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随机森林回归分析在 
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摘  要：激光熔覆修复过程中单道熔覆层形貌极大地影响修复效果，但多工艺参数对熔覆层影响的耦合作用机制

尚未被研究清楚，因此，获得不同工艺参数组合与熔覆层尺寸的定量关系是亟待解决的难题。以 Inconel 625 合金

的激光熔覆修复为背景，采用随机森林(Random Forest，RF)算法构建了激光熔覆工艺参数(激光功率、扫描速度、

送粉速率)到单道熔覆层尺寸的回归模型，将模型用于特定熔覆参数组下单道尺寸的预测；同时在给定期望的单道

熔覆层尺寸参数时，基于 Gini 不纯度选择强关联因子构建了工艺参数预测模型。结果表明，激光熔覆工艺参数预

测模型的预测误差小于 4%，能够准确地估计加工特定单道熔覆层截面几何形状所需的激光熔覆工艺参数。 
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    近些年来，在汽车、能源、航空等高端制造领域，

零件装备呈现出加工技术先进、结构复杂等特征[1]，

对零件的维修保障难度大为增加，这已成为制约装备

制造业整体效能的关键因素。作为一种经济效益较高

的再制造加工技术，激光熔覆技术能够在破损零件表

面熔覆异种材料，使其达到甚至超过原有的性能[2]。

将激光熔覆技术应用于高附加值零件的修复，不仅产

生了巨大的经济效益，而且为战场等极端情况下的现

场修复带来可能，具有重要的军事效益。 

    激光熔覆过程是一个复杂的冶金过程，过程中激

光束、粉末材料与基材交互耦合作用，全过程的持续

稳定进行受诸多因素影响[3]。除却人为因素情况外，

其他因素之间也存在交互耦合及干扰，因此激光增材

制造过程也必然受到影响，并具有一定非预期性[4]。

若工艺参数选择不当，不仅严重影响成型精度，导致

加工结果难以预测，更可能产生熔覆层内部孔隙[5]、

表面粗糙等现象[6]，这已然成为熔覆成形、修复等技

术产业化的瓶颈。 

    激光熔覆通常涉及多个变量的非线性相互作用，

研究熔覆参数间的耦合关系以及各参数对单道熔覆的

影响规律，实现不同参数输入下熔覆形貌的预测，从

而更好地指导熔覆过程以提高成型质量[7]。在以往的

研究中，多采用有限元模拟计算方法[8−9]对熔覆过程进

行分析，其中需要设置许多假设条件，这些条件往往

不能很好涵盖熔覆过程中的实际情况，导致仿真结果

很难对实际加工过程产生有意义的指导。 

    对激光熔覆过程来说，熔覆参数(如激光功率、送

粉速度、扫描速度)之间互相影响，熔覆参数的预测是

一个多元非线性回归问题[10]。以往的研究中多关注于

分析单个变量对熔覆结果的影响。现在的研究多采用

多变量统计分析和数据挖掘方法来试图理解变量系统

之间的复杂相互作用。例如有些研究[11−12]使用响应曲

面法分析了熔覆参数对熔覆层的作用机理以及各参数

间的耦合机制，并建立了激光熔覆工艺参数与单道尺

寸间的多项式回归方程。但该模型预测的单道尺寸误

差较大，多项式拟合模型的精度不高，因此难以应用

到实际生产。 

    随着人工智能理论的高速发展，机器学习算法在

多元非线性回归问题上逐渐体现出其特有的优越   

性[13−14]。例如神经网络可以有多个非线性的层，对非

常适合对比较复杂的非线性关系建模 [15]，因此，

CAIAZZO 等[16]开发了一种基于人工神经网络的机器

学习方法，以找出激光熔覆工艺参数与 2024 铝合金板

上单道熔覆层尺寸参数之间的相关性。但该方法需要

多次调参，才能实现较好的预测精度，同时易产生过

拟合现象。 
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    随机森林(Random forest，RF)作为目前预测效果

