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基于多传感器数据融合的拖拉机驱动轮滑转率
检测方法与试验

张　 硕　 罗岩青　 温景明　 陈　 雨　 弓寒冬　 陈　 军
(西北农林科技大学机械与电子工程学院, 陕西杨凌 712100)

摘要: 犁耕作业拖拉机驱动轮滑转程度的精准检测是实现滑转率控制的基础,有助于提高拖拉机的牵引效率和犁

耕作业质量。 针对重负荷犁耕作业环境下滑转率检测准确性、实时性难以保证的问题,提出了一种基于多传感器

数据融合的滑转率检测方法。 搭建了拖拉机犁耕作业数据实时采集平台,通过田间试验获取不同工况下的犁耕速

度、前进加速度、车身俯仰角、侧倾角、犁耕阻力、耕深以及对应的滑转率,构建数据集并进行统计学分析,基于随机

森林(Random forest,RF)、支持向量回归(Support vector regression,SVR)、径向基神经网络(Radial basis function
neural network,RBFNN)、人工神经网络(Artificial neural network,ANN)4 种机器学习算法搭建滑转率检测模型,采用

网格搜索(Grid search)、粒子群算法(Particle swarm optimization,PSO)对模型超参数进行寻优,并使用决定系数

(R2)、均方根误差(RMSE)以及平均绝对百分比误差(MAPE)3 种评价指标评估模型性能。 结果表明,除 RF 模型

存在过拟合现象外,其他 3 种模型均可以较好地实现滑转率的预测(R2 > 0. 9)。 其中,使用 PSO 进行初始阈值权重

寻优的 ANN 模型在测试集的性能(R2为 0. 937,RMSE 为 1. 0% ,MAPE 为 7. 6% )优于 SVR 模型(R2为 0. 918,RMSE
为 2. 6% ,MAPE 为 8. 9% )与 RBFNN 模型(R2为 0. 903,RMSE 为 3. 0% ,MAPE 为 8. 8% ),能够更加可靠、精确地实

现拖拉机驱动轮滑转率的检测,为实现滑转率精准在线检测与控制提供了新思路。
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Drive Wheel Slip Rate Detection Method and Experiment for Tractor
Based on Multi-sensor Data Fusion

ZHANG Shuo　 LUO Yanqing　 WEN Jingming　 CHEN Yu　 GONG Handong　 CHEN Jun
(College of Mechanical and Electronic Engineering, Northwest A&F University, Yangling, Shaanxi 712100, China)

Abstract: Accurate detection of the drive wheel slip in tractor ploughing operations is fundamental to
achieving slip control, which helps improve the traction efficiency and ploughing quality of a tractor. To
address the issue of ensuring the accuracy and real-time performance of slip rate detection under heavy
load ploughing conditions, a slip rate detection method based on multisensor data fusion was proposed. A
real-time data collection platform for tractor ploughing operations was established. Field experiments were
conducted to obtain tillage speed, forward acceleration, tractor pitch angle, roll angle, traction
resistance, tillage depth and corresponding slip rate under different operating conditions. A datasets was
constructed and subjected to statistical analysis. Four machine learning algorithms—random forest (RF),
support vector regression (SVR), radial basis function neural network (RBFNN), and artificial neural
network (ANN)—were employed to construct the slip rate detection models. The hyperparameters of
these models were optimized by using grid search and particle swarm optimization ( PSO). The
performance of the models was evaluated via three metrics: the coefficient of determination (R2 ), the
root mean square error ( RMSE), and the mean absolute percentage error ( MAPE). The results
indicated that, except for the RF model, which exhibited overfitting, the other three models achieved
satisfactory slip rate predictions (R2 > 0. 9). Among them, the ANN model optimized with particle swarm



optimization (PSO) for initial threshold weight optimization outperformed both the SVR model with an R2

of 0. 918, an RMSE of 2. 6% and a MAPE of 8. 9% , and the RBFNN model with an R2 of 0. 903, an
RMSE of 3. 0% , and a MAPE of 8. 8% on the test dataset, achieving an R2 of 0. 937, an RMSE of
1. 0% , and a MAPE of 7. 6% . This method enabled reliable and accurate detection of tractor drive wheel
slip rate, offering an approach for precise online detection and control of slip rate.
Key words: tractor; ploughing operation; slip rate; multi-sensor data fusion; hyperparameter

