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摘　 要:袋式除尘器在产品生命周期不同阶段,包括设计、仿真、制造、测试实验以及运维等阶段都会产生大量数据,挖掘产品大

数据与其运行特性之间复杂、非线性、耦合的内在关联,为解决袋式除尘器行业设计创新、运维优化等关键共性技术提供新思

路。 针对袋式除尘器大数据特点,提出了一种用于袋式除尘器滤袋破损在线监测的大数据挖掘 XGBoost 模型,研究了基于蚁群

算法的 XGBoost 模型参数优化方法。 研究结果表明,与随机森林、BP 网络挖掘模型相比,XGBoost 优化模型方法准确度高,识别

速度快,可解释性强。
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Abstract:In
 

different
 

stages
 

of
 

product
 

life
 

cycle,
 

including
 

design,
 

simulation,
 

manufacture,
 

test
 

and
 

operation
 

and
 

maintenance,
 

bag
 

filter
 

generates
 

a
 

large
 

amount
 

of
 

data.
 

It
 

excavates
 

the
 

complex,
 

non-linear
 

and
 

coupling
 

internal
 

relationship
 

between
 

big
 

data
 

of
 

product
 

and
 

its
 

operation
 

characteristics,
 

and
 

provides
 

a
 

new
 

way
 

to
 

solve
 

the
 

common
 

problems
 

of
 

design
 

innovation
 

and
 

operation
 

and
 

maintenance
 

optimization
 

in
 

bag
 

filter
 

industry.
 

Aiming
 

at
 

the
 

characteristics
 

of
 

large
 

data
 

of
 

bag
 

filter,
 

a
 

large
 

data
 

mining
 

XGBoost
 

model
 

for
 

on-line
 

monitoring
 

of
 

bag
 

breakage
 

of
 

bag
 

filter
 

is
 

proposed,
 

and
 

the
 

parameter
 

optimization
 

method
 

of
 

XGBoost
 

model
 

based
 

on
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

is
 

studied.
 

Compared
 

with
 

Stochastic
 

Forest
 

and
 

BP
 

network
 

mining
 

models,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

the
 

XGBoost
 

optimization
 

model
 

method
 

has
 

high
 

accuracy
 

and
 

strong
 

explanability.
Keywords:bag

 

filter;
 

big
 

data
 

mining;
 

XGBoost
 

model;
 

ant
 

colony
 

algorithm
 

optimization;
 

broken
 

bag
 

monitoring

0　 引　 言

近年来,随着信息技术的迅速发展和普及应用,各行

各业已经进入“大数据时代”,复杂机电产品全生命周期

的数据储量与日俱增。 挖掘生命周期大数据的真实潜力

和价值,使整个生命周期决策更加智能化,是复杂产品制

造业发展的未来趋势[1-2] 。 大数据挖掘作为智能制造最

重要的技术之一,可以发现隐藏的知识和其他有用的信

息,如生命周期决策和流程参数之间的关系,将大数据挖

掘技术应用到生命周期大数据知识发现中,对产品生命

周期管理具有重要意义。 袋式除尘器作为重要的工业环

保装备,除尘效率可达到 99. 9%以上,已广泛用于电力、
煤炭、钢铁、建材、发电、化工、制药等行业[3-4] ,积累了大

量数据。 将这些数据中潜藏的知识挖掘出来,用于指导

袋式除尘器整个生命周期的决策,将有利于袋式除尘器
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产品设计和运行优化。
目前,人工神经网络(ANN)、支持向量机( SVM)、决

策树等经典模型已广泛应用于复杂机电产品大数据挖掘

中,并取得了一些成果,文献[5]针对空调器长效性能预

测中的多因素非线性关系无法确定的问题,建立了基于

BP 神经网络的空调长效性能预测模型,并通过大数据挖

掘的方法将空调在线监测性能与空调结构参数结合起

来,确定了空调长效性能达标的最低成本优化策略;文
献[6]提出全生命周期设备健康检测诊断的重要性,基
于人工神经网络的改进智能算法对设备状态进行了故障

预测和定量分析;文献[7]根据电梯当前停层、目的停层

以及载荷信息,建立反向传播神经网络(BPNN)
 

