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基于多峰优化Kriging模型与距离相关系数的高速列车

动力学参数多输出灵敏度分析

姜　杰，杨旭锋
*，丁国富

(西南交通大学 机械工程学院，四川 成都 610031)

摘　要：高速列车动力学参数较多，有多个动力学性能的评价指标。综合考虑这些动力学指标进行参数灵敏度分

析，对高速列车动力学参数的恰当匹配具有重要意义。现有的单输出灵敏度分析技术难以准确度量参数对车辆

动力学综合性能的影响。为避免这一缺陷，本文引入了一种新的基于距离相关系数的多输出灵敏度分析技术。该

方法通过求解单个输入与多个输出变量之间的距离相关系数，实现多输出全局灵敏度分析的目的。为提高灵敏

度分析的效率，建立了多个动力学指标与输入参数的Kriging模型；为提高近似模型的精度，引入了一种新颖的多

峰优化算法对Kriging模型的超参数进行全局寻优。与传统单目标智能优化算法不同，该优化算法通过引入种群

差异指标，将单目标优化问题转化为双目标优化问题，从而增加了子代种群的多样性，避免了传统优化算法易于

陷入局部最优解的问题。基于所提方法，以和谐号动车组动车为例，研究了多个动力学指标的多输出全局灵敏度。

结果表明：由于增强了种群多样性，所提的超参数优化方法对Kriging模型精度和稳定性提升效果明显；基于距离

相关系数的灵敏度分析方法能够更加合理地识别出对车辆动力学综合性能影响较大的参数，排除几乎没有影响

的参数。
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近年来，高速列车取得了快速发展，已经成为中

国交通实力的象征。高速列车的运行速度高、服役环

境复杂，使得高速列车设计参数与其动力学性能的

匹配愈发重要。通过灵敏度分析，筛选出对列车动力

学性能影响较大的参数、排除影响小的参数，对动力

学参数的恰当匹配具有重要意义。

灵敏度分析分为局部灵敏度和全局灵敏度。局

部灵敏度仅能反映参数在名义值附近小范围波动的

影响程度，而全局灵敏度可以给出参数整个定义域

内的敏感信息。因此，对于复杂工程问题的参数敏感

性分析，常常采用全局灵敏度分析技术。近年来，国

内外学者研究了多种全局灵敏度分析技术。常见的

有基于方差的全局灵敏度方法[1–2]和矩独立灵敏度

方法[3]，其中，基于方差的全局灵敏分析技术在工程

界得到了广泛应用。周长聪等[4–5]分析了机械参数对

飞机起落架各个失效模式的全局灵敏度，以及飞机

舱门泄压阀机构参数对其定位精度的灵敏度；吕大

刚等[6]分析了钢筋混凝土框架结构参数的承载能力

全局灵敏度。在轨道车辆领域，基于方差的全局灵敏

度分析技术也逐渐得到了应用。陈秉智等[7]分析了轨

道车辆前端吸能结构参数对其总吸能量和接触力峰

值响应的全局灵敏；李双等[8]研究了悬挂参数随机性

对轨道车辆平稳性的全局灵敏度；肖乾等[9]开展了车

辆–轨道耦合作用下高速列车车轮振动影响灵敏度

分析；周生通等[10]研究了跨座式单轨车辆随机平稳

性的参数灵敏度。

尽管如此，全局灵敏度分析仍然存在一些亟待

解决的问题。首先，工程领域灵敏度分析集中在输入
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参数对单个输出响应的影响性识别上。如果存在多

