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Abstract　 Investigating  fluid  flow  characteristics  during  vacuum  screening  is  crucial  for  revealing  its
underlying  mechanisms.  However,  the  filter  bed  formed  by  solid  particles  retained  by  the  screen  during  vacuum
screening is difficult to describe using microstructures and is often assumed to be a porous media bed. To accurately
describe  the  fluid  flow  characteristics  of  the  porous  media  bed  and  further  investigate  the  performance  during
vacuum  screening,  this  study  predicted  the  flow  resistance  coefficient  of  the  porous  media  bed  based  on
experimental  and machine learning methods.  The study analyzed the feature importance ranking results  of the BP
neural network, random forest, and XGBoost models, identifying the sensitivity order of factors affecting the flow
resistance  coefficient  of  the  porous  medium  bed  as  air  flow  rate  >  particle  bed  >  particle  ratio  >  particle  layer
thickness > screen mesh. Ultimately, utilizing the genetic algorithm (GA) with the XGBoost prediction model as the
fitness function for multi-objective optimization, a multi-objective optimization model was established, yielding the
optimal vacuum screening process parameters and flow resistance coefficient. This study provides a new method for
the study of the vacuum screening resistance coefficient, and the results are of great significance for analyzing the
vacuum screening mechanism.
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摘要　探究真空筛分流体流动特性对于揭示真空筛分机理至关重要。然而，真空筛分过程中筛网截留的固体颗粒形成

的过滤床难以采用微观结构描述，通常假设为多孔介质床。为了精确描述多孔介质床的流体流动特性，深入研究真空筛分性

能，文章基于实验与机器学习方法预测真空筛分多孔介质床流动阻力系数，分析了 BP神经网络，随机森林和 XGBoost模型特

征重要性排序结果，识别出影响多孔介质床流动阻力系数因素的敏感性顺序为气流速度>颗粒床>颗粒配比>颗粒层厚度>筛

网目数。最后，采用遗传算法 GA，以 XGBoost预测模型作为多目标优化的适应度函数,建立真空筛分多孔介质床多目标优化

模型，得到最优真空筛分工艺参数和流动阻力系数。文章为真空筛分流动阻力系数的研究提供了一种新方法，研究结果对揭

示真空筛分机理具有重要意义。
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真空筛分是一种以筛网和滤饼为过滤介质，真

