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摘  要 

深度学习技术的快速发展为工业过程故障诊断问题提供了越来越多的解决方法，但在训练数据集不平衡

的情况下，深度学习方法的表现往往不能令人满意。因此，本文提出了一种应用于工业过程中的不平衡

数据故障诊断策略。首先使用有限的故障样本训练VAE模型并生成增强样本，之后将生成的样本用于丰

富不平衡数据集，最终使用深度神经网络进行故障诊断。采用PRONTO数据集对提出的方法进行验证，

实验结果表明本文提出的故障诊断策略能够有效提高模型的故障诊断性能。 
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Abstract 
The rapid development of deep learning technology provides more and more solutions to indus-
trial process fault diagnosis problems, but when the training data set is imbalanced, the perfor-
mance of deep learning methods is often unsatisfactory. Therefore, this paper proposed a fault 
diagnosis strategy for imbalanced data applied in industrial processes. First, limited fault samples 
are used to train a VAE and generate augmentation samples. The generated samples are then used 
to enrich the imbalanced data set, and finally a neural network is used for fault diagnosis. The 
PRONTO benchmark dataset is used to verify the proposed method. The experimental results 
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show that the fault diagnosis method proposed in this paper can effectively improve the fault di-
agnosis performance of the model. 
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1. 引言 

工业设备的正常运行对于保障生产的连续性和效率至关重要。如果设备出现故障，极易造成安全事

故以及经济损失等严重后果。而且，随着工业自动化程度的提高和规模的扩大，工业过程面临的安全隐

患也变得更加复杂和严峻。一旦发生事故，可能造成的损失不仅是经济损失或产品质量下降，还可能威

胁到人民群众的生命安全，甚至导致严重的环境污染和社会影响。因此，为了确保工业过程能够安全、

稳定、高效地进行生产，对工业过程实施有效的故障诊断具有重要意义。首先，工业过程故障诊断可以

实时监测生产设备和生产过程中的各种参数和状态，及时发现异常情况和潜在故障，并进行诊断和处理，

从而确保生产过程的安全和稳定运行。同时，通过对生产过程进行实时故障诊断，可以及时发现生产过

程中的问题和障碍，并加以解决，从而提高生产效率和产品质量。另外，及时发现和处理生产过程中的

异常情况和故障，可以减少不必要的停机时间和生产损失，降低生产成本，同时也可以减少资源的浪费

和消耗。因此，对工业设备进行及时、准确的故障诊断具有重要意义，能够有效降低操作失误或发生故

障所带来的不良后果。 
随着工业现代化的发展，工厂投入更多的监控装置来监测设备运行时的不同状态，这为改进故障诊

断策略提供了可靠的数据基础。在故障诊断领域，通过将深度学习相关的先进技术引入故障诊断系统，

监控设备所获取的信息，可以作为改进故障诊断策略的基石[1] [2] [3] [4]。卷积神经网络(Convolutional 
neural network, CNN) [5]作为一种具有较强学习能力和非线性特征提取性能的代表性深度学习算法，在故

障诊断领域同样得到了广泛的应用[6] [7]。现在，随着深度学习的快速发展，利用深度神经网络设计故障

诊断模型有了卓越的成果。然而，尽管深度学习模型在工业过程故障诊断领域取得了一定进展，但仍然

面临诸多困难和挑战。 
深度学习方法达到理想的效果需要足够的优质数据来支撑，即需要大量的高质量故障与正常状态的

样本，但实际情况却与需求背道而驰。首先，在实际工业运转中，由于设备发生故障所隐藏的安全隐患

与经济损失等问题，设备多数时间都处于正常运行状态，只有极少数时间会出现故障。因此，通过监控

设备所获得现实工程场景中样本情况是正常状态下的样本数量要远远多于故障状态下的样本。其次，通

过在实验室进行故障仿真实验来获取故障数据不仅需要大量的人力、物力、财力的投入，而且通过仿真

获取的故障数据常常会缺乏现实情况中的复杂工作环境信息，这对后期进行数据的处理与应用是一种缺

陷。另外，有些工业过程的设备及其规模十分庞大，难以在实验室进行高还原度的模拟仿真。 
这种现象所导致的正常样本与故障样本数量的不平衡问题也是现在基于数据的工业过程故障诊断的

