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摘　 要: 为实现重载铁路小半径曲线段钢轨磨耗量的精准预测,提出一种非等间距灰色模型 GM(1,1)与改进粒子群算法

( IPSO)优化 BP 神经网络相结合的钢轨磨耗预测方法。 首先,根据积分原理优化 GM(1,1)非等间距模型的背景值计算方法,
基于改进的模型得到实测磨耗序列的初步预测结果;然后,利用 IPSO 算法对 BP 神经网络的权值和阈值进行自动寻优,对
GM(1,1)模型初步预测序列的残差进行校正;最后,将优化后的两种模型组合构建基于 GM(1,1) -IPSO-BP 的重载铁路小半径

曲线地段钢轨磨耗量预测模型。 以某重载铁路桥上半径 400 m 曲线为例,利用长期的磨耗监测数据进行方法的适用性分析,
研究结果表明:GM(1,1) -IPSO-BP 模型克服了磨耗数据的非线性、随机性特征对计算结果的影响,预测精度优于单独使用

GM(1,1)、IPSO-BP 模型;背景值优化后的 GM(1,1)模型预测准确性更可靠;IPSO 优化算法提高了 BP 神经网络计算的精度和

速度;预测结果和实测数据之间的相对误差不大于 4% ;在预测区间上的绝对误差小于 0. 4 mm,运用该方法能够较准确地得

到钢轨磨耗的发展规律。 研究结果可为重载铁路小半径曲线钢轨的精准维修和科学使用提供参考。
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Prediction method for rail wear of small radius curves on heavy duty
railway based on GM(1,1) -IPSO-BP
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Abstract: In order to achieve accurate prediction of rail wear on small radius curve of heavy-duty railway, a
prediction model for rail wear combining improved particle swarm optimization with BP neural network and the
GM(1,1) model is proposed. First, the calculation method of background value of is optimized according to the
principle of integration, and preliminary prediction results of wear are obtained based on the improved model.
Then, the weights and thresholds in network structure nodes of the BP model is optimized by using the IPSO
algorithm, and the residual values of the preliminary prediction results are corrected. Finally, the optimized two
models are combined to construct a prediction model for rail wear in small radius curve of heavy-duty railways based
on GM(1,1)-IPSO-BP model. Taking a curve with 400 m radius on a Heavy Duty Railway bridge as a case study,
applicability analysis of the method in this article is analyzed using long-term wear monitoring data. The results
show that the GM(1,1)-IPSO-BP model overcomes the influence of nonlinear and random characteristics of wear
data on the calculation results, and its prediction accuracy is superior to using GM (1,1) and IPSO-BP alone. The
GM (1,1) model with optimized background values has more reliable prediction accuracy. Prediction accuracy and
calculation speed of the BP network optimized by the IPSO algorithm is improved. The relative error between the
predictive value calculated with this model and the detection value is less than 4% , and the absolute error of
abrasion value is not more than 0. 4 mm. Through this method, the development law of rail wear can be accurately
obtained. The research results could provide reference for the precise maintenance and scientific use of small radius
curve rail in heavy haul railways.
Keywords: rail wear; GM(1,1) model; small radius curve; BP neural network; heavy haul railway; particle
swarm optimization algorithm
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　 　 重载铁路在货物长大距离运输上具有运量大、
运价低的优势,在中国很多地区被广泛使用[1 - 2]。
随着经济发展对运输需求的快速增加,运营列车的

