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摘　 要：矿用设备故障监测对提高煤矿生产的连续性和安全性具有重要意义，但是由于实际工业过程

中故障数据稀少且难以采集，造成了不平衡问题，对基于数据的故障监测算法实际应用不利。 本文针

对实际设备故障监测中少数类样本集的类内不平衡问题，提出改进的加权过采样算法。 算法以 Ｂｏｒ⁃
ｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ为基础，基于 Ｋ 近邻样本的分布情况，以边界样本作为根样本进行加权过采样，利用

ＬＯＦ实现异常新样本的识别，提高生成样本的准确率。 在实际矿用精煤脱介筛上进行了故障监测实

验表明，与传统过采样方法新疆比，本文方法能获得更好的精度和分类效果。
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０　 引　 　 言

脱介筛是一种典型工业设备，主要用于不同工

业场所进行脱水、脱泥或脱介。 在砂石料厂洗沙选

煤厂煤泥回收、选矿厂矿干排中都有应用。 在选煤

厂应用中，脱介筛作为选煤工艺的重要组成部分，若
出现故障不能正常工作则整个选煤系统都无法生

产，造成经济损失。 因此对脱介筛的故障监测是十

分必要的［１］。
随着机器学习理论的不断进步，数据集的质量

对机器学习算法的准确性产生了越来越重要的影

响。 在实际应用中，数据集常常面临多种挑战，如数

据量不足、标签缺失或错误、噪声以及数据不平衡

等。 本文以数据不平衡问题为研究对象，即数据集

中某一类别的样本数量明显少于其他类别［２－３］。 在

故障检测中针对故障数据的判断问题上，如果算法

对少数类样本识别准确率低，将造成严重的后

果［４］。 在机器学习领域，传统分类算法在不平衡数

据集上的效果并不理想［５］。 这是由于传统分类算

法以整体分类准确率为优化目标，因此当样本数量

不均衡时，分类器往往会偏向于预测多数类。 此外，
少数类样本的不足还可能导致特征表示不充分，使
得模型容易过拟合且对噪声敏感。 因此，为提高算

法对少数类样本的识别能力，需要对不平衡数据进
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行有针对性的处理。
目前，针对数据不平衡问题主要存在两类解决

方法：数据层面方法和算法层面方法。 作为数据层

面方法的代表，数据预处理方法独立于分类器，通过

改变原始数据的分布来调整不同类别样本的比例，
进而提高少数类样本的识别准确率。 数据预处理手

段包括欠采样、过采样和混合采样算法。 欠采样算

法通过减少多数类样本的数量来实现类别均衡，过
采样算法通过合成新的少数类样本来达到类别均

衡，而混合采样算法则结合了上述两种算法的优点。
然而，考虑到欠采样算法可能导致原始数据的特征

丢失，目前过采样算法的研究相对更为广泛和深入。
ＳＭＯＴＥ是目前最受欢迎的过采样技术之一，它

通过在少数类样本及其邻近样本之间进行线性插值

来生成新样本，以达到平衡不同类别数据量的目

的［６］。 然而 ＳＭＯＴＥ 在生成新的少数类样本时，仅
考虑了类别不平衡率和少数类样本间的距离关系，
而忽略了正负类样本的分布等其他重要因素。 这种

局限性可能会导致噪声样本的影响被放大，同时弱

化样本分类边界［７］。 因此，减少 ＳＭＯＴＥ 生成的噪

声样本量以及增强决策边界成为了当前热点研究方

向［８］。 为减少噪声样本生成，许多研究采用了与噪

声过滤相结合的策略。
ＬＯＦ 是一种常用异常点检测算法，本文利用

ＬＯＦ对 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ生成的新样本进行筛选，
减低过采样算法生成异常样本的风险。

