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随机森林算法在温度分布重建中的应用∗
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摘　 要:为提高温度分布重建精度,提出了使用随机森林算法对温度测点进行优化布置的新方法。 将测点位置作为样本特征,
以不同的测点布置方式及其对应的重建误差作为样本数据集。 使用样本数据集构建随机森林模型,评估样本特征重要性,根据

特征重要性排序实现温度测点的优化布置。 设定仿真实验与燃烧实验验证优化布置算法的可行性与有效性。 分析实验数据,
所提出的优化布置算法相对于原有算法,重建精度提升了 20%以上。 研究结果表明,随机森林算法在温度分布重建中具有良好

的应用价值,并为解决工业实际问题提供了新思路。
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Abstract:In
 

order
 

to
 

improve
 

reconstruction
 

accuracy
 

to
 

resolve
 

temperature
 

distribution
 

reconstruction
 

problems,
 

a
 

method
 

for
 

optimal
 

sensor
 

placement
 

based
 

on
 

random
 

forest
 

algorithm
 

is
 

proposed. Denoting
 

different
 

measurement
 

sites
 

as
 

different
 

sample
 

features,
 

a
 

series
 

of
 

different
 

sensor
 

placements
 

and
 

the
 

reconstruction
 

errors
 

which
 

are
 

calculated
 

by
 

these
 

placements
 

constitute
 

a
 

sample
 

dataset.
 

A
 

random
 

forest
 

model
 

is
 

setting
 

up
 

by
 

the
 

sample
 

dataset,
 

feature
 

importance
 

is
 

also
 

evaluated,
 

then
 

the
 

optimal
 

sensor
 

placement
 

is
 

determined
 

by
 

feature
 

importance.
 

Simulation
 

test
 

and
 

combustion
 

test
 

are
 

set
 

up
 

to
 

verify
 

the
 

feasibility
 

and
 

practicability
 

of
 

the
 

proposed
 

method. Testing
 

data
 

shows
 

that
 

comparing
 

the
 

original
 

method,
 

the
 

proposed
 

method
 

can
 

improve
 

the
 

reconstruction
 

accuracy
 

by
 

at
 

least
 

20%.
 

Research
 

results
 

indicate
 

that
 

the
 

proposed
 

method
 

has
 

a
 

good
 

practical
 

value,
 

it
 

also
 

provides
 

a
 

new
 

probe
 

of
 

using
 

random
 

forest
 

algorithm
 

to
 

solve
 

industrial
 

problems.
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0　 引　 言

在热力系统特别是工业燃烧装置中,温度作为测量

控制的关键参数,表征了热能传输、转化和利用过程。 快

速准确的获得温度分布信息,对于提升设备运行稳定性、
安全性以及运行效率具有深远的意义。

常用的温度信息获取方式大致分为测量法和数值计

算法。 但在工业应用中,两种方法都有各自的局限性。

受到测量环境、设备安装以及系统造价等因素的影响,测
量法难以获得整体的温度分布信息;数值计算方法能够

对计算域的整体温度分布进行求解,但数值计算方法往

往伴随着建模困难、计算量巨大、计算时间冗长等问题,
无法应用于工业实时监测[1] 。

利用机 器 学 习 中 的 主 成 分 分 析 算 法 ( principal
 

component
 

analysis,PCA) 进行温度分布分析及重建[2-8] ,
获得了良好的应用效果,也成为了近些年来的研究热点。
基于主成分分析的温度分布重建算法将测量法和数值计
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算法结合,利用特征向量和测量数据能够实时获得温度

