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摘　要: 气密封螺纹连接 (PTC) 上扣质量的智能诊断对于确保油管在高温、高压、酸性气体条件下的稳固性和

密封性至关重要. 准确的诊断依赖于分析不同工况下的 PTC曲线以反映上扣质量, 但在实际工业检测中获取大量

有效数据面临挑战. 本文提出了一种端到端分类模型, 它结合了异步优化的二维深度卷积生成对抗网络 (AoT-
DCGAN)和用于 PTC曲线诊断的二维卷积神经网络 (P-CNN), 旨在提高小样本下的分类性能. 本文提出的方法首

先利用 AoT-DCGAN来识别真实样本的分布模式, 并生成合成样本. 随后利用 P-CNN模型在扩增的数据集上进行

训练, 实现 PTC曲线的智能诊断. 同时, 本文使用了一种新颖的权重优化策略, 即异步优化 (AO), 用来缓解生成器

优化阶段的梯度消失问题. 本文提出的方法基于不同数据扩增比率下的召回率、特异性、F1分数、精确度和混淆

矩阵进行了性能评估, 结果表明, 随着数据集规模的扩增, 模型的分类能力也在增强, 在数据集规模达到 1 200张时

分类效果最佳. 此外, 在相同的训练集中, P-CNN模型的表现优于传统的机器学习和深度学习模型, 在 AC、ATI和
NDT曲线上的最佳分类准确率分别达到了 95.9%、95.5%和 96.7%. 最后, 研究证实在 DCGAN的训练过程中使用

异步优化会使损失函数更稳定地下降.
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Abstract: The intelligent diagnosis of premium threaded connections (PTC) is crucial for ensuring the stability and
sealing of oil pipes under high temperature, high pressure, and acidic gas conditions. Accurate diagnosis relies on
analyzing PTC curves under different operating conditions to reflect the quality of the buckling, but obtaining a large
amount of valid data in actual industrial inspections is challenging. This study introduces an end-to-end classification
model that combines asynchronous optimized 2D deep convolutional generative adversarial network (AoT-DCGAN) and
2D convolutional neural network (P-CNN), aiming to improve classification performance with small sample sizes. The
proposed method first utilizes AoT-DCGAN to identify the distribution pattern of original samples and generate
corresponding synthetic samples. At the same time, a novel weight optimization strategy, asynchronous optimization
(AO), is implemented to alleviate the gradient vanishing problem during the generator optimization phase. Subsequently,
a novel P-CNN model is designed and trained on an expanded dataset to achieve automatic classification of PTC curves.
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The method is evaluated based on recall, specificity, F1 score, precision, and confusion matrix under different data
augmentation ratios. The results indicate that as the dataset size increases, the model’s classification ability improves,
peaking at a dataset size of 1 200. In addition, within the same training set, the performance of the P-CNN model
outperforms traditional machine learning and deep learning models, achieving optimal classification accuracies of 95.9%,
95.5%, and 96.7% on the AC, ATI, and NDT curves, respectively. Finally, research confirms that applying asynchronous
optimization during the training process of DCGAN results in a more stable decrease in the loss function.
Key words: premium threaded connection (PTC); convolutional neural network (CNN); generative adversarial network
(GAN); small sample; asynchronous optimization

 

1   引言

气密封螺纹连接 (premium threaded connection,
PTC) 在防止油管中高温、高压和含硫化氢气体泄漏

方面发挥重要作用[1–3]. 螺纹之间过盈配合可形成气密

封, 而这种密封的可靠性直接取决于上扣质量. 上扣质

量通常通过上扣过程中的扭矩曲线来反映, 因为扭矩

曲线能够展示连接过程中螺纹的受力情况, 进而反映

出气密性是否受到影响. 若螺纹在运输过程中受到轻

微损伤或连接不当, 其上扣曲线通常会与标准曲线出

现明显差异, 从而提示气密封可能被破坏. 然而, 当前

主要依赖人工检查扭矩曲线来判断上扣质量, 这种方

法高度依赖工程师的经验, 缺乏客观性和量化标准[4–7].
为实现智能化诊断, 需要自动分类和识别不同工况下

的 PTC上扣曲线, 以评估上扣质量并确保气密性.
近年来, 人工智能 (AI) 在各行各业的应用和研究

大大提高了对 PTC 上扣质量的诊断能力. Ma 等人[8]