最好的非参数回归模型之一，与参数回归方法相比，

该算法无需对变量的正态性和独立性等假设条件进行

检验，同时也不需要考虑多变量的共线问题[17]。与神

经网络等其他机器学习算法相比，RF 用于回归预测不

仅不需要多次调参，同时能够度量每个参数对响应的

重要性[18−19]，这个特点可以方便深入对激光熔覆过程

的理解。综合以上，本文作者将采取 RF 算法构建激

光熔覆参数组与熔覆的单道尺寸的关联模型，并将模

型用于特定熔覆工艺参数组下单道熔覆层尺寸的预测

以及估计能实现期望单道熔覆层的工艺参数组。 

 

1  实验设计 

 

    采 用自主 研 制 的激 光 熔 覆系 统 进 行球形   

Inconel 625 粉末在不锈钢基体上的单道熔覆实验。激

光熔覆原理如图 1 所示，金属粉末随高纯氩气流动经

熔覆头送粉喷嘴汇聚于一点。激光束由熔覆头镜组汇

聚于工作平面并在基体表面形成熔池，同时合金粉末

输送入熔池发生冶金反应。当激光熔覆头移动熔池迅

速凝固并形成熔覆层，经层层扫描堆叠形成具有一定

厚度的修复层。 

 

 

图 1  激光熔覆原理图 

Fig. 1  Laser cladding schematic diagram 

 

    为构建激光熔覆参数与单道熔覆层尺寸的预测模

型，需要构建模型的训练组。现有研究认为激光功率、

扫描速度和粉末流速是影响熔覆层形貌的最主要的工

艺参数[20−21]，因此在实验设计时只需要改变这 3 个参

数。对于随机森林回归模型(Random forest regressor，

RFR)来说，训练时可参考的实验结果越多，模型的拟

合效果就越好，但也同时增加了实验的复杂性。本文

设计了 20组三因子的 Inconel 625粉末激光熔覆单道实

验，并将其同时作为多项式模型和 RF 模型的训练组。 

    将实验得到的单道熔覆层做成金相工艺试验件，

分别测定了单道熔覆层的尺寸参数，包括熔高(Clad 

height)、熔宽(Clad width)、熔深(Clad depth)、热影响

区深(HAZ depth)。熔覆时激光加工头并不与基板垂

直，因此，熔池受力发生流淌，导致熔覆层截面不对

称。本实验测量的是熔覆层截面中较小的润湿角

(Wetting angle)，如图 2 所示。 
 

 

图 2  熔覆单道截面尺寸参数 

Fig. 2  Schematic view of selected responses of laser clad 

 

    熔覆层截面的形状可以由稀释率(Dilution)来反

映，稀释率对零件修复的质量至关重要。按定义熔覆

层的稀释率可由式(1)计算： 
 

1
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A
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                      (1) 

 
式中：为稀释率；A1为母材熔化区域截面积；A2为

熔覆层截面积。通过大量的实验发现，截面积 A1 和

A2变化主要体现在熔覆层高度 h与基材熔深 d，因此，

可用式(2)近似表示熔覆层的稀释率[22]： 
 

1

1
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                             (2) 

 
    对得到的 20 个实验样本进行切割并将截面打磨

至轮廓清晰，借助高倍显微镜测得的实验数据见表 1。

这些数据将作为训练 RF 模型的样本。 

 

2  单道熔覆层尺寸预测 

 

2.1  模型建立 

    作为集成学习算法(Ensemble learning)领域中典

型的多分类器，随机森林算法已经被证实在一些小样

本情形下的预测性能比神经网络、支持向量机更为优

异。本文对建立激光熔覆尺寸预测模型的过程可以分

为如下几个步骤。 

    1) 用有抽样放回的方法(Bootstrap)从激光熔覆参

数组合样本集中选取 n个样本作为一个训练集； 

    2) 用抽取的样本集生成一棵决策树。在生成的每

一个结点上，随机不重复地选择 d个特征，然后利用 
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表 1  实验设计与结果 

Table 1  Experimental design and corresponding experimental responses 

No. 

