
前 言

全自动生化分析仪能够快速、准确地为医生和

生化检验人员提供检验数据，在临床诊断和生物化

学检验的高效运行中发挥重要作用［1］。然而，未经适

当处理的正常血液样本以及来自血液系统疾病患者

的样本中可能存在纤维蛋白或血凝块，会导致采样

系统中取样针的堵塞，进而延长检测周期，并直接影

响检测结果的准确性［2-3］。因此，利用采样系统中吸

样压力信号快速、准确识别血液样本中的血凝块和

纤维蛋白，及时发出警报并采取相应的干预措施，对

于提升全自动生化分析仪的智能化水平具有重要意

义。长期以来，日立等国际品牌使用马田系统对全

自动生化分析仪的采样系统进行吸样压力信号的异

常识别与检测［4］。该系统是一种基于阈值距离的分

类方法，可以根据样本阈值之间的相似性进行分类。

但是，该方法对阈值的设定非常敏感，并且处理非线

性数据能力有限，这些特性使得算法的泛化能力受

到限制［5-6］。随着深度学习技术在计算机视觉领域的
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快速发展，其强大的特征提取能力逐步渗透至医疗

与工业领域，产生许多面向时间序列异常检测与分

类任务的新方法［7-8］。在工业领域方面，Pota等［9］构建

了基于LSTM的变分自编码器框架，有效解决工业炉

时间序列的实时异常检测；Tran 等［10］则利用一维卷

积神经网络分类器，提升工业物联网系统的异常识

别能力；Carletti 等［11］采用基于贝叶斯神经网络对冰

箱制造中的时间序列数据异常进行检测。在医疗领

域，袁成成等［12］利用残差网络结合自注意力机制，实

现心律失常信号的精准分类；张乙鹏等［13］则使用

CNN-LSTM混合模型，开发出了对正常和5种类型的

不定音进行分类的肺音分类算法。尽管这些方法在

各自领域取得显著成效，但都是利用一维时序信号

的输入进行模型的建立，导致模型难以充分提取信

号的时频特征，使其在面对复杂环境或噪声干扰时

容易出现特征提取不充分等问题，进而模型在复杂

场景下会出现性能瓶颈问题。

针对上述瓶颈，格拉姆角场（GAF）可以通过极

坐标映射与三角运算，将一维时序信号无损编码为

二维图像矩阵［格拉姆角和场（GASF）/格拉姆角差场

（GADF）］，这对于一维时序信号的时频特征增强带

来了理论层面的突破性成果。研究结果表明，在生

物医学和工业检测等领域中，GAF 的时频联合特征

表征能力普遍优于传统的时频变换方法［14-18］。此外，

GAF生成的类图像结构与卷积神经网络的局部感知

特性高度契合。ConvNeXt网络通过层级感受野的扩

展和通道注意力机制的引入，为 GAF 图像的特征挖

掘提供一个理想的架构。Lin 等［19］通过将一维的恒

流充电曲线转换成 GADF图像，再结合 ConvNeXt网

络来对退役电池进行筛选，提高分类准确性。Wang

等［20］采用 GASF 把分布式光纤传感系统的一维时间

信号转化为二维图像，再利用卷积神经网络模型

ConvNeXt，对多种不同的扰动事件进行快速分类识

别。Li等［21］将 5种土豆品种的一维光谱数据转化为

二维图像，并利用 ConvNeXt 模型实现高效的分类。

ConvNeXt网络依靠深度可分离卷积与分层结构，得

以精准捕捉多尺度特征，特别适合处理 GAF 这类需

兼顾效率与精度的图像分析任务。

本研究提出一种基于 GAF 与并行 ConvNeXt 结

合的模型，模型首先将一维压力信号通过 GAF 转换