分布数据。
尽管基于主成分分析的温度分布重建算法能够通过

少量测量数据实时获得温度分布信息,但由于测量数据

量较小,不同的测点布置方式对重建精度影响较大。 为

解决这一问题,Willcon 等将求取最小条件数作为目标函

数,应用贪心算法获得测点优化布置,并对这一算法进行

改进,提升了重建结果的准确性[9-10] 。 贪心算法只能获

得局部最优解,如何进一步通过优化测点布置方式降低

重建误差成为了新的研究方向。
随机森林[11] 是一种集成学习算法,通过构建不同的

决策树,每一棵决策树对样本数据集进行学习和分类,汇
总各决策树结果最终实现回归或分类计算目标。 由于具

有实现简单、鲁棒性强等优点,随机森林算法被广泛应用

于各个领域[12-17] 。
综上所述,提出基于随机森林的测点优化布置算法。

从数据分析角度解决测点布置问题,挖掘测点位置与温

度分布重建精度的关系。 构建基于随机森林算法的分类

模型,使用样本数据集对分类模型参数进行训练,分析测

点位置在温度分布重建算法中的重要性,实现测点优化

布置。 与原有算法对比,基于随机森林的测点优化布置

算法从原理上避免了局部最优解的出现并提升了到重建

算法的准确性。

1　 温度分布重建算法

1. 1　 主成分分析算法

作为机器学习中的重要降维工具,主成分分析算法

被广泛应用于数据降噪和数据压缩中。 主成分分析算法

能够从高维数据中提取少量线性独立的综合特性表征原

有高维空间模型的特性。
利用主成分分析算法对数据降维的实质就是将原有

高维度数据转化为低维数据,并最大化的保留原有数据

的特性。 从空间角度分析就是将全部高维数据投影至特

定的超平面,并保证投影后数据散度最大。
将原有高维数据记做 Tn×m{ t1,

 

t2,
 

t3,…,
 

tm},降维

后低维数据记做 X l ×m{x1,
 

x2,
 

x3,…,xm}( l < n),
 

转换

矩阵以Wn×l{w1,
 

w2,
 

w3,…,
 

w l} 表示,
 

降维计算过程表

述为:
X = WTT (1)
要保证投影后的数据散度最大,需求取 X 的方差最

大值。 由于方差的大小由 W 的方向决定,与 W 的大小

无关,此外,为了避免 W 出现向量重叠的问题,W 内各向

量线性无关,设定约束条件 WTW = I。 总结可得目标函

数为:

argmaxtr(WTSW)
s. t. WTW = I{ (2)

式中: S 为 T 的协方差矩阵。
由拉格朗日乘数法可得:
J(W) = WTSW - λ(WTW - I) (3)
对 W 求导可得:
SW = λW (4)
由特征值和特征向量的定义可知,λ 和 W 分别由原

始高维数据协方差矩阵 S 的特征值和特征向量构成。 将

λ 按照降序排列,前 l 个特征值对应的特征向量构成 W,
通过式(1)将原始数据从 n 维降至 l 维,即实现对高维数

据的降维计算。
1. 2　 温度分布重建算法

降维后的低维数据集记为 B l×m { b1,b2,
 

b3,…,
 

b i,
…,

 

bm}( l<n),
 

式(1)改写为:
(b1,b2,b3,…,b i,…,bm) =WT( t1,t2,t3,…,t i,…,tm)

(5)
结合约束条件 WTW = I, 任意温度分布可以表示为:
t i = Wb i (6)
在重建计算中,t i 为重建温度分布,W 可以通过仿真

计算结果或者历史数据构成的经验数据集提取获得。 当

系数向量 b i 确定时,即可计算出温度分布重建结果,因
此,温度分布重建问题转化成为系数向量 b i 求解的

问题。
通过测量获得少量温度数据,这一过程的数学表达

记做:
tM = Mt (7)

式中:tM 为温度测量值;t 为待重建温度分布;M 为测量

矩阵,表征了温度测点的位置信息。 重建目标为使重建

值 t i 尽可能的接近 t,即 t i≈t,结合式(6)和(7)可得:
tM = MWb i (8)
式(8)建立起了温度测量数据与未知系数向量之间

的关系,对式(8)使用最小二乘法求解,整理后可得:
(MW) TMWb i = (MW) T tM (9)
未知系数向量 b i 求解后,温度分布重建结果即可通

过式(6)计算得出。
为了表征重建效果,定义重建误差如下:

e =
‖t - t i‖2

‖t‖2

× 100% (10)

1. 3　 测点优化布置算法

由式(9)可知,测量矩阵 M 直接影响温度分布重建

结果,优化测点布置方式对提升温度分布重建精度有着

深远的意义。
现阶段,常用的测点优化布置算法为最小条件数法。

从线性方程组角度分析, 最小化式 ( 9 ) 中系数矩阵
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(MW) TMW 的条件数对提升系数向量 b i 求解稳定性以