Process parameter  Response 

Laser  
power/W 

Scanning 
speed/ 

(mm∙s−1) 

Powder 
flow rate/ 
(g∙min−1) 

 
Clad 

height/ 
mm 

Clad 
width/ 
mm 

Clad 
depth/ 
mm 

HAZ 
depth/ 
mm 

Dilution/ 
% 

Wetting 
angle/ 

(°) 

1 800 8 15.12  0.58 2.17 0.03 0.45 05.23 46.11 

2 800 8 10.08  0.48 2.19 0.03 0.51 05.88 36.89 

3 800 14 10.08  0.164 1.86 0.09 0.53 34.40 17.46 

4 800 14 15.12  0.284 1.92 0.03 0.47 10.69 25.88 

5 1100 11 12.60  0.544 2.43 0.05 0.62 28.42 30.92 

6 1400 12.5 12.60  0.502 2.62 0.50 0.84 50.00 28.72 

7 1400 9.5 12.60  0.682 2.73 0.55 0.90 44.46 38.95 

8 1400 11 11.34  0.492 2.68 0.49 0.86 49.90 28.60 

9 1400 11 13.86  0.584 2.68 0.48 0.84 44.90 32.67 

10 1400 11 12.60  0.512 2.70 0.47 0.88 47.86 27.71 

11 1400 11 12.60  0.512 2.69 0.52 0.89 50.19 29.29 

12 1400 11 12.60  0.554 2.74 0.50 0.89 47.24 32.77 

13 1400 11 12.60  0.562 2.72 0.48 0.86 45.86 29.22 

14 1400 11 12.60  0.56 2.70 0.47 0.85 45.42 28.53 

15 1400 11 12.60  0.516 2.70 0.46 0.85 47.24 27.14 

16 1700 11 12.60  0.564 2.86 0.70 1.06 55.45 33.81 

17 2000 8 15.12  0.906 3.10 1.00 1.40 52.37 48.89 

18 2000 8 10.08  0.66 3.13 1.12 1.57 63.00 32.52 

19 2000 14 10.08  0.41 2.86 0.85 1.22 67.56 22.02 

20 2000 14 15.12  0.536 2.86 0.75 1.11 58.26 33.13 
 
这 d个特征分别对样本集进行划分； 

    3) 重复步骤 1 到步骤 2 共 X 次，其中 X 为随机

森林中决策树的数量； 

    4) 用训练得到的随机森林对测试样本进行预测，

并用票选法决定预测的结果。 

    从 RF 算法的构建过程可以看出，RF 算法的随机

性主要体现在样本的随机性，以及节点分裂属性的选

择随机性。有了这些随机性的保证，RF 算法便不会产

生过拟合的现象，这使得 RF 在性能上更优于神经网

络。本章用设计的 20 组实验来训练 RF 模型，因为要

实现对不同熔覆参数的熔覆结果的预测，故设计的输

入(Xi)是：  
[ , , ]i i i iX P v f   (i=1, …, n)                   (3) 

 
式中：Pi代表激光功率；vi代表扫描速度；fi代表粉末

流速。 

    对于每一组确定的输入，都有对应的输出响应组

(Yi)： 
 

[ , , , , , ]i i i i i i iY h w d H D W  (i=1, …, n)           (4) 

