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摘要 

I 

 

摘 要 

现代社会中人类从物质生活到文化艺术、娱乐等精神生活都离不开化工产

品。随着科学技术的发展，化工生产过程正在不断地朝着智能化与复杂化方向

发展，在带来了更高的生产效率和经济利益的同时，其安全性也显得越来越重

要。复杂的自动化生产过程和化工产品的特殊性决定了这类系统一旦发生故障，

给人类的生命、环境和经济带来的都将是灾难性破坏。及时高效的故障诊断方

法或技术能给化工生产过程提供一定的保障，最大程度的减小损失，这对于整

个人类社会来说无疑是一种重大贡献。 

基于数据驱动的故障诊断是当前这一领域的研究热点，本文以田纳西-伊斯

曼化学品公司仿真数据为研究对象，通过随机森林算法的数据分类研究来达到

故障诊断的目的。本文的主要研究内容和贡献如下： 

1、研究了随机森林算法在本文采用数据上的高效性。详细研究了集成算

法、决策树和随机森林算法的来源、算法原理和优缺点，并通过实验验证了随

机森林在运行速度、分类准确率、过拟合程度、噪声容忍性等方面的优越性

能。 

2、提出了一种提取数据动态特征的方法。通过对数据的横向和纵向可视

化研究，分析本文所研究数据的时序特征，然后采用窗口遍历的形式，提取动

态方差特征和均值特征，有效的加大了不同故障数据之间的差异性，极大的提

升了后期采用算法进行分类的准确率。 

3、本文提出的方法在 TEP 数据上得出了最优分类结果。结合本文提出的

数据动态特征提取方法和随机森林算法，通过实验进行参数调整和算法验证，

与其它分类算法（C4.5、CART、SVM、Adboost）相比，本文提出的方法和算

法得出了最优分类结果，直接增大了故障诊断的可靠性。 

 

关键词：故障诊断，田纳西-伊斯曼过程 ， 随机森林 
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Abstract 

 Xiaodan Zhang (Logisticis Engineering) 

Directed by: Jianbin Jiao (Professor) 

People cannot live without chemical products any more in modern society. 

With the huge breakthrough of technology and science, chemical production process 

is becoming increasingly intelligent and complex. The complicacy and particularity 

of automatic chemical process would cause devastating damages to human life, 

environment and economy once this kind of system breaks down. Efficient fault 

diagnosis technique can minimize the losses to a great extent, which means a 

significant devotion for the whole human society. 

Data driven based fault diagnosis is the focus of current research in this field. 

Simulated data of Tennessee Eastman process is used in this thesis. Random Forest 

algorithm is adopted to accomplish the purpose of data discrimination and fault 

diagnosis. The main contents and dedications of this thesis is described as follows: 

Firstly, the efficiency of Random Forest algorithm is proved. Detailed 

information of ensemble algorithm, Decision Tree and Random Forest is explored 

and compared. It is verified that Random Forest algorithm exceeds others in running 

speed, discrimination accuracy, the degree of overfitting, and the tolerance of noises. 

Secondly, a type of dynamic feature extraction method is proposed. The 

time-serial feature of TEP datasets is found via visualization analysis. The difference 

of different data types is augmented through extracting dynamic variance and mean 

features of the datasets, which promotes the discrimination accuracy dramatically. 

Finally, the method proposed in this thesis accomplishes the state-of-the-art 

accuracy. Through combining the dynamic feature extraction method and Random 

Forest algorithm, our method completes the highest performance, which increases 

the reliability of fault diagnosis directly. 

KEY WORDS：Fault Diagnosis, Tennessee Eastman process, Random Forest 
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第一章 绪论 

1.1 课题背景和研究意义 

化工产品在人类现代生活中占据着越来越重要的地位，从日常的衣、食、

住、行到高层次的航空航天研究等方方面面，都需要化工产品为之服务，化工

工业也已经成为国民经济发展中的重要支柱产业。而随着工业自动化理论、计

算机技术的迅速发展与重大突破，化工生产过程也越来越智能化、大规模化与

复杂化。这些变化一方面显著的提高了化工生产效率，满足了人类生活方方面

面的需求；另一方面，化工生产过程的安全性也显得越来越重要，复杂的自动

化生产过程意味着其发生故障或者失效的潜在可能性也越来越大，而这类系统

一旦发生故障，极易导致生产中断、爆炸、毒气泄露等，不仅会严重威胁到人

身安全，还会对生态环境造成不可逆转的破坏。 

国内外因化工系统故障而引起的重大灾难几乎没有停止过：1986 年 4 月 26

日前苏联切尔诺贝利核工厂发生重大事故，该电站第 4 发电机组爆炸，核反应

堆全部炸毁，大量放射性物质泄漏，成为核电时代以来最大的事故。辐射危害

严重，导致事故后前 3 个月内有 31 人死亡，之后 15 年内有 6-8 万人死亡，13.4

万人遭受各种程度的辐射疾病折磨，方圆 30 公里地区的 11.5 万多民众被迫疏

散[1]；2008 年 9 月 17 日 15 时 35 分左右，云南南磷集团寻甸磷电有限公司液

氯充装车间发生氯气泄漏事故，发生泄漏的是液氯充装车间充装装置液氯液下

泵零部件，一个直径为 25 毫米的球阀垫圈因气体压力过大，导致被损坏，氯气

泄漏出来，导致厂区 71 名工人出现中毒反应；2010 年 1 月 7 日 17 时 30 分左

右，中国石油天然气集团公司兰州石化公司 303 厂 316 烃类罐区一裂解碳四储

罐阀门处突然发生泄漏，现场可燃气体浓度达到极限，在当班操作人员紧急处

理时发生爆炸，爆炸事故造成了 6 人遇难，1 人重伤，5 人轻伤[2]。 

这些大大小小的事故给了我们沉痛的教训，化工工业生产过程的安全性已

成为社会发展中一个亟待解决的问题。美国、西欧等发达国家已经越来越重视

这个问题，近年来已投入大量的人力和物力，加强对该领域的资助，以期望通

过严格控制生产设备、传感测量设备的制造工艺，以及充分利用生产数据，为

提高产品质量和故障诊断提供有用信息，从而为化工生产过程提供保障。 

本论文受到国家重大基础研究计划“973”项目“事故致灾过程和事故致因

理论”课题资助，该课题以探索危险化学品事故的超量与触发因素以及事故致

因分析为目标，旨在提出更加快速有效的化工过程系统故障诊断方法，及时的

发现系统中存在的异常，对事故进行预警。 
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1.2 故障诊断国内外研究现状 

所谓故障是指被定义为系统中至少一个特性或参数出现较大偏差，超出了

可接受的范围[3]。工业系统中发生的故障类型包括过程参数的变化、干扰参数

的变化、执行器故障和传感器故障等[4]。系统故障诊断是对系统运行状态和异

常情况作出判断，并根据诊断作出判断为系统故障恢复提供依据。目前故障诊

断研究主要集中于故障检测与诊断两方面。国际故障诊断领域的理论权威

P.M.Frank 教授在 1990 年将故障诊断方法分为三类：基于解析模型的方法、基

于信号处理的方法和基于知识的方法[5]。2003 年，Venkatasubramania 将故障诊

断方法分为基于数学模型的方法、基于知识的方法和基于数据驱动的方法[6-7]。

本文将基于此进行故障诊断研究，有关故障诊断方法分类如图 1-2 所示。 

故障诊断方法

基于数学模型的方法 基于知识的方法 基于数据驱动的方法

等价空间

状态估计

参数估计 定性模型 智能方法

因果模型 模糊逻辑 专家系统

定性方法 定量方法

动态趋势分析 神经网络 统计方法

PCA、FDA、SVM、NaïveByes、
决策树、随机森林等

 

图 1 - 1 故障诊断方法分类 

1.2.1. 基于定量数学模型的方法 

基于数学模型的方法通常利用控制理论领域的研究成果，如参数估计、状

态估计和等价空间等方法。它的机理是建立过程的数学模型，重构过程的参数

和状态，然后与相对应的可测信息进行比较产生残差，对残差进行分析和处理

进而实现故障诊断的技术。异常情况的发生会引起过程残差发生变化（正常情

况下，残差等于零或近似为零），从而就能够检测并诊断过程中的对应异常信息。 

在应用这类方法时，必须知道过程的异常反应与模型参数之间的关系，即

该工业过程可以建立比较精确的数学模型。但是对于复杂的工业生产过程来说，

准确详细的数学模型往往很难得到，即使能够得到，这些理论上的等式也只能
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描述系统中一小部分的变量特征，这就限制了该类方法的应用。 

