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基于改进 BP 神经网络的火车防吊起
快速检测方法
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摘要: 铁路集装箱堆场对于火车平板装卸作业，由于传统检测方法检测精度或检测速度不能满足要求，鲜有成熟

的智能防吊起解决方案。本文提出一种基于改进反向传播（BP）神经网络的火车防吊起快速检测方法，通过获

取吊具 4个锁头的称重数据，建立基于BP神经网络的平板吊起检测模型，在权值调整时加入动量因子和自适应

调节学习率以优化模型性能。在实际作业中测试，本方法具有较高的检出率和快速的检测速度，可为轨道吊自

动化火车作业提供智能安全防护。
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A fast anti-lifting detection method for trains based 
on improved BP neural network

JIANG　Jun1， MI　Weijian2

（1.Shanghai Investigation，Design & Research Institute Co.， Ltd.， Shanghai 200335，China； 
2.Institute of Logistics Science and Engineering， Shanghai Maritime University， Shanghai 201306， China）

Abstract： In the railway container yard， there are few mature intelligent anti-lifting solutions 
available for train flatbed loading and unloading operations due to the poor detection accuracy or 
speed of traditional detection methods.  This paper proposes a fast anti-lifting detection method for 
trains based on an improved back propagation （BP） neural network.  By acquiring weight data from 
the four locks of the hoist，a flatbed lifting detection model is established using a BP neural network.  
During weight adjustment，a momentum factor and an adaptive learning rate are incorporated to 
optimize the model’s performance.  Through practical tests，this method demonstrates that this 
model achieves a high detection rate and fast detection speed，making it suitable for providing 
intelligent safety protection for automated rail mounted gantry in the railway container yard.
Key words： container train； F-TR lock anti-lifting； back propagation （BP） neural network； 
momentum factor； adaptive learning 

在铁路集装箱堆场，集装箱起重机在火车车皮

上卸箱的过程中，由于火车平板车皮上的锁销为鹰

钩锁（F-TR锁）［1］，起吊过程中若集装箱锁孔与鹰钩

锁勾连，会出现起重机吊具将集装箱连同火车平板

车皮一并吊起情况，通常称为吊火车事故。而在远

端中控室的起重机司机很难准确迅速地发现安全

隐患，一旦起重机将集装箱及火车车板一起吊起，

就会发生极其严重的安全事故，轻则鹰钩锁或者集

装箱锁孔损坏，重则发生火车平板被拉断，甚至发

生起重机毁损情况［2］。

在集装箱码头，通常通过安装于轨道吊门腿侧

的激光雷达或者摄像机，采用智能识别技术来检测

集卡防吊起［3-5］。而适用于集卡智能防吊起系统的

技术方案因检测精度、速度不满足高要求，以及检

测设备难以安装，无法移植应用于铁路集装箱堆场

火车平板卸箱作业。本文提出一种使用基于反向传
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播（back propagation，BP）神经网络的火车F-TR锁

