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基于随机森林算法的航空发动机
振动趋势预测

王孝军，刘德虎
(中国航发四川燃气涡轮研究院，成都 610500)

摘 要：提出了基于随机森林算法的航空发动机振动趋势预测模型。阐述了随机森林算法的基本理论和计算步骤，

采用C-C法计算了延迟时间和嵌入维数，对一维时间序列进行了相空间重构，并在此基础上建立了随机森林算法的

预测模型。应用发动机振动试验数据进行了振动预测，并与利用相同训练数据建立的支持向量机预测模型的预测结

果进行对比。结果表明，与支持向量机模型相比，随机森林算法预测模型的预测精度更高，泛化能力更强，操作方便，

且计算效率更高。
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Aero-engine vibration trend prediction based on
random forest algorithm
WANG Xiao-jun，LIU De-hu

(AECC Sichuan Gas Turbine Establishment，Chengdu 610500，China)
Abstract：A random forest model was proposed for aero-engine vibration prediction. Firstly, the basic prin⁃
ciples and the process of random forest algorithm was introduced, and then C-C method was applied to cal⁃
culate the delay time and embedding dimension, the time series was rebuilt by phase space reconstruction.
Finally, the random forest prediction model was established, and used to forecast aero-engine vibration by
applying test data. Based on the same data, the prediction results were compared with that of support vector
machine. The results indicate that the random forest model has higher precision and better generalization.
Compared with support vector machine prediction model, the random forest prediction model is much easier
to operate, and has higher computational efficiency.
Key words：aero-engine；vibration；random forest algorithm；trend prediction；phase space reconstruction；

support vector machine
1 引言

航空发动机转动部件故障通常与振动有关。因

此，对发动机振动趋势进行预测，及早发现潜在问

题，对发动机实现安全、可靠的工作尤为重要。对于

振动预测，学者们提出了多种方法，主要有：时间序

列分析[1-2]、神经网络[3]、支持向量机[4-5]等方法。时间

序列分析方法适用于线性系统的短期预测，对于航

空发动机振动趋势预测这类非线性问题不太适用；

神经网络方法能拟合任意非线性函数并具有一定的

泛化能力，但实际运用时训练样本的选择对神经网

络模型的影响较大，且神经网络容易出现过拟合现

象[6]；支持向量机方法虽然泛化能力较强，但存在获

取最优参数计算量较大的问题[7]。

为克服单一算法的缺陷，集成算法得到了学者

的深入研究。集成算法通过构建多个不同的预测模

型，然后根据某种规则组合输出预测结果，目前理论

上已被证明可以获取良好的学习效果[8-9]。随机森林

(RF)算法是一种典型的集成算法，采用了 Random
收稿日期：2019-08-13
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subspace method和Bootstrap aggregating两大随机思

想[10]，能较好地避免过拟合现象，且随机森林算法易

于实现，训练速度快，能有效分析非线性数据，预测

精度高。目前，随机森林算法已在电力负荷预测[11]、

交通预测[12]及水文预测[13]等领域得到了广泛的研究

和应用，但针对航空发动机状态预测方面的研究较

少。为此，本文利用某发动机振动测量样本数据，建

立随机森林算法预测模型，对航空发动机振动趋势

进行预测，旨在为航空发动机振动趋势预测分析提

供新的方法。

2 随机森林算法原理

2.1 算法概述

随机森林算法是一种集成算法，通常采用分类

回归树(CART)作为基元学习器，通过建立许多相互

之间没有关联的树，得到一个组合学习模型。最终

输出的预测值对于分类问题采用多数投票法，对于

回归问题则是整个森林预测值取平均值。由于随机

森林算法在构建每棵决策树时引入袋装法和特征子

空间法两大随机策略，使随机森林算法集成了各决

策树的分类回归结果，抵消了部分随机误差，对异常

值和噪声具有很好的容忍度 [14-15]，其计算步骤详见

文献[15]。
2.2 泛化误差分析

随机森林泛化误差已经得到证明[16]，本文仅作

简单介绍。

给定 k 个决策树集合 { }h(X,θk ),k = 1,2,⋯n ，其

中 θk 是相互独立且同分布的随机向量，h( )X,θk 是

未减枝的CART树，最终结果由所有树的投票结果

决定。定义随机函数的泛化误差：

PE* =PX,Y ( )K ( )X,Y < 0 (1)
式中：PX,Y 为给定输入向量 X 的分类错误率函数，

K ( )X,Y 为随机森林的边缘函数。当森林中树的数

目较大时，可以用大数定律得到如下定理。

定理 1 随着树的数目增加，对于所有随机变

量 θ ，PE* 将收敛于：

PX,Y ( )Pθ( )h( )X,θ = Y -max j≠ Y Pθ( )h( )X,θ = j < 0

(2)
式中：Pθ 为对于给定序列 θ 分类错误。

该定理表明随着树的数目增加，随机森林的泛

化误差趋于某一上界，而不会造成过拟合，这是随机

森林的一个重要特点[17]。

定理2 定义随机森林的泛化误差上界：

PE*≤
-ρ(1 - s2)

s2
(3)

