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高速磁浮列车悬浮间隙仿真预测
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摘要：基于长短时记忆（LSTM）神经网络提出了一种可用

于高速磁浮列车的电磁铁悬浮间隙预测方法。考虑高速磁

浮列车运行过程中受到的气动荷载，建立了列车仿真模型并

计算列车的动态响应；通过PyCharm建立LSTM神经网络，

并以高速磁浮列车仿真模型计算结果为样本集，构建了高速

磁浮列车电磁铁悬浮间隙预测模型。最后，通过对预测模型

计算结果和评价指标进行评判，验证了所提出的电磁铁间隙

预测算法的准确性。
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Abstract： An electromagnet suspension gap prediction 
method was proposed based on long short-term memory 
（LSTM） neural network for high-speed maglev trains. 
Firstly， considering the aerodynamic load during the 
operation of high-speed maglev train， a train simulation 
model was established and the dynamic response of the 
train was calculated. Secondly， the LSTM neural network 
was established by PyCharm and the prediction model of 
the electromagnet suspension gap for high-speed maglev 
trains was built by taking the simulation calculation 
results as the sample set. Finally， the accuracy of the 
proposed electromagnet suspension gap prediction 
algorithm was verified by judging the calculation results 
and evaluation indexes of the prediction model.
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磁浮列车克服了传统车辆轮轨接触的约束限

制，具有速度快、噪音小、适应能力强以及维修少等

特点［1］，近年来受到了广泛关注。磁悬浮有 2 种模

式：利用导轨部件中超导和感应电流之间的排斥力，

或者利用铁芯电磁铁和导轨之间的电磁力。前者称

为电动悬浮（EDS），后者称为电磁悬浮（EMS）。我

国目前主要研究EMS型磁浮列车，但EMS型磁浮

列车电磁铁系统自身为开环系统，受到任何微小扰

动都会失去稳定性［2］。因此，需对列车施加控制来

实现主动悬浮，从而保证系统的稳定性，满足系统的

动态特性要求。

EMS 型磁浮列车通过悬浮控制系统主动调节

电磁铁电流来控制轨道与车体之间的电磁吸力，使

车体与轨道脱离接触［3］。目前磁浮列车控制系统仍

然采用传统的比例-积分-微分（PID）控制，这种控制

方法是基于单电磁铁建立动力学方程，在系统平衡

点附近线性展开得到状态方程［4-5］后再建立控制器，

未能反映列车部件间的耦合影响，控制效果有限。

随着控制技术的不断进步，出现了许多更为先进的

控制算法，如鲁棒控制算法［6］、模糊控制算法［7］和滑

模控制算法［8-9］。鲁棒控制、模糊控制和自适应控制

等对模型精度要求较高，并且大多只能解决线性系

统的控制问题［10］。然而，磁铁与导轨间的电磁力与

悬浮间隙的平方成反比［11］，而且悬浮间隙为 10 mm
左右，车轨间隙很小，存在强非线性，因此传统算法

并不能达到非常好的控制效果。

上述控制算法多是在系统响应已经产生后引
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入，存在一定的“滞后性”，为了增强磁浮系统的稳定

