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从零样本学习理论模型到工业应用—–动机、演变与挑战
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杭州 310027；3. 东北大学信息科学与工程学院，沈阳 110819)

摘 要: 随着工业大数据技术的发展,应用于工业对象的有监督方法得到广泛研究.真实数据往往遵循长尾类分
布,导致传统有监督模型在实际应用过程中存在模型退化以及模型失效等问题.零样本学习 (zero-shot learning,
ZSL)技术的提出为这一问题提供了一种新的解决思路.零样本学习的目标是使用收集到的已见类别数据训练模
型,使得训练好的模型对于收集不到数据的未见类别同样适用.零样本学习通过将故障的文本描述等辅助知识引
入到模型中,一定程度上缓解了模型在实际工业场景中对训练数据收集的依赖,提高了模型的泛化性能.然而,目
前领域内尚缺乏对零样本学习在工业领域应用的系统梳理与讨论,而工业零样本学习在辅助知识的收集和处理、
研究方法、应用场景等方面与其他领域的零样本学习相比也具有独特性.鉴于零样本学习在工业领域潜在的巨
大应用价值和未来的发展潜力,系统性梳理和展示了从零样本学习理论模型到工业应用的动机、演变与挑战.首
先,回顾零样本学习设定与相关方法的发展脉络,分析零样本学习与其他任务设定之间的关联,并指出本文与前人
综述的区别.接下来,回顾工业领域零样本学习的研究现状,介绍典型的工业零样本学习任务和辅助知识,分析工
业零样本学习的特征和典型问题,梳理工业领域零样本任务中应用的现有方法.此外,梳理工业零样本任务的基
准数据集和开源工作.最后,在现有研究的基础上总结工业零样本任务面临的问题与挑战,并对该领域的研究做
出展望.
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From zero-shot learning theoretical model to its industrial application:
Motivation, evolution and challenges
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Abstract: With the advancement of industrial big data technology, supervised methods applied to industrial objects have
been widely studied. However, real data often follow the long-tailed distribution phenomenon, which poses problems
such as model degradation and failure in practical applications for traditional supervised models. The proposal of zero-
shot learning (ZSL) technology provides a new approach to solve this problem. The objective of ZSL is to train the model
using collected seen category data so that it can also be applied to unseen categories whose data cannot be collected. By
incorporating auxiliary knowledge such as fault text description into the model, ZSL reduces the dependence of the model
on training data collection in practical industrial scenarios and enhances its generalization performance. However, there
is still a lack of systematic review and discussion on the application of ZSL in the industrial field. Compared with ZSL in
other fields, industrial ZSL is unique in terms of auxiliary knowledge collection and processing, research methods, and
application scenarios. Given the potential great application value and future development potential of ZSL in the industrial
field, this paper systematically summarizes and presents the motivation, evolution, and challenges of ZSL theoretical
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models for industrial applications. Firstly, this paper reviews the development of ZSL settings and related methods,
analyzes their correlation with other task settings, and highlights differences between this paper’s review and previous
ones. Next, this paper reviews the current state of zero-shot learning research in the industrial field, introduces typical
industrial zero-shot learning tasks and auxiliary knowledge, analyzes the features and typical problems of industrial zero-
shot learning, and summarizes the existing methods used in industrial zero-shot tasks. In addition, this paper also presents
the benchmark datasets and open-source works for industrial zero-shot tasks. Finally, based on the existing research, this
paper summarizes the problems and challenges faced by industrial zero-shot tasks, and provides some prospects for the
research in this field.
Keywords: zero-shot learning；transfer learning；industrial artificial intelligence；machine learning；fault diagnosis；
defect inspection

0 引 言

随着工业4.0时代的来临,学术界和产业界面向
智能制造这一国家战略广泛开展了关于工业人工智

能的深入研究与探索[1].根据原理的不同,工业领域
的人工智能可以大致划分为3类方法: 基于机理的方
法、基于知识的方法和基于数据驱动的方法.传统的
基于解析模型与专家先验知识的建模方法依赖于人

工分析,且未必能够精准有效地应对复杂多变的实际
工业对象.随着物联网技术和大数据处理方法的快
速发展,越来越多的工业数据能够被收集和处理[2],
面向工业对象的数据驱动方法得到了更多的重视,在
诸多实际场景得到了广泛的研究与应用,例如过程监
测[3-5]、故障诊断[6-8]、软测量[9-11]、缺陷检测[12]、根

因识别[13]等.传统的数据驱动方法往往使用有监督
学习范式,即从标签化训练数据中推断出从输入到输
出映射函数的机器学习范式.自2012年在图像挑战
赛上提出AlexNet[14]起,有监督学习范式开始蓬勃发
展,目前基于有监督学习范式的方法在 ImageNet1K
物体识别任务[15]中的Top-5准确率可达98.7%.有监
督学习范式通常假设训练数据和测试数据是独立同

分布的[16].然而,一方面,在真实的工业场景中,由于
生产条件的改变、外部干扰、设备老化等复杂因

素[17-19],可能导致训练与测试数据间具有显著的分
布差异;另一方面,真实的数据分布往往具有长尾效
应,部分场景下某些类别的样本数目稀少甚至完全缺
失[20-21].在数据欠缺的场景下,有监督学习范式存在
性能下降甚至无法建模的问题.
不同于有监督学习范式,本文关注一种常见却富

有挑战性的学习任务,即尝试学习某些完全没有收
集到训练数据的目标类别,这种学习范式称为零样
本学习[22].零样本学习旨在解决传统机器学习模型
无法识别未见类别的问题,从而降低机器学习对数据
标注的依赖.在零样本学习任务中,已经收集到数据
的类别称为已见类别;相应地,没有收集到数据的目

标类别称为未见类别;知识则指领域专家提供的辅
助信息.在很多实际场景下,数据收集成本高昂,难以
实现,从而造成数据缺失的情况.零样本学习通过引
入辅助知识作为桥梁,将已见类别和未见类别联系起
来,从而使模型具有识别未见类别的能力.例如,对于
机器视觉领域的零样本图片分类任务[23-24],可通过
人工标注的图像的属性 (马的形状、老虎的斑纹、熊
猫的黑白颜色),以及已见类别训练样本 (马、老虎、熊
猫等)的学习,对未见类别的图像 (斑马,具有马形、斑
纹、黑白颜色)进行分类.这一过程模拟了人类基于
过去学习的知识对新事物进行分析、想象、判别的过

程,一定程度上缓解了数据驱动方法对于训练数据的
强依赖.最近,大语言模型引发了人们的广泛关注,部
分大语言模型同样引入了人类定义的知识以改善模

型性能.例如,百度公司构建的文心一言模型使用了
知识内化和知识外用等技术,以提高模型的训练效率
和回答准确度,这也说明在模型的学习和推理过程中
引入知识具有重要价值.
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图 1 本领域近6年文献数量发展趋势

近5年来,零样本学习任务因其重要的潜在应用
价值得到了许多学者的关注.在中国知网、Web of
Science数据库中分别以“零样本学习”“zero-shot”or
“zero-sample”为关键词进行中、英文文献检索,得到
相关领域各年份已发表文章数量的发展趋势.如图1
所示, 2017年∼ 2022年的6年中,本领域的相关研究
得到了高速发展.其中,每年发表的中文文献数量从
2017年的16篇增长到2022年的45篇,英文文献数量
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从145篇增长到769篇,这表明了相关学者对本领域
的关注程度不断上升.近4年来,由于零样本学习有
助于提升模型在数据类别长尾分布情况下的泛化能

力,其在工业领域也开始得到一定程度的关注.目前,
工业零样本的研究主要面向故障诊断[22, 25-26]和表面

缺陷检测[12, 27]两方面应用.这两者本质上均为分类
任务,通过自动辨识出故障或者缺陷的类别为后续的
故障处理与设备或产品维护工作提供参考.在实际
工业场景中,不同类别数据不平衡的问题广泛存在,
特别是对于这两类任务而言,由于实际工业设备往往
长期处于正常状态,且受限于收集、存储成本以及安
全因素的考虑,很难收集到充足类别的故障或缺陷数
据用于训练.因此,能够降低对数据收集依赖程度的
零样本相关研究在工业领域具有重要的潜在应用价

值.一些学者对零样本学习任务的设定、方法、应用
进行了总结与回顾[28-30],然而大多侧重于机器视觉、
自然语言处理等热门领域,几乎没有涉及到零样本学
习在工业领域的应用这一新兴但是十分有价值的场

景.当前的工业零样本学习研究领域也缺乏对任务、

方法、问题、数据集、应用前景相关的系统性梳理与

总结.因此,本文面向零样本学习的工业应用展开综
述,在梳理现有工业零样本领域研究、总结其发展过
程的同时,尝试指出本领域未来的发展方向,希望对
后续的工业领域的零样本研究有所启发,并吸引更多
的学者和工程技术人员关注这一研究方向.

本文结构如图2所示.首先介绍不同设定下零样
本学习任务的发展过程与方法,包括传统零样本学习
任务与广义零样本任务,并分析零样本学习与直推式
学习、迁移学习、异常检测、开集分类间的联系;在此
基础上,介绍工业零样本学习领域目前的两种典型任
务,梳理类-属性矩阵等4种零样本学习过程使用的
辅助知识,从任务、数据等角度分析工业领域零样本
学习的特征和典型问题,并介绍现有的两大类工业零
样本学习模型;接着,为推动本领域进一步发展,梳理
目前本领域的基准数据集和开源工作;最后从专家
知识、数据、标准3个方面分析本领域面临的挑战,并
从知识、场景、方法3个角度指出零样本学习在工业
领域潜在的研究方向.
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图 2 本文的组织结构

1 零样本学习设定与发展

本节主要介绍零样本学习理论与任务设定的发

展,并总结目前该领域已发表的综述类文章,基于此
对比说明本文的贡献.

1.1 零样本学习定义与相关方法

零样本学习方法通过学习已见类别数据与其相

应的辅助知识信息的关联,将从训练样本中学习到的
知识由已见类别迁移到未见类别,从而实现对未见类
别样本的判别.根据测试类别是否包含来自已见类
别的样本,零样本学习任务的设定可被划分为传统

零样本学习和广义零样本学习 (generalized zero-shot
learning, GZSL).下文将对这两种设定进行具体介绍,
本节所使用符号如表1所示.

