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摘　要：非道路移动机械逐步成为减排潜力挖掘的重点。本研究对山东省１６个地级市共计１３４１３台非道路移动

机械开展排气烟度实测工作，通过分析机械排气烟度值和烟度检测合格率随机械类型、使用年限、功率的分布情况

及所属经济圈的变化规律，绘制山东省排气烟度污染空间分布图；在分析单变量影响因素的基础上，选取６类易获

取的机械属性作为特征参数，基于自步集成学习算法构建叉车烟度检测结果预判断模型。结果表明：非道路移动

机械标准从国Ⅰ提升至国Ⅱ、国Ⅱ提升至国Ⅲ，排气烟度分别减小了３３％和５０％；推土机、沥青摊铺机、工业钻探

设备以及叉车的整体排放状况较差；山东省三大经济圈的机械保有量从大到小依次为胶东＞省会＞鲁西南，机械

整体排放状况从好到差依次为省会＞胶东＞鲁西南；自步集成学习算法在决策树和Ｋ近邻两个分类器下获得了所

有模型评价指标的最高值，其在不平衡数据上具有更好的分类性能。
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大气污染是我国主要的环境问题之一。虽然近年来我国机动车大气污染物减排工作取得了重要进展，

但非道路移动机械排放污染管控相对滞后［１４］。非道路移动源逐步成为“打赢蓝天保卫战”［５］减排潜力挖掘

的重点。目前关于非道路移动机械实测烟度的研究［６９］测试样本容量小（１０００台左右），统计分析时重点关

注各类机械排气烟度值的大小，没有研究合格率，忽略了检测标准对不同机械排气烟度限值的差异，并且选

用的统计分析方法仍基于单变量条件，没有进一步探讨各类机械属性之间的相互作用对最终排气烟度检测

结果的影响。

秦之湄等［１０］基于决策树算法建立了综合性机动车环检结果预测模型。在搭建模型过程中，发现数据集

为不平衡数据集，这符合现实工业数据集的特点，即某一类样本数量显著多于另一类。传统机器学习模型为

追求总体分类精度最大化，对多数类产生“偏好”，忽略了实际携带信息更多的少数类。针对该问题，有研究

者提出采用ＳＭＯＴＥ
［１１］、ＡＤＡＳＹＮ

［１２］等重采样策略来重新平衡样本分布，但该方法只解决了类间数量不平

衡问题，未注意到不平衡学习的难点在于类间重叠和内部噪声。为此，一些研究者将集成学习技术引入不平

衡数据的分类问题中。自步集成学习（ｓｅｌｆｐａｃｅｄｅｎｓｅｍｂｌｅ，ＳＰＥ）算法
［１３］作为一种欠采样加集成的学习策

略，不仅能够在不平衡学习中得到更好的分类性能，还能提高模型对噪声的鲁棒性。

非道路移动机械具有保有量大、流动性强、难以集中监管的特点。国内各地针对非道路移动机械的管控

办法多为监督性尾气抽测或直接对尾气黑烟现象拍照执法［１４］。然而，机械出现排黑烟现象时，其排放已急

剧恶化，而随机抽检也存在机械漏检的问题。山东省作为我国经济和社会建设较为活跃的省份之一，机动车

和非道路移动机械保有量均居于国内前列。已有研究建立了山东省机动车排放清单［１５］，但有关非道路移动

机械的研究却少有报道。

本研究在１３４１３条大样本数据集上，进一步挖掘单因素条件下，不同使用年限、不同机械类型以及不同

发动机功率的机械之间排气烟度值和检测合格率的差异；结合山东省经济圈的划分，在空间维度上分析不同

经济圈机械类型的分布情况与烟度检测合格率的分布规律；引入自步集成学习算法构建叉车排气烟度检测

结果预判断模型，以期为非道路移动源需重点管控的区域和机械提供依据和参考。

１　数据与方法

１．１　数据来源

本研究使用的数据为山东省非道路移动机械监督性尾气抽检数据，在全省范围内共计抽检１３４１３台机

械，检测时间为２０１９—２０２０年，所有机械均处于正常作业工况。我国对非道路移动机械执行《非道路移动柴

油机械排气烟度限值及测量方法》（ＧＢ３６８８６—２０１８）
［１６］，不同排放标准以及不同功率的机械对应不同的排

气烟度限值，机械的排气烟度若超过该限值，检测结果将被判定为不合格。本研究抽检的１３４１３台机械中，

合格机械１０８３４台，不合格机械２５７９台，合格机械数量远大于不合格机械，属于不平衡数据。被检测机械

的排放等级分布如图１（ａ）所示，机械类型分布如图１（ｂ）所示。其中，由于推土机、沥青摊铺机、工业钻探设

备、发电机组、空气压缩机和机场地勤设备数量较少，统归为其他分类，总占比１％。

１．２　模型构建方法与评价指标

１．２．１　自步集成学习原理

自步集成学习由Ｌｉｕ等
［１３］提出，该算法旨在设计一种不依赖于距离度量的、基于模型的自步优化机制，

从而达到提高模型效率、泛化能力和鲁棒性的目的。该算法创新性地引入了“分类硬度分布”的概念，样本

（狓，狔）的分类硬度不仅与样本本身的特性相关，还受所选训练模型犉 的影响。（狓，狔）的分类硬度函数可表

示为犎＝犎（狓，狔，犉），其中犉 表示当前模型。这样算得的分类硬度函数犎 既包含了数据噪声信息，还考虑

了模型容量，在训练时能够更真实地反映模型在当前数据集上的拟合情况。模型训练过程中，结合分类硬度

·１０１·



山东科技大学学报（自然科学版） ２０２３年第１期

函数返回的信息，引入自步因子α来指导模型更多地关注对当前集成贡献较大的样本。

图１　测试机械属性分布情况

Ｆｉｇ．１　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｔｅｓｔｍａｃｈｉｎｅｒｙｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓ

　　整个训练过程可以看作是欠采样加集成的串行训练模式。首先根据样本硬度值将多数类样本分为犽

个分桶，在第一次迭代过程中，假设每个分桶对分类硬度的贡献近似平衡，给予每个分桶相同的分类硬度值。

与传统的集成算法（如ＡｄａＢｏｏｓｔ）相比，该方法能有效避免训练后期样本噪声的严重影响，同时保留了边界

样本的有效信息。之后的迭代过程中，每个分桶的硬度值是动态更新的，第犾个分桶的分类硬度犅犾 值可表

示为：

犅犾＝｛（狓，狔）｜
犾－１

犽
≤犎（狓，狔，犉）≤

犾

犽
｝，犎∈［０，１］。

随着训练过程的推进，能被模型正确分类的“简单”样本数量快速增长，此时对每个分桶执行均衡化采样

策略已不是最优选择。为提高训练后期基分类器的泛化能力并使模型关注更加难以识别的样本，引入自步

因子α来降低包含较多“简单”样本分桶的采样权重，根据重新分配的采样权重对每个分桶的样本进行采样，

用得到的新数据集训练下一个分类器。算法步骤可描述如下。

　　算法１　自步集成学习

　　输入：训练集Δ，分类硬度函数犎，基分类器犳，基分类器数目狀，分桶数目犽。

　　初始化：Π 为训练集中的少数类，犖 为训练集中的多数类。

　　对多数类进行随机欠采样得到犖′０，用犖′０和Π 训练基分类器犳０，其中｜犖′０｜＝｜Π｜。

　　ｆｏｒ犻＝１：狀

　　　　集成分类器：犉犻（狓）＝
１

犻∑
犻－１

犼＝０

犳犼（狓）。

　　　　将多数类样本的分类硬度分布犎（狓，狔，犉犻）分为犽个分桶：犅１，犅２，…，犅犽。

　　　　给予每个分桶相等的分类硬度值：犺犾 ＝∑
狊∈犈

犎（狓狊，狔狊，犉犻）／狘犅犾狘，犾＝１，２，…，犽。

　　　　更新自步因子：α＝ｔａｎ
犻π

２狀（ ）。

　　　　对每个分桶重新分配取样权重：狆犾＝
１

犺犾＋犪
，犾＝１，２，…，犽。

　　　　对第犾个分桶进行下采样：
狆犾

∑
犿
狆犿
·｜Π｜。

　　　　将下采样后得到的新数据集用来训练犳犻。

　　ｅｎｄ

　　输出：犉（犡）＝
１

狀∑
狀

犿＝１

犳犿（狓）。

·２０１·
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１．２．２　模型性能评价指标

混淆矩阵（如表１）将样本实际值和模型预测值关联起来，是衡量模型分类准确度最基本、最直观的方

法。混淆矩阵的行代表真实类别，列代表预测值，主对角线表示预测正确的样本。

表１　混淆矩阵示例

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎｍａｔｒｉｘｅｘａｍｐｌｅ

真实值
预测值

０ １

０ 犜Ｎ 犉Ｐ

１ 犉Ｎ 犜Ｐ

　　与标准机器学习不同，不平衡学习更注重对少数类的

识别，这意味着模型可能会将一部分多类样本误划分为少

类，牺牲了模型整体的准确率。通用的评价指标如准确率、

召回率、ＲＯＣ曲线等都是基于模型整体性能的，会对多数

类产生“偏好”。为避免此问题，研究引入 Ｇｍｅａｎ、Ｆ１

ｓｃｏｒｅ、ＭＣＣ三类综合指标来评价不平衡学习的表现
［１７］，各

指标含义以及公式如表２所示。

表２　模型评价参数

Ｔａｂｌｅ２　Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓｏｆｍｏｄｅｌｅｖａｌｕａｔｉｏｎ

评价指标 含义 公式

准确率（犃） 所有分类正确的样本点与总样本点个数的比值 犃＝
犜Ｐ＋犜Ｎ

犜Ｐ＋犉Ｐ＋犜Ｎ＋犉Ｎ

精确率（犘） 被预测为正的样本中实际为正的比值 犘＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｐ

召回率（犚） 正样本中被预测为正的比值，衡量的是模型的查全率 犚＝
犜Ｐ

犜Ｐ＋犉Ｎ

特异度（犛）
实际为负的样本中被预测为负的比值，

衡量的是模型对负样本的识别能力
犛＝

犜Ｎ

犜Ｎ＋犉Ｐ

Ｇｍｅａｎ（犌） 正例准确率与负例准确率的综合指标 犌＝ 犚×槡 犛

Ｆ１ｓｃｏｒｅ（犉） 精确率和召回率的加权调和平均 犉＝
２犘犚

犘＋犚

ＭＣＣ（犕） 描述实际分类与预测分类之间的相关系数 犕＝
犜Ｐ×犜Ｎ－犉Ｐ×犉Ｎ

（犜Ｐ＋犉Ｐ）（犜Ｐ＋犉Ｎ）（犜Ｎ＋犉Ｐ）（犜Ｎ＋犉Ｎ槡 ）

２　单变量条件下排气烟度及检测合格率分布

影响工程机械排放状况的因素包括机械出厂年份、机械功率、油品差异及发动机构造等［８９］。本研究重

点分析机械出厂年份、机械功率、机械类型等易获取的机械属性与机械排气烟度以及检测合格率的关系。按

照国家标准ＧＢ３６８８６—２０１８，各地市针对非道路移动机械的管控问题出台了不同的地方政策，导致山东省

