
 

 

列车动力学模型时变环境参数自适应辨识
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摘    要   考虑列车制动性能与制动距离对列车安全的重要影响, 分析了列车运行的动力学特性, 构建了列车离散化制动模

型,并针对影响列车制动性能的关键参数 — 钢轨粘着系数难以直接观测、随钢轨环境变化的特点, 提出基于滑动窗口与最

大期望理论的轮轨粘着系数在线辨识算法. 首先, 依据数据特征确定滑动窗口位置与窗口尺寸; 然后, 构造列车动力学模型

参数的条件数学期望, 并结合粒子滤波与粒子平滑算法以及贝叶斯理论, 估计预设模型参数下的列车运行状态; 在此基础

上, 分析粘着系数的后验概率, 并极大化条件数学期望对模型参数预设进行优化更新, 进而实现模型真实参数的逐步逼近.
最后, 考虑雪地、隧道等场景下的粘着系数变化, 对本文方法进行了仿真验证, 并数值分析了粘着系数对制动距离的影响.
仿真结果表明本文算法可快速、准确地对粘着系数进行实时辨识, 掌握轮轨间实时粘着状态.
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Abstract   Considering the braking performance and distance on train safety, the dynamic characteristics of train
are analyzed, and the discrete braking model is constructed. Aiming at the pivotal rail-wheel adhesion coefficient,
which is difficult to be observed directly and varies with rail environment, an online identification of adhesion coeffi-
cient based on sliding window and expectation maximization is proposed. Firstly, the position and size of window
are set up. Then, the conditional expectation about the parametric train dynamic model is constructed, and the
train running state under the preset parameters is estimated by the particle filter, particle smoothing and Bayesian
theory. On this basis, the posterior probability of the adhesion coefficient is analyzed, and the conditional expecta-
tion is maximized to optimize and update the model parameters, so that the real parameters can be approached
step by step. Finally, considering the change of adhesion coefficient in snow, tunnel and other scenes, the method is
simulated and validated, and the influence of adhesion coefficient on braking distance is analyzed numerically. The
simulation results show that the adhesion coefficient can be identified quickly and accurately, and the real-time ad-
hesion state can be grasped in real time.
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高速列车作为轨道交通运输的重要组成部分,

在国家经济发展、文化交流和城市建设上发挥着重

要作用[1−3]. 作为保障高速列车安全运行的重要组成

部分, 列车制动系统的制动性能受到了极大地关注.
准确的动力学建模是高速列车精准制动的基础, 通
过对高速列车制动模型性能参数的实时精准估计,
可以极大地保证行车安全, 提高行车效率[4]. 这对自

动驾驶或高速列车而言, 至关重要. 以列车自动防
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护系统 (Automatic train protection, ATP)为例,
ATP系统首先通过列车位置、目标停车点以及自身

的制动性能, 制定目标 − 距离运行速度曲线, 然后

将列车测速电机等设备获取到的当前运行速度与目

标 − 距离运行速度曲线进行比对, 如果车速偏高,
就采取制动措施从而保障安全[5−6]. 列车在制定制动

曲线时, 需要考虑列车自身制动性能参数, 以及外

部线路情况. 然而, 列车在长期运行过程中, 不论是

列车自身的制动性能参数, 还是车辆的运行环境,
必然都会发生变化, 这将使 ATP系统难以制定准

确的目标 − 距离运行曲线, 从而影响行车安全, 给
列车的安全稳定制动带来了巨大的隐患. 因此, 以
高速列车制动过程为研究对象, 结合列车实际运行

环境, 建立高速列车制动模型, 开展适应于高速列

车制动系统的基础研究意义重大.
目前, 针对高速列车制动建模的研究已经获得

了重要进展, 文献 [7]考虑电阻摩擦力、空气动力阻

力以及列车固有的非线性制动特性, 建立了反映电

阻力和瞬态影响下的列车单坐标多质点制动模型;
文献 [8]等综合列车系统动力学和制动动力学, 建
立了列车多质点制动动力学模型, 在反映列车线性/
非线性参数不确定性和可能的制动故障方面具有极

