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摘要：为研究和预测

CRTSII

型轨道板非线性温度梯度随时间的变化规律，达到及时预警和降低轨道板病害发生的目的。 本文

运用

C-C

方法对

CRTSII

型轨道板非线性温度梯度时间序列进行最优相空间重构；在相空间重构的基础上，采用有反馈和记

忆功能的

NARX

动态神经网络对非线性温度梯度时间序列进行预测分析。结果表明：基于对

CRTSII

型轨道板温度梯度时间序

列的最优相空间重构，利用

NARX

动态神经网络方法对未来时间

T=30 酌

·

tau

，

酌=1

，

2

，

3

，…，内的

CRTSII

型轨道板温度梯度进

行预测。 当

酌=1

时，即

2016-11-17T08:00/2016-11-17T13:00

时间内共

11

个部分采样节点的温度梯度预测结果表明，预测值与

真实值有较好的吻合度。 所以该方法在

CRTSII

型轨道板的非线性时间序列系统预测中具有一定的科学价值和实用价值。
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CRTSII

型板式无砟轨道结构是我国高速铁路使用较为广泛的轨道结构之一。其作为一种混凝土结构长

期暴露在大气环境中受外部高速载荷和自身非线性温度梯度的影响， 在个别地段出现轨道板上拱离缝、翘

曲变形；宽窄接缝掉块、露筋等结构病害

[1-5]

。严重地影响着轨道板的服役性能和线路安全。因此，提高轨道板

温度梯度等相关参数的准确性预测，对降低病害发生和改善轨道板服役性能等具有重要意义。

目前，针对无砟轨道结构的非线性系统及其预测分析方面的研究已经取得了较大的进步。 文献

[5]

利用

实测的温度分布数据，验证了基于热传导理论的轨道结构温度场计算公式，并定性分析了气象数据资料变

化引起的轨道结构温度分布和温度场变化规律；文献

[6]

在研究日温差、日照时数和风速对轨道板竖向温度

梯度的影响规律基础上，通过建立误差反向传播的多层人工神经网络的方法，将长期观测的轨道板温度场

数据和气象参数作为训练样本。 从而实现了对轨道板竖向温度梯度的预测；文献

[7]

运用数值模拟分析的方

法，阐明了严寒地区冬、夏两季极端天气条件下

CRTSII

型轨道板的温度特性作用机理；文献

[8]

采用数理统

计分析法，定性分析了高温状态下轨道板温度和温度梯度的日变化规律，并拟合轨道板最大温度梯度与对

应顶部温度的关系曲线。文献

[9]

在传热学基本原理的基础上，考虑边界条件，建立了轨道结构温度场分析模

型，并以日照时长、日总辐射量、日平均气温和日温差为自变量，回归分析提出了轨道结构竖向温度分布预

估模型，可为精确计算轨道结构温度效应提出参考。 以上研究成果均为推动深入认识无砟轨道结构温度特

性作用机理和变化规律上做出了贡献，并从定性的角度为我国无砟轨道结构设计以及养护维修提供了一些

建设性意见。

但在已有相关轨道板温度和温度梯度的研究中，一般预测模型主要是在时间域中进行研究，缺乏结合

非线性时间序列自身结构特性的建模和预测研究。 另外，我国各条高速铁路运营环境存在较大差异性，地域

性特征较为突出。 因此，在针对各地的实际环境情况的基础上，需要进一步对轨道板变形与温度场之间的作
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用机理进行研究。 其中，通过实测轨道板温度数据，实现准确预测轨道板温度梯度数值及其发展趋势也是研

究环节之一。 因此，为实现准确预测轨道板非线性温度梯度和降低

CRTSII

型轨道板的病害发生率的目的，

本文根据相空间重构具有可以从系统特性角度提取其相关非线性时间序列结构特征信息的优点， 并结合

NARX

动态神经网络所具备的反馈记忆型网络的优点。 本文做了以下研究：首先，通过对

CRTSII

型轨道板

非线性温度梯度时间序列进行最优相空间重构，将非线性时间序列中蕴含的信息充分地显露出来，并将其

扩展到合适的维数上

[10-13]