1.1.1 传统零样本学习

在传统零样本学习[31]任务中,训练集中样本的
类别称为已见类别,记为S = {csi |i = 1, 2, . . . , Ns},
其中Ns为训练类别数.训练集记为Dtr = {xtr ∈ Xs,

ytr ∈ Ys}.对于传统零样本学习任务,其训练集全
部来自已见类别 S,测试集仅来自未见类别 U =

{cui |i = 1, 2, . . . , Nu},其中Nu为测试类别数.测试集
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表 1 本节符号说明

设定 符号 定义

零样本学习

S 已见类别集合

U 未见类别集合

A 所有类别属性描述集合

Xs 已见类别样本集合

Ys 已见类别标签集合

Xu 未见类别样本集合

Yu 未见类别标签集合

X tr
s 已见类别训练样本集合

Y tr
s 已见类别训练标签集合

X te
s 已见类别测试样本集合

Y te
s 已见类别测试标签集合

迁移学习

X sr 源域样本集合

Y sr 源域标签集合

X t 目标域样本集合

Yt 目标域标签集合

表示为Dte = {xte ∈ Xu, y
te ∈ Yu}.已见类别与未见

类别不重叠,即S
∩

U = ∅.零样本学习的目标是利
用训练集Dtr学习能够应用在测试集上的映射函数

f(x) : X → U ,使误差δ最小,即

f⋆ = argmin
f

E(x,y)∈Dteδ(f(x), y). (1)

知识是零样本学习方法能够在已见域与未见域

之间完成迁移的关键因素.一方面,知识应当具有一
定的信息量,且应该与相应的数据之间具有充分的
相关性[32];另一方面,知识应具有一定范围内的通用
性和可迁移性,代表已见类别与未见类别间的共性信
息.在图像分类任务中,知识常常表现为图片中物体
的属性标注[23,33],如大小、颜色等.在属性空间中,类
别的属性记为a ∈ RC ,C为属性数量.训练集的属性
记为As ∈ RNs×C ,测试集的属性记为Au ∈ RNu×C ,
所有类别的属性集合为A = As

∪
Au.

对于传统零样本学习任务,嵌入式方法是一种经
典有效的解决方法.嵌入式方法一般会利用训练集
学习一个映射函数m : X → A,该函数的作用是将
原始数据或原始特征映射至语义空间.由于语义空
间内的属性信息由训练集和测试集共同拥有,在测试
阶段可以基于该映射函数预测出的属性通过最近邻

等方法为测试样本匹配类别标签.自2009年起,学界
发展了诸多嵌入式零样本学习方法,其中心思想是设
计不同的嵌入函数.例如, Lampert等[23]提出了直接

属性迁移方法,其嵌入函数是在已见类别上训练的属
性判别器,最早实现了零样本学习任务. Akata等[34]、

Frome等[35]通过兼容度函数对数据特征空间和语义

特征空间进行匹配,从而实现对测试样本的分类.相
较于直接属性迁移方法,兼容度函数方法迁移考虑属

性之间的相关关系,提高了属性信息的利用率.

1.1.2 广义零样本学习

在传统零样本学习任务中,只要求在已见类别
数据上训练出的模型对于未见类别数据具有判别能

力,但在真实世界中往往会要求模型同时对已见类
别样本和未见类别样本均具有识别能力[36].因此,广
义零样本学习任务被提出[33].对于广义零样本学习
任务,训练集和传统零样本任务的定义一致,但是测
试集中的类别同时来自已见类别S和未见类别U .广
义零样本学习任务的测试集可记为Dte = {xte ∈
Xu

∪
X te

s , y
te ∈ Yu

∪
Y te
s }.

相较于传统零样本学习,广义零样本学习的实
用性更强,但挑战性也更大.目前,广义零样本学习
的相关方法主要分为嵌入式和生成式两种.嵌入式
方法在传统零样本学习中取得了较好的效果,然而
对于广义零样本学习,嵌入式方法往往将未见类别
测试样本映射为已见类别,且过拟合现象严重,效果
不佳[29]. 2018年后兴起的生成式方法[37-38]以数据增

强的手段一定程度上缓解了嵌入式方法存在的问

题.生成式方法旨在基于已见类别的样本和全部类
别的语义知识,生成未见类别样本,从而将零样本学
习任务转化为传统的有监督学习任务.具体而言,在
训练阶段,生成器使用已见类别的语义属性向量a和

高斯噪声z生成伪造样本G : (a, z) → x̂,并通过
真实的已见类别样本评估生成质量,从而训练生成
器.在测试阶段,可以向生成器中输入未见类别的语
义和高斯噪声,即可获得大量未见类别的合成样本.
目前的生成式零样本学习工作大多基于生成

式对抗网络 (generative adversarial networks, GAN)或
变分自编码器 (variational autoencoder, VAE). CVAE-
ZSL (conditional variational autoencoders for zero-
shot learning)[37]和 f-CLSWGAN (feature generating
networks for zero-shot learning)[38]是生成式零样本学
习的代表性方法,分别利用变分自编码器、生成式
对抗网络来生成未见类别的样本. f-CLSWGAN利用
在已见类别上预训练的分类网络帮助对抗生成网

络生成可分性更高的虚拟特征,从而获得比CVAE-
ZSL方法更优的性能. Schönfeld等[39]在CVAE-ZSL
的基础上做出改进,提出了 CADA-VAE (cross and
distribution aligned variational autoencoder)模型,通过
在变分自编码器的隐空间中将数据特征与语义特征

对齐,使模型能更好地完成语义知识的迁移.相较于
嵌入式方法,生成式方法缓解了未见类别样本被误分
类为已见类别的问题,但其训练难度往往更大.



第9期 赵健程等: 从零样本学习理论模型到工业应用—–动机、演变与挑战 2837

1.1.3 零样本学习的设定拓展

第 1.1.1节和第 1.1.2节对零样本学习的介绍均
处于归纳式机器学习设定下,本小节首先介绍直推
式设定下的零样本学习.迁移学习与零样本学习的
概念高度相关,本节也介绍了两者之间的联系与差
异.此外,介绍异常检测、开集分类、广义零样本分
类3个相关任务之间的关系.

1)零样本学习与直推式设定.
在归纳式训练设定中,使用已见类别的训练数

据建立一个通用模型,对测试数据进行预测.与归
纳式设定不同,在直推式设定中,同时利用有标签的
训练数据和无标签的测试数据来建立模型,因此直
推式设定下得到的模型性能往往优于归纳式,但相
对于归纳式而言应用场景受限.在直推式设定下,传
统与广义零样本学习的训练集变为Dtr = {xtr ∈
X tr

s

∪
Xu, y

tr ∈ Y tr
s

∪
∅},测试集的定义与归纳式设

定相同.直推式零样本学习允许模型在训练时利用
未见类别的无标签数据Xu改善模型的迁移性能.因
此,直推式零样本学习可以被认为是半监督学习的特
例,其与一般的半监督学习区别在于所利用的无标签
样本只来自未见类别.

2)零样本学习与迁移学习.
在迁移学习[40-41]任务中,利用数据、任务或模

型之间的相似性,通过源域与目标域之间知识的迁
移使在源域训练而成的机器学习模型可以应用于目

标域.迁移学习的任务可以定义为:给定源域数据集
Dsr = {xsr ∈ X sr, ysr ∈ Y sr}和源域学习任务T sr,以及
目标域数据集Dt = {xt ∈ X t, yt ∈ Yt}和目标域任
务T t,在Dsr ̸= Dt或T sr ̸= T t条件下,降低目标域预
测模型f(·)的泛化误差.目前已发表的迁移学习相关
的研究可分为基于样本的迁移、基于特征的迁移、基

于模型的迁移等[42].零样本学习和迁移学习既有联

系又有不同.从定义上而言,零样本学习可被认为是
迁移学习的一种极端情况,即训练集 (源域)与测试集
(目标域)的样本类别完全不同.由于零样本学习任务
的特殊性,即训练集和测试集的标签空间不同,迁移
学习的主流算法 (如域自适应、域对抗) 往往并不能
直接适用于零样本学习任务.

3)广义零样本分类与异常检测、开集分类.
异常检测任务、开集分类任务和广义零样本任

务三者层层递进,分类粒度由粗至细.广义零样本分
类与异常检测、开集分类之间的关系如图3所示.异
常检测任务[3,43]旨在利用正常数据训练模型,判断测
试数据是否出现异常,是已见与未见之间的二分类任
务;对于开集分类任务[44-46],其对测试集中的已见类
别样本给出具体的分类结果,识别出测试集中全部未
见类别样本并归为一类;而广义零样本分类任务则
在开集分类任务的基础上进一步要求对测试集中的

未见类别样本,在辅助知识的帮助下实现细粒度的分
类,即在开集分类的目标上增加了零样本类别分类的
目标.
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图 3 异常检测、开集分类、广义零样本任务之间的联系

4)小结.
本节介绍了零样本学习相关的多种任务设定,即

迁移学习、传统零样本学习、广义零样本学习和直推

式零样本学习.表2对比了几种任务设定的训练集、
测试集与任务难度.对于零样本的各种变体而言,广
义零样本学习难度最大,但其实用价值也最高;而直
推式零样本学习由于提供了未见类别的无标签数据,
其任务难度得到降低.

表 2 各类零样本学习与迁移学习任务设定对比

任务设定 训练集 测试集 提出时间 任务难度

1 传统零样本学习[23] X tr
s

∪
Y tr

s

∪
A Xu

∪
A 2009年 较难

2 广义零样本学习[33] X tr
s

∪
Y tr

s

∪
A Xu

∪
X te

s

∪
A 2018年 难

3 直推式零样本学习[33] Xs

∪
Ys

∪
Xu

∪
A Xu 2018年 易

4 迁移学习[42] Xsr
∪

Ysr Xt 1995年 —

1.2 相关综述工作与本文的区别

近年来,零样本学习任务得到了学者的广泛关
注,一些学者对零样本学习设定、发展、知识、应用
场景进行了梳理和总结,如表 3所示. Wang等[28]

讨论了零样本学习中不同的语义空间,并基于
构建方式的不同将其划分为工程化的语义空间

(engineered semantic spaces)和学习到的语义空间

(learned semantic spaces)两类.此外,基于在训练过
程中是否使用未见类别的语义原型和样本,将零
样本学习的设定划分为类归纳-样本归纳 (class-
inductive, instance-inductive)、类直推-样本归纳(class-
transductive, instance-inductive)、 类直推-样本直推
(class-transductive, instance-transductive) 3种类型.冀
中等[47]以时间为线索,梳理了零样本学习近十年
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来的各个发展阶段,同时在该研究中总结了零样
本学习在机器视觉领域常用的数据集以及评价准

则. Pourpanah等[29]首次聚焦于广义零样本学习范

式,给出了广义零样本模型的分类,介绍了映射式和
生成式两大范式中的代表性方法.张鲁宁等[48]较为

详细地梳理了嵌入式零样本学习的相关分类,并且
给出了各类模型在基准数据集下的实验结果. Cao
等[49]讨论了零样本学习在除机器视觉外多种不同领

域的应用,如自然语言处理、人类行为识别以及知识

图谱中的实体分类任务,并对零样本与其他技术 (如
强化学习)的结合进行了展望; Sun等[50]介绍了从充

足样本、少样本到零样本学习的发展过程,并从视觉
特征提取、语义的表示和视觉特征到语义的映射3个
方面详细分析了零样本学习的关键技术; Chen等[51]

介绍了零样本学习中应用的不同类型的辅助知识,如
文本、属性、知识图谱以及实体与规则.冯耀功等[52]

进一步梳理了零样本学习中“知识”这一概念所覆

盖的范畴,共划分为初级知识、抽象知识和外部知识.