optimization

0　 引言

大田犁耕是拖拉机悬挂铧式犁、液压翻转犁等

机具完成的重负荷作业过程,由于土壤条件和作业

深度等原因,驱动轮易产生过度滑转。 当滑转率保

持在 10% ~15%范围内时,拖拉机将以最高效率运

行[1],若驱动轮过度滑转尤其是滑转率超过 20%
时,会极大地降低作业效率,增加油耗,加剧土壤压

实,影响作物生产[2 - 3]。 为规避上述问题,作业过程

中必须对驱动轮滑转状况进行有效控制,其中,驱动

轮滑转率的准确检测是首要前提,对后续滑转率的

精确控制有着决定性作用[4]。 构建实时、精确的滑

转率检测方法对于降低燃油消耗,提高拖拉机犁耕

作业效率和作业质量,促进农业绿色可持续发展有

着重要意义[5]。
滑转率无法直接测量,普遍采用间接计算的方

式,现有研究多通过分别采集车身速度和驱动轮转

速来间接计算得到滑转率。 在车身速度测量方面,
早期多采用五轮仪[6],但由于颠簸、打滑以及轮子

尺寸误差等原因,测量精度较差,难以达到控制系统

的要求[7]。 现阶段常见的测量方式有标杆法[8]、非
驱动轮轮速法[9 - 10]、GPS[11]、多普勒雷达[12] 等。 在

拖拉机驱动轮轮速测量领域,多种传感器被广泛应

用以确保测量精度,编码器[13]、光电式传感器[14]、
霍尔式传感器[15]以及磁电式传感器[16] 均为该领域

的关键技术,为拖拉机驱动轮速的测量提供了多样

化的解决方案。 在上述传感器信号获取过程中,由
于轮式拖拉机作业环境恶劣,测量信号易受外界干

扰,且误差会随着时间积累放大,甚至导致信号丢

失,致使实时测量信号失去参考价值。 相关研究开

始通过采用高精度的测量设备或信号调制[17] 等方

式提高传感器信号测量准确率,也有研究致力于通

过多传感器数据融合解决单一传感器失效的问

题[18 - 20]。 但是,高精度的传感器增加了测量成本,
难以在农业领域广泛应用,复杂的测试电路和融合

方法降低了滑转率检测的实时性。
近年来,人工智能的发展和应用为农业领域提

供了更多可能性[21],各种机器学习模型被应用在多

传感器数据融合中,用于拖拉机作业参数的实时精

准测量[22 - 23],也有研究尝试将机器学习应用于车轮

滑转率的检测中[24 - 26]。 现有涉及滑转率检测的研

究中,模型较为单一且未考虑到拖拉机实际作业情

况下车身运动状态对滑转率的影响。
本文综合考虑拖拉机犁耕作业环境以及作业状

态,设计并搭建多传感器作业数据采集平台,通过田

间试验获取犁耕作业数据集,并对数据集进行处理

和统计学分析。 随后基于该数据集,将犁耕速度、前
进加速度、车身俯仰角、侧倾角、犁耕阻力以及耕深

作为模型输入变量,分别构建和训练随机森林、支持

向量回归、径向基神经网络以及人工神经网络 4 种

机器学习模型实现滑转率检测。 针对各个模型特点

分别选用网格搜索和粒子群算法确定模型超参数,
并采用合适的评价指标对模型表现进行评价。 通过

对比 4 种模型在训练集和测试集上的表现,优选出

更加精准的模型用于犁耕作业过程中滑转率的检

测,为拖拉机驱动轮滑转率检测提供新的思路。

1　 材料和方法

1. 1　 试验区概述

试验区位于陕西省西安市鄠邑区(34°06′N,
108°34′E),地处暖温带半湿润大陆性季风气候区,
主要耕作土壤类型为褐土,试验区长 230 m、宽

80 m,田间地面类型为需要深耕的荒地,如图 1 所

示。 试验前分别使用美国 Spectrum SC 900 型土壤

紧实度测量仪以及烘干机对 0 ~ 40 cm 不同深度土

层的土壤坚实度和土壤含水率进行测量,结果如

表 1 所示。

图 1　 试验区实景图

Fig. 1　 View of experiment area
　

1. 2　 数据获取

基于中国一拖 LX1804 型拖拉机挂接龙丰 J
1LYFT J360 型三铧犁,搭建了数据采集平台。在
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表 1　 试验区土壤参数

