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基于加权合成少数类过采样技术的故障诊断

韩志艳,王 健
(渤海大学 工学院,辽宁 锦州 121000)

摘 要:合成少数类过采样技术(Synthetic Minority Oversampling Technique,SMOTE)是一种著名的过采样方法,但是它没有

考虑样本的分布和潜在的噪声数据。 为了改善 SMOTE的性能,提出了加权合成少数类过采样技术(Weighted Synthetic Mi-
nority Oversampling Technique,WSMOTE)。 WSMOTE通过引入邻域并将样本按照分布的不同划分为不同的组群,不同的群

组拥有不同的采样价值,然后根据采样价值的不同加权合成样本。 WSMOTE 在处理类别不平衡数据时具有优异的性能,
并在半导体制造过程的监控数据仿真中得到了验证。
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Fault Diagnosis Method Based on Weighted Synthetic Minority
Oversampling Technique

HAN Zhi-yan,WANG Jian
(College of Engineering,Bohai University,Jinzhou 121000,China)

Abstract:The Synthetic Minority Oversampling Technique (SMOTE) is a famous oversampling method,whereas it doesn’ t consider the
distribution of samples and latent noises in the data. In order to improve the performance of SMOTE,a modified method,the Weighted
Synthetic Minority Oversampling Technique (WSMOTE),is proposed. WSMOTE introduces the neighborhood union to classify the sam-
ples into several groups,and different groups have different importance. Then,WSMOTE generates synthetic sample according to the dif-
ferent importance. The proposed method has a better performance when dealing with class imbalance data and it is demonstrated through
its application to the semiconductor wafer fabrication process.
Key words:fault diagnosis;class imbalance;SMOTE;oversampling technique

0 引 言
近年来,半导体制造工业一直保持较高的增长速

度。 半导体制造是一个非常复杂的生产过程,由数百

个步骤构成,其中晶元制造是其最关键的一步。 晶元

制造工艺包括一系列步骤,以在晶元表面覆盖特殊的

材料层。 在这个复杂的过程中,一些很小的缺陷就可

以使最终的产品测试失败。 因此,为了满足半导体工

艺的质量要求,故障诊断与分类研究成为当前的热点

问题[1]。
如今,随着数据收集和采集技术被广泛应用于半

导体制造过程中,如何使用大量的已收集到的数据来

有效地描述生产过程,极大地促进了基于数据驱动的

故障诊断方法的研究工作。 最近一些基于模式识别的

故障诊断方法被提出以解决半导体制造过程中出现的

非线性和多批次轨迹问题。 例如,He等[2]提出在半导

体工业的故障检测中使用 k -最近邻(KNN)规则来完

成故障分类。 Verdier 等[3]同样应用了 KNN 规则,但
他们提出的方法使用自适应马氏距离来代替传统的欧

几里得距离。 然而,在半导体故障诊断过程中的数据

类别不平衡特性,给这些方法的应用带来了困难,由于

与正常工况的数据相比,故障工况的数据常常难以获

取,所以工业现场中收集的监测数据常常具有严重的

类别不平衡特性。 在这种情况下,传统的分类器倾向

于将数据归类于多数类(正常工况),以得到更高的总

体准确率而忽视了少数类(故障工况)的准确率。 然

而,在故障诊断中,最重视的往往是少数类(故障工
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况)的分类准确率。 在解决这一问题的方法中,重采

样技术最为常用,特别是合成少数类过采样技术

(SMOTE)引起了研究者的广泛关注[4]。 Chawla 的实

验研究表明,SMOTE能够比其他采样方法取得更好的

效果[5]。 该文在 SMOTE 的基础上,提出了一种加权

合成少数类过采样技术(Weighted Synthetic Minority
Oversampling Technic,WSMOTE),通过有选择的过采

样少数类样本来平衡两类样本在数量上的差距。

1 合成少数类过采样技术
合成少数类过采样技术 ( the Synthetic Minority

Oversampling Technique,SMOTE)是一种主要的过采样

技术,主要用来解决在分类问题中出现的样本分布不

均衡。 该算法的思想是合成新的少数类样本,以获得

均衡的样本分布。 合成策略是对每个少数类样本 x ,
搜索 k 个少数类最近邻样本;若向上采样的倍率为 n ,
则在其 k 个最近邻样本中随机选择 n 个样本,记为 y1,
y2,…,yn ;在少数类样本 x 与 y j( j = 1,2,…,n) 之间随

机线性插值,构造新的少数类样本 p j 。
p j = x + rand(0,1)*(y j - x) (1)
其中, rand(0,1) 表示 (0,1) 内的一个随机数。
图 1 是一个 SMOTE算法的范例。

