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基于 GCN TCN 的大功率 HMCVT 拖拉机
混合动力学建模方法
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摘要: 针对大功率液压机械无级变速(HMCVT)拖拉机在复杂田间作业工况下纵向动力学模型精度不足、传统机理

模型适应性受限等问题,在 AMESim Simulink 联合仿真模型与实车试验数据基础上,本文提出了一种融合图卷积

网络(GCN)与时间卷积网络(TCN)的混合纵向动力学建模方法。 该方法以拖拉机动力系统实际结构为约束,将发

动机、传动系统及整车纵向状态抽象为动力学状态图,通过 GCN 表征动力学状态间的结构耦合关系,并利用 TCN
描述纵向动力学状态的时间演化特性,实现时空特征的联合建模。 在多种典型田间作业工况下对所建模型进行了

试验验证,并采用工况加权灰色关联评价方法对瞬态与稳态预测误差进行统一量化评价。 结果表明,所提出的

GCN TCN 混合模型在不同工况下均表现出较高预测精度与稳定性,多工况综合预测精度达到 97. 693% ,在负载

突变和非稳态工况下优势尤为明显。 研究结果可为大功率拖拉机传动系统控制策略优化与整机性能分析提供可

靠的纵向动力学模型支撑。
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Abstract: Aiming to overcome the insufficient accuracy of longitudinal dynamic models and the limited
adaptability of conventional mechanism-based approaches for high-horsepower hydraulic mechanical
continuously variable transmission (HMCVT) tractors operating under complex field conditions, a hybrid
longitudinal dynamic modeling method that integrated graph convolutional networks (GCN) with temporal
convolutional networks ( TCN) was proposed. The proposed approach was developed based on an
AMESim Simulink co-simulation framework combined with real-vehicle experimental data. Constrained
by the actual structural topology of the tractor powertrain, the engine, transmission system, and vehicle
longitudinal states were abstracted into a dynamic state graph. GCN was employed to capture the
structural coupling relationships among dynamic states, while TCN was utilized to model the temporal
evolution characteristics of longitudinal dynamics, enabling joint spatiotemporal feature learning. The
proposed model was experimentally validated under multiple typical field operation scenarios.
A condition-weighted grey relational analysis method was further introduced to uniformly quantify
prediction errors in both transient and steady-state operating conditions. Experimental results indicated
that the GCN TCN hybrid model consistently achieved high prediction accuracy and robustness across
different operating conditions, with an overall multi-condition prediction accuracy of 97. 693% . Notably,
the proposed method demonstrated superior performance under load transients and non-steady-state



conditions. The results can provide a reliable foundation for longitudinal dynamics. This modeling support
was essential for optimizing powertrain control strategies and conducting overall performance analysis for
high-horsepower tractors.
Key words: high-power tractor; HMCVT; longitudinal dynamics; GCN TCN; hybrid modeling

0　 引言

高精度纵向动力学模型是实现大功率拖拉机自

动导航、路径跟随控制以及动力传动系统平顺调控

的重要基础。 随着农业生产向规模化、智能化方向

发展,拖拉机作业环境及负载工况呈现显著的复杂

性与多变性,对纵向速度、动力系统转速等关键状态

参数的建模精度与实时反馈能力提出了更高要求。
传统车辆纵向动力学机理模型依托明确的物理

假设和参数化结构[1],可刻画车辆加速、制动及转

向等动力响应机理,具有较高可解释性和工程一致

性[2 - 4],但在多工况切换、坡地作业或参数不确定情

况下,模型精度易下降,限制了在复杂作业环境中的

适用性。
随着数据驱动方法的发展,神经网络被广泛用

于车辆动力学非线性建模[5],如通过深度信念网络

(DBN)预测驾驶行为[6]、NARX 对铁路车辆进行黑

箱辨识[7],以及结合三维卷积神经网络(3DCNN)与
长短期记忆网络(LSTM)的多体系统响应预测[8],
展现出复杂非线性表征能力,但由于缺乏物理约束,
在外推工况和强噪声条件下易出现稳定性和泛化性

不足的问题,难以完全满足工程可靠性要求。
为兼顾机理可解释性与数据驱动能力,混合建

模成为研究热点[9],包括将物理模型输出作为神经

网络补偿、 多体模型引导深度学习、 分段仿射

(PWA)与分层模型预测控制 ( HMPC) 结合等方

法[10 - 14],并通过物理感知神经网络(PINNs)和跨尺

度深度网络[15 - 17]实现多体系统长期响应与复杂动

力学的高一致性建模。
总体来看,国内外已形成“物理机理约束 + 数

据驱动补偿”的车辆动力学混合建模路线,在道路

车辆预测与控制中显著提升了精度与泛化能力。 然

而,当前相关研究多聚焦于乘用车及通用工程车辆,
建模与控制策略难以完全适配农用拖拉机复杂田间

作业工况及 HMCVT 传动系统特有的动态特性。
在拖拉机纵向动力学与传动过程建模方面,张

家俊[18]建立履带电动拖拉机驱动仿真模型,实现不

同作业模式下牵引力与加速度匹配,为整车纵向动

力计算与参数获取提供基础;秦艳星等[19] 针对

HMCVT 纯液压起步过程构建 MPC 动力学模型,使
起步时间缩短 8% 、最大冲击度降低 32. 6% ,验证了

对换段与起步瞬态的精细化描述能力;赵崇付等[20]