Tab. 1　 Values of soil parameters in experiment area

土层 / cm 土壤坚实度 / kPa 土壤含水率 / %
0 ~ 10 380. 99 12. 58
10 ~ 20 687. 11 13. 74
20 ~ 30 921. 52 14. 84
30 ~ 40 2 195. 41 15. 96

拖拉机及三点悬挂处安装相关传感器,采集拖拉机

作业数据集用于机器学习模型构建。 分别使用多普

勒雷达测量拖拉机的实时速度,接近开关搭配自主

设计的 90 齿码盘测量拖拉机的驱动轮转速,倾角传

感器间接测量耕深,力传感器测量作业时的犁耕阻

力,IMU 惯性测量单元测量拖拉机前进加速度、俯仰

角以及侧倾角。 使用接近开关获取的驱动轮转速作

为理论车速,结合雷达获取的实际车速计算出数据

集中驱动轮的标定滑转率,计算公式为

S =
Vt - Va

Vt
× 100% (1)

式中　 Vt———理论车速,m / s
Va———实际车速,m / s
S———标定滑转率,%

综合考虑数据采集需求以及实际作业环境,选
用的传感器型号如表 2 所示。

表 2　 传感器型号

Tab. 2　 Types of sensors

　 传感器名称 型号

多普勒雷达 DICKEY John® Radar
接近开关 E2B M12LS04
倾角传感器 CYQ / Q
力传感器 ZHZX
惯性测量单元 IIIWT61 TTL

　 　 将雷达通过自制支架安装于拖拉机底盘,信号

发射面朝前进方向,相对目标水平地面夹角为 35°,
安装高度为 600 mm;IMU 测量单元安装于拖拉机底

盘,安装时令 X 轴正方向指向拖拉机前进方向,传
感器测量的数据中 X 轴加速度、俯仰角(Pitch)和侧

倾角(Roll)分别对应拖拉机的前进加速度、车身俯

仰角以及车身侧倾角;2 个力传感器安装于下拉杆

与犁具的连接处测量牵引阻力,通过辅助支架和螺

栓固定,防止传感器旋转和脱出;倾角传感器安装在

三点悬挂提升臂表面,通过田间试验直接标定提升

臂角度与耕深的关系;90 齿码盘通过辐板与轮辋的

连接螺栓固定于后驱动轮,接近开关通过支架与拖

拉机机架连接,安装完成后的犁耕作业数据采集平

台如图 2 所示。
田间犁耕试验方案如表 3 所示,拖拉机分别以

图 2　 数据采集平台

Fig. 2　 Platform for data collection
　

中速Ⅱ挡、中速Ⅲ挡在 15、25、35 cm 的耕深下直线

行驶,每组试验重复 3 次。 试验前启动拖拉机对平

台进行调试确保数据采集系统正常运行。 在试验田

设置特定区域用于拖拉机启动,直至达到试验预设

的行驶速度及耕深,试验数据仅采集稳定运行状态

下的传感器数据。 试验过程中,拖拉机油门保持较

大开度确保行驶速度的稳定性,并通过后悬挂的上

下浮动改变耕深,以获取完整的数据集。

表 3　 试验方案

Tab. 3　 Ploughing experiment scheme

试验序号 挡位 耕深 / cm
1 中速Ⅱ挡 15
2 中速Ⅱ挡 25
3 中速Ⅱ挡 35
4 中速Ⅲ挡 15
5 中速Ⅲ挡 25
6 中速Ⅲ挡 35

1. 3　 数据处理及分析

机器学习前的数据处理是构建机器学习模型的

关键步骤之一。 首先,绘制数据集中各个变量的箱

型图并通过统计分析了解数据分布情况,进行数据

清洗和筛选删除离群噪声点,防止异常数据影响后

续模型构建。 其次,使用斯皮尔曼相关性分析选择

影响滑转率的变量,结合拖拉机实际作业状态评估

各个输入变量与滑转率之间的相关性,确保模型输

入变量选择的合理性;明确模型输入变量间的相关

性,以避免高度相关性变量存在,降低模型因输入冗

余而增加的过拟合风险。 本文的数据分析与统计使

用 IBM SPSS Statistics 软件。
将处理分析后的数据集按照比例 7∶ 3随机划分

为训练集和测试集,训练集用于模型构建,测试集用

于模型评价以及优化。 由于不同变量的单位不同且

数值范围差异较大,在模型构建前对所有输入数据

进行归一化处理,以避免模型对特征的偏好,确保模
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型的公平性和准确性,同时提高模型的收敛速度和

