
 

 

基于 IGWO-XGBoost 融合模型的沥青路面
抗滑性能评估①
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摘　要: 为研究沥青路面抗滑性能影响因素, 精确预测路面抗滑性能, 本文使用 Gocator 3110三维智能传感器采集

沥青混合料试件表面纹理并使用摆式摩擦仪测试试件表面摩擦系数. 针对三维纹理点云数据中的异常数据, 提出基

于径向基函数 (RBF) 的邻域插值算法进行数据质量提升. 根据修复后的三维纹理点云数据计算出具有代表性的

10类宏观纹理特征参数, 并采用 Pearson系数相关性分析法去除冗余因子, 改进模型的输入特征, 并构建基于改进

灰狼优化算法 (IGWO)与 XGBoost融合的沥青路面抗滑性能预测模型, 预测沥青路面的摩擦系数. 结果表明, 提出

模型的预测精度优于多元线性回归模型、支持向量机回归模型以及基于网格化搜索的 XGBoost模型.
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Evaluation of Skid Resistance of Asphalt Pavement Based on IGWO-XGBoost Fusion Model
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Abstract: To study the influencing factors on the skid resistance of asphalt pavements and accurately predict the skid
resistance of the pavements, this study resorts to the Gocator 3110 three-dimensional (3D) intelligent sensor to obtain the
surface textures of asphalt mixture specimens and employs the pendulum friction tester to measure the surface friction
coefficient of the specimens. Regarding the abnormal data in the 3D point cloud data of the textures, the study proposes a
radial basis function (RBF)-based neighborhood interpolation algorithm to improve data quality. Then, the feature
parameters of 10 typical macro-textures are calculated with the reconstructed 3D point cloud data of the textures, and the
redundancy factor is removed by Pearson coefficient correlation analysis to improve the input features of the model. A
prediction model for the skid resistance of asphalt pavements integrating an improved gray wolf optimization (IGWO)
algorithm and XGBoost is developed to predict the friction coefficient of asphalt pavements. The results show that the
prediction accuracy of the proposed model is better than that of the multiple linear regression model, the support vector
machine regression model, and the XGBoost model based on grid search.
Key words: road engineering; pavement texture; skid resistance of pavement; gray wolf optimization algorithm; XGBoost

 
 

道路交通安全是交通工程领域的热点研究问题,
路面抗滑性能是道路交通安全的保障. 路面抗滑性能

取决于车辆轮胎与路面之间的摩擦力, 摩擦力的不足

使得车辆不能及时刹车, 从而引发交通事故[1], 由于抗
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滑能力不足导致的车辆侧翻被归为一大交通事故原

因[2], 因此摩擦系数被选作衡量路面抗滑性能的关键指

标[3–5]. 目前, 已经开发出许多不同的摩擦系数检测设

备[6]. 主要根据标准轮胎与路面之间的相互作用力衡量

摩擦系数, 可分为定点式摩擦测试设备和连续式摩擦

测试设备[7]. 其中, 定点式摩擦测试设备有摆式摩擦系

数测试仪、动态摩擦系数测试仪等. 连续式摩擦测试

设备有小型移动式摩擦测试仪、横向力系数测试车等.
《公路路基路面现场测试规程》JTG 3450-2019 中规

定了若干用于评定路面表面抗滑性能的摩擦测试设备,
然而, 使用摩擦测试设备检测摩擦系数的检测效率较

低, 结果受主观性因素影响, 且稳定性差[8]. 因此, 有必

要探究路面抗滑性能的影响因素, 并通过影响因素分

析预测出路面抗滑性能.
针对路面抗滑性能影响因素, 《公路沥青路面设

计规范》JTG D50-2017中提到, 路面材料的选择, 路基

湿度状态以及等效温度等因素的改变均会破坏路面结

构的安全性与耐久性, 从而影响路面表面的抗滑性能.
国内外也已有许多相关研究. Liu等人[9] 使用激光扫描

设备获取路面纹理, 计算出 SMTP, Ssk, Sku, Sq共 4类
统计学纹理特征参数用于表征纹理, 并与环道仪 (CTM)
以及高速纹理分析器 (HSTP) 得到的纹理进行对比.
Hu 等人[10] 依照 ISO25178 标准由路面宏观纹理提取

