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Abstract　The molecular pump provides a clean vacuum environment for the EAST device, and its running
state affects the smooth development of the EAST experiment. During the operation of the EAST experiment, the
molecular pump equipment may suffer from foreign matter falling in or vacuum leakage, causing secondary hazards
to the device. Aiming at the problem of low fault diagnosis accuracy and model over-fitting caused by the imbalance
of  molecular  pump  fault  data  set,  an  algorithm  based  on  the  combination  of  time  and  frequency  domain
preprocessing and improved BP was proposed to realize molecular pump fault diagnosis. On the basis of BP neural
network,  particle  swarm  optimization  (PSO)  is  introduced  and  combined  with  five-fold  cross-verification  to
optimize  the  model.  Firstly,  vibration  signals  of  normal,  vacuum  leakage  and  foreign  body  falling  faults  are
collected on a destructive test platform simulating molecular pump faults, and then the data are extracted and fused
in the time domain and frequency domain. The obtained feature vector set is used as the input of the optimization
algorithm  to  train  the  model  and  realize  molecular  pump  fault  diagnosis.  The  experimental  results  show  that  the
diagnostic accuracy of the proposed improved BP algorithm can reach 96.84%, which is superior to support vector
machine (SVM), K-nearest neighbor (KNN) and BP algorithm.
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摘要　分子泵为 EAST装置提供洁净的真空环境，其运行状态影响 EAST实验的顺利开展。由于在 EAST实验运行过程

中，分子泵设备可能会出现异物坠入或者真空泄漏故障，对装置造成次生危害。针对分子泵故障数据集不平衡导致故障诊断

精度低以及模型过拟合问题，提出一种基于时域频域预处理与改进 BP相结合的算法，实现分子泵故障诊断。通过在 BP神经

网络的基础上，引入粒子群算法 (PSO)并结合五折交叉验证优化模型。首先在模拟分子泵故障的破坏性测试平台上，采集正

常态、真空泄漏以及异物坠入故障振动信号，然后对数据进行时域频域特征提取融合，将得到的特征向量集作为优化算法的

输入，对模型进行训练，实现分子泵故障诊断。经实验验证，所提出改进 BP算法在诊断精确率上可以达到 96.84%，优于支持

向量机 (SVM)、K近邻（KNN）和 BP算法。
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EAST作为中国研发的世界首个核聚变装置，

通过磁约束进而实现受控核聚变[1]。EAST装置是

中国核聚变能源研究的重要平台，通过对等离子体

物理和工程技术的研究，为实验核聚变能源提供重
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要的数据来源以及技术支持。同时 EAST装置也是

