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摘要:针对熔模精密铸造工艺参数数据集射线检测(RT)结果存在合格与不合格数量严重不平衡

问题,提出一种基于概率分布的合成少数类集成学习(SyMProD-Stacking)的铸件质量预测方法。
该方法首先对原始数据集进行预处理以保证数据质量,然后利用Z 分数去除噪声数据,为每个少

数类实例(不合格铸件)分配一个概率并基于此概率分布生成样本数据以获取平衡数据集,利用极

端梯度提升模型(XGBoost)对所有工艺参数特征进行重要性排序并剔除部分排名靠后的工艺参

数,最后将轻量级梯度提升机(LightGBM)、随机森林(RF)、支持向量机(SVM)和XGBoost模型进

行Stacking集成并利用平衡数据集构建质量预测模型。以高温透平叶片制造过程精铸工艺为例,
对所提出的质量预测方法进行验证,结果表明:相比于原始数据集构建的预测模型,利用了SyM-
ProD过采样方法构建的预测模型不合格铸件的预测准确率提升了75.4%;相比于单一算法模型,
所提质量预测方法的曲线下面积(AAUCROC)、几何均值(Gm)以及F1 分数(F1)这3项性能指标分别

提升了5.48%~11.59%、3.78%~8.92%、5.72%~11.39%,所提出的方法能够很好地预测高温

透平叶片精铸过程在不平衡问题下的铸件质量。
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Abstract:Inresponsetothesignificantimbalancebetweenthequantitiesofqualifiedandnon-
qualifiedresultsintheradiographictesting(RT)oftheinvestmentprecisioncastingprocess
parametersdataset,thispaperproposesacastingqualitypredictionmethodusingSyMProD-
Stackingensemblelearning.Themethodbeginsbypreprocessingtheoriginaldatasettoensure
dataquality.ItthenemploysZ-scorestoeliminatenoisydata,assignsaprobabilitytoeach
minorityclassinstance (non-qualifiedcastings),andgeneratessampledatabasedonthis
probabilitydistributiontoobtainabalanceddataset.XGBoostisusedtoranktheimportanceof
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allprocessparameterfeaturesandremovessomeofthelower-rankingparameters.Finally,the
LightGBM,RF,SVM,andXGBoostmodelsarestackedtogetherthroughensemblelearning,

andaqualitypredictionmodelisconstructedusingthebalanceddataset.Takingtheprecision
castingprocessinthemanufacturingofhigh-temperatureturbinebladesasanexample,the
proposedqualitypredictionmethodisvalidated.Theresultsindicatethatthepredictivemodel
constructedusingtheSyMProDoversamplingmethodsignificantlyoutperformsthemodelbuilt
fromtheoriginaldataset,witha75.4%improvementintheaccuracyofpredictingnon-qualified
castings.Stackingensemblelearning,comparedtoindividualalgorithm models,achieves
improvementsof5.48%—11.59%,3.78%—8.92%,and5.72%—11.39%intermsofareaunder
curve,geometricmean,andF1,respectively.
Keywords:high-temperatureturbinebladesofheavy-dutygasturbine;imbalanceddataset;

