
􀅰信息技术􀅰
机械制造与自动化

Ｍａｃｈｉｎｅ Ｂｕｉｌｄｉｎｇ ＆ Ａｕｔｏｍａｔｉｏｎ
２０２４ 年 ８ 月

第 ５３ 卷第 ４ 期

基金项目:国家自然科学基金项目(ｕ１７３４２０１)
第一作者简介:汪卫(１９９８—)ꎬ男ꎬ湖北黄石人ꎬ硕士研究生ꎬ研究方向为机车车辆故障诊断及安全监测ꎬ２４１６０７５８１８＠ ｑｑ.ｃｏｍꎮ

ＤＯＩ:１０.１９３４４ / ｊ. ｃｎｋｉ. ｉｓｓｎ１６７１－５２７６.２０２４.０４.０２１

基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 的轮轨力连续测量研究
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摘　 要:为降低连续测力轮对在横向力和垂向力解耦过程中产生的系统误差ꎬ基于神经网络的原理ꎬ提出一种基于

ＧＡ－ＬＳＴＭ的轮轨力连续测量方法ꎮ 研究表明:相比于 ＧＢ / Ｔ５５９９—２０１９ 中的轮轨力测量方法ꎬ本轮轨力连续测量方法具

有更高的精度和效率ꎮ 将本轮轨力连续测量方法运用于国内某运营地铁线路的轮轨力信号实测ꎬ测试数据验证了其有效性ꎮ
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０　 引言

随着城市轨道交通技术的不断发展ꎬ城市轨

道车辆的运行速度和运载量均有很大提升ꎬ然而

随之而来的安全隐患也不可忽视[１]ꎮ 因此ꎬ对于

列车安全性的监测尤为重要ꎬ而轮轨力作为列车

安全性的主要测试量ꎬ如何对其开展精确高效的

在线监测值得深入研究[２]ꎮ
测力轮对是目前测量轮轨力最直接的方法ꎬ

常 用 于 轨 道 车 辆 的 运 行 考 核 试 验 中ꎮ
ＧＢ / Ｔ ５５９９—２０１９[３]的连续测力轮对方法(简称

国标法)通过对测力轮对进行标定ꎬ确定测力轮对

的静态标定系数矩阵ꎬ最后通过求解线性方程就

可以求解出轮轨力ꎮ 为了获得理想的灵敏度和线

性度ꎬ并尽可能地减少交叉干扰以及各种可能的

外界干扰ꎬ往往需要在测力轮对的加工、辐板刻度

的划分、组桥方案的设计、组桥半径的选择、应变

片的粘贴、组桥布线等各个环节上都要精益求精ꎬ
耗费大量的人力与时间ꎮ 为了解决此问题ꎬ近年

来国内外诸多学者不断对测力轮对优化算法进行

研究ꎮ 陈建政[４]在测力轮对的有限元分析和静态

标定试验的基础上ꎬ分析同一半径下不同组桥方

式对电桥输出信号的谐波阶次与分量大小的影

响ꎬ提出了一种不必考虑组桥位置应变受垂向力

和横向力耦合干扰的最佳组桥方式及计算方法ꎬ
这种方法由于高次谐波无法被完全抵消ꎬ桥路的

输出只能近似于正余弦波ꎬ从而影响测量精度ꎬ且
对轮对贴片位置的选择十分严格ꎮ ＣＡＺＺＵＬＡＮＩ
等[５]提出了一种在检测到临界运行条件(即脱轨

系数 Ｙ / Ｑ 的大值)时提高轮轨力测量精度的方

法ꎬ这种方法可应用于任何测力轮对ꎬ但只对非常

规轮对有效ꎬ对于常规轮对则会导致较大的测量

误差ꎮ ＴＥＮＧ 等[６]使用 ＬＦＩＭ(轻量化轮轨力反演

神经网络模型)ꎬ利用铁道车辆的振动信号间接计

算轮轨力ꎬ但该模型结构比较复杂且缺乏实测数

据的验证ꎮ ＵＲＤＡ 等[７] 利用 ＡＮＮ(人工神经网

络)计算轮轴横向力并使用铁路车辆模型进行验

证ꎬ能对轮轴横向力进行很好的识别ꎬ但该方法忽

视了其内部的关联性ꎬ且需要对每个轮对都要建

立一个模型ꎮ
测力轮对的横向桥和垂向桥的解耦是一个复

杂的非线性问题[８]ꎬ虽然国标法将之转化为线性
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问题ꎬ但由此产生的系统误差难以避免ꎬ而神经网