出 Sa、Ssk、Sku、Sq、Sdq、Sdr、Spd、Spc 共 8 类

统计学纹理特征参数用于表征纹理. 钱振东等人[11] 通

过差分盒维数法计算出理分形维数, 研究分形维数与

抗滑性能的关系. 徐粒[12] 使用软件计算出综合统计学

特征参数、横向纹理特征参数及几何特征参数用于表

征纹理相关性分析筛选有效特征. 刘林等人[13] 综合

ISO25178 标准中的高度参数, 空间参数与符合参数,
并通过二维傅里叶频谱计算出二维功率密度以及波长用

于表征纹理. 以上文献主要研究了路面纹理表征以及

路面纹理与抗滑性能的关联, 然而大多数研究止步于

计算纹理特征与抗滑性能的线性相关性, 而忽视了多

维特征间的非线性关系, 且没有对多维特征进行特征

工程分析, 无法较好地体现纹理特征与抗滑性能的关联.
针对路面抗滑性能预测研究, 彭毅等人[14] 使用动

态摩擦系数测试仪 (DFT) 采集 70 km/h 和 15 km/h 时

的动态摩擦系数, 分别用于衡量高速与低速状态下的

路面抗滑性能, 并构建多元线性回归模型, 使用多个区

域纹理特征参数预测路面抗滑性能. 杨跃琴[15] 使用

DFT采集 20 km/h、40 km/h及 60 km/h时的动态摩擦

系数, 分别计算了统计特征参数、横向宏观纹理参数

及几何特征参数, 构建线性回归模型与基于 B-P 算法

的多元感知模型预测路面抗滑性能. Fwa[16] 分析了不

同水膜厚度和车辆速度条件下的路面抗滑性的关系,
并提出了一个从力学角度推导的三维有限元抗滑性模

拟模型来预测抗滑性. 黄正伟[17] 通过运用摆式摩擦系

数仪对制作的 AC-13C、AK-13A、SMA-13三种不同

类型沥青路面试块进行了在不同潮湿度、温度、砂砾

覆盖量条件下的路面抗滑性研究, 并设计了缩尺车模

实验, 反应出动态情况下路面影响因素的变化对车辆

的摩擦系数的影响. 战友等人[18] 分别获取行车道轮迹

带路面摩擦数据、宏观纹理以及集料表面三维微观纹

理数据, 构建随机森林模型预测路面抗滑性能. 以上文

献的研究中构建的预测模型较为传统, 而随着人工智

能技术的发展, 机器学习中回归预测模型在道路工程

领域的发展应用愈加广泛[19–21], 为路面抗滑性能的预

测提供了新的技术手段. 本文基于机器学习领域的前

沿研究, 构建基于 IGWO-XGBoost 融合的抗滑性能预

测模型.
本文的主要工作如下.
(1) 选取由加速加载设备磨耗的沥青混合料试件,

使用 Gocator 3110三维智能传感器、电动铺砂仪及摆

式摩擦仪分别采集表面纹理、构造深度及摩擦系数.
(2) 使用基于 RBF 的邻域插值算法对采集的三维

纹理点云数据进行数据质量提升, 并对采集的数据进

行特征筛选, 去除冗余特征.
(3) 构建基于 IGWO-XGBoost 融合的抗滑性能预

测模型, 预测沥青路面的摩擦系数.

 1   沥青混合料试件数据采集

本文选取由加速加载设备磨耗的沥青混合料试件,
选用的沥青混合料包含 AC、SMA 以及 OGFC, 混合

料集配类型如表 1所示.
首先使用 Gocator 3110高精度三维智能传感器采

集路面三维纹理点云数据, 使用电动铺砂仪采集路面

构造深度. 其次, 使用摆式摩擦仪进行实验以获取不同

含水量下路面摩擦系数. 接着, 对采集的三维纹理点云

数据进行质量提升. 在此基础上, 表征并计算并三维纹

理特征. 最后, 建立多特征条件下的路面抗滑性能预测

模型. 
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表 1     混合料集配类型
 

沥青混合料 混合料级配类型

AC-20
AC-16

AC AC-13
AC-10
AC-5

SMA-16
SMA SMA-13

SMA-11
OGFC-16

OGFC OGFC-13
OGFC-10

 
 