式中：hi、wi、di、Hi、Di、Wi分别代表熔高、熔宽、

熔深、热影响区深度、稀释率与润湿角度。 

    本文在构建 RF 时，考虑了影响 RF 性能和效率的

因素：RF中决策树的数量X和叶节点的最小样本数Y。

当 X较小时，RF 的分类回归误差大，性能也比较差。

另一方面，RF 具有不过拟合性质，因此可使 X 尽量

大，以保证集成分类器的多样性。但是构建 RF 的复

杂度与 X 成正比，X 过大会使得 RF 构建效率降低。

同时森林的规模达到一定程度时，将导致森林的可解

释性减弱。因此，针对 X对 RF 性能、可解释性和复

杂性之间的平衡问题，经多次调整选择了 X=200。至

于叶节点的最小样本数 Y，RF 的性能对其不敏感。通

常情况下，随机森林用于回归时设定 Y=5。 

 

2.2  结果与检验 

    采用该方法分别对熔高、熔深、熔宽、HAZ 深度、

稀释率和润湿角度建立预测模型，对得到的模型进行

准确性检验，即将原始的 20 组实验数据作为输入，经

过模型预测后与真实值进行比较。图 3 所示为几个 RF

模型的预测值与真实值的比对结果。 
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图 3  预测模型的对样本集的拟合效果图 

Fig. 3   Experimental (blue marks) and RF-estimated (red marks) values, for each of p=20 experimental conditions 

 

    为了验证模型具有一定的优越性，本文采用多项

式回归方法与 RF 方法进行对比。在典型的多输入多

响应实验过程中，多项式回归方法即是将响应建模为

所有的主要因子和相互作用效应因子的函数模型。对

于主要输入变量之间存在多种相互作用的单道激光熔

覆模型，通常选择二阶多项式函数，如式(5)所示： 
 

2
0

1 1 1 1

k k k k

i i ij i j ii i
i i j i i

y X X X X   
    

            (5) 

式中：k是输入变量的个数；Xi (i=1，2，3)在本文中

是三个工艺参数激光功率(LP)、扫描速度(SS)和送粉

速率(PFR)； 0 是常数项； i 、 ij 和 ii 分别是分别

是线性系数，变量相互作用系数和二次项系数。 

    为了保证的模型的准确性，采用方差分析分析

(Analysis of variance，ANOVA)来确定回归多项式中每

一项的重要程度，从而在方程拟合时消除不重要的项。

ANOVA 中如果 p值(显着概率值)小于置信水平[18]，则 
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认为每个项都是显着的。在本文中，置信水平达到 95%

以上时认为模型是可信的。分别对 HAZ 深度、稀释

率、熔宽等响应值建立多项式回归模型进行拟合，其

中一些不重要的项将通过 ANOVA 方法进行剔除。 

    通过计算R2(R-Squared)值来比较分析两种方法的

预测精度。R2值用于检查预测数据和测量数据之间的

拟合效果。对于所有输出响应，R2值接近于 1 显示实

验和预测结果之间具有高度相关性，模型拟合效果也

越好。R2的计算方法如下： 
 

20
2

2 1
20

2

1

ˆ( )

1

( )

i i
i

i i
i

y y

R

y y






 






                         (6) 

 

    对 HAZ 深度、稀释率、熔宽等响应值建立的多

项式模型和 RF 预测模型测定的 R2值结果见表 2。 

    通过对比可以看出，RF 回归预测模型的 R2 普遍

要比多项式回归模型更接近 1，这说明了用 RF 模型预

测激光熔覆参数结果的准确性更高。 

 

3  特定单道熔覆层尺寸下的激光熔

覆参数预测 
 

3.1  基于重要性评估的模型建立 

    除了预测不同激光熔覆参数组合下的熔覆形貌以

外，建立的随机森林回归模型也可以在给定期望的单

道熔覆层尺寸参数时，估计与之相匹配的工艺参数。

据此模型的输入因子应为 
 

[ , , , , , ]i i i i i i iX h w d H D W   (i=1, …, n)          (7) 
 
    与前一节相似，每组输入对应特定的响应组，定

义为 
 

[ , , ]i i i iY P v f  (i=1, …, n)                    (8) 
 

