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摘  要 

随着高速铁路的快速发展，对轨道稳定性和列车运行安全性的要求日益提高，而路基沉降问题已成为影

响其性能的关键因素之一。目前，轨道路基沉降监测技术普遍存在效率低下、成本高昂的问题，且难以

实现实时、精准的沉降状态评估。针对这一挑战，本研究选取CRTS II型双块式无砟轨道路基沉降病害作

为研究对象，建立了车辆–轨道–路基垂向耦合动力学模型，深入探讨了车辆系统在沉降条件下的振动

特性及其变化规律。通过相关性分析，筛选出对沉降响应敏感的关键指标，并结合卷积神经网络(CNN)
与门控循环单元(GRU)算法，提出了一种高效的无砟轨道路基沉降病害识别方法。实验结果表明，所构

建的CNN-GRU模型在路基沉降识别中表现出色，识别准确率达到95.56%。本研究验证了CNN-GRU算法

在无砟轨道路基沉降识别中的有效性，为高速铁路路基沉降监测提供了一种新的技术手段，具有重要的

理论和实际应用价值。 
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Abstract 
With the rapid development of high-speed railways, increasing demands have been placed on track 
stability and train operation safety, among which subgrade settlement has emerged as a critical factor 
affecting system performance. However, existing subgrade settlement monitoring technologies gener-
ally suffer from low efficiency, high costs, and limited capability for real-time and accurate assessment. 
To address these challenges, this study investigates the subgrade settlement defects of CRTS II double-
block ballastless tracks. A vertical vehicle-track-subgrade coupled dynamics model is established to 
comprehensively analyze the vibration characteristics of the vehicle system under settlement condi-
tions and their evolution patterns. Based on correlation analysis, key indicators that are highly sensi-
tive to settlement responses are identified. By integrating a Convolutional Neural Network (CNN) with 
a Gated Recurrent Unit (GRU), an efficient method for identifying subgrade settlement defects in bal-
lastless tracks is proposed. Experimental results show that the proposed CNN-GRU model achieves ex-
cellent performance in identifying subgrade settlement, with an accuracy of 95.56%. This study 
demonstrates the effectiveness of the CNN-GRU algorithm in ballastless track subgrade settlement 
identification and provides a novel technical approach for subgrade condition monitoring in high-
speed railways, offering significant theoretical and practical value. 
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1. 引言 

在铁路运输系统中，轨道结构稳定性与安全性是铁路工程研究的核心问题[1]。随着高铁运营时间的

延长，无砟轨道混凝土结构的损伤累积效应日益显著，这对检测精度提出了更高要求，尤其对保障高速

列车安全运行至关重要。其中，路基不均匀沉降作为典型病害，主要由列车高频冲击荷载和复杂环境因

素耦合作用所致[2]。这种沉降会改变轨道几何形态，增加轨道不平顺性，进而影响列车运行平稳性和安

全性。若不及时处理，不仅会加速轨道结构劣化，增加维护成本，更可能引发重大安全事故。因此，实现

路基沉降的实时监测与精准识别具有重要工程意义[3]。尽管现有检测技术已取得一定进展，但在检测精

度、效率和智能化水平方面仍面临挑战。 
当前轨道病害检测方法主要分为两类：基于天窗时间的传统巡检方法和非天窗时间的先进检测技术

[4]。传统方法如沉降板法、杆式沉降仪法等[5]，依赖人工逐点排查，存在效率低、覆盖范围有限等缺陷。

相比之下，非天窗检测技术采用光纤光栅传感器、GPS 定位等无损检测手段，能实现轨道健康状态的实

时监测。但这些技术在环境适应性和检测精度方面仍有提升空间。 
与多数无损静态检测技术及部分动态检测技术相比，基于非天窗期间列车动力响应特性所引发的力

学参数变化，并结合深度学习技术的轨道结构损伤监测与评估方法，在全局性、实时性和高效性方面展

现出显著优势。如陈宪麦等[6]提出了一种利用一维卷积神经网络对无砟轨道中水泥乳化沥青砂浆脱空位

置进行识别的方法，通过非线性弹簧模拟 CA 砂浆脱空病害，并展现了超过 95%的准确率。任娟娟等[7]
以双块无砟轨道路基沉降为研究对象，提出了一种基于车辆振动信号的路基沉降识别方法，利用 SVMs
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和 CNNs 等算法建立了车辆轨道–路基垂直耦合特征提取模型，准确识别无砟轨道路基沉降问题。徐文