 1.1   高精度三维纹理点云数据采集

本文采用沥青路面混合料试件作为实验数据采集

对象, 并使用 Gocator 3110 三维智能传感器进行高精

度纹理数据采集. Gocator 3110三维智能传感器使用蓝

结构光投射到被测对象上的高对比度图案的反射来创

建物体表面的三维点云数据, 并使用基于横向色相差

的光学扫描法以极高的分辨率和极快的测量速度获取

三维形貌. Gocator 3110 三维智能传感器由相机模块、

蓝色 LED 结构光模块、IO 输入输出接口模块以及电

源系统模块组成, 其结构如图 1所示.
 

Cameras

Emitter

I/O connector

Serial number

Power and light
indicators

Power/Lan connector

 
图 1    三维智能传感器结构图

 

Gocator 3110 三维智能传感器的各项性能参数如

表 2所示.
 
 

表 2     Gocator 3 110三维智能传感器性能参数
 

传感器性能名称 参数

扫描率 5 Hz
分辨率 60 μm

VDI/VDE准确率 35 μm
测量范围 110 mm

 
 

使用 Gocator 采集的高精度三维纹理点云数据热

力图如图 2所示.

(a) AC-10 (b) AC-5

(c) OGFC-13 (d) SMA-11 
图 2    三维纹理点云数据热力图

 

由图 2 可以看出, 不同混合料集配试件间粗细集

料含量不同, 纹理形貌差异较大. 受纹理的影响, 试件

间的抗滑性能也有较大差异.
 1.2   构造深度数据采集

传统的手工铺砂法测量构造深度数据易受人为因

素影响, 难以保证采集结果的准确性. 因此, 本文使用

电动铺砂仪采集试件构造深度. 使用的电动铺砂仪如

图 3所示.
 

 
图 3    电动铺砂仪
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L

hi

依照《公路路基路面现场测试规程》JTG 3450-
2019 规定, 采用平均粒径位于区间 [0.15, 0.3] mm 内

的特细砂. 量取 50 mL 砂砾量, 并使用电动铺砂仪将

其均匀摊铺在试件表面, 取 3次特细砂均匀铺洒距离

的测量均值为 . 设 50 mL 砂砾量在光滑平面上均匀

铺洒距离为 , 构造深度 MTD 的计算公式如式 (1)
所示:

MTD =
L0−L
L0 ·L

×1000 (1)

 1.3   潮湿状态试件表面摩擦数据采集

依照《公路路基路面现场测试规程》JTG 3450-
2019 规定, 摆式摩擦仪用于测试沥青路面的摆式摩擦

系数值 BPN, 测试结果可以评定路面表面的抗滑性能.
本文使用量筒测量出试件区域的含水量, 并使用洒水

器均匀泼洒在区域内, 不断增加试件表面的含水量, 使
用工业温度测试仪与摆式摩擦仪测试不同潮湿状态下

试件表面温度及表面摩擦系数, 测试一块试件时, 在相同

潮湿状态与相同试件表面温度条件下将 5次试件测试

结果的均值作为一条记录. 本文选取面积为 200 mm×
100 mm 的矩形 BPN 测试区域, 对每块沥青混合料试

件进行 11 轮不同潮湿状态下 BPN 的测试区域, 每轮

测试所需喷洒水的体积分别为 0 mL, 2 mL, 4 mL, 6 mL,
8 mL, 10 mL, 12 mL, 14 mL, 16 mL, 18 mL, 20 mL.

