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[摘要] 　 针对当前虚拟路谱准确度评价方法中的局限性ꎬ利用随机森林建立了一个虚拟路谱的智能主观评分

模型ꎬ以路谱的客观统计值作为模型输入ꎬ以主观评价的分值作为输出. 在建模过程中全面考虑信号的多方面特

征ꎬ利用特征重要度筛选出最重要的 ６ 个客观统计值作为模型输入ꎻ通过模型训练固化多位专家的专业评分经

验ꎬ避免每次进行主观评分时由人为因素导致的结果波动. 工程应用显示ꎬ该模型的精度高、泛化能力强ꎬ是对虚

拟路谱评价的一个全面、高效、准确的智能工具.
[关键词] 　 路谱采集ꎬ机器学习ꎬ随机森林ꎬ时域信号ꎬ主观评价
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时域信号描述的是数据随时间的变化关系ꎬ在很多领域都有广泛应用. 在汽车的开发过程中ꎬ最常用

的时域信号就是道路载荷谱以及由道路载荷谱衍生的台架载荷谱、仿真载荷谱等ꎬ所涉及的数据是诸如

力、应变、加速度等物理量[１] . 道路载荷谱简称路谱ꎬ是由试验车辆进行实际测量所获得的真实的时域信

号. 在实际的工程开发中ꎬ通常还会产生一些虚拟的时域信号:利用路谱作为目标信号进行道路模拟多通

道试验[２]产生的迭代载荷谱ꎻ利用虚拟试验场结合多体动力学模型产生的虚拟路谱[３]ꎻ利用数据模型和

机器学习算法所预测出的虚拟时域信号等. 这些虚拟时域信号在应用之前ꎬ均需进行一系列的评价ꎬ满足

相关要求后才能使用. 在达到迭代精度之后ꎬ王灵龙等[２]从最大值、最小值、均方根值 ３ 个方面对台架的
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响应信号和实测路谱进行了对比. 赵强等[４]则从穿级计数结果、频谱、损伤等方面对台架的驱动信号和实

测路谱进行了对比. 孙成智等[３] 未系统评价虚拟路谱和实际路谱之间的差别ꎬ而是从数据的主要峰值、
ＲＭＳ 比值、伪损伤比值等方面进行了对比ꎬ但未给出明确的标准. 王长明等[５]在此基础上增加了数据的标

准差、穿级计数、功率谱密度等参数的对比ꎬ完善了这一工作ꎬ但仍未给出明确的评价标准ꎬ仅给出模糊评

价“一致性较好” . 综上所述ꎬ当前对虚拟时域信号的评估方法不够全面ꎬ且无明确的数值评价标准.
主观评价是在工程开发中常用的一种方法. 在一些以人的感觉为主要评价依据的领域ꎬ例如对噪声

水平、声音品质的评价[６]等ꎬ以及一些难以完全用客观数据进行评估的场景ꎬ例如对汽车整车腐蚀状态的

评估[７]、对车内挥发性气味的评估[８]等ꎬ都可以用主观评估的方法完成对试验结果或产品性能的评估. 但

主观评价存在的最大问题是评价结果受评价者本身的影响较大ꎬ评价者的专业能力、评分时的状态波动等

都会对评价结果产生不确定的影响.
随机森林( ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ) 是一种被广泛应用的非线性机器学习算法ꎬ是一种通过集成学习算法

(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ)所组成的集成评估器(ｅｎｓｅｍｂｌｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ)ꎬ其本身并非一个单独的算法ꎬ而是

先利用特定的算法构建多个模型ꎬ这些模型被称为基评估器(ｂａｓｅ ｅｓｔｉｍａｔｏｒ)ꎬ再用某种方法将这些模型的

结果集成在一起ꎬ以获取比单一基评估器更好的表现. 随机森林的决策过程可通过树状图清晰地展示出

来ꎬ有助于问题的理解及模型调参. 集成算法可避免决策树作为单一基评估器的不稳定性ꎬ利用“有放回

抽样(ｂｏｏｔｓｔｒａｐ)”的方法ꎬ形成不同的训练数据ꎬ建立多个不同的相互独立的决策树模型作为基评估器ꎬ对
所有独立树模型的结果进行求平均作为集成评估器的结果ꎬ从而提高模型的鲁棒性.