倩等[8]从车辆垂向加速度数据集中提取特征，建立多通道一维卷积神经网络模型识别路基沉降状态，研

究表明采用车体、转向架和轮对垂向加速度作为 1D-CNN 网络的参数化多源输入来识别路基沉降程度是

可行的。Xin 等[9]提出一种利用车辆系统动态响应结 NN-SVM 识别砂浆脱空位置和长度的检测新方法。

通过将车体动态响应与深度学习技术相结合，不仅能够显著提升轨道结构病害检测的效率，还能有效降

低后期养护成本，从而为铁路运营安全提供更为可靠的技术保障。 
综上所述，当前无砟轨道病害检测亟需满足高效性、精准性、实时性与智能化的核心要求。为此，

本研究基于车辆–轨道耦合动力学理论，构建无砟轨道动力学模型，系统分析轨道不平对车辆动力响应

的影响机制。通过特征相关性分析筛选关键参数，并采用 CNN-GRU 混合神经网络算法实现路基沉降的

智能识别，为轨道病害检测提供新方法。研究技术路线如图 1 所示。 
 

 
Figure 1. Diagram of the subgrade settlement identification process 
图 1. 识别路基沉降流程图 

2. 建立考虑路基沉降影响下的车辆–轨道–路基耦合模型 

高速铁路无砟轨道系统中，车辆–轨道–路基构成强耦合动力学体系。路基作为关键承重结构，其

不均匀沉降将显著改变轨道几何形态与动力特性，直接影响列车运行品质与轨道结构耐久性。为准确评

估无砟轨道服役性能，本研究基于沉降曲线模拟方法，建立了考虑路基沉降效应的车辆–轨道–路基耦

合动力学模型，如图 2 所示。该模型采用 Matlab 平台实现，可精确表征沉降对系统动力响应的作用机理，

https://doi.org/10.12677/hjce.2025.145117


李冲 
 

 

DOI: 10.12677/hjce.2025.145117 1097 土木工程 
 

为路基沉降识别提供理论基础。 
 

 
Figure 2. Diagram of the vehicle-track-subgrade coupling model 
图 2. 车辆–轨道–路基耦合模型 

 
该仿真模型包含四个关键子模块，分别是车辆动力学模型、轮轨相互作用模型、轨道结构模型以及

路基沉降模型。其中，车辆系统被简化为一个 10 自由度多刚体模型，考虑车体、转向架和轮对的动力学

特性；轮轨接触基于 Hertz 非线性理论建立；轨道结构选用 CRTS Ⅱ型双块式无砟轨道，钢轨采用欧拉梁

模型，扣件和路基支承简化为弹簧–阻尼系统；路基沉降模型则通过预设沉降曲线实现[10]。车辆、无砟

轨道及路基的关键参数详见表 1。 
 

Table 1. Basic parameters of vehicle, ballastless track, and subgrade 
表 1. 车辆、无砟轨道、路基的基本参数 

轨道参数 取值 车辆参数 取值 

钢轨弹性模量 2.059 × 1011 Pa 车体质量 33,766 kg 

钢轨截面惯性矩 3.217 × 10−5 m4 转向架质量 2400 kg 

钢轨每延米质量 60.64 kg 轮对质量 1850 kg 

扣件间距 0.65 m 轴距 2.5 m 

扣件垂向刚度 2.5 × 107 N/m 车辆定距 17.5 m 

道床板密度 2500 kg/m3 车体点头转动惯量 1.6545 × 106 kg/m2 

道床板弹性模量 3.6 × 1010 Pa 转向架点头转动惯量 1.314 × 103 kg/m2 

道床板截面尺寸 0.728 m 一系悬挂刚度 2.352 × 106 N/m 

支承层密度 2500 kg/m3 一系悬挂阻尼 2 × 104 N⸱s/m 

支承层弹性模量 2.55 × 1010 Pa 二系悬挂刚度 0. 52 × 106 N/m 

支承层截面尺寸 0.588 m 二系悬挂阻尼 2.4 × 105 N⸱s/m 

路基支承刚度 1.9 × 108 Pa/m 车轮滚动圆半径 0.43 m 
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根据现有研究，国内外普遍采用单波余弦曲线来模拟路基不均匀沉降现象，曲线表达式如式(1)所示。

