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摘要： 为快速预测含油污泥热解后残渣含油率的变化规律，指导含油污泥热解工艺参数优化，选

取热解终温，热解时间，升温速率，氮气流量，含油污泥的含油率、含水率和含渣率作为输入变量，

热解残渣含油率作为输出变量，采用梯度提升决策树（GBDT）、极端梯度提升（XGB）、支持向量机

（SVM）及随机森林（RF）算法分别建立了含油污泥热解残渣含油率的预测模型。通过 228 组数据

进行训练和测试，结果表明，GBDT、XGB、SVM 以及 RF 4 种含油率预测模型在测试集上的决定

系数 R2 分别为 0.871 6、0.866 7、0.835 6 和 0.917 1。经过贝叶斯优化算法（BOA）超参优化后，

该 4 种含油率预测模型的测试集决定系数 R2 分别提升至 0.901 2、0.900 1、0.896 5 和 0.920 4。
其中，贝叶斯优化的随机森林（BO-RF）模型预测效果更佳，能更准确地预测含油污泥热解残渣含

油率的动态变化规律。
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Abstract：To rapidly predict  changes in residual  oil  content  after  the pyrolysis  of  oily sludge and to
guide  the  optimization  of  pyrolysis  process  parameters,  this  study  collected  a  dataset  comprising  228
samples and employed machine learning methods to predict the oil content in the oily sludge pyrolysis
residues.  Several  factors were used as input variables,  including final  pyrolysis temperature,  pyrolysis
time, heating rate, nitrogen flow rate, initial oil content, water content, and residue content of the oily
sludge. The oil content in the pyrolysis residues was used as the output variable. Methodologically, this
study applied four advanced machine learning algorithms in an innovative manner: Gradient Boosting
Decision  Trees  (GBDT),  eXtreme  Gradient  Boosting  (XGB),  Support  Vector  Machines  (SVM),  and
Random  Forests  (RF),  to  construct  high-precision  prediction  models  for  the  oil  content  in  pyrolysis
residues. These models were rigorously trained and cross-validated on a dataset comprising 228 samples
to ensure their generalization ability and prediction accuracy. The results showed that the coefficients of
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determination (R2) for the GBDT, XGB, SVM, and RF models on the test set reached 0.871 6, 0.866 7,
0.835 6,  and  0.917 1,  respectively,  providing  initial  validation  of  the  effectiveness  of  these  machine
learning  models  in  predicting  oil  content  in  oily  sludge  pyrolysis  residues.  To  further  improve  the
predictive  performance  of  the  models,  this  study  introduced  the  Bayesian  Optimization  Algorithm
(BOA) to  fine-tune  the  hyperparameters  of  the  models.  After  BOA optimization,  the R2 values  of  the
four  models  significantly  increased  to  0.901 2,  0.900 1,  0.896 5,  and  0.920 4,  respectively.  Among
them,  the  Bayesian-Optimized  Random  Forest  (BO-RF)  model  exhibited  the  best  predictive
performance, demonstrating high consistency on the test set and extremely high accuracy in predicting
the  dynamic  trends  of  oil  content  in  oily  sludge  pyrolysis  residues.  Furthermore,  through  feature
importance analysis, it  was found that the final pyrolysis temperature, initial oil content in the sludge,
and  pyrolysis  duration  were  the  most  critical  factors  influencing  the  oil  content  in  the  residues.  In
summary,  by  introducing  advanced  machine  learning  algorithms  combined  with  a  Bayesian
optimization  strategy,  this  study  successfully  constructed  high-precision  prediction  models  for  the  oil
content  in  oily  sludge  pyrolysis  residues.  The  BO-RF  model,  in  particular,  offers  an  effective  and
accurate  approach  for  predicting  oil  content.  This  achievement  contributes  to  enhancing  the  pyrolysis
process  of  oily  sludge,  boosting  resource  utilization  efficiency,  and  advancing  sustainable  waste
treatment  methods.  It  provides  strong  support  for  the  pyrolysis  treatment  of  oily  sludge  at  both
theoretical  and  practical  levels,  opening  up  new  perspectives  and  approaches  for  environmental
management and resource recovery research.
Keywords：Oily sludge；Pyrolysis；Oil content prediction；Feature importance analysis；Machine
learning；Bayesian optimization algorithm

 

