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基于 Levenberg Marquardt 算法的列车最优黏着控制研究①
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摘　 要　 电空制动是轨道车辆应用最广泛的黏着制动方式,其制动性能主要受制于轮轨

间的黏着状态。 在复杂低黏着条件下,传统制动控制系统面临的最大问题是无法使黏着

时刻保持最优。 因此,基于轮轨黏滑特性和车辆动力学理论,本文首先建立以黏着观测器

为核心的蠕滑寻优模型;其次提出以 Levenberg Marquardt(L-M)算法为核心的神经网络控

制器,完成最优黏着控制系统;最后使用 Matlab / Simulink 平台分别对基于多交替轨面和

实验低黏着轨面的列车黏着控制进行仿真模拟,并与传统比例积分微分控制器(PID)作
用下的黏着情况做对比。 结果表明,即使面对具有不同特性的低黏着轨面,轮轨黏着在控

制系统作用下都能迅速维持在当前轨面下的最优值,有效缩短了制动距离和时间。 相比

传统 PID 控制,本文提出的控制系统在制动时间和制动距离上同比减小 4. 9% 与4. 1% ,
调控能力更强,适用于低黏着和大蠕滑下的列车制动工况。
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0　 引 言

高速列车的制动方式主要包含空气制动和电制

动,二者皆为黏着制动,对轮轨黏着利用的要求较

高。 而影响黏着的因素有轮轨的轮廓和轮轨材料的

特性及轮轨界面条件等[1]。 在制动施加过程中车

轮若进入低黏着区,接触斑内部的摩擦功和黏着区

面积、蠕滑力会下降明显且易发生大蠕滑行为[2]。
为尽量减少车轮打滑带来的恶劣影响,列车一般组

装有车轮防滑保护控制器。 最早出现的防滑器是机

械防滑器,机械防滑器主要依赖于机械复位性能的

好坏[3],后来电子防滑器解决了机械防滑器存在的

大部分问题[4],结合防滑电磁阀微机防滑器对进行

冲、排压调控[5],可进行更精准的制动控制。 控制

器的核心是黏着控制算法,常见的传统防滑控制方

法有比例积分法[6]、组合校正法[7]、相位移法[8]、蠕
滑速度法[9]等,但传统控制方法对环境的变化不能

很好地应变。 目前被研究最多是智能控制法,主要

集中于非线性滑膜控制[10-13]、模糊控制[14]和神经网

络控制[15-16]等。 文献[17]提出了一种改进的超扭

转滑模控制器,能在轮轨界面黏着水平不确定的情

况下有效地抑制车轮滑移时间。 部分学者发现将神

经网络和模糊理论结合后也能良好地控制黏

着[18-19],并且相比传统比例积分控制,神经控制器

的响应速度更好[20]。 对于对滑模变结构控制而言,
抖振现象始终是不得不面对的问题。 模糊控制对于

非线性问题系统有很好的处理效果,但难以建立系

统的模糊控制规则[21]。 而神经网络控制对于鲁棒

控制有着很大的优势,但传统的前馈神经网络容易

陷入局部最小点[22]。 而 Levenberg Marquardt(L-M)
算法则解决了这个问题,它既有高斯-牛顿(Gauss-

—0901—

　 高技术通讯 2023 年 第 33 卷 第 10 期:1090-1099　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　

①
②
③

国家自然科学基金(51605318)和江苏省高校自然科学基金(16KJB580008)资助项目。
男,1997 年生,硕士生;研究方向:列车牵引与制动控制;E-mail: nizhangpeng@ 126. com。
通信作者,E-mail: jiaoda-wubing@ 163. com。
(收稿日期:2023-02-23)