式中，Z0 为路基沉降量，x 为路基位置的坐标，A 为路基沉降幅值，l 为路基沉降波长。 

 ( )0
21 cos

2
A xZ x

l
 π  = −  

  
 (1) 

本研究仅针对沿线路纵向的路基不均匀沉降现象展开分析，并假设路基在横向方向上的沉降分布为

均匀状态。在模型中，钢轨被简化为两端简支的欧拉梁，而扣件和路基则通过离散支承的弹簧–阻尼系

统进行模拟。其中，钢轨的振动模态函数用 ( )hY x 表示，钢轨的振动特性基于简支梁的振型函数，其具体

表达式如式(2)所示。 

 ( ) 2 sinh i
r

k xY x
m l l

π =  
 

 (2) 

使用阶梯函数 Hb 表示各时刻轨道与路基的接触状态，当轨道垂向位移 ( ),bZ x t 大于路基位移 ( )0 jZ x
时接触，小于时脱空，接触函数值为 0，表达式如(3)所示。 

 ( )
( ) ( )( )
( ) ( )( )

0

0

1, for ,

0, for ,
b i i

b i
b i i

Z x t Z x
H x

Z x t Z x

 >= 
≤

接触

脱空
 (3) 

3. 路基沉降作用下识别样本准备 

鉴于车辆–轨道–路基无砟轨道动力学模型所得到的车辆动态响应加速度振动加速度信号难以直观

反映不同损伤状态下的振动差异，本研究采用相关性分析方法筛选特征指标中的敏感性参数，以实现无

砟轨道在多种工况下的路基沉降识别。通过对不同工况下敏感指标信号图的进一步分析，为后续路基沉

降识别提供了可靠的样本数据支持。 

3.1. 数据获取 

本研究的数据来源于车辆–轨道–路基耦合动力学数值仿真模型。仿真中采用的车型为 CH408，车

辆运行速度设定为 350 km/h，通过设置余弦型路基不均匀沉降，并结合中国轨道不平顺谱作为外部激励。

根据沉降幅值(10 mm, 15 mm, 20 mm)和波长(10 m, 20 m, 30 m)的不同组合，共划分出 9 种沉降工况，具

体工况设置如表 2 所示，共 1800 个样本，每个样本均包含完整的路基沉降波形。为确保数据的随机性和

分布均匀性，对数据集进行了随机打乱和分层处理，训练集和测试集比为 7:3。 
 

Table 2. Subgrade settlement condition setting 
表 2. 路基沉降工况设置 

工况 沉降波长 沉降幅值 

1 10 m 10 mm 

2 10 m 15 mm 

3 10 m 20 mm 

4 20 m 10 mm 

5 20 m 15 mm 

6 20 m 20 mm 

7 30 m 10 mm 

8 30 m 15 mm 

9 30 m 20 mm 
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3.2. 路基沉降相关性分析 

在路基沉降过程中，随机不平顺显著影响轨道结构，加剧车辆与轨道的动态作用，对沉降分析至关

重要。由于垂向加速度能够直接反映轨道结构的垂向振动响应，对路基沉降引起的垂向变形具有较高的

敏感性，因此大多学者将其作为路基沉降识别的传统指标，并广泛应用于沉降程度的评估中[11]-[13]。还

有学者使用车体垂向加速度，构架加速度及轮对加速度去识别路基沉降[8]。另一方面，点头角速度能够

有效表征车辆与轨道之间的动态耦合效应，尤其在高速运行条件下，其对轨道局部变形如轨道几何形位

的微小变化具有较高的敏感性，因而被大多学者作为识别路基不平顺的重要指标[14] [15]。通过相关性分

析，进一步探讨了分别对车体垂向加速度、点头角速度、构架加速度、轮对加速度以及路基沉降之间的

相互关联性，相关分析结果已在图 3 中呈现。 
 

 
Figure 3. Diagram of the subgrade settlement correlation analysis 
图 3. 路基沉降相关性分析图 