模型,来
预测电梯行程中吸收或回馈的能量,调节超级电容的平

衡电压,从而提前储能或泄能,以补偿电梯运行过程中所

需的尖峰功率。 文献[8]利用 UD-SVR 参数寻优对传统

的支持向量机模型进行改进,并将改进后的模型用于挖

掘输电线路管理系统大数据与输电线路故障诊断中的关

联关系;文献[9]针对袋式除尘器数字样机仿真数据,采
用分类回归树算法( CART)挖掘设计阶段仿真数据与产

品安全性能之间的关系,实现了袋式除尘器安全性能预

测。 虽然人工智能算法已在大数据挖掘领域有了一定的

发展,但多是单模型的机器学习算法的应用,存在预测精

度低,容易过拟合,泛化能力较弱的问题。 对于袋式除尘

器各个生命阶段采集的数据,以上的机器学习算法面对

如此大的数据量会存在预测能力不足、运算时间过长的

问题。 因此,本文提出将集成学习领域中的 XGBoost
(eXtreme

 

gradient
 

boosting) 算法应用于袋式除尘器产品

大数据挖掘中。
XGBoost 是华盛顿大学的陈天奇博士在 2016 年基于

梯度提升决策树( gradient
 

boosting
 

decision
 

tree,
 

GBDT)
算法提出的一种基于梯度提升集成学习算法[10] ,其原理

是通过对多个弱分类器进行集成,经过多次迭代计算得

到更加及准确的分类效果。 近年来,已有许多将 XGBoost
算法应用在 Kaggle、KDD( knowledge

 

disovery
 

database)等

大数据算法竞赛中的实例,由于表现优异,引起了大量关

注[11] ,虽然到目前为止提出只有短短的两年多时间,但
其在各个领域已有较多应用[12] , Chen 等[13] 将加权的

XGBoost 模型用于雷达信号分类; Debaditya 等[14] 将

XGBoost 算法应用于建筑能耗预测;也有研究将 XGBoost
用于电力系统暂态稳态预测[15-16] 等。

将 XGBoost 算法用于袋式除尘器大数据挖掘具有以

下优势。
 

1)XGBoost
 

能够自行采用多线程并行计算,运算速

度快,适合处理大规模袋式除尘器全生命周期数据。
2)模型中增加了以树的复杂度构成的正则化项,使

得其泛化能力提升,有效解决了过拟合问题。

3)由于
 

XGBoost
 

是树结构模型,不需要对袋式除尘

器各个生命阶段采集的各种数据进行归一化处理,并能

够有效处理因某些原因导致的缺失值,适用于数据类型

多样的袋式除尘器大数据挖掘。
 

本文以袋式除尘器滤袋破损在线监测为例,研究了

用于袋式除尘器大数据挖掘的 XGBoost 优化模型。 首

先,针对 XGBoost 模型多个参数调优效率低、难以找到全

局最优解和模型不稳定的问题,采用蚁群算法,利用其强

大的全局寻优能力和良好的鲁棒性,对 XGBoost 模型中

的重要参数进行优化;然后,基于优化后的 XGBoost 模型

进行特征重要度排序和筛选;最后,根据所得最优参数和

筛选后的重要特征重新训练袋式除尘器滤袋破损状态识

别模型,挖掘出袋式除尘器不同生命周期阶段数据与滤

袋状态之间的关联关系,实现破袋在线监测。 此外,还将

蚁群算法与网格搜索算法的参数调优效果进行对比分

析;将本文模型与基于随机森林模型、BP 神经网络模型

的破袋识别效果进行对比分析。

1　 袋式除尘器大数据挖掘模型构建

袋式除尘器在其全生命周期的各个阶段积累了大量

的数据,其中包括设计过程中的本体结构参数,运维过程

中设定的工况参数,以及通过传感器实时高速采集的数

据等,这些生命周期数据具有数据量大,实时性高,数据

类型多样[17] 的特点,符合大数据的“3
 

V”特性,在对其进

行大数据挖掘时。 首先,确定挖掘目标,如性能优化或故

障诊断;其次,根据挖掘目标,抽取各生命周期阶段中与

之相关的参数,将这些参数集成在一起,得到大数据挖掘

的样本集;然后,选择合适的数据挖掘方法,建立数据挖

掘模型,挖掘出生命周期各阶段数据与袋式除尘器运维

特性之间潜藏的关联关系;最后,将挖掘出来的知识应用

到袋式除尘器产品生命周期的决策中。 这个过程既实现

了袋式除尘器生命周期大数据的有效利用,又可将挖掘

出的知识用于指导产品设计、运行、维护等阶段的优化,
为袋式除尘器行业创新提供了新的思路。
1. 1　 袋式除尘器大数据挖掘目标的建立

袋式除尘器运行过程中绝大多数处于过滤的状态。
因此,袋式除尘器的运行特性的评价指标主要指过滤性

能。 整机过滤性能主要包括运行能耗、分风均匀性、滤袋

破损安全性能 3 部分。 袋式除尘器在运行过程中出现滤

袋破损,会导致除尘效率下降,以致设备失效影响生产正

常进行,甚至会被环境监管部门强制罚款或予以停产处

理,造成重大经济损失。 快速准确地检测出除尘器滤袋

破损可以及时避免高污染排放,保证生产正常进行。
袋式除尘器破袋检测技术,是一个利用袋式除尘器

工作过程中与滤袋破损相关的在线监测数据,通过对数
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据的处理,从而判断滤袋是否存在破损的过程。 国内外

