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摘　 要:电梯制动器的制动力矩是影响电梯运行安全的关键参数ꎬ利用深度学习算法对其进行预测ꎬ能为电梯的安全使

用和后期维保提供重要参考ꎮ 基于门控神经网络(ＧＲＵ)预测模型ꎬ结合生成对抗网络(ＧＡＮ)的基本思想ꎬ以 １Ｄ－ＣＮＮ
作为鉴别器ꎬ提高电梯制动力矩预测模型的泛化能力ꎮ 利用实验数据进行训练ꎬ获得的预测结果方均根误差为 １.０２４ ４ꎬ
并与常用的时间序列分析模型如 ＧＲＵ、ＬＳＴＭ等进行对比ꎬ结果表明:所提出的方法在电梯的制动力矩预测精度上具有

明显的优势ꎮ
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０　 引言

电梯已被广泛安装在如大型工厂、政府机关、
居民小区、商场等场合ꎮ 截至 ２０２１ 年底ꎬ全国电

梯保有量达到 ８７９.９８ 万台ꎬ其中老旧电梯约占总

数的 ５％ꎬ３年后ꎬ将增至 ８％ꎬ其中使用鼓式制动

器的低速电梯仍为主流[１]ꎮ 制动器作为电梯最重

要的安全部件ꎬ其可靠性至关重要ꎮ 制动器性能

的重要指标是制动力矩ꎬ当制动力矩不足时ꎬ制动

器难以对电梯进行有效制停ꎬ极易导致严重的人

员伤亡与财产损失[２]ꎮ ２０１０ 年至 ２０２１ 年ꎬ全国

因制动力矩不足造成的电梯事故超过 １８ 起ꎬ造成

的人员伤亡超过 ２７人ꎮ 例如ꎬ２０２１年 ５月 ２３日ꎬ
广东湛江市某小区内ꎬ因制动器故障导致电梯发

生冲顶ꎬ造成一人死亡ꎬ其原因在于电梯的制动力

矩随电梯的使用时间而逐渐降低ꎬ最终无法满足

电梯的制动安全要求[３]ꎮ
现有关于制动器力矩的研究主要在如何有

效、准确地检测出制动力矩ꎬ主流方法为在制动状

态下对制动器施加转矩ꎬ直至制动轮刚好发生滑

动ꎬ测出当前的力矩定义为最大静载荷旋转力矩ꎬ
即所测制动器的最大制动力矩[４]ꎮ 这种方式能直

观有效地检测出电梯的实际力矩ꎬ但也不可避免

地对电梯的制动性能产生负面影响ꎮ 鼓式制动器

的制动轮与制动闸瓦产生相对滑动ꎬ会对制动闸

瓦造成极大的消耗ꎬ降低制动器的制动性能[５]ꎮ
综上ꎬ尽管电梯制动器的制动力矩是电梯安全评

估的重要参考指标ꎬ但在实际的检测维护中很难

对其进行趋势预测ꎮ 因此ꎬ如何有效检测电梯的

制动力矩并对其退化状况进行预测ꎬ从而避免制
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动器故障导致的事故发生是当下研究的热点ꎮ 目

前ꎬ梁庆海等基于 Ｇａｍｍａ 过程实现了制动器磨损

退化预测[６]ꎻ季景方等利用回归分析实现盘式制

动器制动温度预测[７]ꎮ 以上研究表明针对制动器

进行时序预测以提高安全性是可以实现的ꎮ
当前的时序预测方法中ꎬ如支持向量回归

(ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎꎬＳＶＲ)等传统机器学习

方法能拟合数据间的非线性关系ꎬ但难以考虑多

因素的影响ꎬ面对复杂度较高的电梯制动性能退

化问题时效果较差[８]ꎮ 回声状态网络(ｅｃｈｏ ｓｔａｔｅ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＥＳＮ)具有很快的运行速度ꎬ可以进行高

效的预测ꎬ然而预测精度较低ꎬ同时在小样本上效

果不佳[９]ꎮ 电梯制动力矩的数据采集问题导致无

法获取大量数据ꎬ采样间隔大ꎬ因此不适宜用 ＥＳＮ
进行 预 测ꎮ 循 环 神 经 网 络 ( ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ ｎｅｕｒａｌ
ｎｅｔｗｏｒｋꎬＲＮＮ)是用于处理时序问题的深度神经

