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摘要:针对矿用挖掘机发动机故障类别不均衡,导致故障诊断精度不高的问题,提出了一种改进的鲸鱼算法(WOA)优化轻量

级梯度提升机(LightGBM)的矿用挖掘机发动机智能故障诊断方法.首先,利用递归特征交叉验证消除法(RFECV)对采集的

挖掘机发动机故障数据的特征进行提取,删除不相关的特征.其次,采用FocalＧLoss改进LightGBM 的损失函数,提出一种改

进的 WOA对 LightGBM 的超参数寻优,构建新的诊断模型.最后,利用某矿山挖掘机发动机故障数据进行验证,并与常见的

集成模型、调优框架和诊断算法进行对比分析.结果表明:所提出的矿用挖掘机发动机故障诊断模型IWOAＧLightGBM 的准

确率和F１ 分数分别为９８．０８％和９８．５３％,诊断性能较好,可为矿山机械设备的智能诊断提供参考.
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Abstract:Aimingattheproblemoflowfaultdiagnosisaccuracycausedbyunbalancedfaultcategoriesofminingexcavator
engine,anintelligentfaultdiagnosis methodofminingexcavatorenginebasedonimproved whaleoptimizationalgorithm
(WOA)tooptimizelightgradientboostingmachine(LightGBM)wasproposed．Firstly,therecursivefeaturecrossＧvalidation
eliminationmethod(RFECV)wasusedtoextractthefeaturesofthefaultdataofcollectedexcavatorengine,andtheirrelevant
featuresweredeleted．Secondly,FocalＧLosswasusedtoimprovethelossfunctionofLightGBM,andanimprovedWOAwas
proposedtooptimizethehyperparametersofLightGBM,andanewdiagnosticmodelwasconstructed．Finally,theenginefault
dataofamineexcavatorwasusedforverification,andcomparedwithcommonintegratedmodels,tuningframeworksand
diagnosticalgorithms．TheresultsshowthattheaccuracyandF１scoreoftheproposedminingexcavatorenginefaultdiagnosis
modelIWOAＧLightGBMare９８．０８％ and９８．５３％ respectively,andthediagnosticperformanceisgood,whichcanprovide
referencefortheintelligentdiagnosisofminingmachineryandequipment．
Keywords:Miningexcavator,Engine,Faultdiagnosis,RecursivefeaturecrossＧvalidationeliminationmethod,Lightgradient
boostingmachine,Whaleoptimizationalgorithm

０　引言

随着智慧矿山建设的不断推进[１],矿山机械设

备的诊断技术也逐渐向智能化和数字化方向发展.
矿用挖掘机[２]作为典型的复杂分布式机电系统,具

有结构层次复杂、分系统和零部件多等特点,如果发

生故障时不能及时诊断,不仅会影响企业的经济效

益,还会影响人身安全.因此,为了提高企业的效益

和保证安全生产,需要对矿用挖掘机的故障进行精

准诊断和分析,从而保证挖掘机的正常运行.目前
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对矿用挖掘机的故障诊断研究大多集中在液压系

统[３]和减速器[４],而对发动机的诊断较少.在露天

矿山复杂多变的工作环境中,矿用挖掘机的发动机

一直处于高压、高负载的工作状态,“带病”工作现象

较为普遍.虽然国内大型重工企业[５]上线了智能设

备监控系统和诊断平台,但与国外相比智能化差距

依然很大,很多故障仍然需要设备停机进行诊断,导
致诊断效率和精度较低,因此寻找一种鲁棒性较好

的辅助方法具有重要意义.
基于人工智能、大数据、物联网等新一代信息技

术的发展,以数据驱动为代表的诊断方式应运而生,
其中机器学习[６]是以数据驱动诊断的核心技术,包
括神经网络、支持向量机、深度学习.有学者采用改

进的麻雀算法对核支持向量机的惩罚因子和权重进

行参数寻优,构建 CSSAＧFＧSVM 诊断模型,并将其

应用到矿用卡车发动机的故障诊断中,提高了矿卡

发动机故障识别的可靠性和准确性[７].CAI等[８]使

用小波阈值去噪和集成经验模态分解来处理振动信

号,从分解的本征模态函数中提取敏感的特征值,将
基于规则的算法与 BP神经网络相结合,实现了较

宽速度范围内的柴油发动机故障检测.刘弘毅等[９]

