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摘  要: 针对地铁车轮磨耗数据时间跨度较长引起的长期依赖问题，为了进一步提升预测精度，提出一种将麻雀

搜索算法(sparrow search algorithm，SSA)优化双向长短期记忆网络(bidirectional long short term memory，BiLSTM)的改

进 BiLSTM(SSA-BiLSTM)网络模型，用于地铁车轮磨耗预测。首先，利用麻雀搜索算法对双向长短期记忆网络

算法的神经元个数、迭代次数、输入批量和学习率等超参数在给定范围内进行寻优，得到参数最优值；然后，以

参数最优值来构建改进 BiLSTM 网络模型，对车轮磨耗进行预测分析；最后，以车轮踏面磨耗和轮缘磨耗作为研

究对象，将某地铁 1 车厢 1 号车轮的现场实测历史磨耗数据作为输入，对该模型进行训练及验证分析，并与多层

感知机(multilayer perceptron，MLP)、LSTM、BiLSTM 以及 SSA-LSTM 模型的预测结果进行对比。研究结果表明：

SSA-Bi-LSTM 模型的车轮磨耗预测精度更高，与 LSTM、BiLSTM 以及 SSA-LSTM 网络模型相比，踏面磨耗的

平均绝对百分误差(mean absolute percentage error，MAPE)分别降低了 13.28%、10.32%、1.47%，轮缘磨耗分别降

低了 9.5%、0.46%、0.02%；分别对同一地铁 2 号、4 号车厢的 1 号位置车轮磨耗进行预测，并与磨耗实测数据进

行对比，踏面磨耗的平均绝对百分比误差分别为 1.34%、1.42%，轮缘磨耗的平均绝对百分比误差分别为 0.18%、

0.19%，验证了本文所提模型具有良好的泛化性，为地铁轮对智能化管理提供理论支持，延长车轮使用寿命。 

关键词: 地铁；磨耗预测；麻雀搜索算法；双向长短期记忆网络 
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Improved Prediction Model of Metro Wheel Wear Based on BiLSTM Network 

ZHU Aihua1, BAI Yang1, BAI Tangbo1, WANG Yali2, ZHANG Caisheng1, LI Anyan1 

(1. School of Mechanical-electronic and Vehicle Engineering, Beijing University of Civil Engineering and Architecture, 
Beijing 100044; 2. Beijing Subway Operation Co., Ltd., Beijing 100044) 

Abstract: In order to address the issue of long-term dependence caused by the extended time span of wheel wear data and 
improve the prediction accuracy, an improved BiLSTM metro wheel wear prediction model is proposed by optimizing 

Bidirectional long short-term memory network (Bi-LSTM) with Sparrow search algorithm (SSA). Firstly, the hyperparameters 
of the Bi-LSTM algorithm, such as the number of neurons, iteration count, input batch size, and learning rate, are optimized using 

the SSA. This optimization process is conducted within a specified range to obtain the optimal values of these hyperparameters. 
This optimization process aims to obtain the optimal parameter values. Subsequently, the SSA-BiLSTM network model is 

constructed using these optimal parameter values to predict and analyze wheel wear. Tread wear and flange wear are taken as 
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the research objects, and the measured historical wear data of wheel No.1 of the metro’s carriage # 1 are used as inputs to metro 
and validate the model, and compare the prediction results with those of MLP, LSTM, BiLSTM and SSA-LSTM models. The 

results show that the improved bidirectional long short-term memory network model has higher wear prediction accuracy, and 
the mean absolute percentage error (MAPE) of tread wear is reduced by 13.28%, 10.32%, and 1.47%, and flange wear by 9.5%, 

0.46%, and 0.02%. The wear of the No. 1 wheel of the same metro No.2 and No.4 cars is predicted and compared with the 
measured wear data. The average absolute percentage error of tread wear is 1.34% and 1.42%, respectively, and the average 

absolute percentage error of rim wear is 0.18% and 0.19%, respectively. The results confirm that the model exhibits strong 
generalization capabilities. The wheel wear prediction model based on improved BiLSTM network (SSA-Bi-LSTM) has high 

prediction accuracy and good generalization, which provides theoretical support for the intelligent management of metro 
wheelsets and prolongs wheel service life. 

