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摘  要 

机器学习是实现人工智能的重要技术,随机森林算法是机器学习的代表算法之一。随机森林算法以简单、

有效而闻名工业界和学术界，它是基于决策树的分类器，通过投票选择最优的分类树。随机森林算法有

可变重要性度量、包外误差、近似度等优秀特性，因此随机森林被广泛的应用到分类算法中。目前，不

仅在医学、农业、自然语言处理等领域被广泛提及，而且在垃圾信息分类、入侵检测、内容信息过滤、

情感分析等方面都有广泛的应用。本文主要介绍了随机森林的构建过程以及随机森林的研究现状，主要

从分类性能、应用领域以及分类效果加以介绍，分析随机森林算法优缺点以及研究人员对随机森林算法

的改进，希望通过分析能够让初学随机森林算法的研究人员掌握随机森林的理论基础。 
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Abstract 
Machine learning is an important technology to realize artificial intelligence, and random forest 
algorithm is one of the representative algorithms of machine learning. The random forest algo-
rithm is well-known in industry and academia for its simplicity and effectiveness. It is a decision 
tree-based classifier that selects the optimal classification tree through voting. Random forest al-
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gorithm is widely used in classification algorithms because of its excellent characteristics such as 
variable importance measure, out-of-envelope error and approximation. At present, it is not only 
widely mentioned in medicine, agriculture, natural language processing and other fields, but also 
widely used in junk information classification, intrusion detection, content information filtering, 
sentiment analysis and other aspects. This paper mainly introduces the construction process of 
random forest and the research status of random forest, mainly from the classification perfor-
mance, application field and classification effect, analyzes the advantages and disadvantages of 
random forest algorithm and the improvement of random forest algorithm by researchers, hoping 
that through analysis, researchers who have just learned random forest algorithm can master the 
theoretical basis of random forest. 
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1. 引言 

机器学习(ML)作为人工智能的一个分支，使用计算机通过计算对客观事物进行分析，机器学习根据

语料标注情况可以分为有监督学习、无监督学习以及半监督学习，(Abdulqader 等人[1]，2020 年；Adeen
等人[2]，2020 年)通过无监督学习对目标进行了预测，主要通过经验进行学习，在结果不明的情况下做

出正确预测或选择。有监督学习是机器学习算法中的一大类，有监督学习的目标是根据以前的数据(样本

数据)预测新实例的类别标签(离散的、无序的值)。(Zeebaree 等人[3]，2019b；Sadiq 等[4]，2020)进行了

有监督学习分类，主要根据样本数据(“训练数据”)创建模型。决策树是一种有监督学习分类算法，它以

树的形式构造模型。(Abdulqader 等人[5]，2020；Zeebaree 等人[3]，2019a)通过特征将信息分割成相应的

子集，逐步构建成决策树。(Zebari 等[6]，2020a)论文中提出的决策树是一种图表结构，是一种评估过程，

用来预测结果的概率。决策树的一个分支对应未来的选择、结果或响应，最终的结果由树最远的节点表

示也就是叶子节点。(Sadeeq & Abdulazeez [7], 2018; Najat & Abdulazeez [8], 2017)等认为决策树有以下优

点对应用领域来说它的要求低，易于算法设计人员理解，但是对于无监督学习的效果还有待提高，还有

决策树更加适合分类而不是预测，使用决策树对类标签中的数据集进行预测可能会导致预测结果的不确

定、预测结果的不准确。相对于其他的研究人员(Zebari 等人[6]，2019a)并没有使用单一分类器，而是使

用了多个分类器，这些分类器通过决策树进行集成。利用决策树对大量数据进行分类时，在各自的类别

标签数据中会产生估计不准确的情况，因此(Mienye 等人[9]，2019)使用多个决策树集成为一个分类器，

并不仅仅使用单一的分类器，这种方法就是随机森林。 
随机森林是一种可扩展的、易于使用的机器学习算法，在多数情况下，即使不进行参数调优，也能

获得很好的分类结果。由于随机森林算法的灵活性和多样性，它成了最常用的机器学习算法之一，经常

被用来解决分类问题以及回归问题。在集成的分类方法中，研究人员(Das 等[10].，2007)根据特定的函数

构建多个分类器。然后将多个分类器组合起来创建出一个新的分类器；随机森林其实是一种比单个决策

树更强大且性能更加稳定的建模方法。许多决策树组合起来还可以限制过拟合以及偏见造成的误差等问
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题，从而产生更高的准确率，随机森林算法是一种强大的机器学习方法，已在各个领域取得了广泛的成