空作用产生的压差和空气穿过滤饼携带液体并置

换滤饼孔隙中的液体实现固液分离的方法[1]。真空

筛分被广泛应用于医药、化工、环保等行业，具有广

阔的工程应用背景[2-5]。在研究真空筛分过滤问题

时，流体在岩屑、砂石等形成的多孔介质床中的迁

移特性是进行相关研究的基础。多孔介质床流动

阻力系数是进行其迁移特性数值分析的关键参数。

因此，建立真空筛分多孔介质床的流动阻力系数预

测模型，并确定影响流动阻力系数的因素及其敏感

性，对于揭示真空筛分机理具有重要意义。

目前许多学者基于经典模型[6]——Ergun方程，

对多孔介质阻力系数的影响因素进行了研究。刘

洋等[7] 将铜网假设为固结型多孔介质，采用理论分

析和实验方法研究影响铜网阻力系数的因素，研究

结果表明，流体速度和铜网目数对阻力系数有影响。

杨中庚[8] 基于颗粒分型理论，构建了多孔介质床绕

流阻力模型，分析了多孔介质床内部的流动特性，

揭示了流体速度、孔隙率、颗粒当量直径等物性参

数对流动阻力的影响规律。陈竹筠等[9] 采用广泛应

用的 Ergun模型，并考虑误差影响因子，探讨了玉米

层高度、风速和孔隙率等因素对玉米层通风阻力的

影响规律。毛迪凡[10] 采用理论分析与模型试验相

结合的研究方法，对等径球粒立方体排列多孔介质

床进行研究，提出了改进型 Ergun公式。研究结果

表明，流体速度，介质床孔隙率和颗粒粒径对多孔

介质床流动阻力有影响。马培勇等[11] 利用冷态实

验方法，探究了气流在泡沫陶瓷中的流动特性，并

采用 Ergun方程对流动阻力进行了预测。研究结果

表明，气流速度、泡沫陶瓷孔密度对流动阻力存在

影响。吴国忠等[12] 对多孔介质床内油水流动阻力

系数进行了研究，研究结果表明，多孔介质内颗粒

床对其阻力特性存在影响。上述文献表明，目前国

内外对多孔介质流体流动的研究主要采用理论与

实验方法，建立基于微观结构参数的数学模型，探

讨流体流速、颗粒床、多孔介质孔隙率和多孔介质

微观结构参数等因素对多孔介质流动特性的影响

规律。然而，由于多孔介质的孔隙特征参数难以精

确测量，理论分析的方法存在一定的局限性，难以

适用于实际工程问题。

相比于理论方法建立的多孔介质床阻力系数

计算模型，机器学习算法具有明显的优势，可以利

用数据驱动的方式建立多孔介质阻力系数预测模

型，无需依赖物理假设和先验知识[13-14]。为此，部分

学者采用数据驱动的机器学习算法，诸如支持向量

机、神经网络和多元回归等，对多孔介质阻力系数

进行了研究。李佳等[15] 通过人工神经网络、支持向

量机等机器学习算法对多孔介质的阻力系数进行

了预测，研究结果表明，多孔介质孔隙特征参数对

多孔介质渗透率存在影响。王依诚等[16] 利用卷积

神经网络算法成功建立了一个高效的数字岩心阻

力系数快速预测模型，其预测精度达到了 0.92。研

究结果表明，数字岩心的孔隙特征参数对阻力系数

有影响。AB Zolotukhin等 [17] 采用人工神经网络准

确地预测了多孔介质储层样品的阻力系数。研究

发现流体速度以及多孔介质的孔隙率等参数对多

孔介质阻力系数存在影响。Al Khalifah等 [18] 采用

人工神经网络和遗传算法对英格兰南部波特兰地

层的致密碳酸盐岩渗透率进行了预测，研究结果表

明，致密碳酸盐岩的孔隙度、特征孔喉直径等参数

对渗透率有影响。这些基于数据驱动的机器学习

算法预测多孔介质床阻力系数的研究需要获取难

以测量的多孔介质孔隙特征参数，并且只关注了模

型的预测性能，而忽略了影响多孔介质床阻力系数

的因素敏感性。此外，真空条件下多孔介质床流体

流动特性的研究鲜有报道。然而，工程实际中更多

需要揭示影响多孔介质床内流体流动特性的相关

因素的影响规律，当前研究涉及较少。根据文

献 [13-18]的研究，业界学者在预测多孔介质阻力系

数时，普遍倾向于采用数据驱动的机器学习算法。

鉴于数据驱动机器学习算法在机器学习领域的显

著优势[19]，本研究拟采用实验与数据驱动机器学习

算法相结合的方法，以大量多孔介质床阻力系数的

实验数据为基础，研究真空筛分多孔介质内流体流

动特性的因素敏感性，无需依赖复杂的孔隙特征参

数，旨在揭示影响真空筛分多孔介质内流体流动特

性的因素敏感性，并对影响真空筛分多孔介质床流

动阻力系数的敏感性工艺参数进行优化。

本文自行搭建了真空筛分装置，采用石英砂颗

粒作为过滤物料，建立不同的实验条件，获得了 95
组真空筛分多孔介质床阻力系数实验数据，分析了

三种机器学习模型，即 BP神经网络，随机森林和

XGBoost （eXtreme Gradient Boosting）模型特征重要

性结果，识别出了影响真空筛分多孔介质床阻力系
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数因素的敏感性顺序；并采用遗传算法 GA[20]，以

XGBoost的预测模型作为多目标优化的适应度函数，

建立真空筛分多孔介质床流动阻力系数多目标优

化模型，得到多孔介质真空筛分最优工艺参数和流

动阻力系数。研究旨在为真空筛分多孔介质床阻

力系数的研究提供一种新方法，对分析真空筛分机

理具有重要意义。 

1　实验研究 

1.1　实验装置

本文设计并搭建了如图 1(a)所示的实验装置。

该装置由真空系统和筛分过滤系统两部分构成，真

空系统由真空泵、真空罐以及其他连接和辅助设备

组成，用于提供和维持真空环境，筛分过滤系统由

物料筒和泥浆搅拌罐组成，用于进行物料的过滤和

搅拌，物料筒示意图如图 1（b）所示，实验工作流程

如图 1(c)所示。

实验中用到的工具和仪器包括：最大气流量为

315 m3/h的 3RB350-1型漩涡真空泵一个；总容积

为 300 L的 Q235B材质 DN600-300型真空罐一个；

总高为 180 mm，内径为 200 mm的 Q235材质物料

筒一个；中国安平县星火金属网厂生产的有效过滤

面积为 0.03 m2 的 100目、150目和 200目的 API金
属丝编织筛网各 3个 ；控制阀若干 ；量程 35～
380 m3/h的 CKLUGD-D50-TD-C涡街流量计一个；

