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摘要：利用车辆振动响应反演轨道不平顺是轨道状态检测的重要手段，是实现轨道车辆智能运维的关键环节。为此，以某

运行速度 160 km/h 的轨道车辆为例，建立了车辆系统的横向、垂向和横垂耦合 3 种动力学模型，并在车辆系统状态空间下

推导了轨道不平顺反演方程，给出了基于经典卡尔曼滤波（KF）/自适应卡尔曼滤波（AKF）算法的轨道不平顺反演流程，最

后详细探究了卡尔曼滤波算法、车辆动力学模型和观测方案对轨道横向和垂向不平顺反演结果的影响规律。结果显示：相

比于单一横向和垂向模型，横垂耦合模型在 KF 算法中的轨道不平顺反演效果最佳，表明横垂耦合模型能够更好地模拟车

辆横向和垂向运动行为；AKF 算法在单一横向和垂向模型表现更优，但在横垂耦合模型中并未发挥出自适应调参优势，表

明对于复杂高维耦合模型自适应策略不能保证一定收敛到最优解，反而对于更简单低维模型的自适应反演效果更好；观测

方案对轨道不平顺反演结果影响较大，特别是单一的振动加速度观测量难以有效反演轨道不平顺，应结合实际补充有效振

动响应信息。
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Abstract: The inversion of track irregularity using vehicle vibration responses serves as a vital method for track

condition detection and a key part in achieving intelligent operation and maintenance of railway vehicles. To this

end, this paper takes a railway vehicle operating at 160 km/h as an example, establishing three dynamic models

for the vehicle system: lateral, vertical, and lateral-vertical coupled. The track irregularity inversion equation is

derived within the state-space framework of the vehicle system. An inversion process for track irregularity based

on the classical Kalman filter (KF) and adaptive Kalman filter (AKF) algorithms is presented. Finally, a detailed

investigation is conducted into the influence patterns of the Kalman filter algorithms, vehicle dynamics models,
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and observation schemes on the inversion results of lateral and vertical track irregularities. The results indicate:

Compared to single lateral or vertical models, the lateral-vertical coupled model yields the best inversion results

under the KF algorithm, demonstrating its superior capability in simulating the lateral and vertical motion behav-

iors of the vehicle. The AKF algorithm performs better in single lateral and vertical models but fails to leverage

its adaptive parameter-tuning advantages in the lateral-vertical coupled model. This suggests that adaptive strate-

gies may not guarantee convergence to optimal solutions for complex high-dimensional coupled models, where-

as simpler low-dimensional models benefit more from adaptive inversion. The observation scheme significantly

impacts track irregularity inversion results. Specifically, relying solely on vibration acceleration measurements

proves inadequate for effective inversion. Therefore, effective vibration responses shall be supplemented in com-

bination with the actual situation.
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轨道不平顺是引起轮轨力动态变化及车辆振

动的主要外部激励，直接影响车辆运行安全性、平

稳性和乘坐舒适性，因此，及时可靠地检测轨道不

平顺状态对保障行车安全、深入研究车辆系统动力

学行为及结构强度演化规律至关重要，亦是实现车

辆智能运维的关键环节。

轨道不平顺检测的直接方法是使用轨道检测

车，然而这类检测车造价昂贵，且检测间隔周期较

长。在各种新兴方法中，利用车辆振动响应来估计

轨道不平顺的技术因其成本低、效率高而受到人们

的普遍关注，成为当前检测轨道线路状态的重要手

段，已发展了基于数据驱动的机器学习方法和基于

模型驱动的反演估计方法两大类。其中，基于数据

驱动的机器学习方法以轨道车辆的历史运行数据

为基础，直接建立观测信号与轨道状态之间的非线

性映射关系，近年来逐步兴起且发展迅速 [1- 3]。然

而，数据驱动的方法往往对数据的数量和质量有较

高的需求，实际中难以满足。相比之下，基于模型

驱动的方法能够利用车辆动力学模型逆向建立轨

道状态与车辆振动响应的关系，进而实现轨道不平

顺的反演估计。在模型驱动方法中，卡尔曼滤波[4]