提出了一种基于逻辑回归的机器学习方法, 用于 PTC
曲线分类, 通过将曲线分为合格和不合格两类, 初步实

现了智能识别能力. 虽然这种方法能揭示不同工况下

的统计和空间特征分布特征, 但它在很大程度上依赖

人工特征提取. 然而, 特征提取效果会严重影响模型的

分类结果. 相比之下, 通过多层神经网络进行深度学习

能自动从原始数据中学习高级特征表征, 省去了人工

特征工程的繁琐过程[9]. 因此, 将深度学习应用于 PTC
曲线自动分类是解决当前问题的一个很有前景的方案.

最近, 深度学习在医学、生物学和机械工程等领

域的目标分类及识别等任务中得到了大量研究和应用.
卷积神经网络 (CNN)因其独特的卷积运算和全局权重

共享机制而受到特别关注, 并取得了最先进的分类性

能[10–14]. Peng 等人[15]提出一种基于深度学习的抽油杆

井工况监测与诊断智能方法. 该方法利用深度卷积神

经网络算法分析不同工况下电气数据与测功卡之间的

关系, 通过人工合成测功卡, 并利用卷积神经网络对人

工合成的测功卡进行自动诊断, 预测准确率超过 95%.
Zhang 等人[16]结合了卷积神经网络和迁移学习方法,
预训练的网络模型在 10 种不同工况的测功机卡数据

集上进行训练, 从而实现了测功机卡工况的智能诊断,
识别准确率达到 92.6%, 优于一般全连接神经网络和

浅层卷积神经网络. Tang 等人[17]应用卷积神经网络模

型对齿轮箱的原始振动数据、频谱数据和时频数据进

行分类和识别. 结果表明, 神经网络模型可以自动学习

频域数据的关键特征, 并对齿轮箱故障进行智能诊断.
然而, 上述基于卷积神经网络的分类和识别任务

研究通常都假设有充足的训练数据. 在本研究中, 重点

是对不同连接工况下的 PTC 曲线进行分类, 然而只有

一小部分 PTC 可能会出现螺纹损伤或连接不当的情

况, 获取充足的异常 PTC 曲线具有一定困难. 因此, 开
发一种能在样本量较小的情况下对 PTC 曲线进行有

效分类的智能诊断方法具有重要意义.
解决训练数据集不足问题的一个可行方案是数据

增强. 一般来说, 数据增强可以通过数据扭曲或超采样

来人为扩增训练数据集[18]. 数据扭曲是指对训练数据

引入真实世界的扭曲, 如弹性变形、随机裁剪、旋转

和缩放. 相比之下, 超采样增强则是生成全新的样本来

补充原始训练数据集. 生成对抗网络 (GAN) 作为最具

创新性的超采样增强技术之一, 自 2014年问世以来已

经获得了广泛关注[19]. 与其他数据增强技术不同, GAN
可以学习训练数据集中样本的分布模式, 并生成具有

原始特征的合成实例. 大量研究表明, GAN 在小样本

故障诊断领域受到越来越多的关注, 并取得了丰硕成

果. 杨等人[20]提出了一种用于图像数据增强的条件生

成 GAN, 用于解决图像方案中的小样本和多类别问题.
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借用了注意力机制对特征进行校正, 为回传梯度流提

供了更多的信息, 提高分类性能. Wang 等人[21]提出了

增强型生成对抗网络 (E-GAN), 该网络采用深度卷积

生成对抗网络 (DCGAN) 来平衡数据集, 并采用改进

的 CNN诊断模型进行故障分类.
受深度学习在各领域分类任务中取得的成功及其

在数据扩增领域的潜力的启发, 本文提出了一种改进的

AoT-DCGAN 和 P-CNN 混合深度学习模型, 用于小样

本 PTC 曲线的智能分类. 所提出的方法包括两个阶段:
数据生成和曲线分类. 第 1阶段包括建立 AoT-DCGAN
模型, 从原始 PTC 曲线中学习特征分布, 并生成合成样

