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不均衡样本下DWCVAE‑DFL网络的叶片裂纹诊断方法
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摘要  针对涡轮叶片裂纹故障数据少造成叶片样本不均衡，从而影响叶片裂纹诊断精度的问题，提出一种基于深度

聚焦动态加权条件变分自编码（deep focal loss based dynamically weighted conditional variational autoencoder，简称

DWCVAE⁃DFL）网络的不均衡叶片裂纹诊断方法。首先，设计了一种深度聚焦损失函数（deep focal loss， 简称

DFL），可动态赋予不同健康状态样本不同权重，实现网络对少数类故障样本的聚焦学习；其次，采集不同深度裂纹

叶片的三维叶尖间隙（3D⁃blade tip clearance， 简称 3D⁃BTC）构建不均衡叶片裂纹样本集，通过 DWCVAE⁃DFL 网

络对不均衡叶片裂纹样本的特征分布进行学习，并利用张量融合网络对不同维度特征进行融合；最后，将融合特征

作为 SoftMax 分类器的输入，对不同深度裂纹进行分类。结果表明，所提方法在不同不均衡比下均表现出良好的诊

断效果，优于传统的故障诊断方法。
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0 引  言

航空发动机是飞机的重要动力装置，其健康状

况与飞机的安全运行密切相关。由于长期运行在恶

劣工况环境下，航空发动机会出现各种突发故障。

其中，涡轮叶片作为航空发动机的功能转换核心部

件，其在高温、高压、高转速及高载荷等极端条件下

极易在表面产生疲劳裂纹，如不能及时处理，将导致

叶片断裂，严重影响飞机飞行安全。据统计，在发动

机众多零部件中，转子叶片失效就达 70% 以上［1］。

因此，对叶片裂纹开展动态监测和诊断方法的研究

具有重大现实意义。

当前，基于深度学习的智能诊断技术实现了对

海量数据的深度挖掘和分析，减少了对传统专家诊

断的依赖，同时提升了故障识别率。刘传慧等［2］结

合深度小波自动编码器与门控循环单元神经网络，

实现了变工况下齿轮箱的故障识别。Zhao 等［3］提出

一种动态加权小波包稀疏的深度残差网络，实现了

行星齿轮故障的特征提取和诊断。Zhang 等［4］基于

稀疏滤波和软重构惩罚约束，提出一种重构稀疏滤

波无监督特征学习算法，并对齿轮箱和轴承故障进

行了准确诊断。但是，足量且类别分布均衡的样本

是保证传统智能诊断算法具有出色诊断能力的关

键［5］，这使得其难以在不均衡样本下进行有效的故

障诊断。在工程实际中，由于所能获得的叶片裂纹

样本有限，其正常与故障样本呈现不均衡分布特点，

因此如何在不均衡样本下提升对叶片裂纹诊断水平

是亟需解决的问题。

当前，解决不均衡样本故障诊断问题的思路主

要有 2 种：①基于数据层的方法，通过调整训练集中

不均衡样本分布来降低或消除不均衡性，再利用智

能算法进行识别，主要包括过采样和欠采样等方法；

②基于算法层的方法，通过对智能算法进行改进，使

其对故障类样本予以更多关注，主要包括代价敏感

学习及集成学习等方法。传统数据生成方法易产生

错误样本，对诊断算法性能提升效果有限［6］。目前，

利用生成式深度学习（generative deep learning， 简称

GDL）是解决不均衡样本故障诊断的主要研究方向，

包括条件变分自编码器（conditional variational auto⁃
encoder， 简称 CVAE）和生成对抗网络（generative 
adversarial network， 简称 GAN）。温广瑞等［7］通过

构建一种特征解耦 CVAE 网络，实现了工况和轴承

健康状态的解耦。Wang 等［8］利用生成对抗机制，提

出一种条件变分自编码生成对抗网络，对行星齿轮

箱样本不均衡故障进行有效诊断。Zhao 等［9］提出一

种基于自适应聚焦损失函数的正则化条件变分自编
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码器，聚焦于对不均衡样本的学习，对轴承样本不均