性，许多学者开始在控制系统中引入系统响应的预

测值。张小庆［12］通过磁浮列车悬浮系统的线性状态

空间离散模型建立预测模型来预估系统未来的状态

量，并建立了一种用于混合多磁铁磁浮列车悬浮系

统的预测控制方法。Li［13］基于磁浮列车直线同步电

机的离散数学模型构建了转速预测模型，提出了一

种针对电机速度控制的模型预测控制方法，从而有

效地提高了系统的动态特性和稳态精度。Wang
等［14］为了增强柔性轨道作用下控制系统的稳定性，

利用滤波器采样得到的系统状态对未来时刻的悬浮

状态进行预测，但是该方法无法实现滚动预测。张

振霖［15］基于模型预测控制方法设计磁浮列车悬浮系

统的无约束预测控制器，但模型中的预测方法仍是

基于直接解耦的磁浮系统线性时不变状态方程建立

的。综上所述，传统的基于状态方程的预测方法很

难实现非线性系统的准确滚动预测。近年来，神经

网络（NN）因其具有很强的非线性输入输出映射关

系以及可以充分逼近任意复杂的非线性关系的特

点，被陆续应用于各个领域［16-19］。

考虑到磁浮系统的强非线性及强耦合性，提出

了一种可以预测磁浮列车系统未来响应的神经网络

算法。对于实际列车和列车仿真模型而言，动力响

应预测算法的建立方法相同，为了方便分析，利用磁

浮列车仿真模型构建预测算法。本研究所提出的预

测方法共包含列车运行仿真和神经网络预测2个步

骤：基于列车动力学建立列车仿真模型，随后施加气

动荷载，计算列车运行时的动力响应；建立神经网络

模型，将仿真模型计算得到的车辆响应作为样本数

据进行训练，根据已经测得的一段时间范围内的悬

浮间隙、电磁铁电流以及荷载对未来时刻的悬浮间

隙进行预测。考虑列车动力响应中时间维度的影

响，以长短时记忆（LSTM）神经网络为核心，提出了

一种基于人工智能（AI）的悬浮间隙滚动预测算法，

并通过仿真模型计算结果验证了该算法预测的准

确性。

1 LSTM神经网络的基本结构 

1. 1　神经网络模型　

神经网络结构如图1所示。神经网络由大量神

经元及其之间的相互连接（也就是权值）构成，主要

包括输入层、隐藏层和输出层。

人工神经网络的基本单元为人工神经元，它是

一个单输出多输入的非线性元件，其结构如图 2
所示。

神经元由输入、权值、激活函数和输出组成。神

经元输出与输入之间的关系如下所示：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

fi = f ( ai + bi )

ai =∑
j = 1

m

wij xi

（1）

式中：xi（i=1，2，…，n）为输入信号；wij（j=1，2，…，

m）为输入与第 i个神经元之间的连接权值；ai为神经

元输入信号的线性组合；bi为神经元 i的阈值；f（ ）为

非线性激活函数；fi为神经网络输出结果。

在进行列车动力响应预测模型训练时，神经网

络通过正向传播计算得到动力响应预测值，并通过

计算预测值与真实值之间的误差得到损失函数。损

失函数表达式如下所示：

l loss = 1
2n ∑

i = 1

n

( fi - yi )2 （2）

式中：yi为真实结果（期望结果）。

神经网络训练的目的就是使预测值逐渐逼近期

望值，也就是使损失函数达到较小值。由方程（1）、

（2）可得

l loss = 1
2n ∑

i = 1

n ( )f ( )∑
j = 1

m

wij xi + bi - yi

2

（3）

实际上影响损失函数的只有权重wij和阈值 bi，

图1　神经网络结构

Fig.1　Architecture of neural network

图2　非线性神经元结构

Fig.2　Structure of nonlinear neuron
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对神经网络进行训练的目的就是为每个神经元找到

较合适的权重和阈值，从而使得整个神经网络的输

出最接近期望值。

1. 2　LSTM神经网络　

磁浮列车动力响应属于时间序列问题，需采用

考虑时间维度的循环神经元（RNN），但是 RNN 不

能处理时间过长的时间序列。由此，LSTM神经元

应运而生。LSTM 神经网络是一种改进后的RNN
神经网络，将隐藏层的 RNN 细胞替换为 LSTM 细
胞，使其具有长期记忆能力，可以解决较长时间序列

带来的梯度消失或梯度爆炸问题，因此利用LSTM
神经网络来构建预测模型。与传统神经网络向前传

递不同，LSTM神经网络通过输入门、遗忘门、输出

门和细胞状态更新向前传播，流程如图3所示。

设网络中的输入值x（t）的维度为L×1，与投入网

络中的已知信息的数目有关。隐藏层输出h（t）的维

度为1×h，与网络隐藏层中的细胞个数有关。

（1） 遗忘门输出：将储存的历史信息遗忘多少，

决定有多少历史信息参与此时计算。

f ( t ) = σ (W fhh( t - 1) + W fx x( t ) + b f) （4）

（2） 输入门：决定放什么此时的新信息（输入

值）参与计算。

i ( t ) = σ (W ihh( t - 1) + W ix x( t ) + b i) （5）

z( t ) = tanh (Wzhh( t - 1) + Wzx x( t ) + bz) （6）

经过前 2 个门之后，可以确定历史信息的删除

和新信息的增加，然后进行细胞状态的更新。

（3） 细胞状态更新
C ( t ) = f ( t )C ( t - 1) + i ( t )z( t )