因其时性高、鲁棒性强，被广泛应用于轨道车辆运

行监测。例如Muñoz等[5]建立仅含一个轮对和一个

构架的简化车辆横向模型，并借助惯性传感器观测

量实现了基于经典卡尔曼滤波的轨道横向不平顺

估计。李振乾等[6]提出基于卡尔曼滤波算法的轴箱

轴承载荷反演方法，分别建立整车单一垂向和横向

模型实现轴承垂向和横向载荷反演。唐嘉等[7]针对

轴承载荷反演过程中卡尔曼滤波参数难以确定，采

用自适应小生境遗传算法进行参数优化，提升了反

演效果。Guo等[8]提出了基于确定性未知输入观测

器方法的反演流程，并通过车辆横垂耦合模型以及

车体和转向架的动态响应观测量，实现了轨道垂向

及横向不平顺的反演。Strano等[9]提出基于中心差

分卡尔曼滤波的非线性模型估计方法，利用半车体

横向模型实现了轮轨横向接触力/力矩和轨道横向

不平顺反演。Xiao等[10]考虑车桥耦合作用提出了

基于车辆动态响应识别铁路桥梁轨道不平顺的卡

尔曼滤波算法。柯飙 [11]考虑到经典卡尔曼滤波在

噪声矩阵未知情况下估计结果精度较差，故而建立

了基于自适应卡尔曼滤波的整车垂向轨道不平顺

反演模型，结果精度得到了有效提升。归纳已有研究

可知，基于卡尔曼滤波的模型驱动方法已得到普遍

应用与验证，但实际运用中仍存在算法参数、模型简

化和观测量等选择显著影响估计结果的问题[7,11-13]。

尽管这些问题在一些文献已有所涉及但仍缺乏系

统的对比研究，特别是对于不同精细程度的车辆模

型以及不同观测方案等对反演结果的影响。

鉴于此，本文以某轨道车辆为例，分别建立3种

车辆系统动力学模型，并在状态空间下推导轨道不

平顺反演方程，给出基于经典/自适应卡尔曼滤波算

法的轨道不平顺反演流程，最后探究不同卡尔曼滤
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波算法、不同车辆模型和不同观测方案对轨道横向