功。下面将讨论随机森林算法的优点和缺点。优点：(1) 高准确性：随机森林在许多情况下都能够实现高

度准确的预测，这是由于它是一个集成学习方法，通过组合多个决策树的结果来减小单个模型的误差。

(2) 抗过拟合：随机森林通过随机抽样数据和特征来构建多个决策树，减少了过拟合的风险。每棵树都是

在不同的子集数据上训练的，从而提高了模型的泛化能力。(3) 处理大规模数据：随机森林能够有效处理

大规模数据集，因为它可以并行训练多个决策树，从而提高了训练速度。(4) 对于不平衡数据集具有良

好的表现：随机森林可以处理不平衡的分类问题，因为它可以通过调整类别权重来平衡不同类别的重

要性。(5) 特征重要性评估：随机森林可以提供每个特征的重要性评分，帮助识别哪些特征对于模型的

预测最为关键。缺点：(1) 复杂性：随机森林通常包含多个决策树，因此模型的结构相对复杂，不易可

视化和解释。这可能会使模型在某些应用中显得笨重。(2) 计算资源需求：由于随机森林涉及多个决策

树的构建和集成，因此需要更多的计算资源和内存，特别是在大型数据集上。(3) 可能不适合高维数据：

对于高维数据，随机森林可能表现不佳，因为在高维空间中决策树的分割可能变得困难，容易导致过

拟合。(4) 预测速度较慢：与一些线性模型相比，随机森林的预测速度较慢，因为需要对多个决策树的

结果进行集成。(5) 不适用于序列数据：随机森林主要用于静态数据集的分类和回归问题，不适用于处

理时间序列或序列数据。本文其余部分组织如下：第 2 节背景理论，第 3 节相关工作，第 4 节比较和

讨论，第 5 节结论。 

2. 理论背景 

大数据时代背景下，由于数据量巨大，存在许多分类困难的问题，(Zebari 等人[6]，2020b)许多传统

的分类算法在某些情况下不能得到理想的结果，随机森林分类算法在某些分类问题上表现出理想的分类

效果，随机森林本质上由一组决策数构成，将决策树的结果合并成最终的结果。研究人员(Schonlau & Zou
等人[11]，2020)证明随机森林可以限制机器学习中过度拟合现象并且不会因为很小的偏差而造成很大的

误差，这就是随机森林最大的优点。(Han 等人[12]，2019 年；Zhou 等人[13]，2020 年)利用随机森林中

最小化方差对多个数据样本进行训练。 

2.1. 决策树 

决策树根据属性(特征)将一个结点划分成两个或多个子节点，(Kumar 等人[14]，2016)证明制作子节

点的方式可以扩大后续子节点的同质性。(Li 等人[15]，2019)证明决策树可以在所有的属性上划分节点，

然后选择最同质的子节点进行分裂。随机森林本质上是由多个决策树组成，决策树是构成随机森林的基

本分类器。 
常用的决策树分类算法有 ID3、C4.5、CART (Classification and Regression Tree)。ID3 算法选择信

息增益最大的属性和节点分裂进行构建决策树，(Singh & Giri 等人[16]，2014)认为 ID3 只能支持离散

数据处理，而且训练模型容易出现过拟合现象。C4.5 算法是 ID3 算法的增强，引入了剪枝步骤从而防

止 ID3 算法出现的过拟合现象，执行过程是指定一个阈值；样本数小于给定的阈值。集合可以直接看

作是一个叶子节点，这样就可以减少过拟合现象，但是阈值的选择依赖经验，因此缺乏必要的理论支

持。CART 算法(Band 等人[17]，2020)主要根据杂质最小准则对样本数据进行双向递归分割，将当前的

样本集合划分成为两个子样本集合，因此生成的决策树的每个非叶子节点只有两个分支(Sarker, et al 
[18], 2020)，也就是说 CART 树是二叉树，而 ID3 和 C4.5 可以是多叉树。决策树训练流程图如图 1 所

示。 
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Figure 1. Decision tree training flow chart 
图 1. 决策树训练流程图 

2.2. 随机森林 

随机森林是由独立同分布的随机变量构成的一种树形分类器，每棵树根据输入 X 进行投票。(Ozgode 
Yigin 等人[19]，2020)生成一个独立于先前相同分布的随机向量，并训练测试生成一棵树，提取随机森林

