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过程分析技术中的图像数据增强方法及其应用
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（北京石油化工学院新材料与化工学院， 恩泽生物质精细化工北京市重点实验室， 北京 102617）

摘要： 随着原位显微成像与工业视觉系统的不断发展，图像分析技术已成为生产过程智能化调控的重要手段。

深度学习在图像分析任务中得到广泛应用，但受高质量数据采集成本高、人工标注工作量大等现实问题限制。

数据增强技术通过计算机算法扩大数据集规模、丰富样本特征多样性，从而有效提高模型性能。本文对过程分

析技术（process analytical technology，PAT）领域常用的各类图像数据增强方法做了系统介绍，包含传统的非深

度学习方法和基于深度学习的先进方法，同时重点梳理了它们在结晶、气液多相流、细胞培养等典型应用场景

中的研究进展，强调了对物理一致性的相关保障。文章还展望了数据增强在提高在线检测智能化水平、加快工

业应用方面的发展方向。
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Abstract: With the advance of in situ microscopic imaging and industrial vision systems, image analysis technology 
has become quite important for the intelligent regulation and control of production processes. Deep learning is 
increasingly applied to various image analysis tasks, but its implementation is often hindered by practical issues, 
such as the high cost of acquiring high-quality data and the large manual labor of data annotation. Data 
augmentation techniques expand the dataset size and enrich the diversity of sample features via computer 
algorithms, and thus effectively enhance model performance. This paper gives a systematic review of different 
augmentation strategies for image data in the field of process analytical technology (PAT), including traditional 
methods and advanced deep learning methods. Moreover, recent progresses in the applications of those approaches 
in some typical scenarios are introduced in details, such as crystallization, gas-liquid multiphase flow, and cell 
culture, while the strategies for maintaining physical consistency are particularly stressed. Finally, some future 
directions of data augmentation are prospected for enhancing the intelligence level of online monitoring and 
accelerating its industrial applications.
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引 言

过程检测技术在化工、制药、食品以及生物制

造等行业的生产流程中得到广泛应用，以提高产品

质量并充分保障生产安全[1, 2]。对原材料特性、生产

中间状态以及最终产品指标的实时监测是流程优

化、质量把控和风险防控的基础。尤其在制药行

业，关键质量指标的检测直接与药物疗效、患者安

全密切关联，因此一直受到监管机构与行业的高度

重视[3, 4]。然而，传统检测方式大多依靠离线手段，

如实验室化学分析、采样后的显微观察等。在实际

生产过程中，工艺状态可能在短时间内明显变化，

过长的离线检测周期往往无法实时获得重要的动

态信息，将造成生产过程的调控滞后。频繁采样不

仅增加人力成本，还可能给无菌和高风险生产环境

带来潜在干扰。随着工业生产向连续化、智能化、

高质量的方向发展，传统检测方法的相关不足变得

更加突出。

过程分析技术（process analytical technology，
PAT）是基于质量监控与管理理念的技术，它强调实

时在线采集生产过程中的各类信息[5]。相较于传统

的离线检测方法，PAT致力于“在过程中保证质量”，

即将质量控制环节提前到生产过程中。PAT最早是

在制药行业中被提出[6]，快速推广到生物技术与生

物制药、食品饮料、精细化工与石化、新能源与材料

等不同领域[7, 8]。PAT利用近红外与中远红外光谱、

拉曼光谱、紫外/可见光谱、原位成像、超声等技术对

生产中的关键工艺参数以及产品质量特性做持续

监测，以保障工艺建模、优化控制以及质量源于设

计（quality by design，QbD）的落地实施[9-11]。原位成

像技术依靠光学原理在工业环境里直接获取观测

目标，直观地展示对象特征[12]。为实时预测和分析

生产过程的关键指标，高精度的图像分析模型是关

键因素[13, 14]。原位采集的图像通常比较复杂，普遍

存在图像质量低、目标模糊、对比度不足等问题，而

传统的图像处理方法虽操作简单，但分析准确度普

遍不高。人工智能在近些年快速发展，深度学习

（deep learning，DL）技术可依托特殊的深度神经网

络结构自动提取图像的高层抽象特征，大幅提高了

对复杂图像的识别能力[15, 16]。深度学习模型一般非

常依赖大规模、多样化且标注规范的训练数据集。

然而，因为数据获取周期长、标注成本高、人工标注

的主观偏差的等原因，高质量数据不足、数据分布

不均等情况在实际应用中很常见，它是先进检测算

法在PAT场景中发挥作用的主要问题之一[17]。

图像数据增强技术（data augmentation，DA）在

真实过程数据的基础上，通过各种计算机手段进一

步扩增数据规模与覆盖面，服务于模型开发、算法

验证及过程优化等[18, 19]。除生成新图像外，一些增

强技术可直接基于原图像的标注信息而同时提供

新图像的精确标注，从而大量节约数据获取与标注

成本。因此，将数据增强技术引入深度学习建模过

程是提升过程分析技术中图像分析性能的一种可

行途径。本质上，PAT应用中数据增强技术的核心

价值并不限于完全逼真的视觉效果，而是通过扩展

数据分布与增加有效训练样本以提高下游计算机

视觉任务（如分割、分类、参数测量等）模型的精度

与泛化能力。本文后续内容将在介绍图像分析结

果评价指标的基础上，重点阐述各种类型的非深度

学习传统增强方法与基于深度学习的生成方法，包

括其基本原理以及在过程分析技术中的代表性应

用成果。最后，展望图像数据增强技术为推动不同

领域PAT应用的精准化与智能化的未来研究方向。

1 图像分析结果评价

图像数据增强方法虽为缓解数据稀缺与分布

不均问题提供了有效途径，但其应用效果的科学评

价仍是当前研究中的主要问题之一。数据增强技

术应用于 PAT 的最终目标是提升过程参数测量的

精度。本文聚焦于图像数据的增强方法，而非光谱

等其他数据类型，因此不涉及光谱模型相关的物理

参数评价，如组分浓度等。图像增强技术的效果评

估不仅是在视觉层面分析新图像的质量（如逼真

度），还需在实际物理层面评价其对预测结果准确

性与稳定性的影响[20]，特别是尺寸、形状、数密度这

类参数，如晶体粒径与形状分布、气泡尺寸与数密

度分布、多相流型特征参数等。因此，需要评估数

据增强模型在预测过程参数时有无存在系统偏差，
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同时也要确认测量误差能否满足工业在线监测的

