 |𝑦𝑡

𝑖 − ̃𝑦𝑡
𝑖|, （5.17）

其中 𝐶 𝑡
𝑖 是 𝑡时刻的第 i个锡膏质量类别标签，异常标签为 1，正常标签为 0；𝑦𝑡

𝑖

是 𝑡时刻的第 i个锡膏质量； ̃𝑦𝑡
𝑖是相应的预测值；𝜔𝑃是异常样本的类别权重，𝜔𝑁

是正常样本的类别权重。
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总损失函数如下：

ℒ = ℒ𝑊 𝑀𝐴𝐸 + 𝜇∥ 𝜃 ∥2, （5.18）

其中 𝜃是模型的参数，𝜇是超参数，∥∥2表示正则化。

基于 PCB 布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法的优化过程如算法 5.1 所

示。

算法 5.1 基于 PCB布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法

Input: 𝑁个 PCB的历史锡膏印刷质量数据 𝐺1, 𝐺2, ⋯ , 𝐺𝑁,滑动窗口为𝑊,预测

窗口为 𝑇,滑动步长为 1.

Output: 锡膏印刷质量预测值 𝒢，预测模型𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙
/* 数据处理：将锡膏印刷质量数据转换成图 */

1 根据公式（5.1）计算锡膏印刷质量相关性

2 根据公式（5.2）和公式（5.3）计算邻接矩阵

/* 构建锡膏印刷质量预测数据集 */

3 𝒢 ← ∅
4 for 𝑛 ∈ [0, 1, ⋯ , 𝑁 − 𝑊 − 𝑇 ] do
5 选择起始时刻为 𝑛,长度为𝑊 + 𝑇的序列 (𝐺𝑛, 𝐺𝑛+1, ⋯ , 𝐺𝑊 −1, ⋯ , 𝐺𝑊 +𝑇 −1)
6 𝒢 ← 𝒢 ∪ (𝐺𝑛, 𝐺𝑛+1, ⋯ , 𝐺𝑊 −1, ⋯ , 𝐺𝑊 +𝑇 −1)
7 (𝐺𝑛, 𝐺𝑛+1, ⋯ , 𝐺𝑊 −1)是输入,(𝐺𝑊, ⋯ , 𝐺𝑊 +𝑇 −1)是标签
8 end

9 随机初始化预测模型𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙
10 while网络收敛 do

11 根据公式（5.4）到公式（5.9）计算基于生产时间的注意力

12 根据公式（5.10）到公式（5.12）提取锡膏印刷质量时序图的特征

13 根据公式（5.16）预测未来锡膏印刷质量

14 根据公式（5.17）和公式（5.18）优化预测模型𝑀𝑜𝑑𝑒𝑙的参数
15 end

/* 锡膏印刷参数预警 */

16 将锡膏印刷质量预测结果与生产质量标准比较以判断锡膏印刷参数是否不当

5.3 实验结果与分析

5.3.1 数据集和实验设置

5.3.1.1 数据集描述

在锡膏印刷过程中，相对于 PCB焊盘，X和 Y方向都有可能出现偏差。此

外，锡膏体积也可能偏离生产质量标准。因此，检查印刷结果至关重要。从生

产线上收集了锡膏印刷机无故障下 6天锡膏印刷质量检测数据，经过数据清理

后获得了 11,365条可用检测记录。每个 PCB包含 3152个焊盘的锡膏印刷检测

结果，每个检测结果包含锡膏体积、锡膏在 X方向的位置偏移量、锡膏在 Y方

向的位置偏移量以及其他检测内容。本章根据三种典型的异常情况进行锡膏印
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刷参数预警：少锡、X方向位置偏移缺陷和 Y方向位置偏移缺陷。少锡与脱模

