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摘　要：为解决轮轨力建模问题，提出了一种基于遗传算法和径向基函数神经网络的轮轨力建模方法，该方
法基于轨道不平顺输入实现了轮轨力的预测．在径向基函数神经网络的中心、宽度和权值参数上，分别采用
遗传算法、最大距离法和最小二乘法来确定，从而提高建模精度并减轻该算法的计算量，实现了快速准确的

轮轨力神经网络建模．仿真试验结果表明：提出的轮轨力建模方法具有较高的预测性能．
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　　随着我国高速客运列车速度和货运列车重载
的不断增加，机车车辆与轨道系统之间的相互作

用状况越来越严重．作为导致轨道失效、破坏、车
辆部件损伤的主要因素，轮轨力越来越成为轨道

检测项目的重要内容之一，主要被用来评价列车

运行的安全性、平稳性和舒适性［１－２］．目前轮轨力
的测量主要是通过测力轮对的方式实现，将应变

传感元件安装在车轮上，利用车轮的变形来获取

轮轨力［３］．由于测力轮对存在着价格高昂、养护
维修成本高等缺点，我国目前仅有极少量的轨道

检测车或综合检测列车装备了测力轮对，实现了

轮轨力的测量，但这远远不能满足快速发展的高

速重载铁路对基于轮轨力安全性评价等需求．
为克服测力轮对的缺点，部分学者采用系统辨

识与建模方法，通过对易于实现的轨道不平顺数据

的测量，建立轨道不平顺和轮轨力之间的模型，实

现轮轨力输出的预测．Ｅ．Ｇ．Ｂｅｒｇｇｒｅｎ等［４］通过对轨

道、车辆和轮轨关系的分析，构建了轨道不平顺与

轮轨力之间的状态方程，可在时域或频域内进行不

同速度的长区间的轮轨力仿真计算．Ｆ．Ｘｉａ等［５－６］

提出了基于车辆逆模型的轮轨力预测方法，采用车

体横向加速度和垂向加速度、俯仰角和侧滑角，通

过构建的车辆逆模型计算轮轨力，实验和仿真结果



验证了方法的有效性．上述研究方法在构建状态方
程或微分方程组的系统机理模型时，均对复杂的轨

道、车辆和轮轨关系进行了简化，忽略了系统的非

线性因素，因此建模精度不高，预测的轮轨力与实

际输出轮轨力存在较大差异．
神经网络具有任意函数逼近器特性，已经成

功地应用到故障诊断、仿真建模、复杂系统控制等

多个领域．Ｌ．Ｇｕａｌａｎｏ等［７］采用递归神经网络构

建轮轨相互作用模型，模型输入为轨道不平顺参

数，包括轨向、超高、水平、三角坑和轨距等，模型

输出为轮轨力，仿真实验验证了递归神经网络模

型的有效性，但存在模型结构复杂、运算量大和精

度亟待提高等问题．Ｓ．Ｎｅｆｔｉ等［８］首先采用小波

变换减少了输入变量维数，然后采用多层感知器

神经网络，构建了轨道不平顺和脱轨系数（横向

轮轨力／垂向轮轨力）之间的相关模型，并枚举了
不同隐含层和不同隐节点数目情况下神经网络的

误差性能，但网络结构（隐节点个数）仅仅通过少

量的枚举来确定，且网络参数未进行优化，因此建

模精度亟待进一步提高．
本文提出了一种基于遗传算法（ＧｅｎｅｔｉｃＡｌｇｏ

ｒｉｔｈｍ，ＧＡ）的径向基函数（ＲａｄｉａｌＢａｓｉｓＦｕｎｃｔｉｏｎ，
ＲＢＦ）神经网络建模方法，用于实现具有复杂非线
性特征的轨道不平顺与轮轨力的建模研究．采用专
家经验和遍历法相结合来确定神经网络的隐节点

个数，然后分别采用遗传算法、最大距离法和最小

二乘法确定神经网络的中心、宽度和权值参数．基
于实际测量的合武线轨道不平顺数据，在ＡＤＡＭＳ／
Ｒａｉｌ仿真平台上获取轮轨力输出数据，仿真实验结
果验证了本文提出算法的有效性．