针对传感器提取的压力信号,通过核鲁棒流形非负

矩阵分解和融合特征结合来加工信号,输入到CNN
中,显著提高了柴油机的诊断效率.上述方法诊断

的精度确实有所提高,但SVM、神经网路均属于单

一分类器,容易出现过拟合和泛化能力弱的现象,基
于深度学习的方法适用于数据量大、且存在训练时

间长的问题,对于中小样本故障诊断的适用性不强.
集成学习既能克服单一分类器的不足,又能在中小

型数据的分类问题上具有优势,其中以轻量级梯度

提升机(LightGBM)这个集成框架最为有效,但是

LightGBM 存在众多的超参数,存在不确定性.陈

思勤等[１０]提出了一种基于改进的灰狼优化算法优

化的LightGBM 磨煤机故障诊断模型,取得了更高

的精度和泛化能力,也有学者使用 LightGBM 作为

旋转森林的基学习器,在挖掘机的故障诊断中取得

了不错的效果[１１].但上述改进方向均未考虑到数

据分类的不平衡性和特征的自动选择性.
因此,针对以上问题,本文提出考虑到数据分类

不平衡和特征自动选择的 LightGBM 框架的故障

诊断模型.首先通过递归特征消除和交叉验证相结

合的方法,自动完成特征筛选,解决特征难以筛选的

问题;其次从两方面改进LightGBM,一是将FocalＧ
loss作为LightGBM 的损失函数,解决分类不平衡

的数据集,二是考虑到超参数对 LightGBM 的影

响,采取改进的鲸鱼算法对其寻优,构建最终的

LightGBM 故障诊断模型.

１　理论基础

１．１　RFECV特征提取

RFECV是递归特征消除和交叉验证相结合的

特征选择方法.该方法可以根据特征集自动选取特

征数量,通过递归移除最不重要的特征来开展工作.
在每一步中,RFECV会移除一个特征,然后使用剩余

的特征重新训练模型,以上过程会反复进行,直至达

到自动确定的特征集个数为止.利用 RFECV进行

特征筛选时,需要选取合适的基模型以获取特征重要

性和性能得分.随机森林[１２](RandomForest)具有

防止过拟合、处理高维数据、能够给出特征重要性等

优点,因此,本文选取随机森林作为基模型,基于

RFECV的特征筛选流程如图１所示.

图１　基于RFECV的特征筛选流程

Fig．１　FeatureselectionprocessbasedonRFECV

１．２　LightGBM
LightGBM 模型搭建于KE等[１３]提出的梯度决

策提升树算法(GBDT)框架之上,与极端提升树

(XGBoost)、分 类 集 成 树 (CatBoost)、随 机 森 林

(RanddomForest,RF)相比,LightGBM 具有更快

的训练速度、更低的内存消耗、更好的准确率,且支

持分布式计算.一方面,LightGBM 通过直方图算

法、单边梯度采样和互斥特征捆绑对样本和特征进行
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采样,极大地降低模型的复杂度和内存占用率,另一

方面,LightGBM采用带深度限制的按叶生产策略,不
仅降低了算法的误差,还加快了算法的迭代速度.

２　基于IWOAＧLightGBM 的故障诊断模型

２．１　FocalＧLoss损失函数

传统多分类问题的损失函数是交叉熵损失函

数,交叉熵损失函数更多偏向于预测样本数多的类

别,从而忽略少样本量的类别,会存在两个方面的问

题,一是如果其中某个故障类型数据集多,在训练过

程中会更多地关注这个故障类型多的数据集,从而

会造成无意义的训练学习,二是单纯地关注某个故

障数据集多的类型会导致整体模型的退化.而

FocalＧLoss[１４]会增加困难样本的分类权重,降低简

单样本的权重,让模型在训练过程中更多关注困难

样本,即故障类别数据比较少的类型,从而完成一个

更好的故障训练.

