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摘　 要： 为解决铁路接触网异物信息文本数据利用不充分的问题，快速高效地判识接触网异物类别，开展接触网异物分类研

究。 首先，通过分析接触网异物文本特点，抽取出与接触网异物类别相关的实体建立“接触网异物词典”；其次，以 Ｊｉｅｂａ 分词

工具加载该词典对文本数据进行分词并清洗；随后，通过词频－逆向文件频率（ＴＦ－ＩＤＦ）算法挖掘文本信息的关键特征，并以

８：２ 比例拆分训练集和测试集；最后，构建梯度提升决策树（ＧＢＤＴ）分类模型以训练集进行训练，以训练好的模型和测试集进

行模型验证，并通过实验对比常用的 Ｋ 最近邻（ＫＮＮ）、多项式朴素贝叶斯（ＭＮＢ）、逻辑回归（ＬＲ）、随机森林（ＲＦ）、决策树

（ＤＴ）等 ７ 个多类别文本分类模型。 实验结果表明，基于 ＴＦ－ＩＤＦ＋ＧＢＤＴ 的接触网异物分类模型的精确率、召回率和 Ｆ１ 值分

别达到了 ９４．７０％、９４．７４％和 ９４．５３％，优于相比较的其他分类模型，具备一定的推广和应用价值。
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０　 引　 言