0    引　　言

原油在开采、储存、运输和精炼过程中会不

可避免地产生含油污泥，导致世界范围内含油污

泥大量积累[1−2]。目前我国含油污泥的年产量和

存量较大，并且年产量呈现增长的趋势，存量更是

超过 1 000万 t[3]。
含油污泥含有高浓度的石油烃（PHCs）、重金

属以及其他有毒成分，因此被许多国家列为危险

废物[4]。长期以来，我国对含油污泥的处置方式以

焚烧及填埋为主，造成了极大的资源浪费和严重

的环境污染。现阶段，热解技术越来越受到关

注。含油污泥热解技术指在无氧气氛中对含油污

泥加热，生成不同热解产物的技术，这一过程中还

可以回收其中的热解油、热解气及热解残渣，且不

易产生有害物质，实现了含油污泥处理的资源化

和无害化[5]。针对含油污泥热解残渣的资源化，可

以通过添加不同的复合固化剂将热解残渣制成路

基材料[6] 或者制成烟气脱硫剂[7]，但前提是残渣的

含油率降至一定范围。然而残渣含油率检测较为

繁琐耗时，需使用索氏提取器进行萃取，因此快速

确定热解残渣含油率是实现含油污泥热解残渣资

源化的关键。

包括含油污泥在内的大部分有机固废，其组

分多样且热解条件较为复杂。相较于传统的实验

和理论计算，使用机器学习预测有机固废处理效

果正受到广泛关注。在有机固废处置中，常见的

机器学习回归模型包括经典模型、树模型、神经

网络模型以及种群模型[8]。其中，经典模型在处理

线性问题时效果较好，树模型和神经网络模型在

处理复杂的非线性问题时表现较好，比如有机固

废热解产物产率及特性预测，而种群模型主要用

于优化算法。SU等[9] 使用极端梯度提升（Extreme
Gradient Boosting, XGB）模型，根据不同的热解条

件和生物质特性建立了生物油含氧组分预测模

型，为提高生物油质量提供了新思路。NGUYEN
等[10] 以 10个城市固废产生特性作为输入，通过支

持向量机（Support Vector Machine, SVM）、随机森

林（Random Forest, RF）等算法对城市固废产量进

行预测，发现 RF模型对城市固废产量预测效果最

好，预测 R2 大于 0.96，这有助于城市固废的规划

管理。PATHY等 [11] 使用 XGB模型对藻类生物

炭产量及其组成进行预测，生物炭产量预测模型

的 R2 达到了 0.84，这为理解输入参数对预测藻类
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生物炭产量的影响提供了新的见解。LENG等[12]