工程机械排放状况在空间分布上存在差异性。结合山东省三大经济圈的划分，对不同经济圈的机械类型分

布以及机械整体排放状况进行分析。

２．１　不同使用年限机械排气烟度及检测合格率分布

机械使用年限常被当作衡量机械排放水平最直观的因素，分析不同使用年限机械的排气烟度特征及烟

度检测合格率。如图２所示，随着机械使用年限的减小，平均烟度整体呈下降趋势，检测合格率呈上升趋势。

其中，２００９年和２０１６年分别是国Ⅱ、国Ⅲ标准正式实施年份。可知，非道路移动机械标准从国Ⅰ提升至国

Ⅱ，排气烟度整体减小３３％；从国Ⅱ提升至国Ⅲ，排气烟度整体减小约５０％。由此可见，非道路移动机械排

放标准收严，对降低排气烟度有直接作用。

２．２　不同机械类型排气烟度及检测合格率分布

不同机械类型排气烟度及检测合格率如图３所示。首先，挖掘机、港口码头地勤设备、机场地勤设备三

类机械检测合格率较高，检测时发现这三类机械尾气后处理装置加装改造占比高。其次，占比最多的叉车排

气烟度偏高，合格率偏低，误差棒较窄，表明叉车类机械整体排放较差。再次，推土机、沥青摊铺机、工业钻探

设备三类机械排气烟度高，合格率最低，仅在７０％左右。经分析得知，该三类机械工作环境恶劣，且缺乏日

·３０１·



山东科技大学学报（自然科学版） ２０２３年第１期

常的维护保养，导致机械排放状况差。

图２　不同出厂年份机械的排气烟度和合格率分布

Ｆｉｇ．２　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅｘｈａｕｓｔｓｍｏｋｅａｎｄｑｕａｌｉｆｉｅｄｒａｔｅｏｆｎｏｎｒｏａｄｖｅｈｉｃｌｅｓｗｉｔｈｄｉｆｆｅｒｅｎｔｍａｎｕｆａｃｔｕｒｉｎｇｙｅａｒｓ

图３　不同类型机械的排气烟度和合格率分布

Ｆｉｇ．３　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅｘｈａｕｓｔｓｍｏｋｅａｎｄｑｕａｌｉｆｉｅｄ

ｒａｔｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔｔｙｐｅｓｏｆｎｏｎｒｏａｄｖｅｈｉｃｌｅｓ

２．３　不同功率机械排气烟度及检测

合格率分布

　　根据国家标准 ＧＢ３６８８６—２０１８

对发动机功率的划分类型，将被检测

机械发动机功率划分为７个功率区

间，如表３所示，各功率区间机械的平

均烟度和检测合格率如图４（ａ）所示。

整体来看，１～５功率区间（１０～

１３０ｋＷ）内，烟度检测合格率随发动

机功率增加呈下降趋势；６～７功率区

间机械排气烟度值最低，合格率最高。

局部来看，１功率区间排气烟度值大，

合格率反而高，分析原因在于小功率

机械排放限值高于大功率机械。在排

放阶段相同的前提下，３～７功率区间

限值相同，其中国Ⅱ及以前机械排气

烟度限值为１．６１ｍ－１，国Ⅲ机械限值为０．８ｍ
－１。３功率区间排气烟度值高，同时合格率也高。进一步分析

发现，３功率区间国Ⅱ及以前机械占比达８５％，较４功率区间（４９％）和５功率区间（６２％）高。因此，从平均

值来看，３功率区间限值高于４、５两功率区间，机械检测合格率高。

表３　发动机功率分类

Ｔａｂｌｅ３　Ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓｏｆｅｎｇｉｎｅｐｏｗｅｒ

序号 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７

功率区间／ｋＷ ［１０，１９） ［１９，３７） ［３７，５６） ［５６，７５） ［７５，１３０） ［１３０，５６０） ≥５６０

　　图４（ａ）中１功率区间误差棒较大，将１功率区间样本排气烟度分布绘制图４（ｂ）。由图４（ｂ）可见，１功

率区间样本点分布较为集中，约８０％机械的排气烟度在２．５ｍ－１以内，６０％机械的排气烟度在１．０ｍ－１以

内。误差棒较大的原因是７台不合格机械中，仅有１台机械排气烟度为３．６１ｍ－１，其余６台机械排气烟度
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均大于７ｍ－１，２台机械排气烟度达到烟度计的最大测量值１６ｍ－１。由此可见，１功率区间限值高，机械排

放一旦超过限值，将成为高污染机械。

图４　不同功率机械的排气烟度和合格率分布

Ｆｉｇ．４　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｅｘｈａｕｓｔｓｍｏｋｅａｎｄｑｕａｌｉｆｉｅｄｒａｔｅｏｆｎｏｎｒｏａｄｖｅｈｉｃｌｅｓｉｎｄｉｆｆｅｒｅｎｔｐｏｗｅｒｒａｎｇｅｓ