的上限以获得两个参数作为泛化误差和个体的相互依赖性。随机森林流程图如图 2 所示。 
 

 
Figure 2. Flow chart of random forest 
图 2. 随机森林流程图 

 
随机森林算法的优缺点如表 1 所示。 
 

Table 1. Advantages and disadvantages of random forest algorithm 
表 1. 随机森林算法的优缺点 

优点 缺点 
准确率更高、能够有效地处理大型数据库，特征很多

的数据表现良好。它可以快速有效地管理数千个输入变量。

提供关于重要且不在“分类”中的变量的信息。提供估计

不完整数据的技术。处理丢失的细节而不失准确性。可以

判断出不同特征之间的相互影响，训练速度快容易做成并

行方法。对于不平衡数据集，可以平衡误差。 

发现的主要问题之一是过度拟合单个数据集，

特别是在回归任务中。随机森林在多维度处理多值

和多值属性方面存在困难。他们更喜欢多层次分类

变量，对于有不同取值的属性的数据，取值划分较

多的属性会对随机森林产生更大的影响。 
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2.3. 随机森林算法 

2001 年 Breiman 提出了一种随机森林的分类算法，它是以决策树作为基本分类器的集成学习模型。

研究人员(Denisko & Hoffman 等人[20]，2018)为了使随机森林适用于多个样本子集，使用 bootstrap 方法，

它是利用每个样本子集创建决策树，并最终将多个决策树组合成一个随机森林，该算法被广泛应用到诸

如生物信息领域对基因序列的分类和回归。研究人员(Utkin 等人[21]，2020)通过投票决定最终的分类结

果。一般来说，(Demidova & Ivkina 等人[22]，2019)学者们选择关联度低的分类器目的就是提高分类的精

度。随机森林算法在分类的过程中，每个基本的分类器都是决策树，因此分类效果上有相同的误差分布，

因此(Abdulazeez 等人[5]，2020)完成分类效果的归纳。研究人员(Kolhe 等人[23]，2020 年；Gajowniczek
等人[24]，2020 年)取测试集的测试特征并使用随机生成的决策树来预测结果，将预测结果进行存储并对

每个预测结果进行投票，将预测结果得票最高的结果作为随机森林算法的最终结果，图 3 说明了随机森

林的训练过程。 
 

 
Figure 3. Process of random forest training 
图 3. 随机森林训练过程 

 
随机森林的算法的基本步骤如下： 
随机森林作为机器学习中主要的分类器之一，它是由许多的独立同分布的决策树构成决策树主要研

究样本的规律。(Bingzhen 等人[25]，2020)具体步骤如下，在随机森林算法中，主要有以下两个步骤，一

个是随机森林的形成，另一个是对结果进行投票。在这里，首先公开随机森林构建的伪代码(Computer 
Science & Engineering & GZSCCET Bhatinda, Punjab, India [26], 2017)： 

1. 从完整的“m”个特征中随机选择“K”个特征，其中 k << m。 
2. 使用最佳分割点计算“K”个特征中的节点“d”。 
3. 用最佳划分将数据划分为子节点。 
4. 重复执行 1 到 3，直到节点数达到“n”。 
5. 重复步骤 1 到 4“n”次创建“n”个树从而构建一个森林。 
根据生成的随机森林分类器，我们对数据进行预测。用于随机森林预测的伪代码如下所示：获取测

试特征使用每个随机生成的决策树来预测结果并存储预期结果(目标)。对每个预测目标进行投票考虑票数

最多的预测目标作为随机森林算法的最终预测结果。 
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决策公式[(Das 等人[10]，2007)]使用公式 1 所示。 

( ) ( )( )1arg max k
ii

y
H x I h x Y

=
= =∑                               (1) 

公式中 x 为测试样本数据， ih 为单个决策树。Y 为输出变量(比如类标签)， I 为指标函数， H 为随机森

林模型。 
即对测试样本的每个测试树的分类结果进行总结，最终的分类结果是票数最大的类。此外，还出现

了几种随机森林改进算法，它们的配对见表 2 和随机森林算法(Lmaizumi 等人[27]，2020)。 
 

Table 2. Improved random forest algorithm 
表 2. 改进随机森林算法 

算法名称 与随机森林算法的不同 

极端随机树(Darbanian 等人[28]) 
随机森林和额外树(通常称为极端随机森林)之间的关键区别在于，

随机森林考虑的是每个特征，选择一个随机值用于分割，而不是确

定局部最优的特征/分割组合(对于随机森林) (对于额外树)。 
孤立随机森林(IForest) (Chaudhary, n.d., 2020, 

[29])在信用卡诈骗检测取得了不错的效果 
孤立森林的功能比随机森林好一点。因此，它会生成很多决策树，

然后确定从树中提取观测值所需的路径长度。 

随机生存森林(Random Survival Forest) 
(Chen 等人[30]，2019) 