强的实用性; 文献 [9]为了有效利用制动列车的再

生能量, 降低行驶过程中的实际能耗, 提出了使实

际能耗最小的协同列车制动控制模型; 文献 [10]
为了解决以耦合器连接的高速列车位置和速度的跟

踪控制问题, 提出了反映非对称车辆的非线性牵引/
制动和驱动故障的弹性碰撞动力学模型; 文献 [11]
在研究动车组列车制动原理的基础上, 根据制动指

令的传输过程和制动力的产生过程, 提出动车组制

动系统的 Hammerstein模型.
在模型参数辨识方面, 国内外的专家学者进行

了深入的研究, 提出了多种辨识方法, 如最小二乘

辨识方法[12]、梯度校正辨识方法[13]、极大似然辨识方

法[14] 等, 这些方法的应用为系统的准确控制提供了

有效途径. 为了进一步提高辨识性能, 弱化辨识应

用局限性, 越来越多具有新思想的辨识方法受到重

视: 文献 [15]创新性地提出了辅助模型辨识方法,
利用辅助模型的输出代替系统的不可测变量, 有效

解决了损失数据系统、稀少量测数据系统以及输入

非线性输出误差系统的参数辨识问题[16]; 文献 [17]
提出了多新息辨识方法, 通过拓展系统新息长度,
对单信息修正技术进行推广, 有效抑制了不可信数

据或缺失数据对参数估计的影响, 提高了辨识算法

的精确性与鲁棒性[18]; 文献 [19]借助于辨识模型分

解和辨识算法协调, 提出一种新型递阶辨识方法,
有效解决了结构复杂、维数高、大系统的辨识计算

量庞大的问题[20]; 文献 [21]基于合理假设: 新的测

量数据可以改进参数估计精度, 提出了耦合辨识方

法, 有效解决了结构复杂、子系统间存在的参数耦

合的线性和非线性多变量系统辨识问题[22]; 以及将

多种辨识方法结合使用的混合辨识方法等. 这些辨

识方法的提出和应用对复杂系统参数化模型的建立

与分析, 提供了重要的参考.
以上研究在保证列车运行安全方面, 发挥了重

要的作用. 然而, 现有文献对列车建模研究主要集

中在列车自身动力学分析, 未将环境因素纳入列车

模型构建中, 难以全面地描述环境因素对列车运行

状态的影响. 与此同时, 现有文献对其他列车参数,
例如: 滚动阻力系数、机械阻力系数与空气阻力系

数等进行了广泛研究[23−24], 然而关于列车轮轨间粘

着系数的研究却少有报道. 粘着系数是描述轮轨之

间粘着状态的重要参数, 在雨雪冰冻等天气的影响

下, 特别是在山脉区域或桥隧出入口, 轨道的粘着

系数会显著减小, 这将导致列车的刹车距离明显变

长. 按照现有运行策略, 为了保障列车安全, 不得已

只能采用最为保守的运行策略: 停车或以经验的最

小粘着系数为基础制定列车目标 − 距离速度曲线,
从而保证在最长刹车距离时的列车安全. 该策略对

高速列车特别是对自动驾驶而言, 既存在安全隐患,
又无法发挥列车运行的高效性. 由于粘着系数实时

变化且难以监测, 现有的技术手段难以得到其准确

的测量值. 因此, 本文提出了基于滑动窗口与最大

期望理论的列车制动轮轨粘着系数估计算法, 旨在

估计获取轨道交通列车与轨道的实时粘着系数, 以
期在保障列车安全的同时, 提高运营效率.

本文其余部分的内容安排如下: 第 1节完成基

于环境的列车制动过程建模. 第 2节提出列车制动

模型的滑窗 EM估计算法. 第 3节进行实验仿真,
采用本文提出的估计算法对列车轮轨粘着系数进行

在线实时估计, 证明本文方法的有效性. 第 4节对

本文进行了总结.

1    基于环境的列车制动建模

列车在实际运行过程中, 运行状态会受到运行

环境的影响. 本文以列车制动过程为研究对象, 考
虑列车运行在干燥轨道与潮湿轨道上的不同运动特

性, 通过分析轮轨粘着系数与粘着制动力对列车制

动性能产生的影响, 进行列车受力分析, 建立不同

运行环境下的列车单质点制动模型.

F (µ)

µ M

列车的粘着制动力指的是: 在不发生空转的前

提下, 列车制动装置所能施加的最大轮周制动力称

为粘着制动力,其值  受到列车轮轨之间粘着系

数  和列车质量  的共同影响, 即

F (µ) = µ ·M · g (1)
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g

9.8 m/s2

其中, 轮轨粘着系数受到列车运行状态与运行环境

的影响, 其值会随着列车运行速度的提高而下降,
会因轨面环境不同而发生变化, 相同速度情况下,
干燥轨面下的粘着系数远大于潮湿轨面;   为重力

加速度系数  .

B

F (µ)

F (µ)

粘着制动力会受到外界环境和车辆运行状态的

共同影响, 其大小决定了列车当前时刻选择的制动

方式, 即: 当列车制动装置产生的制动力  大于粘

着制动力  时, 粘着制动为列车提供制动力; 反
之, 列车选用制动装置产生的制动力. 本文将纯空

气制动视为列车紧急制动时的唯一有效方式, 通过

研究制动装置的制动机理, 建立考虑粘着力  影

响下的列车离散化制动模型为

F (µ) < B当  时,
[

st+1

vt+1

]
=

 st + T
(vt−1 − vt)

2× 3.6

vt − 3.6T
F (µ) +RF (v, x)

M

+wt

yt =
[
1 0

] [ st+1

vt+1

]
+ et (2)

F (µ) ≥ B当  时,
[

st+1

vt+1

]
=

 st + T
(vt−1 − vt)

2× 3.6

vt − 3.6T
B +RF (v, x)

M

+wt

yt =
[
1 0

] [ st+1

vt+1

]
+ et (3)

s v x

T M

wt

et B

其中,   和  分别表示列车制动距离和运行速度;  