1.2.2. 基于知识的方法 

该方法主要是利用人工智能的方法，如模糊逻辑、因果分析和专家系统等，

模仿人类的思维和行为，构造自动判别系统以完成故障诊断。基于知识的方法

不需要对工业过程的精确的数学模型，但需要有大量生产实践经验和故障信息

知识储备，当故障发生时，系统行为自动与知识库中的信息想比对，推理出故

障模式。这样的知识推理模式比较简单，但是这些知识的获取和故障规则的建

立是非常困难的，并且当推理规则比较多时其匹配过程比价费时。另外当系统

过程发生知识库中没有的故障时，基于知识的方法由于缺少对应的知识储备而

无法判别系统状况。 

1.2.3. 基于数据驱动的方法 

随着传感设备、计算机技术和数据库技术的飞速发展，在化工工业过程中

大量的过程数据很容易被采集并存储下来。但是，这些数据可能包含几百或上

千个测量变量和控制变量，工厂操作人员很难同时对这些信息进行人工监控及

处理。怎样利用现有的丰富的工业生产过程数据，通过合适的方法或算法变为

有用的信息，使之服务于生产安全和故障诊断，已经得到了工业界及学术界的

高度重视以及广泛的研究。 

基于数据驱动的方法以采集的过程数据为基础，通过各种数据处理与分析

方法挖掘出数据中隐含的信息，从而进行智能化故障诊断。这类方法通常采用

机器学习、模式识别及统计学理论及算法对过程数据进行分类、聚类、特征提

取等，以达到故障检测和故障诊断的目的。其中经典的方法如主成分分析法

（Principal Components Analysis, PCA）、Fisher 判别分析（Fisher Discriminant 

Analysis, FDA）、贝叶斯、神经网络（neural network）、支持向量机（support vector 

machine, SVM）、决策树、随机森林（Random Forests, RF） 等已经得到了众多

机构和学者的研究和重视。Kano 
[8]以主元子空间的差异来检测和区分故障的产

生。Chiang 等[9]提出了一种 FDA 和 SVM 相结合的故障诊断方法。该方法首先

通过 FDA 降维方法进行特征提取，剔除了不相关特征，然后通过特征扩展将系

统的动态特性加入其中，最后采用 SVM 分类器进行故障诊断。Zhang 等[10]介

绍了基于模糊神经网络的在线故障诊断方法并将该方法成功的应用于罐式搅拌

器。Li 等[11]介绍了基于 SVM 的在线故障诊断方法，并将其应用于化学流程工

业当中。 
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1.3 本文的研究内容 

本文采用基于数据驱动的故障诊断方法，以田纳西-伊斯曼化学品公司仿真

数据为基础，对其进行故障诊断研究。在故障类型和数据一一对应的基础上，

通过数据分类研究达到故障诊断的目的。本文对分类算法的研究主要为决策树

和随机森林算法，通过原理分析、理论证明、特征提取及实验验证，使得本文

提出的模型达到了最优分类效果。具体研究内容如下： 

提出了一种提取数据动态特征的方法。通过对数据的横向和纵向分析，得

出了本文所研究数据具有特殊的时间序列特征，通过提取动态方差信息和移动

平均法对数据进行特征提取，有效的加大了不同故障数据之间的差异性，极大

的提升了后期采用算法进行分类的效果。 

研究了基于决策树的集成算法随机森林。详细研究其原理和改进理论，并

通过实验验证了其在算法原理、运行速度、分类准确率、过拟合程度、噪声容

忍性等方面的优越性能。 

结合本文提出的数据动态特征提取方法和随机森林算法，通过实验进行参

数调整，与其它分类算法（C4.5、CART、SVM、Adboost）相比，得出了最优

分类效果。 

1.4 本文的组织结构 

第一章，绪论。主要论述故障诊断的研究背景和意义，分析国内外的研究

现状以及发展趋势，最后说明了本文的主要研究内容和组织结构。 

第二章， 随机森林算法理论基础。主要论述集成算法、决策树算法和随机

森林算法原理。 

第三章，基于随机森林的故障诊断。首先介绍 TEP 数据背景、数据特征及

其物理含义；然后，采用决策树算法和随机森林算法对数据进行分类分析。 

第四章，基于动态特征提取方法的故障诊断。提出一种提取数据动态特征

的方法，并用决策树算法和随机森林算法分别对处理后数据进行分类分析。最

后再对多种算法实验结果进行对比分析，体现出我们提出的方法的优越性。 

最后是结束语，总结本文的主要工作，展望了未来工作的方向，以及对如

何进一步提高故障诊断的准确性进行了探讨。 
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第二章 随机森林算法基础研究 

随机森林[11]
(Random Forest)是 Leo Breiman 于 2001 年提出的分类和预测

模型，是一种基于决策树的集成算法。而在此之前，已经有相关概念的产生。 

1994 年，Amit 和 Geman 
[12,13]首先提出了随机树的概念，采用随机生成节

点测试训练决策树，然后将决策树算法集成起来，采用测量概率均值来作为集

成树的输出，并用于手写体识别中。1995 年，Tin Kam Ho
[14]提出了随机决策森

林（Random Decision Forests）的概念，基于树的分类器模型，通过引入多棵树，

通过对特征空间的选择，以互补的方式构造不同的树，后来又基于特征空间的

研究，提出了一种 Random Subspace 方法[15]。取得了理想的实验效果。 

2001 年，Leo Breiman 
[16]对 Random Forest 进行了明确的概念定义，通过

数学推导公式证明了随机森林不易过拟合的理论，从而奠定了随机森林理论研

究的基石。 

在介绍随机森林算法之前，本章将首先介绍随机森林算法的两个重要组成

部分：集成算法与决策树算法。 

2.1 集成算法 

在机器学习算法的实际应用中，很多单分类器的模型精度往往达不到理想

的效果。因此，越来越多的研究希望通过集成的方法来提高模型精度，尝试将

各分类器进行集成整合，优势互补，规避劣势。这些方法被称为分类器集成方

法(Ensemble method)。该类方法旨在构建一组基分类器，通过一定的方式组合

到一起，最后进行联合投票获取最终的预测值。这种集成分类器算法不仅可以

提高学习的泛化能力，而且可以有效提高分类器的鲁棒性，能够解决许多单分

类器无法解决或难以取得理想结果的问题，因而在诸多领域得到了广泛的关注

与应用，随机森林即属于这类集成学习方法的一个典型。 

集成方法的基分类器可以相同，也可以不同。目前的研究多数集中在对相

同基分类器的研究上。另外 Breiman 指出，当选择的学习算法是不稳定的算法

时，通过集成得到的集成分类器分类性能才会有显著的提高。因此具有不稳定

性的神经网络和决策树算法常被选为集成学习中弱学习算法[16]。本文研究的随

机森林算法即属于以决策树算法为弱分类器的集成算法。 

当前，最流行的集成学习方法是 Bagging 和 Boosting，下面将详细介绍这

两种方法。 
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2.1.1. Bagging 

Bagging
[17]是 Breiman 在 1996 年提出的，Bagging 即 Bootstrap aggregating，

是一种利用 Bootstrap 抽样方法构造训练样本集，用不同的 Bootstrap 抽样样本

集基于某种算法分别训练 t 个不同的模型，最后投票决定类别的集合算法。

aggregating 是聚集的意思，代表的是最后决策时的投票法则。 

Bootstrap 本来是用于估计统计量的一种重采样方法，通过重采样，构造不

同的样本集，通过计算不同样本集的统计量（如方差），从而可得到统计量的估

计。该方法在统计学上经常与 Jackknife（在一批样本点中，每次删除一个或者

几个样本点，用剩下的样本和同样的估计量公式去重新计算估计值）相比较。 

在 Bagging 中，采用自助抽样法（Bootstrap Sampling）进行样本集构建，

对于一个含有 n 个样本的训练样本集 D，给定一个基元学习算法，采用以下步

骤： 

1、采用 Bootstrap 抽样方法，从原始训练样本集 D 中有放回地随机抽取 n

次，得到和原样本集容量相同的样本集 Bootstrap 1； 

2、重复步骤（1）t 次，得到 t 个新的样本集 Bootstrap 1，Bootstrap 2，…， 

Bootstrap t； 

3、用这 t 个新的样本集分别训练 t 个算法模型 1 2( , , , )th h h
； 

对于一个新的测试样本 x，将其分别放入 t 个算法模型，最后按投票的方式

决定其类别。 

对于以上步骤（1）中 Bootstrap 抽样方法，会导致某些初始样本多次被抽

到或者没有被抽到。这样一方面保证 Bootstrap 抽样样本集各不相同，可以用来

训练不同的模型，另一方面导致某些初始样本不在其中，D 中每个样本最终未

被抽取的概率为 (1 1/ )nn ，其中 n 为原始样本集 D 中样本的个数。当 n 足够

大时， (1 1/ ) 0.368nn  ，这表明原始样本集 D 中接近 36.8%的样本不会出现在

bootstrap 抽样样本集中。 

Bagging 方法通过随机抽取的方式构造不同的训练样本集，从而增加了分

类器之间的差异，进而提高组合分类器的泛化能力。其中各分类器组合采用的

是并行组合方式，拓扑结构如下所示： 

训
练
样
本

分类器h1

分类器hk

分类器h2 组
合
器

. . .