络具有很强的解决非线性问题的能力ꎬ能够满足

解决复杂非线性问题的要求ꎮ 本文分别基于有限

元仿真计算数据和试验台测力轮对标定数据ꎬ采
用结合遗传算法的长短时记忆神经网络(ＧＡ－
ＬＳＴＭ)的方法ꎬ建立轮轨力的神经网络计算模型ꎬ
将模型结果和国标法计算结果进行对比ꎬ并在线

路试验中对计算模型进行验证ꎮ

１　 研究思路

本文的研究思路如图 １ 所示ꎮ 首先ꎬ分别搭

建基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 方法的轮轨横向力和垂向力计

算模型ꎮ 然后ꎬ通过有限元软件建立轮对仿真分

析模型ꎬ使用模拟的输入激励和特定半径幅板电

桥的应变输出等数据构造训练样本ꎮ 对样本进行

归一化后放入神经网络中进行训练ꎬ探明辐板桥

路应变输出和轮轨力之间的内在关系ꎬ并和采用

传统国标法计算得到的轮轨力进行对比分析ꎬ进
而初步验证本文计算方法的有效性ꎮ 最后ꎬ基于

测力轮对的实测数据ꎬ将基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 方法的

轮轨横向力和垂向力计算方法应用于我国某地铁

车辆实际运行过程中ꎬ并验证其使用效果ꎮ
0� 

0� 
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图 １　 轮轨力连续测量流程图

２　 ＧＡ－ＬＳＴＭ 神经网络模型搭建

２.１　 长短时记忆网络(ＬＳＴＭ)

ＬＳＴＭ 的结构与标准 ＲＮＮ 类似ꎬ都具有一种

重复神经网络模块的链式结构称之为 Ｃｅｌｌ (细

胞)ꎮ ＬＳＴＭ 的每个 Ｃｅｌｌ 都由遗忘门、输入门、输出

门组成ꎬ通过 ３ 个门选择性地让信息通过ꎬ实现信息

的保护和控制ꎬ从而达到实现长期记忆的目的[９]ꎮ
遗忘门的目的是决定上一个时刻的细胞状态

ｃ( ｔ－１)中哪些要遗忘和哪些要保留ꎬ经过激活函

数的处理得到一个范围 ０ ~ １ 的信息保留比例 ｆｔꎮ
ｆｔ 的值越大表示信息保留的越多ꎬ如式(１)所示ꎮ

ｆｔ ＝σ[Ｗｆ×ｈ( ｔ－１)＋Ｕｆ×ｘ( ｔ)＋ｂｆ] (１)
式中:σ 为激活函数 Ｓｉｇｍｏｉｄ 函数ꎻＷｆ、Ｕｆ 为系数

矩阵ꎻｂｆ 为偏置矩阵ꎻｈ( ｔ－１)为隐藏状态ꎻｘ( ｔ)为
输入数据ꎮ

输入门控制新信息加入到细胞状态 ｃ( ｔ)的

程度:
ｉ( ｔ)＝ σ[Ｗｉｈ( ｔ－１)＋Ｕｉｘ( ｔ)＋ｂｉ]
Ｃ′( ｔ)＝ ｔａｎｈ[Ｗｃｈ( ｔ－１)＋Ｕｃｘ( ｔ)＋ｂｃ]

{ (２)

式中:Ｗｉ、Ｕｉ、Ｗｃ、Ｕｃ 为系数矩阵ꎻｂｃ、ｂｉ 为偏置矩

阵ꎻｉ( ｔ)为当前时间步的信息保留比例ꎻＣ′( ｔ)为

候选细胞状态ꎮ
输出门的目的是根据前两个门的计算结果求

解这一时刻的隐藏状态 ｈ( ｔ)ꎬ如式(３)—式(４)
所示ꎮ

ｃ( ｔ)＝ ｃ( ｔ－１)􀱋ｆｔ＋ｉ( ｔ)􀱋Ｃ′( ｔ) (３)
ｏ( ｔ)＝ σ[Ｗｏｈ( ｔ－１)＋Ｕｏｘ( ｔ)＋ｂｏ]
ｈ( ｔ)＝ ｏ( ｔ)􀱋ｔａｎｈ(ｃ( ｔ)){ (４)

式中:ｃ( ｔ)为细胞状态ꎻｏ( ｔ)为细胞状态对隐藏状

态的影响权重ꎻＷｏ、Ｕｏ 为系数矩阵ꎻｂｏ 为偏置矩阵ꎮ

２.２　 基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 的轮轨力连续计算方法

超参数的选择对神经网络的性能有很大的影

响ꎮ 基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 的轮轨力计算就是使用 ＧＡ
算法对 ＬＳＴＭ 模型进行全局超参数寻优ꎮ 通过