个输出响应，当前的普遍做法是分别对每个响应进

行单输出灵敏度分析[7,9,11]。但是，复杂结构往往存在

多个关键输出响应，且各响应之间存在较强相关性。

例如，对高速列车动力学响应进行评估时，需要从横

向平稳性、脱轨系数、轮重减载率、倾覆系数等多个

指标进行考量[12–13]。对这些指标分别进行单输出参

数灵敏度分析，可能无法真实评估对系统重要与否

的参数，而且很可能产生矛盾的结果：参数对某些指

标影响较大，对另外一些指标影响较小。从这样的分

析结果中难以挖掘出高价值的信息，甚至无法进行

决策。为了研究输入参数对多个输出结果的综合灵

敏度，近年来，国内外学者提出基于多输出协方差分

解的灵敏度方法[14–15]和基于距离相关系数（dCor）的
灵敏度方法[16–17]。但是，这类方法在实际工程中的应

用却并不多见。

其次，开展灵敏度分析仍然需要高精度的代理

模型技术。全局灵敏度分析需要多次调用CAE软件。

因此，研究高精度的代理模型技术对提高全局灵敏

度分析的效率具有重要意义。基于灵敏度分析，国内

外学者提出了多项式混沌扩展模型[10,14]、支持向量

机模型[6,18]、Kriging模型[19]等。其中，Kriging模型因

其不受限于问题的非线性程度且在处理少样本问题

具有较高精度的优势，在模型近似领域得到了广泛

应用[20]。但是，Kriging模型的精度常常受到超参数优

化的影响——全局优化的超参数能够较大程度提高

Kriging模型的精度[21]。近年来，国内外学者均开展了

有关Kriging模型超参数优化的研究，从而提出了差

分进化算法[22]、贪心算法[23]、粒子群算法[24]、遗传算

法（GA）[25–26]等多种超参数寻优技术。但是，随着目

标函数复杂性和变量维度的增加，传统的演化算法

常常面临在有限迭代次数、有限种群数量范围内陷

入“局部最优”的问题。以GA为例，其容易发生种群

早熟收敛问题，主要表现在群体中的所有个体都趋

于同一状态而停止进化[27–28]。随着样本数量的增加，

Kriging模型的似然函数程序有较强的多峰性[29]，存

在多个局部最优解，这使得传统的演化算法仍旧难

以使Kriging模型获取最佳的预测性能。

本文拟开展高速列车动力学参数多输出全局灵

敏度分析。为了提高动力学参数与动力学输出指标

之间的近似精度，本文采用一种演化的多峰优化算

法进行Kriging模型的超参数寻优。该算法通过引入

种群差异化指标，将单目标超参数优化问题转化为

双目标优化问题，从而显著提高种群的多样性，帮助

种群从一个波峰跨入另一个波峰。而后，引入基于

dCor的灵敏度方法，研究多个动力学参数对多个动

力学指标的多输出全局灵敏度。 

1   基于距离相关系数的全局灵敏度分析

X =
[X1,X2, · · · ,Xp] Y = [Y1,Y2, · · · ,Yq] p q X

Y X Y dCov(X,Y)

Székely等[17]最早提出了距离相关系数（dCor）用
于度量任意两个随机向量之间的相关性，da Veiga[16]

首次将其应用于全局灵敏度分析。给定随机向量

和 ， 和 分别为向量

和 的维度，定义 和 之间的距离协方差 为：

dCov (X,Y) =
w
∥ϕX,Y (t, s)−ϕX (t)ϕY (s)∥2ω (t, s)dtds

（1）

ϕX (t) ϕY (s) X Y
ϕX,Y (t, s) X Y t s

∥·∥ L2 ω (t, s)

dCov (X,Y)

X Y dCor (X,Y)

式中， 和 分别为随机变量 和 的特征函

数， 为 和 的联合特征函数， 和 为特征函

数的参数， 为 范数， 为 t和s的权重。可见

表征了两个随机向量特征函数的加权L2范

数。 和 的距离相关性系数 定义为：

dCor (X,Y) =
dCov (X,Y)

√
dCov (X,X)dCov (Y,Y)

（2）

dCor (X,Y)

X Y X Y
dCor (X,Y) = 0 dCov(X,Y)

由文献[17]可知： 的值域为[0,1]，其值

越大， 和 相关性越强；当且仅当 和 相互独立时，

。为了方便计算，常将 表达成

如下的期望形式：

dCov(X,Y) =EX,Y,X′,Y ′ (∥X−X′∥∥Y−Y′∥)+
EX,X′ (∥X−X′∥)EY,Y ′ (∥Y−Y′∥)−
2EX,Y (EX′ (∥X−X′∥)EY ′ (∥Y−Y′∥)) （3）

X′ X Y′ Y
EX,Y,X′,Y ′ (∥X−X′∥∥Y−Y′∥) EX,Y,X′,Y ′

(∥X−X′∥∥Y−Y′∥) X、Y、X′、Y ′

∥X−X′∥∥Y−Y′∥

式中： 为与 独立同分布的变量； 为与 独立同分

布的变量；以 为例，

为关于 的期望算子

对 期望。

XdC = [x1
dC, x

2
dC, · · · , x

NdC
dC ]T xi

dC

p×1 NdC

YdC= [Y1,Y2, · · · ,Yq] dCov (X,Y)

抽取随机样本 ， 为大

小为 的向量， 为随机样本的数目，计算输出响

应 。根据这些样本，可将

估计为：

d̂Cov (X,Y) =
1

N2
dC

NdC∑
i, j=1

Ai, jBi, j （4）

Ai, j Bi, j

NdC×NdC Ai, j Bi, j

Bi j Ai j

dCov (X,X) d̂Cov (X,X) Ai j

Bi j dCov (Y,Y) d̂Cov (Y,Y)

dCor (X,Y)