本文针对实际工业设备故障检测中广泛存在的

故障样本稀少、难以采集，最终形成不平衡数据集的

问题，提出一种基于 ＬＯＦ的 Ｂ－ＳＭＯＴＥ，利用 ＬＯＦ实

现新异常样本的筛选。 并根据 Ｋ 近邻设计权重系

数对少数类边界样本进行过采样，生成均衡有效的

训练数据集。 通过在实际脱介筛的实验证明，该方

法能够在不平衡数据集的基础上，有效提高设备故

障监测的准确性。

１　 算法基础

１􀆰 １　 ＬＯＦ算法

ＬＯＦ［１０］（Ｌｏｃａｌ Ｏｕｔｌｉｅｒ Ｆａｃｔｏｒ）是一种基于密度

的离群点检测算法，属于无监督方法。 ＬＯＦ 通过计

算每个样本相对于其近邻的局部密度来发现局部异

常点，是一种无监督学习方法。
局部可达距离的定义如图 １ 所示，如果 ｐ２ 距离

ｏ 较远，那么两者之间的可达距离就是它们的实际

距离。 如果距离足够近，如点 ｐ１ ，实际距离将被 ｏ
的第 ｋ 距离代替。

图 １　 局部可达距离

该处理可以显著减少所有接近 ｏ 的 ｐ 点统计波

动 ｄ ｐ，ｏ( ) ，并通过参数 ｋ 来控制， ｋ 值越高，同一邻

域内的点的局部可达距离越相似。 点 ｏ 到 ｘ 的第 ｋ
局部可达距离计算方式如下：

ｒｅａｃｈｄ ｉｓｔｋ ｘ，ｏ( )
＝ Ｍａｘ ｄｋ ｘ( ) ，ｄｉｓｔ ｘ，ｏ( ){ } ， （１）

式中， ｄｋ ｘ( ) 为 ｘ 的第 ｋ 近邻到 ｘ 的欧式距离；
ｄｉｓｔ ｘ，ｏ( ) 为点 ｏ到 ｘ的欧氏距离。

数据点 ｘ 的第 ｋ 局部可达密度 ｌｒ ｄｋ ｘ( ) 计算为

点 ｘ 的第 ｋ 距离邻域内的所有点到点 ｘ 的平均第 ｋ
可达距离的倒数。 它表征了点 ｘ 的局部密度情况，
点 ｘ 与周围点密集度越高，各点的可达距离越可能

是较小的各自的第 ｋ 距离， ｌｒｄ 值越大；点 ｘ 与周围

点的密集度越低，各点的可达距离越可能是较大的

两点间的实际距离， ｌｒｄ 值越小。 ｌｒ ｄｋ ｘ( ) 的计算方

式如下：

ｌｒ ｄｋ ｘ( ) ＝ １
∑ ｙ∈Ｎｋ ｘ( )

ｒｅａｃｈｄｉｓｔｋ ｘ，ｙ( )

Ｎｋ ｘ( )

æ

è

çç

ö

ø

÷÷ ，

ｙ∈ Ｎｋ ｘ( ) ， （２）
点 ｘ 的 ＬＯＦ值为 ｘ 的局部可达密度与 ｘ 的 ｋ 个

邻居的平均距离之比。 ＬＯＦ值越接近 １表示该点越

可能为正常样本，ＬＯＦ 值越大于 １ 表示该点越可能

为离群点。 ＬＯＦｋ ｘ( ) 的计算公式如下：

ＬＯＦｋ ｘ( ) ＝
∑ ｏ∈Ｎｋ ｘ( )

ｌｒ ｄｋ ｙ( )