由 80目、100目、120目、200目的 304不锈钢筛网

组成的标准分样筛 1套；量程为 0.01~500 g的酷贝

i-2000数字电子秤一个；烧杯和量杯若干。
 
 

(a) (b) (c)

pressure

layer
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flowmeter

gauge
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screen vortex
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vacuum tank vacuum pump

图1　真空筛分过滤实验装置。（a）实验装置图，（b）物料筒二维示意图，（c）实验流程图

Fig. 1　Vacuum  screening  filtration  experimental  apparatus.  (a)  Experimental  apparatus,  (b)  two-dimensional  schematic  diagram  of

material cylinder, (c) experimental procedure
 
 

1.2　实验设计理论模型

实验管段中多孔介质床内流体的流速和压降

满足一定的关系，其速度－压降关系表达式[21] 如下：

∆p = Av+Bv2 （1）
A B ∆p v式（1）中， 与 为拟合系数； 为压降，pa； 为

流速，m/s。
A B拟合实验数据确定 与 ，然后可计算得到实验

管段中多孔介质床的粘性阻力系数和惯性阻力系

数，其计算公式[22] 为：

粘性阻力系数D =
A
µ∆l

（2）

惯性阻力系数C2 =
2B
ρ∆l

（3）

µ ∆l

ρ kg/m3 D C2

式中， 为动力黏度，pa.s； 为多孔介质区域的厚度，

m； 为工质密度， ； 为粘性阻力系数； 为惯

性阻力系数。 

1.3　实验方案

为了探明颗粒配比、颗粒层厚度、筛网目数、

气流速度和颗粒床对真空筛分多孔介质床粘性阻

力系数和惯性阻力系数的影响，本文基于 1.2所述

的理论模型，计算出不同实验条件下真空筛分多孔

介质床的粘性阻力系数和惯性阻力系数。真空筛

分多孔介质床阻力系数实验分为干颗粒实验和湿

颗粒实验两个阶段，制定的实验方案如下。

（1）实验物料调配：开始实验前使用四种目数

的标准分样筛筛分满足实验要求尺寸的石英砂颗

粒，按照表 1所示的实验设计比例配置颗粒物试样

并充分混合，得到石英砂颗粒混合样本[23]。将其中

一份样本不加水，作为干颗粒样本；另一份样本加

入适量清水进行充分浸泡，得到湿颗粒样本。

（2）实验过程：称取不同质量的颗粒样本（干颗

粒或湿颗粒），平铺在物料筒的筛网上，测量颗粒层
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高度 L 并记录；然后开启真空泵，并调节真空罐内

真空度达到设定值，开始计时并记录数据。每一次

实验在真空度达到设定值并稳定 5秒后，记录气流

量和真空度。每组实验在相同条件下重复 3次，记

录数据取平均值。

A B

（3）数据处理：基于记录的数据采用拟合方法

得到拟合系数 和 ，基于多孔介质床结构参数和流

体介质物性参数，采用式（2）和（3）可计算出不同实

验条件下真空筛分多孔介质床的粘性阻力系数和

惯性阻力系数。 

1.4　实验与理论误差分析

每组实验重复三次取平均值，采用式（2）和（3）
计算得到 95组多孔介质床阻力系数实验数据，表 2
为部分粘性阻力系数和惯性阻力系数实验数据，其

中颗粒配比取值比例 1~比例 5分别用 1,2,3,4,5表

示，颗粒床取值 0表示干颗粒，取值 1表示湿颗粒。
 
 

表 2　部分真空筛分多孔介质床粘性阻力系数和惯性阻力系数

Tab. 2　Partial particle layer viscous drag coefficient and inertial drag coefficient