衡故障进行了有效诊断。然而，CVAE 和 GAN 对少

数故障类样本的聚焦学习能力有限，难以产生与不

均衡样本分布相似的样本。

当叶片出现裂纹时，叶片固有频率会随裂纹扩

展而下降，使叶片在高速运行时出现三维动力响应，

可通过叶片三维叶尖间隙信号监测涡轮叶片运行状

态［10］。笔者提出一种基于深度聚焦动态加权条件变

分编码网络的样本不均衡裂纹诊断方法，其将基于

数据层和算法层的 2 种方法相结合，提升深度生成

模型对不均衡样本的学习能力，自适应地提取不均

衡裂纹样本中所蕴含的故障特征，并基于这些特征

进行智能诊断。首先，设计一种深度聚焦损失函数，

动态赋予不同类别样本权重以聚焦于少数故障样本

的特征学习；其次，通过构建 DWCVAE⁃DFL 网络

对不均衡裂纹故障样本的多维特征分布进行学习，

并利用张量融合网络对多维特征进行融合；最后，将

其作为 Softmax 多分类器的输入对不同深度裂纹分

类，在不均衡样本下对叶片裂纹进行有效诊断。

1 深度聚焦动态加权条件变分自编码

网络

1.1　CVAE模型　

传统变分自编码器（variational autoencoder，简
称 VAE）［11］不包含任何样本类别信息，难以对某一

类样本的分布特征进行有效学习，而 CVAE 则是一

种带约束条件的 VAE 变体模型，其通过将附加信息

引入到模型输入中以针对某一类样本特征进行有效

学习，从而解决了传统 VAE 的缺陷。

CVAE 通过将概率统计和深度学习相结合，利

用 Bayes 变分推断方式来拟合输入数据 X=｛x1， x2，

…，xn｝，从中学习样本的特征分布并生成相应类别的

样本。其中：xn 为第 n 组样本。CVAE 网络结构如

图 1所示，主要包括编码网络与解码网络两部分。其

中：编码网络学习数据的潜在分布特性，并依照某一

确定概率分布 qϕ（z|x，c）将多类数据映射到一个低维

的隐编码空间中；解码网络则利用从隐编码空间中

采样来的隐变量 z，依照概率分布 pθ（x|z，y）建立隐含

编码空间与多类真实数据之间的映射关系，进而生

成相应类别的样本数据。由于 CVAE 无法对离散值

求梯度，因此解码网络梯度无法传递到编码网络。

为解决梯度求解问题，CVAE 采用了重参数方

法。假设样本 x 对应的隐变量 z服从高斯分布，编码

网络以 x 为输入，输出为均值向量 μ（x）和标准差向

量 σ（x）。CVAE 在隐编码空间上利用 KL 散度约束

项 DKL（N（μ（x），σ（x））||N（0，I））来将输入样本的隐

变量分布 pθ（z|c）约束为标准正态分布 N（0，I），并从

编码网络得到的分布 N（μ（x），σ（x））上直接采样隐

变量 z=μ+σϵ，ϵ为一个随机向量，最后将隐变量 z
输入解码器网络得到对应的重构样本。CVAE 的

目标函数为

LCAVE = -DKL [ qϕ ( z|x，c ) ||pθ ( z|c ) ]+
       Eqϕ ( z|x，c ) [ logpθ ( x|c，z ) ] （1）

其中：x为需要构建相关模型的样本数据；c为加入到

模型中的外部约束条件；第 1 项为利用 KL 散度最小

化编码器分布 qϕ（z|x，c）和隐变量 z的先验分布 pθ（z|c）
之间的分布距离，同时 pθ（x|c，z）为最大化数据生成概

率；隐变量 z服从在 c和 x联合条件下的概率分布。

1.2　深度聚焦损失函数　

正负类样本的不均衡现象普遍存在。在极端不

均衡的正负类样本中，虽然容易分类的负样本造成

的损失值较小，但其数量众多，对总的损失值有很大

影响，使得一些难以识别的正样本得不到充分学习，

导致网络收敛效果不佳，严重制约了深度学习在故

障诊断中的性能。为此，Lin 等［12］提出一种代价敏感

损失函数，其聚焦损失函数（focal loss，简称 FL），即

LFL = -∑
i = 1

M

αi ( 1 - p i )γ yT
i log ( p i ) （2）

其中：M 为样本数；yi为样本的标签向量；pi为样本的

预测概率向量；γ 为聚焦参数；αi为加权因子，用于平

衡正负类样本数间的比例。

FL 损失函数最主要的作用是可以通过动态因

子 ω 对损失进行加权，该动态因子是预测概率的函

数，可以平衡网络中的正负类样本所造成的损失，即

xmω = ( 1 - p i )γ （3）
对易分类的负样本，当 pi足够大时（pi≫0.5），通

图 1　CVAE 网络结构

Fig.1　The structure of the CVAE
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过增大聚焦参数 γ，会使（1-pi）
γ 减小更快，进而减