式中， 、 分别为矩阵A、B第i行、第j列的元素，A、
B为大小为 的矩阵， 与 的详细表达式

参考文献[16]。将式（4）中的 替换为 ，则可以得

到 的估计值 ；将式（4）中的 替

换为 ，则可以得到 的估计值 。

如此可得 的一个估计：

d̂Cor (X,Y) =
d̂Cov (X,Y)√

d̂Cov (X,X) d̂Cov (Y,Y)
（5）

Xm Yn

Xm Yn Xm

单个变量 与输出 之间的距离相关性越强，

表示 对 的影响越大。因此，单个变量 对单个
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Yn输出 的灵敏度定义为：

S dCor
m,n = dCor(Xm,Yn) （6）

Xm

另外，dCor并不受限于输入和输出的维度。因此，

变量 对所有输出Y的灵敏度可以直接定义为：

S dCor
m = dCor (Xm,Y) （7）

方差灵敏度需要计算某个（某些）变量被固定后，

输出变量方差变化的期望，而方差变化的期望需要

大量的随机样本方能给出稳定的估计。dCor采用了

完全不同的方案——输入变量与输出变量之间的距

离协方差表征灵敏度。研究发现，采用dCor技术进行

灵敏度分析时，所需的仿真样本数目远小于方差灵

敏度技术[16,30–31]。这也是本文选择dCor进行全局灵

敏度分析的原因。 

2   多峰优化算法改进的Kriging模型

计算dCor灵敏度指标需要大量计算目标函数。

轨道车辆动力学指标的计算往往需要调用多体动力

学软件。因此，需要借助代理模型建立输入参数与输

出结果之间的近似关系。此时，高精度的代理模型技

术对灵敏度分析的结果具有重要影响。 

2.1   Kriging模型基本理论

Y (x) x
Y (x)

假设目标输出为 ，其中 为输入向量。Kriging
模型采用高斯过程来描述 [32]：

Y (x) = f T (x)β+ ϵ (x) （8）

f (x) β

ϵ (x) σ2

E [ϵ (x) , ϵ (x′)]

式中： 为回归模型的基函数向量； 为回归系数

向量； 为均值为0、方差为 的高斯过程，其自相

关函数 为：

E
[
ϵ (x) , ϵ

(
x′

)]
= σ2Rxx

(∥x− x′∥,θ) （9）

x′ x Rxx (∥x− x′∥ ,θ)
θ x x′

式中： 为与 独立同分布的变量； 为

参数为 的相关函数，它描述了点 与点 之间的相

关性。

{β,σ2,θ}
Xtrain Xtrain = [x1

train, x
2
train, · · · , x

p
train]

T

g g = Y (Xtrain)

β

Kriging模型的超参数为 。给定一个训练

集：输入为 ， ；输出

为 ， ，可以对超参数进行估计。其中，参

数 可以采用最小二乘法进行估计，即：

β̂ = (FTR−1F)−1FTR−1 g （10）

F R p

Ri j Ri j = Rxx(∥xi
train− x j

train∥,θ)
式中： 为训练点位置基函数的值； 为 阶方阵，R
的元素为 ，且有 。

σ2 σ̂2高斯过程的方差 估计 为：

σ̂2 =
1
p

(g−Fβ̂)TR−1(g−Fβ̂) （11）

θ θ̂参数 的估计值 需要通过最大似然估计方法得

到。这就需要求解下面的优化问题：

θ̂ = argmax
θ

(
logL (θ)

)
（12）

logL (θ)式中， 为对数似然函数，且有：

logL (θ) = −1
2

[
ln (|R|)+ p ln(2πσ2)+ p

]
（13）

GP
(
x|Xtrain, g

) ∼N(µY (x) ,σ2
Y (x))

µY (x) σ2
Y (x)

完成超参数的估计，即可建立Kriging模型。在未

知点处，Kriging模型 ，

即模型预测值符合均值为 、方差为 的正

态分布。预测均值和方差分别为：

µY (x) = fT (x) β̂+ rTR−1(g−Fβ̂) （14）

σ2
Y (x) = σ̂2[1+ hT(FTR−1F)

Th− rTR−1r] （15）

r rm =

Rxx(∥x− xm
train∥,θ) h h= f (x)−FTR−1r

式（14）～（15）中： 为p×1的向量，其第m个元素

； 为中间变量，且有 。 

2.2   基于多峰优化算法的似然函数优化

随着目标函数复杂性和变量维度的增加，传统

的演化算法常常面临在有限迭代次数、有限种群数

量范围内陷入“局部最优”的问题。随着样本数量的

增加，Kriging模型的似然函数呈现较强的多峰性，存

在多个局部最优解[29]。传统的演化算法，例如GA、差

分进化算法等难以使Kriging模型获取最佳的预测性

能。因此，本文采用多峰优化算法（EMO–MMO）[33]