速度、印刷间距、清洁频率等印刷参数设定不当强相关，占比总样本 18.79%，Y

方向偏移缺陷与 Y方向偏移补偿设定不当强相关，占比总样本 1.29%，X方向偏

移缺陷与 X方向偏移补偿设定不当强相关，占比总样本 0.25%。使用滑动窗口

处理数据，将窗口大小设为 40，滑动步长设为 1，预测窗口大小 𝑇设为 1或 5。

65%的数据被划分为训练集，35%的数据被划分为测试集。

5.3.1.2 数据分析

图 5.5展示了本章使用的 PCB布局，每个点代表一个元件。首先可以看出

元件的分布是不均匀的，不同区域元件密度差异较大。其次由于同时印刷两块

PCB，左右两侧关于裁板线旋转对称。从图 5.5中可以看出，元件 PC133_1和

PC133_2 是旋转对称，共享相同的局部结构，元件 LA2_1 则是与 PC133_1 位

于相同的 PCB，但距离较远。这三个元件都是 2个引脚，即两个待印刷的焊盘

(PC133_1_1, PC133_1_2, PC133_2_1, PC133_2_2, LA2_1_1和 LA2_1_2)。

图 5.6、图 5.7、图 5.8展示了元件 PC133_1、PC133_2和 LA2_1在锡膏体

积，锡膏 X方向位置偏移，锡膏 Y方向位置偏移的相关性。首先从图 5.6中可

以看出，元件 PC133_1、PC133_2和 LA2_1内部各自引脚对应的焊盘间都存在

很好的线性相关，如 PC133_1_1和 PC133_1_2，这证明相邻的焊盘锡膏体积变

化是相似的。其次可以看出元件 PC133_1和 PC133_2不同元件间各自引脚对应

的焊盘，如 PC133_1_1，PC133_2_1，同样也具有较高的线性相关性。LA2_1两

个焊盘和 PC133_1和 PC133_2的 4个焊盘的相关性明显较弱。这说明局部结构

对锡膏体积有显著影响。

图 5.7则呈现出与图 5.6不一样的相关性分布，图 5.7的相关性整体分布明

显更强。这是因为 PCB是沿着 X方向进入锡膏印刷机，导致所有焊盘上锡膏的

X方向位置偏移都具有较高的相关性。

图 5.8的相关性分布与图 5.6的相似。相邻焊盘以及具有相同局部结构焊盘

之间具有很高的锡膏 Y方向位置偏移相关性。距离较远，且局部结构不相似的

焊盘间，锡膏 Y方向位置偏移呈现出非常弱的特点。

5.3.1.3 实验指标

选择 F1分数来衡量模型的性能。F1分数是模型对锡膏印刷参数不当的漏

报率和误报率的总体衡量标准。F1分数范围为 [0,1]。当 F1分数为 1时，表示

该模型可以完美预警锡膏印刷参数不当。当 F1分数为 0时，表示模型崩溃，完

全无法预警锡膏印刷异常。

为了计算 F1分数，引入了真阳性 (TP)、真阴性 (TN)、假阳性 (FP)和假阴
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PCB X

PC
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PC133_1

PC133_2

图 5.5 PCB元件分布示意图

性 (FN)。有关 TP、TN、FP和 FN的详细信息如下。

（1）TP:准确预警的锡膏印刷参数不当的数量。

（2）TN:准确预警的锡膏印刷参数合理的数量。

（3）FP:被错误预警为锡膏印刷参数不当的合格数量。

（4）FN:被错误预警为锡膏印刷参数合理的异常数量。

如公式（5.19）所示，Recall衡量的是漏报率。如公式（5.20）所示，Precision

用于衡量误报率。F1分数是 Recall和 Precision的组合。

Recall = TP

TP + FN
, （5.19）

Precision = TP

TP + FP
, （5.20）

F1 = 2 ⋅ Recall ⋅ Precision
Recall + Precision

. （5.21）

5.3.1.4 实验超参数

正则化系数 𝜇为 0.002，正常样本的类别权重 𝜔𝑁 为 1。批大小为 32，学习

率为 0.001。训练周期设置为 80。其他超参数如表 5.1所示。

5.3.1.5 基线方法

为证明所提算法的有效性，本章选择了 8个方法进行比较，原因如下。

（1）问题相似性。当前锡膏印刷参数预警的工作比较少，因此选择了 IAP [128]、

DTCWT-LSTM [124]这 2个与本章研究问题高度相似的方法。

（2）时序预测方法的应用。锡膏印刷参数预警的本质仍然是时序问题，因此选

择 GRU [176]、LSTM [177]这两个最经典的时序预测方法。
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图 5.6 锡膏印刷体积相关性分析

表 5.1 模型超参数

锡膏印刷质量属性
𝑇 = 5 𝑇 = 1

𝜔𝑃 𝜆 𝜔𝑃 𝜆

X方向位置偏移 250 0.3 500 0.3

Y方向位置偏移 225 0.2 225 0.2

体积 40 0.4 20 0.4

（3）空间建模方法的应用。为了验证将 PCB 布局建模成图的有效性，选择

了 2-DConvLSTMAE [178]、MRFGCN [179]这二种方法进行对比，其中 2-

DConvLSTMAE将 PCB网格化，而MRFGCN则是将 PCB建模成图。

以下是对比方法的具体介绍。

（1）IAP [128]：手动设计特征，然后采用自适应增强技术，预警锡膏印刷参数

不当。

（2）DTCWT-LSTM [124]：使用双树复小波变换对原始锡膏印刷质量数据进行

过滤和重构，然后设计人工特征作为 LSTM的输入进行预测。
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图 5.7 锡膏印刷 X方向偏移相关性分析