轴重、车次、速度也随之不断提升,由此导致轮轨磨

耗问题日益严重,钢轨磨耗病害已是小半径曲线地

段影响铁路行车安全和运营成本的主要因素[3]。
钢轨发生磨耗超限,唯一的处理办法就是对其进行

更换。 重载铁路小半径曲线段钢轨的服役寿命基本

是由磨损程度决定的,准确掌握磨耗发展规律可为

钢轨的打磨、更换提供科学依据,因此对小半径曲线

地段钢轨磨耗量进行精准预测具有重要意义。
钢轨磨损程度是决定铁路小半径曲线地段钢轨

使用寿命的主要因素。 目前学者们关于重载铁路钢

轨磨耗的研究内容主要集中在轮轨磨耗仿真[4 - 5]、
磨耗形成机理及影响因素分析[6] 和减磨措施[7] 等

方面,研究方法多为基于多体动力学软件[8]、有限

元软件建立重载货车 - 轨道耦合模型[9]、实验分

析[10]等。 这些研究为保障重载线路安全运营提供

了重要的技术支持。 小半径曲线是重载铁路轨道病

害的易发区,钢轨多由磨耗超限而被更换下道,工务

部门需定期进行磨耗检测以指导钢轨养修。 大量的

磨耗检测历史数据中蕴含着丰富的信息,但由于其

复杂性、非线性和不确定性的特征,数据的内在价值

并未得到有效的挖掘、利用。 文献[11]使用统计模

型与实测数据进行了磨耗预测,也有学者利用智能

算法(如 BP 神经网络[12]、模糊神经网络[13])构建了

通过总重、线路参数等指标与钢轨磨耗的关系模型,
实现了预测磨耗量的目标。 现有方法主要是基于一

些机器学习算法实现预测,对数据样本数量的依赖

性较强,预测结果的准确性易受样本数目变化而产

生波动,对磨耗数据的分析方法有待进一步完善。
重载铁路曲线地段钢轨服役周期短、磨耗观测次数

少,加上小半径曲线钢轨的磨损速率更快、磨耗量对

通过总重的跟随性强的特点,目前尚未建立有效的

钢轨磨耗量预测模型,因而用科学合理的方法分析

历史检测数据进而准确预测磨耗演变规律以指导线

路运维显得非常必要。 灰色系统模型 GM(1,1)可
以基于较少数量的观测样本对未来一段时期的数据

变化情况进行有效预测,BP 神经网络方法在适应性

学习、数据挖掘和规律预测等方面优势明显[14],这
两种方法在轨道平顺性预测[15]、路基沉降监测[16]

等方面被广泛使用,并取得了很好的效果,但较少应

用于钢轨磨耗量预测,研究其在钢轨磨耗预测中的

应用具有重要价值,将两者结合用于钢轨磨耗预测

可有效地提升预测的效率和准确性。
鉴于此,针对重载铁路钢轨磨耗数据样本少、周

期短的特点,为了准确地掌握小半径曲线地段钢轨

磨耗的变化规律,实现不同工况下不同服役周期内

磨耗量的个性化、 精细化预测, 结合非等间距

GM(1,1)模型,在利用改进粒子群算法优化 BP 算

法的基础上,提出一种基于 GM(1,1)-IPSO-BP 的重

载铁路小半径曲线段钢轨磨耗预测方法,以期为重

载铁路曲线钢轨的精准养修、科学更换提供一定的

技术支撑。

1　 非等间距灰色模型

1. 1　 数据的检验与处理

使用灰色模型预测前需要检查磨耗数据序列

X(0)是否满足准指数规律,通过式(1)判断原始数据

是否适用于灰色系统建模。

λ( ti) =
x(0)(xi - 1)
x(0)(xi)

,i = 2,3,…,n (1)

如果对于 λ( ti ), i = 2,3,…,n,都有 λ( ti )∈

(e
- 2
n + 1,e

2
n + 1),则可利用实测数据构建 GM(1,1)模

型;若不符合,则应通过平移变换法处理,利用一个

常数 s 对原始序列平移 X
^ (0) = X(0) + s,使其满足级

数比要求。
1. 2　 等间距数据序列的生成

经典 GM(1,1)模型是以等间隔数据为基础进

行建模分析的[17],但轨检数据往往又是各次检测的

时间间隔不相同,因此需要把非等间距的原始检测

数据处理为等间距数据,方法如下。
设实测的钢轨磨耗数据序列为

X(0) = {x(0)( t1),x(0)( t2),…,x(0)( tn)} (2)
每个检测时间距首次检测的时间间隔为 ti =

Ti - T1,其中 Ti为各次检测的时间,且满足:
Δti = ti - ti - 1≠常数,i = 2,3,…,n (3)