对似然函数进行全局寻优。

d (θ)EMO–MMO算法通过引入种群差异指标 ，

将单目标优化问题转化为双目标优化问题。

max F (θ) =
(
logL (θ) ,d (θ)

)
（16）

F (θ)式中， 为双目标函数。

F (θ)

logL (θ)

d (θ)

d (θ)

d (θ) θ

通过多目标优化算法（如NSGA–Ⅱ）求解 的

Pareto前沿，即可获得兼顾目标函数 最优与种

群差异性 最大的解集。这一思路成功的关键在

于 函数的构造。受“小生境”算法的启发，EMO–
MMO算法将 定义为点 所在小生境的拥挤程度。

t ∈ {1,2, · · · , tmax}[
θt,1,θt,2, · · · ,θt,N

]
N

在当前迭代次数 ，记种群内的解

集为 ， 为候选解的数量。为统一变

量尺度，EMO–MMO将每一代的种群进行了归一化

处理：

θ′t,k =

⌊
(N −1)×

(
θt,k −θmin

t

θmaxt −θmax
t

)⌋
+1 （17）

θ′t,k θmin
t θmaxt

δt

式中， 为归一化后的解， 和 为当前种群内

候选解的最小、最大值。定义小生境半径 ：

δt =

(
1− t−1

tmax

)
× max

k∈[1,2,··· ,N]

(
min

k′,k,k′∈[1,2,··· ,N]

∥∥∥θ′t,i−θ′t, j∥∥∥1

)
（18）

∥θ′t,k −θ′t,k′∥1 θ′t,i θ′t, j
L1

式中， 为解 和 之间的曼哈顿距离（即

向量的 范数）。
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θ

θ′ θ′ θ′

δt θ′ Kt

将 也按照式（17）进行归一化，归一化后的变量

记为 。以当前点 为中心，所有与 之间的曼哈顿

距离小于 的解，构成 的小生境 ：

Kt =
{
θ′t,k′ :

∥∥∥θ′−θ′t,k′∥∥∥1 < δt
}
,k′ ∈ [1,2, · · · ,N] （19）

d (θ)则 定义为：

d (θ) =
1
δt

∑
k∈Kt

∥∥∥θ′−θ′t,k∥∥∥1

− |Kt | （20）

|Kt | Kt式中， 为小生境 中解的数目。

θ

d (θ)

δt

t δt

从式（20）可以看到，如果点 所在的小生境内的

候选解越少，或者该点与所有候选解的总距离越大，

即该区域内种群更加稀疏，则 越大。如此，对式

（16）进行双目标优化，子代的种群将会被吸引到这

个种群稀疏的区域，就保证了解的多样性，使后代有

更大的概率从一个波峰跨入另一个波峰。在进化初

期，解集更加分散；在进化后期，解集逐渐收敛而聚

集在最优解附近。因此，EMO–MMO的小生境半径

是随着代数 逐渐减小的。而且， 的大小是根据当前

种群的分散程度自适应评估的，这就避免了常规小

生境算法的复杂调参过程。 

2.3   EMO–K算法流程

方便起见，将采用EMO–MMO算法优化似然函

数的Kriging模型，记为EMO–K，其算法流程如算法1
所示。

算法1　EMO–K的伪代码

(Xtrain, g) f (x)

Rxx N tmax

输入：训练集 ，基函数向量 ，相关函

数 ；EMO–MMO种群数量 ，总迭代步数 。

GP
(
x|Xtrain, g

)
输出：Kriging模型 。

F R
logL (θ)

步骤1：计算基函数向量 ，样本相关矩阵 ，并

根据式（13）建立其似然函数 。

t = 0 θ

P0 Ω = P0

步骤2：令 ，在超参数空间中，随机抽取 的

一个种群 ，将当前种群放入存储器 。

δt

步骤3：根据公式（18）将种群归一化，并计算当

前的小生境半径 。

d (θ)

F (θ)

步骤4：计算种群差异函数 ，构造双目标优

化问题 。

Pt+1 Ω←Ω∪
Pt+1 t = t+1

步骤5：基于多目标优化算法NSGA–Ⅱ，通过交

叉、变异、适应度计算、非支配排序和拥挤度计算，产

生新的种群 。存储当前种群至存储器

。并令 。

t = tmax步骤6：重复步骤2～5，直至 。

Ω logL (θ)

θ̂

步骤7：输出 内使 取最大值的解，即为

最优解 。

β̂ σ̂2

GP
(
x|Xtrain, g

)步骤8：根据式（10）、（11）计算差参数 和 ，完

成Kriging模型构建，输出 。 

3   基于EMO–K的多输出灵敏度求解

X Y

Y

采用EMO–K建立随机变量 与各个输出结果

的Kriging模型之后，即可采用抽样的方法高效计算

dCor全局灵敏度指标。同时，需要说明的是，各个输

出结果 之间的相对数值差异对灵敏度分析结果有

一定影响。为统一尺寸，对Kriging模型的预测结果进

行了归一化处理，归一化方法选取Z–score归一化[34]，

计算流程如算法2所示。
算法2　基于EMO–K与dCor的多输出灵敏度指

标求解伪代码

Xtrain = [x1
train, x

2
train, · · · , x

p
train]