FL(pt)＝－α(１－pt)γlogpt (１)
式中:pt表示预测类别的概率;α表示平衡焦距损失

是从类别权重调节设置的,α∈(０,１);γ 为调制因子,
表示难度权重调节,γ∈(０,５),γ为２的效果最佳[１４].

图２和图３(曲线颜色标识见电子版)分别为不

同γ 取值和α取值对损失函数的影响,由图２可知,
增加γ 会不断增加负样本的损失函数的值.由图３
可知,增加α会不断降低负样本的损失函数的值.

图２　γ对损失函数的影响

Fig．２　Effectofγonthelossfunction

图３　α对损失函数的影响

Fig．３　Effectofαonthelossfunction

２．２　鲸鱼算法及其改进

鲸鱼算法(WOA)是 MIRJALILI等[１５]于２０１６
年提出的一种进化智能算法,相比于其他智能算法,
具有求解流程简单、参数少等优点,已广泛应用在工

程优化领域,但还面临着较差的局部和全局搜索能

力、二者的不平衡和种群多样性低等问题,本文采用

池化机制、迁移搜索策略、优先选择搜索策略、包围

搜索策略等４种策略[１６]对鲸鱼算法进行改进,并提

出一种改进的鲸鱼算法(IWOA).
２．２．１　池化机制

池化机制是一种交叉运算准则,通过将当代种

群中最好的解和最差的解聚合在一起,每当完成池

达到设置比列的容量时,就会由新的解替换当前完

成池的解,具体计算公式如下:

Pt
i＝Bt

i×Xt
brnd＋􀭺Bt

i×Xt
worst (２)

假设给定的资源池为(P１,P２,􀆺,Pk),其中

Pi＝(Pi,１,Pi,２,􀆺,Pi,D)表示第i代第P 个鲸鱼个

体,向量维度为 D,每一代结束前用公式(２)产生

的,在这个公式(２)中,Xt
worst是第t代中最差的解,

Xt
brnd使用公式(５)计算第t代中最佳头鲸的邻域内

产生一个随机位置,Bt
i是一个二元[０,１]向量,􀭺Bt

i和

Bt
i对应位置非０即１.

２．２．２　迁移搜索策略

此搜索策略使用公式(３)随机分离鲸群的一部

分,用于探索未知的空间,从而覆盖未访问的区域并

改善探索.此外,分离的鲸群在一定程度上会增加

整个种群的多样性,从而避免陷入局部最优解的状

态,具体计算公式如下:
Xt＋１

i ＝Xt
rnd－Xt

brnd (３)

Xt
rnd＝rand ×(δmax－δmin)＋δmin (４)

Xt
brnd＝rand× δbest_max－δbest_min( ) ＋δbest_min (５)

式中:Xt＋１
i 表示第t＋１代中第i个鲸鱼的位置;Xt

rnd

为搜索空间中的任意一个位置;δmax和δmin分别为搜

索空间上界、下界构成的向量;δbest_max和δbest_min分别

为第t代最优个体的上界和下界;Xt
brnd为头鲸附近的

随机位置;rand 为０到１的随机数.
２．２．３　优先选择搜索策略

此策略可以提升鲸群探索最佳值的能力,计算

公式见式(６),其中,Pt
rnd１和Pt

rnd２是第t代中随机从

资源池中挑选出来的个体;ITmax为最大迭代次数;
At

i为系数变量.Ct
i由公式(７)定义,At

i由公式(８)和
公式(９)联合定义.

Xt＋１
i ＝Xt

i＋At
i×(Ct

i×Pt
rnd１－Pt

rnd２) (６)

Ct
i＝２×rand (７)
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At
i＝２×at

i×rand－at
i (８)

at
i＝２－t× ２

ITmax
(９)

２．２．４　包围搜索策略

此策略呈现了头鲸在识别和包围猎物的状态,
其中新的位置由公式(１０)给出,扰动因子D′t 由公

式(１１)给出,Pt
rnd３是从池化机制的资源池中随机选

择的个体.