表示列车位置;   和  分别表示列车采样时间和定

员质量;   用来表征线路情况等因素对列车速度和

位移的随机干扰;   用来表征测量误差;   表示列

车制动力, 制动力的大小受列车制动性能参数的影

响, 即

B =
π
4

r

Rc
d2 × Pt × ηt × γt × µA ×N × 10−6 (4)

d Pt ηt

γt r

Rc N

µA

其中,   为制动缸直径;   为制动缸空气压力;   为

基础制动装置计算传动效率;   为制动倍率;   为制

动盘摩擦半径;   为车辆车轮直径.   为车辆闸片

总数;   为制动盘摩擦系数.
RF (v, x)

R1(v) R2(v, x)

  为列车运行过程中受到的基本阻力

 与附加阻力  之和,即

RF (v, x) = R1(v) +R2(v, x) (5)

R1(v)

v

  表示列车基本运行阻力, 与列车运行速

度  呈正相关关系, 通常表示为

R1(v) = M · (c0 + c1 · v + c2 · v2) · g · 10−3 (6)

c0 c1其中,   为滚动阻力系数,   为其他机械阻力系数,

v c2

v2
与列车速度  成正比例关系,   为阻力系数, 与列车

速度的平方  成正比例关系.
R2(v, x)  表示坡道、曲线和隧道附加阻力的集合

R2(v, x) = Rr(x) +Rc(x) +Rt(x) (7)

Rr(x) x  表示  处的坡道附加阻力

Rr(x) = Mg sin
(
arcsin

(
h

l

))
(8)

h l其中,   和  分别表示坡段的高度和长度.
Rc(x) x  表示  处的曲线附加阻力

Rc(x) =


0.6Mg

R
, L0 < Lc

0.0105Mgα

L0
, L0 ≥ Lc

(9)

R L0 Lc

α

其中,   表示曲线轨道半径,   和  分别为列车和

曲线的长度,   为偏转角度.
Rt(x) x  表示  处的隧道附加阻力

Rt(x) = 0.00013MgL (10)

L其中,   表示隧道长度.
通过对列车制动模型的分析发现, 轮轨粘着系

数作为描述列车运行环境的重要参数和列车制动安

全评估的决定因素, 在实际测量过程中, 影响因素

多, 难以直接测量, 但对列车的制动运行产生了巨

大的影响. 在列车的实际运行过程中, 通常根据经

验确定粘着系数的变化范围, 但当列车运行于轨面

切换路段时, 粘着系数出现突变, 采用经验计算的

方法将失效, 这对列车安全运行造成巨大威胁. 因
此, 准确实时地估计轮轨粘着系数, 对精确获取列

车实时运行状态, 计算列车制动距离, 提高列车调

度效率具有非常重要的意义.
目前, 针对线性模型高斯噪声下固定常数的参

数估计已具有较为成熟的解决方法, 然而, 本模型

作为一个典型的非线性非高斯复杂系统的时变参数

估计问题, 仍缺乏有效的理论与方法. 因此, 本文结

合滑动窗口模型, 对最大期望理论进行改进, 提出

适合于高速列车制动模型的时变制动参数在线估计

的滑动窗口最大期望算法.

2    列车制动模型的滑窗 EM估计

在模型 (2)和 (3)中, 轮轨粘着系数作为描述

列车实际运行环境的重要参数, 难以直接测量. 考
虑到这一特性, 本文选取最大期望 (Expectation
maximization, EM)算法对粘着系数进行估计, 从
非完整数据集中对不可观测的粘着系数进行估计[14].
然而, 现有的最大期望估计算法存在速率慢、计算

效率低、离线非时变特征等不足. 因此, 本文考虑到
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滑动窗口的特性, 将滑动窗口与 EM结合, 提出适

合于高速列车制动模型的滑窗最大期望算法.

2.1    构造条件数学期望

滑动窗口是一种常用的数据处理模型, 它可以

针对高速列车模型大量连续、无限、快速观测数据,
设置窗口起始位置和结束位置, 选取当前窗口数据

进行分析[25−26]. 窗口的起始位置和结束位置会随着

列车测量数据的不断到来而发生变化, 旧的数据会

移除出窗口, 新的数据会加入到窗口中. 因此, 滑动

窗口能够处理源源不断到来的数据, 而且仅对窗口

内的最新列车数据进行处理, 符合列车制动过程的

实际测量场景.
结合式 (2)和 (3)可知, 列车模型具有马尔科

夫的概率性质, 即

xt+1 ∼ pµ(xt+1|xt), yt ∼ pµ(yt|xt) (11)

pµ(xt+1|xt) xt xt+1

pµ(yt|xt) xt yt µ

其中,   表示已知列车状态  时  的概

率密度;    表示已知   时   的概率密度.   