 2   三维纹理点云数据特征工程

由 Gocator 3110 采集的三维纹理点云数据, 由电

动铺砂仪采集的构造深度数据以及由摆式摩擦仪采集

的摩擦系数数据无法直接输入模型进行预测, 需要通

过三维纹理点云数据特征工程构造筛选出合适的数据

特征, 从而保证预测模型的预测精度.
首先, 三维纹理点云数据由于数据缺失、采集倾

角和干扰噪声等原因, 会降低纹理特征分析与计算的

准确性. 因此, 需要对三维纹理点云数据进行数据质量

提升.
其次, 由三维纹理提取出的用于表征纹理的多维

特征中, 存在与摩擦系数不相关以及可从其他特征包

含的信息中推导出的冗余特征. 去除不相关特征以及

冗余特征可以使得模型的训练效果更好, 因此需要进

行特征相关性分析与特征筛选.
 2.1   三维纹理点云数据质量提升

由于试件表面纹理的波动, 可能导致激光传感器

无法感应反射的蓝色 LED结构光, 使得采集的三维纹

理数据产生部分缺失. 因此, 本文使用基于径向基函数

(RBF) 的邻域插值算法[22] 进行三维纹理点云数据修

复. RBF 插值法是一种基于逼近理论的非结构化数据

多维度精确插值法, 其原理为径向基函数的加权和, 例
如高斯分布. RBF 插值法以最小曲率面不断逼近采样

点, 具有无网格、无量纲的特点, 适合于多维离散数据.
RBF插值法首先计算多维空间中两点的距离, 如式 (2)
所示:

f (x) =
N∑

i=1

λiφ(r) (2)

λi φ(r)其中, N 为采样点的数量,  为权重系数,  为基函数.
研究拟采用的基函数如式 (3)所示:

φ(r) =
√

r2+ c2 (3)

其中, r 为插值点与数据集点间的距离, c 为形貌因子.
{xi,hi}N1 hi

xi hi

设点云数据集为 , 其中 为待插值点云处的

值,  为点云的坐标, 则 如式 (4)所示:

hi = f (xi) =
N∑

i=1

λiφ(∥x− xi∥)+Pk(xi) (4)

Pk(x)

λi

其中,  为关于 x 的 k 阶多项式. 通过如式 (5) 所示

的线性方程组, 可求得 权重系数的值.
λ1

λ2
...

λN

 =
φ(∥x1− x1∥)
φ(∥x1− x2∥)

...

φ(∥x1− xN∥)

φ(∥x2− x1∥)
φ(∥x2− x2∥)

...

φ(∥x2− xN∥)

· · ·
· · ·
. . .

· · ·

φ(∥xN − x1∥)
φ(∥xN − x2∥)

...

φ(∥xN − xN∥)



−1 
h1

h2
...

hN


(5)

形貌因子 c 的计算如式 (6)所示:

c=



c1,
c1(1−5(µd −0.1))+5c2(µd −0.1),

5c3(µd −0.3)+ c2(1−5(µd −0.3)),

c3(1−5(µd −0.5))+5c4(µd −0.5),

5c5(µd −0.7)+ c2(1−5(µd −0.7)),

c5,

0 ⩽ µd < 0.1

0.1 ⩽ µd < 0.3

0.3 ⩽ µd < 0.5

0.5 ⩽ µd < 0.7

0.7 ⩽ µd < 0.9

0.9 ⩽ µd < 1.0
(6)
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µd其中,  的计算如式 (7)所示:

µd =


0, S (i) < 0

1
2
−1

2
cos
(
π

2
S (i)
)
, 0 ⩽ S (i) < 2

1, S (i) ⩾ 2

(7)

由于三维纹理点云数据量较大, 使用全部数据计

算插值点将会产生极大的时间复杂度. 考虑到插值点

主要受其空间临近点的影响, 且缺失区域的面积较小.
因此, 本文选取插值坐标邻域的 60 个点作为插值集.
带有缺失值的原始纹理点云数据以及修复后的纹理点

云数据分别如图 4(a)与图 4(b)所示.
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(a) 原始三维纹理点云数据
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(b) 修复后的三维纹理点云数据 
图 4    三维纹理点云数据缺失值修复

 

R2 RMSE

为验证插值算法的精度, 采用基于 RBF 的邻域插

值算法对随机 100 个点云高度数据进行预测, 并将预

测值与实际值对比, 分析点云数据修复的吻合度. 使用

与 作为评价标准对结果进行评价, 如式 (8) 与
式 (9)所示:

R2 = 1−

∑
(ŷi− yi)

2∑
(yi− yi)2

(8)

RMSE =
√

1
m

∑
(ŷi− yi)

2 (9)

R2

RMSE
RBF 插值法评估结果如图 5 所示,  值为 0.902,

为 0.435. 因此, 该方法能够满足较高精度的点云

数据修复.
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图 5    基于 RBF的邻域插值算法预测值与实测值对比