主要挑战之一。正常状态下的样本数量与故障状态下的样本数量不平衡，如果直接将有限的故障数据用

于智能诊断模型的训练，容易导致诊断模型将注意力放在样本数量多的正常样本上，进而忽视少数但重

要的故障样本，训练好的故障诊断模型极易将故障样本误判为正常样本，造成训练出的模型可能会出现
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偏倚。由于故障样本数量较少，模型可能无法充分学习故障状态的特征，从而导致模型在故障诊断中的

性能下降。如果无法有效识别出工业设备在运行时出现的故障，这一结果毫无作用，甚至会造成更严重

的后果。当模型将故障样本误判为正常状态时，可能导致误报率增加，使得维护人员可能会忽视真正的

故障，并且不断地进行不必要的检查和维修，增加了生产系统的维护成本和停机时间。由于缺乏故障样

本，在工程场景下难以建立有效的智能诊断模型，实现准确的故障识别。因此，寻找解决不平衡问题的

有效方法是非常重要且具有积极意义的事情。 
长期以来，如何解决工业过程中数据不平衡问题一直是学者们的研究热点[8] [9]。例如，一些研究者

通过将数据量不足的故障图像样本进行简单的图像几何变换，譬如随机裁剪、翻转、旋转、遮盖、变形、

缩放进行数据增强[10]。另外，也有一些研究者对数据集中的样本应用重采样技术，旨在通过增加或减少

某些类别的样本数量，从而使得不同类别的样本数量更加平衡，提高模型在不平衡数据集上的性能。

SMOTE (Synthetic Minority Over-sampling Technique)技术便是常见的一种过采样方法[11]。SMOTE 的基

本思想是对较少类别的样本进行插值，生成一些新的合成样本，从而增加数据集中该类别的样本数量，

经常用于分类问题中，解决较少类别样本数量少的不平衡数据集问题。文献[12]提出了范围控制 SMOTE 
(Range Control SMOTE)来生成具有精确计算的安全范围的合成样本，其中范围是根据输入数据的特征计

算的，以避免过拟合问题。Arora 等人[13]提出了一种 MCBC-SMOTE (Majority Clustering for balanced 
Classification-SMOTE)模型，通过对少数类进行过采样作为聚类多数类的平均值，以生成对称的类分布以