表 3 零样本学习相关综述总结

作者 时间 任务设定 方法总结 知识类型 工业领域 贡献

Wang等[28] 2019年 ✓ ✓ × ×
1.给出了零样本学习设定正式分类和定义
2.对语义空间进行了详细划分

冀中等[47] 2019年 ✓ ✓ ✓ ×
1.以时间为线索梳理零样本学习十年发展
2.总结了零样本学习常用的数据集和评价准则

Pourpanah等[29] 2020年 ✓ ✓ ✓ ×
1.首次针对广义零样本学习进行了全面综述
2.给出广义零样本模型的分类

张鲁宁等[48] 2020年 ✓ ✓ ✓ ×
1.着重介绍了嵌入式零样本方法的分类
2.给出多个嵌入式模型在标准数据集下的结果

Cao等[49] 2020年 ✓ × × ×
1.总结了零样本学习技术在除机器视觉外多个领域的应用
2.对零样本学习和其他技术的结合进行展望

Sun等[50] 2021年 ✓ ✓ ✓ ×
1.梳理了从充足样本、少样本再到零样本研究的演化过程
2.从视觉特征提取、语义的表示和视觉特征到语义的映射3
个方面进行详细分析

Chen等[51] 2021年 ✓ ✓ ✓ ×
1.聚焦于目前零样本学习引入的辅助知识
2.对各知识类型的特点和优缺点进行对比

冯耀功等[52] 2021年 ✓ ✓ ✓ ×
1.梳理了零样本领域中知识的范畴
2.根据知识的分类总结零样本工作

本文 2023年 ✓ ✓ ✓ ✓

1.首次基于实际的工业场景,探究工业零样本学习的任务设
定以及方法

2.指出现有工业零样本研究存在的不足,并且从知识、应用
以及范式角度进行展望

然而,目前零样本学习的研究综述与应用大多集
中在机器视觉以及自然语言处理领域,鲜有涉足工业
领域.本文第1次基于实际的工业场景,对工业零样
本学习的特征、典型问题和现有模型进行详细阐述,
重点在于工业领域零样本学习的应用.详细介绍了
工业零样本学习的两种典型任务、辅助知识的使用

以及现有模型,以满足实际应用需求.通过关注工业
领域的具体问题和解决方案,本文对于那些在工业实
践中寻求应用零样本学习的读者具有较为直接的实

用价值.在此基础上,提出零样本学习在工业领域潜
在的研究方向,这些方向包括专家知识、数据和标准
等方面的挑战,展现了本文对本领域新的见解,为读
者提供进一步深入研究的方向和启示,激发读者对于
本领域更进一步探索的兴趣.

2 工业领域零样本学习研究现状

本节主要介绍工业领域零样本学习研究现状.
首先介绍工业场景下有代表性的零样本学习任务,即
故障诊断和缺陷检测,然后介绍在工业零样本任务中
使用的辅助知识.同时,梳理工业领域零样本学习任
务的特征和典型问题,并以此为中心介绍工业零样本
学习任务所使用的模型.

2.1 工业零样本学习任务

在工业领域中,零样本学习任务与具体的应用场
景紧密结合.由于工业场景较为广泛,本小节将着重
介绍工业零样本中两种最为典型的任务:故障诊断
和缺陷检测.这两类任务目前在工业零样本学习相
关的研究中得到了较多的关注,无论在工业界还是在
学术界都得到了广泛应用和较为深入的研究,积累的
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专家经验知识较多,有助于零样本学习方法的实现.
故障诊断任务面向时序数据,是一种典型的分类

任务[53],其训练集中包含收集到的不同类别的故障
数据,基于训练好的模型对在线发生的出现故障的
样本进行分类,即诊断其所属的故障类别.对于零样
本故障诊断任务而言,其零样本特性体现在训练集与
测试集中的故障类别不一致;有些零样本故障诊断
任务虽然训练集与测试集中类别一致,但故障发生时
的工况参数 (如系统负载、故障程度)不同[31-32],即训
练与测试时的运行工况不一致.此外,对于复合故障
零样本诊断任务,其训练集中均为单个类型的故障,
测试集中均为复合故障 (两种及以上单故障同时发
生).对于故障诊断任务而言,实际工业生产过程往往
积累了许多由现场专工撰写的故障案例分析文档,为
零样本方法的实施创造了条件.
缺陷检测任务面向图像数据,训练集中为不同类

型的缺陷工件或产品的图像,如油污、磨损、划痕等,
基于训练数据训练分类模型,对测试图像进行分类,
判断其缺陷类别.由于不同的缺陷发生的频率不同,
数据集中不同类别的样本数量分布往往极不均匀,类
别收集不全面,不同类型的缺陷可能同时出现,且在
实际过程中可能出现完全未见的类别.传统机器学
习算法很难正确识别缺乏训练样本的类别,因此,零
样本学习方法对于缺陷检测任务具有重要价值.零
样本缺陷检测任务即训练集与测试集中的缺陷类别

不同,需要借助辅助知识实现从已见类别到未见类别
的迁移.
总体而言,故障诊断任务和缺陷检测任务本质上

均为分类问题.事实上,分类问题也是零样本学习领
域重点关注的一类问题.对于训练集中的样本x ∈ X
及其对应的类别标签y ∈ Y ,模型需要学习映射函数
f : xt → yt,使其具有最小的分类损失L,如下所示:

L = CLoss(Y, f(X )), (2)

其中CLoss为任意的分类损失函数.工业零样本任务
以领域专家提供的辅助知识为桥梁,使得所学习到的

映射函数能够从已见类别迁移到未见类别.

2.2 工业零样本任务中的辅助知识

在工业零样本学习任务中,知识的来源往往更加
专业,高度依赖于工厂专工等工业领域专家的标注
和相关的专业文档,如田纳西-伊斯曼工业过程对各
个故障的介绍[54].工业零样本任务中的知识可以被
定义为能够在已见域与未见域之间迁移的、有助于

故障分类或缺陷检测的信息,即提取零样本任务所应
用的知识时,需要重点关注已见域与未见域之间的共
同信息,而根据关注角度的不同,所利用的知识也各
不相同.从单个类别的故障或缺陷而言,每种类型可
通过专家标注获得其所具有的属性,且属性一般可以
在不同类别之间共享.正因如此,类-属性矩阵[22,31,55]

是目前零样本任务中应用最为广泛的知识表示形式;
从常用的类别描述的角度而言,已见域和未见域中
不同类别的文字描述在语义上存在共通之处,因此
使用文本向量化[56]编码的类别描述也可以认为是工

业零样本的一种知识来源.此外,面向具体的应用场
景,往往需要针对性地设计辅助知识的类型.例如,对
于复合型的分类任务 (复合故障诊断,或多种缺陷同
时发生),故障或缺陷的组成方式[57-58]也可以作为一

种知识,从而使得模型能够基于此对学到的单个类别
信息进行组合,从而获得判断复合类别的能力.从运
行机理的角度而言,设备的运行工况参数在已见域与
未见域之间也存在共性,即两者可共享相同的运行参
数,因此也可以基于工况参数[31-32]完成工业零样本

任务.通常而言,工业零样本任务大多都是分类任务,
对未见类别的分类都需要基于辅助知识实现.此外,
还有少数工业零样本任务不使用任何类型的辅助知

识,这一类任务本质上是异常检测任务与聚类任务相
结合[25, 27, 59-60].由于没有辅助知识的辅助,在这些场
景中,仅能区分出测试样本中属于未见类别的部分,
或者进一步对测试样本进行聚类,但是无法将每个类
别对应到具体的类别标签上,因为未见类别没有任何
信息可供参考.总体而言,知识对于工业零样本学习

表 4 不同形式的工业领域知识

知识类型 描述 知识来源 知识的获取难度

类-属性矩阵
使用布尔值或连续值描述的类别属性,
以矩阵形式表示

专家标注 难

向量化表示的文本 故障类别名称、描述等的向量化表示
故障记录及

生产机理描述文档

较难

(通常需要预训练的语言模型)

故障组成方式 复合故障由哪些单故障组成 专家标注 容易

工况参数
不同类型故障的参数设置,
如负载、工作频率等

工艺、工况设定 容易
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任务是至关重要的.表4从知识描述、知识来源、知识
获取难度3个角度对比了不同形式的工业领域知识.

2.2.1 类-属性矩阵

近年来,在工业零样本任务中,由于其知识表示
形式高度精简且易于使用,类-属性矩阵这一知识表
示形式近年来得到了一定程度的关注[22,31,55].类-属
性矩阵的构建过程如下:首先,基于预定义的类别和
故障属性列表,由专家对每个类别进行标注,确定每
个类别具有的属性;然后,将每个类别表示为一个行
向量,同一行中的元素表示该类别是否具有相应的属
性,对于全部类别便构成了类-属性矩阵.对于故障诊
断任务,标注的属性如故障的位置、故障的原因、故
障的类型等;对于缺陷检测任务,属性可以为缺陷的
颜色、缺陷的部件、缺陷的原因等.类-属性矩阵提供
了一种不同类别间基于属性的知识迁移方式,通过将
不同类别具有的同种属性视作共性特征,对属性进行
建模和辨识便能够实现不同类别间知识的迁移和辨

识.从这个角度来讲,基于类-属性矩阵的零样本任务
也可以看作是有监督的属性识别任务.任务的难点
在于,一方面,训练集和测试集中不同属性的组合方
式不同,即数据分布上的差异;另一方面,属性之间本
身可能是高度相关与耦合的,在辨识属性的过程中不
同的属性间存在一定程度的干扰.此外,任务的效果
与专家的标注质量高度相关,专家标注的完整性与正
确性极大地影响了任务的效果.