样本

编号

颗粒

配比

颗粒层

厚度/mm
筛网

目数
颗粒床

气流

速度/（m/s）
拟合

参数 A
拟合

参数 B
粘性阻力

系数/（m−2)
惯性阻力

系数 /(m−1)
拟合

优度

1 1 3.5 100 0 1.162 6390.9 2532.7 7.76E+10 6.75E+05 0.9986

2 2 5.3 150 0 0.862 14521.8 3297.0 9.10E+10 8.12E+05 0.9982

3 3 7.1 200 0 0.636 2613.8 3362.6 1.08E+11 9.51E+05 0.9953

4 4 8.8 100 0 0.552 24664.8 7889.8 1.22E+11 9.28E+05 0.9987

5 5 10.6 150 0 0.484 50034.3 6547.6 1.48E+11 1.31E+06 0.9541

6 1 3.5 200 0 1.178 5244.0 1831.8 8.28E+10 7.17E+05 0.9983

7 2 5.3 100 0 0.868 11064.1 4394.1 8.70E+10 7.91E+05 0.9952

8 3 7.1 150 0 0.656 23674.9 3521.0 1.10E+11 9.06E+05 0.9992

┋ ┋ ┋ ┋ ┋ ┋ ┋ ┋

91 1 3.5 100 1 0.910 17088.1 4507.7 1.02E+11 1.14E+06 0.9698

92 2 5.3 150 1 0.819 14763.9 5771.3 1.59E+11 2.78E+06 0.9837

93 1 7.1 100 1 0.565 32842.7 8146.4 1.34E+11 2.59E+06 0.9429

94 2 8.8 150 1 0.689 25243.5 7196.9 1.96E+11 4.57E+06 0.9602

95 1 10.6 100 1 0.442 37347.1 6830.8 1.73E+11 4.50E+06 0.9933
 

为了验证本文计算得到的多孔介质床流动阻

力系数的可靠性，以 100目筛网、颗粒层厚度为

3.5 mm、颗粒床为干颗粒、颗粒配比分别为 1~5为

例，将实验研究计算得到的流动阻力系数与 Ergun
方程理论[6] 计算值进行对比分析，对比结果如图 2
所示。根据图示结果分析可知，粘性阻力系数和惯

性性阻力系数与理论计算值最大相对误差未超过

为 9%，在允许接受的范围内，因此本文通过实验数

据拟合得到的流动阻力系数具有可靠性。 

1.5　实验结果讨论

（1）筛网目数对流动阻力系数的影响

图 3展示了不同筛网目数下多孔介质床粘性

阻力系数和惯性阻力系数的变化关系。实验中，颗

粒配比为比例 3，颗粒层厚度 7.1 mm，筛网目数分别

为 100目，150目和 200目，颗粒床为干颗粒。从图 3
可知，无论是粘性阻力系数还是惯性阻力系数，都

随着筛网目数的增加而增加。粘性阻力系数随着

筛网目数从 100目增加到 200目，增加了 5.50%；惯

性阻力系数增加了 5.06%。这是因为筛网目数增加

时，筛网的孔隙直径减小，增加了流体透过多孔介

质床的阻力，相应的粘性阻力系数和惯性阻力系数

亦增加。

 

表 1　颗粒粒径混合比例

Tab. 1　Particle size mixing ratio

颗粒配比
颗粒粒径

75~120 μm 120~150 μm 150~180 μm

比例 1 10% 40% 50%

比例 2 20% 30% 50%

比例 3 20% 40% 40%

比例 4 30% 20% 50%

比例 5 30% 40% 30%
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（2）颗粒层厚度对流动阻力系数的影响