少了损失权重因子，降低了负样本对网络损失的影

响 。 同 理 ，当 pi 较 小 时（pi ≪ 0.5），通 过 增 大 γ，
（1-pi）

γ亦会减小，但减小速度远小于负样本，使得

正负样本的动态因子比例增大，即增加了正样本对

网络损失的影响。例如：当负样本 p1=0.9、γ=3 时，

ω1=10-3；当正样本 p2=0.1、γ=3 时，ω2=0.729，则
动态因子比为 ω 2 ω 1 = 729。

所提 DFL 和 FL 的特性曲线比较如图 2 所示。

当样本真实标签为 0 时即负样本，FL 为任何预测概

率赋予 0 损失，这意味着无法考虑不同类别样本对

网络训练的贡献。此外，在复杂任务中使用定值的

聚焦参数使网络难以进行有效学习，其易被占优势

样本所淹没［13］。因此，笔者提出一种深度聚焦损失

函数 DFL，其由 Lc 和 Lr 两部分组成。其中：Lc 主要

考虑正样本和负样本为网络提供的损失，同时可实

现对样本损失的动态加权，让正样本具有更多的损

失权重比；Lr用于惩罚错误分类概率，提升对正样本

的预测概率。深度聚焦损失函数为

LDFL = Lc + Lr = - 1
M ∑

i = 1

M

αi log ( 1 - | yT
i - p i |

γ*

)+

               1
M ∑

i = 1

M

βi ( 1 - y i )T log ( 1 + p i )

（4）
其中：γ*为动态聚焦参数；β 用于调节 Lr的惩罚强度。

考虑到网络在优化过程中对正负样本边界划分

是不断变化的，为避免过度聚焦于正样本而使梯度

消失，导致网络收敛速率下降，陷入局部最优，将动

态聚焦参数定义为

γ* = γ inital /φκ （5）
其中：γ inital 为初始聚焦参数值；φ 为迭代次数；κ 为收

缩参数。

由图 2（a）可知，所提出的 DFL 与传统的 FL 损

失函数具有类似的作用。当样本真实标签为 1 时即

正样本，网络可以聚焦于对难以分类正样本的学

习。同时，DFL 引入的动态聚焦参数 γ*依据训练程

度对不同预测概率样本的损失进行动态加权。在训

练早期阶段，γ*的值较大，损失函数对低预测概率样

本的加权因子相对于高预测概率样本偏大，其将聚

焦于预测概率较低的那部分正样本（如 pi=0.01，
γ* =1.5）；在训练后期，随着大部分样本被正确识

别，损失函数对相应样本的加权因子将减小，其将逐

渐 聚 焦 于 最 佳 预 测 样 本（如 pi=0.8，γ* =1）。 由

图 2（b）可知，DFL 可以考虑样本被错误预测为其他

类别时所造成的损失，以对网络进行进一步优化，弥

补了 FL 损失函数的不足。

1.3　深度聚焦动态加权条件变分自编码网络　

实际工程应用中，不均衡样本问题存在于各个

领域，而传统 CVAE 并未考虑不均衡样本中少数正

类样本所占的损失权重，难以学习少数正类样本的

特征分布。笔者结合所提的损失函数 DFL，构建一

种深度聚焦动态加权条件变分自编码网络（deep fo⁃
cal loss based dynamically weighted CVAE，简 称

DWCVAE⁃DFL），能够从不均衡样本中有效学习具

有不同深度的叶片裂纹的特征分布。

本研究所构建的 DWCVAE⁃DFL 网络结构如

图 3 所示。该结构在总体上采用了编码器⁃解码器

的结构，在原始 CVAE 基础上增加了深度聚焦损失

函数，使得 CVAE 具有动态赋予各类样本不同权重

的能力，聚焦于对故障样本的特征学习，以获得更深

层次的样本分布特征，整体上优化了网络的收敛性

能。DWCVAE⁃DFL 算法训练流程如下。

输入：m 样本集大小，n 样本类别数，迭代次数，

θE编码网络参数，θG解码网络参数。

步骤：

1） 初始化参数 α， β， γinitial， φ， κ， ε， βB 及 γB；

2） 是否未达到迭代次数；

3） 从样本集中采样｛xr，y｝~qϕ；

4） 通过编码网络获得特征参数 μ，σ←E（xr，y）；

5） 重采样特征参数以获得隐变量 zf ~pθ；

图 3　DWCVAE-DFL 网络结构

Fig.3　The structure of DWCVAE-DFL network

图 2 所提 DFL 和 FL 的特性曲线比较

Fig.2　Comparison between characteristic curves of the pro⁃
posed DFL and the FL
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6） 利用 G（zf，y）学习样本特征；