2.2.2 向量化表示的文本

在零样本学习任务中,文本的向量化表示也是
在模型中引入知识的一种重要方式.通过将类别名
称[61]、类别的文字描述[62]这一类非结构化信息编码

为特征向量,可以将文本形式的知识引入到模型中,
从而基于未见类别的文本知识实现对未见类别的表

示和辨识.例如,在零样本气缸套表面缺陷检测任务
中, Guo等[56]使用GloVE[63]模型对类别标签名称,如
缸套裂纹、缸套磨损、缸套收缩,提取其相应的词向量
构建语义空间,通过将语义空间中不同类别之间的相
关性迁移到特征空间中实现对未见类别特征的生成,
从而实现零样本缺陷检测.然而,文本向量化方法目
前在工业零样本任务中应用很少,这可能是由于对于
一般的图像零样本分类任务而言,有大量的开源语料
可用于训练大规模自然语言模型.然而,这些开源语
料库中包括的工业领域语料往往较少,特别是某些工
业术语可能完全没有涉及,从而限制了文本向量化方
法在工业领域的应用.随着工业信息化进程的推进,
这一问题有望改善.

2.2.3 故障组成方式

故障组合方式是工业零样本故障诊断中一种特

殊设计的知识类型,描述了每种复合故障由哪些单故
障组成,在零样本复合故障故障诊断中具有重要的应
用价值.零样本复合故障故障诊断任务中仅拥有多
种类型的单故障数据,希望模型对复合故障 (即多种
单故障同时发生导致的故障)具有诊断能力,一方面,
基于故障组成方式,可以使用单故障表征合成复合故
障的表征[58,64];另一方面,也可以将复合故障诊断问
题转换为多标签分类问题加以解决[57].除故障诊断
任务外,这种类型的知识也可以应用到缺陷检测任务
中,从而应对多种缺陷同时发生的情况.

2.2.4 工况参数

工况参数指的是设备在运行中设置的运行状态、

负载、故障程度等以各种数值参数为表现形式的知

识[31-32].为便于后续处理,采取一些量化或标准化手
段对工况参数值进行标准化.不同工况参数的组合
方式对应不同类型的故障.在训练过程中,收集到全
部类型的故障较为困难,通常只能收集到一部分工况
参数下的故障数据,需要基于未见类别的工况参数生
成未见类别的数据,从而实现未见类别的故障诊断.

2.3 工业零样本学习的特征

零样本学习起源于机器视觉领域的图像分类任

务,大量的零样本学习相关研究围绕其展开[29].然而,
由于面向对象的不同,不能直接将机器视觉领域的零
样本学习方法套用至工业领域中,即需要考虑工业零
样本学习的特征.如表5所示,本节以对比的方式从
典型任务、数据模态、数据收集方式、数据类别多样

性、知识收集方式、知识类型出发,阐述工业零样本学
习的6种典型特征.就典型任务而言,如前文所述,工
业领域目前主要面向过程故障诊断和产品缺陷监测

两方面任务.由于面向的研究领域不同,任务中面向
的研究对象不同,工业对象和任务需求的个性化相叠
加,导致所处理数据的模态、零样本任务中使用辅助
知识的类型等方面存在诸多不同,体现了工业领域的
特征,从而需要对工业领域中的零样本学习方法进行
针对性设计,以更好地符合工业应用场景下的需求.
就数据的模态而言,工业领域和机器视觉领域

面向的数据模态不同,机器视觉领域面向二维或三
维的图像数据,其往往只存在空间上的相关性;而工
业数据往往由大量部署在工业现场中的传感器测点

收集得到,经由分布式控制系统 (distributed control
system,DCS)汇总到数据库中存储,其按时间顺序产
生,带有时间戳,具有明显的时序特性[65].相比于其
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表 5 工业领域零样本学习的特征

机器视觉领域 工业领域 工业领域的特征

典型任务 图像分类 过程故障诊断、产品缺陷检测 工业对象与任务需求的个性化叠加

数据的模态 图像数据
既包括温度、振动、压力等

时序数据,也存在图像数据
工业系统的复杂化引发测点的

时空关联性更强

数据的收集方式
通过互联网收集,且有相对
完善成熟的基准数据集

工业传感器现场采集,易受到
电磁场、设备老化等干扰

工业现场外界干扰导致工业

数据受噪声影响更强

数据的类别
由于收集难度相对较低,图片
类别十分丰富

大多为正常状态采集到的数据,
故障数据难以获取

工业数据的类别更加单一

知识的收集方式 通过互联网收集或通过众包方式获得
需要工厂专工提供专业性知识,
分析并标注故障案例

工业知识的专业性门槛更高

知识的类型
基准数据集中的类-属性矩阵、文本描述
等关于颜色、形状、环境等常识性知识

不同于生活常识,工业领域需要对
工艺、操作流程等的专业认知

工业知识的专业性门槛更高

他领域数据,由于工业环境通常需要监测大量生产参
数,以热轧钢产线为例,包括环境与设备温度、轧制压
力、电机相关参数、钢板长度参数等几百个测点需要

进行监测,导致工业领域中的时序数据具有高维度的
特点[66],且这些参数中涵盖了大量相互耦合的信息,
具有时空强关联特性[67],包含设备之间的相互作用、
生产环境因素以及现场人员操作等因素带来的复杂

影响,导致故障信息表征十分困难.此外,基于产量要
求和原材料供给等要求,钢材生产过程往往具有多种
不同的操作状态或模式,且这些模式之间可能存在转
移或切换关系,与控制策略紧密相关,从而导致收集
的数据具有多状态和强动态特点[68-71].因此,对于工
业零样本任务而言,在对数据和知识间的关系进行建
模时处理数据中时序性带来的问题是一个有挑战性

的任务.
就数据的收集方式而言,在机器视觉领域,一方

面,可以通过互联网搜索引擎等手段获取到海量的训
练数据;另一方面,领域内也有大量相对完善的开源
数据集可供使用[38].然而,工业数据往往来源于工业
现场部署的大量传感器,许多传感器的工作条件往往
比较恶劣,在数据采集、传输、存储的过程中,受到
生产环境因素如温度、湿度、磁场、电场的影响,以
及设备老化等因素,可能出现数据传输异常或者传
感器自身发生漂移,导致数据的离群点和缺失值增
多、数据分布发生漂移[72-74].例如,工业电网、高频
震动、厂房中的金属设备都会对工业信号的传输过

程产生干扰.工业数据高噪声的特点给数据预处理
以及后续建模带来挑战,增加了工业零样本任务中数
据表征和知识迁移的难度[75].此外,对于缺陷检测任
务,与一般领域的图像数据相比, 因为不同缺陷零件
或产品的图像之间的差别往往较小[50],有的缺陷甚
至是肉眼难以分辨的,使得缺陷检测等任务的工业图
像数据更加难以辨识.

就数据的类别多样性而言,在机器视觉领域,由
于样本的收集难度较低,来源较多,导致能够收集到
的图像类别十分丰富.然而,对于工业领域,工业装备
在服役过程中往往长期处于正常工作状态,数据类别
相对单一,一些发生频次比较低的故障可能从未收
集到相关数据,数据类别的分布具有长尾效应,导致
所收集到的监测数据信息重复性大,数据价值密度较
低,需要采取手段进行筛选和提纯[76].故障状态往往
会降低生产产品的品质,或对生产设备产生危害,因
此一般不会为了获得故障数据而主动在实际过程中

模拟故障的产生[77],从而导致异常故障样本“可遇而
不可求”.且工业故障往往存在非线性、非高斯、时变
与多变量耦合的复杂特性[78],许多工业生产过程特
别是一些复杂化工过程的机理尚不完全清晰,因此在
计算机上对故障进行仿真常常难以实现.工厂的存
储能力、存储成本以及数据管理水平也对故障数据

的积累产生了限制.此外,由于各工厂生产工艺、配
方的保密性要求以及政策监管要求,工业领域还存在
数据孤岛现象[79],数据的流动性、开放性较差,这进
一步加剧了故障数据缺失的问题.这些问题导致提
取泛化性好的表征并在零样本学习过程中实现不同

类别间的迁移变得较为困难.
就知识的收集方式而言,对于机器视觉领域,图

像的“颜色”“形状”等知识大多接近于生活常识,辅
助知识可通过互联网收集相关资料或通过众包等方

式由普通人标注获得;对于工业领域,不同于一般的
生活常识,工业知识的专业性门槛更高,所需要的辅
助知识往往是轴承异常振动的程度、温度异常上升

的设备部件、某故障发生的原因等关于设备、工艺、

操作流程等专业化知识,需要由工厂专工等工业领域
专家总结或对相关故障案例进行标注,其收集和标注
成本较为高昂.此外,对知识提供者的专业性要求也
导致所收集的知识往往是相对稀少或不够全面的,从
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而增加了工业零样本学习任务的难度.
就知识的类型而言,面向特定的工业应用场景,

工业零样本的辅助知识类型还需要针对性的设计,如
工况参数等反映运行状态的指标等.

2.4 工业零样本学习典型问题

工业领域零样本学习的价值在于减少了对训

练样本收集的需求.然而,由于模型无法接触未见类
别数据,已见域与未见域之间的偏移问题会较为突
出.同时,由于许多现有的工业零样本学习方法大多
利用语义属性作为辅助知识,如何恰当地评判不同属
性的重要性也十分重要.此外,在数据空间至语义空
间的映射中,部分使用最近邻搜索的分类方法可能受
到“枢纽点”现象的干扰.本节将从域偏移[29]、属性

重要性评估[80]和枢纽点[81]3个角度介绍工业零样本
学习任务面临的问题.