防吊起检测方法，区别于智能集卡防吊起方案中利

用激光或者视觉方案进行检测，本文提出利用吊具

4个角点的重量传感器采集数据样本，建立基于人

工神经网络的火车平板防吊起检测模型，并应用改

进的BP学习算法对模型进行训练。作业中实时输

入吊具 4个锁头的称重数据至智能火车F-TR锁防

吊起系统，实时检测火车平板是否被吊起。

1 车板吊起检测模型构建 

BP神经网络是一种利用误差反向传播训练算

法的多层前向网络，是迄今为止应用最为广泛的人

工神经网络。网络结构包含输入层、隐含层及输出

层，各层之间大部分采用全连接方式，同层神经元

之间不存在相互连接，各神经元的输出值与输入值

之间的关系由权值和阈值决定［6-7］。最为普遍应用

的单层神经网络模型如图 1 所示，其包括输入层、

隐含层和输出层。本文采用单层神经网络构建火

车平板吊起检测模型，输入层特征参数为吊具左前、

左后、右前、右后 4个重量传感器采集数值，选择吊

起置信度为输出层特征参数（即火车被吊起置信度

为 0.999 999，火车未被吊起置信度为 0.000 001），

即输入层为4个神经元，输出层为1个神经元。

根据调研，铁路集装箱堆场在火车平板车皮上

作业，通常主要有以下 4种工况：20尺空箱、20尺重

箱、40尺空箱、40尺重箱；按照F-TR锁作业中的勾

连情况可分为正常起吊、1个锁头勾连、2个锁头勾

连、3个锁头勾连（4个锁头勾连的情况无法通过称

重数据检测得出）。每种工况下分别利用安装于轨

道吊吊具 4个锁头的重量传感器采集的 4个锁头的

称重数据，共采集 16轮。每轮共采集 10组数据，其

中选择5组加入训练样本集，5组作为测试样本集。

因轨道吊平板火车车皮作业有严格要求，在起

吊过程中需要点动运行，在点动过程中，采集到的

称重数据具有阶梯性的规律，轨道吊司机点动起升

所产生的称重数据波动会影响检测吊起判断，如

图 2所示。图中，LR为轨道吊吊具左后钮锁传感器

称重数据，RR 为轨道吊吊具右后钮锁传感器称重

数据，RF为轨道吊吊具右前钮锁传感器称重数据，

LF为轨道吊吊具左前钮锁传感器称重数据。

因此，需要剔除刚起升时吊具钢丝绳未拉紧所

采集到的噪声数据，对数据进行预处理，通过以下

条件提取出吊具闭锁抓箱后至集装箱脱离车皮鹰

钩锁期间的称重数据。

（1） 单个锁头的称重数据都需>阈值。

（2） 本帧 4 个锁头的称重数据总和>上一帧

4个锁头的称重数据总和。

（3） 本帧 4个锁头的称重数据总和>历史 4个

锁头的称重数据最大值。

（4） 本帧 4 个锁头的称重数据总和–上一帧 4
个锁头的称重数据总和>阈值。

对采集到的样本数据归一化处理可防止因输

入绝对值过大使神经元输出饱和以致神经网络训

练效果不佳。通过变换将数据换算到［–1，1］范围

内，具体可表示为

x 'i =
2xi -( xmin + xmax )

xmax - xmin
（1）

式中：xi 为某特征参数第 i个数据；xmin 为数据数组

的最小值；xmax 为数据数组的最大值；x 'i 为归一化

后的数据。

将预处理后的样本数据作为BP神经网络训练

与测试的数据集。将不同轮测试数据交叉输入重

构训练样本集可避免同类样本太集中而使网络训

练时倾向于只建立与其匹配的隐射关系。

BP神经网络模型的性能极大取决于隐含层神

经元个数，以经验确定神经元个数的取值范围［8］，

然后从最小神经元数逐步增加依次构建神经网络，

比较各种神经网络结构的训练精度，得出最佳神经

元数，具体可表示为

h = m + n + a （2）

图 1　BP 神经网络模型

Fig.1　Schematic diagram of BP neural network

图 2　点动运行时吊具 4个角点的称重数据波形

Fig.2　Weight data waveforms from the four corner 
points of the hoist during jogging operation
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式中：h 为隐含层神经元个数；m 为输入层神经元