构建树的决策与 RF 相同。RSF 中的每个决策树都是一个两类生存

树，用于处理生存数据。对于高维生存的证据，它优于其他方法的

生存分析。 

3. 相关工作 

随机森林算法是一种基于决策树的分类器。它通过投票方式选出最佳分类树作为最终分类器的分类

算法(Zebari [11], 2019b)。它可用于分类和回归任务。它通过交叉验证提供更高的准确性(Bargarai 等[31]，
2020)。目前，它在新闻分类、入侵检测、内容信息过滤、情感分析等图像处理领域有着广泛的应用。在

持续增强和性能指标方面，本文献综述将主要介绍决策树、随机森林的开发方法以及随机森林的研究现

状。Iwendi & Jo (2020) [32]提出了一个模型，建议应用随机森林算法，F1 分数为 0.866，通过 AdaBoost
算法在 COVID-19 的患者数据集上进行改进。此外，还指出增强型随机森林算法对不平衡的数据集也是

如此。本次分析所回顾的知识表明，武汉本地人的死亡率更高。非本地人则相反。与女性患者相比，男

性患者有更高的死亡率风险。受影响的患者中最大的年龄在 20 岁和 70 岁之间。Zhang & Yang (2020) [33]
由于大规模的人类迁徙、土地转换和全球环境变化，沿海地区非常紧张。由于它们的地理、异质性和光

谱复杂性，绘制城市化沿海地区可能非常困难。在本研究中测试了七种专注于随机森林的可变评级方法。

为了选择最佳分类形式，使用 CART 和 CIT 模型实现了特征排除技术。CPVIM 已被证明在根据相关遥

感数据提供稳定合理的特征排名方面更加可靠。最佳模型是通过使用 CPVIM 基于 CART 树的 NRFE 过

程找到的。它仅使用 10 个特征，即 Green、NIR、SWIR1 和 SWIR2、Greenness、MSAVI、NDII、ED、

SVVI 和 DEM，实现了 89.03%的总体准确率。 
此外，Saenz-Cogollo & Agelli (2020) [34]提出了从单导联心电图导出的时域特征是由其数据质量严格

选择的，并且通过采用(AAMI)和患者间范式原则。分类任务中最具辨别力的特征被认为是相对于 R-R 间

隔和 QRS 复合波主波宽度的归一化特征。凭借前六名最具洞察力的特征和一个 40 树 RF 分类器，产生了

最好的结果。MIT-BIH 心律失常数据库测量的结果是 NB、SVEB 和 VEB 组的平均精度为 96.14%，个人

F1 评级分别为 97.97%、73.06%和 90.85%。根据在可比条件下测试的最先进方法，结果是迄今为止记录

的最佳性能之一。研究结果不仅表明 RF 是一种出色的心跳分类方法，而且还表明实现最先进的效率所

需的特征相对较少。 
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此外，Chai & Zhao (n.d.) [35]提出了一种现代的 OBRF 学习方法由 OBRF-BM 和 OBRF-DIL (具有双

增量学习能力的多类倾斜随机森林)组成。计划的系统通过分析测量倾斜的超平面代价来衡量合适的功能

和分裂阈值。另外，将决策节点特性投影到一个随机的更高维空间中，该空间将进一步的随机性注入了

集合模型，并从提升 OBRF 输出。相比之下，以样本增量和类增量的情况创建渐进方法，以使预定义的

模型有效，而无需艰苦的再修订。经验发现表明，OBRF 的出色效率建议。International Conference on 
Artificial Intelligence and Computer Vision 国际人工智能和计算机视觉会议(2020 年) [36]提到，随机森林是