所有检测时间的平均间隔为

Δt0 = 1
n - 1( tn - t1) (4)

各次检测时间与平均间隔的单位时段差系数为

μ( ti) = [ ti - ( i - 1)Δt0] / Δt0 (5)
相邻两次检测的磨耗差值序列为

Δx(0)( ti) = μ( ti)[x(0)( ti) - x(0)( ti - 1)] (6)
式中:x(0) ( ti ) 为 ti 时刻的磨耗, i = 2,3,…, n;
Δx(0)( ti) = 0。

计算 x(0) ( ti ) 与 Δx(0) ( ti ) 的一阶累加序列

x(1)
YS ( ti)和 Δx(1)

CZ ( ti),然后对其进行均值生成:

x(1)
YS ( ti) = 1

2 [x(1)
YS ( ti) + x(1)

YS ( ti + 1)] (7)

Δx(1)
CZ ( ti) = 1

2 [Δx(1)
CZ ( ti) + Δx(1)

CZ ( ti + 1)] (8)
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得到等间隔的一阶累加序列[18]:
x(1)( ti) = x(1)

YS ( ti) + Δx(1)
CZ ( ti) (9)

1. 3　 GM(1,1)模型

由式(9)可知,原始磨耗数据的一阶累加序列为

X(1) = {x(1)( t1),x(1)( t2),…,x(1)( tn)} (10)
利用 x(1)(ti)构建的 GM(1,1)模型的微分方程为

dx(1)( t)
dt + ax(1)( t) = u (11)

式中:a 为发展系数,u 为灰色作用量。
将式(11)在时间区间[ ti - 1,ti]上进行积分,即

∫ti
ti-1

dx(1)( t)
dt dt + ∫ti

ti-1
x(1)( t)dt = u ∫ti

ti-1
dt (12)

可得离散化差分方程为

x(0)( ti)Δti + az(1)( ti) = uΔti (13)
式中:z(1) ( ti)为一次累加曲线 x(1) ( ti)的背景值,
z(1)( ti) = 0. 5[x(1)( ti - 1) + x(1)( ti)]。

利用最小二乘法求得灰色系统参数 a、u,即
[a　 u] T = (BTB) - 1BTY (14)

式中:B 和 Y 分别为

B =

-z(1)(t2) 1

-z(1)(t3) 1
︙ ︙

-z(1)(tn) 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

=

- 1
2 (x(1)(1) +x(1)(2)) 1

- 1
2 (x(1)(2) +x(1)(3)) 1

︙ ︙

- 1
2 (x(1)(n -1) +x(1)(n)) 1

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(15)

Y =

x(0)( t2)

x(0)( t3)
︙

x(0)( tn)

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú

(16)

将参数 a、u 代入式(13)得到累加序列的求解

函数:

x(1)( ti) = x(0)( t1) - u
a[ ]e - ati / Δt0 + u

a ,i = 2,3,…,n

(17)
GM(1,1)模型对钢轨磨耗的初步预测值为

x^ ( ti) = x(1)( ti) - x(1)( ti - Δt0) (18)
若原始数据序列 X(0)在级数比检验时进行了变

换,则应将式(18)的计算结果减去平移常数 s。
1. 4　 GM(1,1)模型背景值优化

灰色系统理论表明 GM(1,1)模型预测的准确

性与参数 a、u 密切相关,而这两个参数的求解过程

又受到背景值 z(1)( ti)的作用,因而背景值计算的准

确度关系到模型的预测准确性。 传统 GM(1,1)模
型在计算背景值时将一次累加序列 x(1) ( ti)在区间

范围内的连续函数看作为多条折线,然后利用梯形

公式计算其与坐标轴 t 所围成面积的近似值,背景

值的构造原理见图 1。

图 1　 背景值构造原理图

Fig. 1　 Schematic diagram of background value construction

由图 1 可知,利用梯形公式方法计算的背景值

为梯形 EFGH 的面积,与真实值之间存在的误差为

ΔS。 若一次累加序列 x(1)( t)的曲线增长速度慢,则
通过这种方法计算的背景值与真实值之间的误差较

小。 但在曲线 x(1)( t)的增速较快的情况下,则近似

计算值与真实值之间的误差 ΔS 会随着积分过程而

逐渐积累增大,进而影响到模型的预测精度。
本文基于数值积分的基本原理[19],将式(11)在

其对应的区间上积分,得

x(1)( ti) - x(1)( ti -1) + a ∫ti
ti-1

x(1)( t)dt = u( ti - ti -1)