个数，取 4；n为输出层神经元数，取 1；a为常数，取

值范围［1，10］。代入式（2）可得隐含层神经元数范

围值为［3，12］。设置训练次数为 500次，分别设置

隐含层神经元数为 3 至 12，使用训练样本训练模

型，可得隐含层神经元个数与网络输出误差的关系

曲线，如图3所示。

可见，在隐含层神经元数的取值范围内，网络

输出误差先呈现整体下降，在节点数为 10 时的误

差达到最小，随后又出现波动。因此，本模型取隐

含层节点数为10，即所构建的车板吊起检测模型的

神经网络结构为4-10-1。

2 学习算法改进 

对BP神经网络的训练包含输入信号的正向传

播和输出误差信号的反向传播两个过程。当输出

误差超出精度要求时，网络沿着反向传播，调整网

络中各隐含层神经元的权值，以使输出误差趋向最

小，BP神经网络的训练流程如图4所示。

传统BP神经网络算法采用误差函数负梯度方

向对权值系数进行修正。但由于神经网络误差曲

面的复杂性，通常会出现收敛速度缓慢、陷入局部

最小值等问题［9］。

因此，本文通过在反向传播的权值调整时增加

动量因子并引入自适应调节学习率对传统BP神经

网络算法进行改进。计算过程如下：

假设神经网络在进行第 t次训练，设输入变量

为 x（t）={ x1（t），x2（t），x3（t），x4（t）}，神经网络的输

出为z（t），目标输出为zs（t）。则

yi = f ( )∑
j = 1

4

xj（t）ωij - θi  （i=1，2，…，10） （3）

z (t)=∑
i = 1

10

yiωi - δ （4）

式中：yi 为隐含层第 i个神经元的输出；ωij 为输入

层第 j 个神经元与隐含层第 i 个神经元的连接权

值；θi为隐含层第 i个神经元的激活阈值；ωi为隐含

层第 i个神经元与输出层神经元的连接权值；δ为
输出层神经元的激活阈值。可通过计算实际输出

与目标输出的误差 e（t）：
e（t）= z（t）- zs（t） （5）

将所有训练样本均通过式（3）~式（5）计算误

差，通过计算均方差作为神经网络训练的目标

函数：

E（t）=
1
2 ∑e（t）2 （6）

采用负梯度下降算法计算各个从隐含层到输

出层的权值ωi和从输入层到隐含层的权值ωij的调

整量，并跌加前一次的部分权值的调整量：

∆ωi（t）=-η（t）
∂E（t）
∂ωi

+

       α∆ωi（t - 1） ( i = 1，2，…，10 ) （7）

∆ωij（t）=-η（t）
∂E（t）
∂ωij

+

α∆ωij（t - 1） ( i = 1，2，…，10，j = 1，2，3，4 )（8）
式中：α为动量系数，本文中设为 0.7；η（t）为第 t次
学习效率，本文中取初始值为 0.2；学习效率只与网

络总误差有关，可基于误差均方差进行自适应调

整：若第 t次误差E（t）>E（t + 1）时，则应在 t+1次学

习中增加其学习效率，以加快收敛；若 1.04 × E（t）<
E（t + 1），表明步长过大，则应在第 t+1 次学习中减

小学习效率，以确保收敛［10］。其表达式为

η（t + 1）=

ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

1.05η（t），  E（t + 1）< E（t）

0.7η（t），  E（t + 1）> 1.04 × E（t）

η（t），  其他

（9）

在调整权值后，将训练样本数据输入式（3）~

图 3　隐含层神经元个数与网络输出误差的关系曲线

Fig.3　Curve about the number of hidden layer 
neurons and network output error

图 4　BP 神经网络训练流程

Fig.4　Training process of BP neural network
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式（6）重新计算神经网络输出误差，若输出误差满

足精度要求，则完成训练；若不满足，则再次反向传

播调整权值。通过多次迭代运算和权值调整，直至

误差精度满足精度要求为止。

3 实验案例及分析 

模型经过训练后的最终输出即为检测防吊起

置信度。设置置信度 σ来判断火车平板是否被吊

起。若取 σ= 0.8，则有：

ì
í
î

y ≥ 0.8，         火车平板被吊起 
y < 0.8，         火车平板未被吊起

（10）

将模型的预测结果与实际测试结果进行对比，

通过计算本算法的检出率：

检出率 = 预测结果与实际测试结果相符数量
测试总数量

× 100%（11）

在国内某铁路集装箱中心站开展火车平板防

吊起测试，在轨道吊吊具的 4个锁头安装重量传感

器，如图 5所示。在作业中实时将称重数据传输至

智能火车 F-TR 锁防吊起检测系统，实时检测火车

平板是否被吊起。

实验分别采用 20 尺空箱、20 尺重箱、40 尺空

箱、40 尺重箱，测试正常起吊、单 F-TR 锁勾连、双

F-TR 锁勾连、三 F-TR 锁勾连等 16种工况，实验效

果及 F-TR 锁勾连采集到的数据波形如图 6 所示，

实验结果数据见表1。

由测试结果可知，使用改进的 BP 神经网络算

图 5　实验设备安装

Fig.5　Schematic diagram of the system equipment

表 1　基于改进 BP 神经网络的火车防吊起检测方法实验结果

Tab.1　Experimental results of the train anti-lifting detection method based on improved BP neural network