客观特征和主观评分作为评价虚拟时域信号的两种手段ꎬ通过机器学习ꎬ固化专家的经验ꎬ避免人为

噪声的持续输入ꎬ从而形成一种可靠有效的虚拟时域信号评分方法.

１　 时域信号的客观特征及其局限性

实际路谱是通过路谱采集试验所获取的真实道路载荷谱ꎬ可作为汽车开发过程中很多关键工程开发

环节的输入ꎬ如多体动力学分析、有限元仿真分析、多通道台架试验等. 实际采集的路谱是真实的时域信

号ꎬ可作为对各类虚拟时域信号进行评判的参考依据ꎬ例如评价虚拟试车场所产生的虚拟路谱即可采用同

样工况下的实际路谱进行对比.
本文所进行的路谱采集试验ꎬ采集了 ７０ 种工况数据ꎬ每个工况均有 ７４ 个数据通道. 记某个工况下的

某个通道的实际路谱的时域信号为 Ｓｉꎬｊꎬ所形成的实际时域信号矩阵为 Ｓꎻ同样工况下的虚拟时域信号为

Ｓ′ｉꎬｊꎬ形成的实际时域信号矩阵为 Ｓ′:

Ｓ＝

Ｓ１ꎬ１ Ｓ１ꎬ２ 􀆺 Ｓ１ꎬ７４

Ｓ２ꎬ１ Ｓ２ꎬ２ 􀆺 Ｓ２ꎬ７４

⋮ ⋮ ⋱ ⋮
Ｓ７０ꎬ１ Ｓ７０ꎬ２ 􀆺 Ｓ７０ꎬ７４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

７０×７４

ꎬ (１)

Ｓ′ ＝

Ｓ′１ꎬ１ Ｓ′１ꎬ２ 􀆺 Ｓ′１ꎬ７４
Ｓ′２ꎬ１ Ｓ′２ꎬ２ 􀆺 Ｓ′２ꎬ７４
⋮ ⋮ ⋱ ⋮
Ｓ′７０ꎬ１ Ｓ′７０ꎬ２ 􀆺 Ｓ′７０ꎬ７４

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

７０×７４

. (２)

每一条时域信号均可产生诸多统计值ꎬ如最大值、最小值、均方根值等. 将虚拟时域信号的统计值

ｆ′Ｓｉꎬｊꎬｎ和实际时域信号的统计值 ｆＳｉꎬｊꎬｎ的相对差作为评价虚拟时域信号的客观特征ꎬ记为 Ｆｎ:

Ｆｎ ＝
ｆ′Ｓｉꎬｊꎬｎ－ｆＳｉꎬｊꎬｎ

ｆＳｉꎬｊꎬｎ
×１００％. (３)

由特征值组成特征矩阵 Ｆ. 根据工程经验ꎬ本文共选择 １４ 个统计值ꎬ故每个虚拟时域信号拥有 １４ 个

特征值ꎬ如表 １ 所示. 合并试验工况和数据通道这两个维度ꎬ使 Ｆ５１８０×１４形成一个二维矩阵ꎬ方便运算和描

述. 直接用 Ｆ 中的某一个或几个特征对虚拟时域信号进行评价存在两个问题:一是不够全面ꎬ二是没有合

理的标准. 此外ꎬ有些特征并不客观.
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表 １　 特征值列表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ａｌｌ ｆｅａｔｕｒｅｓ