此来解决数据不平衡问题。此外，也有一些模型通过调整每个类别在训练中的权重来平衡不平衡的数据

集。通过调整每个类别的权重，使得模型在训练中更关注那些不平衡的、更难分类的类别，从而达到期

望效果[14]。Frumosu 等人[15]改进成本敏感分类策略，解决制造工程中的数据不平衡问题。虽然这些方

法取得了一些成就，但代价敏感学习的性能非常依赖于代价的定义。如果代价定义不明确，可能会导致

模型性能不佳，甚至产生不稳定的结果。 
深度学习当中生成模型的快速发展，为解决数据不平衡问题提供了另外一种有效的解决方法[16] [17]。

变分自编码器(Variational Autoencoder, VAE)作为其中的一种[18]，受到了广泛的应用。VAE 属于自编码

器(Autoencoder, AE)的一种，同样是由编码器和解码器组成。输入数据通过编码器被映射到潜在空间中，

并生成潜在变量的均值和方差。然后，从潜在分布中采样一个点，使得生成的点能够代表潜在空间的一

些变化。最终，采样的点通过解码器被映射回数据空间，生成最终的重构输出。这样，就可以获得具有

与原始样本具备相近概率分布的增强样本。而且 VAE 能够在潜在空间中生成具有多样性的样本，这有助

于增强数据的多样性，从而提高模型的泛化能力。文献[19]提出了一种基于 VAE 的时间序列增强方法，

通过训练 VAE 模型生成与原始样本具有相似分布的生成数据，一定程度上解决了因为数据量不足而导致

的无法精确建立模型的问题。文献[20]提出了一种具有可理解概念嵌入的 VAE，名为 Cloud-VAE，它通

过解开潜在变量并基于云模型考虑其不确定性来构造可解释的潜在空间，通过实验证明该模型良好的聚

类和重构性能能够生成高质量的生成样本。但是，若想达到理想的生成效果，选择合适的潜在空间维度

和模型超参数是一个挑战，不当的选择可能导致生成的样本不如预期。 
因此，本文提出了一种基于 VAE 进行数据增强的工业过程故障诊断策略，利用 VAE 模型的生成能

力对不平衡数据进行数据增强，并使用多元高斯分布来建模潜在空间中的潜在变量，提高生成样本在数

据空间中的多样性，以此提高诊断模型的分类性能。 

2. 相关理论 

2.1. 变分自编码器 

在深度学习领域，生成模型的发展一直备受关注。其中，VAE 作为一种强大的生成模型，吸引了广
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泛的研究和应用。VAE 不仅能够学习数据的潜在表示，还可以生成具有多样性的新数据，因此在图像生

成、数据增强等任务中具有重要的应用价值。 
 

 
Figure 1. VAE model structure diagram 
图 1. VAE 模型结构图 

 
VAE 的核心思想是将生成模型的训练过程转化为对潜在空间中的概率分布的学习。其模型结构如图

1 所示。为了从模型生成样本，VAE 首先从编码分布 ( )modelp z 中采样 z。然后使样本通过可微生成器网络

( )g z 。最后，从分布 ( )( ) ( )model model;p x g z p x z= 中采样 x。在训练期间，编码器 ( )q z x 用于获得 z，而

( )modelp x z 则被视为解码器网络。变分自编码器背后的关键思想是，它们可以通过最大化与数据点 x 相

关联的变分下界 ( )L q 来训练： 
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其中， ( ) ( )modellog ,z q z x p z x∼ 可视为潜变量的近似后验下可见和隐藏变量的联合对数似然性。 ( )( )H q z x 视

为近似后验的熵。当 q 被选择为高斯分布，其中噪声被添加到预测平均值时，最大化该熵项促使该噪声

标准偏差的增加。 ( ) ( )modellogz q z x p x z∼ 为在其他自编码器中出现的重构对数似然。 ( ) ( )( )modelKLD q z x p z
试图使近似后验分布 ( )q z x 和模型先验 ( )modelp z 彼此接近。 

2.2. 多变量高斯分布 

多元高斯分布(Multivariate Gaussian Distribution)是高斯分布的扩展，用于描述多维随机变量的分布。

在一维情况下，高斯分布可以由均值和方差描述。而在多元高斯分布中，考虑到多个维度，分布由均值

向量(Mean Vector)和协方差矩阵(Covariance Matrix)来描述。多元高斯分布的概率密度函数(Probability 
Density Function, PDF)为： 
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工业过程通常具有多个参数和变量，这些参数和变量之间可能存在复杂的关联关系。通过使用多元