Xt＋１
i ＝Xt

best－At
i×D′t (１０)

D′t＝ Ct
i×Xt

best－Pt
rnd３ (１１)

２．３　基于IWOAＧLightGBM 的故障诊断流程

利用 FocalＧLoss替换交叉熵损失函数,由于

LightGBM 超参数[１７]很多,存在很大的不确定性,
为了提高诊断精度,本文采用IWOA 对 LightGBM
的超参数进行优化,从而得到泛化性更强的故障诊

断模型,具体的超参数信息见表１.

表１　LightGBM超参数信息

Table１　HyperparameterinformationofLightGBM

超参数 寻优范围 说明

树深度 [３,８] 控制数的结构
学习率 [０．０１,０．３] 提高准确性

树的个数 [５０,１５０] 提高准确性
正则化因子 [０,１００] 避免过拟合

特征提取比例 [０．５,１] 避免过拟合

基于IWOAＧLightGBM 的故障诊断流程如图４
所示,具体步骤如下:

(１)输入带有标签诊断的数据集,以 RF为基

学习器,采用递归特征消除法和交叉验证对特征进

行提取;
(２)将FocalＧLoss写入 LightGBM 模型,并初

始化IWOA和LightGBM 的基本参数;
(３)采用LightGBM 模型对样本训练集进行５

折交叉验证,将准确率、F１分数等分类指标依次作

为适应度函数,计算每个鲸体的适应度;
(４)对适应度进行降序排列,找出适应度最大

的个体位置并记为最优个体(最佳的超参数组合),
记录最佳适应度值;

(５)按照公式(２)、公式(３)、公式(６)、公式(１０)
对每个鲸鱼个体的位置进行更新;

(６)重新计算更新后的鲸鱼个体适应度,与上

一代的最佳适应度进行比较,从而更新最优鲸鱼的

位置和适应度;
(７)判断是否满足终止条件,若不满足则返回

步骤(４),否则输出最优的超参数组合,寻优结束;

(８)训练结束之后,将训练好的模型代入测试

集中,从而输出最终的诊断结果.

图４　基于IWOAＧLightGBM的故障诊断流程

Fig．４　FaultdiagnosisprocessbasedonIWOAＧLightGBM

３　仿真试验和结果分析

为了测试IWOAＧLightGBM 诊断模型的性能,
本文以 WP１２G４６０E３１０发动机为研究对象,借助潍

柴智多星路谱监测装置采集了２６０组１９维的故障

数据,并在 Python３．９环境下进行多次仿真试验,
验证本文方法应用于矿用挖掘机发动机故障诊断的

可行性.

３．１　评估指标

由于矿山作业环境的特殊性,矿用挖掘机发动

机的故障类型主要为管道堵塞及滤芯等.本文采集

了７种常见故障类型数据,分别为高压油泵故障、进
气管路堵塞、增压器故障、空滤堵塞、中冷器故障、风
扇故障、油门踏板故障,编号分别为１,２,３,４,５,

６,７(发动机正常用编号０表示).将数据按照７∶３
的比例划分为训练集和测试集,不均衡故障数据集

见表２.并采用５倍交叉验证的方法对训练集进行

训练.为了更好地衡量分类器的性能,本文不仅考

虑到精确率,还考虑了F１分数、AUC,F１分数是考

虑到召回率和精确率的综合性指标,而 AUC 是

ROC 曲线下的面积,上述指标的值越大,表示模型

的性能越好,具体的计算公式如下:
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A＝
TP＋TN

TP＋TN＋FP＋FN

P＝
TP

TP＋FP

R＝
TP

TP＋FN

F１＝
２×P×R
P＋R

ì

î

í

ï
ï
ï
ï
ï

ï
ï
ï
ï
ï

(１２)

式中:TP 表示将故障样本正确预测成故障样本的

个数;FP 表示将正常样本错误预测成故障样本的

个数;TN 表示将故障样本错误预测成正常样本的

个数;FN 表示将正常样本正确预测成正常样本的

个数;P 和R 分别表示精确率和召回率;A 表示准

确率.