稳定性。 最大值、最小值映射到[ - 1,1]的归一化

处理公式为

y =
(ymax - ymin)(x - xmin)

xmax - xmin
+ ymin (2)

式中　 x———输入数据实际值

xmax、xmin———输入数据的最大、最小值

y———输出值

ymax、ymin———归一化的最大、最小值

1. 4　 机器学习算法

1. 4. 1　 随机森林

随机森林(Random forest,RF)通过在训练集中

有放回的随机采样,获取每棵决策树的训练集,在训

练每棵决策树时随机选择特征的子集作为输入来决

定最佳分裂特征,最后集成所有决策树的预测结果

并取平均值得到最终结果[27]。
1. 4. 2　 支持向量回归

支持向量回归(Support vector regression,SVR)
是一种基于支持向量机 ( Support vector machine,
SVM)的回归方法。 该算法的目标是找到一个能够

以最大间隔包含大多数数据点的回归超平面,令该

超平面到最远点的距离尽可能小,同时允许少量数

据点在该范围外。
1. 4. 3　 径向基神经网络

径向基神经网络 (Radial basis function neural
network,RBFNN)算法本质上是将输入数据映射到

高维空间,使得原本在低维空间线性不可分的数据

在高维空间变得线性可分。 在该模型构建过程中,
关键在于选择合适的中心点和方差参数来获取最优

神经网络。
1. 4. 4　 人工神经网络

人工神经网络(Artificial neural network,ANN)
由大量神经元(节点)及其节点间的连接构成,核心

成分神经元的激活特性如图 3 所示,阈值和连接权

　 　

重是其关键参数,直接影响模型的性能和输出结果。
通过调整隐藏层节点数量、激活函数、训练算法以及

设定初始阈值和权重等参数,可以更为灵活地构建

网络拓扑结构,实现神经网络的精准预测。

图 3　 神经元激活特性

Fig. 3　 Activation characteristics of neurons
　1. 5　 评价指标

采用 决 定 系 数 ( Coefficient of determination,
R2)、均方根误差(Root mean squared error,RMSE)、
平均绝对百分比误差 ( Mean absolute percentage
error,MAPE)作为评价指标,用于模型评价。 其中,
R2表征实际值与预测值的拟合程度,数值越接近 1,
模型的预测能力越佳[28];RMSE 与 MAPE 用于评估

预测值与实际值之间的误差,数值越低误差越小。

2　 结果与讨论

2. 1　 统计学描述

共选取 3 966 组数据用于模型训练和测试。
表 4 展示了该数据集中各个变量的统计学指标,包
括最大值、最小值、平均值、标准差、峰值、偏度及变

异系数。 对于整个数据集,犁耕速度变化区间为

1. 48 ~ 2. 74 m / s,耕深变化区间为 9. 10 ~ 45. 55 cm,
犁耕阻力区间为 6 816. 41 ~ 36 015. 63 N,前进加速

度区间为 - 0. 24 ~ 0. 49 m / s2,车身俯仰角区间为

- 1. 97° ~ 8. 36°,车身侧倾角范围是 2. 60 ~ 13. 84°,
滑转率范围是 1% ~ 29% 。 具体分布如图 4 所示,
箱型图下端代表第 25 百分位,上端代表第 75 百分

位,箱型图内横线及数字代表变量均值。

表 4　 变量统计学描述

Tab. 4　 Statistical description of variables

统计学指标
犁耕速度 /

(m·s - 1)
耕深 / cm 犁耕阻力 / N

前进加速度 /

(m·s - 2)

车身俯仰角 /
( °)

车身侧倾角 /
( °)

最小值 1. 48 9. 10 6 816. 41 - 0. 24 - 1. 97 2. 60
最大值 2. 74 45. 55 36 015. 63 0. 49 8. 36 13. 84
平均值 2. 30 28. 01 23 242. 63 0. 03 2. 45 9. 06
标准差 0. 17 5. 17 4 486. 35 0. 09 1. 90 1. 87
峰值 - 1. 07 0. 17 - 0. 08 0. 76 0. 82 - 0. 19
偏度 1. 86 1. 05 0. 12 2. 19 0. 17 - 0. 06
变异系数 / % 7. 25 18. 46 19. 30 292. 05 77. 47 20. 65

2. 2　 相关性分析

斯皮尔曼相关性分析结果如图 5 相关性热图所

示。 结果表明,犁耕速度、俯仰角、侧倾角、犁耕阻

力、耕深均与滑转率呈正相关,相关系数依次为
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图 4　 变量分布箱型图