电气化铁路是指以电力机车作为牵引动力的铁

路，有着行驶速度快、运载能力强、无污染等特点。
随着国内经济的快速发展，电气化铁路发展迅猛，截

止 ２０２０ 年，国内电气化铁路运营里程约占铁路总里

程的 ７４％［１－２］。 接触网作为电气化铁路的重要组成

部分，长期暴露于空气中，容易受到一些异物侵袭，
如编织袋、风筝、塑料袋等，从而影响铁路行车安

全［３］。 而不同的异物对接触网的影响程度不同，但



是都需要快速判别异物类别并进行妥善处理，保证

电气化铁路供电畅通，确保铁路运输安全。 因此，如
何快速准确地判识接触网异物至关重要。

目前，大数据和人工智能技术已经逐渐渗透到

各行各业，在铁路行业也得到了广泛应用，人工智能

技术与铁路专业相结合的概念相继被提出［４－５］，如
智能铁路、智慧车站、智慧基础设施等。 在人工智能

技术中，图像处理技术相对于自然语言处理技术较

为成熟，在各行业落地应用较多。 很多铁路方面的

研究课题大多是将图像处理技术应用于铁路车务、
客运、工务、供电等专业，基于图像处理的接触网异

物识别研究取得了不少成果，如徐伟等学者［６］ 基于

接触网安全巡检装置（２Ｃ）采集图像数据，提出了高

铁接触网异物自动化智能检测方法，以实现稳健、可
靠、精准的高铁接触网安全异常检测。 王科理等学

者［７］提出一种基于深度学习的鸟巢异物检测方法，
能够进行铁路鸟巢异物的有效检测，大大降低了人

工干预的成本。 Ｔａｎ 等学者［８］ 针对绝缘子破损、污
垢、异物和闪络四类主要缺陷提出了基于 Ｍａｓｋ Ｒ－
ＣＮＮ 和多特征聚类模型的识别方法，并取得了较高

的缺陷识别精确度。 而在铁路文本数据方面也开展

了一定的探索研究，如杨连报等学者［９］ 针对铁路信

号设备不平衡故障文本数据，提出了基于文本挖掘

的铁路信号设备故障智能分类模型，并以某铁路局

２０１２～２０１６ 年铁路信号设备故障文本数据验证了模

型的有效性。 李新琴等学者［１０］ 针对铁路安全事故

隐患文本数据分类提出了进化集成分类器模型，并
通过对某铁路局供电接触网安全事故隐患文本数据

实验分析证明了进化集成分类器模型优于单个决策

树分类器和 Ｂａｇｇｉｎｇ 集成分类器分类结果。 周庆华

等学者［１１］针对铁路信号设备故障短文本数据提出

一种基于 Ｗｏｒｄ２Ｖｅｃ＋ＭＣＮＮ 的文本挖掘分类方法，
并以实验证明了该方法可以更好地达到分类效果，
具有较高的分类准确率。 韩广等学者［１２］ 针对铁路

行车事故文本具有专业词多、描述文本长短不一的

特点，提出一种结合双通道双向长短时记忆网络和

注意力机制的铁路行车事故文本等级分类方法，并
证明了该方法的有效性。 但针对接触网异物文本数

据的研究还不多见，以全路接触网异物信息文本为

基础，综合考虑算法准确率和时间消耗对比多个常

用的多分类模型，提出了基于梯度提升决策树

（Ｇｒａｄｉｅｎｔ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ，ＧＢＤＴ）模型的接触

网异物分类方法，并根据各铁路局集团公司实际接

触网异物文本数据进行实验分析，结果表明基于

ＧＢＤＴ 的接触网异物分类模型优于相比较的常用分

类模型。 以文本挖掘技术分析接触网异物并进行准

确高效分类，既能对接触网异物处理做出及时预判，
又能为管理人员在信息化管理接触网异物信息方面

提供便利，这对正在铁路行业进行统型建设的铁路

供电管理信息系统有着重要的意义。

１　 数据预处理

１．１　 文本分词及清洗

在中文文本分类中，领域专有词典可快速高效地

提高中文分词效果，支撑关键特征提取。 针对接触网

异物文本中专有词汇，建立“接触网异物词典”，以
ｊｉｅｂａ 分词工具进行加载后对文本数据进行分词，对
分词后的文档去除停用词，如“啊”、“吧”等，并删除

文档中的数字、中英文字符等无效内容，提高文本特

征质量。 文本分词及清洗后部分数据见表 １。

表 １　 分词及清洗后部分数据

Ｔａｂｌｅ １　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｗｏｒｄ ｓｅｇｍｅｎｔａｔｉｏｎ ａｎｄ ｃｌｅａｎｉｎｇ

类别 文本

编织袋 司机 大步 站 十 三间房 站间 上行 线处 接触网 搭挂 异物 编织袋 降弓 通知 哈密 供电段 分 哈密 现场 检查 异物

销记 影响 货车 列

风筝 司机 报 京哈 高速 上行 线 接触网 挂 异物 影响 行车 需降 弓 时 分 现场 人员 报 巡视 发现 京哈 高速 上行 线 处

支柱 哈侧 吊 承力 索侧 挂 异物 风筝 利用 间接 带电 处理完毕 影响 客车 列降 弓

鸟窝 唐包线 古 营盘 接触网 工区 汇报 巡视 发现 庙 梁西 土城 上下行 线 处供 供 支柱 鸟巢 点 分钟 列调 点庙 梁 变

电所 停电 处理完毕 恢复 供电 影响 货车 列

　 　 以接触网异物数据中树枝类别数据为例，分词

及清洗后以词云图的方式进行可视化，其结果如图

１ 所示。

１．２　 文本表示

文本表示在自然语言处理流程中有着承上启下

的作用，用于将文本转化成计算机可以识别的数字
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化形式［１３］。 词频 －逆文档频率 （ Ｔｅｒｍ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ －
Ｉｎｖｅｒｓｅ ｄｏｃｕｍｅｎｔ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦ－ＩＤＦ）算法主要用于

挖掘文本中的关键词，可评估前文选择的词在文本

中是否具有代表性［１４］。 因此，使用 ＴＦ－ＩＤＦ 算法实

现接触网异物文本关键词提取和向量化表示。 ＴＦ－
ＩＤＦ 算法由词频（Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＴＦ） 和逆文档频

率（Ｉｎｖｅｒｓｅ Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ， ＩＤＦ） 两部分组成，
可被描述为式（１）、式（２）：

ＴＦ ＝ 关键词在文档中出现的次数

文档中词总数
（１）

ＩＤＦ ＝ ｌｏｇ（ 语料库中文档总数

含关键词的文档数 ＋ １
） （２）

　 　 以 ＴＦ－ＩＤＦ 算法将文本特征转为计算机可识别

的数字化形式，文本数字化表示部分结果见表 ２。

图 １　 接触网异物树枝类别词云图

Ｆｉｇ． １ 　 Ｃａｔｅｇｏｒｉｃａｌ ｗｏｒｄ ｃｌｏｕｄ ｍａｐ ｏｆ ｆｏｒｅｉｇｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｔｈｅ
ｏｖｅｒｈｅａｄ ｃｏｎｔａｃｔ ｓｙｓｔｅｍ