使用梯度提升决策树（Gradient Boosting Decision
Tree, GBDT）、RF、SVM 3种模型，建立了三相产

物分布和生物油热值预测模型，借助模型分析

得出生物质在流化床中热解制油的最佳温度为

480 ℃。RF、GBDT、XGB和 SVM模型也可以用

于预测固废热解的热重分析（TG）曲线[13−14]，还可

以用于固废气化过程的建模[15−16]，并利用优化算

法对模型进行优化，预测合成气的产率，研究发现

优化模型具有较高的精度。近年来预测算法应用

于有机固废的报道较多，但鲜见关于采用预测模

型预测含油污泥热解过程的研究报道。为此，采

用树模型预测含油污泥热解残渣含油率，将极大

地节省含油污泥热解试验时间并指导含油污泥热

解工艺参数优化。

为探究不同热解条件下含油污泥热解残渣含

油率的变化规律，分别采用 GBDT、XGB、SVM
以及 RF 4种机器学习算法建立含油污泥热解残

渣含油率的预测模型，评估各预测模型的优劣势

和可靠性并进行超参数优化。模型结果可实现含

油污泥热解残渣含油率的快速预测，为指导含油

污泥热解过程的智能控制提供依据。 

1    材料和方法
 

1.1    数据收集和处理

本研究收集了 228组数据样本[3, 5, 7, 17−31] 构建

含油污泥热解残渣含油率的预测模型。数据集包

含不同原料类型，如落地含油污泥、罐底含油污

泥、炼厂含油污泥等。原始数据收集过程中主要

考虑含油污泥的自身理化特性和含油污泥热解过

程的工艺参数，包括热解终温、热解时间、升温速

率、氮气流量以及含油污泥的含油率、含水率和

含渣率 7种特征值。

表 1为所有变量的平均值、标准差（SD）、最

小值（Min）、四分位数（Q）以及最大值（Max）。由

表 1可以看出，热解终温、油泥含油率、油泥含水

率、油泥含渣率特征变量标准差值较大，表明数据

覆盖范围广泛，因此模型具有良好的泛化性能。

各个分位数展示了数据的集中程度，进一步验证

了数据的有效性。同时，图 1对比了各变量的直

方图和核密度图，直观地展示了数据的分布情

况。直方图通过将数据划分为多个区间，展示了

每个区间内数据点的频数，通过观察直方图的形

状，可以识别数据的集中趋势、离散程度，这些特

征有助于理解数据的基础分布情况。例如，直方

图数据呈现多个波峰，这可能意味着数据来源于

多个不同的子群体。核密度图是直方图的平滑版

本，通过核函数对数据进行处理，生成一条连续的

曲线来估计数据的概率密度，核密度图能够更清

晰地展示数据的分布形状，直观地显示数据在不

同区域的密度变化。图 1可以看出，各个输入变

量的特征大致呈现正态分布，同时各变量的核密

度分布显示出明显的波峰，这些波峰代表了数据

的集中区域。多个波峰意味着数据可能存在多个

高点，这种分布特性在模型训练中非常重要，因为

它提示数据集可能包含多个不同类别或来源的子

群体。核密度图具有波峰状特征，通常意味着数

据中存在某种非线性关系，简单的线性模型无法

有效地拟合数据，预测效果较差。在这种情况下，

使用非线性模型会有更好的预测效果，如多项式
 

表 1    数据集中数值特征的统计分析

Table 1    Statistical analysis of numerical features in the dataset
 

变量 特征 平均值 SD Min 1/4Q 1/2Q 3/4Q Max

X1 热解终温/℃ 524.09 129.20 100.00 470.00 500.00 600.00 900.00

X2 热解时间/h 1.72 1.13 0.17 0.83 1.50 2.50 6.00

X3 升温速率/（℃·min−1） 10.16 9.60 0 8.00 10.00 10.16 100.00

X4 氮气流量/（mL·min−1） 125.50 57.23 20.00 100.00 100.00 125.79 400.00

X5 油泥含油率/% 17.71 12.12 2.96 10.14 14.71 21.47 60.64

X6 油泥含水率/% 32.45 15.94 3.29 20.17 29.51 36.75 78.70

X7 油泥含渣率/% 49.83 20.02 6.83 37.29 55.50 66.00 86.57

Y 残渣含油率/% 0.84 0.87 0.07 0.24 0.37 1.20 3.40
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回归、树模型或神经网络。同时为了捕捉波峰的

特征，回归模型需要引入更多的特征，这虽然提高

了模型的拟合能力和普适性，但也增加了过拟合

的风险。
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Fig. 1    Histogram and kernel density plot of variables
 