ＧＡ 算法搜寻最优的超参数组合ꎬ可以有效提高

ＬＳＴＭ 计算的精确度ꎮ 首先ꎬ对数据进行预处理并

根据选择的超参数生成初始种群ꎬ再将数据和初

始种群输入 ＬＳＴＭ 神经网络模型进行训练和计

算ꎮ 然后ꎬ根据神经网络计算结果以及标签值计

算每个个体的适应度值ꎬ根据适应度值选择个体

生成新的种群并计算其适应度值ꎬ重复这一过程

直到适应度值满足终止条件ꎮ 最后ꎬ将得到的满

足条件的超参数个体再输入神经网络就可以得到

更为精确的计算结果ꎮ

２.３　 基于ＧＡ－ＬＳＴＭ的轮轨力连续测量模型结构

１)ＧＡ 遗传算法结构

根据模型的结构以及优化器选择需要用 ＧＡ
算法寻优的超参数如表 １ 所示ꎮ

表 １　 二进制编码各超参数取值范围

超参数 取值范围

学习率 ０.０１~０.５０

动量 ０~１

Ｂａｔｃｈ Ｓｉｚｅ １~１００

Ｅｐｏｃｈ １０~２００

Ｓｅｑｕｅｎｃｅ Ｌｅｎｇｔｈ １~９０

２ 层隐层节点数 ５０~２００

　 　 使用实数编码方式对染色体进行编码ꎬ并随

机产生长度为 ７ 的 １０ 个染色体ꎬ组成初始种群ꎬ
各超参数的取值范围如表 １ 所示ꎮ 算法的交叉概
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率为 ０.５ꎬ变异概率为 ０.５ꎬ当适应度函数的值小于

０.００５ 或迭代次数达到 １０ 次时ꎬ寻优结束ꎮ
２)ＬＳＴＭ 神经网络结构

模型是在 Ｐｙｔｈｏｎ３.８ 与 Ａｎａｃｏｎｄａ 环境下ꎬ借
助 Ｐｙｔｏｒｃｈ 工具包进行搭建的ꎬ模型结构如表 ２ 所

示ꎮ ＧＡ 算法的适应度函数对整个算法的进化方

向以及运行效率有重要的影响ꎮ 本文的适应度函

数选择平均平方误差 ＭＳＥꎬ即 ＬＳＴＭ 网络的损失

函数选择 ＭＳＥꎬ如式(６)所示ꎮ 神经网络优化器

选择 ＳＧＤＭ(含动量的随机梯度下降)优化器ꎬ可
以有效避免局部收敛ꎮ 激活函数选择 ＲｅＬＵ(修正线

性单元)函数ꎬ用来连接 ２ 个 ＬＳＴＭ 层和全连接层ꎬ其
具有计算简单、更高效、速度快的优点ꎬ可以在一定

程度上解决梯度消失的问题ꎬ如式(５)所示ꎮ

ＲｅＬＵ ＝ｍａｘ(０ꎬ ｘ)＝
ｘ　 ｘ≥０
０　 ｘ<０{ (５)

表 ２　 ＬＳＴＭ 神经网络结构

参数 取值

ＬＳＴＭ 层层数 ２ 层

全连接层层数 １ 层

损失函数 ＭＳＥ

优化器 ＳＧＤＭ

激活函数 ＲｅＬＵ

２.４　 模型评价指标

对于回归计算问题ꎬ一般采用平均平方误差

ＭＳＥ、决定系数 Ｒ２来评价模型的好坏ꎮ
平均平方误差 ＭＳＥ:

ＳＭＥ ＝ １
ｎ∑

ｎ

ｉ ＝ １
(Ｙｉ － Ｙ′ｉ) ２ (６)

决定系数 Ｒ２∈(－１ꎬ１)ꎬ越接近 １ 则说明模型

精度越高:

Ｒ２ ＝
∑
ｎ

ｉ＝１
(Ｙ

∧
ｉ－Ｙ

—
) ２

∑
ｎ

ｉ＝１
(Ｙｉ－Ｙ

—
) ２

(７)