 

由于采集的纹理数据不可避免的带有倾角, 本文

使用最小二乘法拟合三维纹理点云数据的平面方程,

通过变换矩阵计算实现基准面的矫正, 如式 (10) 和式

(11)所示:

R(θ) =


cosθ −sinθ 0

sinθ cosθ 0

0 0 1

 (10)

T (tx, ty) =


1 0 tx

0 1 ty

0 0 1

 (11)

R(θ) θ T (tx, ty)

tx, ty

其中,  为旋转矩阵,  为旋转角度,  为位移矩

阵,  分别为方向上的位移距离.

[0.5,50]

[0.5,20]

最后, 为了提取出水平波长位于  mm 区间

内, 幅值范围位于  mm区间内的宏观纹理, 本文

根据宏观构造与微观构造波长的区分边界, 取高斯滤

波算法的截止波长为 0.5 mm, 先后对行方向与列方向

进行高斯滤波, 进行宏观纹理与微观纹理的分离. 原始

三维纹理与数据质量提升后的三维纹理如图 6(a) 与

图 6(b)所示.

 2.2   三维纹理特征相关性分析与特征筛选

宏观纹理与路面抗滑性能密切相关[23], 常用的表
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征宏观纹理的特征参数分别为平均断面深度 (MPD)

与平均构造深度 (MTD). 相关研究[24] 表明, 虽然这两个

参数概念清晰合理, 但难以描述足够的宏观纹理特征

细节, 并不能反映出路面抗滑性能. 为了进一步研究宏

观纹理对路面抗滑性能的影响机理, 需要其他构造的

宏观纹理特征参数, 并通过相关性分析提取出能有效

反映路面抗滑性能的参数. 本文使用 GB/T 131-2006

标准中规定的若干参数作为表征宏观纹理的备选特征,

如表 3所示.
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图 6    三维纹理点云数据质量提升图

 

为了研究三维纹理特征与摩擦系数之间的关联性,
使用 Pearson系数对上述参数进行相关性分析, Pearson

系数计算如式 (12)所示:

ρXY =

∑
(xi− x)(yi− y)√∑

(xi− x)2
∑

(yi− y)
2

(12)

ρXY ρXY

ρXY

ρXY

其中, Pearson 系数 的取值范围为 [−1, 1].  的绝

对值越大表示相关性越强. 其中,  为正数时代表相

关性为正相关,  为负数时则为负相关.
 
 

表 3     纹理特征参数
 

参数 名称

Ra 轮廓算术平均偏差
Rq 轮廓均方根偏差
S m 轮廓不平度的平均间距

S 轮廓的单峰平均间距

λq 轮廓均方根波长
Rs 表面粗糙面积比
Rsk 轮廓偏斜度
Rku 轮廓陡度
dq 轮廓均方根斜率

theats 平均倾斜角
 
 

Ra Rs dq

theats

S m S λq Rsk Rku theats

Pearson 系数相关性分析的结果如图 7 所示. 由相

关性分析可知 ,  M T D 与 、 相关性较高 ,   与

相关性较高. 对于机器学习模型, 输入相关性高

的冗余特征增加了此类特征对预测结果的影响, 使得

模型的误差进一步增大. 因此, 本文对于原始数据中的

冗余特征, 只保留其中与摩擦值相关性较高的特征, 最
终选取 MTD、 、 、 、 、 、 以及温

度、表面潮湿程度作为模型的输入特征.
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图 7    Pearson系数相关性分析结果

2023 年 第 32 卷 第 4 期 http://www.c-s-a.org.cn 计 算 机 系 统 应 用

Special Issue 专论•综述 71

http://www.c-s-a.org.cn


 3   基于 IGWO-XGBoost 融合的路面抗滑性

能预测模型构建

 3.1   XGBoost 工作原理

XGBoost模型以回归决策树为基础, 通过逐渐特征

分裂增添新的决策树, 集成多个回归树的叶子节点得分

以优化目标函数[25]. XGBoost的目标函数如式 (13)所示:

Ob j =
∑

i

(yi− ŷi)
2
+
∑

i

Ω( fi) (13)

fi Ω( fi)其中,  为特征空间中的某个特征,  为正则化项, 如
式 (14)所示:

Ω( fi) =
1
2
λ

K∑
j=1

ω2
j +γT (14)

λ

γ ω j

其中, K 为回归决策树叶子节点的数量,  为控制叶子

节点得分的参数,  为控制叶子节点数量的参数,  为

叶子节点 j 的取值.
XGBoost通过不断迭代拟合当前预测值与真实值

的残差, 不断趋近真实值. XGBoost每次迭代的结果如

式 (15)所示:

ŷ(t+1)
i = ŷ(t)

i +

N∑
j=1

f j(xi) (15)

其中, t 为当前迭代次数.
Gain

Gain Gain

为了确定树的最佳结构, XGBoost 选取 作为

特征分裂准则, 优先对 最大的节点进行分裂. 
的计算公式如式 (16)所示:

Gain =
1
2

 G2
L

HL +λ
+

G2
R

HR+λ
− (GL +GR)2

HL +HR+λ

−γ (16)

Gain < 0

其中, 式 (16)右侧 4项分别为左节点与右节点的得分,
节点不分裂时的得分以及正则化系数. 回归树将会持

续分裂, 直至 或者达到树的深度阈值.
 3.2   改进灰狼优化 (IGWO) 算法

传统的超参数搜索方法有网格化搜索法以及随机

搜索法[26]. 网格化搜索法通过枚举搜索, 在指定的参数

取值范围内改变步长, 遍历参数的每一种组合, 并分别

使用这些参数组合训练模型, 最终找到在验证集上精

度最高的参数. 随机搜索法则不再枚举取值范围内的

所有值, 而是为每个参数定义了一个分布函数并在该

空间中随机采样. 由于本文使用的模型超参数较多, 且
超参数的调整极大影响模型精度, 因此需要搜索出合

适的超参数值. 传统的网格化搜索法的搜索空间十分

庞大而搜索时间过长, 随机搜索法无法保证搜索结果

是最优参数, 且容易获取到局部最优的参数, 因此需要

使用一种搜索结果较好且搜索时间较短的算法. 本文

使用改进灰狼优化算法对模型超参数进行寻优. 灰狼

优化 (GWO)算法[27] 是一种启发式群体智能优化算法,
通过模拟狼群社会活动以及捕猎行为以优化搜索, 具
有全局寻优能力强、时间复杂度低、编程复现性好等

优点. IGWO算法流程如图 8所示.
 

开始

初始化灰狼优化算法参数

计算灰狼位置 X

计算灰狼适应度函数

计算非线性系数 a

选择适应度最好的
前 3 只狼为 α、β、δ

是否满足迭代
停止条件

使用 Bernouilli 映射
初始化灰狼种群阶级

计算系数 A 以及 C

输出最优结果

结束

是

否

 
图 8    IGWO算法流程图

 

算法首先模拟狼群社会阶级, 随机将狼划分为 α、
β、δ、ω 四类, 其中 α 为适应度最佳的顶层阶级, 且阶

级按从左到右的顺序依次递减, 其适应度也随之递减.
寻优结果由 α、β、δ 三者共同决定, 通过迭代位置, 优
化路径, 不断缩短捕猎距离, 确定最优值.

−⇀
D设 为狼与猎物的距离, 如式 (17)至式 (18)所示:

−⇀
D =
∣∣∣∣−⇀C · −⇀X p(t)−−⇀X (t)

∣∣∣∣ (17)

−⇀
X (t) =

−⇀
X p(t)−−⇀A · −⇀D (18)

−⇀
A
−⇀
C其中,  与 如式 (19)和式 (20)所示:

−⇀
A = 2 · −⇀a · −⇀r −−⇀a (19)

−⇀
C = 2 · −⇀r (20)

−⇀
C接着, 狼群开始捕猎. 其中,  为由 2递减至 0线性

收敛系数, α、β、δ 分别记录目前为止的 3 个最优解,
ω 则根据 α、β、δ 来更新自身位置, 如式 (21)所示:
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−⇀
Dki =

∣∣∣∣−⇀C · −⇀X k(t)−−⇀X t(t)
∣∣∣∣ (21)

