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摘要：轨道不平顺是列车振动的主要激扰源，对行车的安全性和乘客舒适性造成直接影响。 以实测的轨道不平顺为基础，结合

高速磁浮 TR08 型车辆结构特点以及深度神经网络的基本原理， 利用 TensorFlow 构建神经网络表征轨道不平顺与车辆振动加
速度的关系。提出了一种通过测量振动加速度进而构建神经网络实现对不平顺检测的方案。研究结果表明，深度神经网络预测

的轨道不平顺值与真实值相对精度超过 99%，且能够同时对高低和水平不平顺进行测量，为轨道不平顺测量新方法提供了理

论基础。
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轨道不平顺是列车振动的主要激扰源，是产生车轨间动作用力的主要原因，对列车运行的安全性、稳定
性以及乘客的舒适性有着重要影响。

1 高速磁浮轨道不平顺研究方法

在目前高速磁浮的轨道不平顺测量中，采用的主要系统仍是以惯性基准法为原理设计的系统[1]。惯性基
准法效率高、成本低，适用于大多数情景下的轨道不平顺测量。 然而，时瑾[2]，石玉红[3]等指出，车辆振动响应
与轨道不平顺之间存在滞后性，因此利用当前点的加速度计算当前位置处的轨道不平顺就不甚合理。此外，
惯性基准法仅能够适用于轨道的高低不平顺，对于水平不平顺计算精度误差较大[4]。

目前，随着计算机算力的不断提升，利用惯性基准法的基本原理结合深度学习平台来研究车辆的动态
响应成为了学术界研究的主流。 路天屿[5]建立了车辆轨道耦合模型，利用支持向量机算法，以车辆振动响应
实现对轨道刚度突变位置的识别。史红梅[6]利用车辆轨道耦合模型，设计出一种基于车辆振动响应的轨道不
平顺智能感知算法，同时考虑了几何不平顺和刚度不平顺等因素，实现了对轨道不平顺的预测。PANG X M[7]

利用非线性自回归神经网络对轨道不平顺等序列类型特征的适应性，构建深度神经网络实现对轨道不平顺
的预测。利用深度学习平台构建车辆振动加速度与轨道不平顺的关系未能够根本解决利用惯性基准法测量
产生的根本问题，仍存在如下 3类问题：① 采用单一 BP 神经网络进行建模，未能充分考虑车辆在轨道不平
顺激励下所产生滞后性的特点；② 大多数研究是对高低不平顺进行建模，对水平不平顺研究较少；③ 数据
量较少，BP神经网络容易存在过拟合现象，导致神经网络泛化能力较差[8]。 基于上述因素，导致利用神经网
络进行轨道不平顺预估的精度远不能够达到工程级别的要求。

本文基于车辆轨道耦合动力学理论，充分考虑车辆振动与不平顺激励的滞后性特点，对深度神经网络
结构进行合理调整，构建适用于轨道高低及水平平顺状态检测的深度神经网络，基于车体动力学仿真数据
验证表明，深度神经网络能够较好应用于轨道平顺状态检测场景。
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列车在 G点处的振动加速度 aG不仅受 G点处的轨道不平顺 δG的影响，还受 G 点之前所有点的不平顺
影响，如式（1）所示

aG＝f（δG，δF，δE，…） （1）
式中：δi代表第 i点的轨道高低不平顺；ai代表第 i点的振动加速度。

由式（1）可得，通过振动加速度反算轨道不平顺时，某一点处的轨道不平顺，不仅与该点处的加速度有
关，还与该点附近处的振动加速度有关，如式（2）所示

aA＝g（δA，δB，δC，…） （2）
由此可以看出，利用传统的 BP神经网络进行轨道不平顺与列车振动响应建模，不能很好的表征这种滞

后效应，而通过卷积核扫描的方式能够较好的表征这种滞后效应。 故选用 CNN 网络构建深度神经网络，使
其更能够符合列车真实的运行状态。

3 卷积神经网络

近年来，卷积神经网络（convolutional neural networks，CNN）凭借着其优异的性能，已经在图像理解、模
式识别等领域得到了广泛的应用[10]。 与传统人工神经网络不同的是，CNN 有着权值共享以及局部连接的特
点，减少了参数的数量，同时 CNN网络具有平移不变性，符合轨道不平顺预估的前提假设。CNN网络主要包
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车辆部件 伸缩 横移 沉浮 侧滚 摇头 点头