 
其中，S 表示路基沉降，V1~V4 分别表示车体垂向加速度、点头角速度、构架加速度及轮对加速度。

通过相关性分析发现，车体垂向加速度(V1)与路基沉降(S)的相关系数为 0.86，显示其对路基沉降的垂向

振动响应显著；点头角速度(V2)与路基沉降(S)的相关系数为 0.83，表明车辆与轨道的动态耦合对沉降引

起的轨道几何形位变化较为敏感。基于此，选择 V1 和 V2 作为识别路基沉降的特征指标，能够全面表征

沉降对轨道–车辆系统的多维影响，提升识别精度。当列车运行至沉降路段时，轨道结构几何形态发生

突变，轮轨垂向激励增强，导致车辆系统垂向及俯仰方向的响应显著增强。其中，车体垂向加速度反映

了车辆整体在垂向激励下的振动强度，其幅值对轨道不平顺较为敏感，能够有效表征沉降引起的局部动

力突变；而点头角速度则反映了车辆在俯仰方向上的振动模式，当前后轮对跨越沉降区时，车体产生明

显的俯仰响应，因此点头角速度也能有效捕捉不均匀沉降的动态反应。不同工况下的车体加速度和点头

角速度如图 4 所示。 
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(a) 车体垂向加速度                                     (b) 点头角速度 

Figure 4. Diagram of the sensitivity indicator signals under different conditions 
图 4. 不同工况下敏感指标信号图 

4. CNN-GRU 网络 

4.1. CNN 网络 

卷积神经网络(CNN)主要由输入层、卷积层、池化层、全连接层及输出层构建而成。每个层的功能更

不相同，卷积层通过滤波器对输入数据进行滑动卷积操作，提取局部特征并生成高维特征图；池化层则

通过对卷积层的输出进行降采样，同时保留重要的特征；全连接层将池化层的输出展开成一维向量，进

行分类或回归任务。CNN 模型通过这些网络层获取有效信息，自动生成数据的特征向量，减少了特征提

取和数据重构的难度，提升了数据特征的质量。其结构如图 5 所示。 
 

 
Figure 5. Diagram of the CNN 
图 5. CNN 结构图 

 
卷积运算的数学表达式如式(4)所示。 

 ( )( )1ll l l
i i ix f W X b−= ∗ +  (4) 
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式中： l
ix 表示第 l 层的输出值的第 i 个特征； l

iW 表示第第 l 层的输出值的第 i 个卷积核的权重矩阵；∗运

算符表示卷积运算； ( )1lX −
为第 1l − 层的输出； l

ib 表示偏置项；函数 f 表示输出的激活函数。 
池化层则主要用于数据体空间尺寸的缩减，有效减少了模型参数的数量，进而降低了网络计算的复

杂。在池化函数的选择上，本文采用最大池化函数，以保留特征图的关键信息并减少噪声的干扰。其表

达式如(5)所示。 

 { }max l

w
P A=  (5) 

式中：l 为特征数据宽度，A 为输出的特征矩阵，w 为池化核尺寸，p 为池化后特征矩阵。 
全连接层与输出层共同完成卷积神经网的分类任务。全连接层将卷积层和池化层提取的局部特征进

行整合与映射，并将处理后的信息传递至输出层。输出层基于这些信息进行类别判断，生成最终的分类

结果。 

4.2. GRU 

门控循环单元(GRU)不仅继承了循环神经网络(RNN)的记忆特性，还通过引入门控机制有效缓解了

RNN 中存在的梯度消失问题。GRU 的核心结构包括两个关键门控单元：重置门和更新门。重置门用于评

估历史信息对当前状态的重要性，而更新门则用于调节历史信息与当前输入在新状态中的权重分配。通

过这两个门控单元的协同作用，GRU 能够动态选择保留或遗忘过去的信息，从而更好地捕捉时间序列中

的长期依赖关系。GRU 的网络结构图中如图 6 所示，表达式为(6)~(9)。 
 

 
Figure 6. Diagram of the GRU 
图 6. GRU 网络结构图 

 