Fig. 4　 Box plots of variable distributions
　

0. 60、0. 33、0. 046、0. 67、0. 23。 加速度与滑转率呈

负相关,相关系数为 - 0. 093。 上述 6 个变量均在

P = 0. 01 下与滑转率相关,且各变量之间无过高的

相关性系数。 因此,以上述变量作为模型的输入变

量检测滑转率无过拟合风险。

图 5　 斯皮尔曼相关性热图

Fig. 5　 Heat map of Spearman􀆳s correlation coefficient
　

在相关性分析结果中,车身侧倾角与加速度同

滑转率之间的相关系数呈现较低水平。 然而,斯皮

尔曼相关性系数仅能有效揭示变量之间的单调关

系,对于诸如 U 形等更为复杂的关系无法充分捕

捉,因此不能仅凭此系数直接排除 2 种变量对滑转

率可能存在的潜在影响。
拖拉机在松软土壤作业时,在行驶方向上受驱

动轮牵引力、犁耕阻力以及滚动阻力的作用。 当犁

耕阻力增加驱动轮牵引力也随之增加,直至超出地

面所能提供的最大附着力时驱动轮将发生滑转,牵
引阻力与滑转率呈正相关[29 - 30]。 牵引阻力 Rx 通过

高略契金有理公式计算,即
Rx = fG + k0ab + εabV2 (3)

式中　 f———综合摩擦因数

G———犁具重量,N
k0———静态阻力系数

a———单犁体耕深,cm
b———单犁体耕宽,cm
ε———动态阻力系数

V———犁耕速度,m / s
犁耕速度的增加会加剧犁体对土壤产生切割、

推移的作用力,产生额外的惯性力增加犁耕阻力,导
致动态阻力项的增加。 在相同的土壤比阻下耕深越

深则犁耕阻力越大[31],导致静态阻力项的增加。 根

据式(3)可知,以上 2 个变量均会引起犁耕阻力的

变化,直接或间接影响驱动轮滑转率,并与滑转率呈

正相关关系。
拖拉机犁耕时,不同车身侧倾角和俯仰角等运

动状态的变化会导致车身重心转移,引起驱动轮垂

直载荷和滚动阻力变化,进而影响驱动轮滑转状态。
其中,车身侧倾角与犁沟深度相关,犁沟深度越深拖

拉机车身侧倾角越大,车身俯仰角与拖拉机牵引阻

力相关,负荷越大翘头趋势越明显、车身俯仰角越

大。 俯仰角和侧倾角的增加会导致后轮载荷增大、
滑转加剧,与滑转率呈正相关关系。 此外,本数据集

不涉及拖拉机启动以及停车,在相对较为平稳运行
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速度状态中,当拖拉机滑转率增加时,实际运行速度