2.4.1 域偏移问题

零样本学习任务中广泛存在域偏移问题

(domain shift),具体而言,由于已见类与未见类的数
据样本相关性小且分布不同,仅使用已见类别数据训
练的模型对未见类的泛化能力较差[29].在复杂的工
业场景下,受到生产设备、环境或数据传输的影响,
已见类别和未见类别的数据分布差距较大,域偏移问
题更加显著.例如,在零样本工业故障检测中,若已见
故障是关于轴承的,而未见故障是关于齿轮的,则模
型较难实现从已见到未见的泛化.域偏移问题在广
义零样本学习和归纳式设定下更具有挑战性,因为广
义零样本学习的测试集同时包含已见类别和未见类

别样本,且归纳式设定的训练集完全不包含未见类别
样本的有关信息.在广义零样本学习任务中,由于域
偏移问题,在测试阶段,模型往往会将未见类别样本
误判为某个已见类别.遗憾的是,目前尚未出现能够
以足够精度区分已见和未见类别的模型,这是由于模
型只能接触到已见类别数据,无法接触到未见类别数
据,故二者的分类边界难以划定.

2.4.2 属性重要性评估问题

在工业领域的零样本学习研究中,就类-属性矩
阵这一知识表示形式而言,如何高效、高质量地构
建类-属性矩阵并对其质量进行评估[80]是值得关注

的问题.在工业零样本学习任务中,常常利用具有若
干属性的语义描述建立已见类别与未见类别的关

联.一般情况下,语义描述中每个属性都被平等对待,
即默认属性间是相互独立且重要性相当.然而,对于
某个具体的故障或缺陷类别而言,并非所有的属性对
其识别都是有帮助的,尤其在实际工业数据集中,尽

管属性大多来自专家的标注,但受限于时间和人力
成本等因素,往往不会提供属性的重要程度这一信
息.对于不同的故障而言,属性的重要性应该是不同
的,且属性间可能相互关联.若简单地将属性视作同
等地位,则可能影响零样本诊断模型的性能.更进一
步,如何基于属性的特性对于不同模态的数据进行解
耦表征学习[82],以及如何考虑属性间的层级与耦合
特性[83-84],都值得进一步研究.

2.4.3 枢纽点问题

枢纽点现象[85-86]是指将原始特征空间中的样本

映射到用于分类的特征子空间时,如果在特征子空
间中基于K近邻方法进行分类,则某些点会成为大
多数点的最近邻点,导致测试样本被误分类,这是高
维空间的固有问题.枢纽点现象可以使用k-出现 (k-
occurrence)的概念进行描述,即一个数据点x作为其

他数据点的k近邻的次数,可记为Nk(x).如果数据点
x的Nk(x)远高于全部数据点的平均水平,则数据点
x是一个枢纽点.对于工业零样本学习中的嵌入式零
样本学习方法而言,往往采用K近邻方法在高维空

间中进行分类,由于工业数据高维度的特点,其会受
到枢纽点现象的干扰而影响性能.

2.5 工业领域零样本学习模型

工业零样本学习模型主要分为嵌入式和生成式

两种.嵌入式模型的目标是学习一个嵌入函数,将数
据和辅助知识投影到公共空间,从而通过相似度的度
量实现分类.对于未见类别,只需要具有其辅助知识
即可实现分类.生成式模型则基于已见类别数据和
辅助知识间的联系生成未见类别的样本,从而将零样
本学习任务转化为传统的有监督学习任务[87].下文
将对这两大类模型进行具体介绍.

2.5.1 嵌入式工业零样本学习模型

在实际工业场景下,由于故障的样本“可遇而不
可求”,可用于训练的故障类型往往是稀缺的.与故障
数据相比,专家多年积累的经验知识是相对全面的,
从而可以基于专家知识尝试诊断未见类别的故障,其
关键在于如何利用专家知识.一种直接有效的做法
是基于已见故障建立数据和知识的映射,并将其迁移
到未见类别实现零样本诊断,即嵌入式零样本学习模
型.如图4所示,嵌入式零样本学习模型将原始数据
映射至语义空间,或是将语义信息映射至数据或者特
征空间,进而识别未见故障.根据所采用映射方式的
不同,本节介绍了数据空间至语义空间的映射和语义
空间至数据空间的映射两类模型.
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图 4 嵌入式范式

1)数据空间至语义空间的映射.
该类方法中最具代表性的便是直接属性预测

(direct attribute prediction, DAP)[22],如图5所示. DAP
方法以类别具有的属性作为一种沟通已见与未见

类别的桥梁,这也是零样本学习领域早期的研究工
作之一.针对工业故障诊断任务, DAP方法首先对数
据进行特征提取,然后设置一组相互独立的属性二
分类判别器α = [α1, α2, . . . , αC ].其中:αi对应第 i

个属性,C为属性个数.通过具有属性标签的训练样
本训练属性判别器,从而可预测未见类别样本的属
性.具体而言,通过转换映射ϕ从样本x中提取特征

b,基于特征判断其所具有的故障属性,即p(a|b) =
C∏
i=1

p(ai|b),其中a ∈ RC为故障描述矩阵A中一种

故障的属性描述.这里,第 t类的属性向量a表示为

at = [at1, . . . , a
t
C ].基于贝叶斯规则,推理过程可表示

为

p(t|a) = p(t)

p(at)
[a = at]. (3)

如果a = at,则 [a = at] = 1,否则为0.在缺少明确信
息的情况下,各类别的类先验概率p(t)被认为是等同

的.对于p(at) =

C∏
i=1

p(ati),可使用训练集各个已见类

别的经验均值p(ati) =
1

Ns

Ns∑
j=1

a
csj
i 代替.对于测试样

本x,其故障类别后验概率如下:

p(t|x) = p(t|a)p(a|b) = p(t)

p(at)

C∏
i=1

p(ati|b), (4)

其中b = φ(x).为了从所有的故障类别t1, . . . , tNu
中

为一个测试样本挑选出最可能的故障类别,可以使用
最大概率估计的方法,即

f(x) = argmax
j=1,2,...,Nu

C∏
i=1

p(a
tj
i |φ(x))
p(a

tj
i )

=

argmax
j=1,2,...,Nu

p(atj |b)
p(atj )

. (5)

其中:atj为第 j种目标故障的属性描述向量, atji 为
atj的第i个元素[22].
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图 5 直接属性预测方法

直接属性预测方法要求各属性之间相互独立,这
在工业过程中往往难以满足.由于工业过程的强关
联特性,以及工业过程本身的机理因素,描述生产过
程的各个属性很可能相互关联、耦合.同时,当工业系
统较为复杂时,描述其的属性往往也较多,此时若使
用DAP模型则所需要的模型数量随属性数量增加,
导致实际应用上的不便.因此,一些工作[56,58,88-89]利

用非线性映射ϕ对数据进行特征提取,并利用兼容度
函数完成语义和工业数据特征的匹配.样本xi与属
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性向量aj的兼容度可表示为

C(xi,aj) = ϕ(xi)
TWaj , (6)

其中W为可学习的参数.通过优化过程期望对于相
匹配的数据特征和语义特征能够基于兼容度函数计

算出较大的兼容度,可规定该兼容度不应小于设定的
超参数λ,其目标函数为

L =
1

Ntr

1

Ns

Ntr∑
i=1

Ns∑
j=1

max[0, λ−Πij × C(xi,aj)].

(7)

其中:Ntr为训练样本数量;Ns为已见类别数;当xi和

aj来自同一个类别时Πij取1,否则取0.
基于这一类模型,面向工业过程零样本故障诊断

中的关键与挑战性问题,本领域学者开展了一些探索
性研究. Feng等[22]首次将零样本学习应用于故障诊

断领域,基于DAP方法提出了基于故障描述的属性
迁移方法,以解决零样本故障诊断任务.该方法通过
人为定义的过程故障描述 (故障位置、故障原因等)
而不是收集的故障数据来确定故障类别,每种故障均
由20个专家标注的细粒度的二值属性进行描述.基
于此,模型可以在已见故障数据中学习辨识故障属性
的能力,从而识别未见类别故障. Huang等[90]在DAP
模型基础上,通过属性辨识结果判断测试样本是否属
于已见故障,从而实现广义零样本诊断. Lin等[89]利

用固定步长的滑动窗口在原数据集中采样,通过非
线性映射将样本特征投影到语义属性空间,并在分类
阶段通过计算样本属性与所有未见故障属性的相似

度进行分类. Zhang等[91]定义了轴承故障的多个属

性,包括故障位置、故障属性等,利用1DCNN作为时
序特征提取器完成了针对高频故障数据的零样本诊

断. Guo等[56]提出了潜特征指导的属性注意力网络

(latent feature guide attribute attention, LGFAA).该网
络包含两个分支,一个分支使用全连接层学习视觉空
间到语义空间和潜在属性空间的映射,得到预测语义
属性、潜在属性和基于目标的属性注意力;另一分支
使用语义嵌入模块学习视觉空间到语义空间的映射,
反馈机制将输出的语义向量反馈到公共属性空间,得
到修改的潜在属性,这样可以在一定程度上考虑到属
性的重要程度,实现对属性的优化.最后,使用兼容度
函数结合潜在属性空间和语义属性空间,在气缸套缺
陷数据集上实现了未见缺陷类别判断.

2)语义空间到数据空间的映射.
在数据空间至语义空间的映射中,数据特征被投

影到语义空间,并在高维空间中利用最近邻搜索确
定类别.这种情况下,最近邻搜索易出现前述的枢纽

点问题,即在高维空间中某些点会成为大多数点的最
近邻点[81,92],影响分类性能.但若采用逆映射策略[12],
即从语义空间映射到数据空间,则可以有效缓解枢纽
点问题.此类范式目前在工业缺陷检测任务中应用
较多,这是由于缺陷工件图像的特征维度通常较高,
若从数据空间映射到语义空间,则空间萎缩的程度更
高.在训练阶段,该方法学习一个映射函数f(·),将语
义描述符ai映射到其对应的图像特征ϕ(xi).为了使
语义描述与对应的图像特征更接近,通常采用最小二
乘损失函数来最小化差异,有

L =
1

Ntr

Ntr∑
i=1

∥f(ai)− ϕ(xi)∥22 + λg(f). (8)

其中: g(·)为对模型参数的正则项,λ为正则项的权重
超参数.在样本分类阶段,对于每个测试样本x,可在
数据空间中采用最近邻方法预测类别,即

ŷ = argmin∥x− f(ac)∥2, c ∈ T. (9)

其中: ŷ为预测结果,T为所有测试类别的集合.
基于这一范式, Sun等[12]使用轮毂缺陷数据集,

利用卷积神经网络将缺陷图像映射到图像特征空间,
并采用多层感知器将缺陷语义描述也映射到该空间,
通过一一配对的方式将语义描述嵌入到相应的图像

特征中.在测试阶段,则采用基于最近邻分类器的方
法对未见轮毂故障进行分类. Hu等[93]提出了一种语

义一致性嵌入方法,通过为故障数据和故障语义各设
计一个自编码器,不仅完成了二者的重构,还要求二
者的潜变量能够互相重构.此外,该工作还通过优化
数据潜变量和语义潜变量的Barlow矩阵,学习具有
跨模态一致性的潜空间.