表 ２　 文本向量化表示部分结果

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｐａｒｔｉａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｔｅｘｔ ｖｅｃｔｏｒｉｚａｔｉｏｎ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ

特征词 数据表示 特征词 数据表示 特征词 数据表示 特征词 数据表示

接触网 ６ ２２１ 风筝 １３ ５２６ 绳索 １０ ４６３ 抢修 ５ ９４９

编织袋 １０ ４９３ 鸟窝 １３ ７８１ 绳子 １０ ４５５ 晚点 ６ ７７１

塑料袋 ３ ７５４ 氢气球 ８ ０７１ 树枝 ７ ６００ 调度 １１ ８２５

尼龙袋 ４ ６８２ 气球 ８ ０６７ 雨衣 １３ ３０７ 异物 ５ ３６１

塑料布 ３ ７４５ 尼龙绳 ４ ６８０ 异常 ５ ３５９ 停电 １ ２１９

塑料薄膜 ３ ７５３ 线绳 １０ ３０８ 杂物 ７ ０１８ 正线 ７ ９３３

２　 基于 ＧＢＤＴ 模型的接触网异物分类

２．１　 分类回归树模型

分类回归树模型（Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｎｄ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ
Ｔｒｅｅ，ＣＡＲＴ）由 Ｂｒｅｉｍａｎ 等学者在 １９８４ 年提出［１５］，
是一种二叉树模型，由特征选择、决策树生成以及决

策树剪枝组成，既可以用于分类、也可以用于回归，
直接用于分类效果要优于回归。 ＣＡＲＴ 模型结构如

图 ２ 所示。

图 ２　 ＣＡＲＴ 模型结构示意图

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＣＡＲＴ ｍｏｄｅｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

２．１．１　 特征选择

ＣＡＲＴ 模型基于基尼（Ｇｉｎｉ）系数最小化准则来

进行特征选择。 Ｇｉｎｉ 系数是指模型的不纯度，基尼

系数越小，则不纯度越低，特征越好。 Ｇｉｎｉ 系数表达

式为：

Ｇｉｎｉ（Ｄ） ＝ １ － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｐ２
ｋ （３）

　 　 其中， Ｄ 表示样本； Ｋ 表示类别数； ｐｋ 表第 ｋ 个

类别的概率。
对于每一个特征值 Ａ， 可能取值 ａ， 将样本数据

集 Ｄ 分割为 Ｄ１ 和 Ｄ２ 两个子集，则样本数据集 Ｄ 对

于特征 Ａ 的 Ｇｉｎｉ 系数可由式（４） 来求得：

　 Ｇｉｎｉ（Ｄ，Ａ） ＝
Ｄ１

Ｄ
Ｇｉｎｉ（Ｄ１） ＋

Ｄ２

Ｄ
Ｇｉｎｉ（Ｄ２） （４）

２．１．２　 决策树生成

ＣＡＲＴ 模型通过最小化样本数据集中每个特征

可能的取值的 Ｇｉｎｉ 系数生成决策树，生成算法描述

如下。
算法 １　 ＣＡＲＴ 模型决策树生成

输入　 训练集 Ｄ， Ｇｉｎｉ 系数阈值，样本个数阈值

输出　 决策树

１．计算现有特征对训练集 Ｄ 的 Ｇｉｎｉ 系数。 对

每一个特征 Ａ， 判定每一个可能值 ａ 的正确与否，记
为“是”或“否”，将训练集 Ｄ 划分为 Ｄ１ 和 Ｄ２ 两个子

集，利用式（４）计算 Ａ ＝ ａ 的 Ｇｉｎｉ 系数；
２．在特征 Ａ 和可能的取值 ａ 中选取 Ｇｉｎｉ 系数最
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小的作为最优特征和最优切分点，根据该最优特征