。 其次，将重构后的温度梯度时间序列最优相空间与

NARX

动态神经网络结合，从

而实现了对

CRTSII

型轨道板竖向温度梯度的有效预测分析。

1

温度梯度的数据获取

文章选用华东地区某典型客运专线作为监测对象，线路运营速度为

300 km/h

，轨道结构为

CRTSII

型板

式无砟轨道结构。 分别在轨道板板表

/

板底安装

PT-100

型温度传感器，按

1

次

/30 min

的频率分别对轨道板

板表

/

板底温度的温度数据进行采集。经过对该线路长期在线数据采集和监测，逐渐形成了

CRTSII

型轨道板

板表

/

板底的动态温度时间序列。 本次测试共采

集

15 553

组数据， 历时

11

个月 （

2016－０8－０1/

2017-06-20

）。 根据

CRTSII

型轨道板结构，其竖

向正温度梯度为

G=

T

b

-T

d

驻x

×1 000

（

1

）

式中：

G

为温度梯度，

℃/m

；

T

b

，

T

d

分别为轨道板板

表和板低温度，

℃

；

驻x

为轨道板板表与板底之间

的距离，

mm

。 因此，将采集的轨道板板表

/

板底温

度数据代入等式（

1

），可得

CRTSII

型轨道板非线

性温度梯度的时间序列，如图

1

所示。

2 CRTSII

型轨道板温度梯度的相空间重构

2.1

相空间重构原理

相空间的重构理论是研究非线性时间序列重要方法之一。

Takens

定理

[14]

认为一个未知的、确定的动力

系统所产生的非线性时间序列能够重构出该未知系统的动力学形式。 所以通过对一维时间序列的维数进行

扩充和延拓，可以将时间序列中蕴含的信息充分地显露出来。 而恰当的时间延迟

tau

和嵌入维数

m

，将是时

间序列相空间重构质量好坏的关键。

设某非线性系统中的一维时间序列为

x

1

，

x

2

，…，

x

i

，…，

x

N

，根据时间延迟和嵌入维重构方法，选择

tau

为

嵌入延迟时间，

m

为嵌入维数，重构相空间中的点为

X

（

i

）

={x

（
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（
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（
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）

式中：
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，

2
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N-

（

m-1

）
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。 重构相空间的序列矩阵为
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2.2

温度梯度时间序列的相空间重构

目前，对于采集的一维温度梯度时间序列，本文采用

C-C

方法

[15]

，即：同时估计延迟时间

tau

和嵌入维

数

m

。

1996

年，

KUGIUMTZIS D

提出时延

tau

与嵌入维数

m

之间满足

tau

w

=

（

m-1

）

tau

，并且要求

tau

w

≥tau

p

，这

温
度

梯
度

/
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℃
/
m

）

2016
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2017
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月

日期

图

1

轨道板温度梯度时间序列

Fig.1 Temperature gradient time series of track slab
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里