　　Ｌｕ等
［８］对两类功率区间（大于１３０ｋＷ的大功率起重机和小于５６ｋＷ 的小功率叉车）的研究发现，大功

率机械排气烟度高于小功率机械。然而，在本研究１３４１３台机械实测排气烟度的样本集上，大于１３０ｋＷ的

大功率机械（６～７功率区间）排气烟度最低，合格率最高。进一步分析发现，６～７功率区间装载机占比较多，

合格率低的叉车占比较１～５功率区间少，导致该区间平均烟度低。

２．４　机械排气烟度空间分布特征

根据２０２０年２月山东省人民政府印发的《贯彻落实〈中共中央、国务院关于建立更加有效的区域协调发

展新机制的意见〉的实施方案》中提出的“三圈”，将１６个地级市划分为省会、胶东和鲁南三大经济圈。其中：

省会经济圈包括济南市、淄博市、泰安市、德州市、滨州市、东营市、聊城市共７市，胶东经济圈包括青岛市、潍

坊市、日照市、烟台市、威海市共５市，鲁南经济圈包括临沂市、枣庄市、济宁市、菏泽市共４市。为平衡各经

济圈内的城市数，本研究将省会经济圈西南部的聊城市归类到鲁南经济圈，称作鲁西南经济圈。

图５　三大经济圈机械属性分布

Ｆｉｇ．５　Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｏｆｖｅｈｉｃｌｅｔｙｐｅｓｉｎｔｈｅｔｈｒｅｅｅｃｏｎｏｍｉｃｃｉｒｃｌｅｓ

三大经济圈抽检的机械数量分别

为：省会４３７２台、胶东５０２８台、鲁西南

４０１３台，各经济圈抽检比均在１０％左

右。可以推测出：胶东经济圈机械保有

量最大，其次是省会经济圈，鲁西南经济

圈机械保有量最少，这与三大经济圈经

济体量排序基本一致。分析各经济圈机

械类型分布，如图５所示，三大经济圈企

业内部机械占比最多，均超过８０％，其

次是建筑工地机械占比稍高（６％～

１４％），胶东经济圈由于地处山东半岛，

港口码头机械占比超１０％，较其他两大

经济圈突出。

分析三大经济圈被检测机械的排放

等级分布以及不同排放等级机械烟度检

·５０１·
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测合格率，如表４所示。可以看出，三大经济圈机械排放等级分布差异不大，且与总体样本分布特征（图１

（ａ））保持一致，可以排除不同经济圈内样本排放等级分布不均对结果的干扰。分析表４可知，三大经济圈机

械烟度检测合格率差异明显。纵向上同区域不同排放标准机械对比，国Ⅰ及以前机械的合格率最低，国Ⅲ机

械的合格率最高，两者差值最大可达２９．１７％。横向上不同经济圈对比，鲁西南经济圈机械烟度检测合格率

最低，其中鲁西南国Ⅰ及以前机械的合格率仅为４７．８０％，省会、胶东经济圈机械烟度检测合格率较鲁西南

整体高１５％左右。

应用ＡｒｃＧＩＳ中的反距离加权插值法得到山东省非道路移动机械排气烟度的空间分布特征如图６所

示。省会济南市周边的城市以及青岛、威海两市的排气烟度低，鲁西南地区全区排气烟度偏高。结合前文对

三大经济圈的分析，可以进一步证明社会经济发展较好的区域，对非道路移动机械的管控也更加严格，区域

内机械整体的排放状况较好。

表４　三大经济圈排放等级分布及合格率

Ｔａｂｌｅ４　Ｅｍｉｓｓｉｏｎｓｔａｇｅｓａｎｄｑｕａｌｉｆｉｃａｔｉｏｎｒａｔｅｓｏｆｔｈｅｔｈｒｅｅｅｃｏｎｏｍｉｃｃｉｒｃｌｅｓ

排放标准
占比／％

省会 胶东 鲁西南

合格率／％

省会 胶东 鲁西南

国Ⅰ及以前 ６．６８ ６．１１ ５．１１ ６８．４９ ６２．８７ ４７．８０

国Ⅱ ４４．０１ ４２．２８ ３７．６５ ８４．３６ ８１．６６ ６０．５６

国Ⅲ ４９．３１ ５１．６１ ５７．２４ ９２．２０ ８９．０２ ７６．９７

图６　排气烟度空间分布图

Ｆｉｇ．６　Ｓｐａｔｉａｌｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎｍａｐｏｆｅｘｈａｕｓｔｓｍｏｋｅ