−⇀
Dki

−⇀
C i

−⇀
X k

−⇀
X i

其中, k 分别为 α、β、δ, i 为当前遍历的灰狼, t 为当前

迭代次数,  为 k 与 i 的距离,  为满足式的向量系

数,  为 k 的当前位置,  为 i 的当前位置. 对 i 的位置

进行迭代更新, 如式 (22)–式 (25)所示:
−⇀
Xαi =

−⇀
Xα−

−⇀
A · −⇀Dαi (22)

−⇀
X βi =

−⇀
X β−

−⇀
A · −⇀Dβi (23)

−⇀
X δi =

−⇀
X δ−

−⇀
A · −⇀Dδi (24)

−⇀
X i(t+1) =

−⇀
Xαi+

−⇀
X βi+

−⇀
X δi

3
(25)

在初始阶段, 对狼群阶级的随机划分无法保证搜

索空间内个体尽可能均匀的分布, 可能会导致算法的

效率大大降低 .  而混沌映射算法能够生成位于 0 与

1间的混沌数, 代替伪随机数的生成. 本文使用 Bernoulli
映射[28] 对狼群的阶级进行随机划分. Bernoulli 映射的

公式如式 (26)所示:

xi+1 =


xi

1−λ , 0 < xi ⩽ 1−λ

xi−1+λ
λ

, 1−λ < xi ⩽ 1
(26)

λ x0本文选取 的值为 0.4,  的值为 0.2, 使用 Ber-
noulli 映射进行 100 000 次迭代, 得到混沌数的分布直

方图如图 9所示.
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图 9    Bernoulli映射分布直方图

 

图 9 中, 混沌数结果方差为 0.083, 可以认为混沌

数的分布较为均匀.
−⇀
A −⇀a

∣∣∣∣−⇀A ∣∣∣∣ < 1∣∣∣∣−⇀A ∣∣∣∣ > 1

由式 (19)可知, 向量系数 受系数 的影响, 当

时, 狩猎范围缩小, 算法进行局部搜索, 当 时, 狩

猎范围扩大, 算法进行全局搜索.

⇀
a

为增强算法全局搜索能力, 受文献 [29]的启发, 将
更改为非线性收敛系数, 如式 (27)所示:

−⇀a (t) = 2
(
1− sin

(
πt
2T

))
(27)

其中, T 为最大迭代次数, t 为当前迭代次数.
 3.3   基于 IGWO-XGBoost 融合的抗滑性能预测模型

建立

本文以 800 组包含纹理特征, 温度以及表面潮湿

程度的数据为基础, 在三维纹理点云数据质量提升基

础上, 选取 70%的数据作为样本集训练模型, 30%的数

据作为测试集评价模型性能. 设置需要优化的 XGBoost
超参数如表 4所示.
 
 

表 4     XGBoost超参数及寻优区间
 

超参数 超参数含义 寻优区间

learning_rate 学习率 [0.05, 0.3]
max_depth 回归决策树深度 [4, 10]

min_child_weight 最小叶子节点权重和 [1, 10]
gamma 最小树分裂损失量 [0, 0.2]
lambda 正则化权重 [0.1, 10]

 
 

RMSE

使用改进灰狼优化算法对上述超参数进行优化,
以训练集训练 XGBoost 模型, 并以测试集的预测结果

值作为适应度函数. 模型构建流程如图 10所示.
 

开始

改进灰狼优化算法

训练 XGBoost 模型

是否满足迭代
停止条件

输出各项超参数的最优值

训练数据集

结束

是

否

计算模型适应度 (RMSE)测试数据集

初始化 XGBoost 模型超参数
learning_rate

max_depth

min_child_weight

gamma

lambda

的取值范围

 
图 10    基于 IGWO-XGBoost融合模型构建流程图

 

使用 IGWO 算法与传统网格化搜索方法获取

XGBoost模型超参数最优值的时间如表 5所示.
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表 5     超参数搜索算法用时对比 (s)
 

搜索方法 用时

网格化搜索法 784.09
IGWO算法 242.85

 
 

由表 5 可知, IGWO 算法的用时较网格化搜索法

用时降低了 69%, 有效地缩短了超参数寻优的时间, 提
高了参数优化效率. 使用网格化搜索与 IGWO 算法搜

索的 XGBoost模型超参数如表 6所示.
  