    可见模型的因子数量较多，并且存在强相关因子

(稀释率与熔高、熔深)，这些冗余信息对 RF 模型的建

立具有不利影响，因此需要进行特征筛选，即保留重

要性较高的因子。用 RF 进行特征重要性评估(Variable 

importance measures，VIM)的原理是：计算每个特征

在随机森林中的每棵树上做的贡献，然后比较各因子

贡献的大小。RF 回归分析中一般用基尼指数

(Giniindex，GI)或者袋外数据(OOB)错误率来量化特征

对模型的贡献。本文采取用 Gini 指数的方法，假设 m

个特征 x1，x2，x3，…，xm，则每个特征 xj的 Gini 指

数评分 Gini
jV ，亦即第 j 个特征在 RF 所有决策树中节

点分裂不纯度的平均改变量。Gini 指数的计算公式为 

| | | |
2

1 1

1
K Km

m mk mk mk
k k k k

g p p p
  

                     (9) 

式中：K 表示有 K 个类别；pmk表示节点 m 中类别 k

所占的比例。特征 xj在节点 m的重要性，即节点 m分

枝前后的 GI 变化量 Gini
jmV 为 

 

Gini
l rjm mV g g g                            (10) 

 

其中：gl和 gr分别表示分枝后两个新节点的Gini指数。

假设建立的 RF 模型中共有 n颗树，那么 
 

Gini Gini

1

n

jm ij
i

V V


                               (11) 

 
    最后，将各因子所有求得的重要性评分做归一化

处理： 
 

1

j
j c

i
i

V
V

V


 


                                (12) 

 

    对建立的 RF 预测模型进行重要性检验，即分别

对激光功率、扫描速度、粉末流速进行重要性评估，

结果如图 4 所示。本文中重要性超过 0.15 被认为该因

子对响应具有显著影响。由此可以看出，受到激光功

率变化影响最大的尺寸参数是单道的熔覆深度，而激

光功率变化对于润湿角度与熔覆高度几乎没有影响；

扫描速度变化影响的尺寸参数主要是熔覆高度和润湿

角度；受到粉末流速变化影响较多的尺寸参数是单道

的熔覆高度、润湿角度、热影响区深度和熔覆深度，

熔覆宽度和稀释率受粉末流速变化的影响很小。 

 

表 2  训练集拟合结果比较 

Table 2  Fitting results performance comparison of training set 

Model tpe Clad height/mm Clad width/mm Clad depth/mm HAZ depth/mm Wetting angle/(°) Dilution 

Rolynomial model 0.921 0.984 0.961 0.953 0.972 0.967 

RF-prediction model 0.968 0.989 0.987 0.968 0.988 0.972 
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图 4  激光功率、预测扫描速率和粉末流速预测的因子重要

性评估 

Fig. 4  Variable importance measures of laser power 

prediction(a), scan rateprediction(b) and powder flow rate 

prediction(c) 

 

    基于以上分析，筛选掉影响度在 0.15 以下的因子

后，激光功率的预测过程需要 4 个因子：熔深、稀释

率、HAZ 深、熔宽；扫描速度的预测需要 2 个因子：

熔高和润湿角度；粉末流速的预测需要 4 个因子：熔

高、润湿角度、HAZ 深度、熔深。 

 

3.2  模型预测结果 

    为了检验经过特征筛选后的 RF 模型预测性   

能，设计了 7 组实验，以验证模型对特定尺寸下的激

光熔覆参数预测的准确性。对 7 条单道切割后，抛  

光、腐蚀至截面轮廓线清晰，电镜下的结果图如图 5

所示。 

 

 

图 5  验证组的实验结果图 

Fig. 5  Experimental results of verification group: (a) First 

verification group; (b) All verification group 

 

    RF 模型预测出的激光功率、扫描速度、粉末流速

与实际值的对比如图 6 所示。 

    RF 模型对 3 个响应的预测误差分别为 1.17%、

3.43%、3.51%。由此可见，经过 Gini 不纯度进行特征

筛选后的 RF 预测模型，可以对熔覆工艺参数组进行

精确地预测，从而制定满足生产需要的目标熔覆层截

面尺寸与形状。 

 