和垂向不平顺反演结果的影响规律，以期为轨道状

态实时监测和智能运维管理提供技术支撑。

1 轨道车辆系统动力学模型

基于车辆振动响应反演轨道不平顺的重要前

提是建立有效的车辆系统动力学模型。本文以某

运行速度160 km/h的轨道车辆为例，建立3种车辆动

力学模型，即整车横垂耦合模型、垂向模型和横向模

型。图1所示是轨道车辆系统动力学模型结构示意，

由车体、前构架、后构架和四条轮对的左右车轮组成。

若考虑车辆各部件的横向和垂向运动（忽略伸

缩自由度），则模型中车体和前后构架均具有5个自

由度（横移 y、浮沉 z、侧滚ϕ、点头β、摇头ψ），且每个

车轮（区分左轮 L、右轮R）位置受到横向和垂向轨

道不平顺激励（yLi, zLi, yRi, zRi, i = 1, 2, 3, 4）作用。于

是，当不考虑轮轨接触特性，并假设车轮始终与轨

道表面接触，不发生跳轨现象，则车辆系统动力学

方程可表达为

MZ̈ + CŻ + KZ = DU + EU̇ （1）

式中：M、C、K分别是车辆系统的质量、阻尼、刚度

矩阵，维数15×15；D、E分别是轨道不平顺的位移和

速度作用矩阵，维数15×16；限于篇幅这里省略具体

表述，详见文献[14]；Z是车辆振动位移状态向量，

由车体和前后构架共计15个自由度组成，即
Z =[yc, ψc, ϕc, zc, βc, yf1, ψf1, ϕf1, zf1, βf1,

yf2, ψf2, ϕf2, zf2, βf2]
T （2）

U是轨道不平顺位移激励向量，由四条轮对的左右

车轮共计16个自由度组成，即

U =[yL1, yR1, zL1, zR1, yL2, yR2, zL2, zR2, yL3,

yR3, zL3, zR3, yL4, yR4, zL4, zR4]
T （3）

可见，前述车辆系统动力学方程表达的是一个具有

15自由度的整车横垂耦合模型，在轮对的左右车轮

位置受到横向和垂向轨道不平顺激励作用。需要

注意的是，从理论上，四条轮对位置的轨道不平顺

激励仅存在相位上的差异，但本文将四条轮对位置

的16条轨道不平顺均看作待反演的未知激励。

考虑到轨道车辆垂向运动和横向运动二者的

弱耦合性特点，工程实际中亦常作解耦处理，建立

单一横向和垂向模型[14]。对于单一横向模型，主要

涉及车体和前后构架的横移 y、摇头ψ和侧滚ϕ自由

度，Z和U分别为

Z =[yc, ψc, ϕc, yf1, ψf1, ϕf1, yf2, ψf2, ϕf2]
T （4）

U =[yL1, yR1, yL2, yR2, yL3, yR3, yL4, yR4]
T （5）

对于单一垂向模型，主要涉及车体和前后构架

的沉浮 z、点头β和侧滚ϕ自由度，Z和U分别为

Z =[ϕc, zc, βc, ϕf1, zf1, βf1,ϕf2, zf2, βf2]
T （6）

U =[zL1, zR1, zL2, zR2, zL3, zR3, zL4, zR4]
T （7）

可以看到，对于单一方向的横向和垂向模型均是具

有 9个自由度的车辆动力学系统，并分别在左右车

轮位置单一地受到8条横向（或垂向）轨道不平顺激

励作用。

从推导的运动方程来看，横向和垂向模型均涉

及侧滚方向（ϕc、ϕf1和ϕf2）的动力学方程，因此，横垂

耦合模型的横向和垂向运动之间的耦合是通过车

辆侧滚动力学方程关联的，在模型精细程度上要优

于单一横向和垂向模型，但相应地动力学模型维数

增加，模型也变得更复杂。

2 轨道不平顺反演方程

根据卡尔曼滤波原理，车辆动力学方程（1）要

改写为系统状态空间表达，包括状态方程和观测方

程两部分，

{ẋ = Ax + Bu 状态方程
y = Hx + Lu 观测方程

（8）

式中：x =[Z T, Ż T]T 为车辆振动位移和速度组成的

状态向量，是可观测状态量；u =[U T, U̇ T]T 为轨道不

平顺位移和速度组成的输入向量，是待反演的未知

量；A为系统过程矩阵；B为输入传递矩阵，表示输

入对状态的作用；y为系统状态观测向量；H为观测

矩阵；L 为直连矩阵，表示输入对系统输出的直接

图1 轨道车辆系统动力学模型
Fig. 1 Dynamic model of railway vehicle system
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影响。

对于15自由度的横垂耦合模型，其系统过程矩

阵A和输入传递矩阵B具有如下形式

A = é
ë
ê

ù
û
ú

015 × 15 I15 × 15-M -1K -M -1C
, B = é

ë
ê

ù
û
ú

015 × 16 015 × 16

M -1D M -1E
（9）

对于简化的 9自由度单一横向和垂向模型，矩

阵A和B具有与横垂耦合模型一致的形式，仅在矩

阵维数和自由度类型上有所差异。

对式（8）离散化，有离散状态空间方程

{x(k + 1) = Fx(k) + Gu(k)
y(k) = Hx(k) + Lu( )k

（10）

式中：F =(I + A∙ΔT)，G =ΔT∙B ，ΔT 为采样时间间

隔。由于卡尔曼滤波仅对状态向量 x 进行反演估

计，因此，为了反演轨道不平顺输入向量u，这里对

系统状态进行扩维，即引入扩维状态向量

X(k) = é
ë
ê

ù
û
ú

x(k)
u(k)