网络ꎬ在时序问题如交通流预测上取得了较好的

效果ꎬ其改进模型门控神经网络( ｇａｔｅｄ ｒｅｃｕｒｒｅｎｔ
ｕｎｉｔꎬＧＲＵ)通过门系统建立数据前后端联系ꎬ通过

很少的计算量提升了模型性能ꎬ具有优秀的数据

挖掘能力[１０－１１]ꎮ 然而ꎬ作为递归神经网络的一

种ꎬ进行序列预测时ꎬ较早预测数据的误差会对后

续的预测产生干扰ꎬ影响预测的精度ꎮ 神经网络

的梯度反向传播特性可以在训练时提高模型的精

度ꎬ增强模型性能ꎬ但在预测时却无法实现[１２]ꎮ
而生成对抗网络( ｇｅｎｅｒａｔｉｖｅ ａｄｖｅｒｓａｒｉａｌ ｎｅｔｗｏｒｋｓꎬ
ＧＡＮ)具有类似的思路ꎬ即通过生成器产生结果ꎬ
鉴别器进行判断ꎬ双方对抗以达到纳什均衡ꎬ从而

使生成器与鉴别器都获得最佳性能[１３]ꎮ 在时序

预测任务上ꎬ同样可以利用生成对抗网络的思路ꎬ
加入强大的鉴别器以对模型预测进行监督ꎬ提升

预测精度ꎮ
考虑到电梯制动力矩时序预测的特性ꎬ由于

其运行、制动状况存在极大的随机性ꎬ受人为因素

干扰严重ꎬ很难直接捕捉数据间的时序信息ꎮ 针

对使用越来越广泛的民用低速电梯ꎬ为实现全方

位精确地预测电梯制动力矩ꎬ本文提出了基于

ＧＡＮ－ＧＲＵ的电梯制动力矩预测方法ꎮ 首先采集

电梯制动实验下的制动平均减速度、制动距离、运
行总距离及制动力矩以反映电梯实际的运行状

态ꎬ之后利用 ＧＲＵ对制动力矩进行多因素的时间

序列预测ꎬ最后结合 ＧＡＮ 生成对抗思路ꎬ使用

ＣＮＮ对预测结果进行精确度判别以解决时序模

型的预测误差累积问题ꎮ 本文使用电梯制动性能

试验机采集具有不同运行状态的制动器数据ꎬ在

进行归一化后利用多种算法对制动力矩进行预

测ꎬ验证了本文所提出模型的准确性ꎬ为提高电梯

的使用安全提供了新的技术手段ꎮ

１　 理论与算法

１.１　 ＧＲＵ 网络模型

门控神经网络 ＧＲＵ 是基于 ＬＳＴＭ 的一种改

进循环神经网络模型ꎮ 其将 ＬＳＴＭ 模型中的门系

统整合为一个ꎬ极大简化了计算量并提高了模型

性能ꎮ 数据的特征储存在隐藏状态中经过门系统

不断更新ꎬ实现对序列数据的学习[１４]ꎮ
ＧＲＵ神经元的结构如图 １ 所示ꎬ其利用更新

门与重置门结构处理时序信息ꎬ二者均由 ｓｉｇｍｏｉｄ
函数构成ꎮ 通过函数对前记忆状态信息与当前输

入的数据进行函数变换ꎬ实现数据信息筛选ꎮ 相

对于传统 ＬＳＴＭꎬ其主要发展在于将 ＬＳＴＭ中的遗

忘门和输出门整合为一个更新门限 Ｚ ｔꎬ并将

ＬＳＴＭ中的网络记忆合并至隐藏状态中输出ꎮ 因

此使得 ＧＲＵ 模型具有更少的参数ꎬ降低了计算

量ꎬ减缓了过拟合的问题ꎬ提高了模型性能ꎮ
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图 １　 ＧＲＵ 神经元结构

如图 １ 所示ꎬｔ 时刻 ＧＲＵ 神经元状态的中间

变量计算公式为:
Ｚ ｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｗｚ[ｈｔ－１ꎬＸ ｔ]) (１)
ｒｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｗｒ[ｈｔ－１ꎬＸ ｔ]) (２)