中国与国际核聚变能源研究机构合作的重要坚实

基础，为中国在国际核聚变能源研究领域的地位提

升和影响力提供重要支持，推动了中国在核聚变能

源领域的技术创新与发展，为中国在未来能源领域

的发展提供重要技术支持。它可以有效保障高参

数等离子体的运行，为聚变反应提供重要工程应用

基础。然而，作为获取 EAST装置真空环境的重要

设备分子泵，难免在实验过程中会发生异物坠入或

真空泄露等故障，使分子泵叶片变形甚至碎裂，给

EAST装置带来次生危害[2]。所以，为了减少分子泵

故障对 EAST装置的损害，需要采取措施来预防和

处理这些故障是非常有必要的。

故障诊断指通过测试、判断等手段，对设备、系

统或工艺出现的故障进行分析和判断，发现问题，

完善改进。通过有效的故障诊断策略，可以及时发

现设备或者系统存在的潜在问题及安全隐患，采取

措施避免事故发生，从而保障人员和设备安全。减

少不必要的维修和更换成本，意义重大。故障诊断

通过三个步骤实现。首先采集正常以及故障振动

信号，然后对数据预处理,实现特征提取，最后构建

故障诊断模型，进行测试集诊断。其中，数据的预

处理以及模型的优劣直接决定故障诊断精度的

高低。

目前信号处理和机器学习的特征提取方法已

普遍用于振动信号分析。机器学习算法利用自主

学习模式，挖掘数据间隐藏杂乱无章的规律，在使

用机器学习模型训练过程中，由于模型参数较多，

网络层次较深，导致训练时间变长。基于时域频域

提取的特征可以节约时间，无需模型的反复训练，

对于分子泵故障诊断非常有利。同时直接对原始

数据处理,最大程度保留数据特征，所以本文提出基

于时域频域方法对数据进行预处理。

目前，国内学者对故障诊断研究取得了一系列

成果。黄竞楠等[3] 针对故障轴承由于噪声及故障信

息不易提取问题，提出 BP神经网络融合奇异值分

解与集合经验模式分解的轴承故障诊断策略，结果

表明该方法可用于轴承故障诊断。熊剑等[4] 针对滚

动轴承信号不稳以及不易提取等问题,提出短时傅

里叶结合改进残差网络方法，实现更高的准确率诊

断。贾凯等[5] 针对分子泵故障诊断率低问题,提出

时域结合频域的数据处理方法，最后输送到改进

LightGBM算法,有效实现分子泵高精度检测。慕晓

冬等[6] 针对航天器测控故障诊断率低问题,提出基

于注意力残差网络 (AM-ResNet)故障诊断策略，使

得航天器测控系统故障检测率得到有效提高。

Zhou等 [7] 提出了一种基于多模态特征融合的深度

学习方法直接提取时域数据中涉及的异常特征的

潜在频率，实现对旋转机械进行准确诊断。Shuai
等[8] 研究提出了一种结合形态学特征提取和支持向

量的智能故障诊断策略回归 (SVR)分类器,在不受

噪声影响的情况下，该方法具有较高的精度。王骁

贤等[9] 提出通过多传感器信号深度特征融合的方法

实现有效识别电机运行状态。

目前机器学习诊断算法，在数据集是平衡的情

况下取得了较好（或很好）的成果。但面对工业实际

运行状况，分子泵故障数据是极少的，数据集是不

平衡的，导致机器学习算法故障诊断精度低以及模

型过拟合问题。针对上述情况，本文提出一种基于

时频域预处理与改进 BP相结合的算法，实现分子

泵故障诊断。

BP神经网络可以有效的解决非线性问题[10]，是

目前阶段比较成熟的神经网络。BP算法与其他机

器学习算法最大的特点是信号传递方向与误差传

递方向不一致。信号是向前传递的，而误差是向后

传递的。当神经网络在传递过程中，出现输出结果

与实际结果误差较大时，就会自主改变传播方向，

不断调整权值和阈值，使误差最小。但在 BP神经

网络训练的过程中，往往存在陷入局部最优解的问

题，不易训练出最优模型。

为了解决这个问题，提出在 BP神经网络原始

的基础上引入 PSO算法，保障 BP神经网络在计算

过程中，可以很大程度上避免局部最优解，同时结

合五折交叉验证算法避免模型过拟合，从而寻找最

佳适应度值，得到最优参数，训练出最优神经网络

模型，提高分子泵故障诊断的精度。 

1　算法理论 

1.1　BP 神经网络模型

x1, x2, · · · , xn y km

BP神经网络作为一种常见的人工神经网络，

同时也作为一种监督学习方法，多用于训练神经网

络以进行回归与分类任务[11]。图 1为 BP神经网络

原理图，包括输入层、输出层和隐含层 [12-13]。其中

为输入变量， 为输出变量， 为隐藏神
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经元的输出，存在 为激活函数的映射关系。假设