３　排气烟度预测模型建立

３．１　特征选择

除上文所述机械出厂年份、机械功率以及机械所属地外，不同类型机械的发动机铭牌上还包括该类型机

械的特征信息，如叉车的额定起重量、装载机的铲运质量等，考虑到不同类型机械的特征类别和特征数量不

同，本研究选取机械数量最多的叉车类机械参与模型的构建。依据国家标准ＧＢ３６８８６—２０１８，由于不同排
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放阶段、不同功率的机械烟度限值不同，选取烟度限值为１．６１ｍ－１，即功率在［３７，５６０］ｋＷ 范围内的叉车

数据，共计２４９２台。结合本数据集上叉车的特征差异，最终筛选出传动形式、额定起重量、额定功率、使用

场所、排放标准、地区等６类属性参与构建模型，各变量属性及赋值情况见表５。

表５　叉车常见机械属性

Ｔａｂｌｅ５　Ｃｏｍｍｏｎｍｅｃｈａｎｉｃａｌｐｒｏｐｅｒｔｉｅｓｏｆｆｏｒｋｌｉｆｔｓ

机械属性 变量类型 赋值情况

传动形式 分类 １＝动液传动，２＝机械传动

额定起重量 连续 实际值

额定功率 连续 实际值

使用场所 分类 １＝货运物流，２＝其他，３＝轻加工，４＝机械制造，５＝机械加工，６＝冶金矿工，７＝化工，８＝建筑建材

排放标准 分类 １＝国Ⅰ及以前，２＝国Ⅱ，３＝国Ⅲ

地区 分类 １＝省会，２＝胶东，３＝鲁西南

表６　不同算法在不平衡数据集上的表现

Ｔａｂｌｅ６　Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅｏｆｄｉｆｆｅｒｅｎｔａｌｇｏｒｉｔｈｍｓｏｎｕｎｂａｌａｎｃｅｄｄａｔａｓｅｔ