序号 特征缩写 特征含义 序号 特征缩写 特征含义
１ Ｍａｘ 最大值 ８ Ｆ＿Ｍｓｅ 频域数据均方根误差
２ Ｍｉｎ 最小值 ９ ５０％＿Ｍａｘ＿ＭＳＥ 时域数据大于 ５０％最大值的均方根误差
３ Ｒａｎｇｅ 变程值 １０ ５０％＿Ｍｉｎ＿ＭＳＥ 时域数据小于 ５０％最小值的均方根误差
４ ＲＭＳ 均方根值 １１ ７５％＿Ｍａｘ＿ＭＳＥ 时域数据大于 ７５％最大值的均方根误差
５ Ｃｒｅｓｔ Ｆａｃｔｏｒ 峰谷系数 １２ ７５％＿Ｍｉｎ＿ＭＳＥ 时域数据小于 ７５％最小值的均方根误差
６ Ｋｕｒｔｏｓｉｓ 峰态系数 １３ Ｄａｍａｇｅ(Ｋ＝－３) 损伤(ＳＮ 斜率取 Ｋ＝－３)
７ Ｖａｒｉａｎｃｅ 方差 １４ Ｄａｍａｇｅ(Ｋ＝－５) 损伤(ＳＮ 斜率取 Ｋ＝－５)

２　 时域信号的主观评分

主观评价是一种人的心理判断活动. 专业研究[９]认为ꎬ在处理这种心理判断问题时ꎬ判断等级划分为

７±２ 个等级是最佳范围. 本文对时域信号的评分标签划为 ５ 个等级ꎬ如表 ２ 所示. 选择 Ｍ 名有丰富经验的

专家以 Ｓ 内的信号作为参考ꎬ对 Ｓ′内的所有信号进行打分. 第 ｍ 位专家对每条时域信号的评分记为 ｐｍ
ｉꎬｊꎬ

所有信号的评分保存在评分矩阵 Ｐｍ 中. 对所有专家的评分进行一致性检验ꎬ即衡量 Ｍ 个变量的相关度ꎬ
可用 Ｋｅｎｄａｌｌ 和谐系数 Ｗ 进行评判[１０]:

Ｗ＝ １２􀅰Ｓ

Ｍ２(Ｎ３ － Ｎ) － Ｍ∑Ｍ

１
Ｔｍ

ꎬ (４)

其中ꎬ

Ｓ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
(Ｒ ｉ－􀭵Ｒ) ２ꎬ

Ｔｍ ＝ ∑
Ｊ

ｊ ＝ １
(ｎ３

ｍｊ－ｎｍｊ) .

式中ꎬＭ 为专家数ꎻＮ 为待评价信号数ꎻＲ ｉ 为每条虚拟时域信号的评分之和ꎻ􀭵Ｒ 为同一位专家对所有虚拟时

域信号的评分平均值ꎻＪ 为第 ｍ 位专家出现重复评分的级数ꎻｎｍｊ为第 ｍ 位专家第 ｊ 级重复评分的个数.
表 ２　 虚拟时域信号主观评分依据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌｓ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｎ ｖｉｒｔｕａｌ ｔｉｍｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ

评分 等级定义 等级描述
０ 很差 被评价信号与目标信号几乎完全没有任何相似之处
１ 差 被评价信号与目标信号在某些特征上有一定的相关性ꎬ但被评价信号不能用来代替目标信号
１.５ 合格－ 介于 １ 和 ２ 之间
２ 合格 被评价信号与目标信号整体看起来还不错ꎬ用被评价信号去代替目标信号是可以接受的
２.５ 合格＋ 介于 ２ 和 ３ 之间
３ 好 被评价信号和目标信号的主要特征都吻合得非常好
４ 非常好 被评价信号与目标信号几乎完全一致

　 　 利用 ＳＰＳＳ 计算 Ｋｅｎｄａｌｌ 系数ꎬ得到 Ｗ＝ ０.６７４. 本文采用大样本近似法计算卡方值 χ２ 对该结果进行显

著性检验[１１－１２]:
χ２ ＝Ｍ(Ｎ－１)Ｗ. (５)