（3）GRU-Single [176]：利用 GRU搭建锡膏印刷参数预警模型，每次输入一个

焊盘的时序锡膏印刷质量数据，输出未来时刻的锡膏印刷质量。然后将预

测结果与生产质量标准进行比较，从而预警锡膏印刷参数不当。

（4）GRU-Global [176]：利用 GRU搭建锡膏印刷参数预警模型，每次输入整个

PCB的时序锡膏印刷质量数据，输出未来时刻的整个 PCB锡膏印刷质量。

然后将预测结果与生产质量标准进行核对，从而预警锡膏印刷参数不当。

（5）LSTM-Single [177]：利用 LSTM搭建锡膏印刷参数预警模型，每次输入一

个焊盘的时序锡膏印刷质量数据，输出未来时刻的锡膏印刷质量。然后将

预测结果与生产质量标准进行比较，从而预警锡膏印刷参数不当。

（6）LSTM-Global [177]： 利用 LSTM 搭建锡膏印刷参数预警模型，每次输入

整个 PCB的时序锡膏印刷质量数据，输出未来时刻的整个 PCB锡膏印刷

质量。然后将预测结果与生产质量标准进行核对，从而预警锡膏印刷参数

不当。

（7）2-DConvLSTMAE [178]：通过 ConvLSTM学习时间序列的时间临近性和网

格划分的空间关系，然后将预测结果与生产质量标准进行比较，从而预警
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图 5.8 锡膏印刷 Y方向偏移相关性分析

锡膏印刷参数不当。

（8）MRFGCN [179]： 多感受野图卷积网络使用多个图的感受域来学习异常特

征，并融合所学特征进行特征增强，从而预警锡膏印刷参数不当。

5.3.2 实验结果和分析

5.3.2.1 与基线方法对比

表 5.2显示了基线算法和所提算法在不同时间步长下锡膏印刷参数预警的实

验结果。从总体来说，所提算法的平均 F1分数为 0.311，取得最优效果，次优的

实验结果为MRFGCN，平均 F1分数为 0.254，所提算法的 F1分数提升了 0.057。

一方面这说明算法的有效性，另一方面MRFGCN取得次优效果，说明了将 PCB

布局转换成图的有效性。已有的锡膏印刷参数预警方法 IAP、DTCWT-LSTM和

时序数据预测方法 GRU-Single、LSTM-Single、GRU-Global、LSTM-Global均具

有较强的时序特征提取能力，但是所提算法仍然取得较大的性能提升。这主要

源于所提算法不仅仅考虑锡膏印刷质量的时序模式，同时进一步考虑了焊盘分

布的影响，将 PCB上焊盘的分布转换成图，从而建模了这种影响。空间建模方
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法MRFGCN和 2-DConvLSTMAE中，MRFGCN也可以取得较好的效果，这说明