学者对滤袋破损的影响因素问题进行了大量研究,已有

研究结果表明,烟气温度、过滤速度、清灰方式等对滤袋

破损均有极大的影响[18] 。 此外,袋式除尘器设备本体参

数也对滤袋破损有重要影响,如本体结构参数、进风方

式、气流分布、清灰装置、制作和安装质量操作和维护规

范等[19] ,袋式除尘器滤袋破损后,相关传感器数据也会

发生改变。
早期,为避免破袋对除尘效率的影响,工厂采用定期

更换滤袋的方式来尽量降低破袋发生的可能,但这种方

法需要更换大量滤袋,使得除尘器运行成本过高。 后来,
工厂开始逐步采用人工检漏的方式,但此方法不仅增加

了工人的劳动量,而且存在一定的安全隐患,同时影响了

袋式除尘器的正常运行。 近几年来,国内外学者提出的

袋式除尘器滤袋破损检测方法,大多都是通过测量袋式

除尘器运行过程中的排放气体的粉尘浓度[20] 或测量滤

袋内外压差[21] 的变化,间接判断滤袋是否破损。 这些检

测方法检测参数单一,检测方法得出的检测结论比较片

面,具有一定的局限性。 2019 年,杨宏伟等[22] 提出将多

传感器信息融合的方法应用到袋式除尘器破袋监测上,
给出了基于 D-S 证据理论的滤袋破损监测数据融合方法

和实现过程,相比单传感器检测方法,提高了检测的可靠

性。 但这种方法仍然没有考虑袋式除尘器产品与滤袋相

关的结构参数和产品工作时的工况条件,只能监测到破

损面积较大的情况,而滤袋具有微小破损时识别能力较

低,具有一定的滞后性。
因此,本文以袋式除尘器滤袋破损识别问题作为挖

掘目标,将袋式除尘器设计阶段的结构参数、运行阶段的

工况参数、传感器参数结合起来,挖掘这些参数与滤袋破

损安全性能之间的关联,实现破袋监测。
1. 2　 袋式除尘器大数据挖掘的 XGBoost 基本模型构建

1)多域数据的获取和处理

袋式除尘器大数据的数据来源范围广,主要通过现

场实验和数值模拟获得。 其中现场实验依托现场设备,
具有工况数据、传感器数据等,数值模拟依托 CFD 及

CAD、CAE、CAT 等 CAX 软件进行数值仿真,包括设计参

数(包括 CAD 结构数据和 CAE 工况数据等)、仿真参数、
评价数据。 本文具体数据来源及数据类型,如表 1 所示。
　 　 本文以破袋监测为数据挖掘目标,所以抽取与滤袋

性能相关的结构参数(包括滤袋长度、滤袋直径等)、工
况参数(过滤速度、工作温度)、传感器数据(滤袋内外压

差、花板上下压差、出口粉尘浓度等)、评价数据(滤袋破

口大小),将这些数据进行集成,作为模型训练样本集。
2)XGBoost 基本模型构建

基于数值模型采集的袋式除尘器本体结构参数、工
况参数、以及传感器数据为模型输入,滤袋破损状态为模

　 　 　 　 　表 1　 袋式除尘器具体数据来源及数据类型

Table
 

1　 Specific
 

data
 

source
 

and
 

data
 

type
 

of
 

bag
 

filter
数据来源 数据类型

CAD 结构数据

袋式除尘器设计阶段的结构参数主要包括:滤袋

直径及数目、喷吹箱设计参数、分风板设计参数、
上箱体设计参数、中箱体设计参数等

CAE 工况数据

袋式除尘器运行阶段的工况参数主要包括:操作

参数、介质属性、滤料材质等。 其中操作参数有

工作温度、过滤速度、出口负压等;介质属性包括

介质类型、介质密度、动力粘度等;滤料材质有滤

料类型、压力跳跃系数、滤袋厚度、滤袋渗透率等

传感器数据
传感器实时监测设备状态参数,主要有滤袋内外

压差、花板上下压差、出口粉尘浓度等

评价数据

评价数据主要用于反映袋式除尘器产品性能的

效果,如分风均匀性的评价数据风量相对均方

根,可以用来评判风量分配是否均匀;滤袋破损

与否、破口面积的大小,用于评判滤袋破损等级

型输出。 对给定的具有 N个样本M个体征的训练样本集

D = {(x i,y i)}( i = 1,2,…,N,x i ∈ RM,y i ∈ R), 经过

XGBoost 模型训练,最终得到一个由 K个 CART 决策树相

加的集成模型:

y∗
i = φ(x i) = ∑

K

k = 1
fk(x i),fk ∈ F (1)

式中: y∗
i 是 XGBoost 模型的预测值输出; F = { f(x) =

wq(x) }(q:RM → T,w ∈ RT) 为模型中所有 CART 决策树

的集合。
XGBoost 模型的损失函数为:

L(φ) = ∑
N

i = 1
l(y∗

i ,y i) + ∑
K

k = 1
Ω( fk) (2)

式中: l() 为训练损失函数,来计算 y∗
i 与 y i 与之间的偏

差( y∗
i 为模型预测值, y i 为预测值); Ω() 为正则项。 由

式(2)可知,损失函数的值应越小越好。 添加正则项,可
以使模型在保证准确度的同时,不会过于复杂,其定义如

式(3)所示。

Ω( f) = γT + 1
2
λ‖w‖2 = γT + 1

2
λ∑

T

j = 1
w2

j (3)

式中: T 表示叶子节点数目; w 表示叶子权重;由 γ 和 λ
表示对模型的惩罚系数,一般 λ 取值 1,仅调整参数 γ。

XGBoost 模型训练时,根据式(1),决策树函数 f 逐步

增加。 假定第 t 步时对第 i 个样本的预测值是 y∗( t)
i , 这

时需要增加一个 f t, 来对目标函数进行优化。

L( t) = ∑
N

i = 1
l(y∗( t)

i ,y i) + ∑
t

K = 1
Ω( fk) =

∑
N

i = 1
l(y∗( t -1)

i + f t(x i),y i) + Ω( f t) + C (4)

其中, C 为第 t 步之前的正则项,是一个常数。 此

时,新的预测输出变为 y∗( t -1)
i + f t(x i)。 将损失函数 L( t)

的减小幅度最大,作为选取树结构 f t 的标准。 将式(4)以
二级泰勒级数的形式展开为:
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L( t) ≈ ∑
N

i = 1
l(y∗( t -1)

i ,y i) + g i f t(x i) + 1
2
h i f

2
t(x i)

é

ë
êê

ù

û
úú +

Ω( f t) + C (5)
式中: g i = ∂y∗( t -1)

i
l(y∗( t -1)

i ,y i),h i = ∂2
y∗( t -1)
i

l(y∗( t -1)
i ,y i)

分别为损失函数 l() 在展开点 y∗( t -1)
i 处的一阶导数和二

阶导数;
 

由于 l(y∗( t -1)
i ,y i) 是第 t 步之前的损失函数,是

一个定值。 故去掉式(5) 的常数项,则此时的目标函数

L( t)
β 如下:

L( t)
β ≈ ∑

N

i = 1
g i f t(x i) + 1

2
h i f

2
t(x i)

é

ë
êê

ù

û
úú + Ω( f t) (6)

定义 I = { i | q t(x i) = j} 为所有树结构 q t 映射到第 j
个节点的样本编号集合,则 L( t)

β 可进一步被化简。

L( t)
β ≈ ∑

N

j = 1
∑
i∈Ij

g i( ) w j +
1
2 ∑

i∈Ij

h i + λ( ) w2
j

é

ë
êê

ù

û
úú + γT

(7)
将该式对 w j 求导,并且令其为 0,即:

∑
i∈Ij

g i + ∑
i∈Ij

h i + λ( ) w∗
j = 0 (8)

其最优的叶节点权重为:

w∗
j =-

∑
i∈i j

g i

∑
i∈i j

h i + λ
(9)

　 　 将其代入损失函数式( 7) 中,得到此时最优损失

函数:

L( t)
optβ =- 1

2 ∑
T

j = 1

∑
i∈Ij

g i( )
2

∑
i∈Ij

h i + λ
+ γT (10)

L t
optβ 用于衡量任意树结构 q t 的好坏, L t

optβ 越小,说明

树结构 q t 使模型的损失函数下降越多,树结构越好。
因此,

 