4  结论 

 

    1) 以高端装备修复为背景，对熔覆参数(激光功

率、扫描速度、送粉速率)与多个响应(熔高、熔宽等)

进行了建模并对比分析了两种预测模型的效果。多元

回归分析往往不能得到很好的模型。究其原因是激光

熔覆的响应模型较为复杂，建模一般选择的二次回归

曲线难以完成高精度的拟合，导致模型的误差保持在

8%以内。而随机森林对非线性关系的映射能力很强，

在解决复杂多元非线性问题时体现出其优势，本文搭

建的 RF 模型正向预测误差均小于 4%，该模型可以实

现特定熔覆参数组合下的熔覆形貌预测。 

    2) 在反向预测时通过求解节点处的 Gini 不纯度

来评定各参量的重要性，若要改变单道熔覆层的熔深， 
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图 6  激光功率、扫描速度和粉末流速 RF 预测结果 

Fig. 6  Comparison of RF prediction and target results of laser 

power(a), scanning speed(b) and powder flow rate(c) 

 

最有效的方法是调整激光功率的大小，同时激光功率

也是控制激光熔覆单道稀释率的最关键的因素。增大

熔覆过程中激光的扫描速度与送粉量都能增加熔覆层

的高度，同时也会使熔覆层的形状更加饱满。配合调

整激光功率与送粉速度可以有效降低基体的热影响

区，提高成形质量。该结论可以对熔覆成形过程稳定

控制中工艺参数的调整提供依据。 

    3) 基于 Gini 不纯度对其筛选掉不必要的项，建

立了熔覆层尺寸参数到激光熔覆参数的 RF 模型。经

过实验证明了该模型具有良好的预测效果，因此，在

加工过程中可以基于此预测模型定制熔覆层的尺寸。

RF 模型预测结果对研究机器学习方法在同轴送粉激

光熔覆工艺参数预测乃至性能优化等方面具有一定的

参考价值和现实意义。 
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Application of random forest regression analysis in  
trace geometry prediction of laser cladding 

 

LIANG Xu-dong, WANG Wei, ZHAO Kai, HAO Yun-bo, YANG Ping, ZHU Zhong-liang 
 

(Shanghai Aerospace Equipments Manufacturer Co., Ltd., Shanghai 200245, China) 

 

Abstract: The shape of the single cladding layer in the laser cladding repair process greatly affects the quality of the 

repair. It is necessary to control the morphology of the cladding layer to achieve high-quality repair. However, the 

coupling mechanism of multi-process parameters on the cladding layer was studied clearly. Therefore, obtaining the 

quantitative relationship between different process parameter combinations and the size of the cladding layer is an urgent 

problem to be solved. Based on the laser cladding repair of Inconel 625 alloy, a random forest (RF) algorithm was used to 

construct a regression model of laser cladding process parameter set (laser power, scanning speed, powder feeding rate) to 

single pass cladding size. The model was used to predict the single track size of a specific cladding parameter group. At 

the same time, the strong correlation factors were selected based on the Gini impurity and used to build a process 

parameter prediction model. The results show that the prediction error of the laser cladding process parameter prediction 

model is less than 4%, which can accurately estimate the laser cladding process parameters required to process the 

specific single-pass cladding cross-section geometry. 

Key words: random forest; laser cladding; feature selection; parameter prediction 

                                  

Foundation item: Project(51705328) supported by the National Natural Science Foundation of China; Project 

(17YF1408500) supported by the Shanghai Youth Science and Technology Talent Yangfan Program, 

China 

Received date: 2019-07-19; Accepted date: 2020-04-28 

Corresponding author: LIANG Xu-dong; Tel: +86-21-24187143; E-mail: fengshenxiaoxu@163.com 

(编辑  李艳红) 

 

 