分类
结果

 

图 2 - 1 分类器组合并行拓扑结构 
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2.1.2. Boosting 

Boosting
[18]方法是 Schapire 于 1990 年提出的：首先每个样本都被赋予一个

相同的初始权重，第一轮训练后，对正确分类的样本降低权重，对错误分类的

样本加大权重，然后利用调整过权重的样本集进行第二轮的训练，依次迭代 t

次得到 t 个模型。这 t 个模型即 t 个分类器，其权重取决于各自的表现，最后综

合投票确定最终分类结果。 

Boosting 中各分类器组合采用的是串行组合方式，其拓扑结构图如图 2-2 

所示： 

训
练
样
本

分类器h1 分类器h2 分类器hk... 分类
结果

 

图 2 - 2 分类器组合串行拓扑结构 

基于 Boosting 的典型算法是 Adaboost，该算法由 Yoav Freund 和 Robert 

Schapire
[49]提出于 1995 年。 Boosting 方法能够增强学习器的泛化能力，但是

该方法对噪声点敏感，其串行结构也导致其运算速度较慢。 

2.1.3. Bagging 和 Boosting 的异同 

Bagging 和 Boosting 组织方式上的区别： 

1、 Bagging 采取 Bootstrap 的方式进行样本集抽样选取，Boosting 初始

样本集为所有原始数据；Bagging 是各个分类器独立训练的，

Boosting 是迭代训练的（当前分类器模型是在上一个分类器基础上

建立的）； 

2、 Bagging 没有权重，最后投票公平竞争，Boosting 每轮迭代的训练

样本是有权重并不断调整的，最后形成的分类器也是有权重的； 

Bagging 和 Boosting 区别的数学区别： 

1、 Bagging 这种组织方式偏重于降低方差（variance），通过训练样本

重采样并独立训练模型，考虑了大部分样本的准确性，牺牲掉部分

噪声点的利益，这样构建的模型就比较聚拢，结果会相对稳定，但

是可能会有偏差； 

2、 Boosting 偏重于降低偏差（bias），尽可能的减小训练数据的偏差，

这样在存在噪声点的情况下会造成过拟合。一般而言，在训练样本

没有噪声或噪声很小的情况下，Boosting 的准确率要高于 Bagging，

但是当训练样本噪声比较大时，Boosting 会出现严重的退化，而

Bagging 几乎不受影响。 
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‘Variance’ ‘Noise’

Target, t

y

‘Bias’
 

图 2 - 3 偏差与方差效果示意图 

Breiman 也从偏差和方差的角度对 Bagging 的泛化误差进行了分析[13]。他

指出，Bagging 对不稳定的基元算法能显著提高预测的准确率，这是由于不稳

定算法的偏差较小，方差较大，Bagging 通过减小方差可以很好的减小泛化误

差。决策树是这一类型不稳定基元算法的典型，其与 Bagging 方法结合能有效

减小方差，从而减小集成分类器的泛化误差。 

2.2 决策树算法 

决策树方法的起源是概念学习系统(Concept Learning System，CLS)，1966

年，Hunt
[19]等人提出了第一个构造决策树的算法 CLS，它采用自顶向下的递归

方式，在决策树的内部结点进行属性值的比较，叶子结点是要学习的类别，后

来的许多决策树算法都可以看作是对 CLS 算法的改进与更新。Quinlan 于 1986

年提出了 ID3
[20]

(Iterative Diehotomize)算法，以信息嫡作为选取分裂属性的度量

标准。1993 年，Quiulan 又提出了 C4.5 算法[21]，主要改进是使用信息增益率替

代信息增益来选择属性，并且可以直接处理连续型属性。 

分类和回归树（CART, Classification and Regression Trees）[22]算法是由

Breiman 等于 1984 年提出的一种经典决策树算法，不仅可以用于传统的分类，

还可以用作回归。CART 算法生成的决策树是二叉树，在每个内部结点处选择

具有最小 Gini 指标值的属性作为分裂属性。 

决策树是一个树状模型，训练时树的根结点是整个数据集合空间，从根结

点开始自上而下进行结点分裂，在当前结点对所有属性进行测试，选取最优属

性将数据集合空间分割成 2 块或更多块，然后对子结点递归调用以上方法，最

后构建出决策树模型，每个叶结点是带有分类标签的数据分割。 

决策树模型如图 2-4 所示。 
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根结点
所有样本集T

属性A

子结点
子样本集T1

属性B

子结点
子样本集Tk

属性C

属性A的分类规则 属性A的分类规则

重复以上步骤 重复以上步骤

与前后类似

属性A的分类规则

„ „ „ „

叶子结点

类 Ci
叶子结点

类 Ci

叶子结点

类 Ci

叶子结点

类 Ci

 

图 2 - 4 决策树模型 

 

决策树每个结点表示一个属性，其每个分支表示按照该属性进行分类的规

则，叶子结点表示最终结果。如何选取属性是 ID3、C4.5、CART 算法的主要

不同之处，以下我们将着重介绍一下 C4.5 算法和 CART 算法。 

2.2.1. C4.5 算法 

由于 C4.5 算法是 ID3 算法的后继改进，其原理和计算过程都非常相似，

我们先讨论一下 ID3 算法属性选择过程。 

1、计算样本集 T 的经验熵。设训练样本集 T 的类标号属性为 Ci (i= 1,…,n)，

则 T 的经验熵如公式（2-1）所示： 

2

1

( ) log ( )
n

i i

i

Entrop T p p


                    (2-1) 

其中，
ip 为属于类 Ci 的样本在 T 中所占的比例。 

2、计算各个属性变量的经验条件熵。设属性 A 有 K 个不同的取值{A1, 

A2,„, Ak}，将数据集 T 划分为{T1, T2,„, Tk}，则 属性 A 对应的经验条件熵

为： 

1

( ) ( )
k

j

A j

j

T
Entrop T Entrop T

T

                       (2-2) 

其中， /jT T 为第 j 个划分的权重。 

3、计算属性的信息增益。属性 A 对 T 划分得到的信息增益为： 

( ) ( ) ( )AGain A Entrop T Entrop T                        (2-3) 
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4、计算所有属性的信息增益，信息增益最高的属性选作当前结点的分裂属

性。 

5、按被选择属性的类别对当前结点样本进行划分，形成两个或多个子结点，

然后对子结点进行以上步骤的递归调用，最后得到整棵树模型。 

C4.5 算法在原理上类似 ID3 算法，唯一的不同是 C4.5 算法利用信息增益

比代替信息增益来选择属性： 

2

1

( )
( )

inf( )

inf( ) log ( )
k

i i

i

Gain A
GainRatio A

Split A

T T
Split A

T T






   




                     (2-4) 

其中，Gain(A)是前面的信息增益，Split inf (A)表示拆分信息，实际上就是

将每个样本视为等可能情形下的熵，克服了用信息增益选择属性时偏向选择取

值多的属性的不足。  

和 ID3 算法相比，C4.5 算法在效率上有了很大的提高。不仅可以直接处理

连续型属性，还允许训练样本集中的样本出现属性空缺，生成的决策树的分枝

也较少。但是，C4.5 算法在选择属性、分割样本集上所采用的技术仍然没有脱

离信息熵原理，因此生成的决策树仍然是多叉树。 

2.2.2. CART 算法 

CART 算法利用基尼指数（Gini index）作为尺度来选择属性。同时决定该

属性的最优二值切分点。在某一给定结点，CART 算法选择结点属性的步骤如

下： 

1、计算不纯度。首先，针对某个属性 A，训练样本集 T 的类标号属性为 Ci(i= 

1,…,n)，属性 A 有 K 个不同的取值{A1, A2,„, Ak}。 T 的不纯度如公式（2-5）

所示 

2

1

( ) 1
n

i

i

Gini T P


                          (2-5) 

其中， iP 为属于类 Ci 的样本在 T 中所占的比例。 

2、计算属性 A 的基尼指数。基尼指数在此用来计算属性划分样本集的差

异程度。差异程度越小，划分的效果越好。假设属性 A 的一个二元划分将 T 分

成了 T1，T2 两部分，则对应于该划分的 Gini 指标如公式（2-6）所示： 

1 2

1 2( ) ( ) ( )A

T T
Gini T Gini T Gini T

T T
                 (2-6) 
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其中，T1，T2 表示 A 对 T 的一个二元分裂。 