oversamplingmethods;ensemblelearning;qualityprediction

  传统的工业产品在生产完成后才会进行检测,
若发现质量问题,对生产工艺和加工过程进行调整

和优化[1],难以提前制定响应措施。随着“工业互联

网”和“中国制造2025”等概念的提出,推动了制造

生产领域的数字化和自动化,以提高竞争力、持续性

和创新能力。越来越多的制造型企业建立了生产过

程的数据采集系统、质量控制与分析系统[2]。如何

利用制造过程的大数据进行产品质量预测是众多企

业急需解决的难题。
高温透平叶片是重型燃气轮机(简称重燃)的核

心关键部件,其制造质量决定了重燃的技术水平。
熔模精密铸造(简称精铸)作为高温透平叶片制造过

程的关键工艺,其铸件的质量很大程度上决定了高

温透平叶片的质量状态。企业积累了大量的工艺参

数数据,这些数据存在特征维度高和类别不平衡等

问题,现有的产品质量预测方法具有一定的局限性,
难以直接用于精铸不平衡工艺参数数据集。

不合格品的产生会导致企业额外的成本,通过

准确地预测不合格品,企业可以采取相应的预防措

施,及时调整生产过程,因此企业通常更加关注不合

格品的预测准确率。在精铸工艺参数数据集中,合
格铸件数远大于不合格铸件数,存在严重的类别不

平衡现象,若利用该数据集直接构建预测模型,存在

只有多数类实例(合格铸件)能够获得较高的预测精

度,少数类实例(不合格铸件)预测准确率很低的问

题,难以应用于实际生产的质量预测[3-4]。
解决类别不平衡问题的方法主要有3种:基于

算法层面的方法、基于代价敏感层面的方法以及基

于数据层面的方法[5]。基于算法层面的方法主要考

虑预测模型的选择以及针对算法本身进行一定的改

进,这种方法对不平衡数据集处理效果不够显著且

时间开销较大。基于代价敏感层面的方法考虑了错

误分类的较高成本,这种方法需要数据集的领域知

识,很难估计出合适的值。基于数据层面的方法平

衡了多数类和少数类之间的比例,任何算法均可以

利用平衡后的数据构建预测模型,该方法更通用[6]。
基于数据层面的方法包括过采样方法和欠采样方

法,如果少数类数量很少,采用欠采样方法将删除大

量多数类数据导致模型欠拟合[7]。一般来说,过采

样方法具有更好的性能。合成少数类过采样技术

(SMOTE)选择若干个最近邻的样本,然后根据这

些邻居样本的特征,生成新的合成样本[8]。学者们

针对SMOTE方法可能会生成噪声数据、区域重

叠、过度泛化等问题提出了一系列改进算法。Han
等[9]提出了Borderline-SMOTE技术,根据邻居类

的比例在决策区域的边界上创建合成实例。He
等[10]提出了自适应样本合成方法,应用基于多数类

邻居比率对少数类实例进行加权的概念。基于聚类

的过采样 K-means-SMOTE算法[11]将少数类划分

为几个不同的子集,然后分别在子集进行过采样。
李敏波等[12]提出了基于密度聚类的过采样方法

MCDC-MF-SMOTE,生成汽车零部件质检的平衡

数据集。Kunakorntum等[13]提出了一种基于概率

分布的合成少数类过采样技术,为每个少数类实例

分配一个概率并基于概率分布生成样本,然后用14
个公开数据集和3个分类算法与其他7种传统过采

样方法进行性能比较,结果表明该方法取得了更好

的性能。
产品质量预测利用历史制造数据挖掘各个质量

影响因素与产品性能之间的映射关系[14-15]以评估

生产过程的质量水平,提前制定响应措施,预防质量

问题。目前质量预测模型的构建主要有机理建模与
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数据驱动建模两种方式。机理建模通过深入理解生