车体 xc yc zc 准c ψc βc

摇枕 - - - 准bi - -

悬浮架 xfi yfi zfi 准fi ψfi βfi

悬浮电磁铁 - - - - - βlmi

导向电磁铁 - ygmi - - ψgmi -

摆杆 - - - 准suspi - βsuspi

牵引拉杆 - - - - - βtri

表 1 TR08 型磁浮整车自由度
Tab.1 TR08 maglev vehicle’s degree of freedom

2 TR08高速磁浮车辆动力学特性分析

赵春发 [9]指出，TR08 磁浮车辆结构主要包括了车体和悬浮架，悬浮架是整车的走行机构，通过空气弹
簧、摇臂、摆杆、牵引拉杆等机构与车体底部连接，从而将悬浮力、导向力、牵引力和制动力通过二系悬挂系
统传递给车体。 经过分析可知，TR08型磁浮车辆各部件的自由度如表 1所示。

时瑾[2]，石玉红[3]等指出，车辆振动与轨道不平顺之间存在滞后效应，然而在以往的轨道不平顺预测中大
多忽视了这种滞后效应所带来的影响。 如图 1所示为轨道高低不平顺示意图。

图 1 轨道高低不平顺示意图
Fig.1 Schematic diagram of track height irregularity
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含卷积层、批量归一化（batch normalization，BN）层、激活层等结构。
3.1 CNN的网络结构
3.1.1 卷积层

在卷积层，输入到卷积层的特征图被一个可训练的卷积核进行卷积，通过一个激活函数进行激活，可以
得到输出特征图，多个卷积核可以产生多个输出特征图。 卷积层的作用在于为网络引入非线性特征，使其能
够最大概率的拟合，其正向传播的公式如下

xlj=f（ul
j）

ul
j=

i∈Mj

Σxlj-1*kl
ij+bl

j （3）

式中：ul
j 为卷积层 l 的第 j 个通道的卷积输出；f 为激活函数，作用在于为深度神经网络引入非线性因素；

kl
ij为卷积核矩阵；bl

j为卷积后特征图的偏置；*为卷积符号。
3.1.2 批量归一化层

在深度神经网络中，如果网络的激活函数输出很大，则相应地其梯度就变小，单次迭代造成的学习速率
慢。 因此 BN 的作用就是调整网络激活输出时的分布，使经过每层网络激活后的梯度能够到一个较大的范
围内，加快网络的收敛速度。

批量归一化主要有以下 4个步骤：
1） 求得输出数据 X的均值 μB

μB=
1
m

m

i = 1
Σxi （4）

2） 求得输出数据的方差 σB
2

σB
2= 1
m

m

i = 1
Σ（xi-μB）2 （5）

3） 对输出数据进行归一化

x赞 i←
xi-μB

σB
2+ò姨

（6）

4） 给定超参数 γ，β用于调节数据分布

yi←γx赞 i+β≡BNγ，β（xi） （7）
式中：m代表输入批量训练中一个批量的样本数量；xi代表第 i个样本的输入值；ò代表偏移项， 防止分母出
现 0，一般取 0.001。

通过上述步骤，使网络能够有效调整层间数据分布，加快深度神经网络的收敛速度，同时在一定程度上
缓解了过拟合现象。
3.1.3 激活层

激活层的作用在于为卷积神经网络加入非线性因素，因此激活层选用的激活函数全部为非线性激活函
数，常用的激活函数有 sigmoid，relu，tanh 等，为加快神经网络的收敛速度，简化神经网络的计算流程，选用
relu激活函数，其表达式如式（8）所示

f（x）=
x x≥0
0 x＜≥ 0

（8）

从式（8）表达式可以看出，原始数据经过 relu 函数激活后，数据值的分布介于[0，+∞)，与高速磁浮轨道不平
顺的真实数据分布相差较大，不能够很好地拟合。 因此为使神经网络的预测值能够更贴近于轨道不平顺的
真实数据分布，神经网络最后两层采用自定义激活函数 f（x）=5tanh（x），表达式如式（9）所示

f（x）=5tanh（x） 5（e
x-e-x）

ex+e-x （9）
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通过自定义激活函数实现了输出值的分布介于[-5，5]之间，符合轨道不平顺的真实数据分布。
3.2 卷积神经网络的求解方法