T

Ytrain = [Y1 (Xtrain) ,Y2 (Xtrain) , · · · ,
Yq (Xtrain)]

步骤1：根据参数的分布类型，采用拉丁超立方抽

样（LHS）抽取训练样本 ，

计算各响应的真实值

。

n（n = 1,2, · · · ,q）
(Xtrain,Yn (Xtrain))

GP(x|Xtrain,Yn (Xtrain))

步骤2：对于第 个输出，采用训

练集 ，调用算法1建立Kriging模型

。

X XdC = [x1
dC,

x2
dC, · · · , x

NdC
dC ]T Ai, j Ai, j Bi, j

dCov (Xm,Xm)

步 骤 3 ： 对 重 新 抽 取 随 机 样 本

，计算 。用 替换式（4）中的 ，计

算 。

n GP(x|Xtrain,

Yn (Xtrain)) n

Ŷ ′n (XdC)

步 骤 4 ： 采 用 第 个 K r i g i n g 模 型

，预测第 个输出，并将预测结果归一化，记

为 。

[Ŷ ′1(XdC),

Ŷ ′2(XdC), · · · , Ŷ ′q(XdC)] Bi, j Bi, j

Ai, j dCov (Y,Y)

步 骤 5 ： 代 入 各 个 响 应 的 预 测 值

，计算 。用 替换式（4）中的

，计算 。

Ai, j Bi, j dCov (X,Y)步骤6：代入 和 ，根据式（4），计算 。

S dCor
m步骤7：根据式（7）估计各个参数的灵敏度 。 

4   高速列车动力学参数多输出全局灵敏度

分析
 

4.1   车辆动力学模型

根据车辆动力学理论，基于SIMPACK软件建立

了CRH型动车组动车的多体动力学仿真模型，如图1
所示。该动力学模型由1个车体、2个枕梁、2个构架、4
个轮对、8个转臂轴箱、2个电机、大小齿轮、齿轮箱和

电机转子组成。轮轨间的蠕滑力由Kalker非线性蠕滑

理论计算得到；然后，通过迭代计算得到钢轨作用于

轮对上的横向力和摇头力矩。为了更好地模拟CRH
动车组的运行性能，建模时考虑了将车辆横向运动

和垂向运动耦合起来的数学模型。

x y

z

模型坐标系的建立方法如下：以动车组的运行

方向为 轴（纵向），以平行于轨道平面向右为 轴（横

向），以垂直轨道平面向下为 轴（垂向）。轮轨接触几

何关系由SIMPACK软件自带的程序计算，由于弹性
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变形的存在，轮轨接触实际上为接触斑内的面面接