本来扩增训练数据集. 第 2阶段提出了 P-CNN模型, 用
于对 PTC曲线进行分类, 该模型使用扩增数据集进行训

练. 将结果和不同扩增比率的数据集与传统机器学习模

型进行比较, 验证了所提方法在分类性能方面的优越性.
本文的主要贡献如下.
(1) 本文设计了一种用于 PTC 曲线自动分类的混

合深度学习模型. 该模型在小样本下取得了良好的分

类结果, 能够快速、定量地评估 PTC上扣质量.
(2) 本文提出的 AoT-DCGAN 模型能够生成与真

实 PTC 曲线非常相似的样本, 表现出高度的真实性和

逼真性. 此外, 模型训练过程更加稳定, 有效解决了梯

度消失问题.
(3) 本文介绍了一种用于 PTC曲线分类的 P-CNN

模型, 与传统的机器学习和深度学习模型相比, 该模型

具有更优越的分类性能.
本文第 1节介绍了本文研究中所使用数据集的基

本概念, 概述了所提出的 AoT-DCGAN和 P-CNN混合

深度学习模型, 并详细介绍了一种新颖的权重优化策

略. 第 2 节通过不同扩增比率下的分类性能与传统机

器学习模型进行比较, 展示了所提模型的结果. 第 3节
对本文进行总结, 并探讨未来研究方向. 

2   数据收集及模型设想

本节详细介绍了本研究所使用数据集的来源和特

点. 此外, 我们还概述了所提出混合深度学习模型的结

构和基本原理. 

2.1   PTC 曲线

与 API 油管连接不同, PTC 独特的金属对金属密

封设计和扭矩台肩显著提高了油管的气密封性能, 有
效降低了复杂载荷下气体泄漏的可能性[22]. PTC 的上

扣扭矩曲线, 也称为 PTC 曲线, 是 PTC 是否正确可靠

的重要指标. 它是通过记录和分析气密封螺纹连接上

扣过程中的扭矩和圈数数据生成的. 随着螺纹管柱逐

渐拧紧, 作用力和扭矩逐渐增加, 直到达到特定阻力.
图 1 直观展示了 PTC 的结构特征以及上扣过程中每

个阶段的扭矩曲线.
在上扣初始阶段, 主要阻力来自螺纹间的摩擦, 形

成如图 1(a)所示的红色实线, 即“螺纹干涉段”. 若该阶

段的曲线呈现平缓的逐渐上升趋势, 表明螺纹接合正

常, 摩擦力处于合理范围内. 而若曲线在此阶段异常陡

峭或波动过大, 可能预示螺纹存在错位、磨损或制造

公差偏差等问题, 这将导致螺纹接触不充分或过度干

涉, 影响上扣的紧密性和牢固性.
接下来如图 1(b)中所示的红色实线为“金属对金属

密封段”, 该阶段开始于所有螺纹完全接触后. 当金属对

金属部分接触达到一定程度时, 扭矩肩启动以防止过度

接触. 此时扭矩曲线迅速上升, 直至上扣过程完成. 若该

阶段曲线上升缓慢或出现波动, 可能说明密封不完全或

接触不良, 进而导致密封失效, 增加漏气或漏油的风险.
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图 1    上扣阶段的 PTC和相应扭矩曲线
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图 1    上扣阶段的 PTC和相应扭矩曲线 (续)

 

最后的“扭矩台肩段”如图 1(c) 中红色实线所示,
该阶段标志着金属接触已达到最大程度, 扭矩迅速上

升直至上扣结束. 此时曲线是否达到预设的扭矩标准

至关重要, 未达到标准可能意味着螺纹接触不充分或

密封不足, 导致上扣质量不合格. 若曲线上升过快, 则
表明扭矩过大, 可能引发过度紧固, 造成螺纹或金属损

坏, 严重时甚至可能导致设备失效.