XGBoost 的训练过程总结如下:以迭代的方式

增 加 CART 函 数, 最 终 获 得 XGBoost 模 型 φ(x i) =
　 　 　 　 　

∑
K

k = 1
fk(x i)。 迭代终止的条件为继续增加树模型时,模型

准确率提升小于 s。 每次增加的新的函数 f t 获得过程如

下:初始有一个叶节点,每次增加一个分叉,选取 L t
optβ 最

小的树增长方案,循环进行;树停止分裂具有依据下面两

个条件:树的最大深度 dmax 达到规定值或最小的样本权

重和 ∑h i 小于设定阈值。 树停止分裂后,计算此树结构

q t 对应的最优权重向量 w, 从而可得到新的树函数 f t。

2　 蚁群算法对 XGBoost 调参

XGBoost 算法中有许多参数,为了得到良好的分类

结果,进行参数寻优是十分必要的。 常用的调参方法为

网格搜索调优,这种方法是先根据经验固定几个参数,然
后对没进行固定参数(一般为 1 个或 2 个)进行网格搜

索,再对其他参数依次执行以上操作,最后得到一组优化

参数。 这种方法一般需要人为监控,得到的参数也不具

有全局最优性,且遍历网格内所有参数会相当耗时[23] 。
由于蚁群算法拥有强大的全局寻优能力,可有效解决参

数寻优无法得到全局最优解的问题;而且,蚁群算法的灵

活搜索,可有效提高搜索效率;另外,蚁群算法拥有鲁棒

性高的特点,在模型构建过程中,存在样本数据含有误差

的情况,利用蚁群算法对模型参数进行寻优,可提高模型

的稳定性。 且采用蚁群算法对进行优化,不会给原本

XGBoost 算法增加很大的复杂性。 因此,本文采用蚁群

优化算法对 XGBoost 算法进行调参。
2. 1　 XGBoost 算法参数

XGBoost
 

参数分为通用参数、Booster 参数以及学习

目标参数 3 类,其中 Booster 参数是数据样本进行训练时

的主要参数,调整这些参数对模型准确度影响最大。 表

2 为 Booster 参数信息表。

表 2　 XGBoost 算法的 Booster 参数信息表

Table
 

2　 Booster
 

parameter
 

information
 

table
 

of
 

XGBoost
 

algorithm
参数 取值范围 信息 默认值

learning_rate [0,1] 学习率,在更新叶子权重的过程中与其相乘,减少每一步权重,来防止过拟合 0. 3
max_depth [0,∞ ] 最大树深 dmax 6

min_child_weight [0,∞ ] 最小叶子权重和 ∑hi 1

gamma [0,∞ ] 指定节点分裂所需的最小损失函数下降值 0
subsample (0,1] 控制每棵树随机采样的比例 1

colsample_bythee (0,1] 控制每颗树随机采样的列数占比 1
colsample_bylevel [0,1] 控制的每次分裂采样的列数占比 1

︙ ︙ ︙ ︙

　 　 根据大量的 XGBoost 调参经验及工程实践应用,发
现学习率(learning_rate)、最大树深( max_depth)、最小叶

子样本权重和( min_child_weight) 三个参数在模型中的

作用明显。 过大的 learning_rate 会使算法无法收敛,过小

的 learning_rate 又会导致算法过拟合。 max_depth 过大,
导致模型陷入局部最优解的可能性也变大,从而出现过
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拟合现象。 min_child_weight 是子节点中最小的样本权

重和阀值,该参数过小,会导致算法过拟合,过大则会使

算法对线性不可分数据的分类性能降低[24] 。 因此本文

对 learning_rate、max_depth 和 min_child_weight 进行参数

寻优;其他参数设置为默认值。
2. 2　 基于蚁群算法的 XGBoost 参数优化

本文采用蚁群算法建立 XGBoost 算法的参数选择模

型。 首先,根据优化目标选择合适的目标函数;然后,采
用蚁群算法搜寻最优的目标函数值,最后,输出目标函数

取得最优函数值所对应的参数取值。 优化流程如图 1 所

示。 其中 x1 = learning_rate,x2 = max_depth,x3 = min_child_
weight。

图 1　 基于蚁群算法的 XGBoost 模型参数优化流程

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

optimization
 

of
 

XGBoost
 

model
parameters

 

based
 

on
 

ant
 

colony
 

algorithm

1)目标函数的选择

针对 XGBoost 分类问题,目的是得到分类准确率最

高的分类模型,因此,以预测集的分类正确率来描述

XGBoost 模型的好坏程度,即:

Accuracy =
num(y i = φ(x i))