触，所以采用插值方法对其进行处理。
 

x
x

x
x y

y
y

y

z

z

z
z

O

O
O

O

xx
xx

y
y

yy

z z

zz
O O

OO

图 1　SIMPACK动力学仿真模型

Fig. 1　Dynamic simulation model by SIMPACK

本文以曲线工况为例进行动车组悬挂参数的全局

灵敏度分析。参考《高速铁路设计规范》（TB10621—
2014），曲线工况设置为：直线长度100 m，缓和曲线

长度为250 m，圆曲线半径5 000 m，圆曲线长度为

300 m，超高120 mm，运行速度200 km/h。采用京津实

测轨道谱作为线路的轨道不平顺激励。动车组的车

轮踏面外形采用S1002G踏面，钢轨采用标准CN60
钢轨，轮对内侧距为1 353 mm，轨距为1 435 mm，轨底坡

为1∶40。
对高速列车的动力学性能进行评估时，需要同

时考虑稳定性、安全性及平稳性。综合这些因素并参

考国内标准《200 km/h及以上速度级动车组动力学

性能试验鉴定方法及评定标准》，选取横向平稳性

（响应1）、轮轨垂向力（响应2）、垂向平稳性（响应3）、
脱轨系数（响应4）、轮重减载率（响应5）、轮轴横向力

（响应6）和倾覆系数（响应7）等7项指标进行研究。

选取对这些动力学性能可能有影响的参数进行

分析，表1为动力学参数的设置情况。需要强调的是，

本文开展的灵敏度分析是为动力学性能优化服务的，

因此，表1中参数的变化范围与优化中的参数设计空

间保持一致，且认定参数在设计空间中等概率均匀

出现。 

表 1　动力学参数

Tab. 1　Dynamic parameters
 

参数 编号 分布类型 下界 上界

一系圆弹簧纵向刚度/(MN·m–1) 1 均匀分布 0.80 1.55

一系圆弹簧横向刚度/(MN·m–1) 2 均匀分布 0.80 1.60

一系圆弹簧垂向刚度/(MN·m–1) 3 均匀分布 1.00 1.50

抗蛇行减振器刚度/(MN·m–1) 4 均匀分布 5.00 15.00

抗蛇行减振器卸荷力/(kN) 5 均匀分布 5.00 20.00

抗蛇行减振器卸荷速度/(m·s–1) 6 均匀分布 0.01 0.04

一系纵向定位刚度/(MN·m–1) 7 均匀分布 8.00 40.00

一系横向定位刚度/(MN·m–1) 8 均匀分布 5.00 25.00

二系横向减振器刚度/(MN·m–1) 9 均匀分布 5.00 20.00

二系横向减振器阻尼/(N·s·m–1) 10 均匀分布 0.60 2.00

一系垂向减振器刚度/(MN·m–1) 11 均匀分布 5.00 20.00

一系垂向减振器阻尼/(N·s·m–1) 12 均匀分布 0.80 3.00

二系横向止挡刚度/(MN·m–1) 13 均匀分布 1.50 4.00

空气弹簧纵向刚度/(kN·m–1) 14 均匀分布 0.10 0.40

空气弹簧横向刚度/(kN·m–1) 15 均匀分布 0.10 0.40
 

4.2   多峰优化的Kriging模型性能评估

X

R2 SNRMSE

采用拉丁超立方抽样，在参数空间中抽取100组
样本点 ，调用SIMPACK软件，进行100次多体动力

学仿真分析，提取100组动力学响应指标。前90组样

本作为训练点，后10组样本作为验证点。分别对7个
动力学指标建立7个Kriging模型。近似模型精度评价

指标为决定系数 与标准化均方根误差 [31]，

其表达式分别为：

 

R2 = 1−

Nval∑
l=1

(yl− ŷl)2

Nval∑
l=1

(yl− ȳ)2

（21）

SNRMSE =

√√√Nval∑
l=1

(
yl− ŷl

yl

)2

/Nval （22）

yl ŷl l l = 1,2, · · · ,Nval式（21）～（22）中， 和 分别为第 （ ）
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ȳ Nval

SNRMSE R2

个验证点位置的响应值和预测值， 为 个验证点

位置响应值的平均值。 值越接近于0， 值越

接近于1，代表近似模型越精确。

将本文的EMO–K与目前常用的GA优化的Kri-
ging模型（GA–K）及基于DACE工具箱的Kriging模型

（DACE–K）进行对比。3种方法Kriging模型的多项式

基函数均为一次多项式，相关函数均选用高斯相关

函数，其训练点和验证点均相同。EMO–K和GA–K的

搜寻空间、种群数量、迭代次数、目标函数计算次数

等参数均保持一致，由于EMO–MMO算法与GA算法

均有一定随机性，这两种方法均独立执行20次。

DACE–K采用确定性梯度优化算法，因此仅运行

一次。

R2

SNRMSE

表2为3种方法对7个动力学指标预测结果的

值和 值。由表2可知，DACE–K除了轮重减载

率（响应5）和倾覆系数（响应7）的预测性能稍微好于

EMO–K外，多个响应位置均出现了精度较低的情况，

对此后续只进行EMO–K与GA–K的比较。 

表 2　不同方法对各动力学指标的预测性能

Tab. 2　Comparison of different methods on prediction of dynamic indexes
 

响应编号

EMO–K GA–K DACE–K

R2均值 R2标准差/10–2 SNRMSE均值 SNRMSE
标准差/10–2 R2均值 R2标准差/10–2 SNRMSE均值 SNRMSE

标准差/10–2 R2 SNRMSE

1 0.973 0.87 0.011 0.16 0.946 6.92 0.014 0.75 0.854 0.026

2 0.949 0.09 0.005 0.00 0.935 2.03 0.005 0.08 0.940 0.005

3 0.973 0.89 0.001 0.02 0.968 0.93 0.001 0.02 0.960 0.001

4 0.772 8.00 0.118 3.54 0.567 36.00 0.139 4.66 0.412 0.165

5 0.953 0.83 0.027 0.18 0.949 1.53 0.027 0.42 0.960 0.023

6 0.932 0.19 0.035 0.07 0.835 35.00 0.049 3.84 0.494 0.105

7 0.896 1.44 0.016 0.11 0.896 2.10 0.016 0.16 0.910 0.015

R2 SNRMSE

图2和3分别为EMO–K与GA–K两种方法对7个
动力学指标预测结果的 值和 值的分布。
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图 2　Kriging模型对各动力学指标预测的R2值