和最优切分点生成 ２ 个子节点，将训练集 Ｄ 的特征

划分至 ２ 个子节点；
３．对 ２ 个新划分的子节点递归步骤 １、２，直至满

足阈值条件；
４．生成决策树。

２．１．３　 决策树剪枝

ＣＡＲＴ 模型决策树剪枝算法是对于生成的决策

树剪去一些子树，使得决策树更简单，防止产生过拟

合现象。 剪枝算法描述如下。
算法 ２　 ＣＡＲＴ 模型决策树剪枝

输入　 ＣＡＲＴ 模型生成的决策树 Ｔ０

输出　 最优决策子树 Ｔα

１．初始化： ｋ ＝ ０，Ｔ ＝ Ｔ０，设 α ＝ ＋ ¥；
２．自叶子节点开始自下而上地对内部节点 ｔ 计

算 Ｃ（Ｔｔ）、 Ｔｔ 、ｇ（ ｔ） ＝
Ｃ（ ｔ） － Ｃ（Ｔｔ）

Ｔｔ － １
、α ＝ ｍｉｎ（α，

ｇ（ ｔ））。
其中， Ｔｔ 表示以 ｔ 节点为根节点的子树， Ｃ（Ｔｔ）

表示训练集的预测误差， Ｔｔ 表示以 ｔ 节点为根节

点的子树的叶子节点数；
３．对 α ＝ ｇ（ ｔ） 的内部节点 ｔ剪枝，以多数表决法

确定剪枝后节点 ｔ 的类别，得到树 Ｔｋ＋１ ， ｋ ＝ ｋ ＋ １。
４．递归步骤 ２、３，直至 Ｔｋ 为一个三节点树。
５．采用交叉验证法求出得到的子树（ Ｔ０，Ｔ１，…，

Ｔｎ） 中的最优子树 Ｔα。
２．２　 ＧＢＤＴ 模型原理

ＧＢＤＴ 模型于 ２００１ 年由 Ｆｒｉｅｄｍａｎ 提出［１６］，是
一种以 ＣＡＲＴ 回归树为基学习器的梯度提升算法，
以选定的数据集为基础，通过构造多组基学习器

（ＣＡＲＴ 回归树），在充分考虑每组基学习器的权重

下把多组基学习器的结果累加起来作为最终的预测

输出。 其模型具有稳定性好、运算时间少、算法参数

少的优点［１７］，训练原理如图 ３ 所示。

真
实
值

基学习器1

预
测
值

真
实
值

基学习器2

预
测
值

预测类别

残差 残差

数据集T

真
实
值

基学习器 n

预
测
值

图 ３　 ＧＢＤＴ 模型训练原理

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｐｒｉｎｃｉｐｌｅｓ ｏｆ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ

　 　 ＧＢＤＴ 模型同时是一种基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 算法的集

成思想的加法模型。 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ 主要表现在通过构建

一系列的基学习器来提高算法分类的准确率［１８］。
基于 Ｂｏｏｓｔｉｎｇ，在残差减小的梯度方向上建立新的

决策树［１９］。 此处需用到的公式为：

ＦＭ ｘ( ) ＝ ∑
Ｍ

ｍ ＝ １
Ｔ（ｘ；Φｍ） （５）

　 　 其中， Ｔ（ｘ；Φｍ） 表示决策树； Φｍ 表示决策树

参数； Ｍ 表示决策树个数。
ＧＢＤＴ 模型通过最小化损失函数计算第 ｍ 棵决

策树的参数，函数表达式可写为：

Φｍ ＝ ａｒｇ ｍｉｎ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
Ｌ（ｙｉ，Ｔｍ－１（ｘｉ） ＋ Ｔ（ｘｉ；Φｍ）） （６）

　 　 其中， Ｌ 表示 ＧＢＤＴ 模型的损失函数，采用的对

数似然损失函数，可由式（７）进行描述：

Ｌ（ｙ，Ｆ（ｘ）） ＝ － ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｙｋ ｌｏｇ（ｐｋ（ｘ）） （７）

　 　 其中， Ｋ 表示类别数， ｐｋ（ｘ） 表示第 ｋ 类的概率。
２．３　 基于 ＧＢＤＴ 模型的接触网异物分类

基于 ＧＢＤＴ 模型的接触网异物分类流程主要包

含选择数据集、数据预处理、数据拆分、模型训练和

评估。 接触网异物分类数据集主要包含编织袋、风
筝、鸟窝、气球、树枝、塑料布、塑料袋和线网绳八个

类别数据，其中由于数据量原因，线网绳类别数据由

原始数据中线索（绳索）和尼龙网（绳）两个类别数

据共同组成。 数据预处理主要是利用 Ｊｉｅｂａ 分词工

具加载“供电异物词典”针对接触网异物分类原始

数据集进行分词，对分词后文本开展数据清洗，最后

利用 ＴＦ－ＩＤＦ 算法实现文本关键词抽取及向量化表
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示。 针对预处理后的数据集按照 ８ ∶ ２ 的比例随机