式中：
-ρ为关系数的均值，s为树的分类强度。

随着树的相关性的降低和单棵树强度的提高，

随机森林的泛化误差上界将减小，其泛化误差将得

到控制[7]。

2.3 袋外数据评估

在抽取样本子集时，原始数据集中每个样本未

被抽取的概率为 æ
è

ö
ø

1 - 1
N

N ( N 为原始数据集样本总

数），当 N 足够大时，æ
è

ö
ø

1 - 1
N

N

收敛于 1/e≈0.368。
因此总有约 37%的数据样本未被选中，这些数据称

为袋外数据(OOB)。随机森林算法采用在袋外数据

上预测的残差均方进行回归效果评价，已证明OOB
误差为无偏估计，是一种较好的泛化误差分析方法，

可作为模型预测效果的验证，而不需要使用交叉验

证的方式，提高了参数的调节效率[18]。

3 振动预测模型设计

3.1 时间序列相空间重构

试验数据来自文献[3]，与其原始数据值不完全

相等，旨在分析振动参数时间序列预测方法的适用

性。振动原始数据为一维时间序列，通过基本的数

据预处理后，数据样本共121个点，样本数较少。由

于随机森林算法对于小样本问题的预测不理想，受

文献[19]的启发，假定正常情况下发动机振动变化趋

势为一渐进变化，提出通过建立等差数列内插值来

构造大样本训练集。即在原始两个采样时刻之间等

间隔增加虚拟采样点，从而扩增训练样本集。

为提高预测精度，需对一维振动时间序列进行

相空间重构，充分挖掘数据间的关联关系，以获取尽

可能多的信息。设原始序列 X ={ }X1,X2,X3,⋯Xn ，

通过重构后的具体形式为：

X =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê
ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
X1 X2 X3 ⋯ Xm

X2 X3 X4 ⋯ Xm + 1

X3 X4 X5 ⋯ Xm + 2

⋮ ⋮ ⋮ ⋯ ⋮
Xn -m Xn -m + 1 Xn -m + 2 ⋯ Xn - 1

(4)

Y = [ ]Xm + 1,Xm + 2,Xm + 3,⋯Xn

T

上式表示前 m 个振动参数信息能表达第 m + 1
个振动参数的信息。即对发动机当前时间点上振动

状态的预测，主要依据的信息是发动机在之前 m 个
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时间点上的振动趋势分布信息。

相空间重构时，合理选取嵌入维数 m 和时间延

迟 τ 是关键。利用混沌理论中的C-C法可以同时估

算出 τ 和延迟时间窗口 τw ，两个参数间的关系为

τw = ( )m - 1 τ [20]。关联积分 C( )m,r, t ，三个统计量
-S( )t 、Δ-S( )t 和 Scor ( )t 等参数详细的定义和计算方法