表示待估计的列车轮轨粘着系数.

t1 t2

S L m

µ m− 1

µ̂m−1

本文基于数据记录计数来划分滑动窗口大小,
设定窗口前端为  时刻测量值, 后端为  时刻测量

值, 窗口大小为  , 滑动长度为  . 以第  个窗口为

研究对象进行研究, 初始化制动参数   为第  

个区间的估计结果  , 即

µm = µ̂m−1 (12)

定义窗口输出向量序列及其似然函数为

Yt1:t2 = {yt1 , · · · , yt2} (13)

pµ(Yt1:t2) = pµ(yt1 , · · · , yt2) =

pµ(yt1)

t2∏
t=(t1+1)

pµ
(
yt|Yt1:(t−1)

)
(14)

pµ
(
yt|Yt1:(t−1)

)
Yt1:(t−1) = {yt1 , · · · , yt−1} yt

式 (14)中,   表示已知位移向量

序列   时 ,     的概率密度 .
考虑极大似然估计方法的特点, 对式 (14)两边取对

数, 得到输出向量序列的对数表达形式

Lµ(Yt1:t2) = ln pµ(Yt1:t2) =

ln pµ(yt1) +
t2∑

t=(t1+1)

ln pµ
(
yt|Yt1:(t−1)

)
(15)

pµ(yt|Yt1:(t−1))

针对式 (15)的形式, 结合贝叶斯定理与模型的

马尔科夫特性, 得到  的计算过程为

pµ
(
yt|Yt1:(t−1)

)
=

∫
pµ(yt|xt)pµ

(
xt|Yt1:(t−1)

)
dxt

(16)

pµ(yt|xt) xt yt其中,   表示已知列车状态  时  的概率密

µ

pµ(yt|xt)

Xt1:t2 = {xt1 , · · · , xt2}
Xt1:t2 Yt1:t2

度, 由于列车模型中含有不可测量的制动参数集  ,
这就给  的计算带来了困难. 本文采用期望

最大化算法来间接优化式 (15)的对数似然函数, 将
列车的状态序列  视为不完全

可测数据, 求取   与列车的输出观测数据  

组成全部数据的联合概率密度函数

Lµ(Xt1:t2 , Yt1:t2) = ln pµ(Xt1:t2 , Yt1:t2) =

ln pµ(Xt1:t2 |Yt1:t2) + ln pµ(Yt1:t2) (17)

µk µk

Yt1:t2 Lµ(Xt1:t2 , Yt1:t2) Q(µ, µk)

考虑最小方差估计的思想, 假设当前得到的列

车的粘着系数估计值为  , 结合  和输出观测序列

 计算  的期望值 

Q(µ, µk) =

∫
lnpµ(Xt1:t2 , Yt1:t2)×

pµk
(Xt1:t2 |Yt1:t2)dXt1:t2 =

lnpµ(Yt1:t2) +

∫
ln pµ(Xt1:t2 |Yt1:t2)×

pµk
(Xt1:t2 |Yt1:t2)dXt1:t2 (18)

pµk
(Xt1:t2 |Yt1:t2) µk

Yt1:t2 Xt1:t2

其中,   表示列车参数为  时, 在条

件为输出序列  下, 状态  的概率密度.

Lµ(Xt1:t2 , Yt1:t2)

基于上述推导, 并结合贝叶斯定理和制动模型

的马尔科夫特性,   表示为如下形式

Lµ(Xt1:t2 , Yt1:t2) =

ln pµ(Yt1:t2 |Xt1:t2) + ln pµ(Xt1:t2) =

ln pµ(xt1) +

t2−1∑
t=t1

ln pµ(xt+1|xt)+

t2∑
t=t1

ln pµ(yt|xt) (19)

Q(µ, µk)

将式 (19)代入式 (18)便可得到条件数学期望

 的值:

Q(µ, µk) = I1 + I2 + I3 (20)

I1 =

∫
ln pµ(xt1)pµk

(xt1 |Yt1:t2)dxt1 (21)

I2 =

t2−1∑
t=t1

∫∫
lnpµ(xt+1|xt)×

pµk
(xt+1, xt|Yt1:t2)dxtdxt+1 (22)

I3 =

t2∑
t=t1

∫
ln pµ(yt|xt)pµk

(xt|Yt1:t2)dxt (23)

I1 pµk
(xt1 |Yt1:t2) I2

pµk
(xt+1, xt|Yt1:t2) I3

pµk
(xt|Yt1:t2)

其中,    与条件平滑密度   有关;    与

条件平滑密度  有关;   与条件平

滑密度  有关. 然而, 列车状态中含有不

可测量的变量, 难以通过积分的方法进行解析计算,
借鉴粒子滤波与粒子平滑的思想, 将积分计算通过
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pµ(xt|Yt)

pµ(xt|Yt1:t2) pµ(xt+1, xt|Yt1:t2) ωi
t1|t2

ωi
t|t2

粒子方式进行求解, 即: 采用粒子滤波器来估计条

件分布密度   ,  采用粒子平滑器估计

 与   , 用   表示粒子

滤波后每个粒子的权值, 用  表示粒子平滑后每

个粒子的权值.