图 4展示了不同颗粒层厚度下多孔介质床粘

性阻力系数和惯性阻力系数的变化关系。实验中

颗粒配比为比例 3，筛网目数为 150目，颗粒床为干

颗粒，颗粒层厚度从 3.5 mm增加到 10.6 mm。从

图 3可知，粘性阻力系数和惯性阻力系数均随着颗

粒层厚度的增加而增加。粘性阻力系数随着颗粒

层厚度从 3.5 mm增加到 10.6 mm，增加了约 31.94%，

惯性阻力系数增加了约 33.08%。这表明，随着颗粒

层厚度的增加，流体透过多孔介质床的阻力增加了，

相应的粘性阻力系数和惯性阻力系数亦增加。

（3）颗粒配比对流动阻力系数的影响

图 5展示了不同颗粒配比下多孔介质床粘性

阻力系数和惯性阻力系数的变化关系。实验中，筛

网目数为 150目，颗粒层厚度为 7.1 mm，颗粒床为

干颗粒，颗粒配比从比例 1增加到比例 5。从图 4
可知，颗粒配比为比例 5时，粘性阻力系数最大；而

颗粒配比为比例 1时，粘性阻力系数最小。惯性阻

力系数随颗粒配比的变化与粘性阻力系数呈现相

同的变化趋势。这是因为颗粒配比为比例 5的石英

砂混合物中 75~120 μm和 120 μm~150 μm的石英

砂含量最高，颗粒配比为比例 1的石英砂混合物中

75~120 μm的石英砂含量最低。细石英砂颗粒成分

的增加，石英砂混合物的孔隙率减小，流体透过多

孔介质床的阻力也增大，相应的粘性阻力系数和惯

性阻力系数亦增加。

（4）颗粒床对流动阻力系数的影响

图 6展示了不同颗粒床下多孔介质床粘性阻

力系数和惯性阻力系数的变化关系。实验中，筛网

目数为 150目，颗粒层厚度为 7.1 mm，颗粒配比为

比例 2，颗粒床分别为干颗粒和湿颗粒。从图 5可
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v
is

co
u
s 

re
si

st
an

ce
 c

o
ef

fi
ci

en
t/

×
1
0

1
0
 m

−2

in
er

ti
al

 r
es

is
ta

n
ce

 c
o
ef

fi
ci

en
t/

×
1
0

5
 m

−1

3 4 5 6 7 8 9 10 11

9.5

10.0

10.5

11.0

11.5

12.0

12.5
viscous resistance coefficient
inertial resistance coefficient

particle thickness

7.5

8.0

8.5

9.0

9.5

10.0

10.5

图4　颗粒层厚度对流动阻力系数的影响

Fig. 4　Effect of particle thickness on flow resistance coefficient
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以发现，颗粒床为湿颗粒时，多孔介质床的粘性阻

力系数显著高于干颗粒的情况。例如，颗粒床为湿

颗粒时，多孔介质床的粘性阻力系数比颗粒床为干

颗粒时高出约 94.27%。惯性阻力系数的变化趋势

与粘性阻力系数一致。
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图6　颗粒床对流动阻力系数的影响

Fig. 6　Effect of granular beds on flow resistance coefficient
 

通过对实验结果进行讨论，发现颗粒配比、颗

粒层厚度、筛网目数、颗粒床对多孔介质床流动粘

性阻力系数和惯性阻力系数有不同程度的影响，但

是并不能判断影响真空筛分多孔介质床因素的敏

感性。机器学习模型特征重要性可以反映特征对

目标变量的影响大小，即特征在模型中的贡献度。

因此，本研究将采用机器学习特征重要性方法对多

孔介质床粘性阻力系数和惯性阻力系数因素敏感

性进行分析。 

2　多孔介质床流动阻力系数影响因素分析 

2.1　影响因素相关性分析

实验测试了筛网目数、颗粒层厚度、颗粒配比、

颗粒床和气流速度分别对多孔介质床粘性阻力系

数和惯性阻力系数的影响，但是不能揭示各影响因

素的相关性。常用的数据相关性分析方法有皮尔

逊相关系数法。皮尔逊（Pearson）相关系数是衡量

两个连续变量之间线性相关性的常用指标，它可以

在数值范围 [−1, 1]之间取值，Pearson相关系数的

绝对值越接近于 1，表明两个变量之间的线性关系

越强；反之，绝对值越接近于 0，则表明两个变量之

间的线性关系越弱或不存在。依据表 2所示的 95
组实验数据在 Anaconda 平台采用 Python语言进行

Pearson相关系数分析，各影响因素之间的 Pearson
相关系数热力图如图 7所示。
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Fig. 7　Correlation coefficient heatmap of input factors
 

从图 7可以发现，颗粒配比、颗粒层厚度、筛网

目数、颗粒床和气流速度之间的相关系数绝对值均

小于 0.5，说明这五个因素之间的线性相关性较弱。 

2.2　阻力系数因素敏感性识别

根据 2.1 皮尔逊相关性分析的结果，即颗粒配

比、颗粒层厚度、筛网目数、颗粒床和气流速度之

间并不存在较强的线性相关性，可以将这五个参数

作为机器学习模型的输入，真空筛分多孔介质床的

粘性阻力系数和惯性阻力系数作为输出。

由于机器学习模型特征重要性可以反映特征

对目标变量的影响大小。BP神经网络[24] 一种模仿

人类大脑接收和处理信息的算法，它们在许多领域

形成了最先进的基础，给定足够的输入数据和计算

能力来训练更高级的架构，BP神经网络可以学习数

据中复杂的非线性模式。随机森林是一种以决策树

为基学习器的并行式集成学习算法，能够多样性和不

平衡数据，具有较高的准确性和鲁棒性。XGBoost[25]