（7）

（4） 输出门

o( t ) = σ (Wohh( t - 1) + Wox x( t ) + bo) （8）

h( t ) = o( t ) tanh (C ( t ) ) （9）

式（4）―（9）中：f （t）为遗忘门的输出值；i（t）和 z（t）为输

入门的输出值；C（t）为 t时刻的细胞状态；o（t）为输出门

的输出值；x（t）为 t时刻的输入值；h（t−1）为 t时刻的输

出当前值；σ为 sigmoid函数，其表达式为1/（1 + e-x）

（输出值为 0到 1之间，0代表完全遗忘）；Wkh和Wkx 

（k=f、i、z、o）为线性关系的系数，也就是权重系数，

Wkh的维度为 h×h，Wkx的维度为L×h；bk（k=f、i、z、
o）为系统的阈值，维度为1×h。输出门可以将“新的

细胞状态”传递到下一个时间步的计算中。

（5） 输出预测值

y( t ) = fc ( h( t ) ) （10）

式中：y（t）为预测输出值：fc（ ）为激活函数。

2 基于LSTM神经网络的预测模型 

2. 1　高速磁浮列车仿真模型　

依据上海TR08单节列车物理模型建立仿真模

型，然后组成3节编组的动力学仿真模型，建立的仿

真模型如图4所示。

对列车进行分散控制，这样就可以通过设计单

电磁铁悬浮控制系统来达到完成整车控制系统设计

的目的，使控制系统更加简化。基于PID控制技术

的单路悬浮控制方案如图5所示。

利用悬浮间隙测量值与额定值误差的比例、积

分以及微分（用加速度积分代替）合成控制量，调节

列车运行时的磁浮力，从而控制列车稳定悬浮。图5
中，a为电磁铁加速度，z为电磁铁悬浮间隙，z0为电

磁铁悬浮间隙额定值，KP、KI、KD分别为比例、积分以

及微分系数，F（I，z）为电磁力，I为期望控制量。

图3　LSTM神经网络

Fig.3　LSTM neural network
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模型中，车辆两侧均布置电磁铁，电磁铁分布如

图6所示。

将列车以500 km•h−1速度运行的气动力和气动力

矩施加于动力学模型车体质心，如图7所示，开展磁浮

列车在气动荷载作用下的运动仿真，并将计算得到的

列车动力响应数据作为样本用于神经网络模型的预测。

2. 2　基于LSTM神经网络的列车动力响应预测　

神经网络模型的输入为气动荷载（侧向力 fy、升

力 fz、侧滚力矩mx、点头力矩my、摇头力矩mz）、列车

仿真模型计算得到的电磁铁悬浮间隙 z、电流 i以及

悬浮间隙预测值和真实值的误差 e，输出为预测电磁

铁悬浮间隙 ẑ。由此可知，神经网络模型的输入数据

维度为8，输出数据维度为1。预测模型根据一段已

知的动力响应和气动荷载预测未来的悬浮间隙，即：

ì
í
î

ïïïï

ïïïï

X i = [ ]x i - L + 1 ⋯ x i - 1
T

x i = [ ]fyi   fzi   mxi   myi   mzi   zi   ii   ei ，i = 1，⋯，n

式中：Xi为神经网络输入值，其中包括 t时刻前一段

时间内的历史信息xi；L为神经网络中输入历史信息

的组数；n为样本集中数据组数。

高速磁浮列车动力响应预测框架如图 8 所示，

包括训练网络和预测模型两部分。以高速磁浮列车

仿真模型在 500 km•h−1时的气动荷载和头车（从右

到左）第 1个电磁铁（H1）的计算结果为样本集对模

型进行训练，数据时间步长为0. 004 s，共5 500组数

据，每组数据8列，进行预测计算时使用的历史信息

组数L为6。预测模型的建立主要包括以下步骤：

（1） 数据读取

将数据划分为用于训练网络的训练集和验证预

测结果的测试集。训练集和测试集的长度可以自由

定义，训练集的长度为T，则训练集为

XTrain = [x1 x2 ⋯ xT ]
T

同理，测试集为

XTest = [xT + 1 xT + 2 ⋯ xn ]
T

（2） 数据预处理

图5　PID悬浮控制系统模型

Fig.5　PID suspension control system model

图4　TR08 3节组列车动力学模型

Fig.4　Dynamic model of TR08 maglev train with three-car formation

图6　电磁铁分布

Fig.6　Electromagnet distribution
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在进行训练之前，按照所需历史信息数目对训

练集进行划分，即：

XTrain = [ ]X1 X2 ⋯ XT - 5

X i = [ ]x i ⋯ x i + 5
T

对应的目标值为

Y ∗
Train = [y∗

7 y∗
8 ⋯ y∗

T ]，y∗
i =[ zi ]