Ｎｋ ｘ( )
ｌｒ ｄｋ ｘ( ) ，

ｙ∈ Ｎｋ ｘ( ) ， （３）
根据局部可达密度的定义，如果某数据点跟其

他数据点越疏远，它的局部可达密度就越小。 该处

理使得 ＬＯＦ算法衡量某个数据点的异常程度时，主
要关注周围邻近数据点的相对密度，并能在数据分

布不均匀，密度差异较大的情况下，有效地发现局部

离群点。
１􀆰 ２　 Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ算法

Ｂｏｒｄｅｒｌｉｎｅ－ＳＭＯＴＥ［９］是一种针对边界处的少数

类样本进行过采样的方法，主要解决 ＳＭＯＴＥ 处理

类别不平衡问题时生成样本过于泛化，难以保证样

本生成质量的问题。 Ｂ－ＳＭＯＴＥ 使学习算法更关注

分类边界，提高对正类的识别能力，同时根据样本的

９７
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危险程度有选择性地进行过采样，减少由过采样带

来的过拟合风险。
Ｂ－ＳＭＯＴＥ通过统计每个少数类样本周围的多

数类数量，将少数类样本区分为 ３ 类，＂危险＂样本

Ｄ，＂安全＂样本 Ｓ和“噪声”样本 Ｎ。 并将＂危险＂样
本 Ｄ 视为边界样本，作为生成新样本的起点，在 Ｄ
和其最近的少数类邻居样本之间线性插值合成新

样本。
本文利用 ＬＯＦ 算法去除新生成的噪声样本。

设计了一种针对边界样本的加权采样策略，达到更

好地利用边界样本的分布信息，合成更有效的少数

类样本的目的。

２　 基于 ＬＯＦ去噪的加权 Ｂ－ＳＭＯＴＥ方法

Ｂ－ＳＭＯＴＥ基于样本 Ｋ 近邻分布情况确定边界

样本，对边界样本采用均匀权重进行新样本生成。
本文算法针对少数类边界样本广泛存在的类内不均

衡问题，利用 ＬＯＦ估计少数类边界样本的密度分布

特征，与 Ｂ－ＳＭＯＴＥ结合，为边界样本分配权重并进

而合成少数类样本。
算法基本原理如下所示：
Ｘ 为两类数据的不平衡数据集，一类是多数

类数据Ｘｍａｊ，其中包括 ｐ 个多数类样本；另一类是

少数类数据Ｘｍｉｎ，其中包括 ｑ 个少数类样本，显然

有 ｐ≫ｑ。 需要利用过采样算法生成的样本数量

为 ｎ。
１） 按照 Ｂ－ＳＭＯＴＥ方法，找到少数类样本ｘｉ（ｘｉ

∈Ｘｍｉｎ）的 ｍ 个近邻，记作Ｘ ｉ：ｍ。 对每个ｘｉ，根据其近

邻中多数类的样本个数，按照
ｍ
２
≤ Ｘ ｉ：ｍ∩Ｘｍａｊ{ } ＜ｍ，

０≤ Ｘ ｉ：ｍ∩Ｘｍａｊ{ } ＜ｍ
２
， Ｘ ｉ：ｍ∩Ｘｍａｊ{ } ＝ｍ 的规则，分别

将ｘｉ划分三类：＂ ＤＡＮＧＥＲ＂ ，＂ ＳＡＦＥ＂以及＂ ＮＯＩＳＥ＂ 。
并将 ＤＡＮＧＥＲ类样本组成的集合记作Ｘｄａｎ。

２） 遍历 Ｘｄａｎ ，以线性插值的方式生成新的少数

类实例。 对于每个 ｘｄ ，找到样本在总数据集中 Ｘ
的 ｍ 个近邻，记作 Ｘｄ：ｍ 。

３） 计算每个新样本的 ＬＯＦ值，并进行排序。
４） 删除排名靠前的 α ％新样本。
５） 回到步骤 ２）再次进行样本生成，一共循环

ｎ 次。
６） 按照采样率设定，选择所有剩余新样本中

ＬＯＦ 值最低的样本，与原样本组成新样本集。 完成

过采样。

３　 脱介筛故障监测试验

３􀆰 １　 脱介筛故障监测问题

由于故障数据的稀缺性，导致故障诊断算法在

实际应用领域常面临数据集不平衡的问题，矿用设

备故障诊断亦如此。 为验证本文所提方法的有效

性，本文利用某煤矿的精煤脱介筛为实验对象。 精

煤脱介筛上共安装 ６ 个传感器监测电机和激振器，
分别在电机驱动端、自由端、１号激振器主动轴、１ 号

激振器从动轴、２ 号激振器主动轴和 ２ 号激振器从

动轴上。 其中，１ 号激振器主动轴上的传感器检测

到了故障。 对这期间的 ６ 个传感器数据进行采集，
测量的数据量包括速度均方根、电压、温度与振动加

速度。 由于这四个特征数据的采样时间不完全同

步，以振动加速度的时间间隔为基准，对间隔期间的

其他测量数据加和求均处理，得到样本大小为 ４７６
的数据集，共两种样本类型（故障与正常），其中正

常样本 ３７９个，故障样本 ９７个。 正常与故障数据的

不平衡比为 ３．９１。 为验证故障数据缺少条件下，本
文算法有效性，选择正常样本 １２５个，并 ３次选择不

同故障数据 ２０ 个，组成不平衡的训练数据集，验证

本文算法的有效性。
在该数据集上，采用了多种过采样算法，包

括 ＳＭＯＴＥ、Ｂ－ＳＭＯＴＥ，ＡＤＡＳＹＮ 并与本文所提出的

方法进行了对比。 选择支持向量机（ＳＶＭ）作为基

础分类器。
为了平衡数据集中的类别分布，将过采样环节

的平衡比设置为 ５０：５０。 同时，将 ＳＭＯＴＥ 等过采样

的 ｋ近邻参数设置为 ５。 将选取多数类邻居时随机

系数 α 的最大值设定为 ２０，循环采样次数 ｎ 设为 ３。
本文采用 Ｇｍｅａｎ 值作为在不平衡数据条件下故障

监测的准确性。
３􀆰 ２　 脱介筛故障监测问题

在该数据集上进行实验的 Ｆ１ 值与 Ｇ－ｍｅａｎ 结

果对比如图 ２所示。

图 ２　 不同过采样算法的故障监测准确率对比

０８
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通过对数据进行分析，可以观察到本文算法可

以有效提高分类准确率，在 Ｆ１ 值和 Ｇｍｅａｎ 两个指

标上，本文算法都获得了显著提高。

４　 结　 　 论

１）针对实际工业设备的故障监测中数据不平

衡问题，本文提出了一种基于局部离群因子（ＬＯＦ）
的边界样本加权过采样方法。 本文首先分析了当前

ＬＯＦ 在过采样中的应用状态，对其在现有方法中的

使用 合理性进行了评估。 然后，我们提出利用 ＬＯＦ
作为密度估计方法的独特视角，阐述了其合理性。
并基于该视角将 ＬＯＦ 算法引入到少数类边界样本

的密度分布评估中。
２）在传统 Ｂ－ＳＭＯＴＥ 方法以最近邻方法确定边

界 样本的基础上，进一步利用 ＬＯＦ 值获取少数类

边界样本的密度分布信息，设计了相应的加权过采

样算法。 脱介筛故障监测的实验结果表明，本文方

法在生成新样本时，能够充分利用局部密度信息。
与传统 ＢＳＭＯＴＥ 方法相比，本文方法在故障分类性

能上取得了较大的提升。 同时，与其他常见的过采

样方法相比， 本文方法总体上展现出优势，能够生

成更加有效的合成样本，且运算时间成本在可接受

范围内，且比传统 ＳＭＯＴＥ 与 ＬＯＦ 结合的算法有大

幅降低。
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