tau

w

，

tau

，

tau

p

分别代表嵌入窗、最优时延、时间序列的平均轨道周期。

定义一维时间序列

{x

（

i

）

|i=1

，

2

，…，

N}

，以时延

tau

和嵌入维数

m

，进行相空间重构得

X

（

i

）

=

｛

x

（

i

），

x

（

i+tau

），

x

（

i+2tau

），…，

x

［

i+

（

m-1

）

tau

］｝ （

4

）

X

（

i

）为相空间中的相点，则嵌入时间序列的关联积分为

C

（

m

，

N

，

r

，

tau

）

=

2

M

（

M-1

）

移

兹

（

r-d

ij

），

r＞0

（

5

）

式中 ：

N

为时间序列的长度 ；

r

为搜索半径 ；

d

ij

=|X

i

-X

j

|

（

∞

）

表示相点距离 ；若

x＜0

，则

兹

（

x

）

=0

；若

x≥0

，

则

兹

（

x

）

=1

。

定义时间序列的检验统计量为

S

1

（

m

，

N

，

r

，

tau

）

=C

（

m

，

N

，

r

，

tau

）

-C

m

（

1

，

N

，

r

，

tau

） （

6

）

对

S

1

（

m

，

N

，

r

，

tau

）采用分块平均的策略，即有

S

2

（

m

，

N

，

r

，

tau

）。 当

N

足够大时，存在反映时间序列自相关

特性的函数

S

2

（

m

，

N

，

r

，

tau

）；由选取的最大和最小半径

r

定义差量

驻S

2

（

m

，

tau

）。 由此可通过以上定义量计算

出统计量：

S

2

（

t

），

驻S

2

（

t

）；综合考虑定义指标

S

2cor

（

t

）

=驻S

2

（

t

）

+|S

2

（

t

）

|

（

7

）

将

驻S

2

（

t

）的第一个局部极小值点定义为最优时延

tau

；将

S

2cor

（

t

）的全局最小值点定义为嵌入窗

tau

w

。

轨道板温度梯度时间序列相空间重构步骤如下：

1

） 计算时间序列的平均周期。 轨道板温度梯度时间序列的平均周期可以通过快速傅里叶变换

FFT

将

时间序列由时域变换到频域，并根据变换后序列的频率信息计算其平均周期

tau

p

。本文选用功率对周期加权

求加权平均的方法计算平均周期

[16]

tau

p

=

N

� n = 1

移

F

2

（

n

）

f

n

N

� n = 2

移

F

2

（

n

）

（

8

）

f

n

=2仔

n-1

N

，

n=1

，

2

，…，

N

（

9

）

其中：

F

（

n

）为温度梯度时间序列

FFT

变换；

f

n

为变换中所用到的频率。 所以，轨道板非线性温度梯度时间序

列的平均周期为

49.65 min

。

2

） 基于

C-C

方法：同时估计温度梯度的最优时延

tau

和嵌入维数

m

。 将温度梯度时间序列作为定义的

一维时间序列输入。 结果如图

2

。

1≤i＜j≤M

图

2 CRTSII

型轨道板温度梯度时间序列的

C-C

曲线

Fig.2 C-C curve of temperature gradient time series for CRTSII track slab
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3

） 根据

C-C

方法原理， 可得

CRTSII

型轨道板温度梯度时间序列的最优时延

tau

和时间序列的嵌入窗

tau

w

。 又

KUGIUMTZIS D

提出：当

tau

w

≥tau

p

时，最优时延

tau

与嵌入维数

m

之间满足

tau

w

=

（

m-１

）

tau

（

10

）

通过计算可知，时间序列的嵌入窗

tau

w

=132

大于其自身平均周期

tau

p

=49.5

，

CRTSII

型轨道板温度梯度

时间序列的最佳时延

tau=11

，最佳嵌入维数

m=13

，最佳嵌入窗

tau

w

=132

。

3

基于

NARX

动态神经网络的温度梯度预测

由于非线性时间序列在内部具有确定的规律性， 它表现出时间序列在时间延迟状态空间中的相关性，

这种特性使得系统似乎有着某种记忆性，同时又难于用通常的解析方法把这种规律表达出来，而经过最优

相空间重构后的温度梯度时间序列就可以将其内部蕴含的信息充分地显露出来。再结合

NARX

动态神经网

络，即有反馈记忆型神经网络，来对非线性时间序列进行有效的短期预测。

3.1 NARX

动态神经网络的时间序列短期预测步骤

本文针对相空间重构后的

CRTSII

型轨道板温度梯度时间序列进行了

NARX

动态神经网络预测分析。

预测步骤如下：

1

） 由

2.2

节，可知对

CRTSII

型板温度梯度时间序列进行相空间重构的合理参数，即最优时延

tau

和嵌

入维

m

。 根据

Takens

定理，我们将轨道板温度梯度时间序列进行相空间重构，得到一个

m

维的状态向量

X

（

i

）

=

｛

x

（

i

），

x

（

i+tau

），

x

（

i+2tau

），…，

x

［

i+

（

m-1

）

tau

］｝ （

11

）

在重构得到的相空间中，存在着光滑的非线性映射

f

：

R

m

→R

1

，即

x

（

i+tau

）

=f[x

（

i

）

]