=

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
Z(k)
Ż(k)
R(k)
Ṙ(k)

（11）

于是，扩维离散状态空间方程为

{X(k + 1) = AX(k) + v(k)
Y (k) = H1 X(k) +ω(k)

（12）

其中，

ì
í
î

ï

ï

A = é
ë

ù
û

F G
0 Ω

, H1 = [ ]H L

v(k)~N(0, Q), ω(k)~N(0, R)
（13）

式中：v(k), ω(k) 分别假设为服从高斯白噪声的系统

噪声和观测噪声；Q 和 R 是相应的协方差矩阵；Ω

为系统输入向量u在 k+1时刻和 k时刻间的联系矩

阵，若假设一个采样周期ΔT 中轨道不平顺变化速

率基本保持不变[11]，则有

Ω = é
ë
ê

ù
û
ú

I diag(ΔT)
0 I

（14）

Y (k) 为系统状态观测向量，因为本文仅通过观测车

辆振动响应反演轨道不平顺，故有直连矩阵 L 为

0。若观测车辆的振动位移和速度状态x，则有观测

矩阵H为单位矩阵。若完整观测车辆的振动位移、

速度和加速度响应信息，则需重写观测方程为

Y (k) =

é

ë

ê

êê
ê

ù

û

ú

úú
ú

Z̄(k)

Ż̄(k)

Z̈̄(k)

= H1

é

ë

ê

ê
êê
ê

ê
ù

û

ú

ú
úú
ú

ú
Z(k)
Ż(k)
R(k)
Ṙ(k)

+ω(k) （15）

式中：Z̄(k), Ż̄(k), Z̈̄(k) 是车辆状态观测量；

H1 =
é

ë
êê

ù

û
úú

I 0 0 0
0 I 0 0-M -1K -M -1C M -1D M -1E

（16）

实际中，观测方案往往依赖于传感器布置，此

时仅需保留观测量所对应的自由度方程即可实现

观测方程（15）重构，实现不同观测方案的不平顺

反演。

在离散扩展状态方程（12）基础上，基于卡尔曼

滤波算法即可实现系统扩展状态 X(k) 的估计

X̂(k) ，进而得到轨道不平顺的反演值 û( )k 。图2给

出了考虑系统噪声协方差矩阵Q和测量噪声协方

差矩阵R更新的自适应卡尔曼滤波算法流程。可

以看到，该算法通过建立的系统状态空间模型，利

用测量的观测数据不断迭代更新状态估计结果，包

括预测和更新两个阶段，使其逐渐逼近系统的真实

状态，达到状态估计的目的。算法中矩阵Q和R的

合理设定是卡尔曼滤波性能优化的关键[7,11]。若整

个算法迭代过程中Qk≡Q0，Rk≡R0，则退化为经典卡

尔曼滤波（KF）算法；若按照一定规则动态调整 Qk

和Rk，则称为自适应卡尔曼滤波（AKF）算法，本文

采用改进Sage-Husa自适应策略[14-15]，以使滤波器自

动适应环境变化，

Qk = ( )1 - dk1 Qk - 1 + dk1( )X̂k - X̂k - 1 ( )X̂k - X̂k - 1

T

（17）

Rk = ( )1 - dk2 Rk - 1 + dk2( )Yk -H1 X̂k ( )Yk -H1 X̂k

T

（18）

图2 考虑Q和R更新的自适应卡尔曼滤波算法流程
Fig. 2 Flow of adaptive Kalman filter algorithm with

Q and R updates
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式中：dk1 和 dk2 是平滑因子，取值为 0~1，被定义为

