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摘　 要:针对 EAST 全超导托卡马克装置的分子泵在数据集不平衡条件下导致的故障识别率低,模型容易过拟合等问题,提出

了一种基于时频域分析与改进的 LightGBM 算法相结合的方法。 首先,利用在 EAST 搭建的分子泵实验平台采集正常与故障的

振动数据,再对数据进行时频域特征提取。 其次,通过优化误分类代价,建立了代价敏感型 LightGBM 故障检测架构。 最后,将
得到的特征量作为代价敏感型 LightGBM 算法的输入,实现分子泵故障检测。 经实验验证,该方法的正确率达 99. 4%,同时,所
提出的方法在误报率和漏检率方面均优于传统分类算法与 LightGBM 算法。 此方法能够有效解决模型过拟合问题,实现对分子

泵故障的高准确率检测。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problem
 

of
 

low
 

accuracy
 

and
 

overfitting
 

in
 

the
 

unbalanced
 

data
 

of
 

molecular
 

pump
 

of
 

EAST
 

all-superconducting
 

tokamak
 

device,
 

a
 

method
 

of
 

time-frequency
 

analysis
 

and
 

improved
 

LightGBM
 

algorithm
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

normal
 

and
 

fault
 

vibration
 

data
 

are
 

collected
 

by
 

the
 

molecular
 

pump
 

experimental
 

platform.
 

Then,
 

extract
 

the
 

time
 

and
 

frequency
 

domain
 

features.
 

Moreover,
 

the
 

cost-sensitive
 

LightGBM
 

fault
 

detection
 

framework
 

was
 

established
 

by
 

optimizing
 

the
 

misclassification
 

cost
 

function.
 

Finally,
 

the
 

obtained
 

features
 

are
 

used
 

as
 

the
 

input
 

of
 

the
 

cost-sensitive
 

LightGBM
 

algorithm
 

for
 

molecular
 

pump
 

fault
 

detection.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

fault
 

detection
 

accuracy
 

is
 

99. 4%.
 

Meanwhile,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

consistently
 

outperform
 

traditional
 

classifiers
 

and
 

LightGBM
 

algorithms.
 

This
 

method
 

can
 

effectively
 

solve
 

the
 

problem
 

of
 

overfitting
 

and
 

realize
 

the
 

detection
 

of
 

molecular
 

pump
 

fault
 

with
 

high
 

accuracy.
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0　 引　 言

　 　 EAST 全超导托卡马克是在长脉冲条件下进行高参

数等离子物理实验的装置,并为未来建造稳定,先进的核

聚变反应堆奠定了良好的工程与物理基础。 分子泵作为

EAST 装置的高真空环境主要获得设备,在长期的核聚变

实验中可能会发生真空泄漏等故障,若未能及时处理故

障,将对 EAST 装置造成次生灾害[1-3] 。 因此,为了减少

分子泵故障给 EAST 带来的伤害,对分子泵进行故障检

测是必要的。
在旋转类机械的故障检测中,振动信号包含了其在
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运行时的丰富信息,因此振动信号也被大量作为旋转类