N
(11)

式中: y i 为预测样本所对应的实际值; φ(x i) 为 XGBoost
模型预测值; N 为预测样本个数。 由此,得到的的目标函

数为:
F = maxf( z1,…,z j) = maxAccuracy =

max
num(y i = φ(x i))

N
a i ≤ zi ≤ b i;i = 1,2,3 (12)

其中,优化变量 zi 总共为 3 个,对应于参数 learning_
rate,

 

max_depth 和 min_child_weight; [a i,b i] 为各变量 zi
的定义域。 目标函数即选取最优的参数组合,使测试集

的正确率最高。
2)蚁群搜索操作步骤

(1)
 

蚁群算法参数初始化

初始化蚁群算法的基本参数(种群大小 m 、信息素

更新比例 ρ 等),设定蚁群搜索的终止条件,本文中设定

的终止条件为最大循环次数 Nmax 。
(2)

 

节点表示及蚂蚁路径的生成

设定 learning_rate,
 

max_depth 和 min_child_weight
 

3
个参数的有效数位,使 X 代表着 3 个变量的集合,即 X =
{x1,x2,…,xn},并将各个分量在其定义域等分成 N 个

点,共有 N × n 个点,本文用 Knot(x i,y i,j) 表示一个节

点。 x i( i = 1,2,…,n) 定义域内等分的 N 个点所对应的

Knot(x i,y i,j) 节点组成一个平面层 L,共有 n 层。
搜索过程中含有 m 只蚂蚁,每只蚂蚁 k 对应一维数

组 Pathk (此数组具有 n 个元素),在 Pathk 中存放第 k 只

蚂蚁 (k = 1,2,…,m) 依次从 L1 层到 Ln 层时经过每层对

应的纵坐标值,这个过程即为蚂蚁路径的生成。
(3)

 

迭代搜索过程

①m 只蚂蚁从起点出发,根据式(13)计算每只蚂蚁

k(k = 1,2,…,m) 从 L i -1 层向 L i 层的转移概率 Pk(x i,
y i,j)。

Pk(x i,y i,j,t) =
τa(x i,y i,j,t)η

β(x i,y i,j,t)

∑
N

j = 0
τa(x i,y i,j,t)η

β(x i,y i,j,t)
(13)

其中, τ(x i,y i,j,t) 为 t 时刻 Knot(x i,y i,j) 上的遗留

信息素浓度值,刚开始搜索时,各节点的信息素浓度

τ(x i,y i,j,t) = γ(γ 为常数),信息素浓度增量为 0,即

Δτ(x i,y i,j,t) = 0;η 为 Knot(x i -1,y i,j) 到 Knot(x i,y i,j) 的

期望。
应用赌轮法选取下一步转移的节点( L i 层某个节点

Knot(x i,y i,j) )此时 Pathk 的第 i 个元素即确定为此节点

的纵坐标。
②n 个时间单位后,m 只蚂蚁完成一次循环过程中

路径爬行,此时,蚂蚁 k(k = 1,…,m )对应的数组 Pathk

组成一个解 X∗ , 将其中代表 max_depth 的值向下取整,
将这些参数代入 XGBoost 模型中,经过模型训练和模型

预测的过程,最终计算出这个解 X∗ 对应的模型预测正确

率 F∗ ,并将每只蚂蚁所对应的 m 个模型预测正确率 F∗

进行比较,从而确定本次循环中的最优路径(即最大 F∗

所对应的路径),并记录与之对应的 learning_rate,
 

max_
depth 和 min_child_weight 值。

③令 t = t + n,N = N + 1, 按照式(14)更新各节点上

的信息量,并把 Pathk(k = 1,…,m) 中的元素作清零处理。
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τ(x i,y i,j,t + n) = ρτ(x i,y i,j,t) + Δτ(x i,y i,j)
 

Δτ(x i,y i,j) = ∑
m

k = 1
Δτk(x i,y i,j)

Δτ(x i,y i,j) =
Q / Fk,第 k 只蚂蚁在本次循环中经过 Knot(x i,y i,j)
0,其他{

(14)
式中: Q 为信息强度; Fk 由式(12)计算。

(4)终止搜索

蚁群算法初始参数设置时,设置的终止条件为蚁群

算法最大迭代次数 Nmax 。 当迭代次数小于 Nmax 时,若整

个蚁群未收敛到同一路径,则需要将蚂蚁再次置于起始

点,重复搜索步骤,直到全部蚂蚁收敛到同一条路径时,
算法终止,输出最优路径,即对应的 learning_rate,

 

max_
depth 和 min_child_weight.