及准确性都有着重要作用,最小条件数法以最小化系数

矩阵(MW) TMW 的条件数为目标,使用贪心算法遍历测

点位置,最终获得最小化条件数的测点优化布置方式。
为了进一步提升温度重建算法的准确性,本文提出

了基于随机森林的测点优化布置算法,从数据分析的角

度,探索测点布置方式与重建误差之间的关系,进而实现

测点的优化布置。
定义误差变化率,计算重建误差的变化,用以量化分

析不同布置算法对重建精度的影响:

r =
e - eo
e

× 100% (11)

式中:e 为原有算法重建误差;eo 为优化算法重建误差。

2　 随机森林算法

随机森林是一种建立在决策树上的集成学习算法,
广泛应用于分类和回归问题。
2. 1　 决策树

作为经典的机器学习算法,决策树采用树形结构通

过对数据进行逻辑分析并分组,寻找总结数据中的深层

次规律,以此对新数据进行处理。
决策树模型由根节点、中间节点以及叶子节点三部分

组成。 决策树常用的计算方法有 ID3、C4. 5、C5. 0、CART
等。 决策树根据选定的计算规则对数据进行分类,确定根

节点,并继续划分不同的中间节点,直至节点中只含有一

类特征,即叶子节点。 决策树结构如图 1 所示。

图 1　 决策树结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

decision
 

tree

决策树作为一种单模型算法,在处理大量复杂样本

数据时,计算精度较低。 尽管通过剪枝等技术手段能够

提升算法精度,但应用中依然存在计算复杂以及过拟合

等问题。 因此,决策树算法难以适用于工业过程中大量

数据的分析和处理。

2. 2　 随机森林算法

为了解决决策树存在的问题,随机森林算法在决策

树的基础上使用样本数据集建立起包含多个决策树的集

成模型,综合考量各个决策树的输出。 构建随机森林模

型的步骤如下。
1)在样本数据集中,采用有放回取样的方式随机抽

取数据,形成多个样本数据子集。
2)使用样本数据子集构建多棵决策树,每棵决策树

按照分裂规则进行分生长,直至节点不纯度最小,即叶子

节点时,决策树停止生长。
3)将所有决策树整合成随机森林,并以投票的方式

输出最终结果。
随机森林采用数据子集的方式构建决策树,并未使

用所有特征,且训练数据子集以及特征选择具有随机性,
所以随机森林模型中的各个决策树相互独立。 通过对各

个决策树模型计算结果综合分析得出随机森林模型的输

出结果,既提升了算法的准确性,也避免了过拟合问题。
此外,随机森林算法是一种并行算法,具有较快的处理速

度和较强的数据处理能力,因此随机森林能够处理高维

数据。
随机森林模型的结构如图 2 所示。

图 2　 随机森林模型

Fig. 2　 Model
 

of
 

random
 

forest

3　 基于随机森林的测点优化布置算法

分类 与 回 归 树 ( classification
 

and
 

regression
 

tree,
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CART)算法中使用基尼指数( Gini
 

index) 作为节点分割

的标准。 实际应用中基尼指数更为准确的定义为基尼不

纯系数( Gini
 

impurity) [18] ,基尼不纯度越小表示基于所

选特征对应分类错误概率越小,即所选特征在决定分类

结果过程中的重要性越大。 随机森林算法对不同决策树

中的基尼不纯系数进行综合累加,分析特征在分类计算

过程中的重要性。 基于随机森林的测点优化布置算法正

是运用这一思想,通过样本数据构建随机森林模型,对不

同特征进行重要性排序,提取重要性排序靠前的特征,将
其所对应的位置作为测点位置,实现测点位置的优化

布置。
基于随机森林的测点优化布置算法计算流程如图 3

所示。

图 3　 基于随机森林的测点优化布置算法计算流程

Fig. 3　 Calculation
 

process
 

of
 

optimal
 

sensor
 

placement
algorithm

 