Keywords: metro; wear prediction; sparrow search algorithm; bidirectional long short time memory networks 

 

轮对作为列车的关键部位之一，不仅在钢轨上作

纯滚动，同时受到曲线离心力的作用，轮轨间产生复

杂的横向和纵向蠕滑力，导致车轮出现踏面磨损和轮

缘磨耗等问题[1]。通过对车轮磨耗进行预测，可以制

定合理的轮对维护计划，减少维修成本，降低事故和

故障发生的风险，提高列车的安全性和可靠性。 

 针对轮轨磨耗预测问题，很多学者基于理论分析

和数值计算，提出了摩擦功等多种轮轨磨耗预测模

型[2-4]，这些研究主要建立在动力学和摩擦学等理论基

础上，无法解决实际运行过程中环境和不确定因素对

磨耗的影响。近年来随着人工智能的不断发展，人工

智能算法被应用于轨道交通领域，如卷积神经网络[5]、

支持向量机等[6]，并在磨耗预测方面取得了一定的

进展。王文健等[7]利用 BP 神经网络对钢轨磨损量进

行预测。在此基础上，王平等[8]在 BP 神经网络(back 

propagation neural network，BPNN)的基础上利用粒子

群算法进行优化，提升对钢轨磨损预测的准确性。

王美琪等[9]针对单一踏面磨耗模型无法应对复杂工况

下磨耗定量计算的问题，提出基于恒等映射的多层学

习机模型，该模型可以计算不同速度、里程和曲线半

径等参数对踏面磨耗的影响。 

虽然人工神经网络在车轮磨耗预测上的应用受到

越来越多的关注，但由于车轮磨耗数据的时间跨度较

长，利用神经网络进行预测会引起长期依赖问题，即

当时间序列较长时，网络会遗忘较早的信息，从而导

致梯度消失[10-12]等问题的出现。为提高预测效果并且

更好地解决上述问题，本文提出利用双向长短期记忆

网络(bidirectional long short term memory，BiLSTM)

来解决车轮磨耗数据存在的长期依赖问题，并改善了

数据利用率低、特征获取不充分等问题，提高预测的

准确性。 

为提高搜索精度、收敛速度、稳定性和避免陷入

局部最优值，本文在双向长短期记忆算法的基础上引

入麻雀搜索算法，提出一种融合麻雀搜索算法与双向

长短期记忆算法的改进 BiLSTM 网络模型。首先，利

用麻雀搜索算法[13](sparrow search algorithm，SSA)