I1 =

M∑
i=1

ωi
t1|t2 ln pµ

(
x̃i
t1

)
(24)

I3 =

t2∑
t=t1

M∑
i=1

ωi
t|t2 ln pµ

(
yt|x̃i

t

)
(25)

I1 I2

I2

xt, xt+1

pµ(xt+1, xt|Yt1:t2) pµ(xt+1, xt|Yt1:t2)

I2 xt xt+1

I2

通过式 (24)和式 (25)得到了  ,   的计算方

法, 然而对于  项来说, 式 (22)涉及到两个连续时

刻的状态变量   的联合条件平滑密度

 ,  因此 ,  需要对  

进行变换, 选取两组粒子对  的积分变量  ,  

进行离散, 使  也可以表示为粒子求和的形式, 即

I2 =

t2−1∑
t=t1

M∑
i=1

M∑
j=1

ωij
t|t2 ln pµ

(
x̃j
t+1|x̃i

t

)
(26)

式中,

ωij
t|t2 =

ωi
tω

j
t+1|t2pµk

(
x̃j
t+1|x̃i

t

)
M∑
l=1

ωl
tpµk

(
x̃j
t+1|x̃l

t

) (27)

Q(µ, µk) I1,

I2, I3

至此 ,  条件数学期望   的三个分量  

 求解完成, 即

Q(µ, µk) = I1 + I2 + I3 (28)

2.2    最大化条件数学期望

Q̂(µ, µk)

Q̂(µ, µk) µ

Q̂(µ, µk) µ

通过对列车制动模型的分析可知, 条件数学期

望的估计值   与列车制动参数之间为非线

性、非凸的关系, 难以求得其封闭解, 因此, 本文采

用梯度寻优法 [27] 寻找使   取得最大值的   ,

对  关于参数  求偏导如下

∂

∂µ
Q̂(µ, µk) =

∂Î1
∂µ

+
∂Î2
∂µ

+
∂Î3
∂µ

(29)

式中,

∂Î1
∂µ

=

M∑
i=1

ωi
t1|t2

∂ ln pµ
(
x̃i
t1

)
∂µ

(30)

∂Î2
∂µ

=

t2−1∑
t=t1

M∑
i=1

M∑
j=1

ωij
t|t2

∂ ln pµ
(
x̃j
t+1|x̃i

t

)
∂µ

(31)

∂Î3
∂µ

=

t2∑
t=t1

M∑
i=1

ωi
t|t2

∂ ln pµ
(
yt|x̃i

t

)
∂µ

(32)

Q̂(µ, µk) µ在对   关于参数   求偏导后, 采用梯度

法进行参数迭代寻优, 迭代和更新过程为

αj+1 = αj + βjpj

pj = Hjgj

gj =
∂

∂µ
Q̂(µ, µk)|µ=αj

(33)

Hj pj

βj Q̂(αj + βjpj , µk) >

Q̂(αj , µk) Q̂(αj , µk)

µk+1 Q(µk+1, µk) > Q(µk, µk)

L(µk+1) > L(µk) µk+1 µk

其中,   是用来确定  梯度找寻方向的正定矩阵,
 表示一个标量的步长来确保  

 .通过上述的迭代过程, 当   增量

到达所设定的范围时, 迭代寻优的过程截止, 得到

参数估计   使得   , 也保

证了   , 从而认为   是比   更好

的估计值.
||µk+1 − µk|| ≤ ε

µk+1 m

µ̂m

当制动参数的估计效果满足  

时, 算法终止, 将  视为第  个窗口的制动参数

集最终估计结果  , 否则算法继续迭代, 即

µ̂m = µk+1 (34)

2.3    列车制动模型滑窗 EM估计步骤

综合前几节的分析, 得到高速列车制动模型的

滑窗在线 EM估计算法, 算法的流程图如图 1所示,
算法具体步骤总结如下:

Y µ

S L m = 1

Y1:S

步骤 1. 收集并记录高速列车制动模型观测数

据   , 初始化所需估计的制动参数   , 设定滑动窗

口大小  , 窗口滑动长度  , 窗口序号  , 对列

车观测数据  采用 EM算法进行估计;

I1, I2, I3

Q̂(µ, µk) = I1 + I2 + I3

步骤 2. 构造列车条件数学期望 (E): 执行粒子

滤波与粒子平滑算法, 计算  , 得到列车期望

 ;

Q̂(µ, µk)

µk+1 = argmaxµ Q̂(µ, µk)

||µk+1 − µk|| ≤ ε m

µ̂m = µk+1

步骤 3. 最大化列车期望  (M), 得到参

数估计值   . 当估计精度满

足  时, 迭代停止, 得到第  个窗口

的制动参数估计结果   ,  否则返回步骤

2继续迭代寻优;
L m = m+ 1

µ̂m−1

µ̂m

步骤 4. 窗口向后移动   个长度,    ,
以   为制动参数初始值, 对现有窗口数据进行

分析, 迭代执行步骤 2和步骤 3, 得到制动参数估计

结果  后转到步骤 5;

µ̂m

步骤 5. 如果剩余数据长度大于窗口大小, 转步

骤 4, 否则将剩余全部数据作为估计数据, 执行步

骤 2和步骤 3, 得到最后一个窗口的制动参数的估

计结果  .
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3    仿真结果与分析

为验证本文估计方法的有效性, 选取 CRH3型

四动四拖高速列车作为研究对象, 进行仿真实验.

3.1    列车参数说明

在列车制动仿真实验中, 制动装置的主要参数

如表 1所示.