基于最大转矩电流比(MTPA)策略构建电机控制模

型,显著改善负载突变响应,为动力源侧与传动系统

协同建模提供控制接口。 Lu 等[21] 进一步采用物理

约束与深度学习融合方法,构建注意力增强长短期

记忆门控循环单元(PA LSTM GRU)状态预测模

型,实现对车速与变速箱轴速的高精度联合预测,
准确度均超过 95% ,表明在保持物理一致性的前

提下引入时序学习能够有效提升 HMCVT 关键状

态的动态表征能力。 近 2 年研究还在传动效率预

测、能量管理与工况自适应方面持续推进,整体呈

现物理一致混合建模与智能时序补偿相结合的发

展趋势。
然而,面向大功率 HMCVT 拖拉机的纵向动力

学统一建模仍显不足。 HMCVT 由多组行星排、湿式

离合器及液压元件耦合而成,动力路径复杂,在换段

与负载突变时呈现显著动力波动与瞬态冲击,具有

强非线性、非平稳和时空耦合特征。 现有研究多聚

焦起步控制、驱动匹配或单一状态预测,缺乏对传动

拓扑与能量流的结构化表达,亟需在系统图结构表

征与时序误差补偿方面取得突破。
为解决上述问题,本文提出基于图卷积神经网

络和时间卷积神经网络(GCN TCN)的混合纵向动

力学建模方法。 以拖拉机动力系统实际结构为约

束,将整车关键构件及纵向动力学状态抽象为动力

学状态图,通过 GCN 挖掘行星排、离合器、传动轴及

关键转动部件间的空间耦合关系及能量流动规律,
实现多体系统交互动力学表征;同时引入 TCN 对动

力学状态序列建模,通过扩张卷积与残差连接捕捉

换挡及加减速过程的动力滞后与长时序依赖特征。
进一步将纵向动力学机理方程作为物理一致性约束

嵌入 GCN TCN 架构,实现时空特征联合学习,在
保持动力学机理解释性的前提下,实现对车辆纵向

速度及传动系统关键轴转速的高精度预测,为

HMCVT 拖拉机智能控制及作业优化提供理论与技

术支撑。

1　 大功率 HMCVT 拖拉机混合动力学建模

方法

1. 1　 大功率 HMCVT 拖拉机纵向动力学机理建模

为保证基于 GCN TCN 的动力学模型优化
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方法具有良好的物理约束特性与工程可解释

性,在实车数据基础上建立大功率 HMCVT 拖拉

机纵向动力学模型。 该模型由发动机模型、液
压机械无级变速传动模型、整车纵向动力学模

型以及车轮 土壤相互作用模型组成,用于描述

动力由发动机输出至车辆行驶过程的传递与转

化关系。
发动机作为整车动力源,输出转矩与油门

开度及发动机转速密切相关。 根据发动机台架

试验数据,发动机在稳态工况下输出特性可表

示为

M = f(α,n) (1)

式中　 M———发动机输出转矩,N·m
α———油门开度,%
n———发动机转速,r / min

需要说明的是,发动机模型基于台架稳态特

性曲面构建,未显式考虑瞬态燃油与涡轮迟滞过

程,其影响主要表现为加速初段转矩响应滞后。
在传统机理模型中可能导致瞬态车速预测偏差;
本文混合模型以实车数据为监督,并由 TCN 对时

序误差进行动态补偿,可在不显著增加模型复杂

度的前提下有效抑制该影响,兼顾物理可解释性

与工程适用性。 图 1 为典型柴油发动机调速特性

曲线,反映在不同油门开度条件下发动机转矩随

转速变化规律。

图 1　 发动机转矩特性曲面

Fig. 1　 Engine torque characteristic surface
　

HMCVT 传动系统结构如图 2 所示,液压传动机

构与机械传动机构采用并联形式。 发动机输出转矩

经功率分流机构分别进入液压传动路径与机械传动

路径,并通过双行星排汇流机构实现功率汇流后输

出至变速箱。 该结构兼具液压无级调速能力与多级

机械挡位特性,能够在宽范围内实现动力与转速的

连续调节。
HMCVT 总传动比由液压部分与机械部分共同

决定,且不同挡位下传动比计算公式不同,具体表达

式为

图 2　 HMCVT 传动系统简图

Fig. 2　 Simplified diagram of HMCVT transmission system
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(2)

Fdrive =
Me iHM iwηtotal

rw
(3)