为第 个输入变量与第 个隐藏层神经元的权重；

为隐藏层 第 个神经元的阈值，即偏置项。可得

表达式：

k j = f

 n∑
i=1

vi j+ θ
k
j

 j = 1,2 · · · ,m （1）

w j j y θy y

f y

假设 为第 个神经元与 连接的权重， 为 的

偏置，存在 为激活函数的映射关系。可得输出 表

达式为：

y = f

 m∑
j=1

w jk j+ θ
y

 （2）
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图1　BP神经网络原理图

Fig. 1　Schematic diagram of BP neural network
  

1.2　PSO 算法原理

粒子群算法的思想就是类比鸟群通过集体的

信息共享，从而求得问题的最优解 [14-15]。粒子群算

法具有优良的收敛速度和搜索效率[16]。原理如图 2
所示，鸟相当于粒子；森林相当于求解空间；食物的

相当于适应度值；每只鸟所处的位置相当于空间中

的一个解；食物量最多的位置相当于全局的最优解。

D N

D i

假设 维搜索空间中，单个群落包含 个粒子，

单个 维向量由第 个粒子表示，记为：

Xid = (xi1, xi2, · · · , xiD) （3）
D i单个 维的向量也可表示第 个粒子的飞行速

度，记为：

Vid = (vi1,vi2, · · · ,viD) （4）
i个体极值定义为第 个粒子群搜索到的最优位

置，记为：

Pbest = (Pi1,Pi2, · · · ,PiD) （5）
全局极值定义为整个粒子群检索到的最优位

置为，记为：

Pd,gbest =
(
P1,gbest,P2,gbest, · · · ,PD,gbest

)
（6）

在找到这两个最优值时，粒子需要根据如下公

式来更新自己的速度和位置：

vid (t+1) =w× vid (t)+ c1r1
[
pbest (t)− xid (t)

]
+

c2r2
[
pd,gbest (t)− xid (t)

] （7）

xid (t+1) = xid (t)+ vid (t+1) （8）
N i(i = 1,2, · · ·N)

D d(d = 1,2, · · ·D)

t w c1

C2 r1,r2 [0,1]

vid(t) i t d

xid(t) i t d

Pbeat(t) i t d

Pd,gbest(t) t

d

代表粒子群规模， 代表粒子序

号； 代表粒子维度； 代表粒子维度序

号； 代表迭代次数； 代表惯性权重； 代表个体学

习因子； 代表群体学习因子； 代表区间在

内的随机数[17-18]； 代表粒子 在第 次迭代中第

维的速度向量； 代表粒子 在第 次迭代中第 维

的位置向量； 代表粒子 在第 次迭代中第 维

的历史最优位置， 代表粒子在第 次迭代中

第 维的历史最优位置。通过粒子群算法较快的收

敛速度以及高效的全局搜索能力，同时对于 BP神

经网络的初始化参数不敏感等优势，由助于提高

BP神经网络的性能与泛化能力，从而更好的提升分

子泵故障诊断的精度。
  

food

the biggest food in

the forest

the biggest food in

the whole forest

birdie

forest

图2　粒子群算法原理图

Fig. 2　Schematic diagram of particle swarm optimization algo-

rithm
  

1.3　交叉验证原理

交叉验证是一种统计分析方法，将数据分成

K 组，按 K-1与 1的比例提取训练集与验证集，重

复 K 次，获取 K 组训练模型状态，再利用相关评价

指标，选定其中误差最小的一组来定义最优模型。

本文实验选取五折交叉验证避免模型训练出现过

拟合现象，来提高模型预测精度。 

1.4　改进 BP 算法流程图

针对分子泵在不同故障类型状态下，由于数据

集不均衡导致故障诊断精度低问题，提出在 BP神

经网络的基础上引入粒子群与五折交叉验证算法

来优化诊断模型，提高分子泵故障诊断的精度。改

进 BP算法流程如图 3所示。
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maximum iteration
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parameter of improved BP neural
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update particle velocities
and positions to form new