由于各参数的数值范围不同，采用数据标准

化处理，使其符合标准正态分布，从而解决各指标

之间的可比性问题。正态分布函数（Zi）见式（1）。

Zi =
Xi−ρ
σ

（1）

式中：Xi 为原始数据，ρ 为样本的均值，σ 为样本的

标准差。 

1.2    算法基本原理

（1） 梯度提升决策树。GBDT是一种梯度提

升算法，通过逐步建立一系列决策树，每棵树纠正

前一棵树的错误，从而提高整体模型的准确性。

具体来说，GBDT采用加法模型的形式，通过连续

的迭代优化每一棵树，使其在预测目标变量时的

误差最小。

（2） 极端梯度提升。XGB是一种高效、灵活

且可扩展的梯度提升算法，结合 GBDT的思想，同

时在模型训练速度和性能上进行了大量优化。相

比于 GDBT算法，XGB算法引入了正则化项，有

效防止了过拟合。尽管 XGB算法中的树与树之

间存在串行关系，但同一层级的节点可以并行处

理，从而充分利用多核处理器的计算能力，加速模

型训练。此外，XGB算法采用最大增益剪枝方

法，而不是传统的预剪枝或后剪枝，这进一步提升

了模型的性能。

（3） 支持向量机。SVM是一种既可以完成分

类任务，又可以实现回归任务的机器学习模型。

SVM对于非线性回归问题具有强大的处理能力，

并且对异常值具有较强的鲁棒性。

（4）随机森林。RF是一种基于决策树的集成

学习方法，每棵树都是一个独立的回归模型 [32]。

此外，由于每棵树的训练数据和特征是随机的，

RF模型具有较强的抗过拟合能力，在回归问题上

表现出色。最终模型通过集成所有树的计算结

果，选出最佳结果作为 RF后输出。

（5） 贝叶斯优化。BOA是一种用于全局优化

黑箱函数的策略。BOA在机器学习模型的超参

数调优、实验设计和其他需要高效寻优的场景中

得到了广泛应用。BOA的核心思想是通过构建

目标函数的概率模型（即代理模型），并使用该模

型在可能的搜索空间中选择最有希望的采样点，

然后根据分布选择下一个采样的超参数组合，从

而以最少的目标函数评估次数找到全局最优解[33]。

BOA通常只需较少的采样次数就可以达到传统

优化算法效果。BOA算法的流程如图 2所示。

（6）  贝叶斯优化算法设置。本研究将利用

BOA算法优化 4种模型的超参，以模型作为寻优

的适应度函数，训练后模型的 R2 作为寻优目标，

找到模型的最佳超参。所有模型待优化参数见

表 2，未被优化的参数保持之前的设置。

（7）  超参对模型性能的影响。因为 GBDT、
XGB、RF均属于树模型，所以它们的超参较为类

似。这 3种模型中，学习率（learning_rate）决定每

棵树对最终模型的贡献大小，较低的学习率通常
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可以提高模型的泛化能力，但需要更多的迭代次

数；树的最大深度（max_depth）控制每棵树的最大

深度，较大的深度可以提高模型的拟合能力，但可

能导致过拟合；子采样率（subsample）决定每棵树

训练时使用的数据子集大小，较低的值可以增加

模型的多样性，减少过拟合；最小样本分裂数

（min_samples_split）决定一个节点的最小样本数，

以便进一步分裂，较大的值可以防止模型过拟合；

列采样率（colsample_bytree）控制每棵树或每层使

用的特征子集大小，增加模型的多样性；树的数量

（n_estimators）决定了模型中树的数量，更多的树

可以提高模型的拟合能力，但也会提高过拟合

的风险；最小样本叶子数（min_samples_leaf）决定

了叶子节点的最小样本数，较大的值可以防止过

拟合。

SVM模型中，正则化参数（C）控制模型的松

弛变量，较小的 C值会让模型更倾向于泛化，较大

的 C值更倾向于精确分类训练数据；核函数系数

（gamma）主要用于径向基函数（RBF），控制单个训

练样本的影响范围，较小的 gamma值会使模型更

泛化，较大的 gamma值可能导致过拟合；松弛变

量（epsilon）可以平衡模型的复杂度和对噪声的容

忍度，从而影响最终的预测性能。 

1.3    模型性能评估

为了科学、直观地表现模型的预测效果，因此

引入决定系数（Coefficient of Determination, R2）、均

方根误差（Root Mean Squared Error, RMSE）、平均

绝对误差（Mean Absolute Percentage Error, MAPE）
作为拟合评价指标。

R2 是用于评估回归模型拟合性能的指标，表

示模型能够解释数据方差的比例，通常用于比较

不同模型的表现。R2 越接近 1，表明模型的拟合

效果越好。R2 计算公式见式（2）。

R2 = 1−

n∑
i=1

(yi− ŷi)2

n∑
i=1

(yi− ȳi)2

（2）

RMSE（ERMS）是用于衡量预测模型在连续性

数据上的预测精度的指标。它衡量了预测值与真

实值之间的均方根差异，表示预测值与真实值之

间的平均偏差程度，对偏离实际值较大的误差比

较敏感。ERMS 计算公式见式（3）。
MAPE（EMAP）是评估预测模型准确性的指

标。它通过计算预测值与实际值之间的绝对百分

比误差来评估模型的预测精度。MAPE的值越

小，说明模型的预测精度越高。EMAP 计算公式见

式（4）。

 

开始

初始化 n 个采样点 x1: n

获得对应的初始观测值集合

构建（或更新）概率代理模型

构建或更新采集函数

最大化采集函数获得下一个
评估点

加入新的评估点 xn+k 的
对应值 yn+k , 更新样本

集合

是否满足终止条件?