高斯分布来建模潜在空间，可以更好地捕捉数据的多维特征和复杂的相关性。这有助于将潜在空间中的

结构与实际工业过程的特征相对应，从而更好地理解数据背后的物理机制。同时，多元高斯分布具有明

确的参数表示，包括均值向量和协方差矩阵。这使得模型的潜在空间具有较好的可解释性，有助于理解

模型学到的潜在表示，并根据需要进行调整和改进相关工业过程。 

3. 模型构建 

本文从数据层面解决工业过程中不平衡数据故障诊断问题，提出了一种基于 VAE 进行数据增强的故

障诊断模型。该故障诊断模型框架如图 2 所示。在故障诊断模型中，首先利用有限的样本对 VAE 进行训

练，使得编码器能够将输入的故障数据映射到潜在空间，并使得解码器能够从潜在空间中生成与原始故

障样本尽可能接近的重构故障数据。然后利用训练好的 VAE 解码器生成增强样本，这些样本是从潜在空

间中采样并由解码器生成的，可以提供额外的故障状态样本以增加数据集的多样性和数量。通过混合原

始样本和生成样本，平衡数据集中正常状态和故障状态的样本数量，从而使得模型在训练过程中能够充

分学习到故障状态的特征，避免故障诊断模型过度关注正常状态样本而忽略故障状态样本。之后，利用

平衡数据集训练 VGG-16 网络，使其能够有效地学习到数据的特征并进行故障诊断。通过将待诊断的数

据输入经过训练的 VGG-16 网络，可以得到对故障状态的准确识别。 
 

 
Figure 2. Fault diagnosis model framework 
图 2. 故障诊断模型框架 

3.1. VAE 数据增强网络 

VAE 作为一种常用的数据增强技术，旨在通过模型训练生成更多、更丰富的训练样本，从而提高深

度学习模型的泛化能力和性能。在许多工业过程故障数据集中，不同故障类别的样本数量与正常类别的

样本数量存在明显的不平衡现象，这可能会导致故障诊断模型对于不通故障类别的特征学习不足。通过

VAE 技术进行数据增强，可以生成更多的不同故障类别样本，从而平衡数据集中各个类别的样本数量，
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提高故障诊断模型在不同故障类别上的性能表现。 
VAE 主要由编码网络和解码网络构成。其网络结构图如图 3 所示。其中编码网络由 3 个全连接层构