配备数据子样本的决策树的变化，是使用不采样和过度采样的。作者对比了来自评估模型的不同要求的

拟合指标，并评估了研究内外的结果。研究结果表明，使用比初始研究小的不平衡子样本的随机森林策

略显示出相对于医学数据集使用的随机森林的更高效率和变化。 
汤圣君等[37]针对现有三维点云数据分割分类方法存在分类目标内部不一致的问题，提出一种超体素

随机森林与 LSTM 神经网络联合优化的室内点云高精度分类方法。根据超体素结构具备内部特征一致性

的特点，对原始点云进行超体素划分，并以超体素为基本单元进行多元特征计算，搭建室内点云超体素

随机森林分类模型，实现点云数据的粗分类。在公开数据集中对 13 类要素的分类精度可达到 83.2。 
徐精诚等[38]提出特征选择技术与随机森林相结合的算法用于 DDoS 攻击检测。这样不仅可以进行样

本降维，以降低训练成本和提高训练模型精度同时将特征选择算法嵌入随机森林的单个基学习器，将特

征子集搜索范围由全部特征缩小到单个基学习器对应特征，在提高两种算法耦合性的同时提高了模型精

度。 

4. 比较和讨论 

近期研究的回顾展示了随机森林算法在生命科学不同领域的评估。该算法作为强大的机器学习技术

之一的成功点已在基于分类和回归的问题中得到认可。Iwendi & Jo (2020) [32]使用新的改进版 RF 算法成

功预测了 COVID-19 患者数据集的分类及其状态。(Saenz Cogollo & Agelli, 2020) [34]报告了 RF 在心跳分

类中的出色表现，该分类基于从不同患者获得的心脏数据集。(Li H, Lin J & Lei X, 2022) [39]将随机森林

算法应用到玄武岩纤维混凝土抗压强度预测并取得不错的效果。(Guo Q & Zhang J, 2022)将随机森林算法

应用到城市树木检测并且取得不错的分类效果。同样，RF 工具在处理医学不平衡数据集方面具有巨大潜

力，并且在输出预测方面具有良好的性能(国际人工智能和计算机视觉会议，International Conference on 
Artificial Intelligence and Computer Vision, 2020) [36]。有的研究人员强调了基于变量选择过程的 RF 框架

的计算效率，以预测最佳域区域以改进城市化沿海地区的土地覆盖分类。在这个框架中，RF 与基于相似

性的方法相结合。结果清楚地表明，所开发模型的准确度(71.79%)比单独或单独应用两种方法 RF (66.67%)
和基于相似性的方法(58.97%)更高。此外，RF 方法本身仍然比基于相似性的方法具有更好的精度。汤圣

君等将随机森林与深度学习算法相结合取得了不错的效果。徐精诚将特征选择算法嵌入随机森林的单个

基学习器应用到分布式拒绝服务攻击(DDoS)攻击检测领域降低了训练成本和提高了训练精度。随机森林

算法是一种流行的机器学习技术，它通过结合多个决策树来提高预测的准确性和健壮性。Guo Q [40]将随

机森林算法应用到树木分类中并且取得了不错的效果。未来随机森林算法的发展方向为算法优化和效率

提升：研究者可能会探索新的方法来优化随机森林的训练过程，比如更有效的树构建算法、并行计算技

术的利用，以及减少内存使用的策略。特征选择和处理的改进：进一步研究如何更有效地选择和处理特

征，以提高随机森林在各种数据集上的表现。深度学习的整合：随着深度学习的发展，将深度学习技术

与随机森林相结合，比如使用深度神经网络来提取特征，然后利用随机森林进行分类或回归。应用领域

的拓展：随机森林在许多领域已被成功应用，如生物信息学、金融分析等。未来可能会有更多新兴领域，

如物联网、自动驾驶车辆的数据分析等领域，开始使用随机森林算法。解释性和透明度的增强：提高模

https://doi.org/10.12677/airr.2024.131016


向进勇 等 
 

 

DOI: 10.12677/airr.2024.131016 150 人工智能与机器人研究 
 

型的可解释性，使得用户不仅能获得准确的预测结果，还能理解模型是如何做出这些预测的。处理大数

据和流数据：改进算法以更有效地处理大规模数据集和实时流数据。与其他算法的结合：将随机森林与

其他机器学习算法结合，形成更复杂的混合模型，以解决更加复杂的问题。 

5. 结论 

本文概述了随机森林及其在分类模型中的性能。随机森林是一个集成分类器，它包括多个分类器，

用过去的数据集预测类标签值。随机森林构建速度快，预测速度更快。它们不需要任何交叉验证或完全

可并行化。随机森林算法通常比单个分类器更准确。它可以在没有预处理的情况下处理数据，这意味着

数据不需要重新缩放或转换。然而，作为一种广泛使用的算法，在提高分类精度方面值得进一步研究。 
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