（

12

）

2

）

NARX

神经网络结构设计。 输入层：将训练的时间序列数据进行相空间重构，相点

X

（

i

）作为输入，即

输入的是一个向量，是由

m

嵌入维个采集数据组成。

m=13

即为模型的输入层神经元个数。

输出层：输出结果为一个指标，所以取输出神经元个数为

1

。

隐含层：本文选用单隐含层，采用经验公式

s= n+m

姨

+a

来确定隐含层神经元的个数

s

。 其中：

n

为输出

层神经元个数；

m

为输入层神经元个数；

a

为

1~10

之间的常数。 所以本文设隐含层神经元个数

s=10

。

反馈线：将过去的

d

个时延输出值反馈给输入层，即当前输出值

y

（

i

）

=f

［

x

（

t-１

），…，

x

（

t-d

），

y

（

t-1

），…，

y

（

t-d

）］ （

13

）

其中，

d

为相空间重构最优时间延迟

tau=11

。

3

） 建立

NARX

神经网络。 利用

Matlab

中的神经网络工具箱，可以直接在

Matlab

中调用相关函数和参

数设置来实现

NARX

神经网络模型的学习、训练、预测仿真过程。

4

） 输入训练数据和目标数据训练神经网络。

5

） 输入已有数据预测目标时间内数据。

基于以上步骤，实现

CRTSII

型轨道板温度梯度时间序列的

NARX

动态神经网络的预测模型设计。

3.2

预测数据参数的选取及模型训练

本文选取

CRTSII

型轨道板温度梯度数据（

2016-08-01T00:00/2016-11-17T07:30

）构成时间序列｛

x

（

i

）｝，

t=1

，

2

， …，

n

，

n=5 200

。 利用

3.2

节所求的时间延迟和嵌入维对该时间序列的前

5 000

个数据 （

2016-08-

01T00:00/2016-11-13T03:30

）和后

200

个数据（

2016-11-13T04:00/2016-11-17T07:30

）分别进行重构。从而得

到

NARX

神经网络模型所用的输入训练相空间

X

（

i

），

i=1

，

2

，…，

4 868

和输入预测相空间

Y

（

j

），

j=1

，

2

，…，

69

。

根据重构后的相空间性质，选取时间序列｛

x

（

t

）｝，

t=144

，

145

，…，

5 011

，（

2016-08-03T23:30/2016-11-

13T09:30

）为训练输出目标数据，设

x

（

i+m

·

tau

）为训练输出预测数据；选取时间序列｛

x

（

t

）｝，

t=5 143

，

5 144

，
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图

4 NARX

动态神经网络学习后温度梯度输出数据与目标数据对比及其误差

Fig.4 Comparison and error of temperature gradient output data and target data after learning from NARX dynamic

neural network

时间

/
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）
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输
出

与
目

标
集

50

0

-50

-100

误
差

目标

-

输出

500 1 000 1 500 2 000 2 500 3 000 3 500 4 000 4 500

…，

5 211

（

2016-11-16T03:30/2016-11-17T13:00

）为预测输出目标数据，设为

y

（

j+m

·

tau

）为输出预测数据。

其中， 目标时间

2016-11-16T03:30/2016-11-17T07:30

中的数据为已知数据；

2016-11-17T08:00/2016-11-

17T13:00

中的数据为待预测数据，即预测值个数为

tau=11

。

对于未来时间

T=30酌

·

tau

，（

min

），

酌=1

，

2

，

3

，… （

14

）

若

酌=2

进行预测，则将以

Y

（

j+tau

）

=[y

（

j+tau

），

y

（

j+2tau

），…，

y

（

j+m

·

tau

）

]