为二维图像，之后利用并行的ConvNeXt网络分别从

GASF和GADF两种图像中提取信号特征，并结合改

进 的 卷 积 块 注 意 力 模 块（Convolutional Block

Attention Module, CBAM）对特征进行深入挖掘与学

习。最后将以上两种图像的特征进行融合，从而提

升对压力信号的分类能力。该方法有效提高全自动

生化分析仪压力信号的分类准确率，为检测结果的

可靠性提供有力保障。

1 资料与方法

1.1 实验数据集

根据文献［22］的研究数据，在37 °C时测量得到的

在1 s剪切率时的标准化全血黏度的平均黏度为（5.46±

0.84）mPa∙s，血清黏度平均值为（1.27±0.06）mPa∙s。
本实验采用不同黏度的聚乙烯醇溶液，以模拟血细

胞和纤维蛋白在实际样本中对吸样针堵塞的影响。

实验设置 4种黏度值（3、4、5、6 mPa∙s），其中 6 mPa∙s

作为异常情况的对照组。实验通过 10 台全自动生

化分析仪 YHLO IBC900，在 1~25 μL 的 9 个不同吸

样量条件下进行测量。每个吸样量下，每台机器测

量 1 次，每个吸样量重复测量 10 次，从而在每个黏

度条件下共获得 900 次测量数据，总共采集 3 600 组

数据。

1.2 转换方法

随着深度学习在计算机视觉、自然语言处理等

领域取得的成功，相关研究提出两种将时间序列编

码成图像的处理算法：GASF和GADF［23］。这些算法

可以将一维时间序列转换为二维图像，从而实现时

间序列数据的可视化。具体实施步骤概述如下：

时间序列 X={x1, x2, ..., xn}包含的测量值被标准

化为0和1之间的值：

x͂ =
xi - min ( X )

max ( X ) - min ( X )
, i = 1, 2,⋯, n （1）

然后，使用反余弦函数将一维时间序列转换到

极坐标系中，并将时间戳作为半径，如式（2）所示：

ì

í

î

ïï
ïï

ϕ = arccos ( )x͂i , 0 ≤ x͂i ≤ 1, x͂i ∈ X͂

r =
ti

N
, ti ∈ N

（2）

其中，ti表示时间戳，N是用于调整极坐标范围的常数

因子，ϕ是时间序列中每个值的角余弦。由式（2）可

知，ϕ的取值范围为［0, π/2］，该范围内的角余弦值随

着 xi的增大而单调减小，不同的 ϕ值在极圆上不同角

度点之间产生相应的畸变。最后，将缩放后的时间

序列转换为极坐标系下的表示，利用角度透视视图，

通过考虑各点之间的三角函数差异，进而分析不同

时间间隔下时间序列的相关性。GAF具有两种不同

的编码方法，即 GASF 和 GADF，如式（3）和式（4）

所示：

GASF =

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

cos (ϕ1 + ϕ1) ⋯ cos (ϕ1 + ϕn)

⋮ ⋱ ⋮
cos (ϕn + ϕ1) ⋯ cos (ϕn + ϕn)

（3）
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GADF =

é

ë

ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
úú

sin (ϕ1 - ϕ1) ⋯ sin (ϕ1 - ϕn)

⋮ ⋱ ⋮
sin (ϕn - ϕ1) ⋯ sin (ϕn - ϕn)