Newton)算法的局部特性又具有梯度下降法( gradi-
ent descent)的全局特性,收敛性好而且收敛速度

快[23]。 文献[24]基于 L-M 算法对蒸汽发生器进行

了模拟,计算时间大大减少。 文献[25]提出以 L-M
算法为核心的逆运动学迭代算法来对拟人机器人实

时控制,算法计算消耗相比于原始算法减少了 2 倍,
计算速度大幅提高。 考虑到列车黏着控制系统为非

线性系统且具有较强不确定性,本文将基于 L-M 算

法的神经网络控制器应用于制动控制,实现最优黏

着控制。
本文首先对轮轨作用机理分析研究,然后建立

以黏着观测器为核心的蠕滑寻优模型,使在不同轨

面状态下系统能估计出黏着系数和寻求黏滑最优

点;其次,建立以 L-M 算法为核心的神经网络制动

防滑黏着控制器,使实际黏着和蠕滑向最优值靠近;
最后,分别基于多组不同黏滑特性的轨面和低黏着

实验轨面进行了仿真实验,使用四阶龙格-库塔

(Runge-Kutta)求解器对整体模型进行求解。 仿真

实验结果表明,该黏着最优控制策略能够快速搜索

黏滑最优峰值并让轮轨黏着稳定在最佳工作点附

近,使其发挥出最大黏着作用。

1　 轮轨作用机理

列车的牵引或制动行为依赖于车轮与轨道间的

接触作用,即轮轨接触。 低黏着条件下轮轨黏着较

低,车轮容易发生空转或打滑现象,引起轮轨擦伤损

坏。 对于黏着最佳利用的研究需先从轮轨接触理论

与车辆牵引 /制动动力学理论开始。
1. 1　 轮轨黏着-蠕滑机理

高速列车轮轨之间的粘着滑动现象本质上表现

为轮轨之间的弹性接触作用。 在车体、悬挂系统等

载荷作用下,轮轨接触面位置发生弹性变形,形成椭

圆形接触区。 在力矩的作用下向前滚动时,车轮与

钢轨间有相对运动或相对运动的趋势,产生切向力,
使轮轨接触面介质发生运动,此时车轮前进速度小

于纯滚动时的现象称为蠕滑。 图 1(a)显示了黏着-
蠕滑现象。

大量的分析与实验结果表明,轮轨间黏着-蠕滑

特性可用黏着系数与蠕滑速度的关系表达[26]:
μ = ce -avs - de -bvs (1)
黏滑特性关系曲线如图 1(b)所示。 可以看出

黏滑曲线存在黏着峰值,以峰值点为界,左半部分为

黏着区,黏滑斜率关系为正 (dμ / dvs > 0); 右部分

为滑动区,黏滑斜率关系为负 (dμ / dvs < 0)。

图 1　 轮轨黏着机理

列车在复杂低黏着条件下运行时极易发生控制

调整不及时的情况,从而导致轮轨间相对滑动较大。
若制动系统控制能力不足,在面临突发情况时会因

为制动缓解不及时而导致轮轨大蠕滑现象发生和可

用黏着系数降低。 此时黏着利用率不能最大化,且
可能发生车轮大滑动现象,引起轮轨严重擦伤,影响

使用寿命。 为最大化利用轮轨黏着和防止在复杂路

面下空转 /滑行,需将轮轨黏着时刻维持在黏着峰值

点附近。
1. 2　 车辆动力学模型

为简化模型,本文以中国铁路高速列车 CRH2

型动车参数为对象建立四分之一动力学模型,忽略

横向、垂向等自由度运动,未考虑轨面不平顺和轮对

垂向受力差异,如图 2所示。

图 2　 四分之一车辆模型
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电机侧转动方程:

Jall = Jm + Jw
1
i( )

2
(2)

Jall
dωm

dt = Tm - Ta (3)

负载转矩方程:

Ta =
Fμr
i (4)

列车运行:

Fr = - M(a + bvc + cv2c) (5)

M
dvc
dt = Fμ - Fr (6)

vs = vc - ωw·r (7)

黏着力方程:

Fμ = μ(vs)Mg =
Ta i
r (8)

其中, Jw、Jm、Jall 分别为轮对转动惯量、电机转动惯

量、电机轴总转动惯量, Ta 为负载力矩, Tm 为电机

输出力矩, i 为传动比, ωm、ωw 分别为电机角速度、

轮对角速度, r 为轮半径, Fμ 为与蠕滑速度 vs 相关

的黏着力, vc 为车体运行速度, Fr 为运行阻力, a、

b、c 为基本阻力系数, M 为车体质量,g 为重力加速

度。

2　 蠕滑寻优

轮轨黏着特性复杂,无法直接测量,往往用黏着

系数来量化接触黏着特性。 通过速度传感器信息可

建立黏着观测器来估计黏着系数。 为了寻找当前轨

面的最优蠕滑点(即最优黏着点),在估计出黏着系

数后根据黏滑历史信息在线寻找当前轨面最优峰

值。

2. 1　 黏着观测器

为避免噪声干扰或者测量误差对系统性能造成

的影响,利用传感器得到的角速度等信息,通过配置

极点的全维状态观测器即可在线观测得到黏着系

数[27]。 系统的状态空间方程为

ẋ = Ax + Bu
ŷ = Cx{ (9)