见文献[20]。按照C-C方法的基本理论，Δ-S( )t 的第

一个极小值对应于时间延迟，Scor ( )t 的最小值对应

于时间延迟窗口。经计算，时间延迟取5，时间延迟

窗口取18，因此嵌入维数 m 可以取为5。
3.2 模型参数优化

随机森林算法的调节参数主要有决策树数目

n tr ee 和决策树每次节点分割时随机选取的特征数量

mtr y 。 n tr ee 一般不少于100，要获得模型最佳性能需

要进行调试获取最优 n tr ee 。查找最佳分割点时，选

取的特征数量对模型有一定的影响。根据文献

[21]，原始数据特征数目为 M ，回归计算时建议取值

为 sqrt( )M 。以 OOB 误差最小为训练目标，通过计

算得到最优的 n tr ee 。

其他参数设为默认值，仅 n tr ee 变化时，OOB误差

与决策树数目的关系如图 1所示。可看出，OOB误

差随着树的增多逐渐减少，并趋于稳定，在一个小区

间范围内波动。经计算，n tr ee 取 340时OOB误差达

到最小。 n tr ee 选定 340，其他参数设为默认值，仅

mtr y 变化时，在测试集样本的预测得分与特征参数

量的关系如图2所示。可看出，mtr y 取2时模型预测

性能最好。

3.3 模型性能评估指标

运用随机森林算法进行回归计算时对模型预测

精度的评估，本文考虑均方误差( MSE )、平均绝对误

差( MAE )以及预测性能得分( Tsc ore )。 MSE 和 MAE

越小，Tsc ore 越大，说明模型精度越高，预测效果越

好。各评价指标计算公式如下：

MSE = 1
n∑i = 1

n

( )yi - ŷi

2 (5)
MAE = 1

n∑i = 1
n

| |yi - ŷi (6)

Tsc ore = 1 -
∑Ttest

( )yi - ŷi

2

( )yi -
-y

i

2 (7)
式中：Ttest 为测试集，yi 为真实值，ŷi 为预测值，

-y
i

为真实值的均值。

4 预测结果分析

运用上述讨论得到的随机森林算法预测模型，

对发动机振动时间序列进行预测。将数据样本的

90%用作训练样本，剩余的 10%作为测试样本。预

测结果见图 3，测试集预测结果见表 1，训练样本和

测试样本的三个模型性能评估指标得分见表2。由

预测结果可知，随机森林算法预测精度较高，泛化能

力较强，很好地预测了发动机振动的变化趋势。

为对比分析随机森林算法模型性能，用相同数

据样本建立支持向量机(SVM)预测模型。支持向量

图1 决策树数目与袋外数据误差的关系

Fig.1 Relationship between n tr ee and OOB error
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差
/10
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图2 测试集样本预测得分与特征数量的关系

Fig.2 Relationship between m tr y and prediction score
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图3 随机森林算法模型预测结果与真实值的对比

Fig.3 Comparison between actual and predicted value by
random forest algorithm model
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机模型核函数采用高斯函数，通过网格搜索寻优的

方法获得模型最优的惩罚系数 C 、核参数 γ 、回归

参数 ε ，支持向量机模型与随机森林算法模型预测

结果的对比分别见表3和图4。从预测结果可知，两

种模型均取得了满意的预测结果，在测试集上随机

森林算法模型预测得分0.997，而支持向量机模型得

分为 0.987，说明随机森林算法的预测精度更高，泛

化能力更强。另外，在训练时间上，支持向量机参数

寻优步骤导致模型训练花费时间较长，整个参数优

化过程时间比随机森林算法的多几倍。综合对比在

模型设计及参数调试中的体验，随机森林算法模型

综合能力更优异，操作更简单，更适合解决实际发动

机振动预测问题。

5 结论

针对航空发动机振动趋势预测，构建了基于随

机森林算法的振动预测模型，并应用发动机振动试

数据验证了模型的适用性。结果表明，随机森林算

法模型精度高、泛化能力强，能有效预测发动机振动

趋势。此外，随机森林算法模型不需要进行数据归

一化预处理，以及交叉验证等步骤，具有操作简单、

调参容易、训练时间短等特点，尤其适用于大样本的

发动机趋势预测分析。
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表3 两种模型预测结果对比

Table 3 Comparison of the prediction results of two models

RF
SVM

MSE

1.620×10-6

6.666×10-6

MAE

0.000 86
0.002 14

Tsc ore

0.997
0.987

表2 随机森林算法模型评估指标分析

Table 2 Analysis of evaluation index of random
forest algorithm model

训练集

测试集

MSE

0.003 5
0.000 001 62

MAE

0.000 14
0.000 86

Tsc ore

0.999
0.997

图4 两种模型预测结果

Fig.4 Prediction results of two models
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表1 测试集上预测值与真实值的对比

Table 1 Comparison between actual value and prediction value
during test data

数据点

真实值

预测值

数据点

真实值

预测值

113
0.791 7
0.790 7

118
0.767 3
0.769 7

114
0.794 8
0.794 6

119
0.753 7
0.756 4

115
0.793 7
0.794 1

120
0.741 9
0.742 2

116
0.787 5
0.787 6

121
0.731 0
0.731 1
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温完成，需使用气化液氮和喷水强制冷却，且此过程

需使用伺服系统来实现涡轮叶片在辐射热冲击区域

和强制冷却区域的平移，伺服系统和强制冷却系统

的介入和结束时间需根据热载荷条件确定。
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