由于属性 A 有 K 个不同的取值，故有 2K-2 种划分，需要计算 2K-2 次基

尼指数。然后将基尼指数最小的二元划分作为该属性的分裂方法。 

3、重复 1、2 步骤，计算所有属性的基尼指数，最后基尼指数最小的属性

作为该结点的分裂属性。该属性和它的分裂子集（离散值属性）或分裂点（连

续值属性）一起形成分裂准则。 

CART 的二叉树形式简化了模型的结构，提高了构建模型的速度其可以用

于分类和回归，本文研究的随机森林算法采用了 CART 分类器作为基元算法。 

2.2.3. 决策树的优缺点 

决策树算法自出现以来就受到极大关注和广泛研究，已经成为工业界和学

术界频繁应用的典型算法，总结而言，决策树算法有以下几个显著的优点：决

策树方法的应用范围非常广泛，样本集数据可以是连续或离散的，包括离散的

语义数据，另外部分属性的确实也不影响使用；决策树模型简单直观，容易理

解，其非线性判别结构适合处理多类问题，同时计算效率非常高；决策树方法

能够有效的抑制训练样本噪音。 

但是决策树也具有与生俱来的缺点：自上而下的逐层判别可能会过于适应

噪声，从而导致过度拟合的问题。因此如何改进决策树算法，保持其优点的同

时克服缺点成为广大学者研究的方向。 

2.3 随机森林算法理论 

2.3.1. 随机森林的定义 

随机森林中最基本的组成元素是决策树。为了产生 t 个决策树，需要生成 t 

个独立同分布的随机向量Θ 1,„Θ t，使用训练集 D 和Θ生成第 t 棵树 h（X，

Θ t），其中 X 为输入向量。 

定义 1 
[16]

 随机森林是由一组树结构分类器 {h（X，Θ t），t=1，…}组成的

分类器，其中Θ t 是相互独立且同分布的随机向量。由所有决策树投票决定输

入向量 X 的输出。 

2.3.2. 随机森林模型 

随机森林是一种将 Bagging 方法和决策树算法相结合的集成算法，与传统

的决策树相比，有更强的泛化能力和更好的分类效果。一般情况下，随机森林

里单棵树用的就是 CART，即树结点采用 Gini 分裂方式， 
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设训练集有 n 个样本，每个样本为 m 维。利用 Bootstrap 抽样方法建立 t

棵决策树模型，随机森林的随机性体现在两个方面（1）自助样本选择的随机性，

保证每个决策树构建时所用数据不同；（2）结点划分时特征选择的随机性。 

随机森林模型建立如图 2-5 所示： 

1、首先，利用 Bootstrap 抽样从原始训练集抽取 t 个样本集，分别命名为

Bootstrap 1、Bootstrap 2．．．．．．Bootstrap t，且每个样本集的样本容量都与原始

训练集一样； 

2、其次，对 t 个样本集分别建立 t 个决策树模型，每棵决策树结点分裂时

随机选取 v（v<m）个特征进行信息增益（或信息增益比、基尼指数）计算，

在 v 个特征中选取最优值作为结点属性； 

3、每个结点属性和分叉规则确定，最后得到 t 个决策树模型。 

 

原始训练数据集

Bootstrap 1 Bootstrap 2 Bootstrap t

Tree 2Tree 1 Tree t„ „ „ „

„ „ „ „

 

图 2 - 5 随机森林模型 

 

随机森林测试过程如图 2-6 所示： 

1、对于一个新的样本 V，将其分别输入 t 个决策树模型，得到 t 种分类结

果； 

2、按投票的方式决定其最终分类结果。 

V

Tree 2Tree 1 Tree t

Voting

(prediction)

… … … …

 

图 2 - 6 随机森林测试过程 



第二章 随机森林算法基础研究 

13 

2.3.3. 随机森林的理论基础 

给定 t 个分类器集合 1 2( ), ( ), , ( )th X h X h X ，输入向量 X 和输出向量 Y（分

类结果），定义边缘函数（Margin Function）： 

( , ) ( ( ) ) max ( ( ) )t t j Y t tmg X Y av I h X Y av I h X j   
       

(2-7) 

其中 ( )I  为指示函数， ( )tav  为取平均值。 ( , )mg X Y 描述了将输入向量 X正

确分类为 Y的平均得票数超过将 X分错为其它任何类的得票数的程度，显然，

( , )mg X Y 值越大，则表明分类效果越好，正确分类的置信度（confidence）越

高。 

定义分类器的泛化误差： 

*

, ( ( , ) 0)X YPE P mg X Y 
                      

(2-8) 

其中下标 X，Y 表明了概率的定义空间。 

在随机森林中， ( ) ( , )t th X h X  。当森林中树的数目很大时，它服从于大

数定律。 

定理 1：随着树的数目的增加，对于所有随机向量
1 2, ,..., t  

，
*PE 几乎

处处收敛于 

, ( ( ( , ) ) max ( ( , ) ) 0)X Y j YP P h X Y P h X j       
         

(2-9) 

其中Θ表示随机森林参数向量， ( , )h X  表示分类器输出。 

这个结果表示了随着树的增加，泛化误差 *PE 将趋向某一上界，这也解释

了为什么随机森林不会出现过拟合。 

定义随机森林的边缘函数： 

( , ) ( ( , ) ) max ( ( , ) )j Ymr X Y P h X Y P h X j       
       

(2-10) 

同上 ( , )mg X Y 的意义，该边缘函数表示正确分类的平均投票率超过错误分

类最大投票率的程度。 

定义 s 为分类器 ( , )h X  的强度： 

, ( , )X Ys E mr X Y                 (2-11)  

假设 0s  ，根据切比雪夫不等式可得： 
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* 2var( ) /PE mr s                (2-12) 

经由一系列的推导可得定理 2： 

随机森林的泛化误差上界的为： 

* 2 2(1 ) /PE s s                  (2-13) 

其中  是相关系数的均值，s 是树的分类强度。 

该上界并不是那么精确，但是为我们提供了一个对随机森林性能评价的参

考依据，即泛化误差只和两个参数有关，  越小，s 越大，则泛化误差越小。 

2.3.4. 随机森林的优缺点 

随机森林作为决策树基础上的提升算法，具备很多优越性： 

1、 适合多分类。随机森林自身就是一种多分类算法，可以一次性对多种

类型数据进行建模和分类测试，而 SVM、FDA 等算法是二分类算法，当用于

多分类是，需要建立多个一对多模型或者多对多模型，而随机森林算法的建模

和测试过程都可以一次性完成，原理和过程都非常简单； 

2、 不必担心过度拟合。Breiman 通过大数定理证明了随机森林这一特征，

克服了决策树容易过拟合的缺点； 

3、 运行速度快。能高效处理大样本数据，并能够并行处理。 

4、 适用于数据集中存在大量未知特征。当数据集中存在部分变量值缺失

时也不影响随机森林算法的使用； 

5、 能够估计哪个特征在分类中更重要。通过随机森林的袋外数据估计可

以进行变量重要性测量； 

6、 对噪声不敏感。当数据集中存在大量的噪声时同样可以取得很好的预

测性能。 

这些优点使得随机森林在近些年获得了广泛关注和研究，但同时也发现一

些不完善的地方，和不同算法相比优劣势也不相同： 

1、 如和单个决策树相比，随机森林速度比较慢，但模型精度和分类准确

率要优于决策树； 

2、 和 Boosting 相比，随机森林的执行速度要快很多，当样本噪声很大时，

随机森林模型优于 Boosting，但当样本噪声很小或可以忽略不计时，随机森林

的分类准确率低于 Boosting
[23]； 

3、 和 SVM 相比，随机森林的速度比较快，但当样本数比较少时，随机森

林模型建立过程中可供选择的样本很少，不能很好的发挥 Bagging 的优势，而
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SVM 则比较适合小样本数据集。 

2.3.5. 随机森林在其它领域应用现状 

由于随机森林的众多优点，近 10 年来随机森林的理论和方法在许多领域都

有了比较迅速的发展：Pall Oskar Gislason
[24]利用随机森林方法对土地的覆盖面

积进行了研究，并发现随机森林与其它组合算法相比训练更快；S.L.A.Lee 
[25]

 利

用随机森林和聚类建立了一种混合随机森林算法，对助肺 CT 图像进行肺结节

的自动检测，同时还在随机森林中加入了聚类方法；Diaz-Uriate R and Andres S 

A D
[26]将随机森林用于对微阵列数据进行分类，并且提出了一种基于随机森林

的基因选择分类方法；A Bosch 等[27]将随机森林用于图像分类；Lan Guo
[28]将随

机森林用于故障预测；Bo-Suk Yang 等[29]研究了随机森林算法应用于机器故障

诊断的可能性，并且将遗传算法引入随机森林用来提高分类准确率。A Criminisi 

等[30,31]从分类、回归、密度估计、流行学习和半监督学习、动态学习多个方面

研究随机森林建立统一模型，并将其用于 Kinect 人体姿态识别中。 

2.4 本章小结 

本章对随机森林算法进行了详细的介绍。首先，介绍了集成算法的概念和

来源，详细介绍了 Bagging 和 Boosting 算法及其异同；然后，介绍了决策树算

法的起源与背景，并详细介绍了三种典型的决策树算法 ID3、C4.5 和 CART 的

数学原理及优缺点；最后，详细介绍了随机森林算法模型、理论基础、优缺点

及其应用现状。 
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第三章 基于随机森林的故障诊断 

3.1 TEP 简介 

3.1.1. TEP 背景介绍 

田纳西-伊斯曼过程（Tennessee Eastman process，TEP）是由美国 Eastman

化学公司 1993 年创建的一个真实工业过程仿真平台[32]。该过程以实际的复杂

工业化工过程为基础，其仿真数据已被众多研究者广泛采用，作为衡量过程监

控和故障诊断等研究方法优劣的标准测试集。 
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图 3 - 1 TEP 过程工艺流程图 