populations

yes

no

end

图3　改进 BP算法流程图

Fig. 3　Flow chart of improved BP algorithm
 

首先，初始化 BP神经网络结构和种群参数，通

过五折交叉验证得到最小误差作为适应度值。在

没有达到设定的最大迭代次数前，不断更新调整当

前粒子的速度与位置，形成新的种群，并结合五折交

叉验证计算最佳适应度值。直到迭代次数完成，输出

改进 BP算法的最优权值阈值参数，模型训练结束。 

2　数据预处理 

2.1　时域频域分析

xi i

信号的分析主要可分为时域分析、频域分析和

时频域分析[19]。基于传统的时频域特征提取方法，

可以提取最直接的信号特征，是一种快速且高效的

特征提取计算方法。时域特征统计表达式如表 1所

示，其中 N 代表一个周期内采样点数，X 代表样本数

据， 表示当前周期内第 个数据样本。

本文选取最大值、最小值、峰峰值等 10种时域

特征来描述振动信号状态信息，如表 1所示。仅仅

依据时域统计特征，很难完整反映分子泵振动信号

的特征，所以结合频域分析，更好反映数据隐藏的

特征。时域信号和频域信号参数通过快速傅里叶

（FFT）相互转化， FFT的数学表达式如（9）所示：

Xk =

N−1∑
n=0

x (n)Wnk
N （9）

k = 0,1, · · ·N −1 WN = e− j
2π
N Xk

x(n) n

k N

其中 ，  是旋转因子， 为频

域值， 为时域采样点， 为时域采样点的序列索

引， 为频域值的索引， 为转换的采样点数量。

 
 

表 1　时域统计特征

Tab. 1　Time domain statistical features

时域特征参数 表达式 类别

最大值 Xmax =max(xi) 有量纲

最小值 Xmin =min(xi) 有量纲

峰峰值 X f f = Xmax −Xmin 有量纲

平均值 Xmean =
1
N

N∑
i=1

xi 有量纲

方差 Xvar =
1
N

N∑
i=1

(xi −Xmean)2 有量纲

标准差 Xstd =

√√√
1
N

N∑
i=1

(xi −Xmean)

2

有量纲

均方根 XRMS =

√√
1
N

N∑
i=1

xi
2 有量纲

波形因子 X f f =
XRMS

|X|
无量纲

峰值因子 Xc f =
Xmax

XRMS
无量纲

脉冲因子 Xp f =
Xmax

|X|
无量纲

 

f j

本文选用频率均值、频率重心、频率标准差三

种状态频域特征描述分子泵振动状态信息，与时域

特征结合，多层面反应信号特征，可以有效提高故

障诊断的精度。具体表达式如表 2，单个周期 FFT

变换频谱长度与基波对应频谱幅度分别由 L 和

代表。
 

 

表 2　频域统计特征

Tab. 2　Frequency domain statistical features

频域特征参数 表达式

频谱均值
Fmean =

1
L

L∑
j=1

f j

频谱重心
F f c =

L∑
j=1

f j f j

2π
L∑

j=1

f j
2

频谱标准差 Fstd =

√√√√√√√√ L∑
j=1

(
f j −Fmean

)2
L
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3　改进 BP 的故障诊断框架 

3.1　故障诊断流程

分子泵故障诊断流程如图 4所示。首先，对实

验平台采集的振动数据做预处理，提取时域频域特

征，组成特征向量集，按一定比例提取测试集，输送

到初始化状态的模型，通过五折交叉验证算法得到

最小误差作为适应度值，根据是否达到最大迭代次

数，不断更新粒子种群参数，并结合五折交叉验证

计算最佳适应度值，完成模型训练；最后，将预处理

好的测试特征向量集输入已经训练好的模型，通过

相关评价指标判断模型诊断结果的好坏。
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图4　故障诊断流程图