7） 计算LKL ← 1
2 ( tr ( σ )+μT μ- k- logdet ( σ ) )；

8） 计算 LG ← 1
2
 xr - xf

2

2
；

9） 计算 LDFL ← - 1
M ∑

i = 1

M

αi log ( 1 - | yT
i - p i |

γ*

)+

1
M ∑

i = 1

M

β ( 1 - y i )T log ( 1 + p i )；

10） 计算 θE，← -∇ θ E ( LKL + LG + LDFL )；
11） 计算 θG，← -∇ θ G ( LKL + LG + LDFL )。
输出：：θE，θG。

DWCVAE⁃DFL 的优化目标函数为

LDWCVAE⁃DFL = LKL + LG + LDFL （6）
其中：LKL 为隐变量分布与期望分布之间的相似程

度；LG为网络对样本的学习能力；LDFL为网络对不均

衡样本的判别能力。

同时，在编码网络和解码网络中每层均增加了

批归一化（batch normalization，简称 BN）［14］操作，将

学习的每层特征分布转化为高斯分布，保证特征值

始终处于激活函数对于输入敏感的区间，使输入的

小变化导致损失函数较大的变化，获得变大的梯度，

避免了梯度消失。特征值表达式分别为

μB = 1
N batch

∑
n = 1

Nbatch

xn （7）

σ2
B = 1

N batch
∑
n = 1

Nbatch

( xn - μB )2 （8）

x n = xn - μB

ε + σ2
B

（9）

yn = βB + γB x n （10）
其中：Nbatch为一个训练样本批次的样本大小；ε为非零

常数值；μB、σB 分别为训练批次样本的均值和方差；βB、

γB分别为用于样本分布平移和缩放的可训练参数。

2 不均衡样本下基于DWCVAE‑DFL
网络的叶片裂纹诊断方法

在实际工程中，涡轮叶片作为高可靠性部件，其

裂纹样本数远小于正常叶片样本数，这将导致叶片

裂纹样本的不均衡性，使得传统诊断方法在实际应

用中对叶片裂纹诊断的准确率较低。因此，本研究

构建了一种基于 DWCVAE⁃DFL 网络的不均衡叶片

裂纹诊断框架，如图 4 所示。该框架包含了 4 个组成

模块，分别为并行学习层、特征提取层、张量融合

层［15］和 分 类 层 。 其 中 ，学 习 层 由 3 个 并 行 的

DWCVAE⁃DFL 网络组成，从叶片三维叶尖间隙中

学习叶片裂纹多维特征分布，利用特征提取层提取

裂纹样本的多维特征，并通过张量融合层实现多维

特征的有效融合，最后采用 SoftMax分类层对不同深

度叶片裂纹进行识别。

基于 DWCVAE⁃DFL 网络的不均衡叶片裂纹

故障诊断流程如图 5 所示，可分为以下 3 个阶段。

图 4　基于 DWCVAE-DFL 网络的不均衡叶片裂纹诊断框架

Fig.4　The diagnostic framework for imbalanced blade crack fault based on DWCVAE⁃DFL network