式中：y∗
i 为神经网络中的目标值，也就是电磁铁悬浮

间隙仿真计算值。

（3） 定义神经网络模型向前传播

根据控制对象选择神经网络的初始参数。设置

图 7　气动荷载

Fig.7　Aerodynamic loads

图8　高速磁浮列车动力响应预测框架

Fig.8　Dynamic response prediction framework of high-speed maglev train
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隐藏层层数为 1，节点数为 20，学习率为 0. 001。输

入值经过隐藏层门控后的计算值为

y i = LSTM( X i - 6，C，h )，7 ≤ i ≤ T
式中：y i为神经网络中的预测值。

（4） 设置损失函数

本模型中，采用均方误差（MSE）作为损失函数，

表达式如下所示：

l loss = 1
T - 6 ∑

i = 7

T

( y∗
i - y i )2

（5） 利用训练集数据训练神经网络

步骤步骤1    对每个神经元的权重和阈值随机赋值。

步骤步骤2    通过正向传递对输入值进行计算，得到

悬浮间隙预测值。

步骤步骤 3    对悬浮间隙仿真计算值（真实值）与预

测值求输出层的误差，然后将误差反向传递求出每

一层每个神经元的误差。

步骤步骤 4    利用误差计算得到每个神经元权重和

阈值的增量Δw、Δb，计算式如下所示：

Δwij =-η
∂l loss

∂wij
，Δbi =-η

∂l loss

∂bi

式中：η为学习率。然后，将每个神经元的权重w和

阈值b更新为w+Δw、b+Δb。
步骤步骤 5    利用新的权重和阈值重复步骤 2到步

骤4的流程，不断修改权重使损失函数达到较小，然

后输出训练结果。

（6） 预测与检验

利用步骤5训练好的结果根据测试集数据进行

预测计算。在预测计算结束后，利用测试集目标值

和预测结果对训练模型进行测试验证。

3 预测模型计算结果 

3. 1　预测模型评价指标　

预测模型最终实现的功能为准确预测磁浮列车运

行时的电磁铁悬浮间隙，因此选用可以评价预测值与

仿真计算值接近程度的指标来评价预测模型的性能。

选用可以直观评价预测值 ẑi 和仿真计算值 zi 之

间误差大小的均方误差（eMSE）和平均绝对误差

（eMAE），对预测模型的计算误差进行分析。

（1）均方误差

均方误差是指参数估计值与参数真值之差平方

的期望值，表达式为

eMSE = 1
n ∑

i = 1

n

( ẑi - zi )2

均方误差是衡量测量精度的一种数值指标，其值越

小，说明预测模型越能准确地描述实验数据。

（2）平均绝对误差

平均绝对误差表示预测值和观测值之间绝对误

差的平均值。平均绝对误差是一种线性分数，所有

个体差异在平均值上的权重都相等，表达式为

eMAE = 1
n ∑

i = 1

n

|| ẑi - zi

同均方误差一样，平均绝对误差的值越小，说明预测

值和真实值越接近。

高速磁浮列车电磁铁悬浮间隙一般在10 mm左右

波动，数量级较小。均方误差和平均绝对误差受数量

级影响会出现“假性小误差”，也就是误差值较小是因

为数据数量级小，而不是预测模型计算精度高。为了

消除这种影响，还选用了平均绝对百分比误差（eMAPE）

和决定系数（R2）对磁浮列车电磁铁悬浮间隙预测模型

的优劣进行分析。eMAPE和R2的分子分母数量级在同一

级别，可以有效消除数量级对误差评价的影响。

（3）平均绝对百分比误差

上述 2 种评价指标都受数据量级的影响，因此

引入了平均绝对百分比误差作为评价指标，表达式

如下所示：

eMAPE = 1
n ∑

i = 1

n |

|
|
||
||

|
|
||
| ẑi - zi

zi

平均绝对百分比误差的值越小，说明模型预测精度越高。

（4）决定系数

R2可以反映因变量的全部变异能通过回归关系被

自变量解释的比例。R2越接近于1，系统预测拟合效果

越好，一般认为超过80%的模型拟合度比较高，代表

预测值与真实值较为接近。R2的表达式如下所示：

R2 = 1 -
∑
i = 1

n

( zi - ẑi )2 /n

∑
i = 1

n

( zi - z̄i )2 /n

式中：z̄i为zi的均值。

3. 2　训练集与测试集的计算结果　

通过对仿真模型计算得到的数据进行深度学习

训练，得到了气动荷载扰动下整车各个电磁铁悬浮

间隙的训练结果和预测结果，列车仿真计算时考虑

了每节车厢受到的升力、侧向力、点头力矩、摇头力