将 PCB布局建模成图这一思路的正确性，有助于提高锡膏印刷参数预警的性能。

但是同样考虑了 PCB布局的空间分布，2-DConvLSTMAE则效果较差，这是源于

2-DConvLSTMAE强行将 PCB划分成网格以建模 PCB布局对锡膏印刷质量的影

响，这会破坏 PCB布局的不规则结构，反而恶化了锡膏印刷参数预警性能。这

说明在建模 PCB布局对锡膏印刷质量的影响时，应该尽可能的遵循 PCB布局天

然的不规则性，从而才能提升锡膏印刷参数预警性能。从具体的印刷参数不当

类型来说，在基于 X方向偏移缺陷预警锡膏印刷参数不当方面，当 𝑇 = 1时，所

提算法的 F1分数为 0.166，次优的实验结果为 LSTM-Global的 0.159，在 𝑇 = 5的

情况下，所提算法的 F1分数为 0.521，次优的实验结果为 LSTM-Global的 0.513，

可以看出所提算法在两种不同时间尺度下均能实现最优的实验结果。在 𝑇 = 1

的情况下，所提算法的 F1分数提升了 0.007，在 𝑇 = 5的情况下，所提算法的 F1

分数提升了 0.008。 PCB沿着 X方向进入锡膏印刷机，相较于 Y方面偏移、锡

膏体积，PCB上锡膏 X方向位置偏移整体相关性更高，这也是 LSTM-Global和

GRU-Global在 X方向位置偏移预测方面分别优于 LSTM-Single和 GRU-Single

的主要原因。在基于 Y方向偏移缺陷预警锡膏印刷参数不当方面，当 𝑇 = 1时，

所提算法的 F1分数为 0.055，次优的实验结果为MRFGCN的 0.046，在 𝑇 = 5的

情况下，所提算法的 F1分数为 0.098，次优的实验结果为MRFGCN的 0.093，可

以看出所提算法在两种不同时间尺度下均能实现最优的实验结果。在 𝑇 = 1的

情况下，所提算法的 F1分数提升了 0.009，在 𝑇 = 5的情况下，所提算法的 F1分

数提升了 0.005。在基于 Y方向位置偏移预测锡膏印刷参数预警方面，所有方法

都表现不佳。这是因为 Y方向偏移相较于 X方向偏移有更强的随机性，所有方

法都难以有效捕获到锡膏印刷 Y方向位置偏移的变化趋势。在基于少锡预警锡

膏印刷参数不当方面，当 𝑇 = 1时，所提算法的 F1分数为 0.493，次优的实验结

果为MRFGCN的 0.481，在 𝑇 = 5的情况下，所提算法的 F1分数为 0.532，次优

的实验结果为GRU-Single的 0.511，可以看出所提算法在两种不同时间尺度下均

能实现最优的实验结果。在 𝑇 = 1的情况下，所提算法的 F1分数提升了 0.012，

在 𝑇 = 5的情况下，所提算法的 F1分数提升了 0.021。需要指出的是，在基于少

锡预警锡膏印刷参数不当任务中，DTCWT-LSTM、GRU-Global、LSTM-Global

和 2-DConvLSTMAE等基线模型表现出明显的性能缺陷。具体而言，在 𝑇 = 1

时预测指标为 0.150，在 𝑇 = 5时预测指标为 0.382，这些模型将所有样本都错误

地判定为锡膏印刷参数不当。深入分析表明，该性能缺陷源于锡膏体积受焊盘

分布的影响，锡膏体积之间存在复杂的非线性相关性，其中包含大量负相关甚至

无相关的特征关系。然而，上述方法在建模过程中，直接将所有焊盘的锡膏体积

数据同时输入模型，未施加任何约束条件，导致模型无法有效捕捉关键特征间的
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表 5.2 在两个时间尺度下所提算法与基线算法的锡膏印刷参数预警对比结果

方法
X方向偏移缺陷 Y方向偏移缺陷 少锡

均值

𝑇 = 1 𝑇 = 5 𝑇 = 1 𝑇 = 5 𝑇 = 1 𝑇 = 5

IAP 0.149 0.460 0.005 0.055 0.211 0.417 0.216

DTCWT-LSTM 0.005 0.020 0.008 0.040 0.150 0.382 0.101

GRU-Single 0.083 0.221 0.045 0.082 0.352 0.511 0.215

GRU-Global 0.155 0.513 0.021 0.088 0.150 0.382 0.218

LSTM-Single 0.086 0.290 0.039 0.083 0.403 0.506 0.235

LSTM-Global 0.159 0.513 0.046 0.070 0.150 0.382 0.220

2-DConvLSTMAE 0.000 0.102 0.008 0.040 0.150 0.382 0.114

MRFGCN 0.138 0.305 0.046 0.094 0.481 0.461 0.254

所提算法 0.166 0.521 0.055 0.098 0.493 0.532 0.311

关联，从而造成锡膏印刷参数预警性能显著下降。相较于基于 X方向和 Y方向

锡膏印刷位置偏移预警锡膏印刷参数不当，所提算法基于锡膏体积预警锡膏印

刷参数不当的效果会更好。这是因为一方面 PCB布局对锡膏体积的影响是最为

显著的，锡膏通过钢网的网孔沉积到 PCB，而钢网上网孔的密度，间距，以及网

孔的孔径都会对沉积过程产生显著影响。因此在考虑 PCB焊盘分布的影响情况

下，基于锡膏体积预警锡膏印刷参数不当的效果会更好。

图 5.9展示了所有基线和所提算法在两个不同时间尺度上基于三种锡膏印

刷质量属性预警锡膏印刷参数不当的总体预测结果。每个方法对应的柱状图越

高，说明模型性能越好。可以看出，在 𝑇 = 1和 𝑇 = 5两种时间尺度下，所提算

法均取得了最好的性能。

图 5.10、图 5.11、图 5.12中依次显示了锡膏印刷过程中锡膏体积、Y方向

偏移和 X方向偏移的预测结果。图 5.10、图 5.11、图 5.12中的红色区域表示锡

膏印刷质量超过了设定的阈值。数据脱敏后，少锡的阈值为 40%。X方向和 Y

方向偏移的合格区间为 [−25%, 25%]。从图 5.11中 Y方向锡膏位置偏移的时间

序列曲线可以看出，这些偏移缺陷主要是由严重的抖动造成的。因此，很难跟

踪其恶化趋势，这也是所提算法和其他基线方法性能不佳的原因。图 5.10和图

5.12展示了锡膏体积和 X方向位置偏移的时间曲线，可以明显看出锡膏体积和

X方向位置偏移存在明显的变化趋势。因此，所提算法可实现有效的印刷参数

预警结果。在早期阶段，X方向位置偏移值较大，因此预测值也会稍大，以准确

预警锡膏印刷参数不当。当后期 X方向位置偏移值减小时，预测值也会立即减

小。这表明所提算法能够捕捉质量变化的趋势。同时需要强调的是，在本章任
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(a) 𝑇 = 1时所有模型在三种典型异常上的预测效果
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(b) 𝑇 = 5时所有模型在三种典型异常上的预测效果

图 5.9 锡膏印刷参数预警性能可视化

务重点关注的是锡膏印刷参数不当。因此首要任务是能预测到锡膏印刷质量超

出生产质量标准的情况，对于生产质量标准范围内的合格品，预测精度并不重

要。基于此，可以看到所提算法在预测超出生产质量标准的质量异常时，展现出

较为良好的性能，能够较好的预警锡膏印刷参数不当。对于合格品，虽然所提算

法预测偏差较大，但仍然可以判断出这是合格品，因此这是可以接受。

5.3.3 模型性能分析

5.3.3.1 消融实验

为了分析所提算法的不同组成部分在锡膏印刷参数预警中的作用，本章设

计了三种不同的变体，去掉部分结构，观察剩余部分的预警性能。
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图 5.10 锡膏体积预测曲线
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图 5.11 锡膏 Y方向偏移预测曲线