(19)
根据一阶累加序列性质,式(19)可进一步表示为

x(0)( ti)Δti + a ∫ti
ti-1

x(1)( t)dt = uΔti (20)

对比分析式(20)与式(13)背景值计算方法,在
计算一次累加曲线与时间轴围成面积的过程中,形

成的误差为
1
2 [x(1)( ti - 1) + x(1)( ti)]与 ∫ti

ti-1
x(1)( t)dt

之间的差值,即图 1 中的阴影面积 ΔS,由此可令

z(1)( ti) = ∫ti
ti-1

x(1)( t)dt (21)

由于 GM(1,1)模型是含有 1 个变量的一阶微

分方程,其通解形式是指数函数[20],故式(11)的解

为指数形式,因此可将 x(1)( t)表示为

x(1)( t) = AeBt (22)
由于( ti - 1,x(1)( ti - 1))和( ti,x(1) ( ti))为一次累

加曲线 x(1)( t)上的点,有 x(1)(ti) = AeBti,x(1)(ti -1) =
AeBti - 1,令

x(1)( ti)
x(1)( ti - 1)

= AeBti

AeBti - 1
= eBΔti (23)

对上式两边同时取对数并整理得

B = [ln x(1)( ti) - ln x(1)( ti - 1)] / Δti (24)
将式(24)代入式(22)可得
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A = ([x(1)( ti)]
ti
Δti) / ([x(1)( ti - 1)]

ti - 1
Δti - 1) (25)

将式(24)和式(25)代入式(21)并整理,得出新

的背景值计算方法为

z(1)(ti) = ∫ti
ti-1
x(1)(t)dt =

[x(1)(ti) - x(1)(ti-1)]Δti
ln x(1)(ti) - ln x(1)(ti-1)

(26)

2　 IPSO-BP 残差校正模型

2. 1　 BP 神经网络

BP 神经网络是一种按误差反向传递算法训练

的多层前馈型神经网络[21],一般由输入层、输出层

以及单个或多个隐含层构成,网络模型如图 2 所示。

图 2　 BP 神经网络结构示意图

Fig. 2　 Structure diagram of BP neural network

BP 神经网络的预测性能与网络结构构成、节点

数量、激励函数类型、学习速率等有关,当其拓扑结

构确定时,每一个节点的权重和阈值是影响预测性

能准确性的重要因素[22],目前这两个参数的取值缺

乏理论依据,多根据经验人为选取。 为了提高 BP
神经网络在曲线地段钢轨磨耗分析中的预测精度,
将优化后的粒子群算法与 BP 网络相结合优化模型

中的参数。
2. 2　 粒子群算法

粒子群优化算法 PSO 是一种通过粒子更新迭

代模拟鸟类觅食行为从而实现问题求解的启发式智

能优化算法[23]。 假设种群包含有 N 个粒子,第 m
个粒子在第 n 维空间的位置为 ymn,其对应速度为

vmn。 粒子的优劣由适应度函数来评价,群体始终朝

着最优解的方向靠近,在粒子的速度、位置不断迭代

的过程中求得最优值,直到符合精度要求或者到达

截至迭代次数,更新过程由式(27)、(28)实现:
yk + 1
m,n = yk

m,n + vk + 1
m,n (27)

vk + 1
m,n = wvkm,n + c1 r1(pk

best - yk
mn) + c2 r2(gk

best - yk
mn)
(28)