dk1 = ( )1 - b1 /( )1 - bk + 1
1 ，dk2 = ( )1 - b2 /( )1 - bk + 1

2 ，b1, b2 ∈
[0.95, 0.99]。AKF算法能够有效减小KF算法中的

计算复杂度，并保持滤波降噪计算的实时性和自适

应性，能够有效提高信号的降噪精度。

3 3种模型下KF和AKF算法反演对比

3.1 问题描述

本节分别基于KF和AKF算法对 3种模型（横

向、垂向和横垂耦合）下的轨道不平顺位移进行反

演和结果对比，具体方案如图 3 所示。首先，以前

述某运行速度 160 km/h 的轨道车辆为对象，考虑

到真实车辆振动响应和轨道不平顺激励难以完备

跟踪，故而借助模型校正方法建立有效的UM仿真

模型作为该车辆的虚拟样机，简称虚拟车辆。其

次，在该虚拟车辆基础上，一方面通过施加已知的

德国谱轨道不平顺激励获得车辆状态的仿真振动

响应，分别作为轨道不平顺实际值和车辆状态观

测值，用于后续轨道不平顺的反演估计和对比；

另一方面，基于校正的虚拟车辆 UM 模型建立更

准确的等价车辆系统动力学单一横向、单一垂向

或横垂耦合模型方程，即式（1），进而通过改写和

扩维得到轨道不平顺反演模型。最后，基于经典

或自适应的卡尔曼滤波算法，并以与观测数据一

致的时间间隔 0.1 ms迭代得到轨道不平顺的最优

反演估计量，与实际轨道不平顺作对比分析，验

证有效性。

为了更好地评价轨道不平顺反演结果，本文采

用绝对误差和均方根误差（RMSE）来度量估计值与

实际值之间的差异。其中，绝对误差 Eabs, i 定义为估

计值 Xest, i 减去实际值 Xrel, i 的绝对值，即

Eabs, i = || Xest, i -Xrel, i , i = 1, 2, ⋯,n （19）

RMSE 定义为估计值与实际值误差平方和的平均

值再开平方根，即

RMSE =
∑

i = 1

n

( )Xest, i -Xrel, i

2

n
（20）

显然，绝对误差和均方根误差越小，轨道不平顺的

反演估计结果就越准确。

3.2 基于KF算法的反演结果

图 4~图 6给出了基于KF算法的 3种模型在一

位轮对左侧轨道的不平顺反演结果和绝对误差。

可以看到，3种模型的轨道不平顺反演估计值与实

际值在趋势上保持了良好的一致性，特别是较好地

捕捉了轨道不平顺的低频变化趋势。从图4中绝对

误差来看，垂向模型反演的垂向不平顺绝对误差最

大值不超过 8 mm，横向模型反演的横向不平顺误

差最大值接近10 mm；而横垂耦合模型反演的垂向

图3 轨道不平顺反演过程
Fig. 3 Inversion procedure of track irregularity

图4 基于垂向模型的轨道垂向不平顺KF算法反演结果
Fig. 4 Inversion of vertical track irregularity using KF

algorithm based on vertical model

图5 基于横向模型的轨道横向不平顺KF算法反演结果
Fig. 5 Inversion of lateral track irregularity using KF

algorithm based on lateral model
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不平顺最大绝对值误差小于6 mm，相比单一垂向模