优化 BiLSTM 的神经元个数、迭代次数、输入批量和

学习率等超参数，从而获得一组最优的超参数来发挥

模型的最佳性能。然后，建立 SSA-BiLSTM 混合预测

模型，以某地铁连续 6 年的车轮磨耗实测数据为样本，

对车轮踏面磨耗和轮缘磨耗数据进行学习和预测，并

且与多层感知机(multilayer perceptron，MLP)、LSTM、

BiLSTM 以及 SSA-LSTM 模型进行对比分析，说明该

模型的优越性。最后，对同一列车 2 号、4 号车厢的

1 号位置车轮磨耗数据进行学习预测，进一步验证模

型的有效性和适用性。本文采用的改进 BiLSTM 网络

模型可以实现对车轮磨耗的有效预测，为地铁运行安

全评估提供参考。 

1  改进 BiLSTM 网络模型的建立 

1.1  长短期记忆网络原理 

MLP 是一种前馈神经网络，由多个全连接层组

成，应用于分类、回归和特征提取等任务。递归神经

网络(recurrent neural network，RNN)是一种具有循环

连接的神经网络模型，它通过前一时刻隐藏层的状态

来更新当前隐藏层的状态，这样的自连接隐藏层结构

会产生依赖问题。LSTM 继承了 RNN 隐藏层采用的自

连接形式，通过引入三种门结构来处理由长期依赖问

题导致 RNN 存在的梯度消失和梯度爆炸等问题[14]，

LSTM 的网络结构如图 1 所示。 

图 1 中，i、f 和 o 分别表示输入、遗忘以及输出

门，it为 t 时刻输入门输出，ft 为 t 时刻遗忘门输出，

ot为 t 时刻输出门输出，ct为记忆单元，xt为输入向量，

ht为输出向量，σ为激活函数，θf、θi、θo均为上一时

刻输出 ht–1与该时刻输入 xt组成的向量。 
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图 1  LSTM 网络结构 

Figure 1  LSTM network structure 

输入门是用来控制流入记忆单元的数据大小，计

算式为 

  1t xi t hi t i   i W x W h b  (1) 

式中，Wxi和 Whi为输入门的权重矩阵；bi为输入门的

偏置向量。 

LSTM 的核心为遗忘门，用来决定历史信息中需

要保留的数据，所以前一时刻记忆单元 ct–1对当前时

刻记忆单元 ct的影响可表示为 

 1= +t t t t tCc f c i-
   (2) 

  1t xf t hf t f   f W x W h b  (3) 

  1tanht C t C t Ch   C W x W b  (4) 

式中，⊙代表 Hadamard 积运算；Wxf和 Whf为遗忘门

的权重参数；WC为遗忘门的权重矩阵；bj、bC为遗忘

门的偏置参数； tC 为当前输入的记忆单元状态。 

将当前输入特征 xt和前一时刻输出 ht–1传递给激

活函数 σ，得到激活函数值 σt，并计算当前时刻输出

ht，计算式为 

 = tanh( )t t th o c  (5) 

  1t xo t ho t o   o W x W h b  (6) 

式中，Wxo和 Who 为输出门的权重参数；bo 为输出门

的偏置参数。 

1.2  双向长短期记忆网络 

BiLSTM 神经网络模型是通过两个相互独立的

LSTM 网络构成，通过正序和逆序的方式将序列信息

分别输入到网络，使每个 LSTM 单元都可以获得前向

和后向的信息。其中，前向 LSTM 的输出为 Zf 
t，后向

LSTM 的输出为 Zb 
t ，其计算式为式(1)～式(6)。该网

络是将前向 LSTM 和后向 LSTM 的输出向量(即提取

后的特征向量)进行拼接后形成的向量作为最终输出。

最终输出向量计算式为 

 f b
t t t

   y Z Z  (7) 

BiLSTM 的模型是使 t 时刻得到的特征数据具有

前后时刻的信息，与单个 LSTM 结构相比，特征提取

效率和性能更佳。模型结构如图 2 所示，其中，Mt为

权重矩阵，Zt为输出向量。 

 

图 2  BiLSTM 算法结构 

Figure 2  Structure of BiLSTM algorithm 

1.3  麻雀搜索算法原理 

 假设由 n 只麻雀组成的种群表示为 
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式中，d 为优化问题的维数；n 为麻雀总数， d
nx 为矩

阵第 n 行第 d 列的元素。因此，麻雀的适应度值 Fx可

表示为 
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式中，f 表示为适应度值。 

探索者位置更新函数为 

 
, 2 sa1

max,

, 2 sa

exp ,

,

u vr
u v

u v

u
X R R

NX

X Q R R



  
       

  L

 (10) 

式中，r 为迭代次数；Nmax 为迭代过程的最大次数；

Xu, v 为第 u 只麻雀在第 v 维的位置；α 是随机常数；R2

为预警值，Rsa为安全值；Q 为常数；L 是元素为 1 的

1×d 的矩阵。 

当 R2<Rsa时，表明该区域安全；当 R2≥Rsa时，表

明该区域危险需前往安全区域。追随者会抢夺探索者

找到的食物，其位置更新式为 
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式中，XP和Xworst为探索者当前的最优和最差位置；A 是