式中:k 为迭代次数;c1、c2为学习因子,代表算法在

空间上的寻优能力,一般取值在[0,2]内; r1、 r2 为
[0,1]内的随机数;w 代表惯性权重。

2. 3　 改进的粒子群优化算法

为了提升常用 PSO 算法在求解空间上对最优

解的局部寻优能力,从惯性权重、学习因子两方面进

行算法的优化。
2. 3. 1　 惯性权重优化

惯性权重决定着 PSO 算法对于最优解的搜索

能力,权值大时在全局的搜索能力较好,权重值较小

时则局部搜索能力较好,有利于精确寻优。 为了有

效地均衡算法的全局与局部的综合寻优能力,设计

随求解过程自适应的惯性权重调整方法:

w = wmax - (wmax - wmin)tan k,k = π·t
4Tmax

(29)

式中:wmin、wmax分别为惯性权重的最小值与最大值;
t 为迭代次数;Tmax为最大迭代次数。

改进的粒子群算法 IPSO 在运行初期惯性权重

w 更接近 wmax,在整体空间上有很强的求解能力与

收敛速度;在计算后期 w 更接近最小值 wmin,对最优

解的局部求解能力进一步得到增强,这种前期全局

强、后期局部强的自适应惯性权重计算方法将增强

粒子群算法对最优解的寻优能力。
2. 3. 2　 学习因子优化

学习因子 c1、c2决定着算法中粒子种群的个体

经验、群体经验在问题求解时对粒子速度更新的作

用程度。 对学习因子的赋值方法进行改进,将个体

学习因子 c1设定为非线性的递增函数,将群体学习

因子 c2设定为非线性的递减函数,表达式为

c1 = exp t
Tmax

( ) / 2
c2 = 2Tmax / (2t + Tmax)

{ (30)

改进后的学习因子赋值方法将增加粒子在求解

空间的自主性,可以提升算法在计算初期的全局搜

索以及计算后期的局部搜索的能力,更有利于提升

其在求解问题时的收敛速度以及寻找最优解的能力。
2. 4　 IPSO-BP 神经网络残差校正方法

考虑到传统 BP 模型在问题求解时计算速度

慢、全局搜索能力弱等不足,利用改进的 PSO 算法

来对 BP 算法的参数进行优化,包括节点的权重和

阈值,构建的基于 IPSO-BP 算法的钢轨磨耗残差校

正模型如图 3 所示。

3　 GM(1,1) -IPSO-BP 钢轨磨耗预测
模型

3. 1　 磨耗预测模型

重载铁路曲线地段钢轨磨耗主要受曲线半径、
通过总重、行车速度等的影响[24],多因素作用下的

磨耗变化过程具有复杂性,但磨耗量总体上呈现随
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通过总重逐渐增加的趋势。 结合 GM(1,1)在预测

趋势性数据方面的优势、IPSO-BP 在随机性、非线性

数据的强处理能力,构建的基于 GM(1,1)-IPSO-BP
的重载铁路桥上小半径曲线段钢轨磨耗预测模型,
如图 4 所示。 磨耗预测模型的求解步骤如下。

图 3　 IPSO-BP 算法流程

Fig. 3　 Process of IPSO-BP algorithm

图 4　 磨耗预测模型

Fig. 4　 Wear prediction model

步骤 1　 检验实测磨耗数据序列是否满足直接

建模的要求;若不满足,则通过平移方法进行处理。
步骤 2　 利用非等间距数据处理方法将磨耗序

列数据转换为等间距数据。
步骤 3　 使用 GM(1,1)模型对步骤 2 中处理后

的数据进行建模,得到的磨耗初步预测序列为

{x^ (0)( ti)},i = 1,2,…,n。
步骤 4　 计算初步预测序列与实测数据序列的

残差序列 { e(0) ( ti ) = x(0) ( ti ) - x^ (0) ( ti )}, i = 1,
2,…,n。

步骤 5　 将残差序列作为 IPSO-BP 算法的输入

进行模型训练,得到残差预测序列{e^ (0) ( ti)},i = 1,
2,…,n。

步骤 6　 组合初步预测序列和残差预测序列得

到最终的磨耗预测结果。

{X
^ (0)( ti) = x^ (0)( ti) + e^ (0)( ti)},i = 1,2,…,n。

3. 2　 预测效果评价

模型预测的评估指标有平均绝对误差(MAE)、
相对误差(MAPE)和均方根误差(RMSE),值越小表

示预测的效果越好,分别根据下式计算:

MAE = 1
n∑

n

i = 1
| x(0)( ti) - X

^ (0)( ti) | (31)

MAPE = 1
n∑

n

i = 1

| x(0)( ti) - X
^ (0)( ti) |

X
^ (0)( ti)

× 100%

(32)

RMSE = 1
n∑

n

i = 1
[x(0)( ti) - X

^ (0)( ti)] 2

(33)

式中:x(0) ( ti )是磨耗实测值;X
^ (0) ( ti )是磨耗预测

值;X
^ (0)
avg ( ti)是磨耗预测值均值。

3. 3　 模型预测参数

3. 3. 1　 GM(1,1)模型

GM(1,1)灰色系统的模型参数有发展系数 a
和灰色作用量 u,其取值与建模数据有关,根据实测

的磨耗数据序列建模求解即可得到。
3. 3. 2　 BP 神经网络

构建合理的网络结构是保证 BP 神经网络预测

性能的基础,主要内容为网络层组成及其各层节点

数目的确定。 通常有一层隐含层就可对大多数工程

问题进行较好地模拟,构建由输入层、单隐含层和输

出层组成的网络结构,输入层到隐含层、隐含层到输

出层分别使用 tansig 传递函数与 purelin 传递函数。
结合本文研究内容,输入节点数为 3 个,代表输入实

测磨耗值的数量;输出节点数为 1 个,代表钢轨磨耗

的预测值;隐含层节点数目较少时影响神经网络反

向传播的容错能力,数目过多时又会降低准确率与

收敛速度,由式(34)初步计算的数目为 3 ~ 12 个,
具体值通过由小到大逐个计算并基于检验精度

确定。

p = f + k + C (34)
式中:p、f、k 分别为隐含层、输入层、输出层的节点数

目;C 为[1,10]内的常数。
3. 3. 3　 IPSO 优化算法

IPSO 算法中粒子种群的规模影响模型的稳定

性、准确性和收敛速度,增大种群规模可以提升预测

的精度,但也会降低收敛速度。 本文 IPSO 的参数:
种群规模为 40、迭代次数为 200;种群内粒子的速度

为[ - 1,1],惯性权重最大设为 0. 9、最小设为 0. 4。
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4　 重载铁路小半径曲线钢轨磨耗预测