3　 实验验证

本文通过袋式除尘器数值模拟实验模拟了袋式除尘

器运行过程中滤袋破损的 4 种状态,滤袋完好、预警状态

破损、小面积破损、大面积破损。
1)滤袋完好,破损面积为 0。
2)破袋预警,破损面积属于(0,300]

 

mm2。
3)小面积破损,破损面积属于(300,1

 

200]
 

mm2。
4)大面积破损,破损面积大于 1

 

200
 

mm2。
将实验得到的滤袋参数和与之对应的滤袋破损状态

集成,用于后续的大数据挖掘。 为了对比本文蚁群算法

优化前后的模型的准确性,本文使用 176 个样本数据,将
其分为训练集和测试集。

1)训练集包括 105 条数据,训练集中无破损的数据

有 11 条,预警状态破损有 37 条,小面积破损有 36 条,较
大面积破损有 21 条。

2)测试集包括 71 条数据,测试集中无破损的数据有

9 条,预警状态破损有 23 条,小面积破损有 26 条,较大面

积破损有 13 条。
部分实验数据集如表 3 所示。

表 3　 部分滤袋相关数据集成

Table
 

3　 Partial
 

filter
 

bag
 

related
 

data
 

integration
滤袋

个数

滤袋直

径 / m
滤袋长

度 / m
导流板

个数

温度

/ ℃
过滤速度

/ (m·min-1 )

浓度 /

(mg·m-3 )
花板上

下压差 / Pa
滤袋上

内外压差 / Pa
滤袋下内外

压差 / Pa
破损

状态

2 0. 16 10 0 160 1 0 -900 -1080 -920 0
2 0. 16 10 0 160 1. 2 0 -930 -1130 -960 0
2 0. 16 10 0 160 1 3. 9 -588 -568 -410 1
3 0. 16 10 0 160 1 3. 4 -588 -568 -410 1
3 0. 16 10 0 160 1 21. 4 -509 -495 -340 2
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙
2 0. 16 10 0 160 1. 4 491. 3 -289 -274 -90 3

3. 1　 参数调优

通过蚁群优化算法,对 XGBoost 模型进行参数调优,
得到优化后的学习率 learning_rate 为 0. 950

 

462
 

98,最大

树深 max_depth 为 7,最小叶子权重 min_child_weight 为
1. 865

 

160
 

67;与基于原始的 XGBoost 滤袋破损状态识别

模型相比,模型参数优化后,滤袋破损状态识别准确率由

起初的 91. 55%提高到 97. 18%,前提高了 6. 16%,如表 4
和 5 所示。 参数优化后的 XGBoost 模型具有较好的滤袋

破损状态识别性能。
表 4　 XGBoost 算法优化前准确率

Table
 

4　 XGBoost
 

algorithm
 

pre-adjustment
 

accuracy
类别 滤袋破损状态 准确率 / % 总准确率 / %

0 无破损 100
1 预警状态破损 91. 30
2 小面积破损 88. 46
3 较大面积破损 92. 31

91. 55

表 5　 蚁群算法优化 XGBoost 算法后准确率

Table
 

5　 Ant
 

colony
 

algorithm
 

optimizes
XGBoost

 

algorithm
 

accuracy
类别 滤袋破损状态 准确率 / % 总准确率 / %

0 无破损 100
1 预警状态破损 100
2 小面积破损 96. 15
3 较大面积破损 92. 31

97. 18

3. 2　 特征筛选

根据本文 3. 1 节蚁群算法确定的最优参数组,再次

进行 XGBoost 优化模型训练。 XGBoost 模型集成若干棵

回归树后,每棵树的节点都是在做一次特征分裂,可以将

某特征被选为分裂特征的次数作为该特征的重要度。 即

若一个特征作为分裂特征的次数越多,则这个特征对于

滤袋破损状态分类越重要,因此,可以得到所有特征的重

要度排序。 本文中滤袋破损状态识别中输入特征的重要

度如图 2 所示。
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图 2　 滤袋破损状态识别中输入特征的重要度排序

Fig. 2　 Order
 

of
 

importance
 

of
 

input
 

features
 

in
filter

 

bag
 

damage
 

state
 

recognition

图 2 纵坐标的 f0 ~ f9 分别为滤袋个数、滤袋直径、滤
袋长度、导流板个数、温度、过滤速度、出口粉尘浓度、花
板上下压差、滤袋上内外压差、滤袋下内外压差。 图 2 横