1017



振  动、 测 试 与 诊 断 第  46 卷  

1） 对叶片 3D⁃BTC进行采集与预处理，得到包括

不 同 深 度 裂 纹 状 态 的 不 均 衡 样 本 数 据 集

{ ( xm，ym ) }M
m = 1。其中，xm∈RN×3，为第 m 个 3D⁃BTC 样

本；ym∈Ry×1，为第 m 个样本的健康状态标签向量，y为
叶片健康状态数；M为样本总数。xm包含了 3个不同维

度参量 xm ={ xr
m，xa

m，xc
m }，其中：xr

m 为叶尖径向间隙 z；
xa

m 为轴向偏转角 α；xc
m 为周向偏转角 β，其均由 N 个数

据点组成。在本研究中，样本维数为 1 024个数据点。

2） 诊断模型的全局优化训练。图 4 中：实线表

示样本的正向传播方向，红色实线表示原始样本集

与生成样本集共同作用于后续网络，这有利于保证

数据的完整性，提升在实际应用场景中的泛化能力；

虚线表示梯度反向更新网络参数的方向。

3） 利用训练完毕后的诊断模型进行叶片裂纹识

别。在全局优化训练过程中使用 DWCVAE⁃DFL 模

型持续学习少数故障样本的真实特征分布并生成新

的故障样本，在训练阶段其参数也在不断更新，以提

高其对样本特征的学习能力。

3 试验与分析

3.1　试验平台与数据描述　

利用轮盘⁃叶片转子试验台模拟涡轮叶片裂纹

对本研究所提诊断方法进行验证。叶片⁃转子系统

模拟试验平台如图 6 所示，由模拟涡轮转子、驱动电

机、双圈同轴光纤传感器、键相传感器、数据采集卡

与控制系统组成。试验中所用叶片的最大设计线速

度为 125.66 m/s，测量精度为±10 μm。试验时将光

纤传感器安装在机匣之上，通过键相信号来识别各

个叶片，并在不同工况下实时采集不同叶片的三维

叶尖间隙信号。

由于试验条件有限，本研究选择了 4 种叶片的

不同健康状态，包括 1 种叶片正常状态和 3 种不同深

度 叶 片 裂 纹 状 态 ，叶 片 裂 纹 深 度 分 别 为 2、4 和

6 mm，用于模拟裂纹叶片在高速运动中所产生的动

态响应行为，同时采集相应的叶片三维叶尖间隙响

应信号。不同深度裂纹叶片如图 7 所示。对采集的

不同叶片健康状态数据进行预处理，并按照重叠采

样方式将上述数据进行截取，共获得 1 000 个样本，

其中 700 个样本为训练集，其余为测试集。不同叶

片健康状态下样本集划分见表 1。工况参数如下：

转速分别为 1 500、2 000、2 500 及 3 000 r/min；采样

频率为 10 kHz；采集时间为 120 s。

在工程实际中，叶片裂纹样本分布的典型特征

是各个阶段均存在不均衡性，即叶片裂纹样本数量

图 7　不同深度裂纹叶片

Fig.7　Different blades with various deep cracks

1⁃屏蔽保护罩；2⁃模拟转子；3⁃光纤传感器；4⁃鉴相传感器  5⁃驱动

电机；6⁃前置调理电路  ；7⁃数据采集卡；8⁃3 自由度校装置；9⁃电机

控制器；10⁃上位机检测软件

图 6　叶片-转子系统模拟试验平台

Fig.6　Blade-rotor system simulation experiment platform

表 1　不同叶片健康状态下样本集划分

Tab.1　Sample division under different blade status

健康状态

正常

2 mm 裂纹

4 mm 裂纹

6 mm 裂纹

样本数

1 000
1 000
1 000
1 000

训练集

700
700
700
700

测试集

300
300
300
300

图5　基于DWCVAE-DFL网络的不均衡叶片裂纹故障诊断流程

Fig.5　Diagnostic flowchart of imbalanced blade crack fault 
based on DWCVAE⁃DFL network
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往往显著小于正常叶片数量。为了满足实际诊断场

景需求，本研究将训练集划分为 6 类具有不同不均

衡比的样本集，其不均衡比例从 100∶80 到 100∶5。
不均衡样本集划分见表 2。

此外，在试验中所提的诊断模型涉及到一些超

参数设置。本研究采用 Adam 算法对网络模型进行

训练，网络层间使用 ELU 激活函数，初始学习率依据

经验设置为 0.001，并按照 Cosine decay 学习率法［16］

进行动态调整，批次大小根据 GPU 显存容量设置为

40，初始聚焦参数 γinital、收缩参数 κ、β 和 α 则通过 5 折

交叉验证试验进行选择。当样本集的不均衡比为

100∶5 时，不同参数设置下所提方法诊断准确率见

表 3。DWCVAE⁃DFL网络的参数设置见表 4。

3.2　诊断结果与分析　

为了验证所提方法的有效性，利用表 2 所示的

具有不同不均衡比的样本集训练不同方法，并采用

测试集进行评估。为了减少诊断结果的随机性，每

组试验均进行 10 次，不同方法诊断准确率见表 5。
可 以 看 到 ，随 着 样 本 不 均 衡 比 的 增 大 ，所 提

DWCVAE⁃DFL 方法的诊断准确率也在下降。当

不均衡比为 100∶80 时，所提方法的诊断准确率为

表 5　不同方法诊断准确率

                               Tab.5 Diagnostic accuracy of different methods                            %

方法

CVAE⁃DFL
CVAE⁃FL
CVAE⁃DCE
CVAE
SMOTE⁃SVM
CVAE⁃GAN[8]