（4）

利用 GAF 法可以保持信号的时间序列特征，因

为极坐标变换后的时间序列是伴随着时间的增加从

左上角输入到右下角，使得转换后的图像可以最大

限度地保留原信号所具有的特征，这可以有效地利

用卷积神经网络识别故障类型。图 1 描述了使用两

种不同的GAF编码技术将生化分析仪吸样压力信号

转换成图像的结果。

图1 采样压力信号的GAF变换

Figure 1 GAF transformation of pressure signals

/p
si

2 压力检测网络结构方案

2.1 改进的注意力机制模块

在计算机视觉领域，注意力机制起着至关重要

的作用，它能够引导模型聚焦于输入数据中的关键

区域，从而提高特征的表达力并增强模型的性能［24］。

CBAM 是一种特殊的注意力机制，它不仅在空间维

度上，还在通道维度上评估特征的重要性，其结构如

图 2所示。通过这种方式，CBAM能够为重要的特征

分配更高的权重，进而强化模型识别关键信息的能

力，并最终提升模型的整体性能。

图2 CBAM结构图

Figure 2 CBAM structure

在深度学习领域，传统的多层感知器（MLP）在

特征处理能力方面存在一些局限性。首先，MLP 的

非线性激活函数被固定在每个节点上，导致其在应

对多样化任务需求时缺乏灵活性。其次，连接节点

的边权重仅为简单的标量值，这种设计限制了网络

捕捉特征间复杂关系的能力。为了解决这些问题，

基于 Kolmogorov-Arnold 表示定理提出的科尔莫戈

罗夫-阿诺德（Kolmogorov–Arnold Networks, KAN）

网络为传统 MLP 提供一种创新的替代方案［25］。与

MLP中固定激活函数的使用不同，KAN在边上引入

可学习的激活函数，并采用参数化为样条的单变量

函数替代传统线性权重参数。这种设计显著增强了
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模型的灵活性与适应性，使其能够更有效地捕捉特

征间的复杂交互。

受到KAN网络启发，本文对CBAM进行改进，提

出一种增强特征聚合能力的注意力机制，即KCBAM。

具体而言，在原CBAM的通道注意模块中引入残差连

接，连接模块的输入与输出。这一设计不仅缩短了有

效的梯度传播路径，提升训练效率，还在一定程度上缓

解深度网络中的梯度消失问题。此外，KCBAM使用3

层KAN网络替代原有的MLP运算，突破了MLP的同

质化限制，从而使网络能够学习到更丰富的特征表示，

改进的通道注意力结构图如图3所示。这些创新性的

改进极大地提升CBAM模型在复杂视觉任务中的表现

能力，使其在特征聚合和表达方面更具优势，增强网络

对视觉信息的理解和处理能力。因此，KCBAM不仅在

理论上拓展了现有模型的应用潜力，也为实际应用中

的视觉任务提供更为强大的支持。

图3 改进的通道注意力结构图

Figure 3 Improved channel attention structure

2.2 压力分类模型的总体框架

ConvNeXt 模型是对 Swin Transformer 架构的深

度卷积神经网络改进，该模型提供 4种不同规模的版

本（T/S/B/L）［26］。鉴于高效检测的需求，本文选取

ConvNeXt-T 作为基准模型，因其在特征提取方面具

有优异表现，且具备较少的参数量和较低的硬件需

求。为进一步提升模型的感知能力和检测精度，本文

在现有模型基础上引入通过 GAF 转换后的信号图

像 ，并 结 合 改 进 的 KCBAM 注 意 力 机 制 与 并 行

ConvNeXt网络，最终构建一个针对全自动生化分析

仪吸样压力信号故障检测的高效分类模型。

首先，采用 GAF 方法将一维吸样压力信号转化

为二维图像数据。GAF转换后的图像与原始时序数

据之间建立一一映射关系，从而有效保留数据的时间

相关性。此转换过程使得可以利用深度学习在图像

视觉分析中的优势，实现深层次特征提取。接着，将

GAF生成的不同图像数据输入结合改进注意力机制

KCBAM 的 并 行 KConvNext 模 型 ，经 过

ConvNeXtBlock 模块及下采样步骤，提取图像特征。

该模型具备有效捕捉吸样压力信号时序特征和局部

特征的能力，从而提高分类和识别的准确性。最终，

将捕捉到的时序特征与局部特征融合，并输入全连接

层进行吸样压力信号的分类。通过融合不同图像模

态的特征，弥补各自的局限性，增强算法的鲁棒性和

泛化能力。多支路并行网络不仅拓宽网络宽度，提升

不同尺度特征的提取能力，还显著提高模型的计算速

度和分类性能。双通道并行 KCBAM-ConvNeXt 网

络结构图如图4所示。

图4 双通道并行KCBAM-ConvNeXt网络结构图

Figure 4 Dual-channel parallel KCBAM-ConvNeXt network structure
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3 结果与分析