分类器 方式 Ｇｍｅａｎ Ｆ１ｓｃｏｒｅ ＭＣＣ 准确率／％

ＳＭＯＴＥ ０．５２４ ０．５０６ ０．１９０ ５７．２

决策树
ＡＤＡＳＹＮ ０．４７１ ０．４７１ ０．１９９ ６３．９

ＯｖｅｒＢｏｏｓｔ ０．５８０ ０．５７４ ０．３３８ ６８．６

ＳＰＥ ０．６００ ０．５９５ ０．３７１ ７０．０

ＳＭＯＴＥ ０．５５３ ０．７０４ ０．２５３ ６１．１

支持向量机
ＡＤＡＳＹＮ ０．５４７ ０．５３７ ０．２６６ ６３．６

ＯｖｅｒＢｏｏｓｔ ０．５４４ ０．５１３ ０．１８４ ５３．５

ＳＰＥ ０．５５３ ０．５４４ ０．２７２ ６３．２

ＳＭＯＴＥ ０．５５１ ０．５４０ ０．２６６ ６３．１

ＡｄａＢｏｏｓｔ

ＡＤＡＳＹＮ ０．５４３ ０．５３２ ０．２５１ ６２．３

ＯｖｅｒＢｏｏｓｔ ０．５５７ ０．５５１ ０．３０９ ６７．８

ＳＰＥ ０．５６９ ０．５６４ ０．３１８ ６７．１

ＳＭＯＴＥ ０．５４７ ０．５４５ ０．３０９ ６８．６

Ｋ近邻
ＡＤＡＳＹＮ ０．５０９ ０．５０９ ０．２６２ ６７．０

ＯｖｅｒＢｏｏｓｔ － － － －

ＳＰＥ ０．５５０ ０．５４９ ０．３２７ ７０．２

　　　注：加粗值为该项指标的最优结果

３．２　预测模型对比

为验证自步集成学习算法在

本研究问题上的有效性，选用常

见的４类分类器：决策树、Ｋ 近

邻、支持向量机和 ＡｄａＢｏｏｓｔ进

行对比。对于传统的不平衡学习

方法，运 用 ＳＭＯＴＥ 或 ＡＤＡ

ＳＹＮ对训练集过采样后，分别输

入４类模型进行训练，再将模型

在测试集上的误差作为最终模型

应对现实场景中的泛化误差。值

得注意的是，测试集是未经过采

样技术处理的原始不平衡集合，

对于自步集成学习则不需要对数

据集做处理，直接将训练集输入

模型，再将训练得到的模型用于

测试集。自步集成学习可以理解

为一种集成学习方法，为此引入

一种集成学习算法ＯｖｅｒＢｏｏｓｔ作

为对照。实验结果如表６所示。

结果表明：①在４种典型的

分类器下，自步集成学习算法有效提升了对不平衡数据的判别能力，与过采样技术相比，Ｇｍｅａｎ最高提高

１２．９％，准确率最高提高１２．８％，且该算法对原始数据集未做任何更改，保留了数据集真实的信息；②传统

的过采样方法只在特定的分类器下（支持向量机）才能获得理想的结果，在其他分类器上的性能表现不如

ＯｖｅｒＢｏｏｓｔ、ＳＰＥ两类集成学习算法；③对于非结构化的、包含较多离散型变量的工业数据集，决策树算法的

整体性能优于其他３类典型分类器。

选取自步集成学习算法构建最终的预判断模型，以决策树作为基分类器，基分类器数目狀＝２３、分桶数