产过程中的物理原理和内在规律来预测产品质量,
构建特定而精确的物理或数学模型,表达生产过程

中工艺参数与产品质量之间的机理特性[16-17]。李传

维[18]采用加权平均方法建立了大型锻件SA508Gr.3
钢的材料强度预测模型。机理模型普遍性、可靠性

高,但通常结构复杂,多数物理量在工业过程中难检

测,往往要做多种假设和简化处理,使得模型计算结

果和实际情况存在差异[19],因此难以用于构建精铸

工艺中铸件的质量预测模型。
利用数据驱动建模本质上是一个二分类问题,

即利用历史制造数据集,并选择合适的机器学习算

法训练出有效的分类模型。董海等[20]针对汽车车

身装 配 尺 寸 精 度 控 制 问 题 提 出 了 一 种 基 于

XGBoost算法的质量预测方法,解决了传统机器学

习算法在处理复杂产品制造过程的质量大数据时存

在的预测模型准确率低且效率差的问题。Duan
等[21]利用制造质量数据探究了产品实时质量状态

与加工任务过程之间的关系并开发了实时质量预测

系统。赵双风[22]针对轴类零件车削加工测量值的

预测问题提出了结合BP神经网络和灰色模型的质

量预测模型。于文靖[23]提出了基于PSO-SVR的汽

轮机模锻叶片的质量预测方法,通过实例验证了该

方法的有效性。钟武昌等[24]以注塑成型加工过程

为例,利用Stacking集成学习算法构建了质量预测

模型,提高了产品质量预测模型性能,降低了过拟合

风险。向峰等[25]为了基于Stacking集成学习算法

对整体和分段预测模型进行融合,并以烟丝生产过

程进行对比实验,验证了该方法的有效性和优越性。
基于数据驱动的质量预测方法不需要先验知识或深

入理解质量问题的机理,只需要具有足够的数据来

进行建模和预测,减少建模的成本和复杂度,具有自

适应、自学习的特点,可以保证良好的预测准确率。
针对上述问题,结合精铸工艺参数数据集特点

和研究现状分析,本文提出一种基于概率分布的合

成少数类(SyMProD-Stacking)集成学习的铸件质

量预测方法。对精铸工艺参数数据集进行预处理后

利用SyMProD过采样方法为每个少数类实例分配

概率并基于概率分布生成样本以平衡数据集;将

LightGBM、RF、SVM和XGBoost进行Stacking集

成,构建铸件的质量预测模型。以某型号高温透平

叶片的精铸工艺参数数据集为例对本文方法进行验

证,帮助企业评估生产过程的质量水平,提前制定响

应措施并降低生产成本。

1 SyMProD过采样方法

本文采用文献[13]中基于概率分布的合成少数

类方法(SyMProD)解决机器学习中类别不平衡问

题。首先,应用Z 分数来去除噪声数据;然后,为每

个少数类实例分配一个概率并根据概率分布在合成

样本过程中选择数据点;最后,在少数类组由几个少

数类实例合成样本。该方法基于概率分布选择少数

类实例,避免了重叠区域问题,消除了过拟合和过度

泛化问题,提高预测模型的性能。

1.1 噪声去除

需要从数据中去除异常值,因为如果合成样本

是从有噪声的数据中生成的,则会降低模型性能。
将Z分数应用于原始数据集的少数类实例和多数类

实例,如果绝对值高于噪声阈值NT,则去除该异常

实例,移除噪声数据示意图如图1所示。

图1 移除噪声数据示意图

Fig.1Removenoisesamples

1.2 概率分配

需要为数据集中每个少数类实例分配概率便于

后续基于此概率分布合成新样本实例。将经过噪声

过滤后的数据集划分为少数类组Xmin 和多数类组

Xmaj,少数类组表达式为

Xmin = {Xmin(i),Ymin(i)},i=1,2,3,…,nmin

(1)
式中:nmin 为少数类实例数;Xmin(i)为特征空间;
Ymin(i)为目标值,多数类组与少数类组表示方法相

同。假设p和q是具有N 个维度的点,通过应用欧几

里得距离测量两点之间的距离来确定少数类分布

d(p,q)= ∑
N

i=1

(p(i)-q(i))2 (2)

  对于每一个少数类实例样本Xmin(i),计算每个

点到同一类别中其他点的距离并返回少数类实例之

间的总距离

D(Xmin(i))=∑
nmin

j=1
d(Xmin(i),Xmin(j)) (3)

69



 第9期 朱铜,等:不平衡工艺参数数据集的高温透平叶片铸件质量预测方法

 http:∥zkxb.xjtu.edu.cn 

  每个少数类实例中的接近因子C 表示一个实

例与同一组中其他所有实例的接近程度,表达式

如下

C(Xmin(i))= 1
D(Xmin(i))

(4)

  因此,同一组中样本点与其他点越接近则接近

因子C越高。对于多数类组,同样也定义了多数类

实例之间的距离和接近因子以确定多数类分布,计
算每个实例的接近因子示意图如图2所示。

图2 计算每个实例的接近因子示意图

Fig.2Calculateclosenessfactorofeachinstance

通过根据少数类和多数类的分布来决定是否选

择少数类实例,避免了区域重叠问题。对于每个少

数类实例Xmin(i),找到每个组的K 个最近邻,将每

个少数类实例的 K 个多数类最近邻和少数类最近

邻分别表示为

Smaj(i)= {Smaj(i,1),Smaj(i,2),…,Smaj(i,K)}
(5)

Smin(i)= {Smin(i,1),Smin(i,2),…,Smin(i,K)}
(6)

  为了减少区域重叠的可能性,定义了少数类实

例的少数类组接近因子和多数类组接近因子,分别

表示为

τmin(i)=∑
K

j=1

C(Smin(i,j))
D(Xmin(i),Smin(i,j))

(7)

τmaj(i)=∑
K

j=1

C(Smaj(i,j))
D(Xmin(i),Smaj(i,j))

(8)

  截止阈值CT 用于选择位于少数类分布区域的

少数类实例来生成新的样本,而过滤那些位于多数

类区域的少数类实例以避免区域重叠问题,排除重

叠实例示意图如图3所示。满足下列条件则保留该

少数类样本实例

τmin(i)>τmaj(i)CT (9)
计算每个少数类实例Xmin(i)接近因子比率φ(i),并
转换为概率分布P(i)