元素为 1 或–1 的 1×d 的矩阵，且 A+=AT (AAT)–1；当

u>n/2 时，表示第 u 个加入者需到其他区域寻找食物。 

假设种群中 10%到 20%的个体为预警者，预警者

的位置更新式为 

 

 

best , best

1
, , worst

,

r r r
u v i g

r r r
u v u vr

u v i g
i w

X X X f f

X X X
X K f f

f f
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 (12) 

式中，Xbest是目前的最优位置；β是控制步长的参数；

K 为常数；fi为当前适应度值；fg和 fw分别为适应度值

中的最优和最差值；ε为常数，其意义是避免分母为 0。 

当 fi>fg时，代表麻雀处于区域边缘，被捕食者攻

击的风险较高，其中 Xbest 代表最佳位置。当 fi=fg 时，

代表出现危险。 

1.4  改进 BiLSTM 网络模型建立 

为了更好地对地铁车轮磨耗进行预测，以 BiLSTM

算法为基础模型引入 SSA 优化算法，建立改进 BiLSTM

网络的地铁车轮磨耗预测模型。 

对于 BiLSTM 算法来说，超参数(如神经元个数、

迭代次数、输入批量和学习率等)的设置对网络的拟合

能力非常重要，但这些参数需根据训练结果的优劣进

行手动调节，导致模型的训练效率和准确性较低。而

SSA 算法与其他优化算法相比，具有精度高、设置参

数少、收敛速度快等诸多优点。本文通过 SSA 算法进

行全局搜索，得到 BiLSTM 的最优超参数，包括迭代

次数、学习率以及隐含层的神经元数等，并将该结果

传递到 BiLSTM 网络中，从而提高 BiLSTM 网络寻找最

优超参数的效率，提升模型的预测结果。改进 BiLSTM

网络算法流程如图 3 所示。 

SSA 算法优化 BiLSTM 相关参数步骤如下。 

步骤 1：首先对车轮磨耗数据进行清洗并归一化，

划分出训练集和测试集。 

步骤 2：初始化 SSA 及 BiLSTM 的相关参数，其中

包括 SSA 算法的种群数量、迭代次数等，以及 BiLSTM

的批大小(batch size)等。 

步骤 3：给定预警值，并将预警值与安全值进行

比较，根据式(10)对探索者位置进行更新。 

 

图 3  改进 BiLSTM 网络算法流程 

Figure 3  Algorithm flow diagram of improved BiLSTM network 

步骤 4：根据式(11)对追随者位置进行更新。 

步骤 5：根据式(12)对预警者位置进行更新。 

步骤 6：完成种群位置更新后，计算新位置的适

应度值，将两个适应度值进行比较，并更新全局中的

最优与最差位置信息。 

步骤 7：判断是否达到最大迭代值，若未达到重

复执行步骤 3，满足条件则终止循环，输出最优超参

数，并将该结果传递到 BiLSTM 网络中，从而建立改

进 BiLSTM 网络预测模型。 

步骤 8：将测试集输入模型，输出结果，结束运行。 

2  车轮磨耗预测分析 

2.1  数据预处理 

 本文选择某地铁车辆连续 6 年的车轮实测数据对

模型进行训练验证。每次测量包括 6 节车厢、每节车

厢 8 个车轮的踏面磨耗、车轮滚动圆直径、走行公里

数、轮缘厚度等相关参数。其中，选择车轮滚动圆直

径、轮缘厚度和走行公里数作为输入参数对车轮踏面

磨耗进行预测，以车轮滚动圆直径、车轮踏面磨耗和

走行公里数作为输入参数来对轮缘厚度进行预测。 

 由于环境原因导致数据存在误差，为了减少误

差，使用多次测量并取平均值来减少随机误差，然后

使用 3 次样条插值法对数据进行平滑处理，从而获得

满足要求的磨耗数据。在数据输入到网络之前首先要

进行归一化处理，归一化也可称为标准化，其目的是

为了解决由于不同变量之间量纲存在差异的问题，并
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且进行归一化时还可以加快模型的训练速度。本文采