其中, x =
ωm

Ta

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú,u = Tm,A =

0 - 1
Jall

0 0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
, B =

- 1
Jall

0

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
,C = [1 0]。

由线性定常系统能观性判据可知系统的能观性

矩阵 N 及其矩阵的秩:

N =
C
CA

[ ] (10)

rank(N) =
1 0

0 - 1
Jall

é

ë

ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
= 2 (11)

可知矩阵 N 满秩,满足能观性要求。
根据误差反馈校正原理搭建黏着观测器,其动

态方程表达式为

x
·^ = Ax̂ + Bu - Kδ
δ = ŷ - y
ŷ = Cx̂

K =
K1

K2

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(12)

其中,K 为增益矩阵, δ 为实际黏着系数与观测黏着

系数间的误差。 可以得到:

x
·^ = (A - LC) x̂ + Bu - Ly (13)

若配置极点 K1、K2 使得 (A - KC) 特征值实部

小于 0,则此时观测器收敛。 参考文献[27]本文设

置极点 K1 = K2 = - 150, 最终得到黏着观测器:

T̂a = ∫Jw·K1·K2·( ω̂ - ω)dt (14)

μ1 =
T1

M·g·r (15)

其中, T̂a 为经过增益后辨识出的电机输出力矩, μ1

为观测黏着系数。
2. 2　 蠕滑寻优

由图 1(b)可知:当处于黏着区时,一开始以较

大的斜率 K 几乎呈线性上升,越靠近峰值点 K 越

小;当处于滑动区时,越远离峰值点斜率 K 绝对值

越小。 因此,为了快速跟踪蠕滑曲线的峰值点,参照

吴能峰等人[28]提出的“最速梯度法”设置目标蠕滑
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速度:

　
vs(t + 1) = vs(t) + α·K　 　 　 K > = 0. 005

vs(t + 1) = vs(t)　 　 　 - 0. 005 < K < 0. 005

vs(t + 1) = vs(t) + β　 　 　 　 K < = - 0. 005

ì

î

í

ïï

ïï

(16)
其中, α = 1e - 3, β = 1e - 5。

对于斜率 K 的计算,采用修正遗忘因子蠕滑寻

优算法[29]:

K( t + 1) = K( t) + L( t + 1)[dμdt -
dvs
dt·K( t)]

(17)
其中, L 为

L( t + 1) =
G( t)· dvs

dt( )
λ + dvs

dt( )·G( t)· dvs
dt( )

(18)

G( t + 1) =
G( t) - L( t + 1)·G( t)· dvs

dt( )[ ]
λ

(19)
其中, λ 为遗忘因子, G 为中间变量。

3　 最优黏着控制器

最优黏着控制的实质便是在复杂低黏着轨面上

制动时,可自动且迅速搜寻出当时轨面的黏滑峰值

点,控制系统快速响应,使列车轮轨黏着始终维持在

峰值点的附近。
3. 1　 黏着控制实现原理

控制系统原理如图 3 所示。

图 3　 控制系统原理

3. 2　 基于 Levenberg Marquardt 的神经网络控制器

采用增量式控制算法修正电机力矩:
u(k) = Kpep + K iei + Kded (20)
e(k) = yt(k) - yt -1(k) (21)

其中, u(k) 为修正力矩, e(k) 为误差, yt 为期望的

输出, y 为实际输出, ep = e( t) - e( t -1),ei = e( t),ed =
e( t) - 2e( t -1) + e( t -2)。

为自适应调整 Kp、K i、Kd 参数,建立 4 层神经网

络结构:1 个输入层、2 个隐藏层、1 个输出层。 输入

层的 3 个输入为蠕滑速度、参考蠕滑速度、蠕滑误差

e; 隐藏层 1 的神经元个数按照公式 m + n + c, 设

为 8(m 为输入节点,n 为输出节点,c 为 1 ~ 10 间任

意数)。 隐藏层 2 含 3 个神经元,分别输出 Kp、K i、
Kd; 输出层神经元输出为转矩。 其中隐藏层神经元

节点的输入为

　 　 I j = ∑
m

i = 1
zi·w ji (22)

隐藏层神经元节点的输出为

O j = f( I j) = 1
1 + e -I j

(23)

图 4　 神经网络结构

—3901—

倪章棚等:基于 Levenberg Marquardt 算法的列车最优黏着控制研究



网络输出层的输出为

yh = ∑
m

j = 1
O j·whj (24)