(1) Variant-NTA：为了分析生产时间间隔对锡膏印刷参数预警的影响，删除

了基于生产时间的注意力机制，其余部分保持不变。

(2) Variant-NGCN：为了分析将 PCB焊盘分布建模为图对锡膏印刷参数预警

的影响，删除了 GCN模块，其余部分保持不变。

(3) Variant-NGatedCNN：为了分析时序图特征提取模块中时序特征提取对锡

膏印刷参数预警的影响，删除了 Gated CNN模块，其余部分保持不变。

表 5.3展示了在两个时间尺度下锡膏印刷参数预警的消融实验结果。首先

从总体来说，结合图 5.13,所提算法在六种场景下平均 F1分数为 0.311，Variant-

NTA 的平均 F1 分数为 0.270，Variant-NGCN 的平均 F1 分数 0.244，Variant-

NGatedCNN 的平均 F1 分数为 0.234。所提算法是显著优于其余三种变体，次

优结果为 Variant-NTA的 0.271，至少提升了 0.04的 F1分数。其次，与 Variant-
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图 5.12 锡膏 X方向偏移预测曲线

表 5.3 在两个时间尺度下所提算法的消融实验结果

方法
X方向偏移缺陷 Y方向偏移缺陷 少锡

均值

𝑇 = 1 𝑇 = 5 𝑇 = 1 𝑇 = 5 𝑇 = 1 𝑇 = 5

Variant-NTA 0.152 0.412 0.018 0.071 0.470 0.499 0.270

Variant-NGCN 0.150 0.492 0.024 0.068 0.302 0.426 0.244

Variant-NGatedCNN 0.152 0.511 0.061 0.057 0.242 0.382 0.234

所提算法 0.166 0.521 0.055 0.098 0.493 0.532 0.311

NTA对比，可以发现引入基于生产时间的注意力后，锡膏印刷参数预警效果明

显改善，尤其是在基于 X方向偏移的锡膏印刷参数预警方面，当预测窗口 𝑇 = 5

时，Variant-NTA的 F1分数为 0.412，而本章设计的基于生产时间的注意力将 F1

分数提高到 0.521。这表明，基于生产时间的注意力捕捉到了生产时间对锡膏印

刷质量的影响，特别是指锡膏的物理化学特性（如粘度）随着时间的推移而逐渐

发生的变化。与 Variant-NGCN对比可以发现，所提算法的在六种场景下预警性

能均有显著提升。这证明了将 PCB的焊盘分布建模成图的必要性，可以有效提

高预警结果。Variant-NGatedCNN在所有变体模型中表现是最差的，这是因为使

用时序锡膏印刷质量数据进行锡膏印刷参数预警，Gated CNN负责提取锡膏印

刷质量数据中的时序演变模式，这对预警结果有重要影响。

5.3.3.2 超参分析

图 5.14(a)、图 5.14(c)、图 5.14(e)显示了当 𝑇 = 5时异常样本权重对实验结

果的影响，固定相关性阈值并调整异常样本权重 𝜔𝑃。模型在一定范围内对异常

样本权重 𝜔𝑃不敏感。在基于锡膏印刷体积的锡膏印刷参数预警中，异常样本权
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(a) 𝑇 = 1时所有变体在三种典型异常上的预警效果
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(b) 𝑇 = 5时所有变体在三种典型异常上的预警效果

图 5.13 消融实验结果可视化

重 𝜔𝑃 在 [40, 200]范围内具有稳定的良好性能。在基于锡膏印刷 X方向位置偏

移预测锡膏印刷质量异常中，[100, 750] 的异常样本权重可以实现较好的预测。

在基于锡膏印刷 Y方向位置偏移的锡膏印刷参数预警中，异常样本权重 𝜔𝑃 在

[100, 225]区间内也能达到相对较好的预测效果。异常样本权重通常与异常样本

占总样本的百分比有关，百分比越高，异常样本权重越低，例如少锡的异常样本

权重明显低于 X方向位置偏移缺陷和 Y方向位置偏移缺陷的异常样本权重，而

少锡的频率也远高于它们。

图 5.14(b)、图 5.14(d)、图 5.14(f) 说明了当 𝑇 = 5 时锡膏印刷质量相关性

阈值对锡膏印刷参数预警能力的影响。固定异常样本的权重，调整相关性阈值。

与预测 X方向位置偏移缺陷和 Y方向位置偏移缺陷相比，预测少锡对相关性阈

值的敏感度明显更高。这是因为 X方向位置偏移具有更高的全局相关性，因为

PCB会沿 X方向进入锡膏印刷机。而 Y方向位置偏移缺陷则表现出突变特性。

现有方法在预测这些缺陷方面表现不佳，导致相关性阈值对实验结果的影响微

乎其微。
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(a)锡膏体积异常样本权重分析
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(b)锡膏体积阈值函数超参数分析
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(c)锡膏 X方向偏移异常样本权重分析
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(d)锡膏 X方向偏移阈值函数超参数分析
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(e)锡膏 Y方向偏移异常样本权重分析
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(f)锡膏 Y方向偏移阈值函数超参数分析