１　轨道不平顺与轮轨力
轨道对机车车辆起着支撑的作用，保证车辆

安全平稳运行．随着时间推移和运量的增加，在轮
轨作用力和气候等因素的影响下，轨道会产生越

来越严重的各种不平顺，从而降低通过车辆的安

全性和舒适性等性能．图１给出了轨道不平顺与
轮轨力的示意图，其中轮轨力包括横向力Ｆ１和垂
向力Ｆｖ．考虑到轮轨横向力的成因远比轮轨垂向
力复杂，因此本文以轮轨横向力为例，采用轨道不

平顺实现轮轨横向力神经网络建模预测．
　　轨道不平顺采用合武线某区段实测数据，
图２给出了向轨道不平顺的输入，自上而下分别
为左高低、右高低、左轨向和右轨向．由于现场只
能采集到轨道不平顺数据，而缺乏轮轨力的实测

数据，因此本文采用 ＡＤＡＭＳ／Ｒａｉｌ动力学仿真软

件生成轮轨力数据．ＡＤＡＭＳ／Ｒａｉｌ软件是２０世纪
９０年代末由美国 ＭＩＤ公司在 ＡＤＡＭＳ软件平台
上增加的轮轨关系模块开发的轨道动力学分析的

专业软件，通过其交互式图形界面建立模型，可进

行机车车辆稳定性临界速度、曲线通过性能、脱轨

安全性、牵引／制动特性、轮轨相互作用力、随机响
应性能和乘坐舒适性等研究［９］．图３给出了该轨
道车辆仿真模型示意图，其中轮轨力为第１轮对
的左侧车轮的横向力，轮轨力数据如图４所示，其
中输入轨道不平顺包括：左轨高低不平顺、右轨高

低不平顺、左轨轨向不平顺、右轨轨向不平顺，共

采集１８００组数据，其中前１０００组为训练数据，
后８００组作为检验数据．
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图１　轨道不平顺与轮轨力示意图
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图２　轨道不平顺实测输入数据

图３　ＡＤＡＭＳ／Ｒａｉｌ轨道车辆仿真模型
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图４　轮轨横向力输出数据

２　径向基神经网络
２１　径向基神经网络

径向基神经网络由输入层、隐层和输出层构

成，其结构如图５所示．输入层仅接收输入信号，
并将其传递到隐层，隐层的核心为径向基函数，将

从输入层接收的信号数学处理后送至输出层，输

出层负责将隐层的输出信号加权聚合，从而输出

为神经网络的输出信号．
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图５　ＲＢＦ神经网络的结构示意图

　　ＲＢＦ神经网络隐层的径向基函数一般为高
斯函数，如

φｍ（ｘ）＝ｅ
－
‖ｘ－ｃｍ‖２

σ２ｍ ．
式中：ｘ为输入变量；ｃｍ为 ＲＢＦ的中心；‖ｘ－
ｃｍ‖为输入ｘ与中心ｃｍ之间欧式距离；σ为ＲＢＦ
的宽度．

ＲＢＦ神经网络的输出为

ｙｔ（ｘ）＝∑
Ｍ

ｍ＝１
ｗｔｍφｍ（ｘ）＋ｂｔ． （１）

式中：ｗｔｍ为隐层第ｍ个输出与输出层第ｔ个神经
元之间的连接权值；ｂｔ为阈值．

在ＲＢＦ神经网络的训练过程中，需要确定
３个参数：ＲＢＦ的中心 ｃｍ、宽度 σ以及连接权值
ｗｔｍ（阈值ｂｔ为权值特例）．

在确定ＲＢＦ的中心参数时，可以随机选定部

分数据样本值作为函数中心参数，但由于该方法

随机性强因此需要反复试验才可以取得满意值；

也可以采用经典的梯度优化法，但该方法计算量

大，算法收敛速度慢．因此确定 ＲＢＦ的中心参数
一般采用均值聚类 （ＫＭｅａｎｓ，ＫＭ）算法，它在样
本空间内随机初始化中心参数值，然后以样本数

据与中心之间的距离总和最小为目标，通过反复

迭代优化确定中心参数．在ＫＭ算法中，中心参数
初始值为随机选择，因此算法容易陷入局部最优，

另外在迭代优化过程中没有考虑输出样本信息而

仅仅考虑了输入样本信息，因此采用 ＫＭ算法得
到的中心参数难以保证是全局最优的．

ＧＡ是一种模拟生物进化论的随机搜索优化
算法，具有内在的隐并行性和更好的全局寻优能

力．因此基于ＧＡ的 ＲＢＦ神经网络得到了众多学
者的重视［１０－１１］．

根据优化参数的多少，可将 ＧＡ优化 ＲＢＦ神
经网络的方法分为两种：１）优化 ＲＢＦ的中心和
宽度两个参数［１２－１５］，本文简称为ＧＡ－２算法；２）
同时优化ＲＢＦ的中心和宽度、以及隐层和输出层
神经元的连接权值 ３个参数［１６－２０］，本文简称为