其中, z 是前一层神经元的输出, w 为权值。
因为利用了近似的二阶导数,Levenberg-Mar-

quardt 算法收敛速度更快,故本文将其作为黏着控

制器的迭代更新算法。 现对其原理进行如下的说

明。
设 xT = [w1

1…wr
f…wp

3b1
1…br

f…bq
3], 维数为 u。

其中, wr
f 表示具有权值和阈值属性的第 f 层第 r 个

权值, br
f 表示第 f 层第 r 个神经元阈值, p 为输出层

的权值数量, q 为输出层的阈值数量。 权值和阈值

的迭代变化可视为值 Δx, 在 Levenberg Marquardt 理
论中:

Δ(x) = - [JT(x)J(x) + μI] -1JT(x)e(x)
(25)

e(x) T = [e1e2…el] (26)

S(xk) = 1
2 ∑

l

s = 1
e2i = 1

2 ∑
l

s = 1
(yt - yh) 2 (27)

其中, μ 为修正系数,I 为单位矩阵, e(x) 为误差,
S(xk) 为第 k 次迭代的误差指数。 J(x) 为雅克比矩

阵:

J(x) =

∂e1(x)
∂x1

∂e1(x)
∂x2

…
∂e1(x)
∂xu

∂e2(x)
∂x1

∂e2(x)
∂x2

…
∂e2(x)
∂xu

︙ ︙ ⋱ ︙
∂em(x)
∂x1

∂em(x)
∂x2

…
∂el(x)
∂xu

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú

(28)
上述雅克比矩阵中的偏导,可由链式求导法

则[30]得到。 如网络隐藏层与输出层间的权值偏导

可根据链式法则表示为

∂S
∂wr

f
= ∂S

∂yo

∂yo

∂wr
f
= e(k)Or (29)

网络输入层与隐藏层间的权值偏导可表示为

∂S
∂wr1

f1

= ∂S
∂yo

∂yo

∂Or

∂Or

∂Ir
∂Ir

∂w1 r1
f1

= e(k)wr
fOr(1 - Or) zr1

(30)
L-M 算法实现详细步骤见算法 1。

算法 1 L-M 算法实现步骤

给定: 精度 ε = 0. 000 01, μ0 = 1, ρ = 1. 003, 权值,阈值

初始化。
步骤:(1)计算神经网络输出和误差损失函数 e(x);
　 　 　 (2)由式(24)计算雅克比矩阵 J(x);
　 　 　 (3)由式(20)计算步长 Δ(x), 则更新后的权值阈

值为

　 　 　 　 　 x(k + 1) = x(k) + Δ(x);
　 　 　 (4)判断

　 　 　 　 　 If S(xk) < ε, do
　 　 　 　 　 　 　 　 　 返回步骤(5)
　 　 　 　 　 Else
　 　 　 　 　 　 　 If S(xk+1) < S(xk)
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 μ = μ / ρ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 返回步骤(2);
　 　 　 　 　 　 　 Else
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 μ = μ·ρ
　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 返回步骤(3);
　 　 　 　 　 　 　 End
　 　 　 　 End
　 　 (5)终止迭代。

4　 仿真结果与分析

列车从初速度 216 km / h 开始按照 CRH2 动车

组制动曲线进行制动,整体数值模型采用四阶龙格-
库塔(Runge-Kutta)求解。

为验证制动防滑策略在任意轨面下的控制有效

性,本文基于多组黏着复杂的交替轨面和低黏着轮

轨实验数据分别进行了 2 组仿真实验。
(1)第 1 组。 选用 3 组具有不同黏着特性的轨

面,对轨面交替时的制动防滑控制效果,证明控制系

统的适应性。
(2)第 2 组。 文献[7]在低黏着湿润轨面条件

下进行了从低速段(40 km / h)到高速段(400 km / h)
的黏滑特性分析实验,在大量实验数据基础上根据

Fastsim 算法和 Polach 变摩擦理论分析得到不同速

度下的黏着特性关系,可用来描述列车速度-黏着-
蠕滑间的相互影响。 本文将此特性用于模拟列车制

动过程中的轨面低黏着状态,并在第 5 ~ 20 s 间插

入一段干燥轨面(见表 1),进一步验证干湿轨变换

下控制系统的有效性。
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4. 1　 基于多交替轨面仿真

对应于式(1),选用 3 组具有不同黏着特性的

轨面,参考文献[31]设定黏着特性参数,如表 1 所

示。 为验证所提方法的有效性,仿真轨面交替设置

0 ~ 10 s 油污轨面,10 ~ 20 s 干燥轨面,20 ~ 30 s 湿润

轨面,30 ~ 40 s 干燥轨面,40 ~ 60 s 湿润轨面。 轨面

特性曲线见图 5。

表 1　 黏着特性参数

轨面 a b c d
干燥轨面 1. 0 10 0. 20 0. 20
湿润轨面 1. 0 5 0. 18 0. 18
油污轨面 0. 6 20 0. 06 0. 06