因此, 典型的上扣扭矩曲线表现出 3个阶段: 逐渐

上升 (螺纹干涉段)、显著上升 (金属对金属密封段)和
快速上升 (扭矩台肩段)[8]. 然而, 在实际操作过程中, 因
螺纹错位或损伤, PTC 曲线可能出现异常, 如图 2(b)
和图 2(c)所示. 本文的目标是通过自动识别这 3类 PTC
曲线, 智能评估上扣质量.
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图 2    不同上扣工况下的典型 PTC曲线

 
 

2.2   提出的方法

本文介绍了一种适用于小样本分类任务的改进型

AoT-DCGAN和 P-CNN混合深度学习模型. 该模型融

合了生成对抗网络 (DCGAN)和卷积神经网络 (CNN).
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首先, 利用 AoT-DCGAN 学习 PTC曲线内的底层分布

模式, 生成额外样本. 这是通过建立从噪声向量到真实

数据分布的映射来实现的. 利用这种映射, 可以从随机

噪声中生成更多人工曲线样本, 从而有效扩增数据集.

随后, P-CNN从这些增强样本中提取特征并进行分类.
图 3 展示了这一混合模型的概况, 为其架构提供了直

观的表示. 在这个工作流程图中, 图 3(a)表示数据生成

过程, 图 3(b)表示分类过程.
 
 

分类结果
AC

NDT

ATI

学习&生成

噪声

真实样本 判别器

生成器 上采样

扩增数据集

故障诊断模型

生成样本

小样本

(a) 数据生成 (b) 分类

 
图 3    混合深度学习模型的工作流程

 

(1) AoT-DCGAN模型的结构

本研究中介绍了一种 AoT-DCGAN模型, 它由二

维 DCGAN 模型和异步优化 (AO) 策略组成 . 如图 4
所示, AoT-DCGAN 的生成器包括 6个二维转置卷积

层, 而判别器则由 5 个二维卷积层组成. 生成器输入

1 个 100 维的随机噪声向量 z, 然后通过一系列转置

卷积上采样将其放大 , 生成与真实样本大小相同的

数据 . 判别器的过程类似于执行分类任务的卷积神

经网络 . 它从真实样本和合成样本中向下采样并提

取特征, 输出层产生 1 个维度为 1 的标量, 表示输出

样本是真实样本的概率. 输出值越接近 1, 说明样本

越真实.
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图 4    AoT-DCGAN的详细结构

 

为了使生成器和判别器达到纳什均衡状态, 即生

成器生成的样本是真实的, 判别器无法将其与真实样

本区分开, 而生成器和判别器在区分生成的样本方面

表现良好, 生成器和判别器的权重需要使用不同算法

分别进行优化. 如式 (1) 所示, 判别器的目标是最小化

使用二元交叉熵函数计算的真实样本和合成样本的损

失函数. 反之, 生成器的目标是最小化被判别器分类为

真实样本的假样本概率的负对数, 如式 (2) 所示. 在训

练过程中, 这些结果将通过反向传播来更新网络中相

应神经元的权重.
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LD = − log D(x)− log(1−D(G(z))) (1)

LG = − log(D(G(z)) (2)

其中, D 和 G 分别代表判别器和生成器, LD 和 LG 代表

判别器和生成器的损失函数; x 是训练数据集中的真实

样本, z 是随机噪声输入. G(z) 表示将 z 映射到数据空

间, 以符合真实样本的统计分布, 而 D(x) 则表示获取

输入数据的概率.
然而, 在模型的初始训练阶段, 判别器可能会过度

占据主导地位, 导致生成器难以获得有效的梯度信号

来更新神经元的权重. 因此, 生成器可能会陷入局部最

优, 生成一组有限的样本, 而判别器无法识别这些样本,

无法覆盖整个数据分布. 为了缓解这些问题, 所提出的

异步优化 (AO) 在反向传播过程的每次迭代中都会更

新生成器的权重, 而判别器的权重则每 4 次迭代更新

1 次. 此外, 用于更新判别器的权重是通过对周期内

4次迭代的权重变化求平均值得到的. 判别器权重的具

体优化方案如图 5所示, 判别器的权重更新公式如下:

WD =
1
n

n∑
i=0

∂lossi

∂hi

(3)

∂lossi ∂hi其中,  表示第 i 次迭代中判别器的损失函数, 

表示第 i 次迭代中的权重参数. 变量 n 代表权重更新的

迭代次数, 本研究将 n 设为 4.
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图 5    模型的异步优化方案

 

(2) P-CNN的结构

本文针对 PTC 曲线分类和识别任务构建了一种

新型 P-CNN模型架构. 模型构建过程基于一系列既定

的设计原则[23], 并根据实验结果对模型中的关键参数

设置进行了调整, 包括卷积层数、卷积核大小、步长

和随机失活参数等. 最终, 选择分类性能最佳的 P-CNN
模型配置作为最终的 PTC曲线分类模型.

模型具体结构如下: 输入层输入 AoT-DCGAN 生

成的增强数据集. 特征提取层由 3 组堆叠卷积层组成,

每个卷积层后应用最大池化. 在最后一个卷积层后添

加了 1个 “剔除”层, 以减少神经网络的过度拟合. 输出

层由 1 个全连接层和 1 个 Softmax 层组成, 生成可能

类别的概率分布. 具体来说, 卷积层使用 1组可学习的

卷积核进行卷积, 以提取 PTC 曲线的特征和细节. 最
大池化层对特征图进行向下采样, 以减小其大小并提

高训练速度. 为防止过度拟合, 还采用一些技术, 包括

用于特征图归一化的批量归一化层和随机丢弃部分神

经元输出的“剔除”层. 图 6展示了 P-CNN的详细结构.
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图 6    P-CNN的详细结构
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3   模型建立及实验分析

本节通过一系列对比实验来验证所提出的 AoT-
DCGAN 和 P-CNN 混合深度学习模型在 PTC 曲线分

类方面的优越性能. 实验还证实了所提 AoT-DCGAN
权重优化策略的有效性. 除了采用 t 分布随机邻域嵌

入 (t-SNE)和混淆矩阵等可视化技术外, 还使用了召回

率和 F1分数等各种指标进行评估, 以全面了解模型的

分类性能. 图 7是实验流程图. 具体实验流程如下.
(1) 数据采集: 通过气密封螺纹连接上扣实验生成

原始 PTC曲线.
(2) 数据集构建: 根据实验要求, 使用 AoT-DCGAN

对原始数据集进行扩增, 生成 4组不同数量的数据集.
(3) 性能分析: 比较所提出的深度学习模型在不同

数据扩增比率和分类模型下的性能. 此外, 还验证了本

研究提出的权重优化策略的可靠性. 

3.1   数据采集

本文模拟了 3 种上扣工况, 分别为标准上扣、螺

纹损伤和螺纹错位. 根据不同工况的扭矩曲线特征, 质
量诊断结果具体为: 标准上扣对应“合格 (AC)”; 螺纹损

伤对应“异常螺纹干涉 (ATI)”; 螺纹错位对应“无定义

的扭矩 (NDT)”. 具体数据集信息详见表 1.
  

表 1    数据集信息
 

上扣工况 曲线描述

标准 合格 (AC)
螺纹损伤 异常螺纹干涉 (ATI)
螺纹错位 无定义的扭矩 (NDT)

本实验中使用的 PTC 曲线数据集是从一系列气

密封螺纹连接上扣实验中获得的. 图 8 展示了实验过

程, 其中包括使用油管钳在油管上进行 PTC 的初始上

扣, 然后使用智能扭矩仪记录在不同上扣工况下产生

的 PTC 曲线. 具体的实验设备如图 9 所示. 扭矩仪以

每转 50 个点的频率收集上扣过程中产生的扭矩值和

相应的旋转圈数. 用于上扣的油管钳的最大上扣扭矩

设定为 3 500 N·m, 上扣速度为 30转/min. 图 10展示了

表 1所示 3种工况下的上扣扭矩曲线示例.
 