图 5.14 锡膏印刷参数预警的超参数敏感性分析

5.3.4 算法时间复杂度分析

所提算法的 FLOPs为 3.24G，具有较高的时间复杂度，主要与焊盘的数量有

关，因为利用图建模 PCB上焊盘分布对锡膏印刷质量的影响时焊盘的锡膏印刷

质量会根据图的边进行交互。在实际应用中，所提算法在 𝑇 = 1时单次推理时

间约为 0.005s，而印刷时间间隔约为 15至 20s，因此所提算法的时间复杂度虽然

较高，但仍然是可用的。

5.3.5 算法应用讨论

与剩余使用寿命预测不同，锡膏印刷参数预警模型在实际工业应用中需满

足更高的性能要求。这是因为在剩余使用寿命预测场景下，即使模型预测精度

有限，工厂仍可通过制定保守的维护策略（如提前维护）来规避风险。然而，锡

膏印刷参数预警模型直接服务于印刷参数的动态优化，而锡膏印刷参数动态优

化模型难以做出比较保守的调参决策——其调控有效性完全取决于能否精准避

免质量异常的发生，因此对参数调整的容错率极低。这种应用特性决定了锡膏
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印刷参数预警模型必须具备更高的预测精度，才能为动态优化印刷参数提供可

靠的决策依据。

尽管所提算法在性能指标上尚未完全满足工业现场实际应用的要求，但其

已实现了最优的预测精度，这一结果充分证明了将 PCB焊盘分布建模为图结构

的合理性与创新性。本章提出的算法框架为锡膏印刷参数预警研究提供了重要

的理论依据和方法参考，基于该算法架构的持续优化与改进有望达到工业化应

用标准。

所提算法在实际生产中存在以下的局限性。首先，锡膏印刷机的运行工况

具有复杂多变的特点，在实际生产过程中可能出现不同型号 PCB混合加工的情

况。这种多型号混合的生产模式会导致基于 PCB布局的图转换策略失效。鉴于

此类情况发生频率较低且混合的其他型号 PCB数量有限，可在算法应用前增加

PCB型号校验环节。当识别到 PCB型号混合时，可自动跳过当前 PCB，从而有

效提升所提算法在实际生产环境中的适用性。其次，不同批次的锡膏在黏度、流

变特性等关键参数上存在差异，这会影响锡膏通过网孔的沉积效率，进而引起

锡膏体积的变化。而不同型号的锡膏印刷机在定位精度等方面上亦存在系统性

偏差，这会造成锡膏印刷位置的变化。由于本研究所采用的锡膏印刷质量数据

集采集自同一条生产线在六天内的生产数据，该数据集的单一性导致其无法充

分表征锡膏批次差异和印刷机型号差异对印刷质量的潜在影响。该数据集的局

限性使得当前算法设计未能充分考虑上述因素的影响。在未来工作中，拟采用

迁移学习建模不同批次的锡膏、不同型号的锡膏印刷机对锡膏印刷质量的影响，

克服上述因素所带来的差异，从而实现高性能的锡膏印刷参数预警。

5.4 本章小结

针对锡膏印刷参数预警问题，本章提出了一种基于 PCB 布局图卷积的锡

膏印刷参数预警算法。相较于已有的锡膏印刷参数预警方法（IAP、DTCWT-

LSTM）和典型时序预测方法（GRU-Single、LSTM-Single、GRU-Global、LSTM-

Global），所提算法首次将 PCB上焊盘的分布转换成图，以建模 PCB布局对锡膏

印刷质量的影响，从而提高了锡膏印刷参数预警的精度。与其他的空间建模方

法（2-DConvLSTMAE，MRFGCN）相比，证明了所提算法将 PCB天然不规则

布局转换成图的合理性，能够更有效建模 PCB布局对锡膏印刷质量的影响。首

先，根据锡膏印刷质量的 Pearson相关性将 PCB上焊盘的分布转换为图，然后用

相关性阈值修剪图的边，以建模焊盘的空间分布。然后对生产时间进行归一化，

计算基于生产时间的注意力以建模锡膏的时变物理化学特性。然后，由于锡膏

印刷质量异常的相对稀缺性，设计了一个加权损失来提高对锡膏印刷质量异常
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的关注。最后，将预测的印刷质量与生产质量标准进行比较，以进行锡膏印刷参

数预警。所提算法在私有的锡膏印刷机无机械故障下 6天 11365条实际锡膏印

刷数据上得到验证，取得了最佳性能。
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第 6章 总结与展望