ｈ′ｔ ＝ｓｉｇｍｏｉｄ(Ｗ[ ｒｔｈｔ－１ꎬＸ ｔ]) (３)
式中:Ｚ ｔ 表示更新门控ꎬｒｔ 表示重置门控ꎬ二者均

取值 ０~１ꎬ共同组成 ＧＲＵ 的门系统ꎻｈ′ｔ表示包含

当前输入信息的中间变量ꎻｈｔ－１表示上一时刻的隐

藏状态输出ꎻＸ ｔ 表示当前状态输入ꎻＷ 表示可训

练的权值矩阵ꎮ 神经元输出为

ｈｔ ＝(１－Ｚ ｔ)ｈｔ－１＋Ｚ ｔｈ′ｔ (４)
ＧＲＵ模型中重置门控制保存上一神经元输

出数据特征的权值ꎬ更新门控制当前神经元输入

数据信息的权值ꎬ中间权值通过训练集训练更新

并在训练完成后保存ꎬ形成预测模型ꎮ
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１.２　 ＣＮＮ 网络模型

卷积神经网络是可靠的分类器ꎬ在图像与信

号的分类上都有很好的效果ꎮ 一维卷积神经网络

(１Ｄ－ＣＮＮ)利用卷积核与序列信号进行运算ꎬ通
过全连接分类器进行分类ꎬ可以实现高效可靠的

分类[１５]ꎮ ＣＮＮ与传统神经网络相比ꎬ通过卷积核

权值共享极大降低了计算量ꎬ同时卷积核可以提

取高维特征ꎬ对数据进行更细致的区分ꎮ 卷积神

经网络结构如图 ２所示ꎮ
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图 ２　 １Ｄ－ＣＮＮ 网络结构

１)池化层:对特征进行降采样ꎬ筛选出更优价

值的信息同时减少计算量ꎮ
２)卷积层:通过卷积计算进行特征的提取ꎬ本

文使用带有 ３ 层卷积的模型进行特征提取ꎬ结合

池化使最终输出能包含输入序列的全部特征ꎮ

　 　 ３)全连接层:用于整合提取的特征信息并进

行分类ꎬ输出预测结果的可靠性判断ꎮ
输入的分布特征向量按照下式计算ꎮ

ｈｋ
ｉ ＝ ｆａ[(Ｗｋｄ′) ｉ＋ｂｋ] (５)

式中:ｈｋ
ｉ 是指第 ｉ 个分布特征向量在第 ｋ 层进行

卷积运算后的值ꎻｆａ 是激活函数ꎻＷｋ 是该层的权

重值ꎻｂｋ 是对应的偏置值ꎮ
卷积神经网络 ＣＮＮ对 ＧＲＵ的预测数据进行判

断ꎬ当置信度较低时ꎬ可返回生成器重新生成ꎬ以此

监督生成器预测ꎬ缓解预测误差累积ꎬ提高预测精

度ꎮ

１.３　 基于 ＧＡＮ 的电梯制动力矩预测模型

针对时间序列预测模型存在预测误差累积的

问题ꎬ提出结合生成对抗网络(ＧＡＮ)思想的 ＧＲＵ
预测模型ꎮ ＧＡＮ由生成器 Ｇ 和鉴别器 Ｄ 在对抗

过程中同时训练ꎮ 首先ꎬ从已知概率分布中采样

噪声向量 Ｚꎮ Ｇ 将噪声向量 Ｚ 作为输入ꎬ并进行

训练以生成分布遵循原数据的样本[１６]ꎮ 另一方

面ꎬＤ被优化以区分生成的数据和真实数据ꎮ 本

研究以 ＧＲＵ预测模型作为生成器ꎬ通过不断预测

生成不同的预测结果ꎬ将预测错误的序列信息作

为负样本ꎬ预测正确的作为正样本ꎬ将所有样本对

ＣＮＮ进行训练并判别是否属于正确预测结果曲

线ꎬ具体如图 ３所示ꎮ
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图 ３　 ＧＡＮ－ＧＲＵ 模型结构图

　 　 如图 ３ 所示ꎬＧＲＵ 通过训练集Ｔ
　
生成预测序

列Ｐ
~
ꎬ以此作为生成器用来生成预测数据曲线ꎬ

１Ｄ－ＣＮＮ网络则对 ＧＲＵ 提供的Ｐ
~
生成相应的置信

度标签 Ｄ(Ｐ
~
)∈[０ꎬ１]ꎬＤ(Ｐ

~
)∈[０ꎬ１]意味着Ｐ

~
符
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合预测要求ꎬ即当训练集 Ｔ 已知时ꎬ预测集 Ｐ 的条