2.5.2 生成式工业零样本学习模型

如前文所述,嵌入式零样本学习仍然面临着未
见类别数据缺失的问题,因此在广义零样本场景下,
嵌入式方法的域偏移现象十分严重.而生成式工业
零样本学习模型基于现有的故障数据和专家知识

生成新的样本,如图 6示,以缓解故障样本相对少且
不全面的问题[25, 31-32, 64, 94],从而减弱域偏移的负面影
响.生成式模型通过学习语义描述和真实特征分布
的关系,利用未见类的语义描述生成未见类的数据
或特征,从而将零样本学习问题转换为有监督学习问
题.根据所使用的生成方法的不同,生成式工业零样
本模型可以分为基于自编码器的生成和基于生成式

对抗网络的生成.需要指出的是,基于VAE的生成和
基于GAN的生成只是使用的生成模型不同,两者所
适用的任务和场景是基本相同的.对于生成式方法
而言,通过生成未见类别的样本,可以训练一个一般
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的有监督分类器用于分类任务而不局限于K-NN分
类器,从而回避了枢纽点问题.
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图 6 生成式范式

1)基于变分自编码器(VAE)的生成.
VAE是一种有效的特征生成模型,包含编码

器 (encoder)和解码器 (decoder)两部分[95].在训练阶
段, VAE通过损失函数限制 encoder编码的隐变量尽
可能服从标准正态分布,并限制decoder尽可能重构
输入.若要生成新的特征,则只需要从标准正态分布
中采样出一个隐变量,再将隐变量输入decoder获得
输出.在工业零样本学习领域,常采用条件变分自编
码器 (conditional variational autoencoder, CVAE)作为
生成模型, CVAE将某些先验条件 a与原数据组合

作为模型输入,从而控制生成的类别,结构如图 7所
示.其中:Ns为已见类别数,x为某已见类别样本,a
为其对应语义属性描述,x和a的组合作为CVAE的
输入.编码器将x和a的组合转换为潜变量z,其服从
均值为µ和方差为σ的高斯分布,然后将编码器的输
出z和语义属性a的组合作为解码器输入,从而得到
解码器的输出x̃. CVAE损失函数为

Lcvae = Lrec + KL(N (µx,σx)∥N (0, I)),

Lrec =
1

2n

Ns∑
i=1

∥xi − x̃i∥2l2 . (10)

其中:Lrec为重建损失, KL为 Kullback-Leibler散度.
可以看到, CVAE要求解码器输出要重构原输入,并
希望编码器生成的潜变量z遵循高斯分布N (0, I).
训练得到的解码器即为生成器,无论是对于故障诊
断任务还是缺陷检测任务,根据其知识 (语义)信息,
生成器均可生成未见类别的故障特征或缺陷特征,
从而将零样本学习问题转换为常见的有监督学习问

题.令z为服从N (0, I)的高斯噪声,可使用已见类别
语义属性a ∈ As和z生成已见故障的伪样本,也可
以根据未见的语义属性 a ∈ Au和z生成未见故障

的伪样本.基于变分自编码器的生成式模型已在工

业领域得到应用,例如, Huang等[55]针对广义零样本

场景,利用Feng等[22]所构造的语义属性作为VAE生
成模型的输入生成未见类别的样本,由此训练一个二
分类的门区分已见类与未见类.对于已见类使用监督
学习方法分类,对未见类则采用Feng等[22]提出的故

障属性迁移方法识别. Li等[79]在云边协同的场景下,
设计了一种双向对齐网络,该网络使用两个耦合的变
分自编码器实现数据与属性的融合,并利用生成重放
机制整合每个客户端的知识,从而提高全局模型的泛
化性,提升对未见故障的诊断能力.

!"# $"#

x

a

z

a

x
~

图 7 CVAE结构

2)基于生成式对抗网络(GAN)的生成.
生成式对抗网络是由Goodfellow等[96]于 2014

年提出的通过对抗训练生成数据的方法. GAN通
过模拟博弈过程训练模型,使网络学习到从正态分
布到目标分布的映射,并具有良好的生成能力. Gao
等[97]指出, VAE对复杂数据分布的拟合能力偏弱,
而GAN则能够更好地拟合数据的全局信息.但从
训练过程的角度看, GAN的训练不稳定性较高.在
工业零样本的场景中,常采用条件生成对抗网络
(conditional generative adversarial network, CGAN)作
为生成模型. CGAN利用已见类别的语义作为条件
训练GAN,再使用GAN根据未见类别语义生成未见
类别数据,从而完成已见域到未见域的跨越. CGAN
结构如图8所示,由生成器G和判别器D组成,生成
器输入为高斯噪声z和语义向量a,输出为a对应类

别的合成数据 x̃.判别器输入为真实数据x、合成数

据 x̃和语义向量a,输出为判定输入真假的分数.生
成器G的目标函数为

LG = E[log(1−D(G(z,a))]. (11)

判别器D的目标函数为

LD = −E[logD(x,a)] =

−E[log(1−D(G(z,a),a))]. (12)
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图 8 CGAN结构
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二者以博弈的形式协同训练,直至生成器生成的
合成样本能够迷惑判别器为止,便可以认为生成器
能够在语义信息的条件下拟合从高斯分布到目标类

别数据的分布.由此,通过向生成器中输入未见类别
语义描述au和高斯噪声,即 x̃u = G(z,au),即可生
成未见类别的样本.利用这些样本可以训练出对未
见类别具有识别能力的分类器,从而完成零样本学
习任务.一些学者面向工业应用场景对基于生成自
编码器的基本框架进行改进,以解决工业零样本诊
断任务.例如, Zhuo等[31]利用生成对抗网络,以语义
属性作为生成模型输入,生成未见故障的伪样本,从
而将零样本任务转化为有监督故障诊断任务,同时
在模型中引入对比损失辅助区分不同故障的细节信

息,从而使模型能够根据有限的故障样本生成更可靠
的虚拟样本.面向机械旋转设备的零样本故障诊断
任务, Chen等[25]基于生成对抗网络,用振动信号特有
的统计属性作为知识,利用正常样本训练生成不可见
的伪样本,最后利用深度神经网络进行故障识别. Xu
等[64]提出了一种复合故障零样本诊断方法,该方法
将复合故障分解为若干个单一故障表示,将单一的故
障属性向量作为工业知识,利用生成对抗网络生成复
合故障的伪样本.

3 工业领域零样本学习数据集与开源工作

在本节中,为了便于本领域后续的研究开展,梳
理了工业零样本学习的基准数据集,并介绍了本领域
相关的开源工作,如表6所示.

表 6 现有的工业零样本研究工作

范式 年份 主要模型 辅助知识 应用对象 数据集 广义零样本

嵌入式

2020 DAP[22] 故障属性矩阵 火电过程/化工过程 TPP/TEP 否/否
2020 CSA[60] 工作状态参数 轴承设备 CWRU 否

2021 NMC[89] 故障属性矩阵 化工过程 TEP 否

2021 SF-LFGAA[56] 语义词向量 气缸套缺陷 CLSDD 否

2021 ZSR[12] 故障属性矩阵 轮毂缺陷 WHD-9 否

2022 LDS-IFD[58] 复合故障组成 轴承设备/行星齿轮箱 LB/DDS 是/是
2022 ZLCFDM[88] 复合故障组成 轴承设备 自建平台 否

2022 SCE[93] 故障属性矩阵 化工过程 TEP 否

2022 ZS-CKG[98] 向量化文本 热轧钢带缺陷 NEU 否

2022 SSB[91] 故障属性矩阵 轴承设备/化工过程 CWRU/TEP 否/否
2023 SGZSL[90] 故障属性矩阵 化工过程 TEP 是

生成式

2019 CGAN[25] 无 轴承设备 CWRU/SQ 否/否
2020 CADAE[32] 工作状态参数 轴承设备 CWRU/船舶天线/SQ 否/否/否
2021 FAGAN[31] 故障属性矩阵/工作状态参数 化工过程/液压设备 TEP/HS 否/是
2021 CVAE[55] 故障属性矩阵 化工过程 TEP 是

2021 GAN[64] 复合故障组成 轴承设备 自建平台 否

2023 BAN[79] 故障属性矩阵 火电过程 TPP 否

3.1 基准数据集

故障诊断和缺陷检测是当前工业零样本研究中

重要且主要的应用场景.下文梳理了典型的工业零
样本故障诊断以及工业零样本缺陷检测的数据集,包
括化工过程的田纳西-伊斯曼数据集、机械旋转设备
数据集、火力发电过程故障数据集以及产品缺陷检

测数据集.表7总结现有的开源数据集,并从数据形
式、故障类型、案例数量、变量数目等角度进行了

对比.从数据形式上看,现有的开源工业零样本数据

集以时序数据为主,也存在图像数据集.其中时序数
据所对应的对象有化工过程 (低频)、液压设备 (中频)
以及轴承设备 (高频),相对丰富,图像数据所对应的
对象则为热轧钢带.从数据规模上看,大部分数据集
规模较为适中.从数据特征上看,化工过程和液压设
备的测点较多,而轴承设备采样频率较高,且包含的
测点较少.时序数据所对应的语义一般为专家给出
的故障属性矩阵或者工况参数,图像数据对应的语义
则为其文本描述的向量化表示.