３　 仿真分析

３.１　 有限元仿真

利用有限元软件建立轮对三维有限元仿真模

型ꎮ 模型参照某地铁曲辐板轮对的设计图ꎬ使用

６ 面体 ８ 节点实体单元 Ｓｏｌｉｄ１８５ 进行网格划分ꎬ总
共有节点 ２３６ ９１５ 个ꎬ实体单元 ２１４ ５８４ 个ꎬ建立

的有限元模型如图 ２ 所示ꎮ 材料参数设置弹性模

量 Ｅ ＝ ２. １ × １０１１ Ｐａꎬ泊松比为 ０. ３ꎬ密度 ７. ８５

ｇ / ｃｍ３ꎮ 计算时在车轴两端施加固定约束ꎬ在踏面

上施加横向力或垂向力ꎮ 由于实际应变片测量的

应变是曲辐板车轮的表面应变ꎬ仿真得到的结果

需要经过式(８)的变换才能得到辐板表面沿车轮

径向的应变 εｙ′(本文统称辐板径向应变)ꎮ
εｙ′ ＝εｘ ｌ２＋εｙｍ２＋εｚｎ２＋γｙｚｍｎ＋γｘｚ ｌｎ＋γｘｙ ｌｍ (８)

式中:εｘ、εｙ、εｚ、γｙｚ、γｙｚ、γｘｙ是直角坐标系下有限元

法计算出的辐板表面某个节点的 ６ 个应变分量ꎻ
ｌ、ｍ、ｎ 是局部坐标对全局坐标的方向余弦ꎮ

X

Y

Z

                                                                               

��3�
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图 ２　 轮对有限元模型

横向桥和垂向桥的取样半径分别为 ２００ ｍｍ
和 ２５０ ｍｍꎬ如图 ２ 所示ꎮ 根据 ＧＢ / Ｔ ５５９９—２０１９
的连续测力轮对的组桥方法进行组桥ꎬ组桥后单

个横向桥或垂向桥在横向力、垂向力分别作用下ꎬ
一圈的输出如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 横向力、垂向力作用下横向桥、垂向桥输出

３.２　 训练样本集的建立

１)候选输入特征的样本集构建

为了选取合适的输入特征输入神经网络进行

训练ꎬ构建候选输入特征样本集ꎮ 通过对单位横

向力、垂向力作用下横向桥、垂向桥的输出进行组

合相加ꎬ得到不同大小横向力、垂向力同时作用下

横向桥、垂向桥的输出ꎬ该候选输入特征的样本点

如图 ４ 所示ꎬ包括相位相差 ９０°的横向桥 Ｌａ 和 Ｌｂ、
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相位相差 ４５°的垂向桥 Ｖａ 和 Ｖｂ、两个横向桥输出

的平方和的开根号以及两个垂向桥输出的绝对值

之和ꎬ每个候选输入特征都拥有 ２５ 万个样本点ꎮ

图 ４　 神经网络候选输入特征的样本点

在横向力、垂向力同时作用在踏面上的工况

下ꎬ构造训练样本集ꎮ 首先构造横向力、垂向力的

连续时序数列ꎬ力的取值范围分别为－６５ ~ ６５ ｋＮ
和 ２０~９０ ｋＮꎮ 样本点经随机取值后样条插值获

得ꎬ以保证高频取样时两相邻点轮轨力的值不会

差异过大ꎬ这是为了在构造时序数列时保证数据

的连续性ꎮ 同理ꎬ考虑轮对桥路的输出随车轮转动

成周期性变化和车轮的转速变化ꎬ对轮对桥路 ３６０°
的输出进行间隔为 ０.１°的样条插值ꎬ取样时每隔 ｎ°
取对应位置桥路的输出ꎬ再和此时刻对应的横向力、
垂向力相乘ꎬ构造出各电桥输出的连续时序数列ꎮ ｎ
根据式(９)计算后得到且保留一位小数ꎮ

ｎ＝ ｖ
３.６×ｒ×ｆ

×１８０
π

(９)

式中:ｆ 为采样频率ꎬ为 ２ ０００ Ｈｚꎻ速度 ｖ 由随机取

值后样条插值获得ꎬ取值范围为 ０~１００ ｋｍ / ｈꎻｒ 为
车轮半径ꎬ为 ０.４２ ｍꎮ

２)最佳神经网络输入特征的确定与验证

神经网络输入特征从图 ４ 所示的横向桥 Ｌａ、
横向桥 Ｌｂ、垂向桥 Ｖａ、垂向桥 Ｖｂ、 (Ｌ２

ａ＋Ｌ２
ｂ) １ / ２ 和

Ｖａ ＋ Ｖｂ 中选取ꎬ选择不同的输入特征组合方

式进行验证训练ꎬ横向力模型、垂向力模型结果如

表 ３ 所示ꎮ

表 ３　 不同输入特征组合神经网络训练的适应度值

　 　 　 　 以及评价指标值

序
号

不同组
合方式

横 / 垂
向力
模型

遗传
算法
寻优
代数

适应度
(×１０－３)