图 1 SMOTE算法范例

如图所示: x i 为某一个少数类样本, x i1,x i2,x i3,x i4

分别为 x i 的四个近邻, r1,r2,r3,r4 为生成的四个新的

人造数据。

2 加权合成少数类过采样技术
SMOTE是一种著名的过采样方法,但是它没有考

虑样本的分布和潜在的噪声数据。 为了改善 SMOTE
的性能,文中提出了加权合成少数类过采样技术(WS-
MOTE)。

由于基于流形假设的局部拓扑结构既受到类间的

不平衡的影响又受到类内不平衡的干扰,因此 WS-
MOTE算法分别从类内和类间两个层面研究样本的分

布和潜在的噪声影响。 在本节中,类间不平衡是指样

本的多数类的数目不同于少数类的数目的情况;类内

不平衡是指同一类样本是由许多不同的子群组成,而
这些子群的重要性是不同的。

同 SMOTE相似,WSMOTE 通过产生合成样本解

决类间不平衡问题。 在处理类内不平衡时,WSMOTE
通过引入邻域并将样本按照分布的不同划分为不同的

组群再加权合成样本来解决。
如图 2 所示,点 q 和 r 分别是近邻的类间样本 xq

和 xr , N(xq) 和 N(xr) 是它们各自的近邻,其对应的

邻域并写作 N(xq,xr) ,其中 N(xq,xr) = N(xq) 胰
N(xr) 。 显然, xq 和 xr 的关系处于 N(xq,xr) 的约束

下。 当 xq 和 xr 是类内近邻样本,邻域并也可以用同样

的方式定义。

图 2 样本集划分的邻域并约束

在邻域并中,从局部类别分布上看,由于 N(xq,
xr) 对 xq 和 xr 间关系的约束能分解为 N(xq) 和 N(xr)
对 xq 和 xr 各自的约束。 如果 Nw(xr) 屹堙且 Nb(xr) 屹
堙 ,其中堙是空集, Nw(xr) 和 Nb(xr) 分别表示 xr 的

类内邻域和类间邻域,可以令 xr 是一个边界样本。 如

果样本 xr 的近邻都位于 Nb(xr)里,即 Nw(xr) 屹堙 ,这
样的样本可以假定是孤立样本。 如果一个样本被同类

近邻包围,即 Nb(xr) 屹 堙 ,令 xr 是内部样本。 因此,
根据局部类别分布与样本所属类别的数据量大小,样
本可划分到六个不同子集中:

ANy :由大类和中等类的孤立样本所组成的噪声样

本集;
ALmg :大类和中等类的边界样本集;
ALin :大类和中等类的内部样本集;
ASiso :小类的孤立样本集;
ASmg :小类的边界样本集;
ASin :小类的内部样本集。
在样本集中,每个样本仅仅属于一个集合,这六个

子集的并集构成了整个样本集。 图 2 给出了特征空间

的一个场景示例,其中方块、圆块和三角形分别代表大

类、中等类和小类的样本。 样本 xq 和 xr 分别受 N(xq)
和 N(xr) 约束, xq 和 xr 之间的关系受 N(xq,xr) 约束。
根据样本子集的定义,样本可以如下归类: ASin = {a},

·44·                     计算机技术与发展                  第 26 卷

万方数据



ASmg = {b},ASiso = {c},ALin = {ALin1胰ALin2胰ALin3胰…},
ALmg = {ALmg1 胰 ALmg2 胰 ALmg3 胰…},并且 ANy = {d,e} 。

不同的局部分布类型对具有不同的采样价值。 内

部样本代表了一个特定类别的典型属性,所以可以看

作标准样本。 和内部样本不同,边界样本在特征空间

中离类间样本很近,因此有更高的误分可能性。 因为

孤立样本与异类样本更相似,所以有最高的误分可能

性。 因此,WSMOTE根据不同的策略选择生成合成样

本。 具体规则如下:算法随机地从 ASin 集合中选择样

本的 k 近邻产生合成样本,从 ASmg 集合中选择样本最

近邻产生合成样本,对 ASiso 集合不合成任何样本,移除

ANy 集合中的样本。

3 仿真实验及结果分析
文中使用 SECOM数据集验证 WSMOTE算法的有

效性。 首先介绍了不平衡数据分类性能的评估方法。
然后,简要介绍了 SECOM 数据集。 最后,分析了在

SECOM数据集中获得的仿真结果。
3. 1 不平衡数据分类性能评估方法

在故障诊断实践中,由于正常工况数据容易获得,
而故障工况数据难以获得,导致训练数据广泛存在类

不平衡情形[6-8]。 当处理类分布不平衡数据时,由于

多数类占优势,分类边界偏置于优势数据,经典分类算

法面临对少数类预测能力下降的问题,从而影响整体

预测性能。
表 1 所示的混淆矩阵表达了样例分类的分布情

况。 混淆矩阵是计算若干分类器性能度量的基础。
表 1 混淆矩阵

预测正类 预测负类

实际正类 True Positive (TP) False Negative (FN)