φ(i)=
τmin(i)+1
τmaj(i)+1

(10)

P(i)=φ(i)∑
nmin

j=1
φ(j) (11)

图3 排除重叠实例示意图

Fig.3Excludeoverlappinginstance

1.3 生成样本实例

基于概率分布选择少数类实例,确定 M 个最近

邻以生成样本实例,而不是像SMOTE技术那样沿

着两点之间的线生成。集合R表示M 个最近邻的实

际值,生成的新样本实例在此范围内。集合R中每个

实例的概率分布用集合Pr表示,则生成的样本实例

可表示为

Xnew =∑
M+1

j=1
β(j)Pr(j)R(j) (12)

式中:β(j)是0~1之间的随机数;Pr(j)表示每个

被选择的少数类实例和其 M 个最近邻样本实例的

第j个概率分布;R(j)是第j个样本实例的实值。

β(j)和Pr(j)均归一化为1并作为系数因子,满足

下式

β(1)Pr(1)+…+β(M+1)Pr(M+1)=1
(13)

  图4所示为利用该方法在少数类区域生成的样

本实例。

图4 在少数类区域生成的样本实例

Fig.4Generatesyntheticinstanceinminorityclassregion
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1.4 SyMProD方法流程

SyMProD过采样方法的输入是原始数据集I、
用于检测和去除噪声数据的噪声阈值NT、用于过滤

位于多数类区域的少数类实例的截止阈值CT、用于

比较组间接近因子的最近邻居数 K 以及用于生成

样本实例的最近邻居数M。输出是重新平衡后的过

采样数据集。方法具体实现步骤如下。
步骤1 计算需要生成的样本实例数ngen,ngen =
nmaj-nmin,其中nmaj为多数类实例数。
步骤2 将Z分数应用于原始数据集的少数类实例

和多数类实例,如果绝对值高于NT,则去除该异常

的少数类实例。
步骤3 根据式(3)计算每个实例的欧几里得距离。
步骤4 根据式(4)计算接近因子。
步骤5 对于每一个少数类实例,根据式(7)、(8)计
算少数类组接近因子τmin和多数类组接近因子τmaj。
步骤6 根据式(9)判定是否需要去除少数类实例。
步骤7 根据式(10)计算接近因子比率并根据式

(11)计算每个少数类实例的概率分布P(i)。
步骤8 基于P(i)选择ngen个少数类实例(可重复)。
步骤9 对于每一个少数类实例,找到M 个少数类最

近邻并将所选择的少数类实例及其最近邻收集在

R中。
步骤10 生成值介于0~1之间的 M+1维随机正

向量。
步骤11 根据式(12)生成样本实例,返回重新平衡

后的过采样数据集。
SyMPro过采样方法需要设定4个超参数即噪

声阈值 (NT)、截止阈值(CT)、概率分配时K 最近邻

以及生成样本时 M 最近邻来调节分类算法性能。
NT 用于噪声去除,其适当范围是3~5,因为较低的

NT值可能会消除有效点并降低分类算法性能。另一

方面,较高的NT 可能没有去除异常实例而增加噪

声产生的可能性。截止阈值CT与K最近邻用于降低

少数类与多数类区域重叠问题的可能性。对于每个

少数类实例,搜索K 个多数类最近邻和少数类最近

邻,分别用于计算τmaj和τmin,若满足式(9),则去除

该少数类实例。CT 的合理范围是0.8~1.2,因为较

低的CT 值可能不能有效处理区域重叠问题,而较高

的CT 值可能会删除有效样本实例降低分类算法性

能。M 最近邻用于确定少数类邻居数量以生成样本

实例。K 和M 的默认值均设定为5[13]。

2 Stacking集成的质量预测模型构建

通过上述SyMProD过采样方法能够产生用于

质量预测模型构建的平衡数据集,避免重叠区域问

题,解决过拟合和过度泛化问题,提高了分类算法的

性能。考虑到高温透平叶片精铸流程及工艺参数数

据集的复杂性,单一的分类算法难以适应复杂多变

的生产制造场景[24]。提出了将 LightGBM、RF、
SVM和XGBoost模型进行Stacking集成的预测模

型构建方法。整个铸件质量预测模型构建流程如图

5所示。对数据集进行预处理并划分数据集后利用

SyMProD过采样方法进行数据集平衡,然后基于

XGBoost的特征重要度进行工艺参数的维度缩减,
最后构建基于Stacking集成学习的质量预测模型。

图5 精铸工艺质量预测模型构建整体流程

Fig.5Overallflowofconstructingthequalitypredictionmodelofprecisioncastingprocess

2.1 数据预处理

数据的质量直接决定了模型的预测精度和泛化

能力,在重燃叶片精铸数据采集过程中不可避免地

出现数据缺失、数据噪声、各维数据特征分布范围差
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异大等问题,因此,本文通过数据清洗和数据转换确