 

数据采集 数据集构建 性能分布

结果

判别模型

噪声 生成模型

… … …

数据集 1

噪声 生成模型 数据集 4

原始曲线

 
图 7    实验流程图

 
 
 

油管钳 智能扭矩仪

上扣扭矩曲线

上扣 数据采集

油管

气密封扣

 
图 8    上扣和数据采集过程

 

3.2   数据集构建

根据前述实验, 共生成了 600 条原始 PTC 曲线,

每个类别由 200 条曲线组成. 该数据集被称为原始数

据集, 用于通过 AoT-DCGAN模型生成合成的 PTC曲

线, 并用于分类模型后续的对比实验. 为了确保模型生

成高质量的 PTC曲线, 本文采用了一种权重优化策略,
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以促进判别器和生成器权重的异步更新. 该策略旨在

防止判别器的损失函数在早期训练阶段变得过小, 从
而阻碍权重更新. AoT-DCGAN 模型使用原始数据集

共生成了 600 条合成的 PTC 曲线, 每个类别包含 200

条曲线. 新生成的数据被添加到原始数据集中, 形成了

数据增强比率为 1.5、1.75和 2的不同数据集. 换句话

来说, 增强数据集的大小分别是原始数据集的 1.5 倍、

1.75倍和 2倍.
 
 

正常上扣

油管钳和智能扭矩仪 异常上扣扭矩实验流程简图
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图 9    实验设备和流程图
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图 10    实验中的 PTC曲线示例
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图 11 显示了 AoT-DCGAN 在不同运行条件下生

成的人工 PTC 曲线. 其中第 1 列是原始的数据子集,
代表 3 种真实工况下的图片, 第 2 列、第 3 列则代表

由第 1列图片采用 DCGAN生成的图片. 可以看出, 模

型生成的曲线表现出与真实数据相似的特征 .  例如

ATI 曲线所示, 真实样本的波动特征在生成的样本中

得到了准确体现. 因此, 通过这种操作, 可以扩展具有

相似特征的数据集.
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图 11    AoT-DCGAN生成的真实和合成数据样本示例

 
 

3.3   性能分析

实验从 3个方面验证了所提出的混合模型在 PTC

曲线分类中的优越性能. 首先, 利用 4组不同规模的数

据集进行对比实验, 验证所提模型在不同数据增强比

率下的分类性能. 其次, 与 1组分类模型进行对比实验,

以证明本文提出的 P-CNN 模型在相同数据集条件下

对 PTC 曲线分类的优越性能. 最后, 使用 3 组损失函

数进行了对比实验, 以检验本文提出的异步优化策略

对提高 AoT-DCGAN 训练过程的影响. 表 2 列出了这

些实验中使用的超参数.
 
 

表 2    分类模型使用的超参数
 

超参数 额定数值

迭代周期 (Epoch) 250
批次数量 (Batch size) 16
学习率 (Learning rate) 0.002
优化器 (Optimizer type) Adam

随机分组 (Shuffle) 每次迭代 (Every-epoch)

在 4 组数据集大小的对比实验中, 提出的混合模

型在数据集大小为 600、900、1 050和 1 200时的性能

得到了证明. 其中, 原始数据集大小为 600, 表明不使用

AoT-DCGAN模型. 数据集大小在 900、1 050和 1 200

时对应的增强比率分别为 1.5、1.75和 2. 在每一组中,

训练集占数据集的 80%, 其余 20% 作为验证集. 模型

的分类性能使用召回率 (式 (4))、特异性 (式 (5))、F1
分数 (式 (6)) 和精确率 (式 (7)) 进行评估. 为减少随机

性的影响, 实验结果取 5次实验的平均值. 模型在不同

数据集上的评估结果见表 3–表 5.