机械故障检测时的模型输入[4-6] 。 故障检测分为如下几

个步骤:1)采集数据;2)对原始数据特征提取;3)利用分

类算法对特征进行分类识别。 其中特征提取与分类算法

对特征数据进行分类识别是极其重要的步骤,直接关系

到了故障检测成功与否。 特征提取方法通常有基于信号

处理的方法与基于深度学习的方法。 基于信号处理的特

征提取方法包括时频域分析法,小波变换等,主要利用数

学方法对原始信号进行处理,从而提取信号的特征[7-8] 。
基于深度学习的方法一般基于卷积神经网络、自动编码

器等[9-10] 。 基于深度学习的方法虽然可以自动提取特征

无需专业的数学知识,但也存在无法解释模型提取到的

特征的含义以及不能确定提取的特征是否反应了原始数

据的原貌、是否受到噪声严重干扰等问题,更重要的是,
基于深度学习的方法使用多层神经网络训练,极大增加

了模型训练时间,对于实时的分子泵故障检测来说是不

利的。 基于时频域分析的方法无需复杂的神经网路训

练,可以解决模型训练时间过长的问题。 Issam 等[11] 利

用经验模式分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 技

术将振动轴承信号分解为有限数量的静止本征模式函数

(intrinsic
 

mode
 

function,IMF),再用 FFT 算法计算不同的

参数,分析表明,当轴承故障发生时,IMF 会在不同频段

上发生变化,从而实现了轴承的特征提取与故障诊断。
Cai 等[12] 利用广义 S 变换将齿轮振动信号的时频能量分

布准确呈现,实现了齿轮的故障诊断。 Liu 等[13] 通过时

频域特征提取方法构建特征向量, 利用回归树算法

(classification
 

and
 

regression
 

trees,CART) 实现了电机轴

承的故障诊断。 郭远晶等[14] 将振动信号 S 变换后圆整

得到一个整数矩阵,再构建一个由 S 变换谱的时间和频

率组成的二维随机变量,利用整数矩阵的元素值作为二

位随机变量各个采样样本的个数,对二维随机变量进行

核密度估计,此方法有效抑制了噪声,使特征更明显,从
而实现了齿轮箱的故障诊断。 王毅等[15] 通过时频域统

计特征的提取与随机森林相结合,实现了电器的故障电

弧检测。 机器学习一直是故障检测领域常用的方法,Gao
等[16] 阐述了支持向量机(support

 

vector
 

machine,SVM)的

缺陷,并提出了基于最小二乘法支持向量机的小波故障

诊断法。 Zheng 等[17] 将一种改进的
 

AdaBoost-SVM 方法

用于小波变换转换器的故障诊断,利用小波变换去除信

号噪声,并将故障特征向量作为改进的 AdaBoost-SVM 分

类器的输入,实现故障诊断。 Zhang 等[18] 提出了一种随

机森林( randiom
 

forest,RF)与 XGBoost 相结合的风力发

电机组故障诊断方法,RF 根据重要性对数据的特征进行

排序,XGBoost 为每种故障训练集成分类器,该方法具有

良好的抗过拟合效果,在处理多维数据集时比 SVM 有更

好的检测效果。 Liu 等[19] 利用 LightGBM 模型对经过卷

积神经网络提取的多源信息特征进行分类,成功地实现

了电机的故障诊断。 Tang 等[20] 提出了相关分析与

LightGBM 结合的风力发电机组变速箱故障检测方法,针
对其大量数据,采用最大信息系数分析法进行特征选择,
LightGBM 通过贝叶斯优化来选择最佳超参数,从而实现

故障诊断,然而在数据集不平衡的条件下,故障诊断的性

能还有待提高。
目前大多数数据驱动的机器学习方法都假设正常样

本与故障样本数量接近,但在实际工业现场中,正常样本

高于故障样本数量,这导致很多机器学习算法在处理不

平衡数据集时对多数类的识别率较高,对少数类的识别

率较低。 分子泵的故障发生时间短,大部分时间处于正

常工作状态,故障样本属于小样本。 传统的机器学习算

法也没有考虑到分类器的误报率与漏检率过高而造成的

损失,以基尼系数和信息增益率为优化目标,在基分类器

中并没有引入误分类代价指标,因此故障检测的性能不

是很好。 基于上述问题,本文考虑了误分类代价指标,以
平均总代价最小化为优化目标,有效的提高了故障检测

的正确率,在 LightGBM 的权值公式中引入代价函数来替

代信息增益,使算法在每次迭代更新时都更关注少数类,
从而提高在不平衡数据集上的分类性能。

1　 时频域分析

　 　 基于时频域分析的信号处理方法一般基于数学方法

提取时域与频域的统计特征,公式如表 1 所示。 表 1 中

M代表一个周期内采样点数,x i 表示当前周期内第 i 个数

据样本。
本文选取了 12 种时域统计特征,其中包括最大值、

最小值、均值、方差、标准差、均方根、峰度、峭度、波形因

子、峰值因子、脉冲因子、裕度因子。 这些时域数据的特

征反应了分子泵在不同工作条件时的状态。
通常仅有时域统计特征往往不能够达到完整体现分

子泵在不同条件下的工作状态。 而频谱图显示了在一个

频率范围内每个给定频带的信号量,其横轴表示频率,纵
轴表示该频率信号的幅度。 在有故障发生时,故障特征

频率处有明显的幅度变化。 快速傅里叶变换(fast
 

Fourier
 

transform,FFT)在故障检测中有广泛的应用,FFT 可以将

时域信号转换成易于分析的频域信号,FFT 的数学表达

式如(1)所示:

X(k) = ∑
N-1

n = 0
x(n)Wkn

N (1)

其中,k= 0,1,…,N- 1,WN = e
-j2π

N 是旋转因子,X( k)
表示频域值,x(n)表示时域采样点,n 代表时域采样点的

序列索引,k 代表频域值的索引,N 代表进行转换的采样

点数量。 将采集到的原始数据进行 FFT 变换后,对其频
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域数据进行特征提取,选取了频率均值、频率重心、频率

标准差这 3 种频域特征。 其数学公式如表 2 所示。 表 2
中 L 代表一个周期 FFT 得到的频谱长度,f j 代表基波对

应的频谱幅度。
表 1　 时域统计特征

Table
 

1　 Time
 

domain
 

statistical
 

features
时域特征 公式

最大值 Xmax = max(xi)
最小值 Xmin = min(xi)

平均值 Xmean = 1
M ∑

M

i = 1
xi

方差 Xvar = 1
M - 1∑

M

i = 1
(xi - Xmean) 2

标准差 Xstd = 1
M ∑

M

i = 1
(xi - Xmean) 2

均方根 XRMS = 1
M ∑

M

i = 1
x2
i

峰度 Xskew = ∑
M

i = 1

(xi - Xmean) 3

(M - 1)X3
var

峭度 Xkurt = ∑
M

i = 1

(xi - Xmean) 4

(M - 1)X4
var

( )

波形因子 Xsf =
XRMS

Xmean

峰值因子 Xcf =
Xmax

XRMS

脉冲因子 Xpf =
Xmax

Xmean

裕度因子
Xmf =

Xmax

1
M ∑

M

i = 1
| xi |( )