精度要求。

物理一致性评估一般采用多个指标全面判断

图像分析结果是否可靠，比如目标特征、统计属性

这些指标就可以反映真实的物理特性，进而给模型

优化和方法对比给出系统的定量参考。表 1列出了

图像分析物理精度评价的一些代表性指标。其中，

一类指标直接对生成图像和真实图像在物理属性

或统计分布上的一致性做量化，常用指标有尺寸平

均绝对误差[21]、面积相对比值[22]、尺寸/形状分布的

Kullback-Leibler（KL）散度[23]、形貌与结构的二维

Minkowski 泛函[24]等。另一类指标则主要根据预测

结果和真实信息之间的匹配程度以评价模型在对

应计算机视觉任务上的性能表现。典型指标包括

平均精确率（average precision，AP）及其对各类别的

均值（mAP）、平均召回率（average recall，AR）及其对

各类别的均值（mAR）、F1 分数、准确率（accuracy）、

受试者工作特征曲线下面积（area under curve，
AUC）等。这类指标依靠预设好阈值的特定参数从

不同维度反映模型的识别精确性和检测完整度，如

分割或目标检测任务中用于描述空间重叠度的交

并比（intersection over union，IoU）、分类任务的预测

概率都属于这类。此外，分割任务在像素级识别层

面，常用的指标还有像素精确率（pixel precision）、像

素召回率（pixel recall）等，这类指标直接依靠图像像

素点统计模型的相关性能。

2 非深度学习数据增强方法

基于图像的 PAT 技术通过视觉传感模块采集

数据，常用的采集设备主要包括在线显微成像装

置、工业摄像设备等。图像分析技术已被应用于多

种 PAT 场景中，比如颗粒粒度与形貌特征分析、气

泡及液滴动态行为监测、细胞生长阶段判定以及复

杂体系混合与分散效果评估等[25, 26]。与传统的标量

过程参数不同，图像信息具有多维度结构和复杂时

空属性，能够提供生产流程中状态变化的全面信

息。为克服深度学习模型对大规模标注数据的依

赖，传统非深度学习数据增强技术是常用手段，它

们基本包括三类，即几何变换、图像扰动以及其他

高级方法（表 2）。这些方法无需额外实验与标注成

本即可提升样本空间的覆盖度，缓解模型的过拟合

问题，为精准的过程监控与质量预测提供数据保

障。下面分别介绍这三类方法的特征与一些具体

应用。

2.1 几何变换与图像扰动

几何变换主要利用旋转、翻转、缩放及平移等

方式调整原始图像的空间相位特征，模拟相机视

角、距离、物体方向等的动态变化，从而反映图像的

表 1　图像分析的物理精度评价指标

Table 1　Physical accuracy evaluation metrics for image analysis

指标

尺寸平均

绝对误差

面积相对比值

尺寸/形状分布的KL散度

形貌与结构的二Minkowski泛函

平均精确率

及其均值

平均召回率

及其均值

F1分数

准确率

AUC
像素精确率

定义

所有目标预测尺寸相对其真实值的绝对误差的平均

值，值小优

所有目标预测面积总和相对其真实值的比值，

值接近1.0优

利用信息熵计算的尺寸/形状分布差异，值小优

通过面积、周长以及二维 Euler特征数对几何形态、拓

扑结构特征的系统化表征，绝对值小优

不同阈值下特定类别被正确识别的比例，均值是各类

别结果的算术平均值，值大优

不同阈值下特定类别被正确检出的比例，均值为不同

类别结果的算术平均值，值大优

精确率和召回率的调和平均值，值大优

预测正确的样本数在总样本数的占比，值大优

受试者工作特征曲线下方的面积，值大优

某一类别中被正确识别的像素占该类别所有预测像

素的比例，值大优

功能

衡量目标几何尺寸的预测精度

基于像素点评估两者尺寸与形状的相似性

衡量生成图像在目标尺寸/形态维度的全局统计分布

匹配程度

完整描述二维空间中研究对象的几何属性与拓扑特

性

分别评估模型对单类与多类目标的查准性能，反映目

标识别的准确性

分别评估模型对单类与多类目标的查全能力，体现检

测结果完整程度

结合精确率与召回率对模型的整体性能评估

综合体现模型对各类别的预测效果

反映模型在二分类任务中的整体判别能力

评估像素级分割任务的识别性能
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空间不变性。图像扰动则是在像素层面加入高斯

噪声、改变亮度与对比度参数、实施色彩抖动（color 
jittering）操作等。它直接修改图像的像素值，以此

模拟现实场景下拍摄环境差异、成像质量波动、光

照条件变化以及噪音干扰等多重因素的影响。这

两类数据增强方法能够在不改变目标主体物理语

义与全局结构的基础上，重构图像的空间排布规律

与像素强度分布特征，扩大训练数据集的样本覆盖

度，有效提高深度学习模型应对成像条件变化的泛

化能力与抗干扰鲁棒性。下文将介绍几何变换与

图像扰动在 PAT领域的应用，重点探讨其在实例分

割、语义分割及其他图像分析任务中的研究进展。

2.1.1 实例分割  实例分割（instance segmentation）
能够同时完成图像中多个目标的类别判断及其像

素级的空间坐标定位。从检测分割联合实现的角

度而言，算法架构可以分为单阶段和双阶段两大

类。双阶段算法遵循“先检测后分割”的运行逻辑，

对于复杂图像分割任务可能达到更优的精度。

Mask R-CNN[37]是一种典型的双阶段算法，它在过程

分析技术的各种场景中应用广泛。Liu 等[38]搭建了

一套依托计算机视觉技术的高通量筛选体系，可以

高效判断不同添加剂种类与浓度对琥珀酸晶体的

尺寸参数、形状特征以及聚集规律的影响。为扩充

琥珀酸晶体图像样本库，研究使用了多种数据增强

方法，具体包括调整亮度参数、垂直翻转、水平翻

转、垂直与水平组合翻转（图 1）以及原始图像重采

样处理。最终数据集的样本规模从 60张增加到 395
张，经过人工目视检查，Mask R-CNN模型的识别准

确率超过 90%，训练阶段的平均精确率最高达到

73.9%。Liu等[39]建立了包含晶体、液滴、气泡与团聚

体等四种目标类型的开放化学微粒图像数据库

（open-CMD），采用与前述基本相同的数据增强策

略将数据规模扩充至 2,500 张（超过 50,000 个标记

实体）。研究表明，数据增强策略能显著提高 Mask 
R-CNN 模型的准确性，平均精确率提升达 3.8%；但

由于数据集增大，其达到最优性能所需训练时间较

无数据增强情况变长。在高斯模糊、均值滤波模

糊、亮度调节、椒盐噪声、高斯噪声、图像缩放等多

表 2　非深度学习数据增强方法汇总

Table 2　Summary of non-deep learning data augmentation methods

类型

几何变换

图像扰动

其他方法

方法

旋转

翻转

缩放

平移

裁剪

透视变换[27]

添加噪声

灰度化

亮度/对比度调整

色彩抖动

模糊/锐化

随机擦除[28]

Mixup[29]/CutMix[30]

Mosaic[31]

随机风格化[32]

FGSM[33]/PGD攻击[34]

Copy-Paste[35]

物理渲染技术[36]

具体操作

旋转一定角度

基于水平或竖直轴翻转

按比例缩小或放大

沿水平、垂直方向移动

裁剪出图像的子区域

使用高维变换矩阵模拟视角变

化等

添加高斯、椒盐等类型噪声

三通道颜色信息转换为单通道

灰度值

调亮、调暗或改变明暗对比

轻微随机调整颜色值

使用卷积核对图像进行滤波

随机区域的像素值替换为随机

噪声

混合两个样本及其对应标签

随机组合四张训练图像

随机添加多样化的图像风格特

征

以对抗攻击方式添加扰动

裁剪目标粘贴至新背景

通过三维结构和光线追踪模拟

物体外观

功能

通过改变图像中像素的空间坐标，模拟拍摄角度、距离及物体朝向的变化，提

升空间不变性

直接修改图像的像素数值，模拟真实世界中拍摄环境、成像质量、光照、噪音等

影响，提升光学鲁棒性

通过一些高级操作生成特殊样本，进一步提升复杂场景鲁棒性，如极端条件等
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种数据增强方法的基础上，Kim 等[40]搭建了一套可