recall =
Tp

Tp+Fn
(4)

specificity =
Tn

Tn+Fp
(5)

F1 score = 2× precisionn× recall
precisionn+ recall

(6)
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precisionn =
Tp

Tp+Fp
(7)

  

表 3    不同增强比率下合格 (AC)曲线的分类评价指标 (%)
 

数据集规模 召回率 特异性 F1分数 精确率

600 (初始) 92.4 85.9 85.5 79.5
900 93.6 94.3 92.1 90.7
1 050 95.9 98.4 95.9 95.9
1 200 95.9 99.8 97.9 99.9

  

表 4    不同增强比率下异常螺纹干涉 (ATI)曲线的

分类评价指标 (%)
 

数据集规模 召回率 特异性 F1分数 精确率

600 (初始) 76.3 95.7 81.7 87.9
900 85.5 95.3 86.8 88.1
1 050 92.5 93.8 91.1 89.8
1 200 95.5 96.4 94.8 94.1

  

表 5    不同增强比率下无定义的扭矩 (NDT)曲线的

分类评价指标 (%)
 

数据集规模 召回率 特异性 F1分数 精确率

600 (初始) 73.0 89.4 75.5 78.1
900 84.1 92.3 84.5 85.0
1 050 90.6 96.5 92.0 93.5
1 200 96.8 97.4 96.1 95.4

如表 3–表 5所示, 对于AC曲线, 数据集大小为 1 200
时的分类性能在所有指标中表现最佳, 分别为 95.9%、

99.8%、97.9%和 99.9%. 同样, 对于 ATI曲线, 当数据

集大小为 1 200 时, 其性能指标优于其他组别, 分别为

95.5%、96.4%、94.8% 和 94.1%. NDT 曲线评估结果

与前面的结果一致, 当数据集大小为 1 200 时, 都达到

了最佳性能, 分别为 96.8%、97.4%、96.1%和 95.4%.
为了进一步证明 AoT-DCGAN 模型在提高 PTC

曲线分类性能方面的能力, 本文利用 t-SNE 可视化方

法描绘了 P-CNN 模型在 Softmax 层不同数据增强比

率下获取的 PTC 曲线的内在结构和特征. 如图 12 所

示, 不同颜色的数据点代表数据集中的样本, 在图中,
相似样本之间的距离较近, 而不相似样本之间的距离

相对较远. 在图 12(a)中, 对于原始数据集, 人工特征无

法有效地聚类不同类型的曲线, 导致不同曲线之间重

叠, 数据边界不清晰. 然而, 如图 12(b)–图 12(d) 所示,
随着数据增强比率的增加, 人工特征逐渐将不同类型

的曲线聚类在一起, 减少了不同曲线之间重叠的情况,
数据边界也更加清晰.
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图 12    不同数据增强率的特征可视化

 

图 13显示了所提模型在不同数据增强比率下的

混淆矩阵结果. 图 13列对应预测标签, 行对应真实标

签. 每个单元格代表真实类别和预测类别的组合, 颜

色表示预测的准确度, 颜色越深表示预测越准确. 结

果显示, 当数据集大小为 600 时, 模型的预测准确率

最低, 对 AC、ATI和 NDT类别的预测准确率分别为

92%、76% 和 73%. 特别是该模型对 ATI 和 NDT 的

误判率最高, 其中有 22% 的 ATI 曲线被错误地归类

为 NDT. 这可能是由于训练数据不足, 模型无法区分

ATI 曲线的振荡特征和 NDT 曲线的平滑特征. 此外,

有 25% 的 NDT 曲线被错误地归类为 AC 曲线, 这可

能是由于某些 NDT 曲线的平滑特征与 AC 曲线的平

滑特征相似, 难以分辨. 在数据有限的情况下, 模型很

难准确提取出它们之间的区别特征. 随着数据集规模

的增加, 模型在识别 ATI 和 NDT 方面的性能也有所

提升. 当数据集规模达到 1 200 时, 模型对 AC、ATI

和 NDT 类别的预测准确率达到最佳 , 分别为 96%、

96%和 97%.