 

TEP 过程流程图如图 3-1 所示，该过程由五个反应单元组成：反应器

（Reactor）、冷凝器(Condenser)、分离器(Separator)、汽提塔(Stripper)和压缩机

(Compressor)；共有八种成分：A、B、C、D、E、F、G 和 H，其中 A、C、D、

E 为四种气态反应物，B 为催化剂，F 为副产物，G 和 H 为最终产物。在反应

器中进行的化学反应如下： 



基于随机森林算法的故障诊断研究 

18 

( ) ( ) ( ) ( )A g C g D g G liq    ，                 产品 1             

( ) ( ) ( ) ( )A g C g E g H liq   ，                  产品 2              

( ) ( ) ( )A g E g F liq  ，                  副产品                    

3 ( ) 2 ( )D g F liq ，                  副产品 

整个过程包含四个输入流，一个产品流和一个净化流。气体成分 A、C 和

E 以及惰性成分 B 被加入反应器，液态产物 G 和 H 在反应器中形成。反应器的

产品流通过冷凝器冷却，然后送入到汽/液分离器。从分离器出来的蒸汽通过压

缩机再循环送入反应器。为了防止过程中惰性成分和反应副产品的积累，必须

排放一部分再循环流。来自分离器的冷凝成分（流 10）被泵入汽提塔。流 4 用

于汽提流 10 中的剩余反应物，这些剩余反应物通过流 5 与再循环流结合。从汽

提塔底部出来的产品 G 和 H 被送到下游过程。 

3.1.2. TEP 数据描述 

TEP 过程包括 12 个控制变量和 41 个测量变量，41 个测量变量又包含 19

个成份测量变量和 22 个连续变量，其中 19 个非连续测量成份变量由 3 个成份

分析仪获得。 

表 3-2 为 TEP 数据的 53 个过程变量描述表，其中 22 个连续测量变量记为

V（1）～V（22），分别表示反应单元的物料流量、温度、液位、压力等连续参

数；19 个成分测量变量记为 V（23）～V（41）为值，分别表示不同流的成分

含量；12 个控制变量用 U（1）～U（12）来表示，分别为不同进料口及装置内

阀门等控制参数。 

本文实验中采用的数据集由 MATLAB 仿真程序获得，训练集和测试集中

的数据包含了 41 个测量变量和 11 个控制变量（反应器中搅拌器的搅拌速度除

外），即每个样本都为 52 维变量构成，采样间隔取 3 分钟。 

 

 

 

 

 

 

 

 



第三章 基于随机森林的故障诊断 

19 

表 3 - 1 连续测量变量 

22 个连续测量变量 19 个成分测量变量 12 个控制变量 

V1 A 物料流量 V23 流 6 成分 A U1 D 进料量 

V2 D 物料流量 V24 流 6 成分 B U2 E 进料量 

V3 E 物料流量 V25 流 6 成分 C U3 A 进料量 

V4 A、C 混合物料流量 V26 流 6 成分 D U4 总进料量 

V5 回收流量 V27 流 6 成分 E U5 压缩机阀 

V6 反应器进料率 V28 流 6 成分 F U6 排放阀 

V7 反应器压力 V29 流 9 成分 A U7 分离器灌液流量 

V8 反应器液位 V30 流 9 成分 B U8 汽提器产品流量 

V9 反应器温度 V31 流 9 成分 C U9 汽提器水流阀 

V10 放空率 V32 流 9 成分 D U10 反应器冷却水流量 

V11 产品分离器温度 V33 流 9 成分 E U11 泠凝器冷却水流量 

V12 产品分离器液位 V34 流 9 成分 F U12 搅拌速度 

V13 产品分离器压力 V35 流 9 成分 G   

V14 产品分离器出口流

量 

V36 流 9 成分 H   

V15 汽提塔液位 V37 流 11 成分 D   

V16 汽提塔压力 V38 流 11 成分 E   

V17 汽提塔出口流量 V39 流 11 成分 F   

V18 汽提塔温度 V40 流 11 成分 G   

V19 汽提塔蒸汽流量 V41 流 11 成分 H   

V20 压缩机工作功率     

V21 反应器冷却水出口

温度 

    

V22 分离器冷却水出口

温度 

    

 

TEP 仿真模型包含 21 个预设定的故障。这些故障中，16 个是已知的，5

个是未知的。故障 1~故障 7 与过程变量的阶跃变化有关，如冷却水的入口温度

或者进料成分的变化；故障 8-故障 12 与一些过程变量的可变性增大有关；故

障 13 是反应动力学中的缓慢漂移；故障 14、15 和 21 与粘滞阀有关，故障 16~20

是未知的，详细故障描述如表 3-2 所示。 

训练集中正常模式数据中有 500 个样本数据，其余 21 类故障模式具有 480

个样本数据；测试集中每种模式的样本数据个数为 960，正常模式所有样本为

正常数据，故障模式中前 160 个样本数据为正常数据，后 800 个数据为故障数

据，这是因为仿真程序进行仿真时，各种故障是在 8 小时后引入的。 
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表 3 - 2 TEP 21 类故障描述 

编号 故障描述 分类 

1 A/C 进料流量比变化，组分 B 含量不变（流 4） 阶跃 

2 组分 B 含量发生变化，A/C 进料流量比不变（流 4） 阶跃 

3 物料 D 的温度发生变化（流 2） 阶跃 

4 反应器冷却水入口温度发生变化 阶跃 

5 冷凝器冷却水入口温度发生变化 阶跃 

6 物料 A 损失（流 1） 阶跃 

7 物料 C 压力损失（流 4） 阶跃 

8 物料 A，B，C 的组成发生变化（流 4） 随机变量 

9 物料 D 的温度发生变化（流 2） 随机变量 

10 物料 C 的温度发生变化（流 2） 随机变量 

11 反应器冷却水入口温度发生变化 随机变量 

12 冷凝器冷却水入口温度发生变化 随机变量 

13 反应动力学特性发生变化 慢漂移 

14 反应器冷却水阀门 黏住 

15 冷凝器冷却水阀门 黏住 

16 未知 未知 

17 未知 未知 

18 未知 未知 

19 未知 未知 

20 未知 未知 

21 流 4 的阀门固定在稳态位置 恒定位置 

3.2 决策树算法分类实验 

3.2.1. 实验方法 

本文实验采用 21 类数据进行同时分类，这 21 类数据包括一类正常数据和

表 3-1 中的前 20 类故障数据，由于第 21 类故障数据特性比较差，在本文实验

中暂不予考虑。 

我们采用数据挖掘软件 weka 中 C4.5 和 CART 算法同时对 21 类 TEP 数据

进行分类。本文实验训练样本为 500+480*20=10100 个（正常数据训练样本为

500 个，其它 20 类故障训练样本为 480 个），测试样本为 800*21=16800 个（每

类故障测试样本都为 800 个）。 
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3.2.2. 实验结果及分析 

采用 C4.5 算法和 CART 算法对 21 类故障同时分类，结果如下： 

表 3 - 3 决策树分类结果 

 分类准确率（%） 

算法 训练模型 测试结果 

C4.5 96.8 57.7 

CART 89.51 57.99 

由表 3-3 可得，C4.5 算法和 CART 算法的测试结果相差不大，但测试准确

率要远远低于训练模型准确率，可见 TEP 数据特性和决策树算法的双重作用导

致了比较严重的过拟合，即在训练数据集上模型表现良好，但在测试数据集上

应用结果很差。 

表 3 - 4 采用 CART 算法对 TEP 数据进行测试的混淆矩阵结果 

Confusion matrix of test result of original dataset under CART 
Actual Predicted

Total 0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20
Normal 800 128 1 0 143 0 28 0 0 10 146 37 15 9 2 0 134 34 11 13 47 42

Fault 1 800 2 778 0 0 0 0 0 0 3 0 0 0 3 10 0 2 2 0 0 0 0

Fault 2 800 4 0 775 5 0 0 0 0 0 2 1 0 4 0 0 8 0 0 0 1 0

Fault 3 800 129 0 11 137 0 19 0 0 3 116 26 18 0 3 0 94 64 13 21 97 49

Fault 4 800 8 0 0 3 711 1 0 0 0 3 0 61 4 1 1 0 0 0 0 6 1

Fault 5 800 34 1 0 42 0 468 0 0 38 50 16 1 19 15 0 37 14 5 18 6 36

Fault 6 800 0 3 0 0 0 0 794 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 1 0 2