端到端运行的蛋白质结晶动力学评估深度学习框

架。研究以溶菌酶晶体的特征尺寸参数的图像分

析结果、运动模型预测值的均方误差作为优化目标

进行参数调优，利用贝叶斯优化方法求解得到晶体

生长动力学相关参数。模型输出的晶体尺寸随时

间的演化规律和实验观测结果整体保持一致。该

研究有效缓解了样本量不足、图像噪声这两类问题

对晶体尺寸检测和动力学参数估算的干扰，在提高

蛋白质工业结晶生产效率、优化产品品质方面有较

高应用价值。

对于液液分散系统，Zhang 等[21]基于 Mask R-
CNN 提出 Segfit 方法，实现了微流控通道中微液滴

尺寸分布的精确与快速测量。原始训练集为不同

实验条件下的 20 张显微图像（1,957 个液滴），普遍

存在液滴重叠、边界模糊及卫星液滴等复杂情况。

为缓解小样本条件下模型泛化能力不足的问题，该

研究引入翻转、仿射变换、模糊变换等数据增强方

法 ，而 且 采 用 了 测 试 时 增 强 技 术（test-time 
augmentation，TTA）输出最终预测结果，即综合输入

图像多个变换版本的识别结果。经图像增强优化

后，小液滴检测精度显著改善，液滴直径平均绝对

误差由 1.01 μm降至 0.75 μm（相当于平均液滴直径

的2.14%），mAP提升3.8%，mAR提升2.5%。

动物细胞培养是生物制药的一项重要基础技

术，在线实时检测对全面优化培养过程尤为关键。

对于常见的中国仓鼠卵巢细胞培养，为解决其原位

图像中存在的细胞与背景之间区分度不高、边界不

清晰、聚集行为很严重等问题对图像分析造成的挑

战，Wang等[25]利用了水平翻转、180度旋转以及垂直

翻转的数据增强方法。训练集的图像数量从 46 张

增加到 184 张，对应的细胞总数也从 45,760 个扩充

至 183,040个。同时测试了多尺度边缘检测方法[41]、

一种集成边缘检测、强度阈值、高级分水岭的方法[42]

等传统图像处理技术，结果反映深度学习可以更加

准确地拆分成团细胞群体中的所有单个细胞，其性

能指标值也更加突出，精确率、召回率和 F1分数分

别为0.901、0.827和0.862。
相对液液系统，气液分散系统中的气泡形状变

化更为丰富，涉及复杂的气泡破碎、聚并等行为。

Qu 等[22]将 Mask R-CNN 的主干网络由 ResNet-101
替换为 VMamba[43]，并结合数据增强技术实现了高

重叠密集气泡的精确分割。VMamba将选择性状态

空间模型（state space models，SSMs）[44]与视觉任务特

性相结合，引入适配二维空间结构的建模方式，使

状态空间模型能够更好地捕获图像中的全局上下

文与空间依赖关系，从而为高效视觉表示学习提供

了一条兼具性能与可扩展性的技术路径。其数据

增强方法包括随机水平翻转、随机裁剪以及多尺度

缩放。在空隙率为 0.10-0.20 的条件下，仅基于 25
张图像增强后的模型在 IoU为 0.5-0.95时的平均精

确率为0.476-0.738；对100张图像执行增强，平均精

确率进一步提升至 0.525-0.861。然而，本研究的测

试集仅包含的 30 张真实图像可能无法覆盖工业两

相流的各种流动特征，导致影响统计结果的鲁

棒性。

与二阶段算法不同，单阶段算法将检测与分割

任务整合于统一的前向网络中，通常在推理效率方

面具有优势，更适用于对实时性要求较高的工业在

线监测场景。Manee等[45]以改进的 RetinaNet算法[46]

为基础构建了单阶段分割模型，用于NaCl-乙醇-水

图1 琥珀酸晶体的数据增强：(i) 原始图像；(ii) 亮度调整；(iii) 垂直翻转；

Fig.1 Data augmentation of succinic acid crystals: (i) raw image; (ii) brightness adjustment;
注:(iv) 水平翻转;(v) 垂直与水平组合翻转[38]

(iii) vertical flip; (iv) horizontal flip; (v) simultaneous vertical and horizontal flip[38]

··5
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反溶剂结晶体系的在线监测，包括对结晶过程中晶

体颗粒的在线识别、分割与尺寸统计。在多种不同

温度与反溶剂流量下采集显微图像数据，从中随机

抽取 100张用于训练模型，进一步采用随机裁剪、旋

转、平移、颜色通道操作等数据增强方法。模型分

割精度在大多数工况下与 Mask R-CNN 相当，但对

于晶体较小且存在团聚现象的结晶初始阶段，其性

能略低于两阶段的Mask R-CNN。针对高密度结晶

浆料中存在大量晶体间团聚的图像分析挑战，Li
等[47]以牛磺酸杆状晶体为研究对象，通过水平/垂直

翻转以及 90°旋转等数据增强策略提升模型泛化能

力。研究发现，较为先进的单阶段 YOLOv8 算法的

mAP值与平均交并比皆稍优于Mask R-CNN算法。

2.1.2 语义分割  语义分割（semantic segmentation）
旨在为图像中的每个像素分配类别标签，从而实现

对不同类别物体分布区域的精准划分，但并不区分

同类别的不同个体。U-Net是一种经典的语义分割

算法，其在实际应用过程中常结合数据增强技术以

提升模型的泛化能力[48]。Osiecka-Drewniak 等[49]通

过显微成像考察液晶化合物 9BA4冷却过程中的相

变行为，不同相具有各自独特的图像纹理特征。由

于获取的图像数量有限，通过亮度调整、翻转、缩

放、旋转扩充数据规模。基于 U-Net模型的图像识

别结果，通过二值化处理定量表征七种降温速率下

冷却过程的结晶程度。依靠非侵入式在线成像技

术，Huo 等[50]基于改进的 U-Net，研究冷却结晶过程

中针状的 β 型 L-谷氨酸晶体（LGA）尺寸分布的变

化规律。数据增强手段包括亮度与对比度调整、噪

声处理、平移、旋转、翻转等，从而减轻光照问题的

影响并丰富了样本多样性。经过在线分析得到的

晶体长度、宽度分布直方图和离线电子显微镜测量

结果高度吻合，借助概率密度函数完成了双向生长

速率的评估计算。然而，相对于实例分割技术，语

义分割并不能区分图像中的晶体个体与聚团，导致

生长速度的相关统计结果可能存在误差。

为保证糖类蒸发结晶的产品质量且提升经济

效益，有必要在结晶过程中不断检测其产物性质以

确定合适的补料时机。针对木糖结晶过程原位图

像中的固体分数很高、晶体尺寸分布范围广、存在

大量聚团等分析挑战，Zhu 等[51] 使用了将 Swin 
Transformer[52]作为特征提取骨干网络的 UperNet 语
义分割框架。相对卷积神经网络感受野有限的局