Fig. 2　Prediction performance of Kriging model meas-
ured by R2 for dynamic indexes

 

由表2和图2、3可以发现，对于7个响应指标，

EMO–K的预测性能分散程度均更低，且平均预测性

能均好于GA–K，尤其对于脱轨系数（响应4）、轮轴横

向力（响应6）效果更为明显。综合来看，所提方法在

精度和稳定性方面均具有明显优势。

图4为10个训练点位置EMO–K与GA–K的预测结

果，EMO–K在横向平稳性（响应1）和脱轨系数（响应4）
上的拟合性能更好，也可以证明所提方法的优越性。
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图 3　Kriging模型对各动力学指标预测的标准化均方根

误差

Fig. 3　Prediction performance of Kriging model meas-
ured by SNRMSE for dynamic indexes

图5为两种方法在训练过程中似然函数的优化

历程。可以看到，对于7个响应，EMO–MMO算法对似

然函数的优化性能显著好于GA，这也是EMO–K的预

测性能好于GA–K的原因。 
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4.3   基于距离相关系数的全局灵敏度分析

由图2和3可知，在最优状态下，EMO–K对7个动

R2

SNRMSE

力学指标的预测结果的决定系数 均超过了0.9，标
准化均方根误差 均在6%以内，模型近似精度
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图 4　验证点位置Kriging模型的预测结果

Fig. 4　Prediction results of Kriging model at validation points
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图 5　Kriging模型似然函数优化过程

Fig. 5　Optimization process of Kriging likelihood function

256 工程科学与技术 第 56 卷



较高。为进一步提高精度，将100组仿真样本全部作

为训练点，采用EMO–K方法重新建立Kriging模型，

多次运行使似然函数达到全局最优，以此最优Kri-
ging模型进行全局灵敏度分析。

S dCor
m

基于dCor与EMO–K模型，同时考虑7个动力学指

标，对表2中的关键参数进行多输出灵敏度分析。用

于dCor灵敏度估计的样本量设置为1 000。考虑到随

机性的存在，特进行20次计算。图6为15个参数灵敏

度 的20次估计的均值和变异性。由图6可知：一

系垂向减振器阻尼（参数12）对系统的动力学综合性

能影响最大；其次为空气弹簧横向刚度（参数15）、抗
蛇行减振器卸荷力（参数4）与抗蛇行减振器卸荷速

度（参数5）；一系圆弹簧纵向刚度（参数1）、一系圆弹

簧横向刚度（参数2）、一系横向定位刚度（参数8）、二
系横向减振器刚度（参数9）、二系横向止挡刚度（参

数13）、空气弹簧纵向刚度（参数14）这6个参数对动

力学性能的影响较小，在进行动力学性能优化时，可

以忽略这些参数的影响。

S dCor
m,n

为进一步探究各参数灵敏对动力学综合性能影

响的原因，分别对各个参数变量对单个动力学响应

指标的单输出灵敏度（ ，n为响应编号）进行了计

算。图7为计算结果。
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图 6　动力学参数对所有响应的全局灵敏度

Fig. 6　Multivariant global sensitivity of parameters for all
dynamic responses
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图 7　动力学参数对单一响应的全局灵敏度

Fig. 7　Parameter global sensitivity of each dynamic response
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由图7可以发现：一系垂向减振器阻尼（参数12）
对轮轨垂向力（响应2）、垂向平稳性（响应3）、轮重减