代入 Ｍ＝ １２ꎬＮ＝ ５ １８０ꎬＷ ＝ ０.６７４ꎬ求得 χ２ 为 ４１ ８８７.７５. 对于卡方分布ꎬ当 ｎ 充分大时近似于正态分

布ꎬ其界值可按下式估算:
χ２
αꎬＮ ＝(Ｚα＋ (２Ｎ－１) ) ２ / ２. (６)

当 α＝ ０.０１ 时ꎬ在该显著性水平上的卡方分布临界值 Ｚα ＝ ２.３２６ꎬχ２
αꎬＮ为 ５ ４０９.５８ꎬ显然 χ２>χ２

０.０１ꎬ５１８０ꎬ故评

分结果的一致性是显著的. 对所有专家的主观评分求平均值ꎬ同样对试验工况和数据通道两个维度进行

合并ꎬ所得的评分平均值作为向量 􀭵Ｐ５１８０×１存在ꎬ该向量可作为机器学习模型的标签向量. 主观评分的流程

如图 １ 所示.
结合 􀭵Ｐ 和 Ｆ 可以看出ꎬ客观特征与主观评分之间呈现出很明显的非线性关系ꎬ如图 ２ 所示. 且客观特

征的分布量级跨度很大ꎬ所呈现出的分布形态多变ꎬ不易进行参数化描述ꎬ如图 ３ 所示. 这就要求接下来

所选用的机器学习算法是非线性算法ꎬ且对特征数据的量级和分布形态无严格要求.
—７４—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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图 １　 虚拟时域信号主观评分流程图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｏｎ ｖｉｒｔｕａｌ ｔｉｍｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｓｉｇｎａｌｓ

图 ２　 客观特征与主观评分的关系散点图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｒｅｌａｔｉｏｎｓｈｉｐ ｂｅｔｗｅｅｎ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｃｏｒｅ ａｎｄ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

—８４—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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图 ３　 客观特征的概率分布图

Ｆｉｇ􀆰 ３　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｓ ｏｆ ｏｂｊｅｃｔｉｖｅ ｆｅａｔｕｒｅｓ

３　 虚拟时域信号智能评价模型

３.１　 随机森林方法

决策树(ｄｅｃｉｓｉｏｎｔｒｅｅ)是随机森林的基评估器. 从某个特征 Ｆｎ 出发ꎬ以该特征的某个值 ｓ 作为分类的

阈值ꎬ整个数据被分成两个区域:
Ｒ ｌｅｆｔ(ｎꎬｓ)＝ {Ｆｎ ｜Ｆｎ≤ｓ}ꎬ (７)
ＲＲｉｇｈｔ(ｎꎬｓ)＝ {Ｆｎ ｜Ｆｎ>ｓ} . (８)

落在 Ｒ ｌｅｆｔ(ｎꎬｓ)区域的数据有 Ｋ ｌｅｆｔ个ꎬ落在另外一个区域的数据有 Ｋｒｉｇｈｔ个ꎬ且有:
Ｋ ｌｅｆｔ＋Ｋｒｉｇｈｔ ＝Ｋ. (９)

本文中 Ｋ＝ ５ １８０. 遍历所有的 Ｎ 个特征ꎬ若所有数据的标签值的均方误差 ＭＳＥ 之和最小ꎬ则认为该特

征 Ｆｎ 可作为根节点ꎬ对应的数值 ｓ 可作为阈值:

(Ｆｎꎬｓ)＝ ａｒｇ ｍｉｎ
ｎꎬｓ

１
Ｋ ｌｅｆｔ

∑
Ｋｌｅｆｔ

Ｆｎ∈Ｒｌｅｆｔ

(ｐｋ － 􀭰ｐ１) ２ ＋ １
ＫＲｉｇｈｔ

∑
ＫＲｉｇｈｔ

Ｆｎ∈ＲＲｉｇｈｔ

(ｐｋ － 􀭰ｐ２) ２é

ë
êê

ù

û
úú . (１０)