部性，Transformer[53]的自注意力机制更能反映不同

元素间的全局依赖关系。采用水平翻转、180°旋转

和垂直翻转的数据增强方法将训练集中的图像数

量由 69 张扩增至 276 张，晶体数达到 105,852 个。

进一步结合迁移学习技术，模型精确率、召回率与

F1 分数分别为 0.903、0.887 和 0.894，明显优于基于

卷积神经网络的Mask R-CNN以及一种较先进的传

统 图 像 处 理 方 法 。 因 此 ，数 据 增 强 与 Swin 
Transformer网络的结合对糖类蒸发结晶的在线检测

具有显著优势，服务于其生产工艺的自动化与智能

化发展。

2.1.3 其他分析任务  计算机视觉的目标检测

（object detection）任务旨在准确预测图像中特定目

标的类别及其具体位置（边界框坐标），而无需给出

每个像素点的类别属性。Su等[54]研发了一套集成微

流控技术的高通量结晶条件筛选系统，实现了在微

反应器芯片上生成尺寸均一的水凝胶液滴。晶体

检测采用二阶段的 Faster R-CNN算法；原始数据集

为 498张吲哚美辛晶体图像，包括片状、棒状、线状

以及胶状相四种典型形貌。其数据增强采用基础

的旋转、翻转、缩放等几何变换。相应模型对胶状

相与线状的AUC值为 1.00与 0.99，棒状与片状的亦

分别达到 0.90和 0.89，验证了数据增强对提升不同

晶体形貌辨识与区分能力的有效性。在牛磺酸冷

却结晶的原位成像研究中，Wu等[55]采用了定向目标

检测算法 S2A-Net同时检测晶体与晶体簇。利用步

长为 5°的旋转变换及亮度扰动等手段对 29张原始

图像进行扩充，显著提升了数据集的多样性。相应

的检测模型在不同晶种载荷（低、中、高浓度）下均

保持了较高的精确率和召回率，展现出良好的工业

应用鲁棒性。

图像分类（image classification）任务旨在根据图

像的全局特征对其分配预定义的类别标签，实现图

像内容的整体理解与判别。Zhang 等[56]将融合多尺

度感知与残差学习的 InceptionResNetV2 算法应用

于蔗糖结晶过程的在线监控，通过原位图像分类实

现了对结晶过程中不同阶段的自动辨识与区分（如

溶液澄清、成核发生、晶体生长等）。若图 2所示，该

研究引入了八种数据增强手段以提高模型的泛化

性能，涵盖了水平/垂直翻转、全向随机旋转（-180°
至 180°）、90°旋转、弹性形变以及针对亮度、对比度

和饱和度的随机调节（范围均为 70%-130%）。分类

测试结果显示，模型的准确率、精确率及召回率分

别达到0.901、0.906和0.900。
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除图像分类外，基于全域图像的内容识别与理

解还可实现对系统理化性质的定量表征，体现了

“图像信息学”在跨学科研究中的深度应用。

Marcato 等[57]提出了一种基于场发射扫描电子显微

镜图像直接预测冻干产品传质系数的端到端深度

学习框架。研究使用 9种不同配方的冻干样品，其

显微镜图像分辨率为 2,048×1,536 像素。为缓解数

据稀缺问题，研究采用水平翻转、垂直翻转和 180°
旋转操作扩充将数据量，各增强图像均保留原配方

样本的传质系数标签。结果表明，除一个表现异常

的样品外，数据增强有效降低了其他 8个配方传质

系数的预测误差，平均降低程度达 45.5%，证明了基

于图像分析实现传质性质预测的可行性。

几何变换与图像扰动是基础且应用最广泛的

传统数据增强方式。其优势在于维持目标主体结

构的基础上，能够快速扩充样本的视角、尺度、色彩

与纹理多样性，从而有效提升模型对拍摄相对位

置、光照、传感器、噪音等的泛化能力。此外，它实

现简单、计算高效，易于控制，且解释性强。然而，

这类数据增强只是原样本的简单加工，对多样性、

数据分布覆盖的提升程度较为有限；参数依赖人工

经验选择，如过度的噪音或模糊可能掩盖关键的细

微特征，不当的参数甚至可能对模型学习产生负面

影响。

2.2 其他增强方法

除常见的几何变换与图像扰动外，非深度学习

图像增强方法还包括一些更复杂的技术，它们通过

生成一些特殊样本以进一步提升模型对复杂场景

的鲁棒性，如样本混合、图像拼接、随机风格化、生

成极端样本、区域重组、物理渲染等技术。Mixup[29]

和CutMix[30]算法通过一定比例混合两个样本及其对

应标签达到数据增强目的。Mixup的主要思路是在

特征空间中对两个随机样本及其标签使用线性插

值，构建出介于二者之间的新样本，以此生成大量

虚拟样本。CutMix 则是在图像空间中完成更直观

的局部混合，从一张图像内裁剪出一块矩形区域，

再把这块区域粘贴到另一张图像的对应位置，同时

按照区域面积比例混合两张图像的标签。与上述

仅混合两张样本的操作不同，Mosaic 算法[31]通过混

合四张训练图像，拼接成单张完整图像，不仅丰富

了目标的上下文语义，还缩小了原始目标的视觉占

比，有效解决了模型对小目标感知不足的问题。

随机风格化策略（style randomization）[32]是一种

基于风格迁移的数据增强方法，利用训练过程随机

更改图像的低层视觉属性，比如纹理、颜色、对比度

等，同时保留图像原有的几何结构与语义信息不发

生变化，以此扩大数据分布范围，提高模型对不同

视觉环境的鲁棒性。FGSM[33]与 PGD[34]分别通过单

步生成扰动和多步迭代投影约束扰动生成极端对

图2 蔗糖结晶图像的数据增强[56]

Fig.2 Data augmentation of cane sugar crystallization image[56]
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抗样本。FGSM主要思路是利用模型损失函数相对