训练集
损失

(×１０－２)

验证集
损失

(×１０－２)

决定
系数
Ｒ２

１
横向桥 Ｌａ

垂向桥 Ｖａ

横向 １０ １２.５６　 ２１.３５　 １２.５８　 ０.７５９ ８

垂向 １０ ２１.５８　 １９.８６　 １０.２９　 ０.７０３ ８

２
Ｌ２
ａ ＋Ｌ２

ｂ( ) １ / ２

Ｖａ ＋ Ｖｂ

横向 ６ ４.１７ ３.２７ １.３３ ０.９９９ ０

垂向 ８ ４.９９ ５.９７ ３.２６ ０.８７２ ９

３

横向桥 Ｌａ

横向桥 Ｌｂ

垂向桥 Ｖａ

垂向桥 Ｖｂ

横向 ７ ３.７１ ６.２９ ２.６３ ０.９９７ ８

垂向 ８ ３.５２ ６.１３ ２.５３ ０.９９８ １

４

横向桥 Ｌａ

横向桥 Ｌｂ

垂向桥 Ｖａ

垂向桥 Ｖｂ

Ｌ２
ａ ＋Ｌ２

ｂ( ) １ / ２

横向 ４ ４.４０ ２.７７ １.１６ ０.９９７ ４

垂向 ５ ３.８１ ５.６７ ２.２１ ０.９９７ ８

５

横向桥 Ｌａ

横向桥 Ｌｂ

垂向桥 Ｖａ

垂向桥 Ｖｂ

Ｖａ ＋ Ｖｂ

横向 ５ ２.１４ ３.８８ １.５２ ０.９９９ ４

垂向 ４ ３.９０ ４.１２ １.７５ ０.９９９ ０

６

横向桥 Ｌａ

横向桥 Ｌｂ

垂向桥 Ｖａ

垂向桥 Ｖｂ

Ｌ２
ａ ＋Ｌ２

ｂ( ) １ / ２

Ｖａ ＋ Ｖｂ

横向 ３ １.９９ ５.５３ １.３２ ０.９９９ ７

垂向 ３ １.２３ １.４２ ０.６８ ０.９９９ ４

　 　 从表 ３ 可以看出ꎬ单纯将横向桥、垂向桥的数

据输入横向力、垂向力模型进行训练时ꎬ模型的寻

优代数较多、训练速度慢ꎮ 而加上处理后的信号

再输入模型进行训练ꎬ可以有效提高模型的收敛

速度ꎬ其中 Ｌ２
ａ＋Ｌ２

ｂ( ) １ / ２、 Ｖａ ＋ Ｖｂ 对提高相应模型

的寻优速度、减少寻优代数有较好的效果ꎮ 当 ６
个输入特征都输入模型进行训练时横向力、垂向

力模型的寻优代数最少ꎬ精度较高且满足要求ꎮ
因此ꎬ确定网络的输入特征为横向力、垂向力同时

作用下的两个相位相差 ９０°横向桥的输出、两个

􀅰４１１􀅰



􀅰信息技术􀅰 汪卫ꎬ等􀅰基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 的轮轨力连续测量研究

相位相差 ４５°垂向桥的输出、两个横向桥输出平

方和的开根号以及两个垂向桥输出的绝对值之

和ꎮ 用这 ６ 个特征参数对轮轨横向力或者垂向力

进行计算ꎬ实现基于 ＧＡ －ＬＳＴＭ 的轮轨力连续

测量ꎮ

３.３　 模型训练分析

样本点共 ２５ 万个ꎬ其中 ７０％的数据作为训练

集参与训练ꎬ３０％的数据作为验证集进行验证ꎮ
横向力和垂向力的计算模型训练流程相同ꎬ数据

经过预处理后输入模型中进行训练ꎬ经过 ＧＡ 算

法的寻优ꎬ每个个体的超参数数值以及对应的适

应度如表 ４—表 ５ 所示ꎮ

表 ４　 ＧＡ 算法优化的横向力模型超参数

序
号

学习率
(×１０－２)

向量
(×１０－２)

Ｓｅｑｕｅｎｃｅ
Ｌｅｎｇｔｈ Ｅｐｏｃｈ Ｂａｔｃｈ

Ｓｉｚｅ
隐层
节点

适应度
(×１０－３)