3.1 模型参数设置

本文所有的实验都是在 Nvidia RTX 3080 的

GPU 上进行的，提出的网络模型的代码是基于

PyTorch 框架实现的。将 3 600 组样本，随机按照 4:1

的比例划分为训练集、测试集，两者之间不存在交

集。采用Adam优化器进行优化，初始学习速率设定

为 0.001。损失函数采用交叉熵函数，经过 200 次迭

代完成模型训练。

3.2 消融实验

评估指标是判断诊断算法性能的标准，在数据

分 析 中 具 有 重 要 意 义 。 本 实 验 采 用 准 确 率

（Accuracy）、精确度（Precision）、召回率（Recall）、F1

分数（F1 score）、混淆矩阵以及受试者工作特征

（Receiver Operating Characteristic, ROC）曲线作为分

类效果评价手段。TP、TN、FP、FN分别表示真阳性、

真阴性、假阳性、假阴性的数量，表达式如式（5）~式

（8）所示：

Accuracy =
TP + TN

TP + FP + TN + FN
（5）

Precision =
TP

TP + FP
（6）

Recall =
TP

TP + FN
（7）

F1score =
2 × Precision + Recall

Precision + Recall
（8）

为验证 ConvNeXt与 KCBAM 结合的有效性，以

及获得对模型提升帮助的并行网络，本文进行消融

实验，以此验证混合模型的有效性。消融实验结果

如表 1 所示，其中单独使用 KConvNeXt 的准确率为

91.39%。在 KConvNeXt 中采用并行多通道输入后，

网络可以综合利用不同格拉姆角场图中更有区别性

的特征，使得模型准确率提高 3.19%，F1 分数提高

3.27%。通过将 KCBAM 模块集成到并行 ConvNeXt

结构中，该网络利用空间注意力机制聚焦于特定区

域的特征，从而确保重要的空间信息得到充分利用。

实验结果表明，与并行 ConvNeXt 模型相比，该网络

的准确率提高 3.47%，F1 分数提高 3.48%。综上所

述，通过消融实验可以看出，注意力机制和并行网络

可以加强网络的特征提取能力，能够提取更加完整

的信号的时间、空间、频率信息，有效提高异常情况

的分类能力。

在分类问题中，混淆矩阵是一种评价模型性能

的工具。为验证 3类任务测试实验的精确度，引入混

淆矩阵分别对 3次测试结果进行可视化，3类任务模

型的混淆矩阵如图 5所示。由图 5可知，每种模型对

于分类都达到优秀的效果，特别是最后的异常项黏

度达到6 mPa·s的效果最佳。

b：并行ConvNeXt c：KConvNeXta：并行KConvNeXt

图5 各网络混淆矩阵

Figure 5 Confusion matrix of each network

模型

并行KConvNeXt

并行ConvNeXt

KConvNeXt

准确率

94.58

91.11

91.39

精确度

94.53

91.03

91.38

召回率

94.60

91.05

91.33

F1分数

94.56

91.08

91.29

表1 各模型消融实验（%）

Table 1 Ablation experiments of each model (%)

ROC曲线可用于评估不同阈值下分类模型的性

能。从 ROC 曲线看，曲线下的面积越大表示分类性

能越好。如图 6所示，黏度为 6 mPa·s的ROC曲线位

于顶部，因此各类网络对于 6 mPa·s 的分类性能最

好，可以作为异常类别的区分。

3.3 模型对比实验

为了验证模型对压力信号格拉姆角场图片分类

的有效性，选取 4种经典深度学习网络模型进行对比
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实验分析，其中包括ConvNeXt网络、ResNet18网络、