轮轨粘着系数值按照列车实际经验选取, 根据

轨面状态不同可以分为干轨粘着系数和湿轨粘着系

数, 分别为

µ = 0.06 +
46.6

260 + v
干轨:  

µ = 0.04 +
13.7

120 + v
湿轨:  

由此可知, 粘着系数为一时变参数, 其值随速

度增大呈反比例减小, 且不同轨面状态对粘着系数

取值影响较为明显. 当列车运行在轨面切换状态时,
轮轨间粘着系数发生突变, 对高速列车运行造成较

大的不确定影响. 在列车的实际制动过程中, 为了

保障绝对安全, 列车在制定制动策略时将粘着系数

取为最小值, 从而将制动距离假定为足够大, 这大

大降低了列车的运行效率; 与此同时, 在冰雪天气

的影响下, 特别是山区的户外线路, 列车运行情况

更为恶劣, 粘着系数会显著降低, 甚至可能会超过

预期, 并且在隧道内和隧道外, 粘着系数会有显著

的差异, 从而影响系统对制动距离的判断. 基于上

述分析, 本文对不同环境下的轮轨粘着系数进行仿

真研究.
在列车模型估计算法中, 设置迭代次数 50次,

粒子数为 20, 轮轨粘着系数的初始值设置为真值

100 % 邻域内的随机数, 基于上述仿真环境, 进行

200次蒙特卡罗实验, 对高速列车粘着系数进行实

时估计.

3.2    平道 − 隧道突变粘着系数估计

当列车从干燥平直轨道运行进入隧道时, 无法

获取隧道内的实时真实环境. 若隧道内因突发性原

因造成积水, 隧道表面变得潮湿, 轮轨粘着系数骤

降, 对列车安全运行产生了威胁. 因此, 对列车平道 −
隧道突变粘着系数进行在线估计, 得到粘着系数的

实时变化曲线.
300 km/h列车运行状态仿真如下:列车首先以  

 

开始

收集并记录列车观测数据 Y;
轮轨粘着系数 m 初始化

设定滑动窗口大小 S
设定滑动窗口长度 L

m = 1

m = m + 1

m = m + 1

Y
(S + (m + 1) L) < N

N

输出列车制动参数辨识结果

结束

对列车观测数据 Y1:S 利用 EM 进行辨识,
得到辨识结果 m1

^

窗口向后滑动 mL 个数据;
对第 m + 1 个窗口数据进行辨识,

轮轨粘着系数初始化为 mm
^

对 Y(mL + 1):N 利用 EM 进行辨识;
得到辨识结果 mm^

对 Y(mL + 1):(mL + S) 利用 EM 进行辨识;
得到辨识结果 mm^

 

图 1    时变参数估计流程

Fig. 1    Flow chart of time-varying parameter estimation
 

 
表 1    CRH3紧急制动主要参数特性

Table 1    Main emergency braking parameters of CRH3

参数名称 参数特性

列车总重量 (t) 536

最高运行速度 (km/h) 350

持续运行速度 (km/h) 300

制动缸直径 (mm) 203

制动缸空气压力 (kPa) 410

传动效率 0.85

制动倍率 2.55

制动盘摩擦系数 0.28

制动盘平均摩擦半径 (mm) 297.6

车轮滚动圆半径 (mm) 460
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250 km/h

100 km/h

匀速运行于正常干燥平直道路, 按照线路限速规定,
进入前方隧道后, 列车限速低于  . 但是, 隧
道内由于积水的存在, 轨面湿滑, 轮轨间粘着系数

极低, 为保证列车与乘客的安全, 结合粘着系数实

际变化情况, 列车采取粘着制动与空气制动相结合

的制动手段, 使列车最终运行在  .

100 km/h

图 2为制动速度 − 轮轨粘着系数突变曲线. 由
图可知, 列车从平直干燥轨道驶入潮湿隧道的过程

中, 轮轨粘着系数首先从 0.1432突降至 0.0726, 随
着速度的减小, 粘着系数逐渐上升, 最终保持稳定

在速度为  对应的 0.1023.

300 km/h

图 3为列车粘着力与制动力的关系曲线. 图中

实线为列车制动装置产生的空气制动力, 虚线为轮

轨间的粘着力. 列车从  减速开始制动力大

于粘着力, 为保证列车安全, 避免发生空转和打滑,
列车采用粘着制动; 随着速度减小, 轮轨间粘着系

数上升, 粘着力恢复至与制动力相同, 并在随后减

速过程中大于制动力, 列车空气制动恢复.

300 km/h
270 km/h

图 4为平道 − 隧道粘着系数实时估计曲线. 图
中实线为粘着系数的真实变化曲线, 其他曲线分别

是初值为 0, 0.03, 0.05, 0.09和 0.12时粘着系数的

估计曲线. 由图可知, 本文提出的方法可以准确地

对列车粘着系数进行实时估计, 在速度从 

减至   附近时即得到粘着系数的准确估计

结果.

300 km/h
270 km/h 270 km/h

图 5和图 6分别为粘着系数估计误差和相对误

差曲线图, 由图可知, 不同初值下的估计误差和相

对误差随时间增长而逐渐减小, 在速度从 

减至  期间波动较大, 在  附近两种

曲线逐渐稳定并保持在固定范围内小幅波动.