，

j=1

，

2

，…，

69

（

15

）

作为输入相空间，将其输入到原训练好的

NARX

神经网络模型中，得到预测输出

y

［

j+

（

m+1

）

tau

］，该预

测输出的后

11

个数据将作为预测结果， 所以可得到未来时间

30 min×2×11=660 min

内的

22

个待预测值。

以此递推， 根据

酌

的适当取值即可得到未来短期时间

T

内的待预测值。 篇幅限制， 本文只针对

2016-11-

17T08:00/2016-11-17T13:00

时间内的

CRTSII

型轨道板温度梯度数值进行了预测。 学习后的

NARX

神经网

络模型性能如图

3

和表

1

所示。

均方差

MSE

越小代表训练输出结果与目标数据误差越小； 输出结果与目标数据的相关系数

R

越接近

1

。由表

1

可得在

NARX

动态神经网络学习的

3

个阶段中均方差和相关系数均基本满足预测要求。该训练后

的神经网络可以用于预测未来短期内

CRTSII

型轨道板温度梯度数据走势。 通过

NARX

动态神经网络对输

入数据和目标数据学习得到输出结果与目标数据的对比以及误差如图

4

、误差自相关如图

5

所示。

表

1 NARX

动态神经网络学习阶段的预测性能

Tab.1 Prediction performance of NARX dynamic

neural network learning stage

学习阶段 均方差 相关系数

训练

3.71853e-0 9.94958e-1

验证

10.61021e-0 9.84203e-1

测试

14.35190e-0 9.79085e-1

图

3 NARX

动态神经网络学习各阶段性能曲线

Fig.3 NARX dynamic neural network learning the

performance curve at each stage
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通过预测值与真实值的绝对和相对误差分析， 可知