ＧＡ－３算法．ＧＡ－２算法与ＧＡ－３算法所优化的参
数较多，因此算法较为复杂，搜索空间大，收敛速

度慢甚至出现震荡现象，从而难以保证算法收敛

到最优解．
本文提出了一种基于 ＧＡ的 ＲＢＦ神经网络

优化方法，简称为 ＧＡ－１算法．在该算法中，ＲＢＦ
神经网络的中心参数由遗传算法确定，而宽度和

权值则采用传统的线性代数法来计算，并在 ＧＡ
优化中心参数时，通过目标函数来实现宽度和权

值的间接优化，从而提高神经网络的建模精度，并

减轻算法的计算量．
ＲＢＦ的宽度代表了 ＲＢＦ在输入空间的影响

区域，一般采用中心间的距离来衡量，因此本文中

宽度取值为中心间最大距离，即对于第ｉ个中心，
其宽度参数为

σｉ＝ｍａｘ（‖ｃｉ－ｃｊ‖），（ｊ＝１，２，…，Ｍ，ｊ≠ｉ）．

（２）
　　在ＲＢＦ神经网络中，当 ＲＢＦ的中心和宽度
参数确定以后，隐层和输出层之间的连接权值的

求解问题可转换为线性优化问题，从而可采用最

小二乘法计算权值参数，令

Φ ＝

φ１（ｘ１） φ２（ｘ１） … φＭ（ｘ１） １

φ１（ｘ２） φ２（ｘ２） … φＭ（ｘ２） １

   

φ１（ｘＮ） φ２（ｘＮ） … φＭ（ｘＮ）











１

．
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则可以通过计算Φ的伪逆求得权值参数为
ｗ＝Φ＋ｙ＝（ΦＴΦ）－１ΦＴｙ， （３）

式中：Φ＋为Φ的伪逆；ｙ为系统的实际期望输出．
２２　基于ＧＡ的ＲＢＦ神经网络设计方法：ＧＡ－１

ＲＢＦ神经网络的中心参数是ＧＡ－１算法优化
的对象．算法从随机初始化的第１个种群开始，按
照自然进化原则在每一代中依据适应度函数评价

染色体的优劣，并进行选择、交叉和变异遗传操

作，产生新的染色体种群，从而逐代进化获得中心

参数的最优解．
其中：

１）算法编码．采用实数编码方式，以提高算
法的计算速度和精度；染色体编码长度等于神经

网络隐节点中心数目．
２）算法操作算子．选择算子采用轮盘赌和精

英保留法；交叉算子采用算数交叉，交叉概率为

０８；变异算子采用均匀变异，变异概率为００５．
３）算法适应度函数．采用神经网络预测输出

与目标输出之间的均方根误差作为适应度函数，

适应度函数值越小代表对应染色体解码后的问题

解越优．
４）算法终止法则．采用进化代数与均方根误

差融合法确定算法的终止条件．算法进化代数为
３００代，在每一代中均选择检验均方根误差最小
的解作为代表，从而获得个数为３００的解集，最后
在解集中选择均方根误差最小的解作为最终解．