采用梯度下降的思想迭代地训练一系列决策树模

型，并通过加权组合这些模型的预测结果来获得最

终的预测，它通过并行化和正则化来提高训练速度，

并且在许多竞赛中表现出色。鉴于以上三种算法

各自的优势和特性，因此本文采用这三种机器学习

算法分析了各影响因素的特征重要性排名，结果如

表 3所示。

根据表 3，BP神经网络、随机森林和 XGBoost
模型的特征重要性排序可以看出，三种模型排位前
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三的特征重要性具有一致性，即气流速度、颗粒床

和颗粒配比均排在前三位，这三个特征的特征重要

性取值均在 0.18以上，而排在后两位的特征是颗粒

层厚度和筛网目数。因此，影响真空筛分多孔介质

床阻力系数的因素敏感性顺序为气流速度>颗粒

床>颗粒配比>颗粒层厚度>筛网目数。
 
 

表 3　模型特征重要性排名对比

Tab. 3　Comparison  of  the  importance  ranking  of  each  mo-

del feature

特征
特征重要性值

BP神经网络 随机森林 XGBoost

气流速度 0.4134 0.3798 0.3701

颗粒床 0.2567 0.2653 0.2705

颗粒配比 0.1865 0.1859 0.1844

颗粒层厚度 0.1115 0.1254 0.1043
筛网目数 0.0319 0.0445 0.0707

  

3　流动阻力系数优化 

3.1　优化模型

V

B R Th M

D C2

D C2

为使真空筛分多孔介质床流动阻力系数达到

优化区间内的全局最优水平，采用 XGBoost与遗传

算法（GA）相结合的方法对真空筛分多孔介质床流

动阻力系数进行优化研究。优化模型中气流速度 、

颗粒床 、颗粒配比 、颗粒层厚度 、筛网目数

为优化变量；粘性阻力系数 和惯性阻力系数 为

优化目标， 和 越小表示真空筛分多孔介质床流

动性能越好。优化模型如下式 (4)所示：

Vmin Vmax Bmin Bmax Rmin Rmax

Thmin Thmax Mmin Mmax V

式 中:  ( ， )、 ( ， )、 ( ， )、
( ， )、( ， )分别为气流速度 、颗粒

床 B、颗粒配比 R、颗粒层厚度 Th、筛网目数 M 的

约束区间。具体优化参数约束区间如表 4所示。

f (X)min=Min[D(X),C2(X)]

X = (V,B,R,Th,M)

s.t =


Vmin ⩽ V ⩽ Vmax

Bmin ⩽ B ⩽ Bmax

Rmin ⩽ R ⩽ Rmax

Thmin ⩽ Th ⩽ Thmax

Mmin ⩽ M ⩽ Mmax

（4）

D
C2 D C2

为获得优化模型式（4）的决策解，首先利用

XGBoost构建预测粘性阻力系数 和惯性阻力系数

以及优化参数的映射关系模型，以 和 最小为

目标，确定参数优化模型，并采用 GA进行优化求解。 

3.2　GA 优化原理与流程

遗传算法（GA）是一种模拟自然进化过程的优

化算法，它将优化问题的解空间映射为染色体编码

空间，通过迭代地执行选择、交叉和变异等操作，实

现染色体信息的交换和更新，从而逐步逼近最优解。

由于 GA算法的具有简单易行，收敛速度快，较好的

全局搜索能力等特点，本文将遗传算法和 XGBoost
相结合，训练好的 XGBoost预测结果将作为个体的

适应度，然后通过 GA算法寻找数据的全局最优值，

优化流程如图 8所示。
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图8　XGBoost-GA优化流程图

Fig. 8　Flow chart of XGBoost-GA optimization
  

3.3　流动阻力系数预测模型与优化分析 

3.3.1　预测模型建立

D
C2

采用 XGBoos建立粘性阻力系数 及惯性阻

力系数  预测模型，模型样本数据共 95组，采用随

机抽样的方法选取训练集和测试集，训练集样本

75组，测试集样本 25组。为减小误差，采用 Min-
Max归一化方法对数据进行归一化处理。为提高

模型预测精度，采用网格搜索（Grid Search CV）方法

 

表 4　优化参数约束区间

Tab. 4　Optimization parameter constraints interval

参数名称 Symbol 约束区间 单位

气流速度 V 0.2~3 m/s

颗粒床 B 0,1 −

颗粒配比 R 1,2,3,4,5 −

颗粒层厚度 Th 3~11 mm

筛网目数 M 100,150,200 −
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对 XGboost模型进行超参数进行优化。同时，利用