必然随之降低,出现负加速度,反之出现正加速度,
与滑转率呈负相关关系。

综合相关性分析结果及上述对拖拉机车身状态

的详细分析,本研究最终确定以犁耕速度、前进加速

度、俯仰角、侧倾角、犁耕阻力及耕深作为模型的输

入变量,构建机器学习模型用于滑转率检测。 为保

证后续模型构建及评价的公平性,数据集划分后固

定训练集和测试集用于不同模型的训练和测试。
2. 3　 模型结果分析

本研究使用 Matlab 2022a 平台进行模型的构建

和训练。 针对各个模型特点,采用网格搜索对 RF、
SVR 以及 RBF 模型进行参数寻优;对于 ANN,通过

试错法确定隐藏层神经元数目、传递函数以及训练

算法,在此基础上应用 PSO 算法对其初始阈值权重

进行寻优。
2. 3. 1　 随机森林模型

RF 模型决策树的个数为 120,叶子节点为 1,每
个叶子节点最小样本数为 5。 训练集的 R2 为

0. 984,RMSE 为 0. 045 26% ,MAPE 为 4. 0% 。 测试

集的 R2为 0. 888,RMSE 为 3. 7% ,MAPE 为 11. 3% 。
如图 6 所示,RF 模型在训练集上相对对角线高度拟

合,R2高达 0. 984,但测试集数据点相对对角线较为分

散,模型在训练集上的表现远优于测试集。 同时,模型

在低滑转率和高滑转率区域的残差较大,存在高估低

滑转率和低估高滑转率的现象。 需要指出的是,RF 模

型可能存在过拟合风险,这会导致该模型在新数据下

表现差,影响后期模型的预测效果。

图 6　 随机森林模型滑转率回归残差与拟合优度

Fig. 6　 Representation residuals and goodness-of-fit of RF model for slip rate
　

2. 3. 2　 支持向量回归模型

SVR 模型采用高斯函数作为支持向量机的核

函数,通过网格寻优确定 c、g 参数,最佳值分别为 4
和 1. 414 2,损失函数的 p 值设置为 0. 01。 训练集中

R2为 0. 941,RMSE 为 0. 7% ,MAPE 为 6. 3% 。 测试

集中 R2为 0. 918, RMSE 为 2. 6% ,MAPE 为 8. 9% 。
如图 7 所示,SVR 模型大部分预测值分布在对角线

附近,部分数据残差几乎为零,在测试集与训练集上

均有良好表现(R2 > 0. 9)。 与 RF 模型相比,SVR 模

型在测试集上实际值与预测值的吻合度较高,能较

好地实现拖拉机驱动轮滑转率检测,但在滑转率小

于 5%和大于 25%区域的数据残差较大,效果略差。

2. 3. 3　 径向基神经网络模型

使用 newrbe 指令快速搭建零误差的 RBFNN 模

型,该模型具有单层隐藏层网络结构,隐藏层神经元

个数等于输入样本的数量。 其中,网络隐藏层激活

函数为 Gaussian 函数,输出层函数为 Purelin 线性函

数,通过网格寻优确定径向基扩展速度为 7。 训练

集的 R2为 0. 929,RMSE 为 0. 000 471 2% ,MAPE 为

7. 5% 。 测试集的 R2 为 0. 903, RMSE 为 3. 0% ,
MAPE 为 8. 8% 。 由图 8 可知,径向基神经网络在训

练集和测试集 R2 均大于 0. 9,相对对角线拟合效果

良好。 但是在测试集中,整个范围内均存在个别残

差较大的点,尤其在滑转率大于 20%的区域存在实
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图 7　 支持向量回归模型滑转率回归残差与拟合优度

Fig. 7　 Representation residuals and goodness-of-fit of SVR model for slip rate
　

图 8　 径向基神经网络模型滑转率回归残差与拟合优度

Fig. 8　 Representation residuals and goodness-of-fit of RBFNN model for slip rate
　

际与预测值差异较大的现象,对模型精度造成一定

影响,模型效果介于 RF 与 SVR 之间。
2. 3. 4　 人工神经网络模型

在 ANN 网络架构设计过程中,为防止模型过于

复杂,设计 ANN 网络结构时优先考虑 1 层隐含层网

络,在此基础上通过增加隐含层神经元数量来降低

识别误差。 隐藏层节点选择参考经验公式为

Li = m + n + a0 (4)
其中　 Li———隐藏层数

m———输入层神经元个数

n———输出层神经元个数

a0———0 ~10 的整数

根据模型需求特点和函数具体含义,最终分别

选用 对 称 S 形 ( Symmetric sigmoid )、 对 数 S 形
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(Logarithmic sigmoid)、软最大(Softmax)3 种函数作

为激活函数,分别对应 Matlab 中 Logsig、 Tansig、
Softmax 3 种函数。 结合模型体量和训练算法特点,
分别选用列文伯格 马夸尔特法 ( Levenberg
Marquardt)、拟牛顿法(Quasi Newton)、贝叶斯正则

化(Bayesian regularization)进行模型训练。
粒子群算法参数主要包括种群规模、学习因子、

速度限制、边界限制、迭代次数等。 结合前人经验与

预试验,粒子群优化算法参数最终配置如表 5 所示。

表 5　 粒子群算法参数

Tab. 5　 Values of PSO

　 　 参数 数值

种群规模 40
学习因子 C1 2
学习因子 C2 2
最大 / 最小速度 1 / - 1
最大 / 最小边界 1 / - 1
迭代次数 100

　 　 将神经网络训练集的均方误差作为寻优算法的

适应度函数,计算方式为

ffit =
1
M ∑

M

i = 1
(P i_train - Oi_train) 2 (5)