抽取训练集、测试集数据，用来训练和验证模型的性

能优劣。 以训练集数据进行 ＧＢＤＴ 模型训练，测试

集数据验证模型优良，并统计测试集数据真实类别

和预测类别数量用以对训练模型的评估。 基于

ＧＢＤＴ 模型的接触网异物分类流程如图 ４ 所示。
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F1值
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图 ４　 基于 ＧＢＤＴ 模型的接触网异物分类

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｏｆ ｆｏｒｅｉｇｎ ｏｂｊｅｃｔｓ ｉｎ ｃｏｎｔａｃｔ ｓｙｓｔｅｍ ｂａｓｅｄ ｏｎ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ

　 　 为验证所选择模型的好坏，需要采用对应的模

型评估指标，由图 ４ 可以观察到，基于 ＧＢＤＴ 的接触

网异物分类模型的性能可采用精确率 （Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ）、
召回率（Ｒｅｃａｌｌ）、Ｆ１ 值和准确率（Ａｃｃｕｒａｃｙ） 四个指

标进行评估，每个评估指标数学含义具体如下。
（１）精确率。 又叫做查准率，是针对预测结果

而言的，其含义是在被所有预测为正的样本中实际

为正样本的概率，研究推得的数学公式为：

Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＰ

（８）

　 　 （２）召回率。 又叫查全率，是针对原样本而言

的，其含义是在实际为正的样本中被预测为正样本

的概率，研究推得的数学公式为：

Ｒｅｃａｌｌ ＝ ＴＰ
ＴＰ ＋ ＦＮ

（９）

　 　 （３） Ｆ１ 值。 同时考虑精确率和召回率，使两者

达到平衡，研究推得的数学公式为：

Ｆ１ ＝ ２ × Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ × Ｒｅｃａｌｌ
Ｐｒｅｃｉｓｉｏｎ ＋ Ｒｅｃａｌｌ

（１０）

　 　 （４）准确率。 表示预测正确的结果占总样本的

百分比，研究推得的数学公式为：

Ａｃｃｕｒａｃｙ ＝ ＴＰ ＋ ＴＮ
ＴＰ ＋ ＴＮ ＋ ＦＰ ＋ ＦＮ

（１１）

　 　 式（８） ～ （１１）中， ＴＰ 表示实际样本为正样本且

预测为正样本； ＴＮ 表示实际样本为负样本且预测

为负样本； ＦＰ 表示实际样本为负样本但预测为正

样本； ＦＮ 表示实际样本为正样本但预测为负样本。
接触网异物分类模型的性能优劣最终由模型准确率

来表示。

３　 实验分析

３．１　 实验数据

以 ２０１６ 年 １ 月至 ２０２３ 年 ４ 月全国铁路接触网

异物文本数据共计 １４ ４７０ 条有效数据进行实验，按照

８ ∶ ２ 的比例将各类别接触网异物文本数据进行自动

划分训练集和测试集，划分后训练集 １１ ５８０ 条，测试

集 ２ ８９０ 条。 各类别训练集和测试集实验数据见表

３。 由表 ３ 可以观察到，塑料布类别的数据最多，塑料

袋数据次之，且二者数据之和占总数量的 １ ／ ２ 以上，
可见接触网常见的异物主要是塑料布和塑料袋。

表 ３　 各类别训练集和测试集数据量

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄａｔａ ｖｏｌｕｍｅ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔｓ ａｎｄ ｔｅｓｔｉｎｇ ｓｅｔｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ｃａｔｅｇｏｒｙ

数据集 编织袋 风筝 鸟窝 气球 树枝 塑料布 塑料袋 线网绳

训练集 ３２８ ８６３ １ ９４６ １ １３９ ５５２ ３ ４６８ ２ ８０２ ４８２

测试集 ８１ ２１５ ４８６ ２８４ １３８ ８６６ ７００ １２０
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３．２　 对比模型