件概率应该如下定义:
ｐ(Ｐ Ｔ) ＝ ｐ(ｘｍ＋１ꎬꎬｘｎ ｘ１ꎬꎬｘｍ) ＝

∏
ｎ－ｍ

ｉ ＝ １
ｐ(ｘｉ Ｔꎬｘｍ＋１ꎬꎬｘｉ ＋ｍ) (６)

为了最小化预测误差叠加问题ꎬ考虑到权重、
偏置等内部参数的影响ꎬ利用上述条件概率来获

得最优的参数ꎬ采用以下公式:

θ∗ ＝ ａｒｇｍａｘ∑
ｎ－ｍ

ｉ ＝ １
ｌｏｇ ｐ(ｘｉ Ｔꎬｘｍ＋１ꎬꎬｘｉ ＋ｍꎻθ)

(７)
式中 θ 代表模型的所有内部参数ꎮ

对于 １Ｄ－ＣＮＮ来说ꎬ目的是在对抗训练中判

断Ｐ
~
是来自真实的数据还是生成模型 ＧＲＵꎬ直到

无法判断真假ꎬ此时 ＧＲＵ则能生成出最符合真实

数据分布的预测曲线ꎬ１Ｄ－ＣＮＮ 作为鉴别器ꎬ其目

标函数可以化为如下所示的损失:

ＬＤ(ｙꎬＤ(Ｐ
~
)) ＝ － １

ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
(ｙ( ｉ))ｌｏｇ(Ｄ(Ｐ

~
ｉ)) ＋[

(１ － (ｙ( ｉ))∗ ｌｏｇ(１ － Ｄ(Ｐ
~
ｉ))) ] (８)

式中:ｍ 表示输入序列中的样本数ꎻｙ( ｉ)和 Ｄ(Ｐ
~
ｉ)

分别表示真实标签和判别标签ꎮ 训练的最终目标

是最大限度地减少对数似然ꎬ如下式:
ｍｉｎ ｉｍｉｚｉｎｇ:Ｌ(Ｐ Ｔ)＝ Ｅｘ~Ｐ(Ｐ) ｌｏｇｐ(Ｐ Ｔ)[ ] ＋

Ｅｘ~Ｐ(Ｔ) ｌｏｇ(１－Ｄ(Ｇ(Ｐ)))[ ] (９)
式中:Ｅ 表示数学期望ꎻＧ(Ｐ)、Ｄ(Ｇ(Ｐ))分别为

生成器的生成序列与鉴别器的判别概率ꎮ
Ｌ(Ｐ Ｔ)的值越小则说明生成器生成的预测

数据更真实ꎬ置信度更高ꎬ更符合要求ꎬ否则鉴别

器会让生成器返回修改ꎬ并进一步降低Ｌ(Ｐ Ｔ)的
值ꎬ最后满足纳什均衡ꎮ

２　 实例分析

２.１　 数据来源

本文数据通过实验室环境下搭建的实验平台

采集获得ꎮ 实验台由控制系统、台架、加载电机、
制动器及速度和距离等传感器组成ꎬ如图 ４ 所示ꎮ
由加载电梯模拟电梯轿厢运行而产生的转矩力ꎬ
经过减速传感器模拟电梯轿厢的运行速度ꎬ通过