１ ２.５５ ５５.３５ ２０ ７６ ４４ １８ １３３ ２９２.７０

２ １９.３４ ４３.５２ ３０ ５６ ３４ １５６ １２０ １０１.９０

３ ２９.５２ ９１.９３ ６７ ７２ １３ １１ ３７８ １.９９

表 ５　 ＧＡ 算法优化的垂向力模型超参数

序
号

学习率
(×１０－２) 向量

Ｓｅｑｕｅｎｃｅ
Ｌｅｎｇｔｈ Ｅｐｏｃｈ Ｂａｔｃｈ

Ｓｉｚｅ
隐层
节点

适应度
(×１０－３)

１ ２０.３６ ０.１８４ １３ ６３ ２３ １０６ １００ １３３.８０

２ ２.８６ ０.８４７ ５８ ３２ １２ １２１ １４２ ３３.４６

３ ２６.２７ ０.９３４ ８９ １７６ ５３ １６４ １２２ １.２３

　 　 选择的适应度函数为 ＭＳＥꎬ适应度的值越小

越好ꎮ 如表 ４—表 ５ 所示ꎬ横向力计算模型的最

优适应度为 １.９９×１０－３ꎬ垂向力计算模型的最优适

应度为 １.２３×１０－３ꎬ能够得到较高的计算精度和较

好的计算结果ꎮ
使用 ＧＡ 算法优化得到的超参数进行训练ꎬ

横向力、垂向力计算模型的训练集以及验证集的

损失值如图 ５—图 ６ 所示ꎮ 对于横向力计算模

型ꎬ在迭代 ６５ 次后ꎬ训练集和验证集的损失值在

一个稳定值附近波动ꎬ判断模型的训练已经收敛ꎬ
测试数据集最后一次迭代的损失值为０.０１３ １６ꎬ决
定系数 Ｒ２为０.９９９ ７ꎬ说明 ＧＡ－ＬＳＴＭ 网络模型的

拟合精度比较好ꎮ 对于垂向力计算模型ꎬ在经过

１７６ 次迭代后ꎬ损失值基本在一个稳定值附近波

动ꎬ判断模型的训练已经收敛ꎬ验证集最后一次迭代

的损失值为 ０.００６ ８２ꎬ决定系数 Ｒ２为 ０.９９９ ４ꎬ说明

ＧＡ－ＬＳＴＭ 网络模型的拟合精度比较好ꎮ
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图 ５　 横向力模型训练损失
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图 ６　 垂向力模型训练损失

３.４　 模型验证及分析

为了对以上模型进行验证ꎬ用同样的方法构造测

试集ꎬ输入训练好的模型进行计算ꎬ并将模型计算结

果、国标法计算结果和轮轨力真实值进行对比ꎬ真实值

即构造训练集使用的轮轨力数据集ꎮ 计算结果如

图 ７—图 ８所示(本刊黑白印刷ꎬ相关疑问咨询作者)ꎮ
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图 ７　 横向力测量结果
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图 ８　 垂向力测量结果
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横向力、垂向力计算模型的相对误差以及百

分比误差如图 ９—图 １０ 所示ꎮ 对于横向力测量ꎬ
国标法的最大测量误差为 １０.８７ ｋＮꎬ平均测量误

差为 ０.５２ ｋＮꎬ最大百分比误差为 ３２６.１３％ꎬ平均

百分比误差为 ４.２０％ꎻＧＡ－ＬＳＴＭ 法的最大测量误

差为 ２.０７ ｋＮꎬ平均测量误差为 ０.２８ ｋＮꎬ最大百分

比误差为 ２７.０３％ꎬ平均百分比误差为 １.７１％ꎮ 对于

垂向力测量ꎬ国标法的最大测量误差为 １２.９９ ｋＮꎬ平
均测量误差为 ２.２４ ｋＮꎬ最大百分比误差为 １７.６３％ꎬ
平均百分比误差为 ４.２３％ꎻＧＡ－ＬＳＴＭ 法的最大测量

误差为 ２.３４ ｋＮꎬ平均测量误差为 ０.２７ ｋＮꎬ最大百分

比误差为 ５.２４％ꎬ平均百分比误差为 ０.５７％ꎮ

� �� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���
���

��

��

�

� �� ��� ��� ��� ��� ��� ��� ���
�

���
���
���

+
�
!
A
�

�("�-45. "
���"