表 6     XGBoost模型最优超参数值搜索结果
 

参数名称 网格化搜索结果 IGWO算法搜索结果

learning_rate 0.3 0.12
max_depth 8 9

min_child_weight 2 4
gamma 0.1 0
lambda 0.55 0.67

 
 

由表 6 可知, IGWO 算法搜索结果在个别参数与

网格化搜索算法的结果相近, 而 IGWO 算法搜索在连

续参数的取值上精度更高, 搜索时间更短.

 4   基于 IGWO-XGBoost 融合模型预测结果

对比分析

R2 RMSE为评估模型性能, 本文采用 与 指标对预测

结果进行评价. 与传统预测表面摩擦相关研究中经常

使用的多元线性回归模型以及机器学习领域的支持向

量机回归模型、基于网格化搜索的 XGBoost模型进行

对比, 结果如图 11所示.
图 11 中, 实线曲线表示真实值, 虚线曲线表示不

同模型对应的预测值. 由图 11 可知, 传统抗滑性能预

测研究中使用的多元线性回归模型以及传统机器学习

领域使用的支持向量机回归模型, 其预测值与真实值

差距较大, 难以准确预测抗滑性能. 相较基于网格化搜

索的 XGBoost模型, 本文提出的基于 IGWO-XGBoost
融合模型能够更好地拟合实际结果, 预测效果更佳.

R2

RMSE
R2

RMSE

R2 RMSE

由图 12 和表 7 可知, 相较于多元线性回归模型预

测结果, 基于 IGWO-XGBoost 融合模型的 值提升了

49.3%,  降低了 70.2%. 相较于支持向量机回归模

型预测结果, 基于 IGWO-XGBoost 融合模型的 值提

升了 41.5%,  降低了 67.6%. 相较于基于网格化搜

索的 XGBoost模型预测结果, 基于 IGWO-XGBoost融
合模型的 值提升了 10.7%,  降低了 39.2%. 因此,
使用基于 IGWO-XGBoost 融合的抗滑性能预测模型能

够根据纹理特征、表面温度、潮湿状态准确地预测表面

摩擦系数, 且较多元线性回归模型、支持向量机回归模

型以及基于网格化搜索的 XGBoost模型, 本文提出的基

于 IGWO-XGBoost 融合的抗滑性能预测模型综合考虑

了多因素三维纹理特征, 拥有更高精度的预测能力.
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图 11    不同模型预测结果对比
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图 12    不同模型预测结果对比

 
 
 

表 7     不同模型预测性能对比
 

模型 R2 RMSE
多元线性回归模型 0.491 0.114
支持向量机回归模型 0.566 0.105

基于网格化搜索的XGBoost模型 0.894 0.063
基于IGWO-XGBoost融合模型 0.969 0.034

 
 

 5   结语

(1) 本文使用 Gocator 3110 采集试件表面高精度

三维点云纹理数据, 并使用基于 RBF 的邻域插值算法

对纹理点云缺失数据进行修复. 相比于传统的中值插

值算法与均值插值算法, 基于 RBF 的邻域插值算法对

于数据的局部化特征拟合效果更优, 能够精确修复纹

理点云缺失数据, 修复准确率为 90.2%.
(2) 构造能够表征三维纹理的多因素纹理特征参

数, 使用 Pearson 系数对纹理特征参数进行相关性分

析, 剔除了其中的冗余特征, 避免输入相关性高的冗余

特征对模型预测结果的影响.
(3) 使用 IGWO 算法对 XGBoost 模型超参数搜索

进行优化, 构建基于 IGWO-XGBoost融合模型, IGWO
算法较传统的网格化搜索算法的用时大大降低.

(4) 基于 IGWO-XGBoost 融合模型综合了三维纹

理特征参数、表面温度、潮湿状态, 并深入挖掘了多

因素影响因子与表面摩擦系数的内在关联. 相较多元

线性回归模型、支持向量机回归模型和基于网格化搜

索的 XGBoost 模型, 本文提出的模型拥有更优的模型

性能, 能够精确的预测表面摩擦系数, 对路面抗滑性能

的评估提供更加精准的科学依据.
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