基于 ＧＢＤＴ 的接触网异物分类模型选择了 Ｋ
最近邻（Ｋ－Ｎｅａｒｅｓｔ Ｎｅｉｇｈｂｏｒ ，ＫＮＮ） ［２０］、多项式朴素

贝叶斯（Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ Ｎａｉｖｅ Ｂａｙｅｓ ，ＭＮＢ） ［２１］、逻辑回

归（Ｌｏｇｉｓｔｉｃ Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ ，ＬＲ） ［２２］、随机森林（Ｒａｎｄｏｍ
Ｆｏｒｅｓｔ ，ＲＦ） ［２３］、决策树（（Ｄｅｃｉｓｉｏｎ Ｔｒｅｅ， ＤＴ） ［２４］、
Ａｄａｐｔｉｖｅ Ｂｏｏｓｔｉｎｇ （ Ａｄａｂｏｏｓｔ ） ［２５］、 支 持 向 量 机

（Ｓｕｐｐｏｒｔ Ｖｅｃｔｏｒ Ｍａｃｈｉｎｅ ，ＳＶＭ） ［２６］共 ７ 个分类模型

进行实验对比，每个模型的含义如下。
ＫＮＮ 模型核心思想是给定度量距离的方式，判

断一个样本在特征空间中的 ｋ 个最相邻的样本中是

否大多数属于某一个类别。 若是，则判定该样本也

属于这个类别；ＭＮＢ 模型是指在假设特征条件独立

且文档中词出现的位置也互不影响下，将重复出现

的词视为多次出现，计算每个类别在训练样本中出

现的概率和每个特征在某类别文档出现次数相对于

某类别文档中所有词总数的条件概率；ＬＲ 模型多分

类的核心思想是将多分类问题转换为二分类问题，
即每次将其中一个类别和剩余类别看成一类；ＲＦ 模

型是利用多个决策树来训练样本并进行预测的一种

分类器，可以解决一个决策树分类的误差问题和过

拟合问题；ＤＴ 模型核心思想是基于树结构从根节点

开始测试待分类项中的特征属性，按照特征进入相

应分支， 直至达到叶子节点并输出决策结果；
Ａｄａｂｏｏｓｔ 模型核心思想是针对同一数据集训练弱分

类器，通过调整错误样本的权重迭代升级分类器，最
终形成一种强分类器作为决策分类器；ＳＶＭ 模型核

心思想是通过构建一个“超平面”，利用“超平面”进

行分类。
３．３　 模型调参

以机器学习工具包 ｓｋｌｅａｒｎ 中的 ＧＢＤＴ 多分类

模型进行实验分析，为达到最佳效果需调整模型相

关参数，主要针对模型决策树数量、深度参数进行调

整，同时选择合适的评估指标平均值计算方式。
３．３．１　 评估指标平均值计算方式

多分类评估指标平均值计算方式有 ｗｅｉｇｈｔｅｄ、
ｍａｃｒｏ、ｍｉｃｒｏ 三种，以默认参数值下的 ＧＢＤＴ 模型进

行训练，选用精确率、召回率和 Ｆ１ 值进行评价，其
评估结果见表 ４。 由表 ４ 可以观察到，ｍａｃｒｏ 计算的

精确率、召回率和 Ｆ１ 值相对于 ｗｅｉｇｈｔｅｄ 和 ｍｉｃｒｏ 较

低，而 ｍｉｃｒｏ 计算出的精确率、召回率和 Ｆ１ 值三者

相等， 不利于模型测试结果比较。 因此， 选择

ｗｅｉｇｈｔｅｄ 方式计算评估指标平均值。
表 ４　 不同评估指标平均值计算方式评估结果

Ｔａｂｌｅ ４ 　 Ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ ｆｏｒ
ａｖｅｒａｇｅ ｖａｌｕｅｓ ｏｆ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ

评估指标平均值计算方式 精确率 召回率 Ｆ１ 值

ｗｅｉｇｈｔｅｄ ９４．２６ ９４．３９ ９４．１５

ｍａｃｒｏ ９１．９０ ８９．４６ ９０．１９

ｍｉｃｒｏ ９４．３３ ９４．３３ ９４．３３

３．３．２　 决策树深度

在选择了 ｗｅｉｇｈｔｅｄ 评估指标平均值计算方式

后，根据决策树深度探索模型评估结果如图 ５ 所示。
由图 ５ 可以观察到，决策树深度为 ４ 时模型效果较

好。 因此，选择决策树深度为 ４ 进行模型训练。

精确率 召回率 F1值 准确率

1 2 3 4 5 6 7 8 9

决策树深度

94.5

94.4

94.2

94.0

93.8

93.6

93.4

93.3

评
估

结
果

/%

图 ５　 随决策树数深度增加评估结果变化

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ ｉｎ ｄｅｐｔｈ
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３．３．３　 决策树个数

ＧＢＤＴ 模型默认决策树个数为 １００，以 ｗｅｉｇｈｔｅｄ
评估指标平均值计算方式，决策树深度为 ４ 为基础，
以 １００ 为中间值，探索 ５０ ～ １５０ 范围内随决策树增

加评估结果变化情况，结果如图 ６ 所示。 由于决策

树个数太小会导致模型欠拟合，太大会导致模型过

拟合，结合图 ６ 的评估结果，训练模型决策树个数选

择 １２０。

精确率 召回率 F1值 准确率

50 55 60 65 70 75 80 85 90 95 100 105110115120 125130 135140145150

决策树个数

94.8

94.7

94.6

94.5

94.4

94.3

94.2

评
估

结
果

/%

图 ６　 随决策树数个数增加评估结果变化

Ｆｉｇ． ６　 Ｃｈａｎｇｅｓ ｉｎ ｅｖａｌｕａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｓ ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｄｅｃｉｓｉｏｎ ｔｒｅｅｓ ｉｎｃｒｅａｓｅｓ