Fault 7 800 0 0 0 0 0 0 0 795 0 1 0 0 0 0 0 0 0 0 2 2 0

Fault 8 800 13 9 24 10 0 28 0 2 305 26 63 4 169 46 0 4 24 7 41 10 15

Fault 9 800 142 1 2 156 0 7 0 0 3 166 17 27 3 3 0 119 41 12 11 65 25

Fault 10 800 37 0 2 57 0 17 0 0 64 68 302 7 31 22 0 40 45 6 16 40 46

Fault 11 800 42 0 2 51 47 5 0 0 0 89 20 406 2 0 24 26 10 23 5 43 5

Fault 12 800 8 0 0 16 0 58 0 1 125 14 52 4 356 35 12 4 18 6 73 5 13

Fault 13 800 7 0 10 9 0 45 0 2 119 8 75 3 146 180 4 14 2 14 85 10 67

Fault 14 800 7 0 0 9 0 1 0 0 2 10 0 12 5 0 707 5 3 32 2 4 1

Fault 15 800 142 0 3 118 0 22 0 0 6 166 43 8 10 6 0 134 19 19 30 45 29

Fault 16 800 17 0 5 50 0 9 0 0 15 30 153 1 8 7 0 24 372 9 10 44 46

Fault 17 800 6 0 0 20 0 6 0 0 2 9 1 8 9 0 27 20 15 633 7 8 29

Fault 18 800 9 0 0 21 0 4 0 3 6 16 1 2 31 4 0 11 6 2 660 5 19

Fault 19 800 67 0 1 42 0 5 0 0 2 55 5 10 3 1 0 25 29 6 5 517 27

Fault 20 800 60 0 1 54 0 9 0 0 5 74 18 5 22 6 0 44 23 9 18 34 418

 

利用 CART 算法对 21 类 TEP 数据同时分类的测试结果如表 3 - 4 所示，

Normal 行代表了正常数据总共有 800 个样本，其中分正确的个数为 128 个，错

分为第一类故障的个数为 1 个，错分为第三类故障的个数为 143 个，依次类推。

不难看出，从左上角到右下角的对角线上的值代表了每一类分类正确的个数，



基于随机森林算法的故障诊断研究 

22 

而正常数据、故障 3、故障 9、故障 13、故障 15 等类型分类效果极差，正是这

些故障类型的错分率导致了整体分类准确率的下降。 

3.3 随机森林算法分类实验 

3.3.1. 实验方法 

同 3.2.1 小节，在随机森林算法分类实验中，仍对 21 类数据模式进行同时

分类。其中训练样本为 500+480*20=10100 个（正常数据训练样本为 500 个，

其它 20 类故障训练样本为 480 个），测试样本为 800*21=16800 个（每类故障

训练样本都为 800 个）。 
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图 3 - 2 令 v=7，t=0~120，随机森林袋外误差趋势图 

 

首先利用随机森林对 TEP 数据进行袋外误差估计，在随机特征选择数固定

为某一值的同时，随机森林中树的个数 t 则从 0 递增到 120，结果如图 3-2 所示。 

由图 3-2 可以看出，随机森林模型的袋外误差随着随机森林中树的个数 t

的增加而减小，最后趋向于平缓，这一结果也验证了第二章随机森林的理论基

础研究结果：随着树的增加，泛化误差 *PE 将趋向某一上界，这也解释了为什

么随机森林不易出现过拟合。 

对 TEP 数据进行随机森林模型建和测试。由于随机森林算法有两个参数需

要设置，森林中树的个数 t 和随机特征选择数 v。在本实验中，采用自动化测试

方法寻找最优参数，设置树的个数 t 从 10-100 以 10 个单位递增，随机特征选

择数 v 从 5-30 以每次 5 个单位递增。 
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3.3.2. 实验结果及分析 

采用上述实验方法，测试准确率输出结果如下图表所示，表 3-5 为定量结

果，图 3-3 为定性趋势展示。 

表 3 - 5 不同参数下随机森林分类结果 

Test precision of original dataset under different RF paramaters(%)
number of tree number of random feature selected

5 10 15 20 25 30
10 60.48 61.18 62.46 62.59 61.89 62.01
20 62.19 63.77 63.87 64.19 63.61 63.08
30 63.09 6456 64.78 63.97 64.18 63.81
40 63.12 64.76 64.87 64.39 64.08 64.35
50 63.79 65.11 65.01 64.39 64.41 64.02
60 64.24 65.24 65.68 65.11 64.89 64.59
70 64.19 65.25 65.48 64.74 64.62 64.52
80 64.56 65.24 65.49 65.14 64.93 64.57
90 64.71 65.23 65.53 65.19 64.71 64.35
100 64.29 65.49 65.38 65.21 65.16 64.39
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图 3 - 3 不同参数下随机森林分类结果图示 

由以上图表可知随着随机森林树的个数的增加，分类准确率基本呈上升趋

势，随机特征数的选择则呈波动趋势。在本实验中，当 T=60，F=15 时，分类

准确率达到最高值：65.68%。 

通过对比，可得随机森林算法优于决策树算法，其分类准确率高出 7%左

右。与决策树算法相比，随机森林模型的泛化能力有了显著提高。 

3.4 本章小结  

本章主要研究了决策树算法（C4.5、CART）和随机森林算法应用于 TEP

数据的分类效果。首先介绍 TEP 过程工艺流程以及数据来源，并对其变量和故
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障类型进行详细的数据描述；然后分别采用决策树算法和随机森林算法对 21

类数据进行分类实验，并着重对随机森林参数选取进行试验描述，结果表明随

机森林算法比决策树算法具有明显的优越性，分类准确率提高了 7%左右。 
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第四章 基于动态特征提取方法的故障诊断 

为了进一步提高数据分类及故障诊断准确率，本节将通过详细分析 TEP 数

据特征，根据其数据表现提取关键特征，以保持相同数据类型间的一致性，增

大不同数据类型之间的差异性，达到预处理方法和分类算法相结合达到分类最

优的目的。 

4.1 TEP 数据特征 

本节对 TEP 数据进行可视化展示，以发现其数据特征，为提出高效的动态

特征提取方法做铺垫，方便后期深入挖掘信息。 

4.1.1. 对某类故障某个变量进行训练和测试样本的时序分析 

本小节我们将某一故障所有样本（训练样本为 480 个，测试样本为 960 个）

按顺序排列作为横坐标，画出针对某一变量的走势图。由于样本变量值的获取

是每三分钟抽样所得，故这种按照样本抽样顺序排列的横坐标等价于时间上的

一种度量，本文中都将此类型横坐标直接视为时间。 

对于训练样本和测试样本的时间走势图，本小节以第一类故障第一个变量

和第五类故障第十个变量作为代表展示效果。 
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（a）                                （b） 

图 4 - 1 （a）第一类故障第 1 个变量 （b）第五类故障第 10 个变量 

由图 4-1 可知 TEP 数据某一变量值的变化具有很明显的动态信号特征，如

第一类故障第一个变量随时间变化趋势类似阻尼振荡。在故障诊断中该时序特

征应该被考虑到，而不应该将每个样本数据作为一个单一的数据看待。由于测

试样本的前 160 个数据为正常数据，故在本文实验中将其剔除，只取后 800 个

数据进行测试，由图 4-1 也可以看出，训练样本和测试样本（后 800 个）的变
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化趋势在时间上也是相合相应的。 

4.1.2. 对不同故障同一变量进行幅值比较分析 
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（a）                                （b） 

图 4 - 2 训练样本走势图（a）故障一和故障五的变量 1（b）故障四和故障九第 52 个变量 

由图 4-2 可知，不同故障同一变量的值有着明显的不同，这和化工过程故

障的物理原因也是一致的：不同故障会造成对某一变量值的变化，或者某一变

量值发生异常变化会导致某种故障。而这种变量值的差异性特征正是我们采用

数据挖掘算法，尤其是统计学方法进行有监督分类的依据。 

根据数据可视化分析，采用一定的方法对数据进行预处理，以提取其动态

特征，加大不同类型之间的差异性，对于提高故障分类的准确率将会有重大突

破。 

4.2 动态特征提取方法介绍 

针对上节对 TEP 数据的详细分析，考虑根据其时序特征，对数据进行特征

提取，以增大不同类型数据之间的可分性。 

我们考虑提取原数据的均值和方差特征代替原数据进行分类，以增大不同

故障数据间的差异性；另一方面，考虑用时间窗口的方法提取其均值和方差特

征，这样使得数据呈现一定的动态特征，即当前数据能够代表其前面一定时间

内数据的特征。 

由此我们提出了动态均值与方差处理（Dynamic mean and variance 

processing，DMVP）的方法：采用移动平均法以窗口 n 提取某一时间点的均值

和方差特征，替代原变量用于分类和故障诊断。  

移动平均法的计算公式如下： 

1 2

1
( )t t t t nx x x x

n
                         (4-1) 
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式中， tx 表示对当前的预测值； 1tx  表示 t-1 时刻的值，则 t nx  表示 t-n 时刻