输出优化值

是

否

图 2    贝叶斯优化算法

Fig. 2    Bayesian optimization algorithm
 

表 2    各个模型待寻优超参范围

Table 2    Hyperparameter optimization ranges for each
model

 

模型 待寻优超参 寻优范围

GBDT

learning_rate [0.01, 0.30]

max_depth [3, 10]

subsample [0.6, 1.0]

min_samples_split [2, 10]

XGB

colsample_bytree [0.1, 1.0]

learning_rate [0.01, 0.30]

max_depth [3, 15]

n_estimators [50, 300]

subsample [0.1, 1.0]

SVM

gamma [0.01, 1.00]

C [1, 1 000]

epsilon [0.01, 1.00]

RF

max_depth [0, 50]

min_samples_split [2, 30]

min_samples_leaf [1, 30]
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ERMS =

√
1
n

n∑
i=1

(yi− ŷi)2 （3）

EMAP =
1
n

n∑
i=1

|yi− ŷi| （4）

yi
ŷi式中： 代表实际值， 代表预测值，n 为样本数。

 

2    结果分析
 

2.1    数据特征重要性分析

首先将 7个输入变量（热解终温、热解时间、

升温速率、氮气流量以及含油污泥的含油率、含

水率和含渣率）和输出（热解残渣含油率）的数据

集进行归一化，随后引入了皮尔逊相关系数

（Pearson′s  Correlation Coefficient,  PCC）度量各个

变量之间的相关程度，其计算公式见式（5）。

CPC =

n∑
i=1

(xi− x̄)
n∑

i=1

(yi− ȳ)√
n∑

i=1

(xi− x̄)2

√
n∑

i=1

(yi− ȳ)2

（5）

CPC

x̄ ȳ

式中： 表示皮尔逊相关系数，xi、yi 为数据集中

的 2个变量， 、 为所有 x 和 y 数据点的平均值。

图 3（a）展示了 7种输入变量的皮尔逊相关系

CPC

CPC

CPC

数热力图。PCC的取值范围为 [−1, 1]，其中 >0
或 <0表示 2个变量之间分别存在正相关或负

相关关系，而 =0则表示 2个变量之间没有关

联。PCC绝对值大小反映了变量对输出结果的重

要性和相关性强弱。

由图 3（a）可知，热解终温对含油污泥热解残

渣含油率具有较为显著的负相关，这说明热解温

度越高，热解残渣含油率越低，而含油污泥的含油

率对含油污泥热解残渣含油率具有正相关影响。

此外，使用 SHAP分析进一步对输入变量与输出

数据之间的关系进行可视化分析（图 3（b））。结果

显示，影响含油污泥热解后残渣含油率的前 3个

主要因素依次是热解终温、油泥含油率和热解时

间。这 2种特征重要性分析的结果一致，与宋薇

等[34] 研究结论一致。其中，热解终温是首要影响

因素，因为温度可促进含油污泥中的石油烃类发

生挥发、裂解、缩合反应，生成热解油和热解气；

并且提高热解终温，可以使含油污泥中较难裂解

的重油成分转化为轻质油组分[23]。随着热解终温

的进一步提高，热解油组分还会发生裂解和缩聚，

转化成氢气和甲烷等小分子气体[35]，进一步降低

含油率。 

2.2    预测模型比较分析

Xi′

将 228组数据按 8∶2的比例划分，获得训练

集 182组，测试集 46组。为了消除输入变量之间

的单位和标度对模型的影响，对样本进行归一化

处理。本研究选择 Z-score来标准化特征 ，即通

过移除平均值并缩放到单位方差来进行归一化，

其公式见式（6）。

Xi′ =
Xi−µ
σω

（6）

Xi µ σω式中： 、 和 分别代表原始数据、数据的均值

以及数据的标准差。完成数据的标准化处理后，

建立 GBDT算法、XGB算法、SVM算法及 RF算

法 4个非线性模型。为了得到较好的预测效果，

对模型的超参进行了设置（表 3）。
图 4为 4种模型对含油污泥热解后残渣含油

率的预测结果，图中红线区域代表 95% 置信区

间，偏离红线的预测点可视为波动性大的样本。

由图 4可 知 ， GBDT、 XGB、 SVM以 及 RF
4种算法模型的训练集和预测集都存在向直线

y=x 靠拢的趋势，其预测结果的可靠性较高。其

中，RF模型的预测精度最高，R2=0.917 1。这是因

为 RF模型通过集成多个决策树，有效减少单个模
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(a) 热力图