本文选用卷积神经网络为基础理论，构建合适的网络结构，实现输入车辆的动态振动响应（包含车辆的
垂向加速度，横向加速度以及速度），输出轨道不平顺（包含定子面的不平顺和导向面的不平顺）。 下面以某
个 1 km长的区段为例，介绍应用卷积神经网络进行轨道不平顺预测的 4个主要步骤。
3.2.1 建立车辆-轨道耦合动力学模型

以第二节 TR08车辆自由度分析及动力学方程为基础，结合 TR08型高速磁浮列车车辆参数，利用 SIM-
PACK构建出 TR08 型高速磁浮车辆单车体模型图，模型自由度为 138，包含 195 个体元、242 个力元和 156
个约束等元素，其中悬浮架按照弹性处理。

将实测的高低和水平不平顺数据导入，得出车体在轨道不平顺激励下的横向加速度序列 ax和垂向加速
度序列 az。
3.2.2 数据预处理及数据增强

吴祥明[11]指出，由于乘客舒适度的影响，高速磁浮列车长时间运行的垂向加速度 az和横向加速度 ax应
满足式（10）要求

ax2+az2姨 ≤1.5 m/s2 （10）
同时，高速磁浮列车长期运行的垂向加速度应满足德国 AGT 的建议值 0.125 g 以内[12]。 因此，在实际建

模过程中，应取车辆振动符合实际的区间段，避免在区间段内出现数据的异常值。
数据增强是深度神经网络预处理中常用的手段，用于解决数据量较少的问题，进而缓解过拟合现象的

发生。 以本案例为例，可将 1 km的不平顺线路随机切分为小长度序列，可实现对样本量的扩充。
3.2.3 卷积神经网络搭建

在充分考虑到轨道不平顺与车辆振动间的非线性关系条件下， 以卷积层和批量归一化层为基础结构，
分别设计了 5~12层的卷积神经网络实现对轨道不平顺的预测。 同时亦可探究轨道不平顺预测的最优网络
结构。 在损失函数选择方面，由于通过车辆振动响应来对轨道不平顺进行预测本质是一个预测连续值的回
归问题，故采用二阶均方差来衡量预测值和真实之间的差异，表达式如式（11）所示

Loss=Σ（Yi-Yi）（Yi-Yi） （11）

式中：Yi为样本 i的轨道不平顺真实值；Yi为样本 i的轨道不平顺预测值。
3.2.4 效果评估

为了衡量深度神经网络的预测效果，采用相对精度来表征模型的预测能力。 其表达式如式（12）所示

R2=1-
Σ（Yi-Y赞 i）（Yi-Y赞 i）

Σ（Yi-Y軍i）（Yi-Y軍i）
（12）

由式（12）可知，R2的值介于[0，1]，且 R2越接近于 1，模型越接近于真实值。
综上所述，利用卷积神经网络进行轨道不平顺预测的流程示意图如图 2所示。
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图 2 CNN 预测轨道不平顺流程图
Fig.2 Flow chart of CNN predicted track irregularity
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为实现对神经网络的充分训练，需要进行数据增强。 将上述 83 000个采样点随机裁剪为 8 000 个区间
长度为 10 000的小区间（区间允许存在重叠）。 同时，对 8 000个样本进行随机划分，取 6 000个样本作为训
练集对深度神经网络进行训练，取剩余 2 000 个样本为测试集，用于表征深度神经网络对未知数据的预测
能力，即模型的泛化性能。
4.2 深度神经网络训练过程

为探究神经网络的最优层数， 利用 Google Tensor Flow 结合 Python分别构建 5~12 层的卷积神经网络，
输入原始数据对模型进行训练，利用 Tensorboard监控模型的训练过程。 图 7展示了不同层数下深度神经网
络的迭代次数与训练集测试集精度的关系曲线，从图中可以看出：