式中　 M———训练集样本数

P i_train———训练集中的标定滑转率

Oi_train———网络输出的预测滑转率

由公式(5)可知,适应度函数的值越小模型的

精度越高,即在适应度函数值最小处寻出神经网络

的最优权重阈值。 基于 PSO 权重阈值寻优的 ANN
模型构建流程如图 9 所示。

通过粒子群寻优的不同激活函数和训练算法在

最佳隐藏层神经元数目下的模型训练结果如表 6 所

示。 根据表中模型隐藏层节点数、R2、RMSE 以及

MAPE 评价指标数据可知,在 3 种训练算法下以

Softmax 作为激活函数相较于以 Tansig 和 Logsig 作

图 9　 PSO ANN 流程图

Fig. 9　 Flowchart of PSO ANN
　

　 　

为激活函数,达到最佳预测效果需要更多的隐藏节

点数,增加了模型的复杂度且模型表现略差,后两者

作为激活函数时各个算法下模型的表现较为相近。
相较于 Tansig,以 Logsig 作为激活函数时在 3 种算

法中均使用最少的隐藏层神经元个数达到最佳预测

效果。 由于相同的模型预测精度下,隐藏层节点数

越少模型训练时间与计算资源需求越少,因此选择

以 Logsig 作为隐藏层激活函数。 对训练结果进一步

分析可知,以 Logsig 作为激活函数时,3 种训练算法

下的 ANN 模型精度接近,但是综合考虑 3 种训练算

法的原理以及训练过程,Bayesian regularization 算法

对权重引入了先验分布,在训练过程中不仅计算损

失函数的梯度,同时计算了加入了贝叶斯正则化项

后的梯度,在权重更新时考虑正则化的影响,可以

更好地控制权重的大小和分布,平衡模型的拟合能

表 6　 不同训练算法及隐藏层激活函数下的最优模型结果

Tab. 6　 Optimal model results with different training algorithms and hidden layer activation functions

训练算法
隐藏层

激活函数

隐藏层

节点数

训练集 测试集

R2 RMSE / % MAPE / % R2 RMSE / % MAPE / %
Tansig 12 0. 940 36 0. 995 8 6. 940 6 0. 936 90 1. 045 8 7. 489 7

Levenberg Marquardt Logsig 11 0. 939 34 1. 004 2 7. 003 7 0. 936 88 1. 046 0 7. 539 6
Softmax 25 0. 939 15 1. 005 8 6. 993 0 0. 927 23 1. 123 2 8. 193 6
Tansig 11 0. 939 01 1. 007 0 7. 024 8 0. 936 75 1. 047 2 7. 576 0

Bayesian regularization Logsig 11 0. 939 02 1. 006 9 7. 027 9 0. 936 80 1. 046 7 7. 571 8
Softmax 24 0. 936 54 1. 027 2 7. 136 9 0. 928 35 1. 114 5 8. 271 9
Tansig 12 0. 940 35 0. 995 9 6. 977 0 0. 936 96 1. 045 4 7. 449 8

Quasi Newton Logsig 11 0. 939 33 1. 004 4 7. 003 2 0. 936 87 1. 046 2 7. 552 6
Softmax 24 0. 936 58 1. 026 8 7. 141 9 0. 925 25 1. 138 4 8. 502 2
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力和泛化能力,且训练到第 117 轮即可完成模型训练。
综上所述,考虑模型精度、模型复杂程度以及训

练时间,最终选择隐藏层神经元个数为 11,隐藏层

激 活 函 数 为 Logsig, 训 练 算 法 为 Bayesian
regularisation 的 ANN 模型用于滑转率的检测。 PSO
寻优下模型的最佳阈值权重矩阵为

IW =

0. 516 -0. 325 0. 293 -0. 083 -0. 065 0. 326 -0. 183 0. 315 -0. 438 0. 588 -0. 667
-0. 282 0. 054 -0. 694 -0. 282 0. 461 0. 120 0. 027 0. 674 0. 384 -0. 151 -0. 359
0. 059 -0. 658 -0. 081 0. 248 -0. 118 0. 087 -0. 138 0. 537 -0. 331 0. 278 -0. 343
-0. 364 -0. 601 -0. 579 -0. 172 -0. 486 0. 462 0. 042 0. 020 0. 095 -0. 356 0. 328
-0. 692 0. 163 0. 713 0. 277 0. 525 0. 218 0. 105 0. 797 -0. 203 0. 550 0. 219
-0. 506 -0. 058 0. 386 0. 784 -0. 345 0. 257 0. 282 -0. 989 -0. 208 -0. 436 -0. 661

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(6)

LW = - 0. 214 - 0. 645 0. 167 0. 374 - 0. 061 0. 586 - 0. 330 0. 546 - 0. 348 0. 637 0. 184[ ]