矩以及侧滚力矩。以图 6（从右到左）头车第 1个电

磁铁（H1）、头车与中车连接处的电磁铁（M1）、中车

和尾车连接处的电磁铁（M9）以及尾车最后1个电磁

铁（T7）的悬浮间隙模型计算结果为例，对提出的预
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测方法进行分析。每个电磁铁样本集的总组数 n=
5 500。在机器学习中，若数据共有万组，可以按照  
6∶4设置训练数据和测试数据。本研究中设置训练

集组数为2 750，测试集组数为2 750。
模型训练结果如图 9 所示。经过多次迭代训

练，所提出的神经网络预测算法可以很好地对训练

集数据进行学习，得到预测误差较小的网络模型。

为了检验模型的学习成果，根据训练集得到的

神经网络训练结果对测试集中的悬浮间隙时间序列

进行预测，结果如图10所示。

图 9　电磁铁悬浮间隙训练结果

Fig.9　Training results of electromagnet suspension gap

图10　电磁铁悬浮间隙预测结果

Fig.10　Prediction results of electromagnet suspension gap
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由图 10可知，3节编组磁浮列车头尾处的电磁

铁悬浮间隙波动幅度较大，预测模型可以准确地预

测未来时刻每个电磁铁悬浮间隙的变化趋势。为了

对模型预测精度进行评判，还给出了预测结果与真

实值的误差曲线（见图11）和模型评价指标计算结果

（见表1）。

由表1可知，误差相较于预测结果数值很小，并

且两者不在一个数量级。eMSE和 eMAE的值极小，eMAPE

均小于 0. 2，决定系数R2非常接近 1，这说明提出的

神经网络算法预测得到的悬浮间隙与仿真计算得到

的实测悬浮间隙误差很小，预测模型精度很高。

3. 3　预测结果对比　

现有的预测方法大致有 2 种：状态方程预测和

卡尔曼滤波预测。基于直接解耦的电磁铁状态方程

预测方法未能考虑列车各个悬浮单元之间的非线性

耦合影响，不利于表现列车的整车特征。不仅如此，

状态方程还需要施加系统输入才能进行计算，预测

结果受输入量的影响。

卡尔曼滤波预测和本研究提出的神经网络预测

的计算结果（以头车 H1 处电磁铁为例）如图 12
所示。

与直接解耦的电磁铁状态方程预测方法相比，

状态方程预测未能考虑列车各个悬浮单元之间的非

线性耦合影响，不利于表现列车的整车特征。利用

磁浮列车整车在气动荷载作用下的动力响应建立预

测模型，更加符合列车实际的非线性系统。与卡尔

曼滤波预测方法相比，所提出的预测方法具有更高

的预测精度。

4 结语 

基于上海TR08列车建立了 3节编组磁浮列车

仿真模型，并将气动荷载作用下模型的计算结果作

图 11　电磁铁悬浮间隙真实值与预测值的误差曲线

Fig.11　Error curve between actual value and predicted value of electromagnet suspension gap

表1　模型评价指标计算结果

Tab.1　Calculation results of model evaluation index

电磁铁

H1
M1
M9
T7

eMSE

1. 20×10-5

5. 01×10-6

4. 35×10-7

1. 21×10-5

eMAE

0. 002 7
0. 002 0
0. 000 5
0. 002 7

eMAPE

0. 042 8
0. 151 8
0. 116 1
0. 037 5

R2

0. 999 9
0. 996 3
0. 999 4
0. 999 9

图 12　电磁铁悬浮间隙预测结果对比（H1）
Fig.12　Comparison of predicted results of 

electromagnet suspension gap(H1)
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为预测模型的样本集，之后利用LSTM神经网络构

建了预测算法。由仿真模型计算结果和所提出的预

测算法的预测结果分析可知，计算得到的悬浮间隙

预测值与实际值误差很小，而且预测指标均符合要

求。因此，所提出的预测算法可以根据列车实时响

应准确地预测未来时刻的悬浮间隙。该预测算法的

思路和流程同样适用于实际列车的动力响应预测。
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