载率（响应5）、轮轴横向力（响应7）等4个动力学指标

的灵敏度均显著大于其他指标，这也是一系垂向减

振器阻尼（参数12）的多输出灵敏度指标最大的原因；

空气弹簧横向刚度（参数15）对横向平稳性（响应1）
的影响显著大于其余变量，因此，空气弹簧横向刚度

（参数15）的多输出灵敏度指标排在第2；抗蛇行减振

器卸荷力（参数4）与抗蛇行减振器卸荷速度（参数5）
对脱轨系数（响应4）和轮轴横向力（响应6）具有较大

影响，因此，这两个参数的多输出灵敏度也较大；6个
多输出灵敏度很小的参数，对各个动力学指标的影

响均较小。

结合图6和7可以发现，仅仅对其中的某一个或

几个动力学指标进行单输出灵敏度分析，可能产生

低估某些参数对动力学总体性能影响程度的情况。

例如，仅仅对轮轨垂向力（响应2）、垂向平稳性（响应

3）、轮重减载率（响应5）、倾覆系数（响应7）等4个动

力学指标进行单输出灵敏度分析，可能发生多个原

本重要的参数被筛选出去的现象。再如，仅仅对垂向

平稳性（响应3）和轮轴横向力（响应6）进行单输出灵

敏度分析，会出现矛盾现象，无法估计一系垂向减振

器阻尼（参数12）、抗蛇行减振器卸荷力（参数4）与抗

蛇行减振器卸荷速度（参数5）的真实敏感性。这些均

会对参数的筛选产生不利影响。

G

为验证dCor灵敏度指标在多输出参数重要度识

别中的合理性，将其与文献[13]和[14]提出的基于协

方差矩阵分解的多输出灵敏度指标（GSI，记为 ）进

行对比。需要指出的是，GSI需要大量的随机样本方

能给出稳定的计算结果[16]。因此，用于GSI估计的样

本量设置为50 000。图8为GSI的1阶灵敏度分析结果。

对比图6与8可知，dCor指标给出了与GSI指标相似的

灵敏度分析结果，两者在重要度排序上基本相同。这

证明了本文所采用的dCor指标的合理性。同时，参数

4和5的灵敏度大小排序稍有不同，这是由两种灵敏

度方法的测度内容不同所致。GSI度量了输入变量固

定对输出变量协方差变化程度的影响，dCor则度量

了输入变量与输出变量之间距离相关系数的大小。 

5   结　论

为了研究高速列车动力学参数对多个动力学指

标的灵敏度，提出了一种基于dCor和多峰优化Kri-
ging模型的灵敏度分析方法。采用Kriging模型建立了

15个动力学参数与7个动力学指标的近似关系，并采

用演化的多峰优化算法对Kriging模型超参数进行全

局寻优，提高了代理模型的精度。而后，引入dCor灵
敏度指标，获取了CRH动车组动车的15个动力学参

数对7个动力学指标的综合影响程度。通过本文的研

究，可以得出如下结论：

1）对动车组动力学参数进行全局灵敏度分析时，

仅仅对某一个或几个动力学性能指标进行分析，难

以获得所有重要的参数，且容易错误排除对系统影

响较小的参数。采用基于dCor指标的多输出灵敏度

分析技术，能够一次性识别出所有对系统输出重要

的参数。

2）采用EMO–MMO算法优化Kriging模型的似然

函数，由于增强了种群的差异性，因此能够获得似

然函数更优的解，从而提高Kriging模型的精度和稳

定性。

3）动车组的一系垂向减振器阻尼、空气弹簧横

向刚度、抗蛇行减振器卸荷力与抗蛇行减振器卸荷

速度对动力学性能有较大影响。在进行动力学分析

和优化时，应当重点关注。而一系圆弹簧纵向刚度与

横向刚度、一系横向定位刚度、二系横向减振器刚度、

二系横向止挡刚度、空气弹簧纵向刚度这6个参数对

动力学性能的影响较小，在进行动力学性能优化时，

可以在一定程度上忽略这些参数的影响。
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Sensitivity Analysis for Dynamic Parameters of High–Speed Train Based on Multimodal–Optimization
Improved Kriging Model and Distance Correlation

JIANG Jie，YANG Xufeng*，DING Guofu
(School of Mechanical Eng., Southwest Jiaotong Univ., Chengdu 610031, China)

Abstract: There are many parameters that affect the dynamic performance of high-speed trains, and there are many evaluation indexes that can be

used to assess this performance. Comprehensive consideration of these dynamic indexes while conducting a sensitivity analysis of the parameters

is a very significant approach for optimizing high-speed train performance. It is difficult to measure the sensitivity of vehicle dynamics to its para-

meters comprehensively and accurately using existing single-output sensitivity-analysis techniques. To avoid the limitations of existing methods,

this  paper  introduces  a  multivariant  sensitivity-analysis  technique  based  on  distance  correlation.  By solving  the  distance-correlation  coefficient

between a single input and multiple outputs, the proposed method achieves global sensitivity analysis for multiple outputs. To improve the effi-

ciency of this sensitivity analysis, Kriging models between multiple dynamic indexes and input parameters are established. To improve the accur-

acy of the approximation model, a novel multimodal optimization algorithm is introduced to globally optimize the hyperparameters of these Kri-

ging models. Contrasting with traditional single-objective intelligent optimization algorithms, the algorithm presented here transforms a single-ob-

jective  optimization  problem  into  a  double-objective  optimization  problem  by  introducing  the  population-diversity index.  As  a  result,  the  di-

versity of the offspring population is enhanced and the problem of getting stuck in local minima of the optimization space is avoided. Based on the

proposed method, the CRH1 electric multiple unit is taken as an example to investigate the parameter sensitivity of multiple dynamic indexes. The

results show that the proposed hyperparameter-optimization technique can significantly improve the accuracy and stability of the Kriging models

because it enhances the population diversity. In addition, the described sensitivity-analysis method can more reasonably identify those parameters

that have large and small impacts on the vehicle’s overall dynamic performance.

Key words: evolutionary multimodal optimization; Kriging model; multivariant sensitivity analysis; distance correlation
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