(7)
b1 = [ - 0. 448　 - 0. 083　 0. 414　 0. 674　 0. 136　 0. 457　 0. 221　 0. 512　 0. 575　 - 0. 425　 0. 695] T

(8)
b2 = [ - 0. 614] (9)

式中　 IW———输入层到神经元的权重

LW———神经元到输出层的权重

b1———隐藏层阈值

b2———输出层阈值

ANN 模型表现如图 10 所示,训练集的 R2 为

0. 939,RMSE 为 1. 0% ,MAPE 为 7. 0% ,在测试集中

R2为 0. 936,RMSE 为 1. 0% , MAPE 为 7. 6% 。 与其

他 3 种模型相比,ANN 模型在训练集和测试集上的

表现最为相似,由拟合优度图可知,测试集上的预测

值分布相对对角线最为紧凑,模型表现优于其他

3 种模型。 同时,相较于 SVR 与 RBF 模型,该模型

在滑转率小于 5%以及滑转率大于 20%区域均展现

出了良好的检测效果。

图 10　 粒子群寻优下的人工神经网络模型滑转率回归残差与拟合优度

Fig. 10　 Representation residuals and goodness-of-fit of PSO ANN model for slip rate
　

2. 4　 模型比较

分别使用 R2、RMSE 以及 MAPE 3 种指标评价

模型性能,比较了 4 种机器学习模型在滑转率检测

方面的表现。 根据图 11 所示的评价结果可知,RF
模型在训练集上表现最佳,但在测试集中表现最差。
由于训练集数据直接参与了模型的训练,因此模型

在训练集上的表现无法代表模型的真实精度,模型

的精度及其针对新数据的预测能力,即泛化能力,主
要由测试集的表现确定,是评估模型实际应用价值

的关键依据。 同时需要注意的是,RF 模型在训练集

上表现优异,但在新数据上泛化能力较差,这一现象

表明模型不仅学习了训练集数据的潜在模式和特

征,还可能过度拟合了噪声数据和异常值,导致模型

结构复杂,对训练集局部细节敏感,从而无法有效识
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图 11　 各模型评价结果分析图

Fig. 11　 Plots of analyses of model evaluation results
　

别测试集中的新数据,存在过拟合风险; SVR 与

RBF 模型在测试集的表现略优于 RF 模型,但在滑

转率小于 5%以及滑转率大于 20% 区域,2 种模型

的检测精度较差;ANN 模型在训练集和测试集中

表现相近,且相较其他 3 种模型,在测试集上的表

现最 佳, 具 有 最 高 的 R2 以 及 最 低 的 RMSE 与

MAPE。 综上所述,使用 ANN 模型可以更好地学

习输入变量与滑转率的复杂非线性关系,实现滑

转率的精准检测。

3　 结论

(1)搭建了多传感器的数据采集平台,并开展

田间试验采集犁耕作业状态参数构建数据集。 对数

据集中各个变量数据进行统计学分析,描述变量分

布,使用斯皮尔曼相关性分析,确定变量与滑转率以

及各个变量之间的相关性,明确机器学习模型输入

变量的合理性,并规避输入变量高度相关带来的过

拟合风险。
　 　

　 　 (2)分别构建了 RF、SVR、RBFNN、ANN 4 种机

器学习模型进行滑转率检测,选择 R2、RMSE 以及

MAPE 作为评价指标,进行模型的评估和比较。 结

果表明,除 RF 存在过拟合风险外,在测试集中 SVR
模型的 R2 为 0. 918, RMSE 为 2. 6% , MAPE 为

8. 9% ,RBFNN 模型的 R2为 0. 903,RMSE 为 3. 0% ,
MAPE 为 8. 8% ,ANN 模型的 R2 为 0. 937,RMSE 为

1. 0% ,MAPE 为 7. 6% ,上述 3 种模型均能较好地实

现滑转率的检测。
(3)在 ANN 模型构建过程中,为解决阈值权重

随机初始化带来的模型效果波动,使用粒子群算法

进行了初始化权重阈值寻优,获得了更加稳定的滑

转率预测结果。 结合模型评价指标以及训练表现,
在 PSO 阈值权重寻优下,优选出具有 1 个隐藏层,
11 个隐藏层神经元,以 Logsig 作为隐藏层激活函

数,Bayesian regularization 作为训练算法的 ANN 模

型,作为最佳模型用于滑转率的检测,为滑转率精准

实时检测提供了一种新方案。
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