based
 

on
 

random
 

forest

总结计算过程主要包括以下步骤:
1)利用经验数据构建样本数据集,样本数据集包括

测点的布置方式以及对应的重建误差。 对重建误差离散

化,形成一定数量的不同样本分类。
2)将所有测点位置作为样本特征,测量矩阵进行

one-hot 编码[19] ,与所对应的样本分类共同作为样本训

练集。
3)使用样本训练集构建随机森林模型。
4)采用网格法调整随机森林模型参数,同时调整样

本分类阈值,保证随机森林模型计算结果的准确性。
5)由于随机森林算法在构建模型时采用特征子集进

行计算,为降低随机性的干扰并提升计算所得测点布置

方式的抗噪能力,设定条件数阈值评价计算结果。 当阈

值条件满足时,输出运算结果,阈值条件不满足时,重复

步骤 3) ~ 5)直至获得测点优化布置。

4　 实验分析

为了验证基于随机森林的测点优化布置算法的有效

性,使用仿真实验以及燃烧实验对算法实际应用效果进

行分析。
4. 1　 仿真实验设置

使用 Fluent 软件构建燃烧仿真模型,燃料气体(民用

液化石油气,丙烷占比约为 99%,为简化计算过程,仿真

计算模型中燃料成分设定为丙烷)和空气在燃烧器内引

燃并扩散至炉膛内继续燃烧,高温烟气通过引风机引至

尾部烟道排出。 模型结构如图 4 所示。

图 4　 燃烧仿真模型结构示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

combustion
 

simulation
 

model

仿真模型炉膛尺寸为 0. 5
 

m×0. 8
 

m×0. 5
 

m,空气入

口管径为 DN32, 管径中心点坐标为 ( 0. 25
 

m,
 

0
 

m,
 

0. 1
 

m),
 

燃料入口管径为 DN32,管径中心点坐标为

(0. 25
 

m,
 

0
 

m,
 

0. 15
 

m),烟道出口截面尺寸为 0. 15
 

m×
0. 15

 

m。 以高度 0. 08
 

m 平面作为目标平面,对其温度分

布进行重建。
采用四面体和六面体对模型进行网格划分,在流体

结构复杂位置对网格进行加密,综合考虑计算精度、计算
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收敛速度等因素,采用 GCI(grid
 

convergence
 

index) [20] 对

网格独立性进行验证,网格节点数为 784
 

370 时,计算效

果较好,后续研究中采用节点数为 784
 

370 的网格进行

仿真计算。
计算模型选用标准 k - ε 湍流模型作为流动模型。

启动化学组分传输和反应。 反应物为丙烷-空气。 空气

入口与燃料入口边界条件设定为速度入口,尾部烟道出

口设定为压力出口,出口压力设为-20
 

Pa。 残差收敛条

件设为 10×10-5,综合残差、观测点温度以及流场质量守

恒情况综合判断计算是否收敛。
为了构建重建过程所需的经验数据集,并考虑燃烧

过程中的不同工况,选择不同的过量空气系数 α,对完全

燃烧、不完全燃烧等情况进行模拟,仿真工况设定如表 1
所示。

表 1　 样本工况

Table
 

1　 Sample
 

conditions
燃料流量 /

(m·s-1 )
空气流量 / (m·s-1 )

α= 0. 75 α= 1. 25 α= 1. 40
0. 41 1. 57 2. 62 2. 94
0. 52 1. 97 3. 28 3. 67
0. 62 2. 36 3. 93 4. 40
0. 72 2. 75 4. 59 5. 14
0. 83 3. 15 5. 24 5. 87
0. 92 3. 54 5. 90 6. 60
1. 03 3. 93 6. 55 7. 34
1. 13 3. 33 7. 21 8. 07

4. 2　 燃烧实验设置

燃烧实验台结构如图 5 所示。

图 5　 燃烧实验台结构示意图

Fig. 5　 Schematic
 

diagram
 

of
 

combustion
 

test
 

bench

炉膛尺寸为 0. 9
 

m×0. 9
 

m×1. 5
 

m,空气入口管径为

DN80,内部燃料入口管径为 DN32,烟道出口截面尺寸为

0. 20
 

m×0. 23
 

m。 实验台主要装置如图 6 所示。
炉墙由保温砖堆砌而成,为了避免烟气温度过高并

图 6　 燃烧实验装置

Fig. 6　 The
 

basic
 

structure
 

of
 

combustion
 

test
 

equipment

且便于调整工况,设有喷水减温装置以及循环水冷装置。
实验过程中,以高度 0. 65

 