"
F
A
�
�L
/

DD�D>��	°


图 ９　 横向力测量误差
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图 １０　 垂向力测量误差

从上可以看出ꎬ无论是横向力计算还是垂向

力计算ꎬ国标法的计算值都偏小ꎬ且 ＧＡ－ＬＳＴＭ 法

的计算精度都要优于国标法ꎮ

４　 线路试验分析

使用真实轮对标定数据构建样本集ꎬ训练模

型ꎬ并使用线路实测数据进行验证计算ꎮ

４.１　 测力轮对标定

测力轮对贴片(应变片)和组桥在图 １１ 所示

的试验台上进行ꎬ每个车轮辐板上要布置两个相

位相差 ９０°的横向桥以及两个相位相差 ４５°的垂

向桥ꎮ 测力轮对横向力和垂向力的标定均在如

图 １２所示的轮对标定实验台上进行ꎬ将待标定的

测力轮对轮轴两侧固定在标定实验台上ꎮ 标定

后ꎬ单个横向桥、垂向桥的输出结果如图 １３ 所示ꎮ

图 １１　 测力轮对辐板组桥

　 　
图 １２　 测力轮对标定试验台
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图 １３　 横向力、垂向力作用下单个横向桥、垂向桥输出

４.２　 测力轮对线路试验

实测数据采集时长为 １５５ ｓꎬ采样频率为

２ ０００ Ｈｚꎬ共 ３１ 万个样本点ꎬ各桥路信号如图 １４
所示ꎮ 测力轮对安装在头车一位转向架一位轴位

置ꎬ如图 １５ 所示ꎮ 试验线路区间为国内某地铁线

路的一段ꎬ线路直线弯道如图 １６ 所示ꎬ此测试区

间约 ２ ０００ ｍꎬ包含了直线、Ｒ７００、Ｒ８００ 和 Ｒ１ ０００
半径曲线ꎮ 车辆运行速度如图 １７ 所示ꎬ最高试验

速度为 ９０ ｋｍ / ｈꎮ 车辆载荷工况为空载悬挂系统

正常工况ꎬ轮对静轴质量为 ９３.４２ ｋＮꎮ

图 １４　 线路实测桥路输出
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图 １５　 测力轮对安装位置

　

���� ���� ���� ���� ����
3CF/�LN

R���
R�����

R���

图 １６　 试验线路弯道曲线
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图 １７　 运行速度

４.３　 训练样本构造

测力轮对标定结果(图 １３)相较于仿真数据ꎬ
实际标定数据存在一定的误差ꎬ但都满足国标法

和 ＧＡ－ＬＳＴＭ 法的计算要求ꎮ 训练样本的构造思

路和仿真部分类似ꎬ利用标定数据构造训练集ꎬ但
横向力、垂向力使用线路实测数据的国标法计算

结果ꎬ速度使用线路实测速度ꎬ其余参数不变ꎮ 在

输入神经网络模型进行计算前ꎬ训练样本要和仿

真分析部分一样进行归一化处理ꎮ

４.４　 模型训练分析

本部分使用的神经网络模型的输入特征和结

构都和仿真分析部分相同ꎬ共 ３１ 万个样本数据ꎬ
其中 ７０％的数据作为训练集参与训练ꎬ３０％的数

据作为验证集进行验证ꎬ经过预处理之后ꎬ用于

ＧＡ－ＬＳＴＭ 模型的训练ꎬＧＡ 算法优化的超参数如

表 ６—表 ７ 所示ꎮ

表 ６　 ＧＡ 算法优化的横向力模型超参数

序
号

学习率
(×１０－２)

向量
(×１０－２)

Ｓｅｑｕｅｎｃｅ
Ｌｅｎｇｔｈ Ｅｐｏｃｈ Ｂａｔｃｈ

Ｓｉｚｅ
隐层
节点

适应度
(×１０－３)

１ １４.０２ ５４.３０ ４０ ６８ ６８ １５ ２４０ ５.９４

２ ６.９６ １４.５７ ６９ ４３ ５５ １５０ １９８ ６.５５

３ １４.０１ ９７.５６ ４９ １１７ ６８ １６２ １９３ １.０９

表 ７　 ＧＡ 算法优化的垂向力模型超参数

序
号

学习率
(×１０－２)

向量
(×１０－２)

Ｓｅｑｕｅｎｃｅ
Ｌｅｎｇｔｈ Ｅｐｏｃｈ Ｂａｔｃｈ

Ｓｉｚｅ
隐层
节点

适应度
(×１０－３)