型下降25%，横向不平顺最大绝对值小于3 mm，相比

单一横向模型下降 70%。可见，KF 算法时横垂耦

合模型的轨道不平顺反演误差明显比单一的横向

或垂向模型更小，表明复杂高维的横垂耦合模型比

单一方向模型更能有效地模拟车辆的横向和垂向

运动行为。

进一步，基于RMSE评价 3种模型在不同轮对

位置下的轨道不平顺反演精度，如图 7 和图 8 所

示。可以看到，在四条轮对的左右轨位置，无论是

横向还是垂向轨道不平顺，基于横垂耦合模型的反

演RMSE均比单一方向模型更低，特别是对于横向

不平顺反演工况，其在横垂耦合模型的RMSE范围

[0.73, 0.92] mm，显著低于纯横向模型的 RMSE 范

围[3.11, 3.82] mm。这表明考虑横垂耦合效应后，

基于KF算法的轨道不平顺反演精度明显提高，这

一规律与前文基于绝对值误差的比较结论一致。

其次，同一轨道不平顺在四条轮对位置处的反

演结果RMSE各不相同，这主要是由模型误差造成

的。事实上，受真实车辆车体及车载设备的影响，

本文所构造的虚拟车辆UM模型是前后非对称性，

导致轨道不平顺激励对不同轮对位置的车辆振动

影响具有非一致性，而在状态方程建模时又是以简

化的前后对称车辆推导建模的，所产生的模型误差

致使轨道不平顺反演结果在不同轮对位置有所差

异。但需要注意的是，这种差异总体不大，侧面证

明了卡尔曼滤波算法的鲁棒性。

此外，注意到同一轮对在左右轨位置的反演结

果，即：横向不平顺RMSE相同，而垂向不平顺RMSE

不同。这主要归结于施加在左右轨的不平顺激励

设置有差异，因为本例施加的是德国轨道谱数据，

其在左右轨的横向不平顺激励是一致的，而垂向不

平顺激励是有不同的。这一现象也侧面证明了基

于卡尔曼滤波反演轨道不平顺的方法正确性。

最后，虽然采用横垂耦合模型时，横向和垂向

轨道不平顺RMSE值均比单一方向模型时更小，但

图6 基于横垂耦合模型的轨道不平顺KF算法反演结果
Fig. 6 Inversion of track irregularity using KF algorithm

based on lateral-vertical coupling model

图7 轨道横向不平顺KF算法反演结果RMSE对比
Fig. 7 RMSE comparison of inversion results of lateral

track irregularity using KF algorithm

图8 轨道垂向不平顺KF算法反演结果RMSE对比
Fig. 8 RMSE comparison of inversion results of vertical

track irregularity using KF algorithm
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是相比于垂向不平顺，横向不平顺的RMSE降幅更