Fig. 4　Flowchart of fault prediction
  

3.2　故障诊断实验

此实验在搭建的模拟分子泵破坏性测试平台

上开展，为 EAST装置的前期模拟试验阶段。在分

子泵中，流动的气体分子与电机驱动的旋转叶片或

者转子发生剧烈碰撞，导致泵内气体分子不断失去

动能，最终被抽出真空室，从而为后期实验提供高

真空的运行环境。为了保障分子泵电机的正常运

转，机械泵需要提前启动，待工作一段时间，让装置

获得一个较低的真空环境大概 10 Pa左右，再打开

分子泵继续抽真空，从而获得一个高真空运行环境。

分子泵破坏性测试平台示意图如图 5所示。

该系统主要由抽气系统，真空腔体、针阀、传感器、

信号发生器、钨粉坠入系统以及上位机组成。系统

涉及仪器设备型号：久泰真空分子泵、久泰真空分

子泵电源、普发真空计、NI-9232采集板卡、cDAQ-
9189以太网机箱、加速度传感器、RIGOL信号发生

器以及 Windows 11 64位上位机系统环境，该系统

有效的保障了故障诊断实验的顺利开展。
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图5　实验平台示意图

Fig. 5　Schematic diagram of the experimental platform
  

3.2.1　数据集及样本生成

此实验采集 3种分子泵运行状态的振动信号。

（1）在分子泵处于正常状态运转时，采集分子泵正常

振动信号；（2）在分子泵正常状态运行下，打开泄气

阀，泄气至 100 Pa，采集轻度真空泄漏故障振动信号；

（3）在分子泵正常状态运行下，打开泄气阀，泄气至

250 Pa，采集中度真空泄漏故障振动信号；（4）在分

子泵正常状态运行下，采集钨粉坠入系统故障振动

信号；

设置采样频率为 1 KHz。在采集钨粉异物坠入

实验时，信号发生器峰峰值设为 15 V，频率设为

2.25 KHz，手动触发信号，循环数设为 9000，通过多

次触发，对钨粉进行流量标定，计算得每触发一次
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流量为 0.00618  g，本实验共触发 352次，共坠入

2.17536 g。
采集正常数据 20000个，真空泄漏 100 Pa故障

数据 8000个，真空泄漏 250 Pa故障数据 6000个，

钨粉坠入故障数据 4000个。经过时频域特征提取，

得到 2000组正常振动特征数据，800组轻度真空泄

漏故障数据，600组中度真空泄漏故障振动特征数

据，400组钨粉坠入故障振动特征数据，将训练集与

测试集按 8:2划分。实验平台如下图 6所示。
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图6　实验平台

Fig. 6　Experimental platform
  

3.2.2　改进 BP神经网络模型构建

改进 BP神经网络参数设置如表 3所示。13个

特征作为输入，输入层节点数为 13；隐藏层节点数

设为 6；输出为 4分类，输出层节点数为 4；学习率设

为 0.002；目标误差设为 0.00001；最大训练次数设

为 500；最大迭代次数设为 75；种群数量设为 8。
  

表 3　改进 BP 神经网络参数设置

Tab. 3　Parameter settings of improved BP neural network

参数 设置 参数 设置

输入层 13 目标误差 0.00001

隐藏层 6 最大训练次数 500

输出层 4 最大迭代次数 75

学习率 0.002 种群数量 8
  

4　实验结果分析与方法对比 

4.1　实验结果分析

在分子泵主体外部安装加速度传感器，全方位

（X 轴、Y 轴、Z 轴）监测采集分子泵振动信号。如

图 7、图 8所示，是分子泵在正常状态、钨粉坠入故

障态以及真空泄漏故障态四种状态下运行的 Y 轴

时域、频域图。时域图可以直观的显示信号的波形

振幅等信息，观察信号的瞬时变化情况，由时域图 7
可知，分子泵在故障态下，电机负载运行，振动幅度

明显高于正常状态且故障态振动信号毛刺明显增

加。为了更好的分析振动信号的特征，通过引入频
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图7　四种状态时域图。（a）正常状态时域图，（b)异物坠入状

态时域图，（c）真空泄露 100 Pa状态时域图，（d）真空泄

露 250 Pa状态时域图

Fig. 7　Time  domain  diagram  of  four  states.  (a)  Time  domain

diagram of normal state, (b) time domain diagram of for-

eign body fall state, (c) time domain diagram of vacuum

leakage 100 Pa state, (d) time domain diagram of vacu-

um leakage 250 Pa state
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域图，如图 8所示，可以更直观显示不同频率成分的