制动器抱闸制停并以转矩转速传感器等测量制动

器的制动力矩与制动距离ꎮ 利用速度传感器记录

实验模拟的运行速率、制动平均减速度等ꎬ距离传

感器记录制动器的闸瓦间隙ꎮ 整个实验过程按

ＧＢ / Ｔ２４４７８—２００９«电梯曳引机»和 ＴＳＧＴ７００７—

２０１６«电梯型式试验规则»标准进行ꎮ

图 ４　 电梯制动性能测试实验台

在电梯的运行过程中ꎬ闸瓦片与制动轮通过

摩擦制动ꎬ往往会产生较大的摩擦磨损ꎮ 磨损及

结构松动产生的闸瓦间隙变化是电梯制动器结构

中变化最大的部分ꎮ 间隙增大会导致压力角变

化ꎬ也会增加电梯的制动时间ꎬ是影响制动器性能

的关键参数ꎮ 为了更好地观察制动力矩在制动器

退化过程中的变化ꎬ实验通过调整制动闸瓦间隙

模拟电梯使用中的闸瓦磨损ꎬ间隙从 ０.２ ｍｍ 递增

调整至 １. ８ ｍｍꎬ每次增加 ０. ２ ｍｍꎮ 随着间隙增

大ꎬ闸瓦受到的摩擦损伤同样增加ꎬ从而模拟现实

中电梯闸瓦片厚度与表面摩擦状态的损失情况ꎮ
考虑到实际电梯维护中难以进行大量实验测量ꎬ
在实验机上进行 ４５ 次实验ꎬ利用转矩转速传感

器、速度传感器、距离传感器等采集获得实验条件

下制动的制动力矩、平均减速度、制停距离、运行

总距离等参数ꎮ 其中制动力矩是电梯安全评估的

关键参数ꎬ也是本文需要预测的目标ꎻ制动间隙是

影响制动力矩的一大因素ꎻ制动距离、平均减速度

是随制动力矩变化而变化的参数ꎻ运行距离是实

验条件ꎬ与实验时电机的速率等参数相关ꎮ 部分

数据如表 １所示ꎬ使用其中前 ４０ 组作为训练集ꎬ
后 ５ 组作为测试集ꎬ分别使用 ＧＡＮ－ＧＲＵ、ＧＲＵ、
ＬＳＴＭ、ＥＳＮ算法对数据进行分析预测ꎬ以验证本

文所提出的模型在电梯制动力矩预测上的优势ꎮ

表 １　 实验采集制动器部分数据

制动
间隙 / ｍｍ

平均减
速度 / (ｍ / ｓ)

制动
距离 / ｍ

运行
距离 / ｍ

制动
力矩 / Ｎｍ

０.２ ３.５７ ４.８９３ ４１.７８６ １ ２８８.２

０.４ ３.５４ ４.８７６ ４９.８７５ １ ２４８.６

０.６ ３.６５ ４.８７２ ４１.０２６ １ ２８４.３

０.８ ３.５２ ４.８７６ ４９.８８４ １ ２４８.６

１.０ ３.５８ ４.７７３ ４９.８１８ １ ２４２.１
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２.２　 模型预测

设定 ＧＡＮ 中生成器 ＧＲＵ 的参数为:学习率

０.０００ １ꎬ训练次数 １００ꎬ神经元个数 １００ꎮ 设定

ＧＡＮ中鉴别器 １Ｄ－ＣＮＮ 的参数为 ３ 层卷积层ꎬ２
层池化层ꎬ使用 Ｒｅｌｕ 作为激活函数ꎬ使用 ３×３ 尺

寸卷积核ꎬ输出使用 Ｓｏｆｔｍａｘ 进行二分类ꎮ 同时ꎬ
利用预测结果的方均根误差 ＲＭＳＥ与平均绝对百

分误差 ＭＡＰＥ量化模型预测精确度ꎮ 本文分别利

用 ＧＡＮ－ＧＲＵ与原始 ＧＲＵ进行预测ꎬ所使用 ＧＲＵ
的参数一致ꎬ其预测结果如图 ５ 所示ꎬ计算得

ＧＡＮ－ＧＲＵ 模型的 ＲＭＳＥ 值为 １.０２４ ４ꎬＭＡＰＥ 值

为 ０.０５４ ７ꎮ 相对于原始 ＧＲＵ 模型的ＲＭＳＥ值为

１.５６１ ５ꎬＭＡＰＥ值为 ０.１３１ ５ꎬ使用 ＣＮＮ 作为鉴别

器的 ＧＡＮ －ＧＲＵ 模型具有近 ３０％预测精度的

提升ꎮ
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图 ５　 ＧＡＮ－ＧＲＵ 与 ＧＲＵ 预测结果的比较

