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基于最小二乘支持向量机的黏着状态辨识

刘林凡，何 静

（湖南工业大学 电气与信息工程学院，湖南 株洲 412007）

摘　要：针对重载机车黏着状态辨识中分类准确率不高的问题，提出采用布谷鸟遗传算法对最小二乘支

持向量机的参数进行优化，并采用交叉验证原理提高该模型的整体泛化性能。首先，采用布谷鸟算法寻找

惩罚因子和核参数的初始值；然后，采用遗传算法对最小二乘支持向量机进行训练，从而得到具有最佳参

数的最小二乘支持向量机的分类模型。该分类模型将重载机车黏着状态分为正常、故障征兆、微小故障和

严重故障 4 个状态。实验结果表明，提出的最小二乘支持向量机模型在黏着状态辨识中的分类准确率高达

94.59%，高于极限学习机的分类准确率（84.61%），证明布谷鸟遗传算法能够有效提高最小二乘支持向量机

的分类准确率。
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Adhesion State Identification Based on Least Square Support Vector Machines

LIU Linfan，HE Jing
（School of Electrical and Information Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou Hunan 412007，China）

Abstract：In view of the low classification accuracy in the identification of heavy duty locomotive adhesion 
state, a genetic algorithm based on cuckoo has been proposed to optimize the parameters of least squares support vector 
machines, with the cross validation method adopted to improve the overall generalization performance of the model. 
First, the cuckoo algorithm is used to find the initial values of penalty parameters and kernel functions. Next, the genetic 
algorithm is used to train the least squares support vector machines (SVM), thus obtaining the best parameters of the 
least squares support vector machines (SVM) model. Under this classification model, the adhesion states of heavy duty 
locomotive can be divided into four categories: normal condition, fault symptom state, minor fault state and serious fault 
state. Experimental results show that the classification accuracy of the proposed least squares support vector machine 
model can reach as high as 94.59%, much higher than that of the limit learning machines with its classification accuracy 
only being 84.61%. Therefore it is proved that the genetic algorithm can effectively improve the classification accuracy 
of the least squares support vector machines. 

Keywords：least square support vector machine；cuckoo genetic algorithm；heavy haul locomotive；adhesion 
state；accuracy
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1 研究背景

重载机车是实现中长距离大宗货物运输的最佳

途径，在实际应用中由于道岔、局部轨面油污、线路

不平整等因素，往往出现轮轨黏着状况瞬间恶化的

情形。此时，由于轮轨黏着特性的突变，使轮轨间黏

着被破坏，机车往往会出现空转或滑行。及时辨识

机车的黏着状态，可以防止重大事故的发生 [1]。机车

复杂作业环境的特点造成辨识黏着状态的难度较高，

给黏着状态辨识带来了困难。

近年来，卡尔曼滤波器、人工神经网络和支持

向量机等人工智能方法被引入机车黏着状态的研究。

文献 [2] 提出一种基于多速率扩展卡尔曼滤波器的状

态识别方法用于检测机车打滑，但提出的检测量仅限

于电气量，虽然该方法缩短了检测时间，但检测样本

存在局限。文献 [3] 提出采用神经网络解决机车空气

制动过程中的黏着性能优化问题，但神经网络存在收

敛速度慢、易产生震荡、易陷入局部最优等问题。文

献 [4] 提出基于二分类支持向量机的高速列车车轮空

转预测方法。多分类最小二乘支持向量机的分类性能

较好，现已被应用在多个领域。然而，多分类最小二

乘支持向量机（least square support vector machine，
LS-SVM）在重载机车黏着状态辨识的应用，尚未见

公开的文献报道。

根据机车黏着状态采集数据具有小样本的特

点，且机车黏着系数和蠕滑速度的关系呈现高度非

线性 [5]，本文提出采用布谷鸟遗传算法最小二乘支持

向量机（cuckoo genetic algorithm least square support 
vector machine，CS-GA-LS-SVM）模型对重载机车