用常见的MinMaxScaler归一化方法对数据进行处理，

经过处理后输入数据将处于[0，1]之间，对应的计算

式为 

 min

max min

xstd
x x

x x





 (13) 

式中，xstd 表示该数据完成归一化；x 为原数据，xmax

为数据最大值，xmin为最小值。 

在对数据进行归一化后，将样本数据的 80%作为

训练集对模型进行训练，剩余 20%作为验证集检验模

型的预测效果。为了对比使用 SSA 优化后的 BiLSTM

模型在车轮磨耗预测中的有效性和准确性，本文将改

进 BiLSTM 网络与 MLP、LSTM、BiLSTM 以及 SSA- 

LSTM 算法进行比较。 

2.2  模型评价标准 

为了对模型的预测效果和准确度进行分析，从网

络性能评价指标中选取 4 种指标对预测效果进行验证：

平均绝对百分误差(mean absolute percentage error，

MAPE)、均方根误差(root mean square error，RMSE)、

平均绝对误差(mean absolute error，MAE)、决定系数

R2。前三种值越小代表着预测输出越接近真实值，决

定系数表示模型与数据的拟合程度，值越大代表模型

拟合效果越好。评价标准的计算式分别为 
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式中： ˆiy 代表预测值，yi 代表真实值； iy 代表真实值

的平均值；s 为数据总量。 

2.3  模型训练 
 在模型进行训练之前，先利用 SSA 优化算法对

BiLSTM 网络中的超参数进行训练，得到超参数的最

优值。对优化模型的训练参数设置如下：麻雀的种群

数量设置为 20，探索者在麻雀中的比例为 20%，预警

值设置为 0.9，学习率的选择范围为[0.0001，0.01]，

迭代次数的取值范围为[10，200]，隐含层的神经元取

值范围为[1，100]，训练次数为 30。在模型的训练过程

中，SSA 算法对 BiLSTM 算法中的隐含层神经元个数、

学习率以及迭代次数不断进行调整，以寻求最佳参数，

当适应度不再发生改变时结束训练，此时得到的值即为

BiLSTM 网络的最优参数。参数优化结果如图 4 所示， 

 
图 4  改进 BiLSTM 网络模型参数优化 

Figure 4  Improved BiLSTM network model parameter optimization 
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隐含层的神经元个数分别为 90、94，迭代次数为 178，

学习率为 0.0016，适应度为 0.0003，此时模型的训练

效果达到最佳。 

2.4  结果分析 

 在 SSA 完成参数寻优后，使用改进 BiLSTM 网

络模型对磨耗数据进行预测，并分别与 MLP、LSTM、

BiLSTM 以及 SSA-LSTM 算法进行对比。不同模型下

车轮踏面磨耗预测和轮缘磨耗预测的 MAPE、RMSE、

MAE、R2对比如表 1 所示。 

通常 R2越大，MAPE、RMSE、MAE 越小，该模

型的性能越好。由表 1 可知，相比于 MLP、LSTM、

BiLSTM 和 SSA-LSTM 模型，SSA-BiLSTM 模型的

MAPE、RMSE、MAE 最低，而 R2最高，踏面和轮缘

磨耗 R2的分别为 0.9965 和 0.9845，接近于最佳状态。

不同算法的对比结果表明，本文的模型在车轮踏面磨

耗和轮缘磨耗预测精度方面有较大的提升，与 MLP、

LSTM、BiLSTM 以及 SSA-LSTM 神经网络相比准确

性有明显提高。 

表 1  不同模型磨耗预测的 MAPE、RMSE、MAE、R2对比 

Table 1  Comparison of MAPE、RMSE、MAE、R2 for  

wear prediction of different models 

轮对参数 模型 MAPE RMSE MAE R2 

踏面磨耗

MLP 0.1433 0.1226 0.0910 0.7027

LSTM 0.1456 0.1172 0.0881 0.7285

BiLSTM 0.1160 0.0784 0.0633 0.8784

SSA-LSTM 0.0275 0.0357 0.0216 0.9748

SSA-BiLSTM 0.0128 0.0132 0.0009 0.9965

轮缘磨耗

MLP 0.0073 0.2550 0.2123 0.4205

LSTM 0.0105 0.3361 0.3038 0.4050

BiLSTM 0.0056 0.1922 0.1612 0.6708

SSA-LSTM 0.0012 0.0409 0.0299 0.9751

SSA-BiLSTM 0.0010 0.0132 0.0115 0.9845

 