ADASYS⁃GBDT[17]

ACGAN[18]

本研究所提

DWCVAE⁃DFL

不均衡比例

100∶80
99.01±0.45
98.54±0.72
97.83±0.77
98.08±1.02
88.53±2.42
98.91±0.21
95.72±1.05
94.69±1.38

99.88±0.15

100∶50
98.96±0.51
97.33±1.37
96.58±0.31
93.19±0.82
84.38±3.66
97.82±0.89
94.36±0.18
93.95±0.39

99.56±0.10

100∶30
96.92±0.85
95.89±1.73
94.34±0.55
89.79±0.95
80.61±7.94
95.48±0.25
94.37±0.98
93.73±0.54

97.67±0.55

100∶20
95.62±0.39
94.13±0.20
92.09±0.79
87.01±0.88
76.53±7.82
93.91±0.51
91.19±2.54
92.55±1.30

96.72±0.39

100∶10
94.37±0.94
90.32±0.84
89.01±0.84
80.23±2.34
73.72±9.58
91.37±0.29
89.65±0.95
91.23±0.40

95.97±0.84

100∶5
91.36±1.37
86.03±0.65
83.98±1.11
73.23±2.60
65.59±11.51
89.18±1.91
90.09±1.09
86.79±2.48

92.96±1.08

平均运行时间/s

109.12
95.41

101.35
84.46
89.78

110.69
118.46
121.39

86.75

表 2　不均衡样本集划分

Tab.2　Imbalanced sample sets division

样本集

1
2
3
4
5
6

测试集

正常

700
700
700
700
700
700
300

裂纹/mm
2

560
350
210
140

70
35

300

4
560
350
210
140

70
35

300

6
560
350
210
140

70
35

300

不均衡比例

(正常∶裂纹)
100∶80
100∶50
100∶30
100∶20
100∶10
100∶5

1∶1

表 3　不同参数设置下所提方法诊断准确率

Tab.3　The diagnostic accuracies of the proposed method 
using various key hyperparameters

(γinital,κ,β,α)

(1.5,0.5,0.7,0.5)
(1.5,0.5,0.7,0.6)
(1.5,0.5,0.7,0.7)
(1.5,0.5,0.8,0.5)
(1.5,0.5,0.8,0.6)
(1.5,0.5,0.8,0.7)
(1.5,0.5,0.9,0.5)
(1.5,0.5,0.9,0.6)
(1.5,0.5,0.9,0.7)
(3.0,0.5,0.7,0.5)
(3.0,0.5,0.7,0.6)
(3.0,0.5,0.7,0.7)
(3.0,0.5,0.8,0.5)
(3.0,0.5,0.8,0.6)
(3.0,0.5,0.8,0.7)
(3.0,0.5,0.9,0.5)
(3.0,0.5,0.9,0.6)
(3.0,0.5,0.9,0.7)

交叉验证准确率/%
K=1
93.42
91.53
92.67
91.25
92.76
93.79
92.12
91.16
92.77
92.75
92.45
90.76
92.39
92.59
92.28
93.29
92.68
93.65

K=2
92.59
93.52
93.24
93.25
91.91
90.32
91.67
93.22
94.62
91.14
93.25
92.91
93.36
92.11
93.91
95.43
93.23
92.43

K=3
91.32
89.76
87.54
91.77
89.73
84.05
92.35
88.76
85.71
90.63
92.77
88.73
86.45
94.46
92.45
93.89
92.35
93.45

K=4
85.97
82.46
91.63
89.67
83.38
85.43
83.19
84.86
91.53
71.27
93.87
83.39
87.53
93.55
93.72
78.26
89.45
88.45

K=5
71.41
76.38
78.51
79.97
75.15
71.61
73.02
76.58
73.61
78.17
78.97
75.65
76.81
89.39
75.61
76.29
84.67
82.21

平均值

86.94
86.73
88.72
89.18
86.59
85.04
86.47
86.91
87.65
84.79
90.26
86.29
87.31
92.42
89.59
87.43
90.47
90.04