黏着状态进行辨识。分类模型将机车黏着状态分为

正常、故障征兆、微小故障和严重故障 4 个状态。

通过布谷鸟遗传算法（cuckoo genetic algorithm，CS-
GA）优化最小二乘支持向量机的惩罚因子和核参

数，利用交叉验证方法提高分类模型的整体泛化性

能。通过实验，将该算法与基于遗传算法的支持向

量机（genetic algorithm support vector machine，GA-

SVM）以及极限学习机（extreme learning machine，
ELM）进行比较，以验证本文所提出方法对重载机

车黏着状态辨识的有效性。

2 系统描述

在机车轴重的作用下，轮轨接触部位发生弹性形

变，形成椭圆形接触区，接触区分为黏着区和滑动区。

由于黏着区的相对速度为零，滑动区相对速度不为零

产生了蠕滑速度，其大小用蠕滑速度表示：

                             vs=vd-vt，                               （1）
式中：vs 为蠕滑速度；

vd 为轮对速度；

vt 为列车前进速度。

蠕滑速度的大小决定轮轨间的切向力大小。通常

定义黏着牵引力和垂向荷重之比为黏着系数 [6]，其公

式如式（2）所示：

                             ，                            （2）

式中：F 为机车牵引力，N；

W 为轴重，kg；
g 为重力加速度，m/s2。

文献 [7] 提出了黏着系数的经验计算公式，即

                     ，                 （3）

式中 a, b, c, d 为相关计算参数。

图 1 为黏着特性曲线。

 

如图 1 所示，图中给出了通过大量实验获得的蠕

滑速度和黏着系数的经验曲线，也就是黏着特性曲

线。黏着特性曲线存在最大黏着系数 μmax 以及与其对

应的最优蠕滑速度 vopt。峰值点左右两侧区域分别称

为重载机车运行的稳定区域和非稳定区域，在黏着特

性曲线的稳定区（安全区）和非稳定区（非安全区）

机车车轮状态分别称作车轮蠕滑状态和车轮故障状

态，课题组提出将机车黏着状态分为正常、故障征兆、

微小故障和严重故障 4 个状态。运用最小二乘支持向

量机进行黏着状态辨识就是利用离线训练得到的最

小二乘支持向量机模型，然后利用该模型在线区分当

前机车黏着状态。

3 最小二乘支持向量机

将黏着系数 μ和蠕滑速度 vs 作为最小二乘支持

向量机模型的输入量 xi，黏着状态标签 {1，2，3，4}

图 1 黏着特性曲线

Fig. 1 Adhesion characteristic curve
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作为模型的输出量 yi，因此训练样本集为 ，