6.1 全文总结

锡膏印刷是 SMT产线中核心的生产步骤，对 PCB生产质量起着极为关键的

作用。而锡膏印刷异常具有持续时间长，后果严重等特点，对工厂效益产生了显

著的负面影响。对锡膏印刷异常进行预警可以为锡膏印刷的维护提供决策依据，

从而有效提升锡膏印刷质量，降低返修成本，提高加工效率。因此锡膏印刷异常

预警具有重要意义。

本文围绕锡膏印刷异常预警开展锡膏印刷机中关键部件早期故障预警、关

键部件剩余使用寿命预测以及锡膏印刷参数不当预警三个研究内容，目前存在

以下挑战。首先，对于锡膏印刷机中关键部件早期故障预警，健康样本中含有高

噪声，导致基于重构的方法刻画的健康模式存在偏差。其次，对于锡膏印刷机中

关键部件剩余使用寿命预测，传感器数据在不同退化阶段存在相似的表现，且难

以收集到足够的带剩余使用寿命标签的数据，导致难以提取到高区分度的退化

特征。最后，对于锡膏印刷参数不当预警，工业界通常用锡膏印刷机无硬件故障

下的锡膏印刷质量异常来表征锡膏印刷参数不当，而锡膏印刷质量与 PCB的焊

盘分布存在较强相关性，只考虑锡膏印刷质量的时序模式难以准确的预警锡膏

印刷参数不当。

针对上述挑战，本文首先利用健康状态下的关键部件多传感器监测数据，提

出了基于多传感器双重对比的关键部件早期故障预警算法，能够有效发现关键

部件的早期故障；然后在发现早期故障的基础上利用大量无剩余使用寿命标签

的多传感器数据和少量的有剩余使用寿命标签的多传感器数据，提出了基于多

传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算法，能够准确预警关

键部件的完全失效时间；接下来利用时序的锡膏印刷质量数据，提出了基于 PCB

布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法，能有效预警印刷参数不当。

本文主要研究工作及创新点如下：

（1）针对锡膏印刷中关键部件早期故障预警问题，考虑到工厂中健康样本含有

高噪声的难点，本文提出了一种基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部

件早期故障预警算法，相较于基于重构的主流方法，设计了基于对比的时

频对比模块和相关性对比模块，利用对比的方式提取关键部件在健康状态

下多传感器时频信息的通用表示以及多传感器相关性的通用表示，有效抑

制了多传感器数据中噪声的影响，从而显著提高了仅有健康样本下的关键

部件故障预警性能。首先在训练阶段，通过不断迭代健康样本来生成健康

中心，这表示关键部件的全局健康状态。然后在时频信息层面，设计了时
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频对比模块，利用 KL散度对比健康中心的时频特征和当前训练样本的时

频特征，最小化健康状态下多传感器时频特征的 KL散度，从而挖掘健康

时频信息之间的通用表征。随后，在相关性层面，设计了相关性对比模块，

利用 KL散度对比健康中心的时频特征相关性和当前训练样本的时频特征

相关性，最小化健康状态下多传感器相关性的KL散度，从而有效挖掘健康

状态下多传感器相关性的通用表示。最后结合时频对比模块和相关性对比

模块可以提取关键部件健康状态的通用特征，从而克服健康样本含有高噪

声问题。所提算法分别在私有的锡膏印刷机减震器数据和公开的轴承数据

集、齿轮数据集上进行了验证。实验结果表明，相较于基于重构（LSTM-

VAE、FGPAA、TimesNet、ATF-UAD、TranAD、MRRAE、SAT）的主流方

法，所提方法利用时频对比模块和相关性对比模块可有效抑制噪声的不良

影响，相较于基于对比 (CPC)的方法，所提算法利用相关性对比模块更进

一步地在相关性层面进行对比，更全面的抑制了噪声的影响，从而提高了

关键部件早期故障预警性能。

（2）针对锡膏印刷中关键部件剩余使用寿命预测问题，考虑到工厂中带剩余使

用寿命标签的数据非常稀少、不同退化阶段间传感器数据相似性较高的难

点，本文提出了一种基于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用

寿命预测算法，相较于以往基于退化阶段差异性的自监督方法，设计了一

种基于跨传感器相似度的交替对比过程，能够从大量无标签的多传感器数

据中挖掘跨传感器不变特征，仅需少量带剩余使用寿命标签的数据对模型

进行微调即可实现关键部件的剩余使用寿命预测。首先，传感器数据通过

傅里叶变换映射到时频域。然后，设计了交替对比过程，从大量无标签数

据中提取跨传感器不变特征。在交替对比过程中，多分支 ResNet18作为

特征提取器，将多传感器特征映射至共现空间。在共现空间中，任意传感

器被选为主传感器，其余传感器被视为辅传感器。辅传感器特征提取器采

用动量更新来确保特征的一致性。然后计算主传感器特征和辅传感器特征

之间的相似度，并优化对比损失，使同一时刻的主传感器特征和辅传感器

特征最相似，从而得到主传感器和辅传感器之间的不变特征。随后选择另

一传感器作为主传感器，重复上述过程，直到每个传感器都充当了主传感

器，从而得到高区分度的跨传感器不变特征。最后，使用少量带有剩余使

用寿命标签的数据对模型进行微调，从而实现了少量标签数据下的剩余使

用寿命预测。所提算法在公开的轴承数据集和齿轮数据集上进行了验证。

实验结果表明，相较于监督方法（CABLSTM、MSGCNN-TR、MSECNN-

BIGRU、2DLSTM、HA-ConvLSTM、CVT-FT），所提算法通过自监督架构

可充分利用监督方法难以利用的大量无标签数据，从中挖掘关键部件的退
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化模式，相较于自监督方法（SSPCL、SSL、DeepSSL、USL），所提算法中