图像的梯度信息，在梯度方向添加有限幅度的扰

动。PGD用小步长完成多次迭代更新，每步扰动都

被重新投影到预设的范数约束区域。然而，如上对

抗攻击数据增强将显著增加模型训练时间，加入这

些特殊样本虽能提升复杂场景下的决策安全性，但

可能会导致模型在普通样本上的精度下降。对于

一般的计算机视觉任务，常规的数据增强通常已经

足够，反而能够学到更加稳健的全局结构特征。

Copy-Paste[58]的核心操作是以裁剪方式提取图

像中的真实目标，再嵌入到全新的背景场景。针对

低固体浓度的氧化铝颗粒过滤过程的在线显微图

像，Daus等[35]利用带标记控制的分水岭方法提取约

500个颗粒和 100个气泡（由搅拌器带入或系统排气

不完全导致），将其作为“前景对象库”。利用Copy-
Paste技术合成 600张训练图像，覆盖对应不同离散

相浓度场景的三个目标面积分数（0.01、0.05、0.10）。

每一张合成图像都自动附带像素级标注，大幅降低

了图像标注成本以及人工操作的可能偏差。完全

用合成数据训练获得的实例分割模型甚至对于高

固体浓度也可精准检测颗粒，颗粒尺寸统计结果和

激光衍射数据一致性很高。然而，该技术要求精确

的分割掩码，质量不高的标注会给新样本带来噪

声，反而干扰训练；另外，前景实例在新背景上的粘

贴具有随机性，可能导致环境、光照、尺寸等方面的

不匹配。

物理渲染技术主要利用三维材质体系与光线

追踪运算。首先，基于几何类参数完成目标结构建

模，包括尺寸规格、形态比例、曲面曲率、边缘轮廓

特征等。再结合物理光学原理计算环境光场作用

于物体时产生的各类光学效应，包括反射、折射、透

射、吸收等，最终输出具有高度视觉真实感的合成

图像。为优化蛋白质结晶过程的自动化检测模型，

Bischof 等[36]合成了大规模高质量图像，训练集的

322,558 张图像包含 16,801,555 个晶体。对随机初

始化训练且跳过首个最大池化层的 S²A-Net算法的

测试结果表明，小、中、大三种尺寸目标的平均精确

率分别为 41.87%、65.90%、77.80%，效果明显优于基

于 ImageNet预训练的微调模型。

相较于几何变换与图像扰动方法在像素空间

的简单几何或代数调整的局限性，如上这些方法主

要通过多类操作组合、多图像融合等高级方式生成

一些特殊样本，从而进一步提升模型应对各类复杂

场景甚至极端场景的泛化性能。然而，此类方法基

于原有真实样本重构而非生成全新样本，对数据丰

富性的扩展存在局限性；合成样本的物理语义也较

弱。因此，其效果与应用场景强相关。

3 生成对抗网络

由于实现相对简便且具有较强的可解释性，传

统数据增强方法在 PAT任务中被广泛应用。然而，

此类方法对复杂非线性特征及多变工况的刻画能

力相对受限，难以全面支撑一些复杂场景下深度学

习模型对高保真、多样性训练数据的需求。相对而

言，基于深度学习的数据增强技术依托其强大的自

动特征学习能力，能够在真实样本数量有限的条件

下生成结构复杂、逼真度较高的合成图像，从而为

模型训练有效引入更丰富的数据结构特征与分布

变 化 。 生 成 对 抗 网 络（generative adversarial 
networks，GANs）[59, 60]作为该领域的代表性框架，通过

博弈机制实现对原始数据分布的精准拟合，其基本

架构如图 3所示。生成器（generator，G）以随机噪声

作为输入，生成伪造样本；判别器（discriminator，D）
通过真实样本与生成样本的比较不断提升判别能

力。生成器根据判别器的反馈持续优化生成结果，

尽可能生成以假乱真的样本，最终在二者的博弈中

而达到动态平衡。

3.1 GAN 算法与质量评估指标

传统 GAN[61]的算法结构比较简单，主要功能是

直接学习真实数据的整体分布特征，不需要依靠工

艺相关信息或者标注信息。因为缺少对工况参数

和质量状态的明确调控机制，GAN模型无法做到面

向特定工艺条件或者异常工况生成定向样本，主要

被用于条件生成模型的参照基准。早期 GAN 算法

的生成效果欠佳，还存在训练不稳定、模式崩溃等

弊端。训练不稳定问题的主要原因是生成器和判

别器的动态博弈失去平衡：训练之初，判别器的收

敛速度通常更快，会让生成器的学习效率大幅降

低；如果生成器更新速度太快，又会让判别器无法

给出可靠的分类判断结果。模式崩溃指生成器没

有完整学到真实数据的全部特征，最终输出的样本

存在多样性不足的问题。

为解决传统GAN存在的如上问题，改进方向主

要从网络结构、损失函数、训练机制三个层面调整，

在提高模型生成图像质量的同时保证训练过程稳
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定[62]。DCGAN[63]用深度卷积网络替换了原始的全连

接层结构，明显提高了模型对局部纹理特征和空间

结构信息的表征能力。U-Net GAN[64]加入带跳跃连

接的编解码结构，既能同时保留图像全局信息，又

可整合多尺度上下文语义特征，提高生成结果的画

面连贯性。基于 Transformer 结构的 TransGAN[65]在

生成器中逐步提高特征分辨率，判别器则使用多尺

度 结 构 以 同 时 抓 取 语 义 信 息 和 底 层 纹 理 ；

StransGAN[66]进一步缩小了与传统 CNN 判别器之间

的 性 能 差 距 。 通 过 加 入 循 环 一 致 性 约 束 ，

CycleGAN[67]具有无配对样本场景下的跨域图像转

换功能。MSG-GAN[68]引入多尺度梯度监管机制，针

对不同分辨率层级同步完成生成器参数优化，能够

生成高分辨率的图像，也让训练过程收敛更稳定。

为了强化生成过程的可控性，cGAN[69]把类别标签或

者工艺参数作为额外条件输入模型，让模型能在给

定约束下生成符合目标分布的过程图像；InfoGAN[70]

是一种基于信息论扩展的GAN，能够在无监督的情

况下实现学习可解耦表征的任务，并且通过最大化

部分隐变量与观测值之间的互信息、优化互信息的

下界来实现高效训练。

计算机视觉领域的一些通用的图像生成质量

评估指标[71, 72]分别从不同角度评价合成图像的视觉

保真度与分布一致性。峰值信噪比（peak signal-to-
noise ratio，PSNR）与均方误差（mean squared error，
MSE）都属于像素维度的评估参数：前者计算生成样

本和实际图像的像素匹配程度，值大优；后者则统

计两类图像对应像素点差值的平方均值以判定差

异，值小优。结构相似性指数（structural similarity 
index measure，SSIM）从亮度、对比度、结构三个维度

做综合判定，值大优。学习感知图像块相似度

（learned perceptual image patch similarity，LPIPS）通

过计算特征向量的加权距离判断相似度，值小优。

Fréchet Inception 距 离（fréchet inception distance，
FID）属于分布级评价指标，核心是计算生成图像和

实际图像在特征空间内的分布偏差，能够同时覆盖

生成结果真实感和丰富度两个评价维度，值小优。

3.2 代表性应用

随着对抗生成网络的不断改进，其在基于图像

的过程分析技术中的应用也在增加中。基于颗粒

视觉与测量（particle vision and measurement，PVM）

的多种不同规格探头采集到的图像，Vagenknecht
等[73]进一步借助 CycleGAN[67]生成训练图像和标签

对。图 4给出了颗粒图像生成与检测模型训练的流

程。首先，构建满足物理约束的图像标签集：根据

工业结晶过程中颗粒粒径尺寸分布的先验信息限

定生成标签的多边形尺寸范围，并通过设置多级像

素强度的掩码以反映真实 PVM 图像中各目标的不

同可见度情形（清晰程度）。基于 400张合成图像训

练 CycleGAN 模型以建立随机多边形标签与非配对

PVM 图像之间的映射函数，并通过 CycleGAN 的循

环一致性损失约束保证生成图像在结构、纹理等方

面与真实 PVM 图像的物理匹配性。然后，通过向

“标签→PVM图像”生成器输入样本多边形标签，自

动生成图像-标签对的数据集用于训练检测颗粒的

Mask R-CNN 模型。模型对中等尺寸颗粒（40-110
微米）的mAP达到 0.444，优于整体水平（0.275）。在

低浓度工况下对两种不同晶体形貌化合物的中值

粒径预测结果与激光衍射分析具有良好的一致性。

尽管如此，模型在高固相浓度环境下的鲁棒性仍有

待优化。

填料塔是吸收、精馏等气液传质作业的常用设

备，液泛是它运行过程中代表性的流体力学故障，

不仅会打乱塔器正常运行节奏、限制生产负荷上

限，严重时还可能造成设备停运，甚至引发安全生

产事故。为解决填料塔液泛实时在线监测的需求，

图3 生成对抗网络基本架构

Fig.3 Basic architecture of generative adversarial networks

··9
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Liu 等[74]搭建了融合数据增强模块与图像分类算法

的全局上下文建模（global context modeling，GCM）框

架 ，基 于 变 分 自 编 码 器（variational autoencoder，
VAE）与 WGAN[75]结合而设计了图像生成模型 VA-
WGAN。该研究采集实际生产中塔内发生液泛时的