网格搜索方法内置的交叉验证方法对模型的性能

进行评估，从而选择最优的超参数。XGBoost和
GA算法参数设置如表 5所示。
  

表 5　XGBoost-GA 参数设置

Tab. 5　XGBoost-GA parameters

模型 参数 值

XGBoost

迭代次数 200
树最大深度 3

学习率 0.1
最小样本权重 2

L1正则化项的权重 0.001

GA

种群大小 100
迭代次数 1000
交叉概率 0.4
变异概率 0.2

 

模型预测精度是真空筛分多孔介质床流动阻

力系数参数优化的前提。以决定系数 R2、均方根误

差为评价指标，对 XGBoost模型的预测结果进行分

析，结果见表 6。由表 6可知， XGBoost模型，在粘

性阻力系数训练集上 R2 达到了 99.74%，在测试集

上 R2 达到了 98.71%；在惯性阻力系数训练集上 R2

均在 98% 以上；说明 XGBoost模型在回归应用中具

有良好的性能。
  

表 6　XGBoost 预测结果

Tab. 6　XGBoost prediction results

评价指标
粘性阻力系数 惯性阻力系数

训练集 测试集 训练集 测试集

R2 0.9974 0.9871 0.9812 0.9845
RMSE 0.0015 0.0018 0.0035 0.0026

  

3.3.2　优化结果分析

利用遗传算法 GA进行多目标的迭代优化，将

训练好的 XGBoost 预测模型作为多目标优化的适

应度函数，经过 1000次迭代，获得 20组真空筛分多

孔介质流动阻力系数遗传算法寻优的 Pareto前沿解，

如图 9所示。图中星号为选取的 Pareto最优解。

[7.16×1010,7.23×1010]
[6.55×105,6.74×105]

从图 9可知，在 Pareto解集中，粘性阻力系数

在 之间分布，惯性阻力系数在

之间分布。

从表 7可知，Pareto的非劣解集一共 20组，为

筛选出 Pareto的最优解，本文通过熵权-TOPSIS方

法对遗传算法优化得到的 Pareto非劣解集进行排序，

排序最高的即为最优解[26]。该方法是一种结合熵权

法和 TOPSIS法的多属性决策分析方法。首先，通

过熵权法计算各属性的权重，以反映各属性在决策

中的重要性。然后，利用 TOPSIS法将标准化后的

属性值进行排序，确定正理想解和负理想解。接着，

计算每个决策方案与正理想解和负理想解的距离，

进而得出每个方案的接近程度。最后，根据接近程

度进行排序，从而找出最优的决策方案。Pareto的

非劣解集熵权-TOPSIS评价结果如表 8所示。

从表 8可以发现,20组 Pareto的非劣解集中排

序第一的是方案 12，结合表 7可知，多孔介质真空

筛分最优工艺参数为：颗粒配比为 1，筛网目数 100，
颗粒层厚度 3.5 mm，干颗粒床，气流速度 1.20 m/s；
最优粘性阻力系数为 7.176×1010 m−2,惯性阻力系数

为 6.635×105 m−1。 

3.3.3　优化结果理论验证

为验证优化所得的真空筛分流动阻力系数的

准确性，本研究将优化后的流动阻力系数与基于

Ergun方程 [6] 的理论计算值进行了对比，分析结果

如图 10所示。

从图 10可以发现，优化前粘性阻力系数与惯

性阻力系数相较于理论计算值的误差分别为 8.91%
和 8.58%。然而，经过优化后，粘性阻力系数和惯性

阻力系数与理论计算值的误差显著降低，粘性阻力

系数的误差缩小至 2.06%，而惯性阻力系数的误差

降至 6.73%。这一结果表明，优化后的流动阻力系

数与理论计算值之间的误差更小，从而验证了优化

过程的有效性和准确性，为后续的工程应用提供了

更为可靠的依据。 
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图9　Pareto前沿解的分布图

Fig. 9　The distribution of Pareto frontier solution
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4　结论
本研究设计搭建了真空筛分实验装置并进行

实验，采用三种机器学习算法，识别出了影响真空

筛分多孔介质床的阻力系数因素敏感性，并采用遗

传算法 GA，以 XGBoost的预测模型作为多目标优

化的适应度函数，建立真空筛分多孔介质床流动阻

 