１ ０.１６ ８０.２６ ８３ ８７ ３７ １２ ２９２ ６.２９

２ ２１.２２ ３４.２６ ５０ ５２ ２６ １７ ９９４ ５.５６

３ １３.０６ ７０.０６ ５２ ８９ ３５ １８９ １１８ ５.２３

４ ２５.４３ ８４.４４ ８４ ８８ １６ １２５ １４２ ０.５６

　 　 如表 ６—表 ７ 所示ꎬ横向力计算模型的最优

适应度为 １.０９×１０－３ꎬ垂向力计算模型的最优适应

度为 ０.５６×１０－３ꎬ即能够得到较高的计算精度和较

好的计算结果ꎮ
图 １８—图 １９ 分别是横向力模型和垂向力模

型的损失值随神经网络迭代次数增加的变化曲

线ꎬ横向力模型迭代 １１７ 次后验证集损失值和决

定系数 Ｒ２分别达到 ０.０１０ ２５ 和 ０.９９７ ２ꎬ垂向力模

型迭代 ８８ 次后验证集损失值和决定系数 Ｒ２分别

达到 ０.００２ ８９ 和 ０.９９９ ３ꎬ说明神经网络模型的拟

合精度较好ꎮ
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图 １８　 横向力模型训练损失
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图 １９　 垂向力模型训练损失

４.５　 模型验证及分析

目前ꎬ高频轮轨力的计算方法还不够完善ꎬ国
标法在计算轮轨力时会对桥路信号进行一个频率

范围为 ０.５ Ｈｚ ~ １０ Ｈｚ 的带通滤波ꎮ 本文通过对

桥路输出信号的观察研究ꎬ对测力轮对实测信号

采用截止频率为 ３０ Ｈｚ 的低通滤波ꎮ 对模型进行

验证分析ꎬ将线路实测桥路输出经预处理后输入

横向力、垂向力计算模型ꎬ得到基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 法

的线路实测数据的轮轨力计算值ꎬ并和国标法进

行对比ꎬ如图 ２０—图 ２１ 所示ꎮ
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图 ２０　 线路实测数据横向力计算结果
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图 ２１　 线路实测数据垂向力计算结果

从仿真分析可以得知ꎬ国标法的计算结果ꎬ无
论是横向力还是垂向力ꎬ其精度都要低于 ＧＡ－
ＬＳＴＭ 法ꎬ且国标法的计算结果偏小于实际值ꎮ 对

于线路实测数据的计算结果ꎬ在图 ２０—图 ２１ 中ꎬ
两种计算方法计算的横向力和垂向力的趋势基本

相同ꎬ也符合国标法计算结果偏小的现象ꎮ

５　 结语

本文参照国标连续测力轮对法中辐板应变的

组桥方法ꎬ获取用于长短时记忆神经网络的训练

数据ꎬ用遗传算法对相关超参数进行了优化ꎬ探究

了轮轨力和辐板应变之间的关系ꎬ并实现了通过

辐板应变数据直接、连续地测量轮轨力ꎮ
本文通过仿真分析以及实测数据可以得到以

下结论ꎮ
１)根据仿真数据ꎬ在时域范围内构建样本集并

进行数据的预处理ꎬ最终实现基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 法的轮

轨力连续测量ꎮ 结果表明ꎬ无论是横向力还是垂向

力ꎬ国标法的计算值都偏小ꎬ且误差相对较大ꎬ而
ＧＡ－ＬＳＴＭ法的计算精度都要优于国标法ꎮ

２)使用线路实测数据对基于 ＧＡ－ＬＳＴＭ 的轮

轨力连续测量方法进行了验证并和国标法进行了

对比分析ꎮ 试验证明ꎬＧＡ－ＬＳＴＭ 法能较好地对轮

轨力进行计算ꎬ可为神经网络应用于轮轨力测量

提供参考ꎮ
本文的辐板应变处理方法参考国标连续测力

轮对法ꎬ也继承了其只能对低频轮轨力进行识别

的特点ꎮ 当铁道车轮在轨道不平顺、车轮多边形

和钢轨波磨等恶劣条件下运行时[１０－１１]ꎬ会导致高

频轮轨力的产生ꎬ而本文所提的方法无法实现高

频轮轨力的测量ꎬ并且由于国标法需要在辐板上

选择合适半径进行贴片才能保证精度ꎬ本文因限

于篇幅ꎬ没有结合辐板任意半径的情况进行对比

分析ꎮ 目前ꎬ研究团队正扩展测力轮对测量的轮

轨力频率范围的研究ꎬ今后也会将该方法扩展到

高频轮轨力的连续测量和辐板任意半径中去ꎮ
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