目犽＝５，模型在测试集上的其他评价指标如表７所示。模型的准确率为７０．０％，实际合格与不合格两类的

召回率分别为７０．１％和６９．２％，即在保证模型整体性能的前提下，模型对２类机械的识别能力均较高，且较

·７０１·



山东科技大学学报（自然科学版） ２０２３年第１期

为均衡，不会对多数类产生过分“偏好”。若监管部门仅对模型预测为不合格的机械进行实际排气烟度检测，

则需检测车辆数为１５２＋１６６＝３１８（台），较检测整个样本（７４８台）减少了５７．５％，而此时漏检的不合格机械

为７４台，仅占总样本的１０％。

表７　预判断模型评价

Ｔａｂｌｅ７　Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎｏｆｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎｍｏｄｅｌｒｅｓｕｌｔｓ

评价指标
混淆矩阵

预测合格 预测不合格
精确率／％ 召回率／％ Ｆ１ｓｃｏｒｅ 类别数量 准确率／％

实际合格 ３５６ １５２ ８２．８ ７０．１ ０．７５９ ５０８

７０．０
实际不合格 ７４ １６６ ５２．２ ６９．２ ０．５９５ ２４０ 　

４　结论

１）不同使用年限机械排放状况差异明显，整体排序为：国Ⅲ＞国Ⅱ＞国Ⅰ及以前，非道路移动机械检测

标准收严能够有力减小机械排气烟度。挖掘机、港口码头地勤设备、机场地勤设备由于加装柴油颗粒过滤器

装置，排放状况良好；推土机、沥青摊铺机、工业钻探设备以及叉车排放状况偏差。因此，无论是在企业使用

还是执法部门监管时，都需要有针对性地重点关注上述类型的工程机械烟度排放情况。对于高排放机械，可

采取加装柴油颗粒过滤器等尾气后处理装置来降低排放。

２）在１３４１３台机械的大样本数据集上发现：机械功率与烟度检测合格率呈现出一定的规律性，即［１０，

１３０）ｋＷ功率范围内，机械烟度检测合格率随功率增大而减小，超过１３０ｋＷ 的大功率机械中叉车占比小，装

载机占比大，排气烟度最低，合格率最高。实际测量得到的各类型机械平均额定功率普遍高于《非道路移动

源排放清单编制技术指南（试行）》（公告２０１４年第９２号）给出的推荐值。

３）山东省三大经济圈非道路移动机械保有量胶东最多，鲁西南最少；鲁西南经济圈机械烟度检测合格

率较其他两大经济圈低１５％，排气烟度污染偏高。

４）在４种典型的分类器下，自步集成学习算法的整体表现优于传统的不平衡学习算法，有效地提升了

分类算法对不平衡数据的判别能力。本研究提出的预判断模型，准确率为７０％，召回率为６９．２％，对不合格

机械识别能力较高。
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