(b) SHAP 分析

图 3    含油污泥热解残渣含油率的特征重要性分析

Fig. 3    Feature importance analysis of oil content in oily

sludge pyrolysis residues
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型可能存在的过拟合问题，从而提高整体模型的

泛化能力。同时，RF模型通过在每棵树的训练过

程中随机选择样本和特征，保证了树与树之间的

多样性，这种多样性是提高模型性能的关键。同

时可以看出，RF模型的 RMSE波动最小，而 XGB、
SVM模型中 RMSE波动较大，且出现了偏离置信

区间的异常样本。

GBDT、XGB、SVM以及 RF的模型预测结果

见表 4。GBDT模型在训练集上 R2 的表现要优于

SVM和 RF模型，达到了 0.984 2，而测试集效果一

般。此外，GBDT模型的测试集 RMSE和 MAPE
分别为 1.951和 4.319%，优于 XGB和 SVM模型。

GBDT模型在训练集上的良好表现可能归功于其

强大的预测性能，它可以通过逐步建立多个弱学

习器，并结合弱学习器的预测结果来提升整体模

型的性能。相比于单一的决策树，GDBT的预测

性能显著提高，特别是在处理复杂非线性关系时

表现尤为出色。然而针对其测试集效果一般的问

题，仍未找到其最适合的超参。GDBT的性能对

部分超参数非常敏感，不合适的参数选择就会导

致模型过拟合或欠拟合。如果能够找到更合适的

超参，GDBT模型可能会得到更好的预测效果。

XGB模型在测试集上 R2 的表现是 4个模型

 

表 3    各个模型的超参设置

Table 3    Hyperparameter settings for each model
 

模型 超参名称 参数值

GBDT

n_estimators 100

learning_rate 0.1

max_depth 3

random_state 4 082

XGB

colsample_bytree 0.9

learning_rate 0.1

max_depth 3

n_estimators 300

subsample 0.5

SVM

kernel rbf

gamma 0.1

C 100

epsilon 0.1

RF

n_estimators 100

max_depth 0

min_samples_split 2

min_samples_leaf 1

　　注： random_state为模型的随机种子；kernel为模型的核函数；

rbf为高斯径向基函数。
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图 4    20% 测试集划分下 GBDT、XGB、SVM、RF 对含油污泥热解残渣含油率预测

Fig. 4    Prediction of oil content in oily sludge pyrolysis residues by GBDT, XGB, SVM, and RF on a 20% test set
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中最差的，达到了 0.914 7，测试集表现也一般，为