i=1, 2, …, n，n 为样本数。d 维空间中分类决策函数为

                  ，                  （4）

式中：w 为权值向量；

a 为偏置。

最小二乘支持向量机非线性分类模型可通过求

解优化函数 [8] 来表示：

            ，           （5）

        ，    （6）

式中：ξi 为松弛变量；

C 为惩罚因子；

φ(xi)为将数据集映射到高维空间的非线性映射。

则最小二乘支持向量机的分类决策函数为

          ，       （7）

式中：x 为样本；

αi 为 Lagrange 乘子；

K 为核函数。

本文采用最小输出编码方法实现最小二乘支持

向量机多分类。目前在工程实践中，SVM 常用的核

函数种类主要有如下 4 种 [9]。 
1）线性核函数

                           K(x, xi)=xTxi；

2）多项式核函数

            ；

3）高斯径向基核函数

     ；

4）两层感知机核函数

               。

以上各式中 δ、r 和 d 为核参数。

4 布谷鸟遗传算法

4.1 布谷鸟算法概述

布谷鸟搜索算法（cuckoo search，CS）也被称作

杜鹃算法，是基于布谷鸟种群自身所具有的寄生繁衍

策略发展而来的一种智能算法。

CS 使用的是随机性较强的 Levy 飞行的搜索方

式。Levy 飞行是一种随机游走模式，它的步长服从

Levy 分布，常用的简化 [10] 表示为

                 ，                    （8）

式中：s 为步长；

L(s) 为步长为 s 时的概率；

λ为幂次数。

设第 i 鸟巢在第 t 代鸟巢位置是 xt
i，随机搜索路

径采用的概率函数为 Levy(λ)，则布谷鸟寻找鸟巢的

路径和位置的更新公式 [11] 为

      ，    （9）

式中：α为步长控制；

为点对点乘积。

位置更新后，随机产生一个 [0 1] 的数 r1，如果

r1>Pa（Pa 为鸟巢中外来卵被发现的概率），鸟巢位

置 xi
t+1 发生改变；反之则不变，最后保留效果最好的

一组鸟巢位置 yi
t+1。

4.2 布谷鸟遗传算法

CS-GA-LS-SVM 包含了两个步骤：首先，利用

布谷鸟算法来寻找最小二乘支持向量机的惩罚因子

和核参数较优的初值；然后，利用遗传算法继续对最

小二乘支持向量机进行训练，寻找最小二乘支持向量

机的最优参数。

CS-GA-LS-SVM 算法的流程如图 2 所示。

 

4.3 基于 CS-GA-LS-SVM 模型的分类步骤

采用最小二乘支持向量机分类方法与 CS-GA 相

结合的重载机车黏着状态识别步骤如下。

1）数据样本归一化。由于采集到的重载机车数

据样本中各变量差异较大，在建立 LS-SVM 分类模

型前对训练集和预测集样本归一化到 [0, 1] 区间，计

算公式 [12] 为

                        ，                     （10）

式中：x、x′分别为归一化前、后的值；

图 2 CS-GA-LS-SVM 流程图

Fig. 2 CS-GA-LS-SVM flow chart
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xmax 为样本最大值；

xmin 为样本最小值。

2）CS-GA 寻优 LS-SVM 参数。将训练集样本

作为控制量仿真，参数初始化后用布谷鸟搜索算法寻

找惩罚因子和核参数初值；进行二进制编码并创建初

始种群，适应度定标，进行选择、交叉、变异操作，

判断是否满足终止精度或当前迭代次数是否等于最

大迭代次数，若满足则解码输出惩罚因子 C 和核参

数 δ，否则重新进行遗传操作。

3）建立 LS-SVM 模型及分类。根据第（2）步

得到最佳参数，采用最佳参数训练 LS-SVM 分类模

型，把训练集得到的模型对测试集样本进行分类，并

对数据反归一化处理。

4）评价分类模型性能指标分类准确率和耗时，

如不符合要求则转至第（2）步，重新寻找惩罚因子

C 和核参数 δ。
5）比较真实值和预测值，得到模型对应的分类

准确率。

5 结果对比与分析

课题组提出CS-GA-LS-SVM并实现了此方法，

为验证该方法的有效性，搜集了重载机车黏着状态数

据集，剔除冗余样本和一些奇异数值数据后，最终选

择了 300 组数据进行研究。分别采用不同的核函数得

到的分类准确率如表 1 所示。

表 1 的准确率结果表明，采用高斯径向基核函数

在重载机车黏着状态辨识中，分类准确率最高，因此

课题组采用此核函数。

5.1 布谷鸟遗传算法的最小二乘支持向量机

在解决重载机车黏着状态辨识的问题中，采用

高斯径向基核的 LS-SVM 模型有 2 个参数（即 δ和

C）需要进行优化。课题组提出采用布谷鸟遗传算

法来进行此优化工作，并且将其应用于机车的黏着

状态识别。最后将 CS-GA-LS-SVM 多分类结果与

GA-SVM 和 ELM 多分类结果进行比较。CS-GA
寻参的适应度曲线和测试集分类结果如图 3~4 及表

2 所示。

 

图3表明，CS-GA进化代数为100代时终止进化，

此时平均适应度值为 90.8%，接近理想最优值。

 

表 2 的分类结果表明，CS-GA-LS-SVM 能够很

好地辨识重载机车的黏着状态，其中类别 1 的分类

准确率达到 100.00%，类别 4 测试集分类准确率达到

96.00%。类别 2 和类别 3 测试集分类准确率略低于

类别 1 和类别 4 的分类准确率。

5.2 遗传算法的支持向量机

遗传算法是一种基于自然选择和基因遗传学原

理的随机并行搜索算法，是一种寻求全局最优解且不

需要任何初始化信息的高效优化方法 [13]。它将问题

表 1 不同核函数的分类准确率对比

Table 1 Classification accuracy comparison of 
different kernel functions

采用的核函数

线性核函数

多项式核函数

高斯径向基核函数

两层感知机核函数

准确率 /%
80.21
85.36
94.59
90.15

图 3 CS-GA 寻参的适应度曲线

Fig. 3 Fitness curve of CS-GA

图 4 测试集分类结果图

Fig. 4 Classification results of test sets

表 2 CS-GA-LS-SVM 模型对各种黏着

状态类别的分类准确率

    Table 2 CS-GA-LS-SVM model for the 
classification of various types of adhesion accuracy

