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基于犘犆犃和随机森林的故障趋势预测方法研究
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摘要：故障预测和健康管理技术 （ＰＨＭ）在现代工程系统中能够在系统具备较高复杂度的情况下，有效保障其可靠性和安全性；在

机械故障诊断中对于采集到的原始数据的高维特征量的处理较为复杂，并且在实际应用中趋势预测的精度要求较高，针对该问题提出一

种基于主成分分析 （ＰＣＡ）与随机森林算法的轴承故障趋势预测方法；该方法利用ＰＣＡ对提取的原始轴承数据特征量进行线性降维，并

选取其中主成分特征量，输出非线性时间序列数据；原始数据经过ＰＣＡ处理得到非线性时间序列，将该序列作为随机森林算法的输入进

行故障趋势预测，并把预测结果与ＢＰ神经网络模型预测的结果进行对比，结果表明随机森林在故障趋势预测上在精度相较于ＢＰ神经网

络有显著提高，是一种有效的故障趋势预测方法。
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０　引言

现代工业科技在信息化技术发展下，航天、通信和工业等

各领域工程系统日趋庞大复杂，考虑到复杂系统的可靠性、安

全性和经济性，以诊断与预测技术为核心的ＰＨＭ
［１２］ （故障

预测和健康管理系统）技术成为设备与系统保障的重要基础和

技术支撑。ＰＨＭ主要包括故障诊断、故障预测和健康管理三

个核心部分，其中故障诊断预测又可以分为故障分类［３］和趋势

预测［４］等方向，目前的故障趋势预测主要通过传感器提取机械

部件的时间序列物理量进行分析诊断，这些时间序列往往是非

线性的，对于这类问题，常常用机器学习算法解决。文献 ［５］

等基于神经网络信息融合对舵面系统故障趋势进行预测，但是

神经网络在趋势预测中收敛速度缓慢［６７］，同时网络的运算和

结构参数依靠经验设置，调参优化缺乏理论指导；文献 ［８］

等人使用 ＨＭＭ／ＳＶＭ串联结构模型进行联合预测，取得优于

任一单一算法的故障预测效果；文献 ［９］等人提出一种基于

ＡＲＭＡ的趋势预测方法，但是容易出现调参复杂的问题。在

实际的故障趋势预测中，往往具有多组物理量［１０］，同时针对

每一组时间序列的非线性数据，都可以提取很多频域和时域特

征量用于趋势预测和故障分类［１１］，而在将特征量输入算法作

为趋势预测前，为了减少运算量提高精度，往往需要去除特征

量中的冗余和干扰性的数据，这些数据无法准确反映趋势并且

有重负数据冗余，因此在预测之前对数据进行降维预处理在某

些应用场景下能显著提高预测精度，例如ＰＣＡ、ＫＰＣＡ等特

征降维与特征融合方法［１２］。而随机森林算法［１３］ （Ｒａｎｄｏｍｆｏｒ

ｅｓｔ）是利用多棵树对样本进行训练并预测的一种算法，它既

可以应用在分类问题中，也可以用来做回归分析。随机森林相

对于传统的决策树算法，具有不剪枝也能避免数据过拟合的特

点，同时具备很快的训练速度，并且参数调整简单，在默认参

数下往往就能够具备较好的回归预测效果。文中使用轴承退化

过程的实验数据，选取ＢＰ （ｂａｃｋｐｒｏｐａｇａｔｉｏｎ）神经网络模型

作为参照模型进行趋势回归效果比较。

１　特征提取与犘犆犃降维处理

在机械轴承故障趋势预测中，由于环境噪声和设备的工况

因素，传感器采集到的数据一般带有噪声，对这些时间序列物

理量直接进行处理受噪声干扰较大得到的预测精度不高；在趋

势预测中，机械的退化与故障反映在时序波形中有时并不能及
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时反映故障的开始时间，而是存在一定的时移；因此对传感器