保数据集质量。
例如,某生产设备故障或工人记录遗漏导致部

分工艺参数数据缺失,需要利用列变量均值进行填

充。例如某些工艺参数属于非数值型,需要将其转

换为数值型以便学习算法后续处理。为了消除数据

变量之间的量纲影响,比较不同变量之间的相互作

用,本文采用 Min-Max归一化处理,能够在不改变

数据分布的前提下消除变量量纲和变异范围影响

x'= x-xmin

xmax-xmin
(14)

式中:x为某个参数的样本数据;xmin 与xmax 分别表

示x中的最小值和最大值;x'为经过归一化处理后

的样本值。
经过上述处理后,需要进行数据描述,计算集中

趋势指标(平均数)和离散趋势指标(最小值、最大值

和变异系数)等统计量,进而观察出数据的整体分布

情况、波动情况和数据异常情况。
为保证训练出的质量预测模型符合真实制造生

产情况并具有一定泛化性,需要在过采样之前划分

数据集,将训练数据集进行过采样而测试数据集保

持不变,这样处理才能反映出预测模型性能的真实

性和可靠性。
2.2 不平衡数据集处理

在精铸工艺参数数据集中,合格铸件数远大于

不合格铸件数,存在严重的类别不平衡问题,若利用

该数据集直接构建预测模型,则只有多数类实例(合
格铸件)能够获得较高的预测精度,不能对少数类实

例(不合格铸件)进行准确分类,难以应用于实际生产

的质量预测模型构建。SyMProD过采样方法充分考

虑了数据分布情况并基于分布情况分配概率,能够生

成高质量的平衡数据集,可以有效解决上述问题。
2.3 工艺参数特征降维

精铸过程铸件的质量特性受到众多工艺参数取

值的影响,如果将所有工艺参数作为特征构建质量

预测模型会使得模型复杂度较高、训练时间较长、参
数调整难以进行。因此,利用XGBoost模型对所有

特征的重要度排序,根据特征重要性的排名,将特征

按照重要性从高到低进行排序,选择保留排名靠前

的特征,而剔除排名靠后的特征,减少特征的数量,
从而降低模型的复杂度和训练时间,同时保留对模

型性能影响较大的特征。
2.4 Stacking集成的质量预测模型构建

Stacking集成学习模型通过结合多个基础模型

的预测结果来生成最终的预测结果。在选择基分类

器时需要考虑其组合方式的差异性,尽可能选择差

异较大的学习算法,发挥不同模型的优势,避免相关

性较高的模型重复学习导致过拟合。因此,第一层

基分类器主要选用实用效果较好的RF、SVM 以及

XGBoost。为了减少过拟合的风险,通常会采用五

折交叉验证来对基分类器进行训练,将训练数据分

成五个子集,然后进行五折交叉验证。在每一轮交

叉验证中,其中4个子集用于训练基分类器,而剩下

的1个子集则用于验证。这样,每个基分类器都会

被训练5次,并在不同的验证集上进行验证。对于

每个基分类器,将其在验证集上的预测结果整合起

来,作为该分类器在整个训练数据上的预测结果,这
样就可以得到一个在训练数据上经过交叉验证调优

过的基分类器集合。在得到这些基分类器后,再利用

这些基分类器的预测结果来训练元模型,从而得到最

终的Stacking集成模型。LightGBM 在训练速度、内
存占用、准确性和灵活性等方面都具有明显的优势,
因此本文选择LightGBM模型作为元分类器。
2.5 模型性能评估

在处理不平衡数据时,常规的评价指标可能会

受到数据不平衡的影响而产生偏见。从而无法提供

准确的评估。例如,对于准确率,如果一个分类算法

只能预测多数类,那么即使总体准确率很高,也可能

会出现对少数类的预测准确率几乎为0的情况。因

此,本文选用AAUCROC、Gm 以及F1 作为质量预测模

型性能评估指标,在计算这几个模型性能评估指标

时,以下几个变量常常被用到:真正例的数量(TP)、
真反例的数量(TN)、假正例的数量(FP)和假反例

的数量(FN),各项评价指标描述如下。
AAUCROC 是受试者工作特征(ROC)即真正例率

(TPR)对假正例率(FPR)曲线下的面积,AAUCROC 越

接近1,表示模型分类性能越好

TPR = TP

TP+FN
(15)