由图 ５也可以看出ꎬ本文提出的方法在针对

电梯制动力矩进行多步时间预测时ꎬ具有很好的

预测效果ꎮ 在误差出现后也能对后续的数据产生

不错的预测结果ꎬ预测结果与实际结果几乎一致ꎬ
证明结合 ＧＡＮ生成对抗思路的预测模型在电梯

时序数据预测上具有一定的优势ꎮ
为了验证模型的优越性ꎬ使用 ＬＳＴＭ 与 ＥＳＮ

构建预测模型进行横向对比ꎬ如图 ６ 所示ꎮ ＬＳＴＭ
使用参数同上文实验中的 ＧＲＵ 参数ꎮ ＥＳＮ 设定

储备池数量为 ３００ꎬ稀疏度为 ５％ꎬ储备池谱半径

设为 ０.８ꎬ计算得到的预测结果如图 ６(ｂ)所示ꎮ

� � � � �
�O �

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�
�
�
-
�/
e
N

�K��
M"��

� � � � �
�O �

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�����

�
�
�
-
�/
e
N

�K��
M"��

�	B
�-45.M"4�� 	C
�&4/M"4��

图 ６　 ＬＳＴＭ 与 ＥＳＮ 预测结果的比较

由图 ６可知ꎬ相对于回声状态网络预测模型ꎬ

ＬＳＴＭ的预测结果更好ꎬ主要在于初始预测时存在

一定误差ꎬ影响后续预测效果ꎬ而 ＥＳＮ 网络对电

梯制动力矩的预测效果更差ꎬ可信度更低ꎮ 为更

直观对比各模型的预测效果ꎬ分别计算各模型的

方均根误差 ＲＭＳＥ 与平均绝对百分误差 ＭＡＰＥꎬ
如表 ２所示ꎮ 由表 ２可以看出ꎬ本文提出的ＧＡＮ－
ＧＲＵ模型具有更好的预测精度和模型泛化能力ꎬ
可以用于电梯制动力矩数据的预测分析ꎮ

表 ２　 不同模型预测结果评价指标对比

预测模型 ＲＭＳＥ ＭＡＰＥ

ＧＡＮ－ＧＲＵ １.０２４ ４ ０.０５４ ７

ＧＲＵ １.５６１ ５ ０.１３１ ５

ＬＳＴＭ １.９７８ １ ０.１４２ ８

ＥＳＮ ３.３６０ ４ ０.２４６ ０

３　 结语

针对曳引式电梯制动力矩退化影响电梯安全

而难以进行诊断与预警这一问题ꎬ本文在门控神

经网络 ＧＲＵ 的基础上ꎬ结合生成对抗网络 ＧＡＮ
的思路ꎬ利用 ＧＲＵ 作为生成器生成预测结果ꎬ再
利用卷积神经网络 ＣＮＮ 作为鉴别器进行结果可

靠性判断ꎬ迭代训练提高最终预测结果的精度ꎮ
ＧＡＮ－ＧＲＵ 具有更良好的预测效果ꎬ生成对抗学

习的思路有利于缓解时间序列多步误差中的误差

累积问题ꎬＣＮＮ 针对数据整体进行可靠性判断ꎬ
因此即使出现误差ꎬ模型依然可以对后续的预测

进行校正ꎬ因而整体预测精度更高ꎮ
本文利用自制的电梯制动性能实验平台获取

原始数据ꎬ通过模拟现场环境ꎬ改变闸瓦间隙获取

４５组数据ꎬ并分别利用 ＧＡＮ－ＧＲＵ、原始 ＧＲＵ、
ＬＳＴＭ、ＥＳＮ网络模型对数据进行学习预测ꎮ 结果

表明:在电梯的制动力矩预测任务上ꎬＧＡＮ 生成

对抗思路能提升 ＧＲＵ的预测效果接近 ３０％ꎬ预测

精确度相较于最常用的长短期记忆网络 ＬＳＴＭ 高

出近 ５０％ꎮ 这表明本文所提出的模型在电梯制动

器的力矩预测上具有一定的优势ꎬ可以为电梯的

检测与维护提供参考ꎮ
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是 ３个ꎬ只是大小和位置的不同ꎬ３ 种敞车两侧的

压力分布非常相似ꎬ这是 ３ 种类型列车侧向力都

非常接近的原因ꎮ

３　 结语

本文针对不同装载情况下的敞车ꎬ开展了敞

车在空载、半载、满载 ３ 种情况下气动性能的研

究ꎮ 采用 ＳＩＭＰＬＥ 算法求解雷诺平均 Ｎ－Ｓ 方程ꎬ
湍流模型采用 ＳＳＴ ｋ－ω 模型ꎮ 研究结果表明:空
载敞车所受的气动阻力最大ꎬ半载敞车次之ꎬ满载

敞车所受的气动阻力最小ꎻ满载敞车所受的气动

升力最大ꎬ半载敞车次之ꎬ空载敞车最小ꎻ３ 种敞

车所受的侧向力非常接近ꎬ最大差距仅为 １.９％ꎻ
对于同一种车型而言ꎬ每节车所受的气动力也有

所不同ꎻ单节敞车气动力的变化规律与整车气动

力的变化规律一致ꎬ空载敞车和半载敞车所受的

气动力较为接近ꎬ而满载敞车所受的气动力与前

２种车型有明显差距ꎮ 此研究结果可为货运列车

的安全运行提供参考ꎮ
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