CRTSII

型轨道板温度梯度时间序列的预测结果存

在较小偏差，只有极个别的预测结果略显偏大，但都在可接受的范围内。 总体结合表

4

所示的均方差

MSE

和相关系数

R

可知，预测结果较为可靠。基本能够满足对未来时间

T=30酌

·

tau

，（

min

）

酌=1

，

2

，

3

，…，内的预测

需求和工程实际需要。

4

结论

CRTSII

型轨道板温度梯度作为轨道板病害发生的重要指标之一。 本文在应用

C-C

方法对温度梯度时

间序列进行了最优相空间重构的基础上，引入

NARX

动态神经网络，对

CRTSII

型轨道板的非线性温度梯度

时间序列进行未来短期预测，且将预测结果与真实值对比。 结果表明：

1

）

CRTSII

型轨道板的非线性温度梯度时间序列存在最优相空间。 且其最优时延

tau=11

， 最优嵌入窗

tau

w

=133

，最优嵌入维数

m=13

；

3.3

预测结果及分析

将

CRTSII

型轨道板温度梯度时间序列作为

基础数据，预测未来短期时间内的温度梯度数据

发展。 预测方法如

3.2

节所述。 本文只针对将

2016-11-17T08:00/2016-11-17T13:00

时间内的

CRTSII

型轨道板温度梯度数值设为待预测值，预

测结果及误差如图

6

虚线右侧部分所示。 虚线左边为所设已知温度梯度数值，预测结果与真实值对比如表

３

所示。 误差自相关图和预测结果性能分别如图

7

和表

２

所示。

图

5 NARX

动态神经网络学习后温度梯度输出数据与

目标数据误差自相关图像

Fig.5 Autocorrelation between temperature gradient

output data and target data after learning from NARX

dynamic neural network
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表

２ CRTSII

型轨道板温度梯度的预测性能

Tab.２ Prediction performance of temperature gradient

for CRTSII track slab

均方差

2.026 91e-0

相关系数

9.813 44e-1

评价指标 预测结果

图

7

温度梯度预测输出数据与待预测数据

的误差自相关图

Fig.7 The error autocorrelation of temperature

gradient prediction output data and the waiting for

prediction data
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图

6

温度梯度预测输出数据与待预测数据对比

及其误差图

Fig.6 Comparison of temperature gradient prediction

output data with the waiting for prediction data and the

error map
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表

３ CRTSII

型轨道板温度梯度部分预测结果与真实值对比

Tab.３ Comparison of predicted temperature gradients and real values for CRTSII track slab

时间

2016-11-17T08:00 2016-11-17T08:30 2016-11-17T09:00 2016-11-17T09:30 2016-11-17T10:00 2016-11-17T10:30

预测值

-8.96 -12.97 -9.01 -10.65 -10.07 -7.80

真实值

-9.77 -9.77 -9.62 -9.54 -8.62 -9.00

绝对误差

0.81 3.20 0.61 2.11 1.45 2.11

相对误差

0.083 0.327 0.063 0.116 0.168 0.133

时间

2016-11-17T11:00 2016-11-17T11:30 2016-11-17T12:00 2016-11-17T12:30 2016-11-17T13:00 …

预测值

-8.73 -7.67 -6.93 -5.90 -5.16

…

真实值

-8.38 -7.69 -7.69 -5.92 -6.08

…

绝对误差

0.35 0.02 0.76 0.02 0.92

…

相对误差

0.042 0.003 0.099 0.003 0.151

…

℃/m

2

） 对基于相空间重构后的

CRTSII

型轨道板温度梯度时间序列进行

NARX

动态神经网络预测的结果

与真实值基本吻合，可以满足实际生产及其研究的需求。

通过本文的研究，有效的预测

CRTSII

型轨道板温度梯度在短期内的发展趋势及其数值，并寻找到了一

种基于对轨道板非线性时间序列进行最优相空间重构后（扩展序列维数）的

NARX

动态神经网络的预测方

法。 为

CRTSII

型轨道板的病害预警及其提前维护提供参考。 另外，此方法也存在一定的缺点，即最优时延

tau

，嵌入维数

m

和神经网络的隐含层

s

的参数大小对预测结果的影响较大。 适当的参数是准确预测非线性

温度梯度的保障。
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Prediction and Analysis on Temperature Gradient of CRTSII Track

Slab Based on Phase Space Reconstruction

Shen Jiankang

，

He Yuelei

，

Li Zaiwei

，

Lu Hongyao

（

School of Urban Rail Transit, Shanghai University of Engineering Science, Shanghai 201620, China

）

Ａbstract

：

To study and predict the variation on the nonlinear temperature gradient of CRTSII track slab with

time, for achieving early warning and reducing the occurrence of track slab diseases, this paper adopted the C-C

method to reconstruct the optimal phase space of nonlinear temperature gradient time series of CRTSII track

slab. On the basis of phase space reconstruction, NARX dynamic neural network with feedback and memory

function was applied to predict and analyze the nonlinear temperature gradient time series. The results showed

that according to the optimal phase space reconstruction of the temperature gradient time series of CRTSII track

slab, the NARX dynamic neural network method was used to predict the temperature gradient inside the CRTSII

track slab in the future time

T=30 酌*tau

，（

min

），

酌=1

，

2

，

3

，…，

T=30 酌*tau

，（

min

），

酌=1

，

2

，

3

，…. The temperature gradient

prediction results of 11 sampling time nodes from 2016/11/17/8:00 to 2016/11/17/13:00 (

酌=1

) showed that the

part of the predicted values was in good agreement with the real values. The study provides certain scientific and

practical values in the prediction of CRTSII track slab nonlinear time series system.

Key words

：

track slab; time series; temperature gradient; phase space reconstruction; NARX dynamic neural

network
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