 [ ]( )1,t r t tr W h xσ −⋅=  (6) 

 [ ]( )1,t z t tz W h xσ −= ⋅  (7) 

 [ ]( )1tanh ,t h t t th W r h x−= ⋅ ∗  (8) 

 ( ) 11t t t t th z h z h−= − ⋅ + ⋅   (9) 

式中：xi 为输入的数据；rt 和 zt 分别为重置门和更新门；ht 为记忆更新后隐藏层输出；wr 为重置门权重矩
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阵；wz 为更新门权重矩阵；wh 为隐藏层权重矩阵；σ和 tanh 分别为 Sigmoid 激活函数和双曲正切余弦函

数，他们的表达式为(10)~(11)。 

 
1

1 e xσ −=
+

 (10) 

 e etanh
e e

x x

x x

−

−

−
=

+
 (11) 

4.3. CNN-GRU 模型 

路基沉降敏感指标数据属于时间序列数据，本文采用一维卷积神经网络(CNN)进行特征提取，为后续

门控循环单元(GRU)挖掘数据中的深层信息奠定基础。CNN 通过权值共享机制，能够有效捕捉数据中的

局部模式和空间依赖性，从而提取路基沉降过程中的波形变化特征。与此同时，GRU 作为一种改进的循

环神经网络，通过其更新门和重置门的门控机制动态调节信息流动，解决了传统 RNN 中梯度消失的问

题，能够更好地建模路基沉降随时间的动态演变特性。通过将 CNN 与 GRU 结合，模型能够同时捕捉路

基沉降数据中的空间特征和时间特征，不仅显著提升了模型对复杂非线性关系的拟合能力，还增强了对

噪声数据的鲁棒性，从而在路基沉降的早期识别与预测中表现出更高的准确性和可靠性。CNN-GRU 的

结构图如图 7 所示。 
 

 
Figure 7. Diagram of the CNN-GRU 
图 7. CNN-GRU 结构图 

5. 数据归一化处理 

5.1. 数据归一化处理 

为提高算法的计算效率、降低模型训练的复杂度并加速网络收敛，本文对数据特征中的两个车体动

力学响应变量进行了归一化处理。由于其量纲和物理意义不同，为提高算法的计算效率、降低模型训练

的复杂度并加速网络收敛，需对数据进行归一化处理。本文采用 min-max 标准化方法，将车体垂向加速

度和点头角速度的数值线性映射到[0, 1]区间内，其数学表达式为(12)所示： 

 ( )
( ) ( )

min
max min

t
t

x x
x

x x
−

′ =
−

 (12) 
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式中： tx 表示原始数据； tx 中的最小值 ( )min x ；最大值 ( )max x ； tx′表示归一后的新数据。 

5.2. 网络参数设置 

本研究基于 TensorFlow 2.0 框架下的 Keras 深度学习库，采用 Python 语言构建了 CNN-GRU 混合模

型。Keras 以其简洁的接口设计和模块化的架构，显著简化了神经网络的构建与实验流程。这种模块化设

计不仅有助于用户快速理解并实现复杂的网络结构，还大幅减少了编码中的冗余工作。在模型构建过程

中，卷积层使用 ReLU 激活函数，以增强模型对非线性特征的捕捉能力。输出层则通过 softmax 激活函数

实现 9 分类任务。此外，GRU 层的隐藏单元数设置为 100，以有效挖掘输入数据中的时序特征。模型通过

训练学习获取最优参数，采用“Nadam”优化器进行优化。初始学习率设定为 0.001。为了在训练效率和内

存消耗之间取得平衡，批处理大小设置为 64。训练周期设定为 150 轮，采用交叉熵作为损失函数以优化模

型性能。通过这些设置，模型能够有效地进行训练和参数优化，从而提高分类任务的准确性和效率。 

5.3. 评价指标 

为了验证本文 CNN-GRU 模型的性能更加可靠，使用准确率 A，精确率 P，召回率 R 对性能进行评

估。准确率 A 是指正确分类的样本数占总样本数的比例，来衡量模型的整体分类性能。P 是预测为正的

样本中实际为正的比例，模型预测正类的准确性。召回率 R 是指实际为正的样本中被模型正确预测为正

的比例，用于衡量模型对正类的覆盖能力。 
为了验证 CNN-GRU 模型的可靠性，本研究采用了准确率(Accuracy)、精确率(Precision)和召回率

(Recall)三个性能评估指标。准确率 A 衡量的是模型正确分类样本的比例，精确率 P 评估的是模型预测正

类的准确性，而召回率 R 则反映了模型识别正类样本的能力。这些指标共同为模型的分类性能提供了全

面的评估。他们的表达式如(13)~(15)。 

 
TP TNA

TP FP FN TN
+

=
+ + +

 (13) 