表 4　DWCVAE‑DFL网络参数设置

Tab.4　Parameters setting of DWCVAE‑DFL network

参数

网络节点

学习率法

样本批次大小

丢弃率

激活函数

优化器

设置

1 024⁃500⁃250⁃250⁃500⁃
100⁃1 024⁃200⁃60⁃4

Cosine decay
40

60%
ELU
Adam

参数

初始

学习率

迭代次数

γinital

κ

α

β

设置

0.001

500
3

0.5
0.6
0.8
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99.88%，标准差为 0.15%；当不均衡比为 100∶5 时，

诊断准确率为 92.97%，标准差为 1.08%。同时，所

提 DWCVAE⁃DFL 方法的平均运行时间为 86.75 s，
与基于 CVAE 的不同方法以及其他方法相比具有

更好的运行效率。由此可见，本研究所提方法即使

在高不均衡比下仍能取得很高的诊断准确率，同时

具有较好的稳定性和计算结果。为了验证所提方法

的优越性，将其与不同样本不均衡故障诊断方法进

行了比较，其中包括 CVAE、采用对偶交叉熵损失函

数的 CVAE⁃DCE、采用聚焦损失函数的 CVAE⁃FL、

采用深度聚焦损失函数的 CVAE⁃DFL、文献［8］提出

的 CVAE⁃GAN、文献［17］提出的 ADASYN⁃GBDT
以及文献［18］提出的 ACGAN、SMOTE⁃SVM 等方

法，这些方法的超参数是通过 5折交叉验证进行选择。

由表 5可知：在低不均衡比下，所有方法均具有很

好的诊断性能；随着不均衡比的增加，所有方法的诊

断 准 确 率 均 出 现 下 降 趋 势 ，但 所 提 出 的

DWCVAE⁃DFL 方法仍然具有最高的诊断准确率。

在高不均衡比为 100∶5时，所提方法对裂纹的诊断结

果仍超过 90%。相比之下，其他方法的诊断性能受到

样本不均衡性的影响更为显著。具体而言，当不均衡

比为 100∶80（基本平衡）时，这些比较方法能够达到最

佳的诊断准确率；当不均衡比为 100∶30时，所有方法

的诊断效果均达到了一个可接受的范围；当不均衡比

为 100∶5时，传统诊断方法的诊断准确度较低。

另 外 ，CVAE⁃DFL、CVAE⁃GAN、ACGAN 和

ADASYN⁃GBDT在不同不均衡比下表现相对稳定，而

CVAE、CVAE⁃DCE、CVAE⁃FL和SMOTE⁃SVM则

有较大下降，这是因为这些方法在高不均衡比下产

生了更多的无效样本，从而未能有效学习不同深度

叶片裂纹样本的特征分布。

由于诊断准确率仅能评估模型对叶片裂纹总体的

诊断性能，无法准确评估对某一类深度叶片裂纹的识别

效果，因此本研究采用Fmeasure和Gmean
［19］作为评价指标，给

出对不同深度叶片裂纹的识别结果。其定义如下

Fmeasure = 2 P precision R recall

P precision + R recall
（11）

Gmean = R recall S specificity （12）
其中：P precision 为精确度，表明在所有被预测为正例的

样本中真正例样本的比例（假设标签 yi为正例，其他

为负例）；R recall 为召回率，表明在所有正例样本中正

确预测为正例样本的比例；S specificity 为特异度，表明在

所有负例样本中真负例样本的比例。

值得注意的是，Fmeasure和 Gmean在其取值为 1 时达

到 最 优 ，而 在 取 值 为 0 时 达 到 最 劣 。 基 于

DWCVAE⁃DFL 方法的 Fmeasure和 Gmean的误差条形图

如图 8 所示。可以看出，随着不均衡比例的增加，

Fmeasure和 Gmean在不同健康状态下均呈现出下降趋势，

当不均衡比为 100∶80 时，不同深度叶片裂纹样本的

Fmeasure 和 Gmean 均接近于 1。即使在高不均衡比为

100∶5 的情况下，所提方法对不同深度叶片裂纹的

诊断效果依然很好，其 Fmeasure 和 Gmean 都在 0.9 以上。

同时，在 10 次试验中，所提方法的结果具有较小偏

差，这表明该方法具有较好的诊断稳定性。

不同不均衡比下所提方法诊断结果混淆矩阵如

图 9 所示。可以看出，即使在高不均衡比下，所提方

法对每种叶片健康状态的诊断准确性仍然保持在

90% 以上，并且在多次试验中对不同叶片裂纹状态

的诊断结果具有高度一致性。

图8 基于DWCVAE-DFL方法的Fmeasure和Gmean的误差条形图

Fig.8　The error bar graphs for the Fmeasure and Gmean of the 
DWCVAE-DFLmethod

图 9 不同不均衡比下所提方法诊断结果混淆矩阵

Fig.9　Confusion matrix of diagnostic results of different 
methods under various imbalanced ratios
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3.3　特征可视化分析　