算法步骤流程如下：

１）在实数 ［０，２］范围内随机生成染色体数
目为２０的初始种群；
２）根据 式（２）计算宽度参数，根据式（３）计

算权值参数，然后根据式（１）计算网络输出值，并
计算染色体适应度函数值；

３）对种群进行选择、交叉和变异的遗传操
作，以产生新种群；

４）计算新种群中解码得到的神经网络宽度
和权值，然后计算网络输出值和种群染色体的适

应度函数值；

５）检查是否满足终止法则，若满足则停止进
化过程，并在解集中选择最优神经网络，否则转向

步骤３）．

３　实验与结果
由于神经网络输入的轨道不平顺信号幅值与

输出的轮轨力信号幅值数量级相差较大，可能会

造成网络收敛速度慢，因此为提高神经网络学习

效率，本文对输入输出数据进行归一化处理为

ｘｓｃａｌｉ ＝
ｘｉ－ｘｍｉｎ
ｘｍａｘ－ｘｍｉｎ

．

式中：ｘｉ为归一化前的变量数据；ｘｍａｘ、ｘｍｉｎ分别为
对应变量ｘ的最大值和最小值．

本文采用文献［２２］的方法确定 ＲＢＦ神经网
络的阶次，从而得到神经网络的输入为ｕ（ｔ－２）、
ｕ（ｔ－１）、ｙ（ｔ－２）、ｙ（ｔ－１）．神经网络的输出
为 ｙ（ｔ），其中：ｕ（ｔ）为轨道不平顺输入信号；
ｙ（ｔ）为轮轨力输出信号．因此所构造的神经网络
为４输入１输出的网络，其训练数据与检验数据
分别为９９８组和７９８组．

为衡量ＲＢＦ神经网络的预测性能，本文采用
均方根误差（ＲｏｏｔＭｅａｎＳｑｕａｒｅＥｒｒｏｒ，ＲＭＳＥ）来
衡量神经网络的精确性为

ＲＭＳＥ（ｙ，ｙｍ）＝
１
Ｎ∑

Ｎ

ｉ＝１
（ｙ（ｉ）－ｙｍ（ｉ））槡

２　．

式中：ｙ为目标输出值，即ＡＤＡＭＳ仿真模型输出
的轮轨力；ｙｍ为ＲＢＦ神经网络的输出值；Ｎ为对
应的样本数目；ＲＭＳＥ越小，表示神经网络输出
越接近目标输出值，其精度越高．

为直观描述目标输出值与神经网络输出值之

间的近似程度，本文采用了信号方差比（Ｖａｒｉａｎｃｅ
ＡｃｃｏｕｎｔＦｏｒ，ＶＡＦ）来衡量神经网络输出近似于
目标输出的程度为

ＶＡＦ（ｙ，ｙｍ）＝ １－
ｖａｒ（ｙ－ｙｍ）
ｖａｒ（ｙ[ ]

）
×１００％．

式中：ｖａｒ（）为方差操作．信号方差比越大，表示
神经网络输出越接近于ＡＤＡＭＳ仿真模型输出．

为简便起见，本文 ＫＭＲＢＦ为采用 ＫＭ算法
得到的ＲＢＦ神经网络，ＧＡ１ＲＢＦ为采用ＧＡ－１算
法得到的ＲＢＦ神经网络，ＧＡ２ＲＢＦ为采用 ＧＡ－２
算法得到的 ＲＢＦ神经网络，ＧＡ３ＲＢＦ为采用
ＧＡ－３算法得到的ＲＢＦ神经网络．

在ＲＢＦ神经网络设计过程中，在确定网络类
型为４输入１输出后，需要确定隐节点数目．隐节
点数目过大容易造成训练过度从而降低网络的泛

化能力，隐节点数目过小则无法保证网络的精确

性．为确定较优的神经网络隐节点数目，本文基于
遍历法原则，采用ＫＭ算法和ＧＡ－１算法，以步长
为２在［６５０］自然数范围内分别得到２３个 ＲＢＦ
神经网络，然后在该神经网络解集中选择均方根

误差最小的网络对应的隐节点数目为最优值．
图６给出了不同隐节点数目下ＫＭ算法均方

根误差，其中图６（ａ）为训练误差，图６（ｂ）为检验
误差．当隐节点数目从３开始逐渐增大时，ＫＭＲＢＦ
的训练误差一直在减小，检验误差先是随着隐节点

·７１１·第７期 蔡国强，等：采用遗传神经网络的轮轨力建模方法



数目的增加而减小，但当隐节点数目＞２８时，其检
验误差基本保持不变，因此对于 ＫＭ算法而言，
ＲＢＦ神经网络的最优隐节点数目应选择＞２８．图７
给出了不同隐节点数目下 ＧＡ－１算法均方根误
差，其中图７（ａ）为训练误差，图７（ｂ）为检验误
差．当隐节点数目从３开始逐渐增大时，ＧＡ１ＲＢＦ
的训练误差一直在减小，检验误差开始时随着隐