 TPP
TP FP

=
+

 (14) 

 
TPR

TP FN
=

+
 (15) 

式中：TP 表示模型正确识别出的特定类别的样本数，FP 代表错误地将其他类别样本识别为某一特定类

别的数目。FN 模型未能识别出真正属于某一类别的样本数，TN 对每个类别来说，是模型正确识别为非

该类别的样本总数。 

5.4. CNN-GRU 识别路基沉降路基不均匀沉降识别 

本研究基于 CNN-GRU 算法对 9 种不同类别的路基沉降工况数据进行识别。通过对输入样本特征的

相关系数热力图分析，筛选出具有显著相关性的特征指标，并对其进行归一化处理。随后，将数据划分

为训练集和测试集，输入到 CNN-GRU 网络中进行路基沉降识别，结果如图 8 所示。为更清晰地展示模

型训练过程中准确率的变化趋势，对曲线进行了平滑处理，以减少训练过程中随机波动带来的视觉干扰，

从而更直观地反映模型性能的总体趋势。图中蓝色曲线表示训练集，红色曲线表示测试集。图 8(a)为识

别准确率曲线，结果表明，CNN-GRU算法对路基沉降的识别效果显著，准确率达到 95.56%，精确率 95.67%，

召回率为 95.58%，说明该模型的识别能力强且指标分布较为平且能够较为全面地提取样本中的正常特征

和异常特征，从而获得相对准确的异常检测结果。图 8(b)为损失函数曲线，损失函数用于衡量模型预测
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值与真实值之间的差异，其值较低表明模型的预测结果与真实结果高度吻合，性能优异。 
 

  
(a) 准确率                                        (b) 损失函数 

Figure 8. Diagram of the model accuracy and loss function 
图 8. 模型准确率和损失函数图 

5.5. 鲁棒性分析 

为了系统性地评估本文所提出的网络模型的鲁棒性，本研究对所有测试数据施加了不同程度的高斯

白噪声干扰。实验结果如图 9 所示。分析结果表明，在无噪声条件下，模型的分类准确率达到了 95.56%，

显示出模型在理想环境下的优越性能。随着噪声水平的增加，模型的识别准确率呈现出逐渐下降的趋势，

但整体下降幅度相对有限。当信噪降至 35 dB 时，模型的测试集准确率降至 94.45%，相较于无噪声条件

下的准确率仅下降了 1.11%。表明所提出的网络模型在面对噪声干扰时仍能保持较高的分类准确率，具

备较强的抗噪声干扰能力。因此，可以认为该模型在路基沉降监测过程中能够有效应对实际环境中可能

出现的噪声情况，展现出良好的鲁棒性。 
 

 
Figure 9. Diagram of the robustness test 
图 9. 鲁棒性测试图 
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6. 结论 

(1) 从车辆响应系统方面出发选取敏感指标，通过相关性分析，车体垂向振动加速度，点头角速度与

路基沉降变形间的相关性较高，可作为网络模型的输入。 
(2) 考虑到路基沉降数据是非线性时序数据，提出了一种 CNN-GRU 模型去识别路基沉降，CNN 能

有效提取路基沉降的空间特征，GRU 能提取路基沉降时间特征。结合 CNN-GRU 识别路基沉降，能够对

路基沉降进行识别达到 95.56%，并在研究实验中得到验证。 
(3) 在不同信噪比情况下，模型的识别准确率呈现出逐渐下降的趋势，当信噪降至 35 dB 时，准确率

相比无噪声仅下降了 1.11%，表明该模型具备较强的鲁棒性。 
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