为了分析在不同不均衡比下所提DWCVAE⁃DFL
方法的特征学习能力，本研究利用 t 分布随机邻居

嵌入在三维空间中可视化测试样本的高维特征分

布。原始样本特征和生成样本特征分布如图 10 所

示。图中展示了在样本不均衡比为 100∶10 的情况

下，样本原始特征分布情况（即利用多层神经网络对

其特征进行学习）和所提 DWCVAE⁃DFL 方法学习

的特征分布散点图。

由图 10（a）可知：正常状态样本数量多且集中，

相对于裂纹样本，其包含的正常状态特征信息更全

面；不同叶片深度裂纹样本分布则相对稀疏，其特征

簇之间出现了较多重叠区域，使得叶片裂纹更容易

被 错 误 识 别 为 其 他 类 别 。 由 图 10（b）可 知 ，

DWCVAE⁃DFL 学习的不同健康状态特征始终聚集

在其特征簇的中心周围。尽管有一些样本被误分为

其他健康状态，每个健康状态的簇之间仍具有清晰

边界，这表明所提 DWCVAE⁃DFL 方法能够有效学

习样本不均衡下叶片裂纹的特征分布，使其在高不

均衡比下仍能取得高诊断准确率，可有效解决故障

样本不均衡问题。

为了进一步验证所提 DWCVAE⁃DFL方法的有

效性，将其与具有不同损失函数的 CVAE方法进行对

比 ，其 中 包 括 CVAE、CVAE⁃DCE、CVAE⁃FL 和

CVAE⁃DFL 等方法。这里以 100∶5的不均衡比进行

说明，不同诊断模型生成样本特征散点图如图 11 所

示。由图可知，所提 DWCVAE⁃DFL 方法学习到的

不同健康状态特征能更好地集中在其相应的特征簇

中心周围，并且在不同健康状态间具有清晰的边界，

而其他比较方法在不同健康状态样本的特征簇之间

存在较大的重叠区域。通过对比可知，基于 DFL的成

本敏感学习机制在提高 DWCVAE⁃DFL 方法的学习

能力上发挥了重要作用。同时，所提 DWCVAE⁃DFL
方法明显优于具有固定 γ值的 CVAE⁃DFL。这表明

自适应参数 γ*对 DWCVAE⁃DFL的诊断性能具有一

定影响，其通过动态平衡不同裂纹样本的诊断复杂

性，能更有效地学习不同深度裂纹样本的潜在特征信

息 ，以 实 现 更 高 的 诊 断 性 能 。 因 此 ，所 提

DWCVAE⁃DFL 方法在学习高不均衡比样本的特征

分布方面优于所有对比方法，能够实现对不同深度叶

片裂纹的有效诊断。

4 结  论

1） 提出了一种深度聚焦损失函数，其可以动态聚

焦于对少数叶片裂纹样本特征分布的学习，并能够考

虑不同类别样本对网络训练的贡献，进一步优化网络

性能，提升不均衡样本下对叶片裂纹的诊断准确率。

2） 针对传统 CVAE 难以有效学习不均衡样本

特征分布的问题，构建了一种 DWCVAE⁃DFL 网

络，使得 CVAE 能动态赋予不同叶片健康状态样本

不同权重，有利于聚焦对少数叶片裂纹样本的特征

学习，以获得更具有判别性的叶片裂纹深层特征。

3） 提出了一种基于 DWCVAE⁃DFL 网络的不

均衡叶片裂纹诊断方法，有效减少了样本不均衡性

对叶片裂纹诊断结果的影响，提高了叶片裂纹的识

别准确率，使得在不同样本不均衡比下能够取得良

好的诊断结果。即使在高不均衡比为 100∶5 时，所

提方法的诊断准确率仍可达到 92.96%，其平均运行

时间为 86.76 s，具有较高的计算效率。

图 10 原始样本特征和生成样本特征分布

Fig.10　Feature distribution of the original samples and the 
generated samples

图 11 不同诊断模型生成样本特征散点图

Fig.11　Feature scatter plots of the generated samples of dif⁃
ferent diagnostic models
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