３．４　 实验结果

基于 ＴＦ－ＩＤＦ 算法，以 ｗｅｉｇｈｔｅｄ 方式计算评估

指标平均值，决策树深度为 ４，决策树个数为 １２０ 进

行 ＧＢＤＴ 模型训练和测试，同时与 ＫＮＮ、ＭＮＢ、ＬＲ、
ＲＦ、ＤＴ、Ａｄａｂｏｏｓｔ、ＳＶＭ 共 ７ 个分类模型进行实验对

比，各模型实验结果见表 ５。

表 ５　 各模型实验结果对比

Ｔａｂｌｅ ５　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｍｏｄｅｌｓ ％

模型 精确率 召回率 Ｆ１ 值 准确率

ＴＦ－ＩＤＦ＋ＫＮＮ ７３．４３ ７０．２１ ６７．６８ ７０．２１

ＴＦ－ＩＤＦ＋ＭＮＢ ６７．２２ ６７．８２ ６７．０４ ６７．８２

ＴＦ－ＩＤＦ＋ＬＲ ９２．２１ ９２．１５ ９１．５７ ９２．１５

ＴＦ－ＩＤＦ＋ＲＦ ８５．２７ ８５．５０ ８４．１３ ８５．５０

ＴＦ－ＩＤＦ＋Ａｄａｂｏｏｓｔ ７８．９４ ８５．７１ ８２．０４ ８５．７１

ＴＦ－ＩＤＦ＋ＳＶＭ ９３．６３ ９３．６７ ９３．３２ ９３．６７

ＴＦ－ＩＤＦ＋ＤＴ ９１．９７ ９２．０８ ９２．０１ ９２．０８

ＴＦ－ＩＤＦ＋ＧＢＤＴ ９４．７０ ９４．７４ ９４．５３ ９４．７４

　 　 针对表 ５ 各模型实验结果可以观察到，ＧＢＤＴ
模型的评估指标，即精确率、召回率、 Ｆ１ 值和准确

率均优于对比模型，其准确率达到了 ９４．７４％。 相对

于对比模型中仅次于 ＧＢＤＴ 模型训练效果的 ＳＶＭ
模型的训练结果，准确率提高了 １．０７％。 考虑模型

分类效果，同时对比分析表 ５ 中各类别训练集和测

试集数据量，可知 ＧＢＤＴ 模型集成多个弱分类器模

型在文本分类效果上具有一定的优越性，能够很好

地应对文本分类数据不平衡的问题。
　 　 各模型在接触网异物各类别的分类结果以混淆

矩阵表示，实验结果混淆矩阵如图 ７ 所示。 图 ７ 中，
混淆矩阵中列表示预测值，列的总数表示预测为该

类别的数量；行表示真实值，行的总数表示该类别的

真实数量。
　 　 ＧＢＤＴ 模型测试集各类别实验结果见表 ６。 由

表 ６ 结合图 ７ 可以观察到，除了塑料袋类别，各分类

模型在其他 ７ 个类别的数据上的评估指标精确率、
召回率和 Ｆ１ 值均取得了良好的效果。 通过对数据

进行分析发现，塑料袋类别的评估指标效果较差主

要原因有 ２ 个。 一是和塑料布类别数据关键特征有

许多交叉，二是由于原始数据由各铁路局集团公司

的不同人员人工分类上传，塑料布类别和塑料袋类

别数据误分较多。 结合图 ７ 各模型混淆矩阵中塑料

布类别和塑料袋类别预测错误的数据结果，可以观察

到塑料布类别数据预测错误结果多为塑料袋类别，而
塑料袋类别数据预测错误结果多为塑料布类别，这是

由原始数据特征导致，同时也证明了研究基于文本挖

掘算法的接触网异物分类方法的必要性。
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(a)KNN模型混淆矩阵
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(e)Adaboost模型混淆矩阵
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(f)SVM模型混淆矩阵
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(g)DT模型混淆矩阵
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(h)GBDT模型混淆矩阵
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(d)RF模型混淆矩阵
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(c)LR模型混淆矩阵
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(b)MNB模型混淆矩阵

预测类别

图 ７　 各模型混淆矩阵

Ｆｉｇ． ７　 Ｃｏｎｆｕｓｉｏｎ ｍａｔｒｉｘ ｏｆ ｅａｃｈ ｍｏｄｅｌ

表 ６　 ＧＢＤＴ 模型各类别实验结果

Ｔａｂｌｅ ６　 Ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｖａｒｉｏｕｓ ｃａｔｅｇｏｒｉｅｓ ｏｆ ＧＢＤＴ ｍｏｄｅｌ ％

模型 精确率 召回率 Ｆ１ 值

编织袋 ９０．３６ ９２．５９ ９１．４６

风筝 ８４．３６ ９５．３５ ８９．５２

鸟窝 １００．００ ９７．３３ ９８．６４

气球 ９７．２４ ９９．３０ ９８．２６

树枝 ９４．０７ ９２．０３ ９３．０４

塑料布 ９３．０５ ９５．８４ ９４．４３

塑料袋 ４８．９３ ９７．５７ ６５．１７

线网绳 ８５．１４ ８３．５４ ８４．３３

４　 结束语

当前，国内电气化铁路里程和高铁里程稳居世

界第一，接触网作为电气化铁路的重要组成部分，快
速识别和防止接触网异物入侵直接关系到铁路的正

常运行［２７－２８］。 结合全国铁路接触网异物入侵文本

数据，通过对接触网异物分类进行研究，得到的结论

如下：
（１）首次对接触网异物文本数据进行研究分

析，填补了接触网异物领域文本数据研究的空白。
（２）以 ２０１６ 年 １ 月至 ２０２３ 年 ４ 月全国铁路接

触网异物文本数据为基础，提出了基于 ＧＢＤＴ 模型

的接触网异物分类方法，同时对比分析了 ＫＮＮ、
ＭＮＢ、ＬＲ、ＲＦ、ＤＴ、Ａｄａｂｏｏｓｔ、ＳＶＭ 共 ７ 个多类别文本

分类算法，并以实验证明了基于 ＧＢＤＴ 模型的接触

网异物分类方法的优越性。
（３）由于铁路接触网异物文本数据不均衡，实

验结果证明，基于 ＧＢＤＴ 模型的接触网异物分类方

法能够有效地应对文本分类数据不均衡问题并取得

很好的分类效果，且具备可靠性和可行性，有一定的

推广和应用价值。
（４）由各类别数据实验结果可知，塑料袋类别

数据识别效果不理想，通过数据及实验分析，建议重

新考虑和划分铁路接触网异物文本数据类别，保证

各类别数据尽可能地多，且最大限度降低各类别的

文本相似性。
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