0.866 7。XGB模型在测试集里的其他指标也较

差，这说明模型的波动较大。XGB模型的超参较

多，调参过程较为复杂，找到最佳参数组合需要大

量的时间并且 XGB模型可能在小数据集上出现

过拟合，需要谨慎调参和验证，所以如果能够找到

合适的超参，XGB会具有更加优秀的效果。

SVM模型适用于高维数据和复杂非线性关

系，但对数据的异常值和噪声较为敏感。从预测

集结果来看（图 4（c）），大部分数据点都分布在红

线区域范围内，还出现了偏离置信区间的异常样

本，这可能是数据中的噪声对预测结果造成了影

响，也有可能是 SVM超参设置不合适。

RF是通过集成多个决策树来提高预测性能，

对于非线性关系和数据中的噪声有较好的鲁棒

性。对比 RF的训练集与测试集预测结果（图 4
（d）），大部分蓝点（训练集）分布在拟合线上，少部

分红点（测试集）偏离较远，这可能是因为 RF对某

些复杂非线性关系或特定数据分布不够敏感。从

测试集的评价指标来看，RF相较于其他 3个模型

效果最好，R2 高达 0.917 1，说明模型的拟合度高。

RF模型的 RMSE数值最小，说明 RF模型抗干扰

能力较强。这是因为 RF模型由多个树的集成，即

使某些数据中存在噪声，RF也能通过多数表决的

方式减少噪声对最终决策的影响。同时 RF模型

对部分模型参数的选择并不敏感，即使模型参数

不完美，仍然能够提供较好的预测结果，故 RF模

型具有一定泛化能力。

4种机器学习模型中，GBDT模型和 RF模型

在训练集上的表现是最好的，R2 超过了 0.98，基于

训练集上的性能排序为 GBDT>RF>SVM>XGB。
然而在测试集上 RF模型的表现最好，R2 超过了

0.91，RMSE和 MAPE也比其他 3种模型低，基于

测试集上的性能排序为 RF>GBDT>XGB>SVM。

为了达到更好的预测效果，后续对模型进行超参

优化，以达到更高的预测精度。 

2.3    模型优化结果

4种模型的超参数寻优结果见表 5，4种优化

后模型的预测结果如图 5所示。RF模型（图 5（d））
优化效果最好，大部分数据点都集中在拟合线上；

其次是 GBDT模型（图 5（a）），除了个别测试集数

据偏离较大，大部分数据在拟合线附近浮动；再次

是 XGB模型（图 5（b）），其大部分数据也在拟合线

附近浮动；优化效果最差的是 SVM模型（图 5（c）），
其训练集和测试集优化都有部分数据点偏离拟合

线。为对比优化后具体情况，本研究计算了优化

后模型的评价指标（表 6）。
  

表 5    4 种模型的超参数寻优结果

Table 5    Hyperparameter optimization
results for the 4 models

 

模型 待优化超参 最优值

GBDT

learning_rate 0.1

max_depth 7

subsample 0.9

min_samples_split 9

XGB

colsample_bytree 0.7

learning_rate 0.2

max_depth 9

n_estimators 182

subsample 0.8

SVM

gamma 0.97

C 708

epsilon 0.03

RF

max_depth 19

min_samples_split 2

min_samples_leaf 1
 

从表 6可知，优化效果变化最大的是 XGB模

型，训练集与测试集 R2 分别达到了 0.997  3和

0.900 1，测试集 RMSE下降 38.85%，预测精度得

到一定的提高。GBDT模型的训练集 R2 变化不

大，但是测试集 R2 达到了 0.901 2。SVM模型优化

后 RMSE下降了 20.62%，测试集 R2 提高了 6.79%。

相反，RF经过优化后，R2 前后差别并不明显，尤其

是在训练集上几乎没有变化，优化后的测试集 R2

有小幅度提升，由原来的 0.917 1提升至 0.920 4。
4种模型经过优化后含油污泥热解残渣含油

率预测效果提升最明显的是 XGB模型，RF模型

 

表 4    GBDT、XGB、SVM、RF 的模型评价指标

Table 4    Evaluation metrics for
GBDT, XGB, SVM, and RF models

 

模型
训练集 测试集

R2 R2 RMSE MAPE/%

GBDT 0.984 2 0.871 6 1.951 4.319

XGB 0.914 7 0.866 7 2.849 5.046

SVM 0.944 7 0.835 6 2.385 4.922

RF 0.982 2 0.917 1 1.693 4.487
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提升最不明显。GBDT模型尽管在训练集上的含

油污泥热解残渣含油率预测提升不大，但在测试

集上有改进，其 RMSE下降了 38.85%，从而降低

了模型的波动，SVM模型也是如此。优化后的模

型在训练集上的性能排序为 BOA-XGB>BOA-
GBDT>BOA-RF>BOA-SVM；在测试集上 ，BOA-
RF>BOA-GBDT>BOA-XGB>BOA-SVM。综上所

述，优化后 RF模型更适合含油污泥热解残渣含油

率的预测。 

3    结　　论

针对含油污泥热解残渣含油率预测，分别建

立了 4种模型。通过对比发现，在训练集上模型

预测性能排序为 GBDT>RF>SVM>XGB，在测试

集上为 RF>GBDT>XGB>SVM。模型训练集 R2

均超过了 0.9，测试集 R2 均超过了 0.8。
使用 BOA算法对模型进行超参数优化，预测

性能进步最大的是 XGB模型，测试集上的 R2 达

到了 0.900 1，RMSE下降 38.85%；GBDT模型的

进步也比较显著；SVM模型的测试集 RMSE也下

降了 20.62%；性能变化较小的是 RF模型，其测试

集的 R2 仅从 0.917 1提升至 0.920 4，但其预测精

度仍然最高。BOA-RF模型更适合含油污泥热解

残渣含油率预测。
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