测试样本

工况

正常起吊

正常起吊

正常起吊

正常起吊

正常起吊

单锁勾连

单锁勾连

单锁勾连

单锁勾连

单锁勾连

双锁勾连

双锁勾连

双锁勾连

双锁勾连

双锁勾连

三锁勾连

三锁勾连

三锁勾连

三锁勾连

三锁勾连

置信度

0.319 4

0.316 4

0.286 6

0.145 1

0.276 5

0.968 6

0.874 2

0.992 9

0.914 6

0.826 3

0.978 2

0.960 4

0.872 4

0.954 8

0.839 9

0.900 8

0.931 2

0.860 3

0.973 9

0.991 4

20尺空箱

检测时间/ms

161

119

132

118

153

114

116

150

143

113

108

145

124

126

103

156

136

155

118

113

置信度

0.203 1

0.550 4

0.609 3

0.408 9

0.482 3

0.879 3

0.918 8

0.851 3

0.998 3

0.891 2

0.844 4

0.913 5

0.815 7

0.855 1

0.922 6

0.889 8

0.953 3

0.962 7

0.926 4

0.701 7

20尺重箱

检测时间/ms

133

127

118

120

133

151

105

114

139

127

156

128

153

148

153

121

119

138

152

106

置信度

0.659 4

0.569 4

0.412 4

0.544 4

0.523 3

0.910 8

0.886 4

0.852 6

0.957 6

0.957 4

0.911 9

0.943 7

0.903 1

0.810 5

0.942 2

0.945 7

0.943 0

0.721 4

0.841 4

0.935 6

40尺空箱

检测时间/ms

117

162

145

127

121

135

114

155

106

122

121

137

137

151

142

115

138

111

135

119

置信度

0.156 8

0.638 8

0.322 5

0.404 8

0.388 7

0.911 7

0.936 5

0.881 1

0.937 2

0.948 6

0.882 1

0.887 3

0.908 3

0.883 0

0.835 1

0.861 7

0.624 1

0.874 8

0.942 6

0.505 1

40尺重箱

检测时间/ms

164

147

129

141

134

110

125

162

147

130

140

119

126

129

158

136

131

155

146

125

364



第2期 姜 军，等：基于改进BP神经网络的火车防吊起快速检测方法

法对于普遍的 1~3个鹰钩锁勾连情况检出率可达

95%（大部分误检为因三、四 F-TR锁勾连时受力平

均称重技术限制无法检测），平均检测时间约为

133 ms。分析实验结果可得，在结果验证了基于改

进BP神经网络的火车防吊起快速检测方法对普遍

工况的火车平板作业 F-TR 锁未解锁情况的检测

能力。

4 结论 

针对铁路集装箱堆场火车车皮作业需要智能

防吊起保护系统防止集装箱及火车车板一起吊起

的安全事故，传统的激光、视觉或两者融合的检测

方案无法适用于火车集装箱装卸场景，本文提出了

一种基于改进BP神经网络的火车防吊起快速检测

方法，利用 BP 神经网络搭建了火车平板吊起检测

模型，并针对传统学习算法的不足，对算法进行改

进。得到以下结论：

（1） 相比于传统学习算法，改进的 BP 神经网

络算法具有更好的检测精度、更快的收敛速度。

（2） 基于改进学习算法构建的模型检测火车平

板吊起情况，误检率在5%以内，检测速度<150 ms。
该方法检测精度高、速度快，表明适用于普遍工况

火车集装箱装卸作业智能防吊起保护。

（3） 所提出的改进BP神经网络的火车防吊起

快速检测方法，可适用于普遍火车平板集装箱装卸

场景，但对于集装箱 4个锁孔与火车平板均未解锁

的情况，通过本算法无法检测出该情况与正常起吊

的差异性。可通过在轨道吊吊具 4 个角点安装激

光测距仪检测吊具 4个角点的位移数据，结合称重

数据冗余计算可解决 4 个 F-TR 锁均未解锁的问

题。此检测方法的火车智能防吊起保护系统已应

用于国内某铁路集装箱中心站，辅助智能远程操控

系统自动化火车装卸作业。
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图 6　实验效果示意图及称重数据波形

Fig.6　Schematic diagram of experimental 
results and weight data waveform
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