工况图像作为基础训练样本，在损失函数中同时加

入 VAE 的 KL 散度约束项、WGAN 的 Wasserstein 距

离项以及梯度惩罚项，通过缩小生成分布与真实分

布在隐空间的偏差，完成对真实数据分布的拟合建

模，还能从统计层面保证生成样本和实际液泛图像

的特征分布一致。针对不同近液泛宽度，加入生成

数据的模型即使在小样本训练场景依然可以保持

较高的液泛状态分类精度，验证了生成图像能够较

好还原真实工况的特征。然而，本研究的模型主要

基于实验室规模的填料塔，其在高噪声水平工业环

境中的泛化能力尚需全面评估。另外，液泛过程演

化具有明显的时间序列特征，基于图像序列的建模

有望进一步提升预测精度。

对于气液两相流过程的在线监测，传统生成对

抗网络输出的图像不带有明确的像素层级标注内

容，比如气泡边界信息，无法直接给图像分割类有

监督学习任务提供有效支撑。受自身结构设计逻

辑与算力负载上限限制，输出结果和工业级高速摄

像设备采集的高清图像相比，空间分辨能力与局部

细节还原程度仍存在明显差距。针对真实气泡样

本不足、人工标注成本过高的问题，Fu 等[76]搭建了

气泡生成对抗网络（bubble generative adversarial 
network，BubGAN）。该算法根据“分而治之”思路生

成高清晰度的带标注图像，图 5 给出了整体流程。

第一步，使用分水岭、自适应阈值等常规图像处理

图4 基于CycleGAN的颗粒图像合成与识别模型训练流程[73]

Fig.4 CycleGAN-based workflow for particle image synthesis and recognition model training[73]

图5 BubGAN算法流程：(1) 训练数据提取；(2) 大规模气泡库生成；

Fig.5 Workflow of the BubGAN algorithm: (1) training data extraction; (2) large-scale bubble library generation;
注:(3) 基于物理信息的图像合成[76]

(3) physics-informed image synthesis[76]
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方法从高速相机采集的原始图像中批量提取独立

气泡样本。第二步，基于上述真实单气泡数据集，

以旋转角度、纵横比、边缘比、圆度四项几何参数的

统计分布规律为约束条件，训练深度卷积生成对抗

网络（DCGAN）[63]，最终建立覆盖百万级样本量的单

气泡图像数据集。合成单气泡的形态受到实验数

据统计规律的先验约束，从而避免不符合物理特征

的结构。第三步，基于设定的气泡尺寸分布、数密

度分布等信息从气泡数据库采样，并将其融合成气

泡流图像。图 6给出了气泡实验图像与BubGAN合

成图像的对比，两者的相似度很高。然而，BubGAN
模型的训练数据只是从低到中等空隙率的气泡流

图像中提取，而高空隙率气泡流中的气泡聚并和破

碎更为频繁、形状更不规则。另外，BubGAN尚不能

反映由气泡重叠导致的外观变化。

凭借在生成带标注气泡流图像方面的强大功

能，BubGAN 算法已被应用于多类气液两相流在线

监测任务。Haas等[77]基于Faster R‑CNN架构提出了

BubCNN 算法，实现了气泡目标检测与几何特征参

数（如长短轴、倾角等）的耦合测量。研究证实，引

入 BubGAN 合成图像进行数据增强，能够在气泡高

度聚集、尺寸分布范围较宽等复杂工况下显著提升

模型的稳健性。进一步构建了迁移学习框架，在预

训练模型的基础上辅以少量真实气泡流图像进行

微调，便可实现模型向新场景的高效迁移，表明合

成样本在降低人工标注成本方面具有重要价值。

Kim等[78]则将Mask R-CNN应用于气泡羽流、核电站

棒束通道鼓泡流以及池沸腾气泡等多种场景的实

例分割任务。该研究同样借助 BubGAN 扩充训练

集，有效改善了模型在复杂两相流环境下的泛化

性能。

气液液三相流的相界面演化过程具有很强的

非线性特征，其流型结构复杂多变，对运行参数有

高度依赖性。受实际作业场景的运行特性限制，部

分流型能采集到的图像样本普遍偏少，给三相流流

型的准确识别还有工况的动态监测带来技术难题。

针对 90°弯头水平管内的气-油-水三相流动过程的

十四种流型，Yaqub等[79]利用WGAN-GP模型[23]扩充

241张真实图像到 840张，有效改善了数据集类别不

均衡的问题。与传统 GAN架构相比，WGAN-GP选

择 Wasserstein 距离来衡量真实样本分布和生成样

本分布的差异，还加入梯度惩罚机制强制满足

Lipschitz 连续性约束，可以高精度还原出气液液三

相分布的微观细节。不同流型的原始图像和对应

生成结果的对比见图 7，所有流型生成图像的像素

准确率与精确率都达到 100%，平均结构相似度为

0.915。这些图像质量评价指标间接证明生成图像

在流型空间结构、相态分布规律等核心物理特征上

有着较高的还原度。使用预训练的基于Transformer
架构的 ViT 模型在扩充后的数据集上完成迁移学

习，四项分类精度指标都展现出优秀的流型判别效

果。该研究提出的WGAN-GP与ViT结合的混合建

模方案为小样本、多类别、分布不均衡条件下的三

相流图像识别给出了实用的解决思路。

在细胞显微成像与分析领域，不同细胞的形态

特征通常存在明显差异，边缘辨识度低，而且标注

过程高度依赖操作人员的专业经验。以 pix2pix 算

法为基础[80]，Baniukiewicz 等[81]提出了携带荧光标记

蛋白的细胞图像的合成方法。它可以较好地保留

图6 不同流动条件下的气泡流实验图像与BubGAN合成图像[76]

Fig.6 Experimental and BubGAN synthesized images of bubbly flow under different flow conditions[76]
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细胞的尺寸特征（如细胞膜厚度与细胞大小基本无

关），克服了剪切、缩放之类的传统仿射变换方法可

能影响细胞相关几何统计的问题。定量表征结构

相似性的 S3指标[82]表明，合成图像的细节保真度要

优于仿射变换基于双线性/三次插值函数的结果。

该研究还设计了算力消耗较高的三维生成网络的

一种替代方案，即利用二维生成对抗网络输出的高

分辨率 2D切片而合成伪 3D细胞图像。Zargari等[83]

使用优化后的 CycleGAN 算法[67]扩大显微细胞图像

的数据规模，通过在损失函数中加入衍生自VGG架

构的感知损失项[84]等措施，让生成图像的质量（对应

FID 值明显下降）和样本多样性都得到有效增强。

用增强后的数据集训练细胞分割模型，当 IoU 阈值

设为 0.5时，不同细胞类别与模型配置下的 F1得分

提高了 0.02-0.10，高密度细胞图像的 F1 得分更是

从 0.77提高到 0.86，证明所提出的数据增强方案确

实可以有效增强模型在复杂应用场景下的泛化能

力。需要注意，VGG损失增加了额外的算法复杂性

与计算需求，对计算资源提出了更高要求。

工业场景中的成像条件往往存在很多限制，在

线采集到的检测图像通常带有噪声干扰强、特征细

节模糊等明显的质量问题，直接影响后续图像解析

的精度。生成对抗网络也被应用于去噪复原、分辨

率提高等基础视觉处理环节，更好地还原图像承载

的物理信息。基于盲超分辨率生成对抗网络

（BSRGAN）[85]与注意力增强的超分辨率生成对抗网

络（A-ESRGAN）[86]，Neves等[87]对气液两相流原始图

像做超分辨率重建与去噪预处理。A-ESRGAN 的

整体表现最好，对应 PSNR 达到 29.24 dB、LPIPS 为

0.062，性能明显超过传统的双三次插值方法。生成

对抗网络可以有效拟合低质量图像和高质量样本

之间的映射关系，经过增强处理的图像在边缘辨识

度和细节保留程度上都有明显提高，有助于提高气

泡检测和形态参数分析的结果可靠性。针对多孔

介质多相流成像场景，Mathew等[24]的研究主要解决

多色 X射线显微CT 高速成像过程中噪声带来的结

构信息丢失问题。利用 CycleGAN[67]获取噪声分布

和真实结构特征的差异规律，精准还原多相流的孔

隙结构、相分布特征。去噪处理后，图像 SSIM 指标

从原始数据的 0.377提高到 0.663；针对非湿润相的

二维 Minkowski 泛函（包含面积、周长、二维欧拉特

征数三个参数），该算法的处理效果明显好于非局

部均值滤波与自适应维纳滤波方案。尽管三种方

法相应的欧拉特征数误差已经降到 0，但经过 GAN
优化之后，另外两种方法的周长误差从原来的-9%、

-10% 缩小到-4%，面积误差也从-13%、-11% 减少

到-6%。本次研究只选用本廷海默砂岩作为试验样

本，还没有验证该模型在其他岩石样本上的泛化

能力。

工业表面缺陷检测领域经常存在正负样本分

布极度不均的问题，数据增强技术被用于生成还原

度较高的缺陷仿真样本。针对钢板表面缺陷图像

图7 管道气液液三相流不同流型的实验图像与WGAN-GP合成图像[79]