贡献状况，相较于正常态，在故障态下固有频率处

幅度发生变化。

由图 9分析可得，开始随着搜索的进行，惯性

权重 w 线性地减小，在搜索过程中，粒子群算法能

够在全局范围内寻找到较好的区域。在迭代的前

期阶段，适应度曲线下滑较快，而在搜索后期，粒子

群算法能够在极值点周围做精细的搜索，使得算法

有较大的概率向全局最优解位置收敛，从而寻找到

网络最佳的权值和阈值，训练出最优的模型。

图 10为 4种分子泵状态分类可视化图，图 11
为 4种分类的混淆矩阵。其中类别 1代表分子泵正
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Fig. 8　Frequency domain diagram of four states. (a) Frequency

domain  diagram  of  normal  state,  (b)  frequency  domain

diagram of foreign body fall state, (c) frequency domain

diagram of vacuum leakage 100 Pa state,  (d)  frequency

domain diagram of vacuum leakage 250 Pa state
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Fig. 9　Iterative error diagram
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Fig. 10　Visualization of classification
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Fig. 11　Confusion matrix diagram
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常状态；类别 2代表分子泵钨粉坠入状态；类别 3代

表分子泵真空泄漏 250 Pa状态，类别 4代表分子泵

真空泄漏 100 Pa状态。由图可以分析出：类别 1中

1个识别为类别 4；类别 2实现全识别；类别 3中 20
个识别为类别 4；类别 4中 3个识别为类别 3，整体

诊断准确率达 96.84%。实验结果表明，改进 BP的

神经网络模型，有效实现对分子泵故障的高准确

分类。

图 12为 4种类别的 ROC曲线图，可以看出 4
种曲线都靠近左上角，且曲线下方所围面积 AUC
值都接近 1，曲线 1和曲线 2的 AUC值等于 1，充分

说明改进的 BP神经网络分类器性能优越，可以实

现对分子泵不同状态进行有效诊断。
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Fig. 12　ROC curve
  

4.2　方法对比

为了更好的验证本文改进算法诊断的有效性，

分 别与 SVM、 KNN、 BP算 法 进 行 对 比 。 引 入

Accuracy （准确率），Recall （召回率），Precision （精
确率）指标作为评价指标。

如表 4所示，改进 BP的神经网络算法在准确

度 上 分 别 高于 SVM、 KNN、 BP， 3.37%， 3.37%，

0.82%；在类别 1的召回率高 KNN，0.26%；在类别 3
的召回率分别高 SVM、KNN、BP，37.89%，16.56%，

11.57%；在类别 4召回率分别高 KNN、BP，7.94%，

0.65%。在类别 1的精度上高 SVM，2.55%；在类别

2的精度上高 BP，1.25%；在类别 3的精度上分别高

KNN、BP，14.10%，1.18%。在类别 4的精度上分别

高 SVM、KNN、BP，13.09%，6.43%，2.33%。所以，

可得改进的 BP诊断算法相较于传统的算法有明显

的优越性，更适用于分子泵故障诊断研究。 

5　结论
本文通过模拟分子泵破坏性实验平台，采集不

同种类故障振动信号，模拟 EAST分子泵故障类型。

通过时频域数据预处理，并在 BP神经网络模型的

基础上引入粒子群算法与五折交叉验证来优化模

型，从而实现对分子泵故障高准确诊断。

基于振动信号的传统时域频域特征提取方法，

有效还原数据的真实原貌，而且提取效率高，适用

于分子泵故障诊断研究。粒子群算法与五折交叉

验证的引用，解决 BP神经网络容易陷入局部最小

值的问题，提高了诊断精度。同时，通过方法对比，

本文所提基于改进 BP的神经网络算法明显优于

SVM、KNN以及 BP算法。充分说明，本文算法更

适用于分子泵故障诊断，为 EAST探索一种新的诊

断方式，为核聚变装置中稳定可靠的真空泵系统铺

平了道路。
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