FPR = FP

FP+TN
(16)

  Gm 用来表示多数类和少数类精度的几何平

均,可以同时反映出少数类和多数类的分类情况

Gm = TP

TP+FN

TN

TN+FP  (17)

  模型的精确度(P)和召回率(R)表示如下

P = TP

TP+FP
(18)

R= TP

TP+FN
(19)

  F1 综合考虑了模型的精确度和召回率,能够

平衡这两个指标
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F1 = 2PR
P+R

(20)

3 应用案例

3.1 数据描述

为了验证上述提出的面向不平衡数据集的质量

预测方法,本文以高温透平叶片制造过程精铸工艺

为例,构建质量预测模型,探究精铸工艺参数与质检

参数之间的映射关系。实验数据来源于某汽轮机有

限公司高温透平叶片精铸工艺制造生产数据。精铸

制造流程较为复杂,图6所示为精铸工艺流程。对铸

件质量产生影响的关键制造工序主要是制芯、制蜡、
制壳、浇注4个部分,包含的参数称为工艺参数,铸件

成品质量检测涉及的参数称为质检参数。由这两部

分参数组成的数据集称为精铸工艺参数数据集。
对原始实验数据进行数据预处理以保证数据质

量,利用均值、最小值、最大值以及变异系数进行数

据描述,观察数据集整体分布情况与波动情况。变

异系数在标准差的基础上引入均值,可以消除度量

数据离散程度时受不同水平均值影响。通常,变异

系数越小,说明数据的离散程度越小;反之,变异系

数越大,说明数据的离散程度越大。精铸工艺参数

集的数据描述情况见表1。V 为浆料的黏度;pH为

浆料的酸碱度,下标1、2、3、f 分别表示第1、2、3及

封浆层;w(Si)为浆料中硅元素的质量分数;T 为环

境温度;w(H2O)为浆料中水的质量分数,下标2、
3、f分别表示第2层、第3层和封浆层。由表1可以

看出,注蜡温度、型壳层数、T2、浇注时长等工艺参

数的变异系数为0,表1中已经加粗处理,表明这些

参数的样本数据没有变化,对于铸件后续的质量预测

模型构建没有意义,需要将这些工艺参数剔除。经过

预处理后,最终的精铸工艺参数数据共计10000条,
其中合格铸件为8502条,不合格铸件为1498条。

图6 精铸工艺流程

Fig.6 Manufacturingprocessofinvestmentprecisioncasting

表1 精铸工艺参数数据描述

Table1Datadescriptionofprocessparametersininvestmentprecisioncasting

工艺参数
数值

最小值 最大值 平均值 变异系数
工艺参数

数值

最小值 最大值 平均值 变异系数

低温强度/MPa 8.51 11.00 10.037 0.0590
高温强度/MPa 20.01 25.00 22.660 0.0579
材料变形量/mm 0.10 0.30 0.199 0.2828

陶芯材料中方石英
的质量分数 0.15 0.30 0.199 0.1500

注蜡温度/℃ 68.00 68.00 68.000 0
型壳层数 8.00 8.00 8.000 0

V2/(MPa·s) 42.55 43.95 43.281 0.0047
pH2 8.62 9.42 9.200 0.0173

w(Si)/% 25.00 27.17 26.437 0.0137
T2/℃ 22.00 22.00 22.000 0

w2(H2O)/% 62.00 62.00 62.000 0
V3/(MPa·s) 18.04 18.70 18.356 0.0057

pH3 16.82 17.98 17.414 0.0156
w(Si)/% 28.25 30.41 29.324 0.0183
T3/℃ 23.00 23.00 23.000 0

w3(H2O)/% 42.00 42.00 42.000 0

Vf 17.70 18.51 18.211 0.0055
pHf 8.08 8.84 8.502 0.0292

wf(Si)/% 27.81 30.16 29.110 0.0180
Tf/℃ 22.00 22.00 22.000 0

wf(H2O)/% 42.00 42.00 42.000 0
升压时长/s 9.00 11.00 10.007 0.0815

脱蜡压力/MPa 0.53 0.58 0.563 0.0198
脱蜡时长/s 294.00 305.00 300.290 0.0096
排气时长/s 248.00 259.00 253.012 0.0119
清洗次数 6.00 9.00 7.508 0.1478