Fig.7 Experimental and WGAN-GP synthesized images of different flow regimes
注:in pipe gas-liquid-liquid three-phase flow[79]
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分类的场景，Jain等[88]对比了平移、缩放、旋转、翻转

等传统数据增强方法和DCGAN生成新样本对分类

模型效果的影响。深度学习方法相比传统方法在

模型准确率、召回率、特异性方面分别提高 5.5%、

5.05% 与 1.1%。Mohammed 等[89]设计了基于条件图

像到图像翻译的 cGAN 架构，补充织物缺陷数据。

该方法的约束条件不是单一的缺陷类别标签，而是

由缺陷掩码和无缺陷织物图像组合得到的双输入

结构。缺陷掩码以分割图的形式准确定义了需要

生成缺陷的大小、形态、位置和类别，无缺陷织物图

像则提供原始的纹理基底；生成器采用 U-Net结构

把两类输入沿通道维度拼接后作为条件信号输入，

基于掩码引导在指定区域生成符合要求的缺陷。

依靠这种空间对齐的结构化条件生成机制，训练集

覆盖的缺陷类型和纹理丰富度都得到了有效拓展，

用合成数据训练出来的模型在各项性能指标上都

有明显提高。该研究仅通过掩码传递缺陷信息，如

果进一步完善模型的条件输入形式，比如引入多维

度参数来表示缺陷属性，就能对缺陷生成过程做更

精准的控制，进而搭建精度更高、多样性更强的数

据集为织物缺陷检测与分类模型的训练提供支持。

生成对抗网络凭借独特的双向对抗训练机制

学习真实数据的分布特征，生成异于原始数据但真

实感很强的全新样本，克服了传统数据增强仅能微

调原样本的不足。然而，GAN 的训练不稳定、模式

崩溃等问题并未彻底解决，部分生成图像可能存在

细节失真、训练难以收敛等情况。另外，GAN 模型

缺乏可解释性，生成结果的可控性较弱。将GAN生

成的图像用于过程分析技术，关键是保证数据符合

物理一致性，因此往往有必要将一些物理规律约束

融入相应场景的生成算法。建立基于物理约束的

GAN算法通常具有较大的难度，这方面的工作仍在

发展中。

4 扩散模型等其他类型

除生成对抗网络外，近年来还出现了多种其他

类型的深度学习图像增强策略。其中一类方法基

于精心设计的图像掩码，通过特定的深度神经网络

结构生成具有较高逼真度的新图像[23]；另一类为扩

散模型（diffusion models，DMs）[90]，作为生成式人工

智能领域的前沿范式，在 PAT的复杂工况下高质量

图像合成方面展现出巨大的应用潜力。扩散模型

的基本思想是通过一个正向扩散过程逐步将数据

“破坏”成噪声，再通过一个反向扩散过程恢复原始

数据，它具有卓越的复杂概率分布拟合能力。近些

年，扩散模型在生成图像质量、速度、计算资源需求

等方面不断优化[91]。其代表性算法包括去噪扩散概

率 模 型（denoising diffusion probabilistic models，
DDPMs）[92]、去噪扩散隐式模型（denoising diffusion 
implicit models，DDIMs）[93]、潜空间扩散模型（latent 
diffusion models，LDMs）[94]等。

Li 等[23]以 L-丙氨酸结晶过程的原位显微图像

为对象，研究图像分割相应的数据增强方法。传统

图8 基于CoCosNet与插值法的L-丙氨酸晶体图像合成流程[23]

Fig.8 Flowchart of L-alanine crystal image synthesis based on CoCosNet and interpolation[23]
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数据增强方法本质上只是在原始数据集中体现更