表 2　 频域统计特征

Table
 

2　 Frequency
 

domain
 

statistical
 

features
频域特征 公式

频谱均值 Fmean = 1
L ∑

L

j = 1
f j

频谱重心 F jc =
∑
L

j = 1
f j f j

2π∑
L

j = 1
f2j

频谱标准差
Fstd =

∑
L

j = 1
( f j - Fmean) 2

L

2　 改进的 LightGBM 算法

2. 1　 LightGBM 算法原理

　 　 轻型梯度提升机是一种基于梯度单边采样和独特特

征捆绑而提出的决策树算法,优化方向为损失函数负梯

度方向[21] 。 LightGBM 算法在处理高维大数据方面更有

效率,这是因为 LightGBM 中的独特特征捆绑( EFB)算法

和基于梯度的单侧采样(GOSS)算法。 GOSS 方法引入了

一个具有恒定乘数和小梯度的数据实例,可以从数据集

中抽取与原始数据具有相同分布和特征的数据,在提高

分类速度的同时保证了分类精度。 EFB 方法是使两个特

征形成一个新的特征,这样可以减少数据样本。 GDBT
算法使用梯度下降法来近似拟合每个决策树,在训练过

程中,每一轮训练都是在上一轮训练结果与残差叠加后

继续拟合,每次迭代时新的决策树会沿着损失函数减少

最快的方向减少,这个方向就是损失函数负梯度减少的

方向,这会使预测的精度更高。 虽然 GBDT 算法已经具

备了较好的准确性,但仍然存在效率低下、可扩展性差等

问题,因为 GBDT 算法需要遍历所有数据的信息增益才

能找到合适的分割点。 为了解决上述问题,LightGBM 算

法主要采取了两种策略来优化。
1)LightGBM 算法选择了具有深度限制的按叶生长

策略。 GBDT 算法选择了按层生长策略,按层生长策略

的优点在于数据可以同时对同一层的叶子进行分割,减
少过拟合。 但是,由于按层生长策略不加区分的对同一

层级的叶子进行处理,导致了处理难度增大,算法效率随

之降低。 采用按叶生长策略的 LightGBM 算法可以从当

前所有的叶子中找到分裂信息增益最大的叶子,然后再

依次进行分裂和循环,这种方法减少了训练带来的误差,
提高了算法的分类精度。 但是,这种方法容易造成树的

深度过大,容易造成过拟合,因此 LightGBM 在训练过程

中通过限制树的最大深度来预防过拟合问题。 图 1 表示

了按层生长策略模式,图 2 表示了按叶生长策略模式。
2)LightGBM 算法选择了直方图算法搜索最优分割

点。 GBDT 算法选择了预排序方法,预排序法在排序后

的特征上枚举所有特征点,再根据信息增益搜索最优分

割点,此方法效率低下。 而 LightGBM 采用了直方图算

法,以浮点数据为例,直方图算法的核心是将连续的特征

值离散成 p 个整数,并构建宽度为 p 的直方图,再将离散

值作为索引进行累计统计,在连续遍历数据集后,根据直

方图累积的统计量确定最优分割点。 由于直方图的数量

比数据的数量少的多,所以直方图算法寻找最优分割点

所需的时间和占用的内存比预排序方法更小。 图 3 显示

了直方图算法的核心思路。
假设一个由 N 个样本组成的训练集 Q,Q = {( x i,

y i)} N
i= 1,其中 x i∈X = { x1,x2,…,xk } 代表数据,X 表示 k

维向量空间,y i∈Y= {0,1}代表类别标签,y i = 1 表示故障

样本。 LightGBM 算法的目的是找到一个映射关系 G(x)
来近似函数 G( x),从而使损失函数 ϕ( y,G( x)) 最小。
目标函数可以表示为:
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图 1　 按层生长策略

Fig. 1　 Level-wise
 

tree
 

growth

图 2　 按叶生长策略

Fig. 2　 Leaf-wise
 

tree
 

growth

图 3　 直方图算法

Fig. 3　 Histogram
 

algorithm

O( t) = ∑
n

i = 1
ϕ(y i,F t -1(x i) + f t(x i)) + ∑

k
Ω( fk) (2)

其中,ϕ(y i,F t-1(x i) +f t(x i))是损失函数,Ω( fk)表示

正则项,不同于 GBDT 的快速下降法,LightGBM 使用牛

顿法快速逼近目标函数,式(2)可推导为:

O( t) ≌ ∑
n

i = 1
g i f t(x i) +

h i f
2
t(x i)
2( ) + ∑

k
Ω( fk) (3)

其中,g i 代表一阶损失函数,h i 代表二阶损失函数。
公式如下:

g i = σFt -1(xi)
ϕ(y i,F t -1(x i)) (4)

h i = σ2
Ft -1(xi)

ϕ(y i,F t -1(x i)) (5)
LightGBM 中的信息增益如下:

H = 1
2

∑
i∈IL

g i( )
2

∑
i∈IL

h i + λ
+

∑
i∈IR

g i( )
2

∑
i∈IL

h i + λ
-

∑
i∈I

g i( )
2

∑
i∈I

h i + λ

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú

(6)

2. 2　 改进的 LightGBM 算法

　 　 传统的 LightGBM 算法在不平衡数据集上的分类效

果较差,因此提出了一种成本敏感方法以解决此类问

题[22] 。 即引入误分类代价指标代替信息增益等指标,目

的是使平均总成本最小化,以此提高分类算法对小样本

的预测能力。 引入成本矩阵表示误分类成本,如表 3
所示。

表 3　 成本矩阵

Table
 

3　 Cost
 

matrix

类型 CN CF

CN F(CN,CN) F(CN,CF)
CF F(CF,CN) F(CF,CF)

　 　 表 3 中 CF 表示故障类别,CN 表示正常类别,F(CN,
CN)表示正常类别被正确分类的成本,F(CN,CF)表示正

常类别错误分类的成本,F(CF,CN)表示故障类别被错误

分类的成本,F ( CF,CF ) 表示故障类别被正确分类的

成本。
给定一个误分类成本矩阵 C,若实际类别 j 与预测类

别 i 相同,则预测正确。 样本 x 的最佳预测结果应该是

使期望总样本最小化的类别:

Z(CI | x) = ∑P(C j | x)F(C j,C i) (7)

P(C j | x)是将样本 x 分类为 C j 的后验概率。
对于二分类问题,LightGBM 的对数损失函数表达式

如下:
logL(x i,y i) =

- ∑
N

i = 1
(y i logP(x i) + (1 - y i)log(1 - P(x i)))

N
(8)

其中,P 表示后验概率。 在对数损失函数中将 P
(x i)替换为:

P(x i) = 1
1 + e

-2μ(xi) -2τ (9)

其 中, μ =
F(CN,CF) +F(CF,CN)

2
, τ = 1

2
log

F(CN,CF)
F(CF,CN)

,那么代价敏感的对数损失函数可以简化为:

CSlogL(x i,y i) =
log

P(c = F | x i)F(CN,CF)
P(c = N | x i)F(CF,CN)

F(CN,CF) + F(CF,CN)
(10)

其中,P(c=F | x i)代表将样本划分为故障类别的后

验概率,P(c=N | x i)代表将样本划分为正常类别的后验

概率,显然 P(c=F | x i)= 1-P(c=N | x i)。
根据式 ( 2 ), 改进的 LightGBM 的目标函数可以

写为:

O( t) = ∑
n

i = 1
ϕ(y i,F t -1(x i) + f t(x i)) + ∑

k
Ω( fk) (11)

其中,ϕ 是损失函数,Ω 是正则项。 根据二阶泰勒式

展开,目标函数可以写为:
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O( t) ≌ ∑
n

i = 1
ϕ(y i,F t -1(x i)) + g i f t(x i) +

h i f
2
t(x i)
2( ) +

∑
k
Ω( fk) (12)

一阶损失函数和二阶损失函数如下所示:
g i(x i) = 2τ(y - P(x i)) (13)
h i(x i) = - 4τ2P(x i)(1 - P(x i)) (14)
给定树的结构,得到每个叶子节点的最优权重如下:

w∗
j =

∑
i∈Ij

g i

∑
i∈Ij

h i + λ
(15)

3　 分子泵故障检测架构

3. 1　 故障检测流程

　 　 为了最大限度的减少分子泵故障检测在数据集不平

衡情况下造成的损失,建立了基于时频域分析与改进的

LightGBM 算 法 的 分 子 泵 故 障 检 测 架 构。 改 进 的

LightGBM 算法步骤如算法 1 所示。
算法 1　 改进的 LightGBM 算法

1. 输入分子泵特征数据集,代价敏感损失函数 ϕ(y,F(x)),正则项

Ω,迭代次数 T
2. 计算一阶损失函数 gi(xi) = 2τ(y - P(xi)) 的梯度

3. 计算二阶损失函数 hi(xi) = - 4τ2P(xi)(1 - P(xi)) 的海森矩阵

4. 通过最大化公式(6)确定树的结构 q(x)
5. 通过

w∗
j = argminwi

{∑
n

i = 1
[ϕ(yi,Ft-1(xi) +

gi fi(xi) +
hi f

2
t(xi)
2

] + ∑
k
Ω( fk)}

确定最优的叶子权重

6.
 

w∗
j =

∑
i∈Ij

gi

∑
i∈Ij

hi + λ

7. 计算式(12)的最优目标函数

8. 输出改进的 LightGBM 模型

　 　 如图 4 所示,实线框表示了分子泵故障检测的主要

架构,可分为两个部分:离线建模与在线检测。 其中离线

建模部分包括:数据采集,特征提取以及模型性能评估,
其主要流程为:首先将从分子泵实验平台获取的原始振

动信号划分为故障数据集和正常数据集,并提取表 1 所

示的相应的时域特征,再对原始数据进行 FFT 变换后,提
取表 2 所示相应的频域特征,将得到的时域与频域特征

组合形成新的数据集后划分为训练集与测试集,再经过

标准化处理后,训练集作为代价敏感型 LightGBM 算法的

输入,经过误分类代价函数对小样本进行最优权重调整

后,得到代价敏感型 LightGBM 模型,最后将测试集导入

模型中,进行模型性能评估与验证。 在线检测部分流程

为:将在线采集的分子泵振动原始数据经特征提取后输

入已有的模型中,经过模型判断,输出分类标签与概率,
从而得到 EAST 分子泵的运行状态,实现分子泵故障

检测。
为了提高模型的分类性能,首先需要对输入数据进

行标准化,公式如下所示:

y = x - mean(x)
var(x)