图 5 为不同模型的车轮踏面单次磨耗、累计磨耗

和轮缘磨耗预测结果与实测数据对比。由图 5 可知，

随着运行里程的增加，5 种模型的预测结果差异越来

越大，本文构建的改进 BiLSTM 网络模型所得的预测 

 

图 5  不同模型的预测结果与实测数据对比 

Figure 5  Comparison of prediction results of different models with measured data 
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结果曲线与车轮磨耗真实数据曲线基本吻合，该算法

相较于传统的单一算法具有更高的预测精度，里程增

加时，其优势更加明显。 

为了进一步验证改进 BiLSTM 网络车轮磨耗预测

模型的准确性，同时选取同一列车的 2 号车、4 号车

的 1 号位置车轮磨耗数据进行预测，并对预测结果与

实测结果进行分析计算。2 车、4 车 1 号位置车轮的预

测评价指标如表 2 所示，预测结果如图 6、图 7 所示。

本文利用 1 号车厢 1 号轮训练所得模型对同一列车不

同车轮进行预测，由图 6 和图 7 可知，预测结果与真

实数据基本一致，表明该模型在训练过程中学习到该

车车轮磨耗的一般特征和规律，不仅在特定位置车

轮磨耗预测准确性较高，对同列车不同车轮的磨耗

预测结果也有较高的精确度，说明该模型具有较好

的泛化性。 

表 2  2 车、4 车 1 号位置车轮预测结果 

Table 2  Prediction results of wheel position 1 of cars 2 and 4 

轮对参数 车轮编号 MAPE RMSE MAE R2 

踏面磨耗
2 车 1 号车轮 0.0134 0.0879 0.004 0.9889

4 车 1 号车轮 0.0142 0.095 0.0071 0.9858

轮缘磨耗
2 车 1 号车轮 0.0018 0.0447 0.0341 0.9773

4 车 1 号车轮 0.0019 0.0704 0.0568 0.9683
 

 

图 6  不同车轮踏面单次磨耗预测结果 

Figure 6  Predicted single wear results for different wheel tread surfaces 

 

图 7  不同车轮轮缘磨耗预测结果 

Figure 7  Predicted results of flange wear for different wheels 

3  结论 

本文通过麻雀搜索算法对双向长短期记忆网络的

迭代次数、输入批量、神经元个数和学习率等超参数

进行优化，提出了基于改进双向长短期记忆网络的地

铁车轮磨耗预测模型，为地铁安全及维护提供参考。

得到主要结论如下： 

1) 提出改进 BiLSTM 网络算法，建立基于改进

BiLSTM 网络的车轮磨耗预测模型，通过某列车实测

车轮磨耗数据进行验证，车轮踏面与轮缘磨耗的平均
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绝对百分比误差为 1.28%和 0.1%，可以准确地对车轮

磨耗数据进行学习并预测，证明该模型的有效性。 

2) 对某地铁车辆的车轮磨耗历史数据预测结果

表明，与 MLP，LSTM，BiLSTM 和 SSA-LSTM 模型

相比，本文所提出的预测模型的踏面磨耗和轮缘磨耗

的 MAPE、RMSE、MAE 值最低，踏面磨耗为 1.28%、

1.32%、0.09%，轮缘磨耗为 0.1%、1.32%、1.15%，R2

更加接近真实值，分别为 99.65%和 98.45%，从而证明

了改进 BiLSTM 网络模型具有较高的预测精度。 

3) 对同一地铁不同车厢的车轮磨耗数据进行预

测，得出预测结果的 R2 均达到 96%以上，表明改进

BiLSTM 网络模型具有较高的预测精度，验证该模型

有较好的泛化性。 
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