实际负类 False Positive (FP) True Negative (TN)

  对于两类问题,通常称少数类为正类,称多数类为

负类,正确率 Acc和错误率 Err为:

Acc = TP + TN
TP + FN + FP + TN (2)

Err = FP + FN
TP + FN + FP + TN (3)

正确率 Acc和错误率 Err是常用的分类器性能度

量,但是,这两个度量对类不平衡敏感,过于偏置多数

类。 在处理不平衡数据时,使用 Acc 或 Err 将会导致

性能比较的错误结果[9]。
以下度量由混淆矩阵派生,也是其他度量的基础:
真正率:

TPR = TP
TP + FN (4)

真负率:

TNR = TN
FP + TN (5)

假正率:

FPR = FP
FP + TN (6)

假负率:

FNR = FN
TP + FN (7)

显然,分类器想要在两个类别中均取得良好的分

类性能,单靠其中某一个性能指标是不能胜任的,需要

把其中某些指标结合起来,形成一种新的评价基准。
3. 2 SECOM数据集简介

文中使用的 SECOM数据集[10]是从真实的半导体

制造生产线上获取的相关数据。 SECOM数据集包含 2
个文件,数据文件包含 1 567 个样本,每个样本包含

591 个特征,标签文件包含每个样本的分类标签和采

样时间。 如同多数采自工业现场的数据,数据集中很

多特征对应着空值或常值,这一情况需要在数据预处

理阶段进行处理。
3. 3 结果和分析

在数据预处理阶段,由于 SECOM 数据集中的某

些特征包含空白值或常值,共删除了 137 个特征,这些

特征符合 80%的数据记录丢失或为常值,在剩余的

454 个特征中,使用 10 倍交叉验证技术验证用于比较

的各种模型算法。 所以,首先把 SECOM 数据集分成

训练数据集和测试数据集,训练数据集包含从原始数

据集中随机选择的 94 个故障样本和 1 037 个正常样

本,测试数据集包含 250 个样本,其中,故障样本 104
个,正常样本 146 个。 WSMOTE中的 ASin 取值为 3。

为了比较 SMOTE+PCA( SPCA),WSMOTE +PCA
(WPCA),SMOTE+FDA(SFDA),WSMOTE+FDA(WF-
DA),SMOTE+MFA(SMFA),WSMOTE+MFA(WMFA)
的性能,在 SECOM 数据集分别使用它们进行特征选

择,进行对比研究。 其中,SPCA,SFDA 和 SMFA 是首

先使用 SMOTE进行类别数据再平衡后再和主元分析

(Principal Component Analysis,PCA) [11-13]、费舍尔判别

分析(Fisher Discriminant Analysis,FDA) [14]、边际费舍

尔分析(Margin Fisher Analysis,MFA) [15]相结合产生的

特征提取算法;WPCA,WFDA 和 WMFA 是首先使用

WSMOTE进行类别数据再平衡后再和 PCA,FDA 和

MFA相结合产生的特征提取算法。 图 3 分别比较了

六种算法的多种性能指标。
从图 3 可以看出,在六种算法中,WFDA拥有最佳

的分类性能,因为它能够满足对一个好的特征选择算

法的期望,即拥有高的 TPR , TNR 和 Acc ,拥有低的

FPR 和 FNR 。 而且,所有使用了 WSMOTE 算法的特
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征选择方法在故障样本的识别性能上均优于使用

SMOTE算法的特征选择方法。 它表明,WSMOTE算法

可以通过有选择地增加故障样本的数量,改进训练数

据集的样本多样性,从而改善特征选择算法的性能。
但是,有时使用 WSMOTE 算法的模型会降低多数类

(正常样本)的分类性能,这是由于想在两个类别中同

时获得更优的性能是一件困难的事情,因此在实施这

一算法时应综合考虑多方面因素。

图 3 六种算法的性能指标图

4 结束语
在 SMOTE的基础上,提出 WSMOTE 算法用于解

决故障诊断过程中因故障数据难以获得而出现的数据

类别不平衡问题。 该算法分别从类内和类间两个层面

研究样本的分布和潜在的噪声影响。 同 SMOTE相似,
WSMOTE通过产生合成样本解决类间不平衡问题。
在处理类内不平衡时,WSMOTE 通过引入邻域并将样

本按照分布的不同划分为不同的组群,不同的群组拥

有不同的采样价值,然后根据采样价值的不同加权合

成样本来解决。 WSMOTE 在处理类别不平衡数据时

具有优异的性能,并在半导体制造过程的监控数据仿

真中得到了验证。
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