在分类模型对比实验中, 比较了数据集规模为 1 200

时不同分类模型的性能. 这些模型包括传统机器学习

模型中的逻辑回归模型 (LG)、传统深度学习模型中的

深度神经网络模型 (DNN)和本文设计的 P-CNN模型.
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如图 14 所示, 结果表明所提出的 P-CNN 在所有类别

和总体准确率方面都优于其他模型, 预测准确率分别

为 95.9%、95.5% 和 96.7%, 总体准确率为 96%. 相比

之下, 虽然 DNN在 AC曲线上的表现与其他模型相当,
预测准确率为 95.2%, 但它在 ATI和 NDT曲线上的准

确率明显较低, 分别为 83.7%和 84.2%, 导致其总体准

确率在所有模型中最低, 仅为 87.7%. LG 模型的性能

介于 P-CNN 和 DNN 之间, 在 AC、ATI 和 NDT 曲线

上的准确率分别为 94.3%、86.7%和 87.1%, 总体准确

率为 89.3%.
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图 13    不同数据增强比率的混淆矩阵
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图 14    各种网络模型中每条曲线的识别准确率比较

在 3组损失函数对比实验中, 验证了所提出的权

重优化策略对生成不同类型 PTC曲线的模型损失函

数的影响, 如图 15–图 17 所示. 可以看出, 对于 AC、

ATI和 NDT曲线, 不使用权重优化策略时, 生成器的

损失函数无法稳定下降. 相反, 当采用权重优化策略

时 , 生成器的损失函数会随着迭代次数的增加而持

续下降 , 并最终达到稳定状态 . 此外 , 权重优化策略

对判别器的损失函数也有影响 , 显示出更平滑的下

降过程.
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图 15    用于生成 AC曲线的 AoT-DCGAN模型的损失函数
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图 16    用于生成 ATI曲线的 AoT-DCGAN模型的损失函数
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图 17    用于生成 NDT曲线的 AoT-DCGAN模型的损失函数
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4   结论与讨论

在本文中, 我们提出了一种改进的 AoT-DCGAN
和 P-CNN 混合深度学习模型, 用于 PTC 曲线的自动

识别和分类, 从而实现对 PTC 连接质量的智能评估.
该模型解决了以下难题: 1) 实现了 PTC曲线的自动分

类; 2) 克服了深度学习模型在处理小样本空间时分类

性能有限的问题; 3) 引入一种权重优化策略, 以缓解

DCGAN 模型训练过程中的梯度消失问题. 为了实现

PTC 的自动分类, 本文设计了一种 P-CNN 模型, 该模

型能准确将 PTC 曲线分为不同类别. 为解决小样本问

题, 本文设计了一个 AoT-DCGAN 模型来生成合成

PTC 曲线, 从而扩增原始数据集. 此外, 本文采用异步

优化策略来稳定生成器的梯度下降过程, 从而生成逼

真的合成 PTC曲线.
通过一系列使用不同数据增强比率和传统分类模

型的对比实验, 我们发现随着数据集规模的增大, 所提

方法的性能显著提高, P-CNN 在曲线分类任务中表现

出更好的性能. t-SNE和混淆矩阵可视化进一步支持了

这一结论, 它表明模型的聚类能力与数据集规模之间

存在正相关. 此外, 我们还比较了 DCGAN模型在不同

优化策略下损失函数的变化, 结果表明所提出的异步

优化策略大大提高了生成器的性能. 总之, 本文提出的

混合深度学习模型在 PTC 上扣质量评估中表现出优

越的性能和巨大的潜力.
此外, 在数据生成过程中, 还观察到 AoT-DCGAN

中生成器和判别器的权值更新频率和学习率对结果有

显著影响. 其中, 学习率的选择对结果的影响更为明显.
当使用较大的学习率时, 损失函数迅速减小, 但会导致

模型拟合不足, 无法进一步优化. 因此, 下一步将考虑

在 GAN模型中应用动态学习率来解决这一问题.
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