明显，这一现象在前述绝对误差比较中也能够发

现。这表明所构建的横垂耦合模型能更好地捕捉

横向不平顺。事实上，相比于单一的垂向模型，单

一的横向模型往往会引入更多简化，而这些简化在

横垂耦合模型中能够被大大克服，进而更好地捕捉

车辆横向动力学行为，最终在横向不平顺反演中达

到更好的精度。

3.3 基于AKF算法的反演结果

图 9~图 11给出了基于AKF算法的 3种模型在

一位轮对左轨位置的轨道不平顺反演结果。与前

述基于 KF 算法的反演结果一样，3 种模型下 AKF

算法同样能够良好地反演出轨道不平顺，特别是较

好地捕捉了低频变化趋势。不过，在绝对误差方

面，与KF算法不同，相比于单一方向模型，AKF算

法在横垂耦合模型时并未对反演结果带来很好的

提升，甚至有所劣化，例如图9中单一垂向模型的不

平顺反演误差最大值接近7 mm，而图11（a）中横垂

耦合模型的垂向误差最大值接近9 mm，这表明在基

于AKF算法的反演中更精细的横垂耦合模型反而 没有单一的垂向模型效果好。

进一步，基于RMSE评价3种模型分别利用KF

算法和AKF算法反演轨道不平顺的精度，如图12~

图14。从图中可以看到，相比于KF，AKF算法在单

一横向和垂向模型中的轨道不平顺反演通常能获

得更好的RMSE精度，至少能够达到与KF算法结

果基本一致的精度，特别是横向不平顺（图12）时各

轮对位置RMSE降低达30%~58%。然而，对于横垂

耦合模型，基于AKF算法的不平顺反演结果RMSE

反而比KF算法有所增大，这表明虽然在算法设计

上 AKF 算法更胜一筹，但面对复杂高维的横垂耦

合模型自适应调参的AKF算法并非一定能够收敛

到最优解，反而是KF算法手动设置合理的参数后

能反演出更优解。

综上所述，相比于更为复杂高维的横垂耦合模

型，本例中AKF算法在更为简单低维的单一横向和

垂向模型中反演效果更佳。不过，需要注意的是，

这并非意味着AKF算法不适用于复杂高维模型，反

而在复杂高维模型中更需要 AKF 算法。事实上，

KF算法需要不断地手动调整Q和R的初值才能达

到满足精度的估计值，更依赖经验；相比之下，初值

设置对AKF算法结果的影响不大，通过自适应地对

Q和R动态调整达到最佳估计目的。因而，实际中

图10 基于横向模型的轨道横向不平顺AKF算法反演结果
Fig. 10 Inversion of lateral track irregularity using AKF

algorithm based on lateral model

图9 基于垂向模型的轨道垂向不平顺AKF算法反演结果
Fig. 9 Inversion of vertical track irregularity using AKF

algorithm based on vertical model

图11 基于横垂耦合模型的轨道不平顺AKF算法反演结果
Fig. 11 Inversion of track irregularity using AKF
algorithm based on lateral-vertical coupling model
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AKF算法通常比KF算法有更好的适用性和结果精

度，至少能达到与KF算法同等级的反演精度。

4 观测方案对反演结果的影响

在前文研究中，轨道不平顺反演是基于车辆振

动响应的完全信息，即观测量是车辆各部件的振动

位移、速度和加速度响应信息。然而，实际中除振

动加速度外，各部件的绝对位移和绝对速度信息往

往难以直接测量。因此，探究合适的观测量是基于

车辆振动响应反演轨道不平顺的重要内容。为此，

本节考虑传感器布置的可行性，设计了 3种贴合实

际的车辆振动响应观测方案，并基于观测方案推导

状态方程，联合前述KF算法和横垂耦合模型，分析

不同方案下轨道不平顺反演的准确性和稳定性。

4.1 方案1：仅观测各部件加速度响应

考虑到振动加速度的易测性，方案 1仅观测车

体、前构架和后构架的振动加速度信息。从图15可

知，轨道不平顺反演估计值与实际值在波动规律上

具有一致性，且无漂移现象，但误差较大，反演值明

显低于实际值，劣于第 3节基于全部观测量的反演

结果，这表明缺失绝对位移和速度的振动观测方案

在实际轨道不平顺反演中结果准确度将大幅降低。

4.2 方案2：观测加速度响应并作二次积分

方案 2是在方案 1仅观测振动加速度基础上，

引入一次、二次积分处理，利用数学手段得到各部

件振动速度与位移补充信息。从图16可知，通过积

分补充振动速度和位移的方案2其轨道不平顺反演

估计值与实际值在整体波动规律上同样具有相似

性。不过，相比于方案1，方案2存在明显的负向漂

移现象，特别是垂向不平顺的反演结果，例如在5 s

时刻，横向不平顺幅值偏移至约-26 mm位置，垂向

不平顺幅值偏移至接近-70 mm位置。究其原因主

要是，振动加速度的二次积分易受到测量的低频噪

声干扰，若为真实的实验数据还会受到温度漂移的

影响，导致通过积分获得的速度、位移信号中含有明

显的趋势项，该趋势项在滤波过程中未能有效滤除，

最终出现系统性偏移，需采用高通滤波或漂移修正

机制处理。因此，尽管方案 2的观测维度完整性最

高，但由于基于数学积分补充后的输入信号误差较

图14 右轮垂向轨道不平顺AKF算法反演结果RMSE对比
Fig. 14 RMSE comparison of inversion results of right

wheel vertical track irregularity using AKF algorithm

图13 左轮垂向轨道不平顺AKF算法反演结果RMSE对比
Fig. 13 RMSE comparison of inversion results of left
wheel vertical track irregularity using AKF algorithm