图 5　 黏滑特性曲线

从图 6 和图 7 可知神经网络控制和比例积分微

分(proportional-integral-differential,PID)控制 2 种方

法都能使黏着系数和蠕滑速度达到最佳,但在黏着

图 6　 2 种控制方式下的黏着系数

图 7　 蠕滑速度曲线

及蠕滑的表现上可看出神经网络控制的速度更快,
后者从轨面切换开始到黏着稳定过程的作用时间约

为 4. 5 s,而神经网络控制时间约为 0. 6 s,同比下降

约 86. 7% 。
从图 8 可以看出,黏着观测器观测的黏着系数与

实际值吻合度较高,在轨面黏着环境突变时刻,观测

误差最大不超过 ± 0. 08,其余制动过程中的观测误

差在 0. 5%以内,说明黏着观测器的观测效果较好。
图 6 和图 8 同时也表明了在第 10 s、20 s、30 s、40 s 轨

面交替时,神经网络控制下的轮轨黏着系数和蠕滑

速度都能迅速适应当前轨面且分别迅速稳定在黏滑

峰值点(0. 052, 0. 54)、(0. 14,0. 9)、(0. 096,1. 5)、
(0. 14, 0. 9)、(0. 096, 1. 5)附近。 稳定后黏着系数

的波动在黏着峰值 ± 0. 005 范围内,蠕滑波动在蠕

滑峰值 ± 0. 2 km / h 范围内,说明最优黏着控制器可

以很好实现黏着最优。

图 8　 黏着系数误差曲线
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图 9 显示出轨面切换时轮对速度和轮缘速度的

相对变化,与图 10 中制动力矩的调整相对应。 可以

看出在第 10 s、30 s 时轨面黏着状态由低变高,导致

轮轨黏着力增大、蠕滑减小,而由于惯性作用列车运

行速度(即轮对速度)变化较缓,所以轮缘速度出现

短暂增加的现象。 同理,列车在第 20 s 和 40 s 时轨

面黏着由高变低,蠕滑增大、轮缘速度减小的趋势更

加明显。

图 9　 轮对速度和轮缘速度的变化曲线

图 10　 制动力矩变化曲线

图 11 中的步长调整系数 μ 在第 20 s 和第 40 s
(轨面黏着由高变低)时出现迅速增大的现象,说明

此时蠕滑速度与目标蠕滑间的误差迅速增加, μ 迅

速增大以趋近最速下降法的速度快速修正神经网络

控制器中的权值、阈值参数。 在第 20 ~ 30 s 与第 40
~ 60 s 内,列车处于低黏着轨道,轮对易出现打滑情

况,此时 μ 变化幅度较大。 而由于低速段的原始制

动力相比中高速的制动力更大,且控制器需同时适

应低黏着轨面,故在 40 ~ 60 s 内,参数 μ的变化幅度

最大,制动力调整频繁。

图 11　 步长调整系数变化曲线

4. 2　 基于低黏着实验轨面仿真

基于文献[31]的低黏着数据,本文开展了低黏

着实验轨面下的黏着最优控制仿真实验,并与 PID
控制器作对比。 为验证黏着最优控制系统依然有

效,设置列车初始运行轨面为低黏着实验轨道,稳定

行驶 5 s 后进入干燥轨面,持续 15 s 后再次进入低

黏着实验轨面。
列车进入干轨时黏着系数迅速增加,此时蠕滑

寻优模块计算出黏滑斜率 K 的实时变化,如图 12 所

示。 当 5 s 后进入干轨时黏滑斜率 K 为正并迅速增

大到 0. 5 附近,同时图 13 显示参数 L 迅速增大以增

加辨识的精度。 当列车在 20 s 重新运行到低黏着

环境时, K 立即降为负数,最低为 - 2. 24,黏着跟蠕

滑表现异步,说明发生了大蠕滑行为。

图 12　 黏滑斜率 K 变化曲线
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图 13　 参数 L 变化曲线变化曲线