交替对比过程利用跨传感器相似度挖掘跨传感器不变特征，有效提高了退

化特征地区分度，从而显著提升了关键部件剩余使用寿命的预测精度。

（3）针对锡膏印刷中锡膏印刷参数不当预警问题，考虑到工业界通常用锡膏印

刷机正常下的锡膏印刷质量异常来表征锡膏印刷参数不当，而锡膏印刷质

量受 PCB焊盘分布的影响，因此本文提出了一种基于 PCB布局图卷积的

锡膏印刷参数预警算法，相较于以往基于时序模式的方法，首次将 PCB焊

盘分布转换成图以建模 PCB焊盘分布对锡膏印刷质量的影响。首先，由

于锡膏印刷质量与 PCB的焊盘分布有关，因此本文根据锡膏印刷质量之

间的皮尔逊相关性构建了一个加权图，根据相关性阈值修剪图的边。进而

考虑到锡膏的理化特性是时变的，将生产时间进行归一化编码，计算基于

生产时间的注意力，并根据注意力重构锡膏印刷质量特征。由于锡膏印刷

质量异常的稀缺性，设计了一种加权损失来提高锡膏印刷质量异常的权

重，促进模型关注印刷质量异常。然后，将预测的印刷质量与生产质量标

准进行比较，以预警锡膏印刷参数不当。所提算法在私有的锡膏印刷机无

故障下 6天 11365条实际锡膏印刷数据上进行了验证。实验结果表明，与

已有的锡膏印刷参数不当预警方法（IAP、DTCWT-LSTM）和典型时序预

测方法（GRU、LSTM）相比，所提算法建模 PCB布局对锡膏印刷质量的

影响，可以有效提高锡膏印刷参数不当预警精度。与其他的空间建模方法

（2-DConvLSTMAE，MRFGCN）相比，证明了所提算法将 PCB天然不规

则布局建模成图的合理性，能够更有效捕获 PCB布局对锡膏印刷质量的

影响。

基于多传感器双重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法和基于 PCB

布局图卷积的锡膏印刷参数预警算法已在生产线中进行了试点应用，虽然尚未

满足实际应用的性能要求，但是仍可为锡膏印刷的维护决策提供参考依据。基

于多传感器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算法虽尚未投入实

际应用，但相较于已有的监督方法，更贴合真实工厂中缺乏标签数据的场景，且

相较于已有的自监督方法预测性能更加优异。因此以上所提算法均具备一定的

工程应用价值，有力的推动了工程实际应用进展。

6.2 后续研究工作展望

本文提出了基于多维时序数据分析的锡膏印刷异常预警方法体系，同时在

私有的锡膏印刷产线数据集和公开数据集上进行了有效性验证，证明了算法的

优越性。但这些算法仍存在不足，有进一步改进的空间：
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（1）针对锡膏印刷中关键部件早期故障预警问题，本文提出的基于多传感器双

重对比的锡膏印刷关键部件早期故障预警算法依赖故障分数和故障阈值相

比较才能实现故障预警。目前所提算法中故障阈值是静态的，但是由于工

厂生产环境的复杂和工况多变，静态的故障阈值可能存在适应性不足的问

题。未来可结合工况以及不同工况下健康状态数据分布来构建自适应的动

态故障阈值。同时由于所提算法对于多工况情况下的早期故障预警性能仍

有进一步提升的空间，未来拟采用类似迁移学习中域对抗的思路提取不同

工况下的潜在共享特征，从而提高多工况下的故障预警性能。

（2）针对锡膏印刷中关键部件剩余使用寿命预测问题，本文提出的基于多传感

器交替对比的锡膏印刷关键部件剩余使用寿命预测算法仅仅只考虑了数据

的特性，而忽略了锡膏印刷场景下的先验知识，比如轴承和齿轮的转速和

负载呈周期性变化。因此未来拟打算将关于工况的先验知识融入剩余使用

寿命预测算法，以提高预测性能。

（3）针对锡膏印刷中锡膏印刷参数不当预警问题，本文提出一种基于 PCB布局

图卷积的锡膏印刷参数预警算法，该算法尚未考虑锡膏批次以及锡膏印刷

机型号不同对锡膏印刷质量的影响，其泛化性存在一定局限性，因此未来

计划收集更多具有差异性的锡膏印刷质量数据，拟采用迁移学习等思路挖

掘锡膏印刷质量的共性时序变化模式以进一步提高锡膏印刷参数不当预警

的性能。其次锡膏印刷参数不当预警服务于锡膏印刷参数调整，因此未来

拟打算在未来拟打算利用离线强化学习以锡膏印刷质量为奖励，锡膏印刷

参数为状态，以锡膏印刷参数变化为动作，从而动态实时的调整锡膏印刷

参数。
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