(16)

其中,mean(x)表示输入数据的均值,var( x)表示输

入数据的方差,缺失值也会对模型的性能产生影响,而处

理缺失值的方法通常包括删除和填补法。
3. 2　 故障实验与分析

　 　 EAST 核聚变装置的分子泵使用爱德华公司生产的

XA4503C 型磁悬浮分子泵,磁悬浮分子泵由电机驱动叶

轮高速旋转,将气体分子从 EAST 装置内部抽走,从而形

成实验所需的高真空环境。 在开启分子泵前,需要先开

启真空泵将装置内的真空度抽到低于 10 Pa,此时才可以

打开分子泵继续抽气。 如果在装置真空度远高于 10 Pa
时打开分子泵,这将会使分子泵的电机过载运行,此时分

子泵在超负荷情况下运行一段时间,容易造成电机熔毁,
从而给 EAST 装置造成次生灾害。 设置采样率为 1

 

KHz,
在一次 EAST 实验中,当装置真空度高于 50 Pa 时,提前

打开分子泵进行抽气,采集分子泵处于真空泄露状态的

故障数据。 此外还采集了分子泵在装置真空度低于

10 Pa 时正常运行的数据。
分子泵故障检测实验平台如图 5 所示,图 5(a)中左

上方图中实线框标出的是分子泵主体,虚线框标出的是

加速度计传感器。 右上方图片中实线框标出的是 NI
 

CDAQ
 

9185 以太网机箱,可控制 C 系列 I / O 模块与外部

主机之间的时序同步,完成数据传输等功能,虚线框标出

的是 NI
 

9230 采集板卡,最高采样率 12
 

800
 

Hz。 右下方

图中实线框标出的是上位机界面,数据采集软件为基于

LabVIEW 的测试软件。 左下方图片中标出了加速度计

传感器放置的方位。 图 5(b)中,分子泵振动数据经过加

速度传感器与采集板卡采集后,由以太网机箱经过交换

机通过 TCP / IP 协议方式传输到上位机进行存储与

处理。
分子泵开启时稳定以 24

 

000
 

r / min 的转速运行,振
动传感器安装在分子泵电机处(3 轴向)全方位的采集分

子泵运行时的振动数据。 当出现真空泄露故障时,电机

过载运行,通过分析振动数据,可以了解分子泵运行状

态,故障与正常态的 X 轴向的时域图如图 6 所示,频域图

如图 7 所示。 由图 6(a)可以看出,正常情况下的分子泵

振动幅度较小且平稳,当发生真空泄漏故障时,分子泵的
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图 4　 基于改进的 LightGBM 算法的分子泵故障检测流程

Fig. 4　 Molecular
 

pump
 

fault
 

detection
 

procedure
 

of
 

improved
 

LightGBM
 

algorithm

图 5　 分子泵故障检测架构

Fig. 5　 Molecular
 

pump
 

fault
 

detection
 

framework

振动信号毛刺增加,振动幅度也显著增加,在图 6( b)中,
分子泵发生真空泄漏故障时,频谱图在固定频率处有明

显的幅度变化。

图 6　 时域图

Fig. 6　 Time
 

domain
 

diagram

图 7　 频域图

Fig. 7　 Frequency
 

domain
 

diagram
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4　 结果与分析

4. 1　 误报率与漏检率

　 　 对采样得到的数据进行分组,选取分子泵正常运行

时 16
 

000 个数据,故障运行时 4
 

000 个数据,采用交叉取

点法,进行特征提取后,最终得到正常类型 1
 

600 组特征

数据,故障类型 400 组特征数据,按照 80%:20%随机划

分为训练集与测试集。 二分类问题的混淆矩阵如表 4 所

示。 表 4 中 TP 代表真阴性,表示被正确识别为正常类别

的数量;TN 代表真阳性,表示被正确识别为故障类别的

数量;FN 代表假阴性,表示被错误识别为故障类别的数

量;FP 代表假阳性,表示被错误识别为正常类别的数量。
引入误报率( FAR) 和漏检率( MDR) 来分别评估分

类器误报和漏检的概率。 FAR 与 MDR 公式如下:

FAR =
FN

FN + TP
(17)

MDR =
FP

FP + TN
(18)

表 4　 混淆矩阵

Table
 

4　 Confusion
 

matrix
实际分类 预测分类

正常 故障

正常 TP FN

故障 FP TN

　 　 在同一数据集上对 LightGBM、K-近邻( KNN)和逻辑

回归(LR)等算法采用 10 折交叉验证法验证模型,如图 8
与 9 所示。 FAR 与 MDR 越小代表算法性能越好,从图 8
和 9 的结果表明,改进的 LightGBM 算法的平均 FAR 与

MDR 分别为 0. 002 17 与 0. 009 56,LightGBM 的平均 FAR
与 MDR 分别为 0. 008 54 与 0. 056 09,KNN 的平均 FAR
与 MDR 分别为 0. 027 82 与 0. 076 9,LR 的平均 FAR 与

MDR 分别为 0. 031 42 与 0. 105 21,改进的 LightGBM 算

法的 FAR 与 MDR 明显低于 LightGBM 算法,也低于 KNN
与 LR 算法, 因此改进的 LightGBM 算法的性能优于

LightGBM, KNN 与 LR 算 法, 其 泛 化 能 力 也 强 于

LightGBM,KNN 与 LR 算法。
为了衡量不平衡数据集的分类性能,引入精准率、召

回率和 F1 指标。 精准率表示预测的结果中有多少是被

正确分类的,召回率表示实际的样本中有多少样本被正

确分类,F1 指标则代表精准率和召回率的调和均值。 4
种算法精准率、召回率以及 F1 指标如表 5 所示。 精准

率,召回率以及 F1 指标越大,代表算法对于不平衡数据

集的 分 类 效 果 越 好, 通 过 表 5 可 以 看 出, 改 进 的

LightGBM 算法的精准率,召回率以及 F1 指标在测试集

上均大于 LightGBM、KNN 与 LR 算法。 LightGBM 算法在

故障小样本上的精确率、召回率和 F1 指标分别低于正常

大样本 1. 1%、4. 7%、2. 1%,KNN 算法在故障小样本上的

精确率、召回率和 F1 指标分别低于正常大样本 3. 5%、
5. 2%、4. 1%,LR 算法在故障小样本上的精准率,召回率

以及 F1 指标分别低于正常大样本 4. 1%、9. 5%、7. 0%,
而改进的 LightGBM 算法在故障小样本上的精准率,召回

率以及 F1 指标分别只低于正常大样本 0. 7%、1. 2%、
1%,对比 LightGBM、KNN 与 LR 算法均有明显提升,因此

改进的 LightGBM 算法在不平衡数据集的分类问题中有

更好的表现,这说明了本文提出的方法很好地解决了分

子泵故障检测中数据集不平衡的问题。 从表 5 可以看出

改进 的 LightGBM 算 法 的 分 类 准 确 率 达 99. 4%, 比

LightGBM 算法高出 1. 85%,比 KNN 算法高出 3. 75%,比
LR 算法高出 5. 55%。 综合不同算法的 FAR、MDR 与精

准率, 召 回 率 以 及 F1 指 标 对 比 可 以 看 出, 改 进 的

LightGBM 算法解决了分子泵在故障检测中的过拟合问

题,提升了对不平衡数据的分类准确性,提高了模型分类

的可靠性,因此改进的 LightGBM 方法在分子泵的故障检

测中是有效的。

表 5　 4 种算法的不同测试结果对比

Table
 

5　 Test
 

result
 

of
 

four
 

different
 

algorithms
分类模型名称 预测状态 准确率 / % 精准率 / % 召回率 / % F1 指标 / %

代价敏感型 LightGBM
 正常

故障
99. 40

99. 60 99. 80 99. 80
98. 90 98. 60 98. 80

LightGBM
 正常

故障
97. 55

98. 7 99. 1 98. 7
96. 6 94. 4 95. 6

K-近邻
正常

故障
95. 65

97. 00 97. 10 96. 70
93. 50 91. 90 92. 60

逻辑回归
正常

故障
93. 85

94. 90 96. 50 95. 80
90. 80 87. 00 88. 80
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图 8　 4 种算法的误报率