表 7 开源数据集

面向对象 数据形式 采样频率/Hz 故障类型数 案例数量 变量数目 语义知识

TEP[54] 化工过程 时序数据 5.56 × 10−3 21 21 52 故障属性矩阵

CWRU[99] 轴承 时序数据 48 k/12 k 9 161 3 工况参数

SQ[32] 轴承 时序数据 25.6 k 7 84 2 工况参数

HS[100] 液压设备 时序数据 100/10/1 256 2 205 17 故障属性矩阵

NEU[101] 热轧钢带 图像数据 − 6 1 800 200×200像素 向量化文本
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1)田纳西-伊斯曼过程数据集.
田纳西-伊斯曼过程 (Tennessee-Eastman process,

TEP)是基于Tenessee Eastman化学公司实际化工生
产过程的仿真系统[54],具体流程如图9所示. TE过程
模拟了实际复杂工业过程系统的许多典型特征,是化
工领域故障诊断领域广泛应用的数据集,有助于公平
地展现零样本诊断模型的有效性. TE过程由5个主

要子系统组成,包括反应器、冷凝器、压缩机、气液分
离器和汽提塔.常使用的TEP数据集中包含21种故
障,每种故障包含41个测量变量和11个操作变量.每
种故障训练集包含480个样本,测试集包含960个样
本.由于后6种故障在数据集中未提供相关描述,无
法提炼语义知识,在零样本故障诊断任务中通常使用
前15种故障类别.
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图 9 Tenessee Eastman过程

2)机械旋转设备数据集.
轴承作为以化工、能源领域为代表的制造业大

型装备核心部件,长期在高转速下运行极易故障,因
此对机械旋转设备的监测、故障诊断具有重要意

义.机械制造领域数据集较多,如凯斯西储大学 (Case
Western Reserve University, CWRU)轴承数据集[99]、

辛辛那提轴承数据集[102]、 机车轴承 (locomotive
bearing, LB)数据集[103]、动力传动系统模拟 (drive-
train diagnostics simulator, DDS)数据集[104]、Spectra
Quest (SQ)机械故障模拟数据集[32]、液压 (hydraulic
system,HS)故障数据集[100]等,其中以CWRU数据集
应用最为广泛.
如图10所示, CWRU数据集由轴承测试台设备

生成,实验台由三相感应电机、轴和测功机组成.为了
模拟轴承故障,通过电火花加工方法在轴承的内圈、
滚动体和外圈引入直径不同的5种单点故障,故障点

分别为7mils、14mils、21mils、28mils和40mils.数
据集中包含4种不同的工况,分别是正常工况、外圈
故障、内圈故障和轧辊故障.与TE过程不同的是,机
械设备的故障属性一般并不是由故障位置、部件等

对故障的描述,而往往是运行数据本身的一些统计特
性,例如利用振动信号本身的统计属性,如均值、方差
等构成[25].

图 10 CWRU数据集实验平台
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3)火力发电过程故障数据集.
火力发电 (thermal power plant, TPP)过程故障数

据集来自如图 11所示的 1 000MW超超临界火电机
组的实际工业过程[98].热过程由两个主要子系统组
成,即锅炉系统和汽轮机系统.发电过程中,锅炉系统

首先将水加热成高压高温蒸汽,然后蒸汽被输送到汽
轮机系统以驱动发电机,整个动力单元实现了化学能
向电能的转化.由于火力发电是一个大规模过程,通
过机组停机收集故障样本可能会造成巨大损失,因此
在零样本设置下诊断某些故障类别具有重要意义.
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图 11 1 000MW超超临界火电机组系统配置

4)产品缺陷检测数据集.
气缸套缺陷数据集 (cylinder liner surface defect

dataset, CLSDD)[56]由一家工业技术公司提供,包含5
种缺陷类型数据 (裂纹、 磨损、 凸面、 收缩、 气
蚀)和正常类型数据共 412张图片.轮毂缺陷 (wheel
hub defects,WHD-9)数据集是Sun[12]等与轮毂厂商
合作,采集生产线上的轮毂缺陷图像数据并完成标注
得到的数据集,包括9种轮毂缺陷 (油污、磨齿、划
痕、堵头、下垂、压痕、橘皮、变形、灰尘).此外,
东北大学 (North Eastern University, NEU)表面缺陷数

据库[101,105]和Xsteel表面缺陷数据集 (Xsteel surface
defect dataset, X-SDD)[106]是钢表面缺陷检测场景下
从热轧钢带上收集的两个常用数据集,其中NEU数
据集包含6种不同表面缺陷类别 (轧入氧化皮、斑块、
龟裂、麻点表面、夹杂物、划痕)的1 800张单通道图
像,每个类别包含300个样本,如图12所示. X-SDD数
据集包含7种不同缺陷类别 (红铁皮、铁皮灰、夹杂
物、表面划痕、精轧辊、板材系统氧化皮、温度系统氧

化物),共1 360张图像.

(a) !" (b) #$% (c) &' (d) ()*+ (e) ,-./0 (f) 12

图 12 NEU数据集
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3.2 开源工作

目前本领域已有部分研究人员将研究工作开

源,这对于零样本研究的发展具有重大意义和价
值.对于嵌入式零样本学习范式, Feng等[107]发布

了基于直接属性预测的工业零样本诊断代码,并在
TEP数据集上进行验证. Paul[108]复现并开源了 5种
经典的嵌入式零样本学习范式,包括语义自编码器
(semantic autoencoder, SAE)、属性标签嵌入 (attribute
label embedding, ALE)、 结构联合嵌入 (structured
joint embedding, SJE)、ESZSL (embarrassingly simple
approach to zero-shot learning)和深度视觉-语义嵌入
模型(deep visual-semantic embeddingmodel, DeViSE).
Hu 等[109] 开源了语义一致嵌入方法 (semantic-
consistent embedding for zero-shot fault diagnosis,
SCE),同样在 TEP数据集上进行了验证.对于生成
式零样本学习范式,一些基础的模型代码同样也被开
源,如基于生成对抗网络的 f-CLSWGAN[110]和基于

变分自编码器的CADAVAE[111].最近, Feng等[112]发

布了10种生成式零样本的最新工作的复现模型.在
这些开源工作的基础上,研究者能够更加方便地开展
工业领域零样本学习的相关研究.

4 工业领域零样本学习的挑战与展望

自零样本学习引入工业领域至今已3年有余,前
文已经对目前的研究做出了系统性的回顾,本节则总
结梳理了工业零样本现存的重要挑战以及未来有潜

力的诸多研究方向,以供参考.

4.1 工业领域零样本学习的挑战

虽然目前已经出现了多篇工业零样本领域的研

究工作,但是由于该领域的复杂性仍然存在许多挑
战.本节分析了工业零样本学习任务面临的3方面关
键性挑战,即缺乏高质量的专家知识、缺乏对工业数
据特性的深入分析、缺乏统一的实验标准.

4.1.1 缺乏高质量的专家知识

在当前的工业零样本学习研究中,所利用的知识
大多都是专家标注后高度抽象化的知识,依赖于专家
的手工标注,如类-属性矩阵等.这限制了工业零样本
学习方法的推广应用,一方面,由于收集与提供工业
领域知识的专业性要求,导致高质量的工业领域知识
获取成本较高;另一方面,也缺乏合适的手段评估工
业零样本学习任务中使用的专家知识的质量.辅助
知识的完备性和准确性直接影响工业零样本学习模

型的效果[22],因此,目前的工业零样本工作大多在传
统零样本场景中表现较好,而在更加困难的广义零样
本场景下精度偏低,从而影响了实用价值.总体而言,

如何更高效地获取高质量的专家知识仍是工业零样

本研究需要解决的重要问题.

4.1.2 缺乏对工业数据特性的深入分析

对工业数据进行建模和分析的过程需要基于对

工业对象的深刻认知.例如:数据来自不同层级设备
或者不同机组时需要分别建模;不同设备同一时刻
的数据对应的不一定是同一批的产品,需要重新进行
时序对齐等.现有的部分工业零样本相关研究对此
重视不足,直接继承了机器视觉领域的相关方法.然
而,图像数据和工业时序信号在数据结构、数据量和
数据质量等方面具有明显的不同.事实上,面向前文
所述工业时序数据的相关特性,应采用一些针对性方
法,如统计机器学习方法中的慢特征分析[113-115]、深

度学习中的长短期记忆网络 (long short-term memory
network, LSTM)[116]、Transformer[117]等时序模型.此
外,即使是与一般的零样本图像分类任务相近的工业
异常检测领域,处理对象为缺陷零件的图像样本,其
处理方式与一般的动植物分类也有所不同,因为不同
缺陷零件图像之间的差别较小[50],有的甚至肉眼难
以分辨,给缺陷检测任务带来了挑战.目前的工业零
样本研究中较少考虑到所研究工业对象的特性,并在
方法中做出对应的创新,限制了工业零样本模型的效
果.

4.1.3 缺乏统一的实验标准

在机器视觉领域,零样本学习经过 10余年的发
展,已经形成了领域内认可的标准数据集、公认的训
练集与测试集划分和评估指标[33].然而,目前工业零
样本相关工作尚未形成领域内普遍使用的数据集和

辅助知识,训练集和测试集划分标准也各有不同,加
上开源的工作较少,很难公平地对比不同方法的优
劣.零样本任务的性能与训练集和测试集划分标准
高度相关,在某一个固定标准上进行对比只能说明在
该视角下的方法性能,更换另一种划分标准可能会带
来完全不同的结果.采用多种数据集对工业零样本
方法进行评估能够减弱这种非公平性.因此,目前工
业零样本领域需要形成一批标准数据集、固定训练

集测试集划分和准确度标准来促进和规范该研究领

域的进一步发展.

4.2 工业领域零样本学习研究展望

对于工业领域的零样本学习应用而言,在未来还
有大量方向值得探索.比如,零样本的核心在于知识
的获取与利用,然而现有工作对于工业领域知识的来
源与利用方式较为单一,限制了工业零样本方法的应
用.此外,目前工业零样本的应用场景基本上集中在
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故障诊断和缺陷检测,还需要在新的场景中进一步拓
展.再者,工业零样本范式也值得进一步研究,针对新
范式的研究不仅能够使零样本更加灵活,适应更多的
工业对象,还可以解决零样本本身的一些难题 (如迁
移效果不理想等).因此,本文从知识、应用场景、方法
范式3个角度进行研究展望,以期对未来的研究工作
产生一定的启发.

4.2.1 新的知识来源与知识类型

从知识的角度而言,一方面,应该找到更加多样
的知识来源,从而减少对专家手工标注的依赖;另一
方面,应该考虑如何得到更加结构化的知识,从而对
知识进行更高层次的抽象与更高效的利用.