类别

1
2

准确率 /%
100.00
092.34

类别

3
4

准确率 /%
90.02
96.00
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的解集看作一个种群，通过不断地进行选择、交叉、

变异等遗传操作，使解的质量越来越好。该算法具有

全局寻优能力、适应性强、能解决非线性问题、较强

的鲁棒性等特点。课题组采用遗传算法优化支持向量

机，并将此模型运用于重载机车黏着状态辨识。遗传

算法寻找最佳参数的适应度曲线和测试集分类结果，

如图 5~6 及表 3 所示。

 

由图 5 知，在 90 代左右，遗传算法的平均适应

度达到稳定，进化代数为 200 代时终止进化，此时平

均适应度值为 68.5%。

 

由表 2 和表 3 的分类结果表明，采用多分类支持

向量机可以有效地辨识重载机车的黏着状态，采用

CS-GA-LS-SVM 具有更高的准确率。

采用不同算法得到支持向量机的相关参数和分

类准确率分别如表 4 所示。

表 4 的结果表明，CS-GA-LS-SVM 对机车黏着

状态识别具有较高的分类准确率，GA-SVM 分类准

确率最低。

5.3 极限学习机

极限学习机 [14-15] 是一种新型的单隐层前馈神经

网络学习方法，它对大量非结构性、非精确性规律具

有自适应能力、自主学习和优化计算的特点，只需训

练前设置合适的隐层节点数，在执行过程中为输入权

值和隐层偏置随机赋值，整个过程一次完成，无需迭

代，并且产生唯一的最优解。课题组将多分类最小二

乘支持向量机模型与极限学习机对比，所得结果如表

5 所示。

表 5 表明，CS-GA-LS-SVM 训练集和测试集分

类准确率均高于极限学习机，虽然极限学习机分类时

间较短，但是其稳定性较差。

6 结语

课题组将多分类最小二乘支持向量机应用于重

载机车黏着状态辨识，并提出将机车的黏着状态分

为正常、故障征兆、微小故障和严重故障 4 个状态。

课题组提出采用布谷鸟遗传算法优化最小二乘支持

向量机的相关参数，避免了以往研究中选择参数的盲

目性和随机性。通过与极限学习机算法和遗传算法寻

优结果的对比分析，该方法能够获得较高的分类准确

率，充分说明此方法在工程上具有更高的黏着状态辨

识准确率。

近年来深度学习不断发展，黏着状态的数据特征

差异细微，深度学习可以深度提取并分类，将会是黏

图 5 遗传算法寻找最佳参数的适应度曲线

Fig. 5 Determination of the fitness curve of the best 
parameters based on genetic algorithm

图 6 测试集分类结果图

Fig. 6 Classification results of test sets
表 3 GA-SVM 模型对各种黏着状态类别的分类准确率

     Table 3 GA-SVM model for the classification of 
various types of adhesion accuracy

类别

1
2

准确率 /%
100.00
071.16

类别

3
4

准确率 /%
76.31
98.45

表 4 不同算法支持向量机的相关参数和分类准确率

Table 4 Correlation parameters and classification accuracy of 
different algorithm support vector machines

分类器

CS-GA-LS-SVM
GA-SVM

C
3.60
6.40

δ
1.40
0.30

训练集准确率 /%
100.00
  93.31

测试集准确率 /%
94.59
86.48

表 5 不同分类器得到的分类结果

Table 5 Classification results obtained from 
different classifiers

分类器

CS-GA-LS-SVM
ELM

时间 /s
26.00
00.70

训练集准确率 /%
100.00
097.86

测试集准确率 /%
94.59
84.61
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着状态辨识的发展趋势。
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