成，负责将输入的真实故障图像映射到潜在变量的分布参数，即潜在变量的均值和对数方差。这两个参

数用于参数化潜在变量的概率分布，在本文中，潜在变量采用的是多元高斯分布。通过特征提取和映射，

输入的故障图像被编码成一个低维潜在表示，包含了故障样本的关键特征信息，之后用于后续的解码和

重构。解码网络主要由 2 个全连接层和 3 个反卷积层组成。全连接层的输入为潜在空间的编码向量，并

将其映射到一个隐藏层的特征空间中。进而将隐藏层的特征空间映射回到特征张量的形状，以准备进行

反卷积操作。然后通过 3 个反卷积层，逐步将隐藏特征张量解码成最终目标尺寸的输出图像。3 个反卷

积层中的采用的激活函数为 Relu 函数，前 2 个反卷积层采用了批标准化。 
 

 
Figure 3. VAE network structure diagram 
图 3. VAE 网络结构图 

3.2. VGG 故障诊断网络 

VGG 网络是一个深度卷积神经网络，具有多个卷积层和池化层，可以有效提取输入的故障图像的特

征。在故障诊断中，这些深度特征可以捕获到输入数据中的关键信息，有助于识别和区分不同的故障类

别。VGG 网络在许多大规模图像分类任务中表现出色，具有较高的准确性和泛化能力，因此本文选择

VGG 网络作为故障诊断模型。同时，由于 VGG 网络结构简单且参数较少，相对于一些更复杂的网络结

构，它的训练速度更快，可以在较小的数据集上进行有效训练。基于种种优点，VGG 网络作为一个经典

的卷积神经网络结构，它已经被广泛应用于各种图像分类和识别任务中，因此在基于图像的故障诊断领

域应用 VGG 模型同样具备可行性。在本文中，选择 VGG-16 网络作为故障诊断模型。 

4. 实验与分析 

4.1. 数据描述 

为了验证所提出的方法，本文在公开数据集 PRONTO 异构基准数据集的视频数据上进行了训练与验

证[21]。PRONTO 基准数据集来自克兰菲尔德大学工艺系统工程实验室的工业规模、全自动化、高压、

多相流设施。该设施的主要研究由水、空气和油组成的多相流。视频部分为该设施的一段透明管道的监

控视频，通过观察管道内的流动状态，可以判断设备的运行情况，图 4(a)为透明管道的示例图像，分别

为 normal、air leakage、diverted flow 三种状态下的流动状态。在本文中，分别选取了 100 个正常样本和
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50 和 30 个不同类别的故障样本作为原始训练集，模拟现实情况下数据不平衡的情况，测试集每类包含

50 个样本。具体样本信息见表 1。 
 

Table 1. Number of samples in the experimental data set 
表 1. 实验数据集样本数量 

Kind Normal Diverted flow Air leakage 

Train 100 50 30 

Test 50 50 50 

 
为了降低图像中管道以外的信息对后续网络模型的特征学习及提取造成影响，首先对数据集进行预

处理。首先，通过截取图像中的管道部分过滤无关信息，同时，将所有图像裁剪为统一尺寸，方便后续

网络进行处理，图 4(b)为经过裁剪后的样本示例。其次，为了消除拍摄时光线、色温的差异，统一将数

据集进行归一化处理，提高模型的泛化能力。 
 

 
Figure 4. Transparent pipeline images in different operating states and 
cropped sample examples (a) Example diagram of transparent pipelines in 
different operating states; (b) Sample image after cropping 
图 4. 不同运行状态透明管道图像及裁剪后的样本示例(a) 不同运行状态

透明管道示例图；(b) 裁剪后示例图 

4.2. VAE 模型训练 

在训练 VAE 模型时，为不同故障类别训练单独的 VAE 模型。输入数据为经过预处理的故障图像，
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图像尺寸为 256*256*3。多元高斯分布的维度设置为 50。训练时每个批量的样本个数为 32 个。模型训练

时选择 Adam 作为优化器，模型的超参数设置如表 2 所示。 
 

Table 2. Hyperparameter settings during model training 
表 2. 模型训练时的超参数设置 

学习率 批量大小 训练迭代次数 潜在空间维度 
0.0001 32 4000 50 

 
VAE 模型训练时的损失由重构损失和 KL 散度损失两部分组成： 

( ) ( ) ( )( )2
1 1

ˆ, , , 0,1Loss MSE X X KL N Nµ σ= +  

其中重构损失衡量了模型生成样本的质量，即模型输出与原始输入之间的差异。KL 散度损失用于测

量潜在空间分布与标准正态分布之间的差异。通过最小化重构损失和 KL 散度损失，模型被迫学习到尽

可能准确地重构输入的故障样本，以提高生成样本的质量，以及将输入故障样本映射到潜在空间的编码

分布尽可能接近标准正态分布，从而提高模型在潜在空间中的可解释性和生成样本的多样性。模型训练

时的损失值如图 5 所示。从损失图可以看出，模型的损失随着训练次数的增加逐渐降低，在最终阶段达

到最小且保持收敛。这表明该模型得到了良好的训练，可以用于样本生成。图 6 为 VAE 模型生成图像的

示例。可以看到，生成的图像具备了原始图像的相关特征，证明 VAE 模型经过训练，学习到了原始数据

的主要特征，并且能够通过解码网络采样生成相关故障样本。 
 

 
Figure 5. VAE model training process loss chart 
图 5. VAE 模型训练过程损失图 

 

 
Figure 6. Example of image sample generated by generative model 
图 6. 生成模型生成图像样本示例 
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4.3. 故障诊断 