继续在两个子空间 Ｒ ｌｅｆｔ和 ＲＲｉｇｈｔ上进行上述划分操作ꎬ以获得更多的叶子节点ꎬ直至各个叶子节点上的

ＭＳＥ 都达到较小的水平无法继续进行空间划分ꎬ或触及了事先设定的树的停止生长条件ꎬ则该过程停止ꎬ
—９４—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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该决策树完成生长.
此过程即为最常用的分类与回归树(ＣＡＲＴ)方法[１３] . 本文选择回归树(ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅ ｒｅｇｒｅｓｓｏｒ)作为基

评估器ꎬ对所有独立树模型的结果进行求平均作为集成评估器的结果ꎬ也即袋装集成算法(Ｂａｇｇｉｎｇ)的思

路. 由袋装集成算法所形成的模型即随机森林模型. 采用有放回抽样方法保证了各个基评估器的多样性ꎬ
从而显著降低随机森林模型对训练样本的依赖度ꎬ提高了模型的稳定性.

随机森林模型的预测效果可用决定系数 Ｒ２ 和均方误差 ＭＳＥ 来评估. 其中ꎬＲ２ 按下式计算:

Ｒ２ ＝ １－ＭＳＥ
Ｖａｒ

ꎬ (１１)

式中ꎬＶａｒ 为方差ꎻＭＳＥ 代表的是残差平方和ꎬＶａｒ 代表的是总平方和. Ｒ２ 越接近 １ꎬ则模型的预测效果越

好. 在 Ｖａｒ 一定的前提下ꎬＭＳＥ 越小ꎬＲ２ 越大. 以上两个指标可基于一组全新的验证数据进行计算.
此外ꎬｂｏｏｔｓｔｒａｐ 有放回抽样的特点ꎬ还提供了另外的验证数据来源. 由于是有放回抽样ꎬ必然有一些样

本数据从未参与过任何基评估器的训练过程ꎬ这些数据可认为是在袋装集成算法的考虑范围内ꎬ属袋外数

据(ｏｕｔ ｏｆ ｂａｇ)ꎬ可利用这些数据对模型的效果进行评估ꎬ评估结果称为袋外数据得分.
３.２　 模型训练

随机森林模型的参数众多ꎬ其中基评估器数量(即组成随机森林的单棵决策树的数量)越大ꎬ模型效

果通常就越好ꎬ但代价是模型计算量也会越大. 所以要先确定基评估器的数量ꎬ用绘制学习曲线的方法ꎬ
先进行大范围的粗略学习ꎬ如图 ４ 所示ꎬ初步确定基评估器数量在 １１０ 个附近时模型效果最好. 然后在

１１０±１０ 这个区域内再进行精细学习ꎬ结果如图 ５ 所示ꎬ故本文选择的基评估器数量为 １１５ 个.

图 ４　 基评估器数量学习曲线(大范围粗略学习)
Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ(ｒｏｕｇｈ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｏｖｅｒ ｌａｒｇｅ ｓｃｏｐｅ)

图 ５　 基评估器数量学习曲线(小范围精细学习)
Ｆｉｇ􀆰 ５　 Ｌｅａｒｎｉｎｇ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｅｓｔｉｍａｔｏｒｓ( ｆｉｎｅ ｌｅａｒｎｉｎｇ

ｏｖｅｒ ｓｍａｌｌ ｓｃｏｐｅ)