∼

为进一步说明本文方法的有效性, 将本文方法

与扩展卡尔曼滤波 (Extended Kalman filter, EKF)
估计效果进行对比分析. 图 7   9分别为不同初始

条件下, 基于 EKF的粘着系数实时估计结果、估计

误差和相对误差曲线.
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图 2    制动速度 − 轮轨粘着系数

Fig. 2    Braking speed and adhesion coefficient of
wheel-rail from external rail to tunnel rail
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图 3    列车粘着力与制动力

Fig. 3    Adhesive braking force and air braking force
 

 

0

0.02

0.04

0.06

0.08

0.10

0.12
粘
着
系
数

粘着系数真实值

辨识值 (初值为 0.03)
辨识值 (初值为 0)

辨识值 (初值为 0.05)
辨识值 (初值为 0.09)
辨识值 (初值为 0.12)

300 250 200 150
速度 /(km·h−1) 

图 4    平道 − 隧道粘着系数实时估计

Fig. 4    Real-time estimation of adhesion coefficient from
external rail to tunnel rail
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图 5    粘着系数估计误差

Fig. 5    Estimation error of adhesion coefficient
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表 2为不同初值下, 本文方法与 EKF列车粘

着系数估计结果对比.由表 2可知, 通过本文方法得

到的粘着系数估计误差和相对误差的平均值分别为

 0.0015和 1.8705 %, 通过 EKF得到的粘着系数

估计误差和相对误差的平均值分别为   0.0101和
12.0350 %.本文方法估计精度更高, 实时性更好, 满
足制动系统的实际需求.

∼

图 10和图 11分别为列车平道 − 隧道制动距

离仿真曲线和制动速度曲线. 图中实线与点画线分

别为湿轨理论粘着系数极值条件范围 (0.0726  

0.1542)下的制动距离与制动速度, 虚线为时变粘着

系数下的制动距离与制动速度. 由图可知, 粘着系

数为 0.1542时, 制动距离与制动时间分别为 3 060.7 m
和 56.1 s; 粘着系数为 0.0726时, 制动距离与制动

时间分别为 3 946.7 m和 71.7 s; 时变粘着系数下

的制动距离与制动时间分别为 3 481.1 m和 62.8 s.
为了确保安全, 列车在实际运营中, 会以粘着系数

0.0726制定目标 − 距离曲线. 相比上述制定目标 −
距离曲线的方法, 实时准确的对粘着系数进行辨识,
根据时变粘着系数制定制动目标 − 距离曲线, 制动

距离与制动时间分别减少了 11.80 % 与 12.41 %, 可
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图 6    粘着系数估计相对误差

Fig. 6    Relative estimation error of adhesion coefficient
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图 7    EKF粘着系数实时估计

Fig. 7    Real-time estimation of adhesion
coefficient by EKF
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图 8    EKF粘着系数估计误差

Fig. 8    Estimation error of adhesion coefficient by EKF
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图 9    EKF粘着系数估计相对误差

Fig. 9    Relative estimation error of adhesion
coefficient by EKF

 

 
表 2    粘着系数实时估计结果对比

Table 2    Comparison of real-time estimation results of
adhesion coefficient

本文方法 EKF

初值 估计误差 相对误差 (%) 估计误差 相对误差 (%)

0.00 ±  0.0017 2.0907 ±  0.0129 13.7828

0.03 ±  0.0011 1.3984 ±  0.0078 9.9778

0.05 ±  0.0009 1.2802 ±  0.0081 10.7114

0.09 ±  0.0016 2.1527 ±  0.0079 10.1600

0.12 ±  0.0023 2.4306 ±  0.0137 15.5428

平均值 ±  0.0015 1.8705 ±  0.0101 12.0350
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以有效地提高列车线路的调度效率.

3.3    隧道 − 平道突变粘着系数估计

当列车从隧道正常驶出至外界平直道路, 会由

于隧道内通信等问题, 无法及时获取外界轨道情

况.列车在隧道内行驶的过程中, 若外界突发暴雨、

暴雪和山体滑坡等极端恶劣天气, 列车驶出隧道将

面临极大的危险. 因此, 对隧道 − 平道突变粘着系

数进行在线估计具有重要的实际意义.

250 km/h

50 km/h

列车运行状态仿真如下: 按照隧道线路限速规

定, 列车首先以  在隧道内平稳运行, 由于

隧道内通信不佳, 无法提前获知隧道外的突发暴

雨、暴雪等自然灾害, 当列车从隧道驶出至外界平

直路段时, 由于轨面湿滑, 轮轨间粘着系数突降, 为
保证列车与乘客的安全, 结合粘着系数实际变化情

况, 列车采取粘着制动与空气制动相结合的制动手

段, 使列车最终运行在  .
图 12为轮轨隧道 − 平道粘着系数突变曲线.

50 km/h

由图可知, 列车从正常隧道驶出至外界潮湿平直轨

道的过程中, 轮轨粘着系数首先从 0.1514突降至

0.0770, 随着速度的减小粘着系数逐渐上升, 最终保

持稳定在速度为  处对应的 0.1206.