为了验证 VAE 模型生成的样本在不平衡故障诊断中的效果，将生成的故障样本加入到不平衡数据集

中进行增强，使故障类样本数量与正常样本数量达到一致。并用不同方法对增强前后的数据集进行训练

分类，对比不同的实验结果，分析模型生成新样本在增强后所发挥的作用。模型的故障诊断正确率如图

7 所示。从图中可以看出，采用不同的数据增强方法对故障诊断的正确率均有所提升。其中传统数据增

强是指对原始数据集随机选取水平或垂直翻转、旋转图像一定角度、平移图像或者随机剪裁图像的一部

分等方法来增加训练集的规模和多样性。生成对抗网络(Generative Adversarial Network, GAN)作为一种广

泛使用的数据生成技术也可以为本文提供参考。最终可以看出，原始数据集通过 VAE 技术进行数据增强

之后，VGG-16 网络的故障诊断性能大幅度提高。 
 

 
Figure 7. Fault diagnosis accuracy rate of different enhancement methods 
图 7. 不同增强方法故障诊断正确率 

 
为了更加直观的描述诊断结果，图 8 展示了 VGG-16 神经网络对故障数据分类的混淆矩阵图。从图

中可以看出，在数据处于不平衡时，分类器会将少数类样本分入错误类别，但经过数据增强之后，分类

器对故障样本的分类效果明显提升。表明随着少数类样本数量的增加，诊断模型可以提取更多有用的故

障信息，用于区分少数类样本和多数类样本。尤其是经过 VAE 模型增强之后的数据集，仅仅将一个故障

样本错分，故障诊断的精准率高达 99.3%。 
 

 
Figure 8. VGG-16 network original data and VAE model enhanced data fault diagnosis confusion matrix 
图 8. VGG-16 网络原始数据与 VAE 模型增强数据故障诊断混淆矩阵 
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此外，为了更全面地展示故障诊断的效果，表 3 列出了应用不同数据增强方法进行增强后分类网络

的各项指标。表中可以看到，原始数据集经过不同方法进行数据增强之后，各项指标均有所提升。经过

VAE 模型数据增强之后的各项指标与其他方法相比，都表现出了理想的效果，召回率和特异性分别为

99.3%与 99.7%。因此，可以看出，本文提出的基于 VAE 的工业过程不平衡数据故障诊断策略在解决实

际问题时能够发挥出优秀的效果，有利于解决实际工业过程中的故障诊断问题。 
 
Table 3. Different performance indicators of different data augmentation methods 
表 3. 不同数据增强方法的不同性能指标表现 

Dataset Recall (%) Specificity F1 score G-Mean Precision 

原始数据集 0.920 0.960 0.460 0.940 0.920 

传统数据增强 0.953 0.977 0.476 0.964 0.959 

GAN 0.973 0.987 0.487 0.980 0.975 

VAE 0.993 0.997 0.497 0.995 0.993 

5. 结论 

本文提出了一种用于工业过程中不平衡故障图像诊断策略。采用基于 VAE 的数据增强技术提高故障

诊断分类器的性能。利用 VAE 模型在潜在空间中进行插值操作，生成新的故障样本，同时保持生成的故

障样本与原始样本的一致性和相似性，提高故障诊断模型的性能。通过将提出的方法应用在工业数据集

上，验证了该数据增强方法适用于工业过程中存在的故障数据不平衡问题。对比不同方法进行数据增强

之后的故障诊断实验表明，提出的基于 VAE 的数据增强方法能够有效地提高分类模型的故障诊断效果。

表明 VAE 数据增强技术适用于处理不平衡数据集，通过增强数据，故障诊断模型可以学习到更多的故障

模式和特征，从而提高故障诊断的准确性和鲁棒性。但是，VAE 生成的合成样本质量取决于原始数据的

质量，如果原始数据中存在噪声或异常值，生成的合成样本可能会受到影响，从而影响模型的性能。而

且对于某些复杂的故障类型或者少见的故障模式，VAE 可能无法完全捕获其特征，从而限制了模型在这

些情况下的适用性。由此可见，在不同场景下应用 VAE 模型还有很多需要改进之处。 
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