4. 1　 工程实例

某重载铁路是一条国铁 I 级双线电气化的货运

铁路,也是中国北方地区煤炭运输的重要通道。
2021 年日均开行列车超过 95 列,上行线(重车方

向)年通过总重超过 3. 6 亿吨。 由于地理条件的制

约,该铁路的桥隧比例高、线路坡道大、曲线半径小,
进而导致轨道病害问题突出,小半径曲线地段钢轨

磨耗、轨面波磨和疲劳损伤等病害发展迅速,钢轨的

服役可靠性是影响线路安全的重要因素,如图 5
所示。

图 5　 上行 K18 +050 处钢轨表面状态

Fig. 5　 Surface status of rails at K18 + 050

上行区间内的 3 条桥上半径 400 m 曲线的钢轨

病害极为严重,钢轨磨耗是最主要的病害类型,特别

是曲线外股钢轨侧磨损伤严重。 重载铁路列车轴重

大,车辆通过曲线桥梁时产生的离心力加剧了车桥

振动以及轮轨动力相互作用,加快了钢轨的磨耗速

率[25]。 经实地调研并结合该铁路换轨数据统计分

析,曲线半径相同情况下桥上钢轨的磨耗速率明显

大于路基地段,半径 400 m 曲线桥梁段与路基段的

磨耗速率对比如图 6 所示。 当钢轨磨耗比较严重影

响安全运输时,需要及时更换钢轨。 因此,准确掌握

钢轨服役周期内磨耗状态的变化显得尤为重要。

图 6　 半径 400 m 曲线桥上段与路基段磨耗对比

Fig. 6　 Wear comparison between the bridge and roadbed in 400 m
radius curve

　 　 垂直磨耗、侧面磨耗是重载铁路小半径曲线钢

轨伤损的主要形式,外轨多由侧磨超限而被更换下

道,内轨则主要是垂直磨耗,时速 120 km / h 及以下

普速铁路钢轨轻伤标准侧磨、垂磨的限值分别为

16、10 mm。分别利用桥上半径 400 曲线曲中点位置

的垂磨、侧磨数据进行本文预测模型适用性的验证

分析。
4. 2　 钢轨垂直磨耗预测分析

以曲线 1 在 2022 年 7—9 月份期间检测的10 组

垂直磨耗数据作为原始训练序列,预测 2022 年 9—
10 月份的 3 组磨耗值,实测数据如表 1 所示。

表 1　 曲线钢轨垂磨实测数据

Tab. 1　 Measured data of vertical wear of curved steel rails

序号 检测时间 磨耗 / mm 序号 检测时间 磨耗 / mm

1 2022-07-15 0. 38 6 2022-08-29 3. 39

2 2022-07-19 1. 11 7 2022-08-31 4. 47

3 2022-07-29 1. 52 8 2022-09-03 4. 58

4 2022-08-09 2. 71 9 2022-09-08 4. 72

5 2022-08-18 3. 25 10 2022-09-17 4. 91

垂直磨耗的预测结果如图 7 所示,桥上 400 m
半径曲线钢轨的垂直磨耗速率很快,达到0. 072 mm/ d,
单一的非等间距 GM(1,1)模型能大概反映出实测

磨耗数据序列的整体变化趋势,难以体现局部变化。
IPSO-BP 模型和本文模型的预测准确性相对较好,
本文模型在 GM(1,1) 初步预测的基础上,利用

IPSO-BP 进行初步预测序列的残差校正,由于考虑

了数据中的不确定性成分,预测结果离实际检测值

更为接近。

图 7　 垂直磨耗实测值与预测值对比

Fig. 7 　 Comparison between measured and predicted values of
vertical wear

本文模型与单独使用 GM(1,1)模型、IPSO-BP
模型的计算结果对比分析如表 2、3 所示。
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表 2　 不同方法的预测磨耗对比

Tab. 2　 Comparison of predicted wear between methods

检测时间
钢轨磨耗量 / mm

实测值 GM(1,1) IPSO-BP 本文模型

2022-09-24 5. 16 5. 39 5. 45 5. 33

2022-10-04 6. 22 6. 38 6. 59 6. 41

2022-10-22 6. 72 8. 45 7. 21 6. 99

表 3　 评价指标对比分析

Tab. 3　 Comparative analysis of evaluation indicators

统计指标 MAPE / % RMSE / mm MAE / mm

GM(1,1) 10. 92 0. 77 0. 61

IPSO-BP 6. 35 0. 27 0. 25

本文模型 3. 51 0. 22 0. 20

由表 2、3 可知,GM(1,1)模型的结构过于单

一,无论在训练区间还是预测区间上的效果都不理

想。 GM(1,1)-IPSO-BP 模型的预测效果比单一的

GM(1,1)、IPSO-BP 模型更好,在预测区间的平均相

对误差为 3. 51%,远小于 GM(1,1)模型的 10. 92%,另
外两种方法的预测误差均大于 6% 。 利用 IPSO-BP
方法进行初始预测值的残差校正,由于改进粒子群