节点数目的增加而减小，但当隐节点数目 ＞３０
时，其检验误差却开始增大，此时 ＧＡ１ＲＢＦ出现
过度训练，因此对于ＧＡ－１算法而言，ＲＢＦ神经网
络的最优隐节点数目为３０．综合考虑 ＫＭ算法和
ＧＡ－１算法性能，并考虑到 ＲＢＦ神经网络的精简
性和精确性，本文的ＲＢＦ神经网络的隐节点数目
确定为３０．
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图６　不同隐节点数目下ＫＭ算法均方根误差
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图７　不同隐节点数目下ＧＡ－１算法均方根误差

　　表１比较了采用 ＫＭＲＢＦ和 ＧＡ１ＲＢＦ神经
网络的性能指标，其中 ＫＭＲＢＦ的检验误差为
００５６７，ＧＡ１ＲＢＦ的检验误差为００５３１，ＧＡ－１
算法的均方根误差比 ＫＭ算法降低了６７８％，且
信号方差比提高了２６８％，从而证明本文提出的
ＧＡ－１算法优于ＫＭ算法．
　　为直观地表示两种算法的优劣，图８给出了目
标输出轮轨力与ＫＭＲＢＦ神经网络输出轮轨力的

回归分析图，图９给出了目标输出轮轨力与 ＧＡ１
ＲＢＦ神经网络输出的的回归分析图，从图８、９中可
以直观地看出，ＧＡ１ＲＢＦ神经网络与目标输出值
的相关性高于ＫＭＲＢＦ神经网络，这也说明本文提
出的ＧＡ－１算法优于传统ＫＭ算法．

表１　不同算法的性能指标

算法

类型

训练数据

ＲＭＳＥ ＶＡＦ

检验数据

ＲＭＳＥ ＶＡＦ

ＫＭ ００４０９ ９０９８ ００５６７ ８６５２
ＧＡ－１ ００３７３ ９２６６ ００５３１ ８９２０
ＧＡ－２ ００３７５ ９２６０ ００５４１ ８９１２
ＧＡ－３ ０２３５４ ６２４０ ０２８６７ ６２７９
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图８　目标输出与ＫＭＲＢＦ神经网络输出轮轨力回归分析
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图９　目标输出与ＧＡ１ＲＢＦ神经网络输出轮轨力回归分析

　　表 １给出了采用 ＧＡ－２算法得到的 ＧＡ２
ＲＢＦ的性能指标，可见无论是均方根误差还是信
号方差比，ＧＡ－１算法和 ＧＡ－２算法得到的神经
网络的性能指标均基本一致，因此可以认为，

ＧＡ－１算法和ＧＡ－２算法所得到的神经网络，其性
能指标基本一致，但需要说明的是，该结论是建立

在对输入输出样本数据进行了归一化处理的前提

下，若样本数据未经过归一化，则ＧＡ－２算法中宽
度参数需要较大的搜索空间从而会降低算法的性
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能，此时则难以保证 ＧＡ－２算法会取得与 ＧＡ－１
算法基本相同的性能．

表１给出了采用 ＧＡ－３算法得到的 ＧＡ３
ＲＢＦ的性能指标，其训练误差（０２３５４２）与检验
误差（０２８６７）均远远大于 ＧＡ－１算法的训练误
差（００３７３５）和检验误差（００５３１），甚至大于
ＫＭＲＢＦ的误差．需要说明的是，在 ＧＡ－３算法
中，权值参数的搜索空间经反复试凑确定为

［－１０１０］，以保证适中的计算量和参数最优．
为比较不同ＧＡ算法的性能，本文对３种ＧＡ

算法均采用相同的遗传操作和参数，如果采用不

同的算法环境，则结论可能会与本文不同．如在
ＧＡ－３算法中，采用协同进化算法

［２３］分别进化

３个参数则可以得到更为精确的神经网络．

４　结　论
１）采用遗传算法优化的ＲＢＦ神经网络，对复

杂的轨道不平顺 －轮轨力系统进行建模，试验仿
真结果表明了本文构建的ＲＢＦ神经网络，能够实
现基于轨道不平顺的轮轨力预测．
２）采用遗传算法优化 ＲＢＦ神经网络的中心

参数，线性代数法辨识其他参数，试验仿真结果及

与其他ＲＢＦ神经网络设计方法的比较，验证了本
文提出方法的优越性．
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