表 7　Pareto 非劣接解集

Tab. 7　The Pareto non-inferior solution set

方案 颗粒配比 颗粒层厚度/mm 筛网目数 颗粒床 气流速度/（m/s） 粘性阻力系数/（m−2） 惯性阻力系数/（m−1）

1 1 3.5001 100 0 1.2003 7.167E+10 6.557E+05

2 1 3.5001 100 0 1.2004 7.167E+10 6.563E+05

3 1 3.5042 100 0 1.2014 7.168E+10 6.577E+05

4 1 3.5012 100 0 1.2008 7.168E+10 6.573E+05

5 1 3.5012 100 0 1.2011 7.169E+10 6.597E+05

6 1 3.5038 100 0 1.2027 7.169E+10 6.585E+05

7 1 3.5055 100 0 1.2017 7.169E+10 6.583E+05

8 1 3.5032 100 0 1.2012 7.171E+10 6.613E+05

9 1 3.5012 100 0 1.2028 7.171E+10 6.608E+05

10 1 3.5004 100 0 1.2005 7.173E+10 6.624E+05

11 1 3.5023 100 0 1.2014 7.175E+10 6.633E+05

12 1 3.5002 100 0 1.2008 7.176E+10 6.635E+05

13 1 3.5006 100 0 1.2007 7.177E+10 6.637E+05

14 1 3.5004 100 0 1.2008 7.179E+10 6.639E+05

15 1 3.5011 100 0 1.2007 7.184E+10 6.659E+05

16 1 3.5022 100 0 1.2024 7.187E+10 6.664E+05

17 1 3.5043 100 0 1.2006 7.192E+10 6.677E+04

18 1 3.5001 100 0 1.2008 7.197E+10 6.683E+05

19 1 3.5004 100 0 1.2013 7.210E+10 6.694E+05

20 1 3.5012 100 0 1.2006 7.231E+10 6.732E+05

 

表 8　非劣解熵权-TOPSIS 评价结果

Tab. 8　Non-inferior entropy weight TOPSIS evaluation results

方案
正理想解

距离

负理想解

距离

综合得分

指数
排序

12 0.0281 0.2535 0.9003 1

16 0.0649 0.2096 0.7636 2

6 0.0949 0.2236 0.7020 3

19 0.1373 0.1591 0.5368 4

11 0.1398 0.1296 0.4811 5

5 0.1579 0.1319 0.4552 6

18 0.1828 0.1453 0.4428 7

9 0.1828 0.1428 0.4386 8

14 0.1830 0.1380 0.4300 9

7 0.1707 0.1280 0.4285 10

13 0.1924 0.1304 0.4039 11

4 0.1850 0.1189 0.3914 12

3 0.1653 0.1059 0.3904 13

2 0.2194 0.1382 0.3865 14

10 0.2104 0.1315 0.3847 15

15 0.1936 0.1182 0.3790 16

8 0.1663 0.1011 0.3780 17

1 0.2285 0.1379 0.3763 18

20 0.2030 0.1132 0.3579 19

17 0.2279 0.0411 0.1529 20
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图10　流动阻力系数优化值与理论值对比

Fig. 10　Comparison  of  optimized  flow  resistance  coefficient

values with theoretical values
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力系数多目标优化模型，得到以下主要结论：

（1）搭建了真空筛分实验装置，在不同的实验

条件下获得了 95组多真空筛分多孔介质床阻力系

数实验数据，经分析数据具备较强的稳定性。但是

由于本文实验研究中并未考虑介质粘度对真空筛

分多孔介质床的影响，因此，在将该模型应用于涉

及不同介质粘度的真空筛分多孔介质床情况时，可

能会存在一定的偏差。

（2）分析了 BP神经网络、随机森林和 XGBoost
三种模型的特征重要性排序结果，识别了影响真空

筛分多孔介质床阻力系数因素的敏感性。研究发

现影响真空筛分多孔介质床阻力系数的因素敏感

性顺序为气流速度>颗粒床>颗粒配比>颗粒层厚

度>筛网目数。

（3）采用遗传算法 GA，以 XGBoost预测模型作

为多目标优化的适应度函数，建立真空筛分多孔介

质床流动阻力系数多目标优化模型，得到多孔介质

真空筛分最优工艺参数为颗粒配比为 1，筛网目数

100，颗粒层厚度 3.5 mm，干颗粒床 ，气流速度

1.20 m/s；最优粘性阻力系数为 7.176×1010 m−2，惯性

阻力系数为 6.635×105 m−1。
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