坐标的 F-score
 

越大,意味着对应的特征越重要;从图 2
可知,前 6 个重要度较大的元素分别为出口粉尘浓度、滤
袋上内外压差、滤袋下内外压差、花板上下压差、过滤速

度、滤袋个数。
因此,本文选用这 6 个元素作为模型输入对滤料破

损状态进行识别。
3. 3　 XGBoost 模型训练及结果分析

根据 3. 1 与 3. 2 节得到的 XGBoost 最优参数组和重

要特征,建立袋式除尘器滤袋破损在线监测的 XGBoost
模型,将测试数据输入模型进行识别,判断滤袋破损状

态,并计算模型对测试数据集识别的准确度。 表 6 为这 6
个特征的表现效果,整体预测的准确率不但没有降低,而
且有效提高了模型预测效率。

表 6　 特征筛选前后模型对比

Table
 

6　 Model
 

comparison
 

before
 

and
after

 

feature
 

screening
类别 10 个输入参数 6 个输入参数

准确率 / % 97. 18 97. 18
运行时间 / s

 

0. 107 0. 048

4　 实验对比

4. 1　 蚁群算法与网格搜索算法进行参数调优的对比

在参数调优对比实验中网格搜索算法将 XGBoost 中
的 3 个参数值(学习率、最大树深和最小叶子权重)的可

行区间按从大到小的顺序排列并划分出一些小区间,由
计算机按顺序计算各参数变量值组合所对应的正确率,
从而求得本区间最大目标值和其对应的最佳参数值。 本

文设计了单参数网格搜索形式与全参数网格搜索形式,

其中单参数网格搜索形式只改变目标参数值,其他参数

采用模型的默认值;而全参数网格搜索形式对所有参数

进行排列组合,缺点是模型搜索的时间较长。
表 7 为单参数网格搜索算法、全参数网格搜索算法

与本文采用的蚁群优化算法对这 3 个参数的调优结果及

调参后准确率对比,可以看出全参数网格搜索算法 3 个

参数值除最小叶子权重不同,其余两个参数值已经非常

接近蚁群算法优化出的参数值,但最后优化模型的准确

率还 是 本 文 采 用 的 蚁 群 算 法 参 数 调 优 最 高, 达

到 97. 18%。
表 7　 本文调优模型与网格搜索算法参数调优对比

Table
 

7　 Comparison
 

between
 

the
 

optimization
 

model
and

 

grid
 

search
 

algorithm

本文模型 单参数网格搜索 全参数网格搜索

学习率 0. 950
 

462
 

98 0. 111
 

1 1
最大树深 7 6 7

最小叶子权重 1. 865
 

160
 

67 3 5
准确率 / % 97. 18 92. 96 94. 37

4. 2　 XGBoost 优化模型与其他分类模型对比

为了测试 XGBoost 优化模型的准确性和运行效率,
将其与另一种组合分类算法随机森林,以及经典单模型

中应用较广泛的算法 BP 神经网络进行比较。
表 8 为基于优化的 XGBoost 模型、随机森林、BP 神

经网络模型的理论研究结果,对比分析可知,本文优化的

XGBoost 模型无论是在准确率还是运行时间方面,均优

于另外两种模型。
表 8　 与其他两种模型的识别准确率对比

Table
 

8　 Comparison
 

with
 

the
 

recognition
accuracy

 

of
 

the
 

other
 

two
 

models

本文模型 随机森林 BP 神经网络

0 的准确率 / % 100 100 100
1 的准确率 / % 100 82. 61 82. 61
2 的准确率 / % 96. 15 96. 15 100
3 的准确率 / % 92. 31 84. 62 92. 31
总准确率 / % 97. 18 90. 14 92. 96
运行时间 / s 0. 048 3. 5450 0. 910

5　 结　 论

本文结合袋式除尘器大数据的特点,提出了一种基

于 XGBoost 优化模型的袋式除尘器破袋监测方法,挖掘

袋式除尘器生命周期大数据与其滤袋破损安全性能的内

在关联,该方法采用蚁群算法,对 XGBoost 模型中的重要

参数进行优化,改善了传统 XGBoost 参数寻优过程中存

在的多参数调优速度慢、易陷入局部最优解的问题,提高

了预测精度;根据特征重要度排序挖掘出特征与滤袋破

损状态之间的关系,利用特征重要度排序筛选重要特征,
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加快了模型训练速度。 相对于传统监测方法,该方法能

够综合考虑产品各生命周期相关参数对滤袋破损的影

响,实现破袋状态的准确监测,同时使监测结果具有了实

时性,甚至可预测性,有望应用于实际除尘器产品中。
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