算法优化了神经网络的初始权值与阈值两个重要参

数,模型的预测性能得到了明显提升,能较好地拟合

训练区间的数据。 从各评价指标对比结果来看,组
合模型的优势比较明显,并且计算结果更加稳定。
4. 3　 钢轨侧面磨耗预测分析

以曲线 1 在 2022 年 7—9 月份期间共 10 组实

测的侧磨数据作为原始训练序列,预测 2022 年 9—
10 月份的 3 组磨耗值,现场实测数据如表 4 所示。

表 4　 曲线钢轨侧磨实测数据

Tab. 4　 Measured data of side wear of curved steel rails

序号 检测时间 磨耗 / mm 序号 检测时间 磨耗 / mm

1 2022-07-15 0. 01 6 2022-08-29 2. 36

2 2022-07-19 0. 04 7 2022-08-31 2. 38

3 2022-07-29 0. 23 8 2022-09-03 2. 42

4 2022-08-09 0. 99 9 2022-09-08 2. 56

5 2022-08-18 1. 51 10 2022-09-17 2. 81

侧面磨耗的预测结果如图 8 所示,GM(1,1)模
型计算的预测值与实测值在大部分时间节点上的误

差较大,特别是前期阶段。 IPSO-BP 模型有效挖掘

了既有实测数据蕴含的规律信息,预测结果优于传

统 GM(1,1)模型。 组合模型无论是在训练区间还

是预测区间的计算效果都优于另外两种模型,在预

测区间的绝对误差不超过 0. 4 mm,鲁棒性好。

图 8　 侧面磨耗实测值与预测值对比

Fig. 8　 Comparison between measured and predicted values of
side wear

本文模型与 GM(1,1)模型、IPSO-BP 神经网络

模型的预测结果对比分析见表 5 和表 6。

表 5　 侧面磨耗预测结果对比

Tab. 5　 Comparison of side wear prediction results

检测时间
钢轨磨耗量 / mm

实测值 GM(1,1) IPSO-BP 本文模型

2022-09-24 3. 51 3. 86 3. 23 3. 58

2022-10-04 4. 78 4. 57 4. 49 4. 61

2022-10-22 6. 20 6. 03 5. 89 6. 43

表 6　 评价指标对比分析

Tab. 6　 Comparative analysis of evaluation indicators

统计指标 MAPE / % RMSE / mm MAE / mm

GM(1,1) 5. 71 0. 37 0. 31

IPSO-BP 5. 39 0. 21 0. 19

本文模型 3. 11 0. 13 0. 11

由表 5、6 可知,GM(1,1)-IPSO-BP 模型在无需

进行多次预测的情况下,平均相对误差较 GM(1,1)、
IPSO-BP 分别减小了 2. 6% 、2. 28% ,约为 IPSO-BP
方法的二分之一,预测精度得到明显提升。 该方法

发挥了灰色模型 GM(1,1)在趋势性预测方面以及

BP 神经网络在随机性数据预测方面的优势,对钢轨

侧磨的预测效果较好,同时评价指标 RMSE、MAE
和 MAPE 也都优于另外两种方法。

5　 结　 论

1)将改进的 GM(1,1)模型和粒子群算法优化

的 BP 神经网络相结合构建了基于 GM(1,1)-IPSO-
BP 的重载铁路小半径曲线地段钢轨磨耗量预测模

型。 根据微积分的基本原理,改进了 GM(1,1)模型

的背景值计算方法,提高了非等间距灰色模型预测

的准确度。
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　 　 2)通过在粒子群算法中设置惯性权重、学习因

子自适应的非线性调整方式,解决了传统 PSO 算法

在问题求解时易陷入局部最优的不足,IPSO 算法具

有更好的空间寻优能力和计算速度。
3)GM(1,1)-IPSO-BP 组合预测模型计算简便、

易于应用,相比于单独使用 GM(1,1)模型与 IPSO-
BP 模型的预测效果更好,在样本少的情形下准确把

握了磨耗变化趋势,克服了磨耗数据非线性、随机性

对计算结果的影响,拥有较好的预测准确度和计算

效率。
4)以实际重载铁路桥上半径 400 m 曲线为例

进行了本文方法的有效性验证,在预测区间上的绝

对误差小于 0. 4 mm,预测结果的相对误差低于

4% ,可为小半径曲线钢轨的磨耗监测和养护维修提

供一定参考。
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