Fig. 8　 False
 

alarm
 

rate
 

of
 

four
 

algorithms

图 9　 4 种算法的漏检率

Fig. 9　 Missing
 

detection
 

rate
 

of
 

four
 

algorithms

4. 2　 模型性能

　 　 ROC 曲线与 PR 曲线是判定分类器性能的常用指

标。 ROC 曲线的全称是接受者操作特征曲线,FPR 与

TPR 公式如下:

FPR =
FP

FP + TN
(19)

TPR =
TP

TP + FN
(20)

ROC 曲线给出的是当阈值变化时,假正率和真正率

的变化情况,左下角的点对应的是将所有样例均判为反

例的情况,右上角的点对应将所有样例判为正例的情况,
对角虚线是参考线。 ROC 曲线下的面积 AUC 代表分类

器的性能,曲线下面积越大则分类器性能越好,图 10 中

给出的是各分类器在测试集上的 ROC 曲线,由上至下分

别代表改进的 LightGBM 算法、LightGBM 算法、K-近邻算

法和逻辑回归算法,从图 10 可以看出改进的 LightGBM
算法的 AUC 最大,说明其分子泵故障检测正确率最高。

图 10　 4 种算法的 ROC 曲线

Fig. 10　 RCO
 

curves
 

of
 

four
 

algorithms

PR 曲线是精准率与召回率的比值,曲线上的各个取

值是当前阈值下的样本判断结果,且随着阈值的降低,越
来越多的样本会被判为正样本,召回率也会不断增加,由
于 PR 曲线涉及到精准率的计算,所以更容易受到样本

分布的影响,ROC 曲线本质上是正样本或者负样本的召

回率计算,不受样本分布的影响。 所以 PR 曲线可以更

好的评判分类器对不平衡数据集的分类性能。 各分类算

法的 PR 曲线如图 11 所示,曲线下的面积越大代表分类

器对于不平衡数据集的分类性能越好,图 11 中由上到下

分别是改进的 LightGBM 算法、LightGBM 算法、K-近邻算

法、逻辑回归算法,可以看出传统的分类器对于不平衡数

据集的分类效果较差,而改进的 LightGBM 算法在不平衡

数据集上的表现优于传统的分类算法,说明本文提出的

方法在分子泵故障检测的不平衡数据集中有良好的

性能。

图 11　 4 种算法的 PR 曲线

Fig. 11　 PR
 

curves
 

of
 

four
 

algorithms

5　 结　 论

　 　 为了保证 EAST 全超导托卡马克装置的真空运行安
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全,对真空系统分子泵进行了故障检测,提出了基于振动

信号的时频域统计特征提取与代价敏感型 LightGBM 算

法相结合的方法实现分子泵的故障检测。 这种方法的优

点是:1)基于振动信号的时频域特征提取可以快速的提

取特征,无需复杂的过程。 2)提取的特征可以全面的还

原原始数据的全貌,代表了分子泵在正常与故障情况下

的机 械 运 行 情 况。 3 ) 引 入 误 分 类 代 价 函 数 替 代

LightGBM 算法原有的信息增益,使每种样本都获得了最

优的权重。 所提出的方法在误报率,漏检率以及精准率,
召回率和 F1 指标上都有良好的表现,解决了在不平衡数

据集的情况下 LightGBM 模型容易过拟合的问题。 实验

表明,本文的方法可以在分子泵故障检测中达到 99. 4%
的分类正确率,对不平衡数据具有良好的分类性能,从而

全面的实现了 EAST 核聚变装置的分子泵故障检测。
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