表 ３　 随机森林模型参数

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ

模型参数
单参数
最优值

网格搜索
区域

网格搜索
最优值

最大深度 ７ [５ꎬ１５] １３
最小分枝叶片数 ８ [５ꎬ１５] ９
最小分枝样本数 １１３ [６０ꎬ１６０] ６９

　 　 最大深度、最小分枝叶片数和最小分枝样本数等 ３ 个

参数是决定随机森林中各决策树生长的参数ꎬ即决策树的

生长停止条件. 这 ３ 个参数相互影响ꎬ应采用网格搜索

法[１４－１５]进行同步调节ꎬ但若搜索范围太大会导致计算量

太大ꎬ严重影响搜索效率. 故先采用单参数学习曲线的方

法ꎬ找到各参数的最优区间ꎬ然后再进行局部区域的网格

搜索. 调参结果如表 ３ 所示.
利用实验获取的 ５ １８０ 组数据进行模型训练ꎬ并采用不同方法评价训练效果. 本模型的袋外数据 Ｒ２

得分为 ０.７６９. 另一种常用的评价方法是交叉验证ꎬ本文选用随机排列交叉验证方法( ｓｈｕｆｆｌｅ ｓｐｌｉｔ ｃｒｏｓｓ
ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ)进行交叉验证ꎬ所得结果 Ｒ２ 平均分为 ０.７６５ꎬＭＳＥ 为 ０.１２２.
３.３　 模型结构优化

在训练过程中ꎬ可随机在森林中的每棵树上去分析每个特征形成的分枝节点上 ＭＳＥ 的下降程度ꎬ然
后对所有树的结果进行平均ꎬ其结果可以评价该特征在模型中的重要程度ꎬ即特征重要度 ( ｆｅａｔｕｒｅ
ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅꎬＦＩ) [１６－１７] . 对各个特征按重要度进行排序ꎬ并对模型进行降维优化. 在建模时ꎬ增加了一个随机

特征ꎬ命名为 Ｒａｎｄｏｍꎬ保留大于 １０ 倍于 Ｒａｎｄｏｍ 重要度的特征ꎬ即保留特征的依据为:
—０５—

􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉􀪉
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ＦＩｉ>１０×ＦＩＲａｎｄｏｍ . (１２)
本文所保留的前 ６ 个参数如表 ４ 所示. 这 ６ 个参数的特征重要度之和达到了 ９７.５５％.

表 ４　 降维优化保留的特征及重要度

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｒｅｔａｉｎｅｄ ｆｅａｔｕｒｅｓ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｉｍｐｏｒｔａｎｃｅ

序号 特征名称 ＦＩｉ / ％ 序号 特征名称 ＦＩｉ / ％ 序号 特征名称 ＦＩｉ / ％

１ Ｖａｒｉａｎｃｅ ２６.００ ３ ５０％＿Ｍａｘ＿ＭＳＥ １７.１５ ５ ５０％＿Ｍｉｎ＿ＭＳＥ １４.０７
２ ＲＭＳ ２１.０４ ４ Ｄａｍａｇｅ(Ｋ＝－３) １６.９８ ６ Ｆ＿Ｍｓｅ ２.３２

３.４　 建模结果

将完成降维优化的数据继续进行模型训练ꎬ按 ３.２ 节方法调节模型参数ꎬ得到最终的模型结果ꎬ如表 ５ 所示.

图 ６　 验证数据的模型评分和实际评分的差值

Ｆｉｇ􀆰 ６　 Ｄｉｆｆｅｒｅｎｃｅ ｂｅｔｗｅｅｎ ｍｏｄｅｌ ｏｕｔｐｕｔ ｓｃｏｒｅｓ ａｎｄ
ｅｘｐｅｒｔｓ ｓｕｂｊｅｃｔｉｖｅ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｖａｌｉｄａｔｉｏｎ ｄａｔａ

表 ５　 随机森林模型参数优化

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｒａｎｄｏｍ ｆｏｒｅｓｔ ｍｏｄｅｌ ａｆｔｅｒ ｄｉｍｅｎｓｉｏｎ ｒｅｄｕｃｔｉｏｎ

模型参数 原始最优值 降维优化后的最优值

基评估器数量 １１５ １６０
最大深度 １３ ７

最小分枝叶片数 ９ ２１
最小分枝样本数 ６９ ８４

　 　 优化后的模型袋外得分为 ０.７６６ꎬ交叉验证平均分为

０.７５６ꎬＭＳＥ 为 ０.１２５. 和降维优化之前相比ꎬ模型的精度几

乎未受影响ꎬ但模型的复杂度显著降低.
本模型进行训练时ꎬ对训练数据进行了划分ꎬ其中 １０％

的数据未参与训练ꎬ因此可用这部分数据对模型的泛化能

力进行验证. 如图 ６ 所示ꎬ模型的输出评分和实际评分的分布很接近. 进一步分析模型评分和实际评分的

差值ꎬ发现 ８５.３％以上的数据评分差值在 ０.５ 分以内ꎬ说明在大部分数据上模型的输出评分和实际评分的

差别很小.