1） 随着迭代次数的不断增加， 训练集的相对误差一直降低， 表明神经网络对训练集数据拟合越来越

4 案例分析

案例以某地实测的高速磁浮轨道左右、高低不平顺数据作为输入，基于车辆轨道耦合动力学理论，利用
SIMPACK 构建车轨耦合动力学模型，得到不平顺激励下的车辆动力学响应（垂向加速度，横向加速度以及
速度），最终取数据较为稳定的区间段进行建模。
4.1 原始数据分析

由于列车运行初期数据波动较大，导致测量得到的轨道不平顺存在异常值，最终对数据进行合理清洗
后，选取了列车运行稳定的 2 km 区间段内约 83 000 个采样点进行建模分析，区间段内轨道的高低不平顺
及水平不平顺如图 3，图 4所示。

将上述不平顺输入到 SIMPACK建立的车辆轨道耦合动力学模型中，得到轨道在高低、水平不平顺激励
下车辆的垂向加速度及横向加速度，如图 5，图 6所示。

图 3 轨道高低不平顺
Fig.3 Track vertical irregularity
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图 4 轨道水平不平顺
Fig.4 Track lateral irregularity
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图 5 车体横向加速度
Fig.5 Lateral accelerationof vehicle
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图 6 车体垂向加速度
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好；测试集的相对误差呈现先升高后降低的趋势，表明在深度神经网络训练初期，随着迭代次数的增加，模
型越来越拟合数据的真实分布规律，直至测试集精度达到最高，之后随着迭代次数的增加，模型更多关注于
训练集的随机误差而使得模型对未知数据的预测能力变差，此时模型认为模型达到过拟合，应停止继续训
练。 定义在测试集最高点处所对应的迭代次数为神经网络的收敛点，用于表征不同层数下神经网络的收敛
速度。

2） 随着网络层数的加深，神经网络的收敛点逐渐增加，由 21 轮迭代后收敛逐步升高至 59 轮迭代后收
敛，神经网络的收敛速度越来越慢，随着网络层数的加深，深度神经网络表征非线性能力逐步增加，同时收
敛速度变慢。

图 7 不同层数下神经网络迭代次数与相对误差的训练曲线
Fig.7 Training curve of iterative times and relative errors of neural network in different layers
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3） 随着网络层数的加深，神经网络在训练集的初始相对误差由 250.31%降低至 44.81%，测试集的初始
相对误差由 236.90%降低至 54.51%，随着网络层数的加深，深度神经网络初步迭代误差逐步降低，但同时加
深迭代次数所带来的精度收益降低。 考虑到计算时长的限制，需合理控制深层神经网络的迭代次数。
4.3 结果分析

为验证不同层数的神经网络在训练集和测试集的性能表现， 在深度神经网络达到收敛点的前提下，随
着网络层数的加深，神经网络在训练集和测试集的相对精度如表 2所示。

网络层数
训练集 测试集

最大误差/% 最小误差/% 平均误差/% 最大误差/% 最小误差/% 平均误差/%

5 层 2.254 1.239 4.994 10.767 6.342 6.585

6 层 3.320 0.110 2.072 4.982 2.941 3.053

7 层 2.254 1.239 1.005 2.260 0.707 0.999

8 层 1.772 0.006 0.447 2.804 0.146 0.992

9 层 0.403 0.253 0.318 2.309 0.376 1.828

10 层 0.349 0.127 0.277 6.441 3.466 3.612

11 层 0.217 0.059 0.142 7.322 1.164 6.209

12 层 0.185 0.086 0.094 13.705 6.025 7.049

BP 网络[7] - - - - - 11.48

表 2 不同网络结构训练测试误差表
Tab.2 Training and testing error of different network structures
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图 8 高低不平顺的真实值与预测值对比图
Fig.8 Comparison between real value and predicted

value of vertical irregularity

图 9 水平不平顺的真实值与预测值对比图
Fig.9 Comparison between real value and predicted

value of lateral irregularity
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结合表 2、 表 3以及图 9可以看出，8层 CNN在训练集的平均误差为 0.447%， 在测试集的平均误差为
0.992%，同时为了表征模型的泛化性能，在为参与训练的测试集中抽取一个样本进行测试。 发现 8 层 CNN
在高低不平顺的测试精度为 0.988 2，在水平不平顺的测试精度为 0.990 7，可以看出，模型在未知数据集下
的训练效果良好，证明试验所得出的结论具有普遍性，符合高速磁浮轨道不平顺的测量精度要求。