多信息而不会生成具有新潜在信息的样本，从而导

致增强图像中晶体尺寸丰富性提升有限。因此，该

研究提出采用CoCosNet算法[95]和插值法生成虚拟图

像，其具体流程如图 8所示。该算法由两个子网络

组成：跨域对应网络将源自不同领域的输入转换到

一个中间特征域以建立可靠的密集对应关系；翻译

网络通过整合经过扭曲但在语义上与掩码对齐的

范例图像的细节特征，逐步合成输出图像。鉴于

CoCosNet 无法仅使用少量训练数据合成高保真度

图像，该研究采用了迁移学习技术。同时，重点对

晶体分布相对稀疏的较大、中等尺寸分别应用高斯

过程插值与中值插值，以补充相应的晶体样本。仅

基于 25%真实图像并结合合成数据集的分割模型，

其mAP（97.9%）可媲美基于全量人工标注真实数据

集的模型（97.6%）。KL散度统计显示前者的晶体尺

寸与形状分布更接近真实状态，晶体长轴偏差由后

者的 0.0336 降至前者的 0.0320，短轴偏差由 0.0081
降至0.0079，长宽比偏差由0.0784降至0.0766。

除上述特殊网络算法模型外，随着人工智能技

术不断更新迭代，扩散模型已经逐渐成为复杂工业

场景中数据增强的重要方法。针对材料显微图像

的晶体分析需求，Saleh等[96]构建了由概念驱动的扩

散数据生成框架，主要思路是把晶体尺寸参数、几

何形态、空间取向这些带有物理意义的结构特征作

为隐性约束融入生成过程。最终生成的 3000 张合

成图像既增加了数据多样性，又拥有可靠的物理合

理性，也满足统计层面的一致性要求。该研究比较

合成图像与真实透射电镜（TEM）图像在晶粒形貌、

灰度分布两个维度的视觉匹配程度，证明了生成结

果的高保真度。使用增强后数据集训练的分割模

型在晶界提取任务中的平均准确率能达到 97.23%，

性能明显优于结合生成对抗网络的 RCF 算法的

93.00%。经扩散模型生成的晶体图像能大幅拓宽

训练数据的覆盖范围，可以在小样本场景下有效提

高晶体分析模型的识别精度与泛化能力。

油井溢油监测场景关注溢油区域在时间维度

上的演化过程。Lyu等[97]提出的DiffusionLSTM 算法

框架集成了扩散模型与长短期记忆网络（long short-
term memory，LSTM）[98]的优势，实现了对复杂溢油扩

散过程在空间与时间上的联合刻画。通过基于流

体力学原理的 OpenOil 模型模拟溢油漂移扩散过

程，并将模拟结果作为合成图像的物理约束，保障

生成符合图像统计特征与物理规律的溢油场景。

扩散模型负责高质量地学习单帧图像的空间分布

特征，而 LSTM 擅长建立图像序列之间的时间依赖

关系模型，从而实现对未来时刻图像序列的生成与

预测。DiffusionLSTM 在生成图像序列的空间一致

性、时间连续性以及对溢油形态演化趋势的刻画能

力方面均优于传统时序生成方法。该框架为将扩

散模型引入动态过程监测和 PAT 相关时序图像分

析提供了有价值的范例。

在材料结构健康监测研究领域，Cao等[99]针对纤

维增强复合材料的结构状态划分和损伤辨识需求，

提出了一种结合条件 DDPM 的高性能数据扩增方

案。先把材料刚度衰减规律映射到Weibull分布，利

用该分布的反函数推导得到结构健康评价指标，将

它作为生成过程的约束边界，再搭配迁移学习训练

模式完成不同损伤场景下样本的定向生成。试验

阶 段 使 用 最 大 均 值 差 异（maximum mean 
discrepancy，MMD）与FID指标量化对比生成样本和

实测样本的特征分布契合度。与GAN、WGAN-GP、
VAE 以及原始 DDPM 相比，该方法得到了最低的

MMD值，FID表现只比VAE稍低。在健康指标预测

任务中，该方法的均方根误差为 0.0750，比传统数据

增强方法降低了 25.5%，性能也明显优于上述几类

生成模型。三个疲劳阶段的误差分布特征可以清

晰呈现复合材料疲劳损伤的内在物理演化规律，进

一步证实了该数据增强方法的实用价值。目前生

成样本仅在统计层面满足合理性要求，后续仍需结

合导波传播原理等物理模型以及领域专家经验，对

生成样本的物理一致性做深入校验。Huang等[100]的

研究则把从碳纤维增强聚合物复合板采集到的

Lamb波信号转换成二维灰度图，提出了一种改进型

DDPM 扩散模型，再将数据扩增结果用于 DenseNet
算法[101]以实现缺陷类别辨识。结果表明，该 DDPM
方法得到的FID值为 13.74，分类模型的准确率达到

88.10%，性能明显优于 DCGAN（对应指标为 33.56、
86.17%）与 VAE（对应指标为 41.65、71.25%）。该方

法目前还无法识别尺寸很小的微损伤（可能小于 1
毫米），后续还需验证它在其他材料体系和其他损

伤类型场景下的有效性。

对于高保真图像生成任务，扩散模型的性能通

常能超越各类生成对抗网络模型，得到细节丰富、

结构合理、真实感强的合成数据。相对GANs，由于

其基于概率建模与变分下界优化，训练过程更稳
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定，可以稳健地学习完整数据分布；能够兼顾生成

质量与样本多样性；易于与其他模型融合（如VAE、

GANs 等），形成性能更强的混合生成框架。然而，

它对硬件资源要求高、训练耗时长而导致成本高

昂，且生成推理效率低而难以满足实时性要求。另

外，一些场景下的生成结果仍可能存在细节瑕疵，

将其应用于过程分析技术也要解决物理一致性

问题。

5 结语与展望

大量的高质量标注数据是基于深度学习的人

工智能技术的基础，数据增强对于缓解工业场景中

高质量标注样本稀缺、样本分布不均衡、极端工况

数据不足等问题具有重要作用[27]。除了以几何变

换、图像扰动等类型为代表的传统非深度学习方

法，生成式人工智能技术（生成对抗网络、扩散模型

等）在近些年快速发展，其合成图像能够显著地增

加数据的多样性与分布范围。就数据分布建模而

言，不同方法在机制上存在本质差异。传统非深度

学习方法的不同数据生成能力较为有限，只能通过

指定操作生成一些特定状态的样本。GAN 属于隐

式分布建模方法，通过学习从随机变量到数据空间

的映射关系而合成样本；其核心在于能够从目标分

布中采样，但并不显式给出数据分布的概率密度函

数。扩散模型则属于显式分布建模方法，通过构建

可计算的概率模型对样本的生成概率进行评估与

优化。表 3系统总结了这三类方法在过程分析技术

应用中的各自优势、劣势及未来发展方向。

不同生成式算法在 PAT 应用中的模型训练数

据量需求并不存在统一标准，而是取决于算法架

构、任务复杂度、图像特征以及是否采用迁移学习

等多重因素。所需要的图像数量本质上还与图像

中的可用目标数密切相关。例如，在结晶、气泡流

等场景中，单幅图像通常包含大量目标，因此在图

像数量较有限的情况下仍可能满足模型训练需求。

在引入物理先验信息或条件约束（如分割掩码、结

构参数等）的条件生成框架下，一些模型甚至能够

在几十至数百张图像规模上实现有效训练并保证

生成多样性。本文围绕过程分析技术中图像数据

增强方法的研究进展与应用状况进行了较为全面

的总结与评述。该领域尚待解决的挑战与未来发

展方向主要包括以下方面。

（1）动态过程的序列生成。工业过程通常具有

显著的时间演化特征，如晶体的成核生长、气泡的

动力学行为等。相对单帧图像生成，进一步结合扩

散模型、LSTM、Transformer[102]等时序生成网络实现

对动态图像序列的生成与预测，从而更全面地获取

过程信息，相应建立的分析模型也将更加准确。另

外，实时监测与预测模型相结合将为工业过程的闭

环控制提供数据支撑。

（2）极少样本与特定工况样本生成[103]。在工业

生产场景中，异常状态的样本采集往往难度很高，

样本分布不平衡的问题会大幅降低下游图像分析

模型对高价值特殊工况的泛化性能。研发将工艺

参数、实际运行条件等作为限制条件的生成类算

法，在小样本量（甚至没有对应样本）的条件下以高

度可控的方式合成稀缺工况数据。

（3）物理一致性与可解释性[20]。在图像增强算

法中需考虑相应的物理机理模型、领域统计经验或

是实际生产工艺的约束规则，保证生成的仿真图像

在结构特征、目标尺度分布规律以及具体任务相关

的参数统计表现等方面和真实场景中样本特征高

度吻合，从而为生产机理研究、工艺优化设计提供

高可信数据支撑。

（4）图像与多维传感数据的深度融合[104]。将图

像和光谱、温度、压力等多类监测数据配合使用，

表 3　三类图像增强方法在 PAT 应用中的比较

Table 3　Comparison of three image augmentation methods in PAT applications

方法

传统

增强

生成

对抗

网络

扩散

模型

优势

提升空间不变性、光照/传感器鲁棒性，

实现简单，计算成本低，易于控制，解

释性强

学习数据真实分布，生成高多样性、高

质量的新样本

训练稳定，多样性更丰富，高细节保真

度，可控性强

劣势

多样性有限，数据分布覆盖不足，参数依赖

经验，过度的噪音或模糊可能掩盖关键的细

微特征

可能存在训练不稳定、模式崩溃等问题，对

参数敏感，可能生成看似合理但物理错误的

结构

算力成本高，对计算机硬件要求高，推理速

度慢，可能生成看似合理但物理错误的结构

发展方向

根据场景与任务的方法组合自动筛选与参数自适应

能力，通过物理模型反映扰动，与深度学习数据增强

方法融合

提升训练稳定性，提高细节保真度，基于任务的条件

化与可控生成，引入物理一致性约束

提升推理效率，基于任务的条件化与可控生成，引入

物理一致性约束，少样本增强
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发展多模态过程检测模型的数据增强方法，更

有效地揭示不同类型监测参数中隐藏的重要信息，

从而

提高模型对系统复杂工况、异常事件的全局感

知能力。

（5）工程化应用与可扩展性。图像数据增强技

术还需考虑过程分析系统的扩展潜力，匹配不同生

产场景、不同工况下的差异化使用需求。搭建高模

块化、支持功能灵活调用的图像数据生成支撑平

台，结合实际生产场景灵活调整增强方案，促进在

线智能监测系统的大范围应用落地。
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