的值；n 为移动平均的窗口大小。 

在 DMVP 中，假设 t 时刻，某一 TEP 样本数据为 ,1 ,2 ,52( , , , )t t t ts v v v  ，其

前 n 个样本依次为
1 2, , ,t t t ns s s   。当前 52 维样本数据 ts 经 DMVP 处理后扩展

成 104 维： ,1 ,2 ,52 ,1 ,2 ,52( , , , , var , var , , var )new

t t t t t t ts mean mean mean   。计算公式如

下公式所示： 

, 1, 2, ,

1
( , )t i t i t i t n imean v v v

n
                   (4-2) 

2 2 2

, 1, 2, ,var ( ) ( ) ( )t i t i i t i i t n i iv mean v mean v mean          (4-3) 

其中 ,t imean 和 ,vart i 分别代表该样本经处理后第 i 个变量的均值和方差。为

了展示以上数据表达方法的有效性，我们对第四，九，十一类故障进行分类实

验。由于数据之间的交叉重叠比较多，这三类故障经常被用以检验方法效果。

其中第四类故障代表反应器冷却水入口温度发生变化，第 9 类故障表示物料 D

的温度发生变化（流 2），第十一类故障表示反应器冷却水入口温度发生变化。 
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(b)                          (c) 

图 4 - 3 故障 4、9 和 11 的第 51 维变量的(a)原始值(b)动态均值(c)动态方差 
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由图 4 - 3 可以看出，在第 51 维变量上，故障 11 和另外两种故障类型有

明显交叉重叠，而通过动态方差处理，故障 11 很好的分离了出来。 

我们采用决策树 C4.5 算法对这三类数据进行分类，以验证 DMVP 方法的

有效性。 
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图 4 - 4 原数据的决策树可视化模型 
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图 4 - 5 经过 DMVP处理后的数据的决策树可视化模型 

上图中根结点和每个内部结点代表某一特定变量，叶子结点代表故障类型。 
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由图 4-4 和 4-5 可以看出，原数据的决策树模型比较复杂，而经过 DMVP

处理的数据的决策树模型相对简单，深度和广度都大大缩减。其中 Variable 101

和 Variable 102 分别代表第 51 维变量的动态均值和方差信息。从可视化树模型

可以看出，第 51 维变量对于四、九、十一三类故障起着极其重要的作用。 

 

表 4 - 1 DMVP 处理前后数据的分类结果 

实际类别 预测类别 

 总样本数 IDV(4) IDV(9) IDV(11) 

  原数据 DMVP 原数据 DMVP 原数据 DMVP 

IDV(4) 800 702  796 0  0 98 4 

IDV(9) 800 0  0 653 778 147 22 

IDV(11) 800 70 21 95 10 635 769 

 

表 4 – 1 中数据表示将实际类别分为某一类别的样本个数，如 702 表示对

于原数据的训练和测试，将第四类故障测试数据分类正确的有 702 个，而将其

误分为第九类和第十一类故障的样本数分别为 0 和 98 个；而 778 表示对于经过

DMVP 处理（此处取 w=10）的数据的训练和测试，将第九类故障测试数据分

类正确的样本有 778 个，其它 22 个样本都分错到第十一类。 

由表可以容易得出，经过 DMVP 处理的数据分类准确率明显提高。更精确

的分类准确率结果见表 4-2： 

 

表 4 - 2 测试准确率对比 

算法 测试准确率（%） 

 原始数据 DMVP 10 

C4.5 82.92 97.63 

 

实验结果证明了 DMVP 方法的高效性，当然图中只是展示了第 51 维变量

的特征，更多的变量区分会进一步加大此类重叠数据可分性。对于 DMVP 方法

的意义，均值特征的加入是为了让每个样本点具有一定时间内的时序信息，其

能够代表某一时间范围内的数据特征，并且能够保留数据原来的特征；加入方

差特征，更好的提取了某一时间范围内的数据变化特征，加大了原本均值接近

但是方差相差很大的数据之间的差异性，而 DMVP 方法对此种类型数据有极强

的表达性能。 
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4.3 决策树算法实验分析 

4.3.1. 实验方法 

对 TEP 训练数据和测试数据分别进行 DMVP 处理，在此我们选择窗口数

分别为 10、15 和 20，分别用 DMVP 10、DMVP 15、DMVP 20 来代表，结果

得到 104 维的训练数据（共 500+480*20=10100 个样本数据）和测试数据集（共

800*21=16800 个样本数据）。然后用 C4.5 和 CART 算法分别对处理后数据集进

行分类实验。 

4.3.2. 实验结果及分析 

对 21 类故障数据同时分类，训练和测试结果如下： 

 

表 4 - 3 针对不同数据的决策树测试准确率 

算法 测试准确率（%） 

 原始数据 DMVP10 DMVP15 DMVP20 

C4.5 57.70 65.76 67.79 69.45 

CART 57.99 68.17 70.70 71.02 

 

由表 4-3 实验结果可知，经 DMVP 处理后的 21 类数据由决策树算法分类

结果显示，分类准确率能够提升 10%左右。并且随着 DMVP 处理窗口数的增大，

测试准确率也呈上升趋势。 

4.4 随机森林算法实验分析 

4.4.1. 实验方法 

同上节实验方法，对 TEP 训练数据和测试数据分别进行 DMVP 处理，结

果得到 104 维的训练数据（共 500+480*20=10100 个样本数据）和测试数据集

（共 800*21=16800 个样本数据），然后用随机森林算法进行分类分析。DMVP

窗口选择和随机森林参数选取在下一小节根据实验结果进行描述分析。 

4.4.2. 实验结果及分析 

对 TEP 数据 21 类故障同时分类，结果如图 4 - 6 所示： 
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图 4 - 6 不同数据集下随机森林模型测试准确率 

图 4-6 中横坐标代表树的个数 t =10~100（步长为 10），不同颜色线条代表

不同数据的测试准确率，original dataset 为原始数据，DMVP 5、DMVP 10、DMVP 

15、DMVP 20 分别代表 DMVP 处理窗口为 5、10、15、20。 

由图 4-6 可得以下结论： 

随着树的数目的增加，测试准确率也基本呈上升趋势，但同树的数目越大，

随机森林模型的构建和测试也就越慢，故在选择随机森林树的个数 t 时，应该

在可接受范围内尽量大。 

DMVP 处理窗口长度越大，对应的分类准确率越高，但是同时应该考虑到

窗口越大则预处理越耗时，并且窗口过大时，会消除时序数据的差异性，将不

太平缓的数据集平滑化，从而导致过滤掉重要特征，极限情况下（w>样本数）

则，将样本数据集归一为一个数据，这样对于分类识别与诊断是没有意义的。 

综上所述，我们选择 DMVP 窗口长度为 15，在 TEP 化工环境中，每一变

量值代表之前 45 分钟内的数据动态趋势，而这一值可根据实际需要更改。我们

在此选择 DMVP 15 作为基准，对随机森林算法进行不同参数下的分类实验，

结果如下图表所示。 

表 4 - 4 经 DMVP 15 处理后数据在随机森林模型不同参数下分类准确率 

Test precision of DMVP 15 dataset under different RF paramaters(%)
Number of tree Number of random feature selected

5 10 15 20 25 30
10 69.01 72.19 72.32 72.63 73.26 73.42
20 71.42 73.11 73.57 73.73 74.06 73.3
30 73.53 73.53 73.65 74.63 74.49 74.38
40 73.46 73.77 74.73 74.72 74.89 75.05
50 73.09 73.94 74.41 74.69 74.85 75.07
60 72.88 74.11 74.28 74.65 74.99 74.53
70 73.67 74.71 74.79 75.07 75.09 75.14
80 73.28 74.39 74.69 74.72 74.93 75.18
90 73.26 74.71 74.86 74.91 74.91 74.79
100 73.59 74.46 74.87 74.55 74.77 75.17  
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图 4 - 7 经 DMVP 15 处理后数据在随机森林不同参数下的分类准确率 

图 4-7 中横坐标代表森林中树的数目 t =10~100（步长为 10），不同线条代

表不同随机变量选择数 v =5~30（步长为 5）—从 5 以 5 为步长递增到 30。 

由图可得，在测试数据和训练数据固定的情况下（如 DMVP 15 数据），随

机森林对其分类准确率随树的个数 t 和随机特征选择数 v 的变化而变化，总体

而言，分类准确率随 t 和 v 的增大而增大，当 t=100，v=30 时，达到相对最优

值 75.17%。 

4.5 实验汇总 

4.5.1. 实验方法 

本节中对原始数据 Original data 和经 DMVP 处理后数据（DMVP 15）分别

进行分类模型建立和测试，采用综合评价指标 F1 Index 对 C4.5、CART 和随机

森林进行横向比较，同时加入最常用的模式分类算法 SVM 和 AdaBoost 的实验

结果进行对照。F1 Index 的定义为： 

 

2
1( )

Precision Recall
F f

Precision Recall

 



                  (4-4) 

 

其中 Precision 和 Recall 分别代表准确率和召回率，本文中分类准确率皆表

示 Precision，在此为了更加公平的进行分类结果对比，采用综合评价指标 F1 

Index 对多种算法进行对比。 
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4.5.2. 实验结果及分析 