m 平面的温度分布作为研

究对象。 温度信息由热电偶测量获得,目标平面设有 85
个测点位置。 实验所用热电偶信息如表 2 所示。

表 2　 热电偶参数

Table
 

2　 Parameters
 

of
 

thermocouples

型号 热电偶参数 数量

HT-116 K 型,外径 12
 

mm,总长 700
 

mm,量程 0
 

℃ ~ 1
 

250
 

℃ 7
HT-129 S 型,外径 12

 

mm,总长 700
 

mm,量程 0
 

℃ ~ 1
 

500
 

℃ 1
WRR-130 B 型,外径 12

 

mm,总长 1
 

000
 

mm,量程 0
 

℃ ~1
 

800
 

℃ 2

　 　 温度测点纵坐标分别为 0. 15、 0. 30、 0. 45、 0. 61、
0. 75

 

m,
 

相邻测点横坐标间隔为 0. 05
 

m,测点位置如图 7
所示。

图 7　 测点位置图

Fig. 7　 Sensor
 

locations
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为获得重建算法所需经验数据集,使用 Fluent 模拟

实验台燃烧工况,仿真模型几何结构与燃烧实验台保持

一致,计算模型按照实际情况设定。 模拟过程中采用

GCI 对网格独立性进行验证,并与燃烧实验数据对比,最
终选择节点数为 2641471 的网格进行计算。 经验数据集

仿真工况设定如表 3 所示。

表 3　 经验数据集仿真工况

Table
 

3　 Sample
 

conditions
 

for
 

empirical
 

dataset
燃料流量 /

(m·s-1 )
空气流量 / (m·s-1 )

α= 0. 80 α= 0. 90 α= 1. 00 α= 1. 10 α= 1. 25
0. 43 1. 22 1. 37 1. 52 1. 68 1. 90
0. 54 1. 52 1. 71 1. 90 2. 09 2. 38
0. 65 1. 83 2. 06 2. 28 2. 51 2. 86
0. 75 2. 13 2. 40 2. 67 2. 93 3. 33

　 　 仿真计算后,由不同工况下的目标平面温度值构建

经验数据集,提取重建算法所需特征向量。
由于实验台测量条件限制,每次最多只能同时测量

10 个温度值,考虑火焰波动等情况对温度测量带来的影

响,每个测点位置在进行温度测量时,测量过程持续

1
 

min,所得数据平均值作为测量值。
4. 3　 数据分析

1)仿真实验数据分析

为了验证基于随机森林的测点优化布置算法在仿真

实验中的应用效果,设置了 6 组测试工况,测试工况边界

条件如表 4 所示。

表 4　 测试工况

Table
 

4　 Test
 

conditions.
工况编号 燃料流量 / (m·s-1 ) 空气流量 / (m·s-1 )

1 0. 58 2. 20
2 0. 58 3. 67
3 0. 58 4. 11
4 1. 23 4. 72
5 1. 23 7. 86
6 1. 23 8. 81

　 　 将测试工况下目标平面的温度仿真值作为待重建温

度分布。 从测试工况温度仿真值中提取少量的温度数据

作为测量数据,结合温度分布重建算法以及随机森林的

测点优化布置算法实现温度分布的重建。
为了使算法的应用场景更接近实际情况,并测试算

法在存在测量误差情况下的效果,提取温度测量数据时

加入信噪比 ( signal
 

noise
 

ratio, SNR) 为 40
 

dB 的高斯

噪声。
经过对比多次重建结果可知,仿真实验中,温度分布

重建算法在使用 7 个特征向量,12 个测点时,重建效果

较好。 因此,在测试优化布置算法时,采用 7 个特征向

量,12 个测点进行分析计算。
通过原有最小条件数法和基于随机森林的测点优化

布置算法所得的 12 个测点布置如图 8 所示。

图 8　 测点位置

Fig. 8　 Sensor
 

placements
 

calculated
 

by
 

different
 

methods

为了减少噪声随机性对重建结果带来的影响,获得

更为普遍的结论。 分别使用随机布置、原有算法(最小条

件数法)以及基于随机森林的测点优化布置算法计算所

得的测点布置方式进行 1
 

000 次重建,求取重建误差的

平均值作为最终算法性能评价指标,测试工况 1 ~ 6 的比

较结果如图 9 所示。

图 9　 不同测点布置方式下的重建误差

Fig. 9　 Reconstruction
 

errors
 

in
 

different
 

sensor
 

placements

由图 9 可知,使用原有算法和基于随机森林的测点

优化布置算法计算所得的测点布置方式均能在一定程度

上降低温度分布重建的误差。 在 6 组测试工况中,使用

优化算法对比原有算法,重建精度分别提升 41%、36%、
28%、23%、32%、24%。 因此,在仿真实验中,使用基于随

机森林的测点优化布置算法所得测点布置能够提升重建

算法的精度。
2)燃烧实验数据分析

为了验证基于随机森林的测点优化布置算法在实际
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中的应用效果,在实验台组织燃烧实验。 工况设为燃料