表２　不均衡故障数据集

Table２　Unbalancedfaultdataset

故障编号 故障类型 样本量/个

０ 正常 ３７
１ 高压油泵 ３０
２ 进气管堵塞 ４７
３ 增压器故障 ２３
４ 空滤堵塞 ３７
５ 中冷器故障 ３３
６ 风扇故障 ２７
７ 油门踏板 ２７

３．２　特征提取

由于采取的故障数据的特征为１９维特征,为了

合理地降维抓取重要信息以及加快模型的训练速

度,采用RFECV算法对特征进行提取,选取重要的

特征子集,故障特征个数和准确率之间的关系如图

５所示.

图５　特征个数与准确率的关系

Fig．５　Relationshipbetweenthenumber

offeaturesandaccuracy

由图５可知,当特征个数约为１２时,诊断的准

确率最高,此时对应的 RFECV 选择的特征重要性

排序见表３.

表３　选取的特征重要度排序

Table３　Rankingofselectedfeatureimportance

特征序号 特征名称 特征重要性

f１ 发动机转速 ０．０３
f２ 喷油量设定值 ０．０４
f３ 当前喷油量 ０．０６
f７ 冷却液温度 ０．１０
f８ 机油压力 ０．０３
f９ 机油温度 ０．０８
f１１ 进气压力 ０．１１
f１２ 进气温度 ０．１８
f１４ 轨压设定值 ０．１４
f１５ 轨压峰值 ０．１６
f１８ 扭矩负荷率 ０．０４
f１９ 输出扭矩 ０．０３

３．３　集成模型性能对比

为了验证用IWOA 对 LightGBM 改进优化的

有效性,将总体样本按照留一法划分为７０％的训练

集和３０％的测试集,采取５折交叉验证法训练７０％
的训练集,３０％的数据用来验证,并将诊断结果与常

用的集成树模型算法 XGBoost、CatBoost、Random
Forest(RF)进行对比,诊断结果见表４和图６至

图９.

表４　不同树模型各指标的评估结果

Table４　Evaluationresultsofeachindexof
differenttreemodels ％

评估指标 IWOAＧ
LightGBM

IWOAＧ
XGBoost

IWOAＧ
CatBoost IWOAＧRF

A ９８．０７ ９４．２３ ９０．３８ ８４．６１
P ９８．６１ ９３．８５ ９１．６５ ８７．２９
R ９８．６１ ９４．９９ ９２．４８ ８７．９２

F１分数 ９８．５２ ９３．９４ ９１．６２ ８６．２９
AUC ９９．５７ ９９．０７ ９９．００ ９８．２０

由表４可知,IWOAＧLightGBM 模型整体的准

确率 和 F１ 分 数 最 高,说 明 用 IWOA 优 化 改 进

LightGBM 具有一定的有效性.

图６　IWOAＧLightGBM故障诊断结果

Fig．６　FaultdiagnosisresultsofIWOAＧLightGBM
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图７　IWOAＧXGBoost故障诊断结果

Fig．７　FaultdiagnosisresultsofIWOAＧXGBoost

图８　IWOAＧCatBoost故障诊断结果

Fig．８　FaultdiagnosisresultsofIWOAＧCatBoost

图９　IWOAＧRF故障诊断结果

Fig．９　FaultdiagnosisresultsofIWOAＧRF

由图６可知,IWOAＧLightGBM 对油门踏板故

障和进气管堵塞的诊断准确率虽未达到１００％,但
识别准确率均在９０％以上,此外对其他故障的识别

准 确 率 均 能 达 到 １００％.由 图 ７ 可 知,IWOAＧ
XGBoost对空滤堵塞的诊断准确率达到了１００％,
并且对正常状态和油门踏板故障的诊断准确率有一

定提升,但在进气管路堵塞、增压器故障和中冷器故

障的识别上存在一些偏差.从图８和图９中可以看

出,IWOAＧCatBoost和IWOAＧRF针对所有故障的

诊断准确率均未达到１００％,尤其对正常状态和油

门踏板故障的诊断识别能力较弱.