对原始数据 Original data 和经 DMVP 处理后数据（DMVP 15），分别采用

不同算法分类结果（F1 Index）如表 4-5 所示。 

由表 4-5 结果可知，在 21 类 TEP 数据同时分类问题上，本文主要研究的

随机森林算法平均测试结果优于 C4.5、CART、SVM、Adboost 等算法，其中

第三、四、六、八、九、十、十一、十二、十三、十四、十六、十七、十八、

十九、二十这 15 类故障和正常数据（Normal）的 F1 Index 都优于其它算法；

同时根据表 4-5 所示，从单个算法的角度来看，DMVP 处理方法使得采用任何

一种算法的性能都得到了大幅提升（大约 10%左右），随机森林在 DMVP 处理

后数据上的分类 F1 Index 则达到了最高值 74.75%，这对于故障诊断的意义无疑

是非常重大的。 

表 4 - 5 F1 Index 实验汇总 

F1 Index 

 C4.5 CART Random Forest SVM AdaBoost 

编号 Original DMVP15 Original DMVP15 Original DMVP15 Original DMVP15 Original DMVP15 

Normal 19.3 19.2 15.4 22.9 18.7 21.1 13.1 21.0 18 22.7 

1 96.7 95.6 97.7 96.4 99.3 99.1 97.7 98.0 98.6 99.4 

2 94 97.8 94.7 93.5 97.7 99.8 95.8 100.0 96.9 98.2 

3 19.4 19.9 15.7 28.4 20.2 30.9 17.3 15.2 15.7 25.7 

4 88.5 94.9 91.3 100 94.5 100 85.8 75.7 91.2 99.9 

5 51.2 98.3 61.1 97.4 69.3 97.3 92.6 88.1 66.6 98.3 

6 99.4 99.8 99.6 100 99.6 100 100.0 100.0 99.7 100 

7 98.4 96.2 99.2 100 99.9 99.2 100.0 100.0 99.6 99.8 

8 35.9 61.6 40.5 68 62.8 75.5 50.0 67.8 51 74.5 

9 14.9 12.8 18 12.6 16.2 20.7 15.0 18.6 16.6 17.1 

10 29.4 45.2 37.1 41.9 41.1 52.6 19.6 28.1 42.2 52.1 

11 63.5 92.7 58.3 93.9 74.9 98.9 13.3 78.8 69.9 99.3 

12 43 79.5 43.6 79.1 56.7 90 57.5 76.7 55.3 88.6 

13 26.4 30.4 31.6 48.5 34.4 47.9 39.8 55.6 37.6 51 

14 95.2 99.4 89.8 99.4 96.7 100 73.6 100.0 96.6 100 

15 16.3 17 17.3 10.3 19.6 15.5 16.1 17.7 17.3 17.2 

16 39.4 42 48.9 48.6 50.4 60.2 26.7 29.2 52.4 57.5 

17 79.6 93.4 78.8 96.9 91.3 99.5 79.2 86.8 88.4 98.5 

18 78.5 76.4 72.6 79.3 83.6 89 89.2 80.2 82.7 88.5 

19 65.9 97.2 57.8 98.1 72.4 100 55.3 100.0 71.4 98.9 

20 48.7 67.2 50.1 61.5 60.7 72.7 52.7 57.3 58.6 72 

平均 57.31 68.4 58.05 70.31 64.76 74.75 56.68 66.41 63.2 74.2 
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随机森林之所以在 TEP 数据上取得这么好的性能，有以下几个原因： 

1、作为基于决策树的集成算法，随机森林自身有着比较好的分类能力、不

容易过拟合、对噪声不敏感等性质，这些导致随机森林对不同故障类型数据有

着比较强的分类能力。而 DMVP 提取数据动态特征的方法直接加大了不同类型

数据之间的差异性，对于进一步提升分类准确率有着直接意义； 

2、随机森林的非线性树形结构也是其重要优势，对于 TEP 数据来说，由

于其变量值在时间上的动态特性，导致同一故障类型同一变量值的幅度有一定

的起伏，即同一类型数据本身蕴含了两种或多种呈现方式，如果想通过某个分

类超平面将这种数据分为同一类是比价困难的；随机森林不依赖与某个超平面，

而是根据统计学原理对同一类型数据进行统计，然后根据统计结果进行决策分

类，再加上多棵树的综合决策，这种决策分类的方式拓展了随机森林的分类精

度，也使其比较适合 TEP 数据分类。 

除了在分类准确率上，随机森林体现出比较好的性能之外，在运行速度方

面，随机森林也具备一定的优势。决策树自身是一种运行速度非常快的算法，

这是由它的树形决策方式决定的，由于随机森林由于是多棵树的集合，所以其

速度要低于决策树，并且树的数目的多少直接决定了随机森林的运行速度，另

外随机森林引入了随机特征选择，即每个结点分裂时，只需要计算选取特征的

不纯度信息即可，这样可以极大的节省运算时间，对于高维数据而言，这个特

征对于提升运算速度的效果会比较显著。和 SVM、Adaboost 等算法相比较，随

机森林仍然具备很大的速度优势。并且随机森林的并行结果决定了其面对海量

数据的优越性，即可以利用多种资源进行并行计算。 

4.6 本章小结 

本章主要研究了经 DMVP 动态特征提取后的 TEP 数据的不同算法分类效

果。首先对 TEP 数据进行可视化分析，从横向纵向不同角度分析该数据的数学

特征；然后根据可视化分析结果提出了 DMVP 方法，并在第四类、第九类、第

十一类这三类故障进行分类试验，通过实验结果对比，验证了该方法的显著效

果；之后分别采用决策树算法和随机森林算法对 DMVP 处理前后的 21 类数据

分别进行分类实验，并和其他几种算法（SVM、Adaboost）结果进行对比分析，

结果表明本文提出的结合 DMVP 方法和随机森林算法对 TEP 数据进行分类的

方法优于其它算法；最后，本文分析了随机森林性能优于其它算法的原因。 
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总结与展望 

故障诊断是工程领域的重要研究内容，基于数据驱动的故障诊断是当前这

一领域的研究热点，本文以田纳西伊斯曼化学品公司仿真数据为研究对象，对

其进行故障诊断研究。 

本文首先简述了故障诊断的研究背景和意义、国内外研究现状和目前已存

在的研究方法，然后着重研究基于数据驱动的方法中的随机森林算法，在故障

类型和数据一一对应的基础上，通过数据分类达到故障诊断的目的。总结全文

的主要工作，具体内容如下： 

1、研究了决策树算法，以及基于决策树的集成算法随机森林。详细研究

其算法来源、算法原理和改进理论，并通过实验验证了随机森林在分类准确

率、过拟合程度、噪声容忍性等方面的优越性能。 

2、提出了一种提取数据动态特征的方法（DMVP）。本文通过对数据的横

向和纵向可视化分析，得出了 TEP 数据具有特殊的时间序列特征，通过提取

动态方差和均值特征提取，有效的加大了不同故障数据之间的差异性，极大的

提升了后期采用算法进行分类的效果。 

3、结合本文提出的数据动态特征提取方法（DMVP）和随机森林算法，通

过实验进行选参，与其它分类算法（C4.5、CART、SVM、Adboost）相比，得

出了最优分类结果。 

本文所提出算法虽然取得了一定的成功，但是仍然一些不足。例如，本文

提出的 DMVP 方法虽然有效的提取了数据特征，提高了分类准确率，但对动态

时序数据的特征挖掘还不够充分。在将来的工作中，将考虑从以下三个方面改

进： 

1、针对单个故障数据集进行分段研究。由于 TEP 数据在时间上的动态特

性，导致同一故障类型同一变量值的幅度有一定的起伏，即同一类型数据本身

蕴含了两种或多种呈现方式，虽然随机森林的非线性树形结构在一定程度上适

合于此类数据，但如果通过聚类算法或根据可视化数据信息进行人工设定阈值

对时序数据进行分段，并分别进行建模和测试，对于分类效果会有更大的突

破； 

2、通过变量值变化直接定位故障。对数据进行变量重要性测量，即通过相

关算法（如 PCA、随机森林等）对 TEP 数据进行变量重要性测量，将某一故障

和某些变量直接对应起来，当某些变量发生显著变化时，可以直接对应诊断出

某一故障；更进一步，可以考虑将本文采用的 21 类故障同时分类策略和变量重
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要性测量结合使用，相辅相成，以达到更好的故障诊断效果； 

3、更多的实验平台和数据类型研究。化工生产过程是个非常复杂的系统，

其物理系统和实际应用环境也各不相同，TEP 数据只是一种仿真数据，虽然具

有一定的代表性，但其蕴含的信息毕竟还很有限，更深入的故障诊断研究需要

更多的化工数据做支撑，通过对更多的数据进行试验比较分析，将会得到更加

可靠的结果，对于研究算法的实际故障诊断应用也会有更加充分的依据。 
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