模壳转运时长/s 189.00 210.00 200.062 0.0286
浇注温度/℃ 1481.001484.001482.2990.0007
浇注时长/s 3.00 3.00 3.000 0
浇注质量/kg 28.80 29.60 29.184 0.0068

重熔浮渣比/% 0.01 0.06 0.043 0.2518
熔炼真空度 0.04 0.39 0.219 0.4695

坩埚使用次数 1.00 6.00 3.326 0.4461

 注:加粗表示这些参数的样本数据没有变化,应剔除这些参数。
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  一般地,当多数类和少数类之间的比例超过

4∶1,即类不平衡率超过4,就可以认为数据集是不

平衡的,需要应用少数类组处理,这是由于当类不平

衡率超过4时,在构建产品质量预测模型前若不进

行少数类组处理,容易出现模型性能偏差,即模型更

倾向于预测多数类而忽略少数类。

铸件质量由射线检测(RT)结果决定,结果有合

格与不合格两种质量状态,精铸工艺参数数据集中

合格铸件数远大于不合格铸件数,存在严重的类别

不平衡问题,类不平衡率为5.67,铸件质量类不平

衡度情况如图7所示,图中比例表示合格铸件数或

不合格铸件数占总铸件数的比值。

图7 铸件质量类别的不平衡度

Fig.7Categorybalanceratioofqualitystateofcastings

3.2 不平衡数据集处理前后模型性能对比实验

本实验探讨利用SyMProD过采样方法对精铸

工艺参数不平衡数据集处理后模型的性能提升情

况,对比实验运行环境见表2。

表2 对比实验运行环境

Table2Operatingenvironment

名称 型号 名称 型号

处理器 i7-12700H Python 3.9.7

显卡 3060 Pycharm 2021.2.2

运行内存 16GB Sklearn 1.2.2

操作系统 Win11 Imblearn 0.10.1

在过采样与特征降维之前,将原始数据的80%
作为训练集,20%作为测试集。利用XGBoost特征

重要性进行特征降维,剔除部分排名靠后的特征,特
征选择结果为转运时长、浇注温度、浇注质量、重熔

浮渣比、熔炼真空度、坩埚使用次数、脱蜡时长、脱蜡

压力、升压时长以及排气时长共10个关键工艺参数

特征,作为后续预测模型构建的输入特征。针对原

始数据集与过采样后的数据集,分别使用3种分类

算法LightGBM、RF以及SVM 构建预测模型对比

过采样前后模型性能。其中,SyMProD过采样方法

K 最近邻和M 最近邻均设置为5,噪声阈值(NT)设
置为3,尽可能保留数据分布情况,过采样率设为1。

截止阈值(CT)使用管道方式与后续分类算法组合

进行网格搜索(GridSearchCV)获取最优值。为了

更好地得到预测结果,实验结果取五折交叉验证的

平均值,对比结果如图8所示。由图8可以看出,经
过过采样后,虽然整体上铸件的预测准确率有轻微

下降,而对于少数类别即铸件不合格品的预测准确

率提升了75.4%,更加满足实际生产情况。无论采

用哪种机器学习分类算法,经过SyMProD过采样

方法后的数据集构建的预测模型,其 AAUCROC、Gm、

F1 相比于原始不平衡数据集构建的预测模型都有

一定的提升,AAUCROC增大了24%~28%,Gm 增大了

30%~35%,F1 增大了32%~50%。说明了SyMProD
过采样方法能够有效解决精铸工艺参数不平衡数据

集严重的类别不平衡问题,利用过采样后的数据集

构建质量预测模型能够显著提高预测少数类的准确

度和整体模型预测效果。

3.3 过采样方法性能对比实验

本实验将SyMProD过采样方法与SMOTE、

ADASYN、K-Means-SMOTE算法对原始数据进行

扩充处理,采用3种不同的分类算法(LightGBM、

RF、SVM)分别利用平衡后的数据集构建铸件质量

预测模型进行对比实验。SyMProD过采样方法设

置K =5,M =5,NT =3,CT 利用管道组合的方式

进行 网 格 搜 索 最 优 值,其 他 过 采 样 方 法 均 采 用

Python算法库imblearn对数据进行处理,所有过采

样方法的过采样率均设置为1,各个分类算法参数

均按3.2节进行设置与调优。各项模型评估指标

均采用五折交叉验证求取平均值,对比实验结果

见表3。由表3可以看出,SyMProD过采样方法在

3种分类算法情况下,预测模型评估指标几乎都取

得了最优,因此,在精铸工艺参数不平衡数据集的

数据分布情况与复杂性下,采用SyMProD方法相

比于其他过采样方法能够更好地改善铸件质量预

测模型。
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图8 SyMProD过采样前后不同分类算法性能对比结果