而在控制系统的作用下,最终各项指标趋于稳

定,其中斜率 K 最终稳定在 0 附近。 从图 14、15 可

以看出,制动系统能很好完成防止大蠕滑出现和达

到最优黏着的任务。 若给控制系统输出的修正力

施加增益n,则会产生不同的控制效果。n越大,控

图 14　 黏着系数变化曲线

图 15　 蠕滑率变化曲线

制速度越快,到达最优黏着点的时间也越短,但同时

也会增加控制过程中的波动。 当 n 为 0. 5 及以上

时,黏着控制效果差别不大。
图 16 显示从列车制动开始到停止,相比无控制

施加,本文提出的基于 L-M 算法的神经网络黏着

最优控制和 PID 控制作用下的制动时间分别减少

21. 8%和 26. 7% ,速度衰减更快,见表 2。

图 16　 轮对速度和轮缘速度变化曲线

表 2　 制动效果

控制策略 制动时间 / s 制动距离 / m
无控制 76. 2 2880
PID 控制 59. 6 2308

神经网络控制 55. 8 2213

通过图 17 和表 2 可以看出 2 种控制策略下的

制动距离均满足文献[32]推荐的 220 km / h 速度列

车的紧急制动距离限值标准,即 2400 m。 但相比传

统 PID 控制,神经网络控制下的制动距离同比降低

约 4. 1% 。

图 17　 制动距离变化曲线
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5　 结 论

针对传统制动控制系统无法使黏着时刻最优的

问题,在建立黏着观测器和蠕滑寻优模块基础上,提
出将基于 Levenberg-Marquardt 算法的神经网络控制

器引入到最优黏着控制中。 为验证控制器对复杂黏

滑特性轨面的适应性,分别就“多交替轨面”和“低
黏着实验轨面”进行了仿真实验,并与传统 PID 控

制器做仿真对比,得到结论如下。
(1)结合轮对角速度等传感器信息搭建全维状

态黏着观测器,估计黏着系数与真实黏着系数的误

差在 ± 0. 08 以内,精度较高。
(2)L-M 算法通过不断调整步长参数 μ 来修正

转矩。 在进入低黏着湿润轨道时黏着误差较大,L-
M 算法趋于梯度下降法,收敛速度快;反之,进入干

燥轨道或在黏着平稳状态时算法趋于 Gauss-Newton
法,收敛精度高。 对具有不同黏滑特性的轨面有很

好的适应性与自调控能力,黏着稳定时间缩短至1 s
内,能完成黏着最优控制的目标。

(3)相对于传统 PID 控制器,本文提出的神经

网络器的制动性能在制动时间上同比减小 4. 9% ,
在制动距离上同比减小约 95 m,制动性能较好,且
满足 220 km / h 制动距离标准。
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Research on optimal adhesion control of trains based on
Levenberg Marquardt algorithm

NI Zhangpeng, WU Bing, XIAO Guangwen, SHEN Quan, YAO Linquan
(College of Rail Transportation,Soochow University, Suzhou 215131)

(College of Mathematical Sciences,Soochow University, Suzhou 215006)
Abstract

Electro-pneumatic braking is the most widely used adhesion braking method for rail vehicles, and its braking
performance is mainly subject to the adhesion characteristics between wheels and rails. Under the complex and low
adhesion conditions, the biggest problem is that it cannot keep the wheel / rail adhesion level be in the optimum ad-
hesion utilization. Therefore, based on the wheel / rail stick-slip characteristics and vehicle dynamics theory, firstly,
a creep optimization model with adhesion observer as the core is established; secondly, a neural network controller
based on Levenberg Marquardt (L-M) algorithm is proposed to complete the control system; and finally, the Mat-
lab / Simulink is used to simulate the train adhesion control based on multiple alternative rails and experimental low
adhesion rails respectively, and it is also compared with the the results of the proportional-integral-differential
(PID) controller. The results show that even in the face of low adhesion with different characteristics, the wheel /
rail adhesion can quickly maintain the optimal value under the current rail with the actions of control system, reduc-
ing the braking distance and time effectively. Compared with PID method, the control system proposed in this paper
reduces the braking time and braking distance by 4. 9% and 4. 1% respectively with stronger control ability. And it
is applicable to the train braking conditions under low adhesion and large creep.

Key words: low adhesion, high speed train, wheel / rail contact, neural network controller, Levenberg Mar-
quardt (L-M)
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