３．４　调参框架性能对比

超参数调优是优化模型的重要步骤,目前关于

机器学习的超参数调优方法大致分为３种[１８],具体

包括暴力搜索法、贝叶斯优化、元启发式算法.当面

对参数众多且取值范围较大的情况时,暴力搜索法

效率低下,此时随机搜索为更优选择.贝叶斯优化中

使用最广的是以树结构(TPE)为代理模型的优化模

型;而元启发式算法以遗传、粒子群等种群算法对超

参数进行寻优.为了验证本文改进鲸鱼算法的超参

数寻优方式,选取随机搜索(RD)、基于 TPE的贝叶

斯优化的调参框架进行对比,此外还与在诊断领域常

用的支持向量机(SVM)和BP神经网络进行了对比.
表５为每个模型在测试样本中对各故障类型诊断的

准确率,表６为５种模型的诊断性能的对比结果.

表５　不同模型对各故障的识别准确率

Table５　Recognitionaccuracyofdifferent
modelsforvariousfaults ％

故障
编号

IWOAＧ
LightGBM

RDＧ
LightGBM

TPEＧ
LightGBM SVM BP

０ １００ ８８ ８８ ８８ ８８
１ １００ ８６ １００ ８６ １００
２ １００ １００ １００ １００ １００
３ １００ １００ １００ １００ １００
４ １００ １００ １００ １００ ８２
５ ９０ ８０ ９０ ８０ １００
６ １００ ８０ ８０ ８０ ８８
７ ９０ ８６ ８６ ７５ １００

平均准确率 ９７．５ ９０ ９３ ８９ ９５

由表５ 可知,相比于其他 ４ 种模型,IWOAＧ
LightGBM 具有更高的平均识别准确率,除了在中

冷器故障和油门踏板故障表现不佳,其余故障类型

都能达到１００％的准确率.特别是在风扇故障、正
常状态中,其他模型的准确率均在８０％~９０％,而

IWOAＧLightGBM 均能达到１００％的准确率.

表６　不同模型的诊断精度

Table６　Diagnosticaccuracyofdifferentmodels ％

诊断模型 A P F１ R AUC

IWOAＧLightGBM ９８．０８ ９８．６１ ９８．５３ ９８．６１ ９９．５７
RDＧLightGBM ８８．４６ ９０．７０ ８９．９４ ８９．８７ ９７．４５
TPEＧLightGBM ９２．３１ ９３．８７ ９３．０４ ９２．９０ ９８．０７

SVM ８６．５４ ８９．３１ ８８．２９ ８８．５３ ９８．０６
BP ９２．３１ ９３．８７ ９３．８３ ９４．６０ ９８．５０

由表６可知,IWOAＧLightGBM 故障诊断模型

在所选的５个评估指标性能上均优于其他模型,相
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比于表现较好的 TPEＧLightGBM 和BP模型,诊断

预测性 能 明 显 提 升.因 此,本 文 提 出 的 IWOAＧ
LightGBM 故障诊断模型在多分类、不均衡故障样

本诊断方面获得了不错的效果,既能够增强矿用挖

掘机的发动机诊断模型的容错能力,又能提升效率

和降低成本.

４　结论

本文针对矿用挖掘机的发动机实际故障数据较

少且类别不均衡,导致故障诊断精度不高的问题,通
过对LightGBM 损失函数和鲸鱼算法进行改进,提
出了基于IWOAＧLightGBM 的挖掘机发动机智能

故障诊断方法,得出的主要结论如下.
(１)利用RFECV算法对发动机故障数据进行

特征提取,特征维度的减少可以有效缩短训练时间,
并提升诊断精度.

(２)利用改进的损失函数(FocalＧLoss)和鲸鱼

算法对LightGBM 超参数寻优,提高了 LightGBM
的诊断能力,从而降低了因类别不均衡对诊断精度

的影响.
(３)本文提出的矿用挖掘机发动机故障诊断模

型IWOAＧLightGBM 的诊断准确率高达９８．０８％,
其故障诊断准确率和诊断精度均优于常用的故障诊

断模型RDＧLightGBM、TPEＧLightGBM、SVM、BP,
本文的模型具有一定的理论意义和应用价值.
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