采集到的数据进行时域和频域的特征提取，本文所使用的数据

集为，并且在不清楚不同特征量对于趋势预测的贡献率和相关

度的情况下进行趋势预测往往得到的结果并不理想，因此在没

有足够物理含义和先验知识的情况下，需要采取方法对特征量

进行降维处理。

主成分分析［１４］ （ＰｒｉｎｃｉｐａｌＣｏｍｐｏｎｅｎｔＡｎａｌｙｓｉｓ，后文简称

为ＰＣＡ）是最常用的线性降维方法，对于原有的高维特征数

据，利用坐标变换的思想，通过线性关系的投影，将高维的数

据映射到低维的数据空间中表示，数据的对应关系并非简单的

将原有高维数据进行信息量的删减，而是在高维向低维的坐标

映射中对相关性特征量进行了整合，得到之前特征量的协方差

矩阵，这里的特征量是一个经过重构的全新正交特征量。一方

面去除原始数据中各维度数据间的线性关系对于最终分类或者

预测算法的精度影响，另一方面，在样本数据不多，但是数据

本身维度却相对较高的情况下提高算法分类或者预测的精度。

得到低维度的特征量后，保留占据绝大多数影响的特征量，能

在保留住较多的原数据点的特性的同时进一步降低特征数据的

维度。ＰＣＡ的计算过程中不需要人为的设定参数或是根据任

何经验模型对计算进行干预，最后的结果只与数据相关。但

是，如果用户对观测对象有一定的先验知识，掌握了数据的一

些特征，却无法通过参数化等方法对处理过程进行干预，可能

会得不到预期的效果。是丢失原始数据信息最少的一种线性降

维方式。因为ＰＣＡ相对于其他的降维方法，对于原始数据的

信息和关联性丢失较少。设定一个ＰＣＡ的执行步骤如下：

１）构建犿狀阶的变量矩阵，其中犿 为样本数量，狀为

原始数据的维数；

２）将犿狀阶的变量矩阵犡 的每一行，即原始数据的一

个属性，进行数据的归一化处理；

３）求出协方差矩阵犆，并对其特征值和特征向量进行

求解；

４）将特征值从大到小进行排序，选择其中最大的犽个，然后

将其对应的犽个特征向量分别作为列向量组成特征矩阵犕；

５）即可以求得原狀维的原始高维数据降维到犽维后的数

据犢＝犡犕。

矩阵犢是由数据协方差矩阵前犽个最大的特征值对应的特

征向量作为列向量构成的。这些特征向量形成一组正交基并且

最好地保留了数据中的信息。

２　决策树与随机森林算法

２１　决策树

相较于传统的神经网络和贝叶斯算法，决策树是以实例为

基础的算法，通过不断的对样本归纳学习从而对分类以及预测

等问题进行概率计算。决策树本身的构造并不需要相关样本数

据领域的先验知识或者参数设置，因此，决策树很适用于探索

性的应用。决策树本身是一个树结构 （可以是二叉树或非二叉

树）。它表示对象属性和对象值之间的一种映射，树中的每一

个节点表示对象属性的判断条件，其分支表示符合节点条件的

对象。树的叶子节点表示对象所属的预测结果。使用决策树进

行决策的过程就是从根节点开始，测试待分类和待遇测项中相

应的特征属性和特征值，并按照其值选择输出分支，将叶子节

点存放的类别作为决策结果。构造决策树的关键步骤是分裂属

性。所谓分裂属性就是在某个节点处按照某一特征属性的不同

划分构造不同的分支，其目标是让一个分裂子集中待分类项属

于同一类别。

在此基础上Ｊ．ＲｏｓｓＱｕｉｎｌａｎ于１９８６年提出ＩＤ３算法，采

用信息增益最大的特征；Ｂｒｅｉｍａｎ等人于１９８４年提出ＣＡＲＴ

算法利用基尼指数最小化准则进行特征选择；Ｊ．ＲｏｓｓＱｕｉｎｌａｎ

于１９９３年提出Ｃ４．５算法，采用信息增益比选择特征。

２２　随机森林

随机森林 （ＲａｎｄｏｍＦｏｒｅｓｔ）是ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ和ＡｄｅｌｅＣｕｔ

ｌｅｒ在２００１年提出的一个新的组合分类器算法，在此之后，

Ｄｅｉｔｔｅｒｉｃｈ在模型中引入了随即节点优化的思想，对随机森里

进行了进一步完善，运用了ＬｅｏＢｒｅｉｍａｎ的 “套袋”思想构建

了控制方差的决策树集合。随机森林算法利用多个 ＣＡＲＴ

（ＣｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎＡｎｄＲｅｇｒｅｓｓｉｏｎＴｒｅｅ）作为元分类器，用套袋