入口速度为 1. 5
 

m / s,
 

空气入口速度为 7. 46
 

m / s。
燃烧状态平稳后,采集目标平面温度数据,作为待重

建温度分布。 经过分析对比,针对燃烧实验数据,重建过

程中选择 6 个特征向量,6 个测点时重建效果较好。 由

原有算法及优化算法分别计算出测点布置方式,并随机

选取六组测点布置作为对比。 不同布置方式下的测点坐

标如表 5 所示。
表 5　 测点坐标

Table
 

5　 Coordinates
 

of
 

sensor
 

locations
布置方式 测点坐标 / m

原有算法
(0. 40,0. 15),(0. 70,0. 15),(0. 20,0. 45)
(0. 35,0. 61),(0. 05,0. 61),(0. 45,0. 15)

优化算法
(0. 15,0. 15),(0. 45,0. 30),(0. 75,0. 45)
(0. 55,0. 45),(0. 50,0. 45),(0. 45,0. 15)

随机布置 1
(0. 30,0. 15),(0. 15,0. 15),(0. 10,0. 15)
(0. 20,0. 45),(0. 35,0. 61),(0. 50,0. 75)

随机布置 2
(0. 55,0. 30),(0. 45,0. 30),(0. 15,0. 30)
(0. 45,0. 45),(0. 35,0. 61),(0. 25,0. 61)

随机布置 3
(0. 25,0. 15),(0. 45,0. 30),(0. 60,0. 45)
(0. 25,0. 45),(0. 10,0. 45),(0. 60,0. 75)

随机布置 4
(0. 15,0. 15),(0. 70,0. 15),(0. 55,0. 45)
(0. 45,0. 45),(0. 75,0. 61),(0. 60,0. 15)

随机布置 5
(0. 80,0. 30),(0. 85,0. 45),(0. 70,0. 15)
(0. 05,0. 45),(0. 85,0. 75),(0. 70,0. 75)

随机布置 6
(0. 85,0. 15),(0. 35,0. 45),(0. 70,0. 61)
(0. 15,0. 61),(0. 40,0. 75),(0. 10,0. 75)

　 　 采用不同的测点布置方式对目标温度分布进行重

建,与实验测量值作比较,将重建误差作为评价指标,8
组测点布置方式对应重建误差如表 6 所示。

表 6　 测试工况

Table
 

6　 Test
 

conditions
布置方式 重建误差 / %
原有算法 1. 94
优化算法 1. 45
随机布置 1 3. 44
随机布置 2 14. 15
随机布置 3 8. 91
随机布置 4 2. 76
随机布置 5 4. 70
随机布置 6 2. 63

　 　 由表 6 可知,在燃烧实验中,重建误差受到测点布置

方式的影响。 不同的测点布置方式重建误差相差甚至大

于 10%,这为温度分布重建带来极大的不确定性。 采用

原有算法和基于随机森林的测点优化布置算法计算所得

的测点布置方式降低了重建误差。 而优化算法在原有算

法基础上,将重建精度进一步提升了 25%。 因此,在燃烧

实验中,使用基于随机森林的测点优化布置算法所得测

点布置同样能够提升重建算法的精度。

5　 结　 论

在应用主成分分析算法进行温度重建过程中,测点

位置对重建精度有着深远的影响。 本文将随机森林算法

引入温度分布重建中,提出了基于随机森林的测点优化

布置算法,在仿真实验和燃烧实验中进行了测试,对比原

有最小条件数算法,确定了基于随机森林的测点优化布

置算法能够提升温度分布重建算法精度,验证了基于随

机森林的测点优化布置算法的有效性,并为随机森林解

决工业问题提供了新思路。
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