MobileNet_V2 网络、ShuffleNet 网络，并获得准确率

和损失的比较曲线，如图 7所示。各模型的评价指标

如表2所示。与其他4个模型相比，由图7a可知，本文

方法在训练集中分类准确率表现优越，收敛后平稳至

94.58%。由图 7b 可知，本文方法在完成 200 次迭代

后，loss值达到最小，收敛速度以及最终收敛值都优于

其他对比算法，表示本文方法对于数据的拟合能力最

强。而ShuffleNet由于网络结构的设计侧重于计算效

率，可能会在一定程度上限制模型对特征的表达能

力 ，因 此 分 类 准 确 率 最 低 ，平 均 达 到 89.17%。

ResNet18、MobileNet_V2都是轻量化模型，均可将不

同的相关性特征信息进行保留，使得分类准确率有所

提高，但其中 ResNet18 训练数据集规模较小时，

ResNet18可能无法充分学习到数据的特征表示，从而

导致泛化能力下降。MobileNet_V2在小数据集上或

者数据分布与训练数据有显著差异时的泛化能力不

足，且只对特定硬件有优化，会较难实现最优结果。

因此，上述两种方法平均分类准确率只可达到 90%

左右，且训练过程中验证集的表现不稳定。

b：并行ConvNeXt c：KConvNeXta：并行KConvNeXt

图6 各网络ROC-AUC曲线

Figure 6 ROC-AUC curve of each network

3.4 应用前景与挑战分析

实验表明，本研究方法在全自动生化分析仪采

样系统的异常压力检测中优势显著，通过对吸样压

力信号的快速识别，能够有效减少因样本针堵塞、气

泡空吸等异常情况造成的样本污染或检测结果偏

差，从而提升高效运行下检测的稳定性。此外，随着

基层医疗机构的普及和家庭健康管理需求增长，小

型化、便携式的全自动生化分析仪逐渐兴起。异常

a：训练准确率 b：训练损失值

图7 模型训练性能对比图

Figure 7 Comparison of model training performance

损
失

值

模型

并行KConvNeXt

ConvNeXt

ResNet18

MobileNet_V2

ShuffleNet

准确率

94.58

90.27

90.06

89.34

89.17

精确度

94.53

90.21

90.03

89.33

89.15

召回率

94.60

90.30

90.01

89.29

89.12

F1分数

94.56

90.31

90.09

89.38

89.20

表2 各模型对比实验（%）

Table 2 Comparative experiments among different models (%)
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压力检测技术的发展将会促进全自动生化分析仪的

进步，推动行业向更高精度、更高效率、更智能化的

方向发展。同时，该技术在实际应用中也面临着诸

多挑战。一方面，高精度的传感器和先进的检测技

术可能会增加仪器的成本，这在一定程度上会影响

其市场推广和应用范围，需要在保证检测性能的前

提下，合理控制成本；另一方面，全自动生化分析仪

在运行过程中，可能会受到各种干扰因素的影响，如

电磁干扰、温度变化等，这些因素可能会影响压力检

测的准确性，因此还需要提高检测系统的抗干扰能

力和环境适应性。此外，整个采样系统涉及多个组

件的协同工作，不同部件的协同性及任一部件的性

能不稳定都可能导致检测异常，影响整个系统的检

测效果，因此需确保各部件同步稳定与高效运行。

这些关键问题的解决，将有力推动该技术从实验室

研究顺利实现产业化落地。

4 结 论

本文针对全自动生化分析仪在采样过程中出现

的异常情况，提出一种结合GAF和ConvNeXt网络的

异常检测方法。该方法首先采用GAF法将压力信号

转化为两种不同尺度的图像，从而有效地保留信号

的时序特征与空间信息。在此基础上，通过将图像

特征输入改进的注意力机制与CovNeXt模型的融合

网络，模型能够自适应地聚焦于具有较高代表性的

时间权重特征，进而提升整体的检测性能。最后，采

用并行架构对不同尺度的特征进行有效融合，使模

型能够更加精确地捕捉信号的时频特性，从而显著

提高检测的准确性。实验结果显示，该模型的分类

准确率高达 94.58%，在分类精度上均优于其他模型，

证实其在异常压力分类中的优越性及研究方法的可

行性，能够提升生化分析仪的准确性和稳定性。
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