算法制造有差异的训练样本集，同时在构建单棵树时，随机地

选择特征对内部节点进行属性分裂。因此随机森林能较好容忍

噪声，并且具有较好的分类性能。实际应用中随机森林作为一

种多功能的机器学习算法，除了执行回归、分类的任务，同时

也用于处理缺失值、异常值以及其他数据探索中，作为一种降

维手段。通常随机森林通过以下步骤运作：

１）我们设定一个样本个数为犖 的样本集，犕 表示变量的

数目；

２）每个节点都将随机选择 犿 （犿＜犕）个特定的变量，

然后运用这犿个变量来确定最佳的分裂点。在决策树的生成

过程中，犿的值是保持不变的；

３）从样本集 （犖 个样本）中以可放回取样的方式，取样

犖 次，形成一组训练集 （即ｂｏｏｔｓｔｒａｐ取样）。并使用这棵树预

测剩余类别并评估其误差。

４）对于每一个节点，随机选择犿 个基于此点上的变量。

根据这犿个变量，计算其最佳的分裂点。

５）每棵决策树都最大可能地进行生长而不进行剪枝

（Ｐｒｕｎｉｎｇ），通过对所有的决策树进行加总来预测新的数据。

图１　原始数据振动幅值图

３　基于随机森林的故障趋势预测

３１　实验数据

本次针对随机森林算法在轴承诊断中的应用，选择美国辛

辛那提大学智能系统维护中心提供的滚动轴承全寿命周期加速

轴承性能退化实验数据进行趋势预测实验。该数据为提取的加

速度时间序列，采样的时间间隔是１０ｍｉｎ，采样频率是２０

ｋＨｚ，采样点数为２０４８０个，实验数据记录了从轴承完好到发

生故障的全寿命周期过程，总共９８４条数据，本文截取其中后

期从正常运行工况到具备退化趋势的一段数据进行实验，图１

是轴承运行后期的第７００条数据的振动信号幅值图。
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３２　特征提取与犘犆犃降维

由于原始数据点数较多，且具有一定的噪声干扰，需要对

原始数据进行压缩处理，提取特征量进行分析预测。参考文献

（ＫＰＣＡ），从每一节数据中提取１０个频域特征量和１５个时域

特征量，共计２５个特征量进行主成分分析，其中时域特征量

如时域均值趋势如图２，频域均方根值如图３所示。

图２　时域均值趋势

图３　频域均方根值

对数据的趋势分析得到：从５００点开始，数值呈现上升趋

势，物理上的表现即反映轴承产生性能退化，并且在７００点位

置左右有第一个波峰。在所有２５个特征值里，反映轴承实际

退化趋势的有１８个，为了降低数据冗余，提高预测精度，选

取了这１８个特征量进行ＰＣＡ主成分分析对高维特征量进行降

维，经过主成分分析得到前四个分量的贡献率如表１所示，其

中分量１的贡献率超过９５％，为９６．３３３４％，依照ＰＣＡ中选

取贡献率位８５％以上的特征分量的原则，选择贡献率最高的

分量作为随机森林预测效果的实验数据。

表１　部分特征分量贡献率 ％

特征分量贡献情况

特征分量 分量１ 分量２ 分量３ 分量４

贡献率 ９６．３３３４ ０．６２８１ ０．０２１３ ０．０１６３

３３　实验方案及结果分析

３．３．１　随机森林预测模型构建

根据所采用的实验数据和随机森林的输入输出和结构，首

先确定训练集和预测数据，参考数据分析结果，将ＰＣＡ降维

处理后得到的９８４个数据点中能正确反映轴承故障退化趋势的

数据段中，７０１～９００数据点作为训练集，９０１～９２０数据点作

为预测数据，并建立训练集的训练样本特征空间犛＝ ［犡，

犢］，其中犡为训练集样本空间如下：

犡＝

狓１ 狓２ … 狓２５

狓２ 狓３ 狓２６

  … …

狓１８５ 狓１８６ … 狓

熿

燀

燄

燅１９９

（１）

犢＝

狓２６

狓２７



狓

熿

燀

燄

燅２００

（２）

　　犡的列数为２６，为预测的步长，试验中分别选择１０、１５、

２０、２５和３０作为步长，实验结果显示当步长为２５时随机森

林预测模型具备最佳的预测效果，因此预测步长为２５。随机

森林的树的数量选定１００～１０００，以１００为步长步进，得到的

结果为树的数量设定为５００时具有较好的预测精度。ｍｔｒｙ设

置为２５，其他参数设置为默认值。

３．３．２　实验结果分析

为了验证本文采用的随机森林的预测效果，选取ＢＰ神经

网络对数据进行预测比较两者的预测精度。选用 Ｒ 方和

ＲＭＳＥ以及 ＭＳＥ作为衡量预测值和实际值拟合优度的标准，

图４为原始数据点、随机森林预测数据点和ＢＰ神经网络预测

数据点对比图。

图４　随机森林与ＢＰ神经网络对比图

从图４可以看到，神经网络在较为平缓的部分预测值就出

现了较大的偏差，并且有明显的预测延迟的情况，而随机森林

的预测趋势不但在较为平缓的地方和实际值一致，并且很好的

反映了真实值在出现较大波峰时的趋势情况，不仅实际反映退

化趋势，同时具备精度较高的预测数值。表２为随机森林算法

和ＢＰ神经网络算法预测效果的犚犕犛犈值、犚方值以及犕犛犈

值的比较结果。可以看到随机森林模型的犚 方值为０．９２５７，

相比ＢＰ神经网络模型的０．８０７７提高了１４．６％；犚犕犛犈值相

对于神经网络，降低了５５％；随机森林模型的犕犛犈犕犛犈值相

较于ＢＰ神经网络的犕犛犈值要小一个数量级。

表２　算法预测结果参数比较

随机森林与ＢＰ神经网络预测结果参数比较

参数 犚方 犚犕犛犈 犕犛犈

随机森林 ０．９２５７ ０．０１１９ ０．０００００７

ＢＰ神经网络 ０．８５７７ ０．０２６２ ０．００００５８

（下转第２６页）