Fig.8PerformancecomparisonresultsofdifferentclassificationalgorithmsbeforeandafterSyMProDoversampling

表3 过采样方法性能对比实验结果

Table3Experimentalresultsofperformancecomparisonfor

oversamplingmethods

分类方法 过采样方法 AAUCROC Gm F1

LightGBM

SMOTE 0.724 0.697 0.512

ADASYN 0.737 0.682 0.504

K-means-SMOTE 0.780 0.721 0.573

SyMProD 0.803 0.741 0.629

RF

SMOTE 0.701 0.677 0.486

ADASYN 0.696 0.654 0.507

K-means-SMOTE 0.746 0.719 0.574

SyMProD 0.759 0.706 0.597

SVM

SMOTE 0.712 0.681 0.497

ADASYN 0.719 0.691 0.528

K-means-SMOTE 0.775 0.714 0.564

SyMProD 0.791 0.734 0.616

 注:加粗数据表示每种学习算法对应的最高平均模型性能指标。

3.4 分类算法性能对比实验

本实验探讨利用Stacking集成学习分类算法

相比于单一分类算法 LightGBM、XGBoost、SVM
以及RF构建质量预测模型性能的提升情况。每种

算法均采用SyMProD过采样方法平衡数据。其超

参数设置为K=5、M =5、NT=3、CT=1.2,过采

样率为1.0。Stacking集成模型的第一层采用五折

交叉验证,其中基分类器的输入为经过特征降维后

原始数据的训练集 (8000,10)以及原始数据对应的

标签y,每个基分类器的输出为训练集对应的预测

值;元分类器的输入应为3个基分类器输出数据的

组合(24000,10)以及基分类器的预测标签y1,元分

类器的输出就是整个Stacking集成学习模型的预

测值。单一分类算法的实验结果取五折交叉验证的

平均值,实验结果见表4。由表4可知,Stacking集

成学习算法预测模型性能最优。相比于单一模型中

表现较好的LightGBM 算法,Stacking集成学习算

法在AAUCROC的性能上提升了5.48%,Gm 提升了

3.78%,F1 提升了5.72%。相比于最差的RF算法,

3项性能指标分别提升了11.59%、8.92%、11.39%。
结果表明Stacking集成学习算法能够结合多个基
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模型的预测结果,相比单一模型更适应复杂多变的

高温透平叶片精铸过程生产制造场景。
表4 分类算法性能对比实验结果

Table4Experimentalresultsofperformancecomparisonfor

classificationalgorithms

算法 AAUCROC Gm F1

Stacking 0.847 0.769 0.665

LightGBM 0.803 0.741 0.629

XGBoost 0.794 0.736 0.621

SVM 0.791 0.724 0.616

RF 0.759 0.706 0.597

4 结 论

本文提出了SyMProD-Stacking集成学习的铸

件质量预测方法。针对精铸工艺参数数据集的不平

衡问题,将原始数据集经预处理后进行了对比实验,
利用SyMProD过采样方法对数据进行平衡,相比

于原始不平衡数据集,铸件不合格品的预测准确率

提升了75.4%,AAUCROC、Gm 以及F1 性能指标分别

增大了24%~28%、30%~35%、32%~50%,同
时,与其他过采样方法相比,该方法在本文实验数据

集分布情况下各个性能指标几乎都取得了最优。为

满足企业对高温透平叶片精铸过程铸件质量预测的

迫切需求,提出了一种基于Stacking集成学习的重

燃叶片精铸过程铸件质量预测模型构建方法,帮助

企业提前制定响应措施,降低成本。利用SyMProD
过采样方法对数据集进行处理并采用Stacking集

成学习构建质量预测模型相比于单一算法模型3项

性能指标分别增大5.48%~11.59%、3.78%~
8.92%、5.72%~11.39%。后续研究工作中将基于

该预测模型,探究如何利用多目标优化算法和多属

性决策对各个工艺参数进行事前优化调控。
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