250 km/h

图 13为列车粘着力与制动力的关系曲线. 图
中实线为列车制动装置产生的空气制动力, 虚线为

轮轨间的粘着力. 列车从  减速开始制动力

大于粘着力, 为避免发生空转和打滑, 列车采用粘

着制动; 随着速度减小, 轮轨间粘着系数上升, 粘着

力恢复至与制动力相同, 并在随后减速过程中大于

制动力, 列车空气制动恢复.

250 km/h 220 km/h

图 14为隧道 − 平道粘着系数实时估计曲线.
图中实线为粘着系数的真实变化曲线, 其他曲线分

别是初值为 0, 0.03, 0.05, 0.09和 0.12时粘着系数

的估计曲线. 由图可知, 本文提出的方法可以准确

地对列车粘着系数进行实时估计 ,  在速度从

 减至   附近时即得到粘着系数的

准确估计结果.
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图 10    列车平道 − 隧道制动速度与制动距离

Fig. 10    Braking speed and distance of train from
external rail to tunnel rail
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图 11    列车平道 − 隧道制动速度与制动时间

Fig. 11    Train braking speed and braking time from
external rail to tunnel rail
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图 12    轮轨隧道 − 平道粘着系数

Fig. 12    Adhesion coefficient of wheel-rail from tunnel
rail to external rail
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图 13    列车粘着力与制动力

Fig. 13    Adhesive braking force and air braking force
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图 15和图 16分别为粘着系数估计误差和相对

误差曲线图, 由图可知, 不同初值下的估计误差和

250 km/h
220 km/h 220 km/h

相对误差随时间增长而逐渐减小, 在速度从 

减至  期间波动较大, 在  附近两种

曲线逐渐稳定并保持在固定范围内小幅波动.
∼图 17   19分别为通过 EKF得到的粘着系数

实时估计值、估计误差和估计相对误差.
表 3为列车轮轨粘着系数不同初值的情况下,

本文方法与 EKF 得到的列车粘着系数估计结果.
由表可知, 通过本文方法得到的粘着系数估计误差

和相对误差的平均值分别为±0.0015和 1.8169 %,
通过 EKF得到的粘着系数估计误差和相对误差的

平均值分别为±0.0110和 13.1255 %. 由表可知, 本
文方法估计精度更高, 实时性更好, 满足制动系统

的实际需求.

∼

图 20和图 21分别为列车隧道 − 平道制动距

离仿真曲线和制动速度仿真曲线. 图中实线与点画

线分别为湿轨理论粘着系数极值条件范围 (0.0726 

0.1542)下的制动距离与制动速度, 虚线为时变粘着
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图 14    隧道 − 平道粘着系数实时估计

Fig. 14    Real-time estimation of adhesion coefficient
from tunnel rail to external rail
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图 15    粘着系数估计误差

Fig. 15    Relative estimation error of adhesion coefficient
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图 16    粘着系数估计相对误差

Fig. 16    Relative estimation error of adhesion coefficient
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图 17    EKF粘着系数实时估计

Fig. 17    Real-time estimation of adhesion
coefficient by EKF
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图 18    EKF粘着系数估计误差

Fig. 18    Estimation error of adhesion coefficient by EKF
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系数下的制动距离与制动速度.由图可知, 粘着系数

为 0.1542时, 制动距离与制动时间分别为 2 404.3 m
和 59.3 s; 粘着系数为 0.0726时, 制动距离与制动

时间分别为 2 958.9 m和 72.7 s; 时变粘着系数下

的制动距离与制动时间分别为 2 614.4 m和 62.7 s.
为了确保安全, 在列车的实际运营中, 会以轨道粘

着系数为 0.0726制定目标 − 距离曲线. 相比上述

制定目标 − 距离曲线的方法, 根据时变粘着系数制

定制动目标 − 距离曲线, 制动距离与制动时间分别

减少了 11.64 % 与 13.76 %, 可以有效的提高列车定

位精度, 优化线路的调度效率.
通过对列车平道 − 隧道和隧道 − 平道运行状

态下突变粘着系数的估计结果分析可得: 针对高速

列车紧急制动模型, 当列车运行于轨面切换状态且

粘着系数的初值设定在指定范围内时, 本文提出的

估计方法可快速且准确地对粘着系数进行实时估

计, 验证了该方法的有效性. 通过对粘着系数的实

时估计, 可以有效地减少列车的制动距离和制动时

间, 在保证列车的安全的同时, 大大提高了调度效率.

4    结论

本文通过分析高速列车紧急制动机理, 结合列

车实际运行环境, 建立了基于环境的高速列车紧急

制动模型. 针对列车轮轨间粘着参数不能直观观

测、随时间变化的特点, 提出了基于滑动窗口的高

速列车制动模型最大期望算法, 对轮轨间时变粘着

系数进行了在线估计. 仿真结果表明, 本文提出的

方法可以快速准确地估计出粘着参数的实时值, 减
少了列车的制动距离和制动时间, 在保证列车安全

的同时, 可大幅提高运营效率. 在后续的研究中, 将
对算法进行改进与优化, 使滑动窗口大小自适应的

调整, 进一步提高参数估计的速度与精度.
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