网络结构 高低不平顺 水平不平顺

8 层 CNN 结构 0.988 2 0.990 7

双层 BP 结构 0.852 4 0.838 1

表 3 不同网络结构预测精度表
Tab.3 Prediction accuracy of different network structures

分别计算 CNN模型预测值和 BP模型预测值的相对精度 R2，如表 3所示。

从表中可以得出以下结论：
1） 随着网络层数的加深，训练集的精度一直升高，说明随着网络深度的不断增加，深度神经网络表达

非线性的程度越高，使得模型能够对训练集最大程度的拟合；
2） 随着网络层数的加深，测试集的精度呈现着先升高后降低的趋势，说明起初深度神经网络层数的加

深使得模型的泛化性能和拟合程度有着明显的提高，之后随着深度神经网络层数的增加，拟合程度虽然进
一步提高，但是模型的泛化性能变差，此时出现了过拟合的现象。

综上所述，深度神经网络的最优层数为 8层，在 8层神经网络在训练集和测试集上的精度达到最高。 为
直观表征神经网络的泛化性能，在测试集上随机抽取一个长度为 10 000 的样本，测试 8 层深度神经网络未
参与训练的样本下的性能，用于验证该结论的普遍性，作为对比，依据 PANG X M[7]的结构方案训练双层 BP
神经网络，在同等样本下对比两者的预测效果。

从图 8及表 3中可以看出：
1） 从整体图像看，双层 BP 神经网络和 CNN 网络均能够较为准确地实现对轨道不平顺的预测，精度均

超过 80%，均可实现对轨道不平顺的定性预测；
2） 从局部放大图可以看出，双层 BP 神经网络明显存在着线性程度不够的问题，在不平顺波动较大的

区间段往往会采用低阶多项式曲线的策略进行处理，误差较大。 8层 CNN由于层数较深，能够比双层 BP神
经网络有更强的非线性预测的能力，因此对于不平顺波动较大的区间预测程度较好；

3） 从单个样本来看，CNN在水平不平顺的预测精度略好于在高低不平顺的预测精度，同时远好于双层
BP神经网络的拟合程度。 这与表 2所得出的结论一致。
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5 结论

本文的主要结论如下：
1） 本文提出了一种新型的测量轨道不平顺的方案，通过测量车辆加速度，构建 CNN 实现对轨道不平

顺的检测，克服了传统的惯性基准法只能够测量高低不平顺的缺点，实现了对高低不平顺和水平不平顺的
精细化测量；

2） 与目前主流的 BP神经网络测量轨道不平顺方案相比， 本文提出的 CNN 无论是对训练集的拟合程
度还是对未知数据的预测能力上均表现较好，相较于 BP神经网络有大幅度提升；

3） 使用 CNN 实现对轨道不平顺测量的方案考虑了轨道不平顺对振动加速度影响的滞后性，实现了对
轨道不平顺的精细化测量， 实验结果证明，8层 CNN网络能够较为合理的表征轨道不平顺与车辆振动相应
的关系，测试集精度高达 99%以上。
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Prediction of High-Speed Maglev Track Irregularity Based on Deep
Learning

Li Dongshuai1，Huang Jingyu2

（1. School of Transportation Engineering, Tongji University, Shanghai 201804, China; 2. National Maglev Traffic Engineering Tech-
nology Research Center, Shanghai 201804, China）

Abstract：Track irregularity is the main source of train vibration, which has a direct impact on the safety of train
operation and passengers’comfort. On the basis of measured track irregularities, combined with the structural
characteristics of high-speed maglev TR08 vehicle and the basic principle of deep neural network, TensorFlow
neural network is used to characterize the relationship between track irregularities and vehicle vibration accele
ration. In this paper, a method of detecting irregularities by measuring vibration acceleration and constructing
neural network is proposed. The research results show that the relative accuracy of the predicted track irregular-
ity value and the real value by the depth neural network is more than 99%, and it can measure the height and
level irregularity at the same time, which provides a theoretical basis for the new method of track irregularity
measurement.
Key words： track irregularity；neural network；high speed maglev；vibration acceleration
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