1)更加丰富的知识来源.
随着工业信息化过程的进行,在实际工业生产过

程中积累了许多非结构化的专家经验与系统机理文

本描述,例如故障诊断记录、设备操作手册、生产过程
机理描述、设备维护日志等[118].这些非结构化的文
本知识与专家经验没有得到很好的利用.当然,这些
文本知识的利用也存在许多难题需要解决,如文本本
身的质量问题、非结构化文本的自动化处理问题、现

有的在通用语料库中训练的自然语言模型能否适用

于工业领域的问题.此外,除自然语言外,其他模态的
知识也值得考虑,如时间序列数据中蕴含的工业系统
的时序知识等.未来的改进目标可能包括开发新的
自然语言处理算法,以更有效地从这些非结构化且多
模态的信息中提取相关知识.

2)知识的结构化.
近年来,如何将知识组织为信息密度更高、更加

结构化、易于应用的形式得到了越来越多的重视,例
如知识图谱、树状语义知识等.知识图谱这一概念由
Google在 2012年提出,它是由不同的结点 (实体)和
边 (关系)以三元组的形式组成的语义网络,能够对多
模态异构数据进行整合.工业知识图谱主要针对生
产制造领域,以图结构的方式将多源异构数据中的制
造知识组合起来.知识图谱作为一种图数据,可以结
合多种图表征学习手段加以利用,如TransE[119]、图

神经网络[120].对于故障诊断任务而言,工厂积累了
大量的历史故障日志,这些非结构化文本难以直接利
用.对此,可以通过构建故障诊断知识图谱,对文本中
故障信息进行本体化,补充实体之间的关联,完成对
故障信息的语义理解,从而应用于智能故障诊断.此
外,具有深层结构的树状语义知识[121]也具有一定的

应用潜力,这种方法构建了从高层语义概念到低层
语义概念间的属性关系,从而提高了零样本分类任

务的可解释性,对于故障诊断等实际任务而言很有
价值.如何自动化地提高知识的结构化程度,以更高
效地应用于工业零样本任务,仍是值得探索的研究方
向.未来的研究可以关注如何设计新的知识抽象和
表示方法,或者优化现有的知识图谱和树状语义知识
等结构化知识表示方式.

4.2.2 新的应用场景

目前的工业领域零样本学习研究仍集中在故障

诊断和缺陷检测两方面应用.然而,零样本学习作为
一种提高模型泛化能力、缓解对标注数据依赖的研

究,在多种工业领域任务中具有很大的潜在价值,本
文尝试就生产事件检测、工业知识图谱的自动化

构建、工业时间序列预测3个潜在应用场景进行展
望.在这3类任务中,样本数据往往难以获取或者成
本较高,且这3个潜在的应用场景具有专家知识积累
较多的特性,有助于工业零样本方法的实现.

1)生产事件检测.

在机器视觉领域,零样本动作识别[122]、零样本事

件检测[123]任务得到了研究人员的关注.对于工业领
域而言,在生产现场,同样部署了大量的摄像头对生
产过程进行监测,希望发现人员和生产过程中的异常
情况,并能够基于文本描述对监控视频进行检索.尽
管为了实现生产事件的智能检测,工程师和专家通常
会记录和分析生产过程中的各种事件和故障案例,形
成丰富的知识库,例如工人的错误操作方式、设备的
异常情况等.然而,收集并标注全部类型的异常几乎
是不可能实现的,且往往由于生产事件的发生频率较
低,异常事件的样本数量有限.因此,在工业领域中引
入零样本动作识别、零样本事件检测技术极具实际

价值.

2)工业知识图谱的自动化构建.

工业知识图谱的价值已经在实际应用中得到证

实[124].工业知识图谱的自动化构建可以整合和利
用工业领域中丰富的知识资源,支持决策和问题解
决.在工业知识图谱的自动化构建中,可以利用已有
的工业文档、标准规范、专家知识等来构建知识图

谱.然而,手工构建知识图谱往往需要大量的人力
物力,特别是对于工业等专业领域而言,手工构建知
识图谱会占用大量专家时间进行知识的整理和抽

象.近年来,随着零样本学习技术与自然语言处理技
术相结合,零样本命名实体识别[125]、零样本关系抽

取[126]开始得到研究人员的关注,有助于降低知识图
谱的构建成本、提高构建过程的自动化程度.
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3)工业时间序列预测.
时间序列预测任务在工业领域十分常见,例如生

产负荷预测任务[127].工业时间序列预测可以用于预
测生产过程中的关键指标,如产量、能耗等,以优化
生产计划和资源分配.时间序列预测模型的建立通
常需要大量的与目标任务高度相关的数据用于建模,
工业时间序列数据的采集和记录也需要经验丰富的

工程师和设备支持.近年来,零样本时间序列预测任
务被提出,通过提取多个时间序列预测任务的共享特
性,即时间序列预测的一般知识,并将其迁移到未见
类别的时间序列中,从而实现未见类别的零样本时间
序列预测[128],这有助于缓解时间序列预测任务中模
型的冷启动问题,降低对建模数据的要求,特别是对
于数据收集困难的场景,例如某些生产指标测量成本
高昂的情况,是十分有意义的.

4.2.3 新的范式

第 2.5节介绍了目前工业零样本学习的两大类
模型,需要指出的是,虽然这两种模型都能够利用知
识完成从已见域到未见域的迁移,但并不意味着能
够完成迁移的方法只有这两类.工业领域任务场景
复杂多变,对象特性亦有诸多不同,因此在工业零样
本学习领域中挖掘新的零样本学习范式是很有必

要的.结合机器学习领域的研究经验而言,图学习范
式[129]、元学习范式[130]、预训练范式[131]和云边协同

范式[79]是当下各种零样本范式中具有工业应用潜力

的范式,对复杂工业场景的适应能力更强,因此本节
将对其进行具体介绍.

1)图学习范式.
图学习[132](graph learning)是近年来机器学习研

究的重点之一,能够以包含节点和边的图描述结构化
的对象.图学习的核心思想是利用结构化的图表示
来捕捉数据之间的相互关系,以便更好地建模.目前
在工业领域中,图卷积网络[133]作为一种融合了拓扑

结构的深度学习方法,相比于其他方法在挖掘数据关
联特性能力上更加强大,得到了广泛的应用.在零样
本学习中,图本身可以作为一种可迁移的知识利用,
也可以利用图学习从数据中提取结构化、网络化的

可迁移特征.例如,可以通过图学习来表征工业过程
数据中各个变量之间的相关关系或因果关系[134],从
而与语义知识相结合对新发故障的根因进行更深入

的分析与诊断.或者,将语义用图来表示也是未来的
研究方向.目前尚未有利用图学习的工业零样本工
作发表,因此在未来的研究中可以考虑引入图学习范
式以增强对工业数据、相关知识特性的精细化挖掘,

以促进工业零样本领域的发展.
2)元学习范式.
元学习[135](meta-learning)是机器学习领域的一

个研究重点,旨在令模型“学会如何学习”.相比于传
统的机器学习,元学习希望模型从已有的一批任务中
学习到可迁移的特性,从而能够对新任务具有更强
的适应能力,因此元学习的适用范围极广.具体到零
样本学习领域,基于元学习范式,可将训练集随机划
分为多个支持集和查询集,分别对应已见类和未见
类.模型因此可在训练集中模拟完成多个零样本任
务,这有助于从已见类别到未见类别的迁移[136].在
工业场景下,由于数据类别和模态较为复杂,工业零
样本模型的泛化性值得关注,而元学习的强大迁移能
力有可能帮助缓解这一难题.

3)预训练范式.
预训练技术即在大规模数据集上对模型进行

训练,然后在特定任务的小型数据集上进行微调,以
缓解欠数据带来的过拟合问题.由于模型在初期接
触过大量数据,会具有较高的泛化能力.如果这种
泛化能力足够强大,模型则无需利用特定任务的小
型数据集进一步训练,能够直接完成最终任务,这同
样属于零样本学习的研究领域.近年来,由于图像
领域和自然语言处理领域出现了大规模的数据集,
在这些领域已经出现了基于预训练的零样本模型,
如CLIP (contrastive language-image pre-training)[131]、
GPT (generative pre-training)[137]等.然而,在工业领域
中,由于数据收集难度大、质量较低、标注难度较高等
原因,难以形成如同机器视觉、自然语言处理等计算
机领域中类似的大规模数据集,以支持大规模预训练
技术,进而使模型获得零样本能力.这是预训练范式
应用到工业对象上需要解决的问题.后续研究者可
探索利用机理仿真模型或者数字孪生技术来解决工

业数据的规模问题.
4)云边协同范式.
云边协同[138-139]是一种融合物联网、边缘计算

等技术的新兴智能制造范式.通过云端服务器和边
端各个节点的交互,能够在云端收集并组织大量数据
信息,从而打破工业领域的数据孤岛困境.对各边缘
端而言,由于接触的数据种类相对不丰富,对无法收
集到的类别存在零样本学习的需求.对于统筹各个
边端的云端而言,由于获得了多个边端的信息,对不
同类别具有更好的泛化性,如果能保证各个边缘端隐
私安全的前提下,使各个边端能够基于云端进行一定
程度的知识共享,则能够在云边协同框架下完成零样
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本应用.这一方向已有前沿工作[79]发表,但在隐私保
护、云边知识共享等方面尚存问题.后续研究者可考
虑使用联邦学习的相关技术解决零样本学习可能涉

及的隐私问题.

5 结 论

工业领域的零样本学习研究方兴未艾,仍处于不
断探索和发展的阶段,尚未在工业实践中得到广泛应
用.然而,考虑到工业现场高质量训练案例缺乏的困
境,研究人员们正在积极探索零样本学习在工业领域
的潜在应用.随着工业智能化进程的推进,工业零样
本学习技术必将引起人们越来越多的关注.工业零
样本学习技术在故障诊断、缺陷检测等典型任务中

具有重要应用价值,能够有效应对数据收集标注不均
衡的问题,降低收集标注数据的成本.本文针对工业
领域的零样本学习研究现状进行了较为全面的文献

综述与梳理,介绍了典型的工业零样本学习任务和使
用的不同类型的辅助知识,并分析了工业领域中零样
本学习任务的特征和典型问题.梳理了工业零样本
学习任务,介绍了嵌入式和生成式这两大类工业零样
本学习模型及其应用,并梳理了本领域的基准数据集
和开源工作.此外,从知识、数据、标准等方面梳理了
工业领域的零样本学习研究目前存在的挑战,并从知
识、场景、范式3个方面对工业零样本学习的未来
研究进行了展望.本综述将有望启发工业领域零样
本学习的创新思想,推动未来工业智能研究的蓬勃发
展.
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