４　 模型效果验证

４.１　 时域信号智能评分模型封装

保存训练好的随机森林模型ꎬ封装在 ｎＣｏｄｅＧｌｙｐｈｗｏｒｋｓ 平台上ꎬ形成一个自动化的智能评分流程ꎬ实际

时域信号和待评分的虚拟时域信号同时输入该流程ꎬ完成客观特征统计ꎬ然后利用随机森林模型进行运

算ꎬ最后输出评分结果ꎬ如图 ７ 所示.

图 ７　 基于 ｎＣｏｄｅＧｌｙｐｈｗｏｒｋｓ平台的虚拟时域信号评分流程

Ｆｉｇ􀆰 ７　 Ｗｏｒｋ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｂａｓｅｄ ｏｎ ｎＣｏｄｅＧｌｙｐｈｗｏｒｋｓ ｓｏｆｔｗａｒｅ ｐｌａｔｆｏｒｍ

４.２　 模型运行效果

选取 ５ 组不通工况的路谱及对应的用两种不同方法获得的虚拟路谱ꎬ利用智能评分模型对这些虚拟

时域信号进行评分ꎬ结果如图 ８－１２ 所示. 从智能评分模型的输出结果来看ꎬ基本能反映出专家的主观判

断ꎬ且能对不同的虚拟信号进行区分ꎬ说明利用随机森林开发的虚拟时域信号智能评分模型可以代表专家
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的主观评价开展评分工作.

图 ８　 水泥接缝路信号及评分

Ｆｉｇ􀆰 ８　 Ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｃｅｍｅｎｔ ｊｏｉｎｔｓ ｒｏａｄ

图 ９　 共振路信号

Ｆｉｇ􀆰 ９　 Ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｒｅｓｏｎａｎｃｅ ｒｏａｄ

图 １０　 坑洼路信号

Ｆｉｇ􀆰 １０　 Ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｃｏｒｒｕｇａｔｉｏｎ ｒｏａｄ
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图 １１　 绳索路信号

Ｆｉｇ􀆰 １１　 Ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｒｏｐｅｓ ｒｏａｄ

图 １２　 搓板路信号

Ｆｉｇ􀆰 １２　 Ｓｉｇｎａｌｓ ａｎｄ ｓｃｏｒｅｓ ｏｎ ｗａｓｈｂｏａｒｄ ｒｏａｄ

５　 结论

本文通过分析当前虚拟时域信号评价方法中的局限性ꎬ确立了利用机器学习方法开发虚拟时域信号智

能评分系统的目标. 首先提取出评价虚拟时域信号的多个客观统计值ꎬ形成客观特征 Ｆꎬ然后组织多位专家

进行主观评分ꎬ利用 Ｋｅｎｄａｌｌ 和谐系数确保多位专家意见的一致性ꎬ进而形成标签向量 􀭵Ｐ. 而后利用随机森林

方法ꎬ以 Ｆ 和􀭵Ｐ 为训练数据进行模型训练ꎬ通过对模型参数的优化ꎬ最终形成一个智能评价模型. 该模型以时

域信号的客观统计值为输入ꎬ以主观评分为输出ꎬ在进行虚拟时域信号评价时具有以下优点:
(１)兼顾多个客观统计值ꎬ能全面考虑时域信号各方面的指标ꎻ
(２)输出结果体现了专家经验ꎬ又可避免人的情绪、状态等不确定因素所导致的评分结果波动ꎻ
(３)模型的泛化能力强ꎬ对新的虚拟时域信号的评分准确可靠ꎻ
(４)可快速执行大量时域信号的评分工作ꎬ效率高.
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