图12 轨道横向不平顺AKF算法反演结果RMSE对比
Fig. 12 RMSE comparison of inversion results of lateral

track irregularity using AKF algorithm
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大，使得轨道不平顺的反演效果反而劣于方案 1。

这说明，在基于卡尔曼滤波的轨道不平顺反演中，

观测量的数据质量十分重要，强行依赖未经滤波修

正的积分信号补偿是不可取的，易形成系统误差，

破坏滤波器的收敛性与稳定性，导致漂移和误差

放大。

4.3 方案3：观测加速度及相对位移响应

考虑轨道车辆中各部件的相对运动量往往比

绝对运动量更易测量，故方案 3在方案 1基础上新

增了车体与前后构架的相对位移和相对转角两种

观测量。从图 17 可知，该方案在 3 种观测方案中

表现最佳，无论是横向还是垂向，轨道不平顺反演

估计值与实际值吻合度明显高于前两种方案，且

波形无明显滞后、幅值偏差整体减小，系统性漂移

现象基本消除。这说明，相对位移和转角的引入

提供了构架姿态变化与车体姿态变化的间接观测

补偿，而且能够更准确地反映姿态转动对平移运

动的贡献，增强观测方程的完整度，进一步提升反

演精度。

另外，方案 3 反演结果未见明显漂移，这表明

增加相对位移、相对角度这类相对观测量有效补

偿了绝对位移不可观测的问题，可以有效降低轨道

不平顺反演误差，对车辆整体发生绝对位移相关的

大趋势漂移有显著限制效果。不过，需要指出的

是，与第3节基于完整振动响应的反演结果对比，任

何减少观测量的其他方案均会影响轨道不平顺状

态反演精度，工程中应结合实际情况选择最可行的

观测方案。

图16 方案2的轨道不平顺反演结果
Fig. 16 Track irregularity inversion results of Scheme 2

图15 方案1的轨道不平顺反演结果
Fig. 15 Track irregularity inversion results of Scheme 1
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5 结论

针对基于车辆振动响应的轨道不平顺卡尔曼

滤波反演问题，本文建立了 3种不同精细程度的车

辆系统动力学模型，推导了车辆系统状态空间方

程，给出了基于KF/AKF算法的不平顺反演流程，得

到了2种卡尔曼滤波算法、3种车辆模型以及3种观

测方案对轨道不平顺状态反演效果的影响规律。

主要结论如下。

1）无论是KF还是AKF算法，在 3种模型下轨

道不平顺反演估计值与实际值在趋势上均保持了

良好的一致性，特别是较好地捕捉了轨道不平顺的

低频变化趋势。

2）相比于单一横向和垂向模型，横垂耦合模型

在KF算法中的轨道不平顺反演效果最佳、稳定性

更好，表明横垂耦合模型能够更好地模拟车辆横向

和垂向运动行为。

3）相比于KF，AKF算法在单一横向和垂向模

型表现更优，其中横向不平顺估计误差能够降低

30%~58%，但在横垂耦合模型中并未发挥出自适应

调参优势，表明对于复杂高维耦合模型自适应策略

不能保证一定收敛到最优解，反而对于更简单低维

模型的自适应反演效果更好，因此工程实际中不能

一味追求模型复杂度。同时，需要注意到，KF算法

高度依赖于滤波参数初值设置，需要经验反复调整；

而AKF算法可自适应动态调整滤波参数，对初值敏

感性较低，在实际应用中适用性更好。

4）方案1由于仅观测加速度信息，反演结果误

差较大；方案 2虽增加了积分后的观测量但因漂移

误差导致效果不如预期；方案 3通过融合加速度和

相对位移、角度等观测量，显著抑制了漂移误差，在

轨道不平顺反演中具备明显优越性。由此可见，观

测方案对轨道不平顺反演结果影响较大，特别是单

一的振动加速度观测量难以有效反演轨道不平顺，

应结合实际补充有效振动信息。
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