式中　 k1、k2———双行星排结构特性参数

e———变量泵排量比

Fdrive———当前挡位下拖拉机输出驱动力,N
Me———发动机输出转矩,N·m
iw———主减速器和轮边减速器传动比

ηtotal———传动系统总效率,%
rw———驱动轮有效半径,m

其中 iHM1、iHM2、iHM3、iHM4、iHM5 为变速箱纯液压挡、液
压机械 2 ~ 5 挡传动比,iH1、iH2、iH3、iH4、iH5、iM1、iH11、
iH12、iH13、iH14、ic1、ic2、ic3、ic41、ic42、ir1、ir2为各部分齿轮

传动比。
考虑拖拉机主要在低速田间工况下作业,空气

阻力相对较小,可忽略不计,在此基础上,根据牛顿

第二定律,建立拖拉机纵向动力学方程以描述车辆

行驶过程的受力平衡关系,基本形式为

Mva = F t - Fr - Fg - F f (4)
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式中　 Mv———拖拉机整车质量,kg
a———整车加速度,m / s
F t———驱动轮有效牵引力,N
Fr———滚动阻力,N
Fg———坡道阻力,N
F f———犁具负载,N

拖拉机牵引性能最终体现为车轮与土壤间的附

着特性。 为描述滑转率对牵引力的影响,采用

Wismer 轮胎 土壤模型[22] 对牵引力与滑转率之间

的非线性关系进行建模,表达式为

F t = f(σsoil,B,D,W,S) (5)
式中　 σsoil———土壤强度,kPa

B———轮胎宽度,m

D———轮胎直径,m
W———轮胎垂向载荷,N
S———纵向滑转率

1. 2　 基于 GCN TCN 的混合动力学模型

在纵向动力学机理模型的基础上,为提升模

型在复杂田间作业工况下预测精度与工程适用

性,提出一种融合联合仿真先验与实车试验数据

的 GCN TCN 混合动力学建模方法。 以 AMESim
Simulink 联合仿真模型输出及多源实测动力学状

态量为统一输入,通过数据驱动方式对机理模型

在强非线性工况及参数不确定条件下产生的系

统偏差进行补偿与修正,整体建模流程如图 3 所

示。

图 3　 基于 GCN TCN 的混合模型流程图

Fig. 3　 Flowchart of hybrid model based on GCN TCN
　

　 　 所构建的混合动力学模型以动力系统的实际结

构关系为约束基础,对发动机、液压机械传动系统及

整车纵向动力学状态间的耦合特性进行统一建模。
其中,GCN 用于表征多动力学状态间的结构关联与

耦合关系,TCN 用于刻画关键状态在换挡、负载突

变及加减速等典型工况下的时序演化特性。 通过在

模型训练过程引入联合仿真先验信息与动力学一致

性约束,在不增加机理模型复杂度的前提下,实现纵

向动力学状态的高精度预测与在线修正。
混合建模框架在工程实现层面保持机理模型结

构清晰、参数物理含义明确的优势,同时显著提升模

型在复杂田间作业工况下预测精度与鲁棒性,可为

传动控制策略优化及整机性能分析提供可靠的动力

学模型支撑。
1. 2. 1　 AMESim Simulink 联合仿真模型构建

为揭示大功率 HMCVT 拖拉机在典型作业工况

下纵向动力学响应特性,并为混合动力学模型提供

可靠的物理先验,基于 AMESim 与 Matlab / Simulink

平台构建拖拉机纵向动力学联合仿真模型。 依据实

际动力传动系统结构进行模块化建模,实现动力产

生、传递及整车纵向运动过程的协同描述。
发动机及液压机械无级变速传 动 系 统 在

AMESim 平台建立,用于刻画发动机稳态 /瞬态转矩

输出特性、液压单元功率调节过程以及行星排与湿

式离合器的动力耦合机理,能够反映复杂工况下传

动系统的动态响应。 整车纵向动力学与轮胎 土壤

相互作用模型在 Simulink 平台构建,其中车辆纵向

动力学基于牛顿第二定律,综合考虑驱动力、滚动阻

力、坡道阻力及外部作业负载对车辆运动的影响;轮
胎 土壤相互作用采用 Wismer 经验模型描述驱动轮

滑转率与牵引力的非线性关系,以表征典型农田地

面条件下牵引特性。
联合仿真采用 5 阶 Runge utta( ode5)数值积

分算法,选取固定步长求解策略,积分步长设定为

0. 001 s,以兼顾计算效率与瞬态精度。 仿真模型主

要参数配置见表 1。
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表 1　 联合仿真模型参数

Tab. 1　 Parameters of co-simulation model

　 　 　 参数 数值

整车质量 / kg 12 000
轴距 / mm 3 060
铧犁数 5
单犁工作宽度 / cm 40 ~ 60
犁具质量 / kg 2 780

发动机转速 / ( r·min - 1) 800 ~ 2 100
H1 挡最小传动比 5. 41
HM2 挡传动比 5. 41 ~ 2. 93
HM3 挡传动比 2. 93 ~ 1. 56
HM4 挡传动比 1. 56 ~ 0. 82
HM5 挡传动比 0. 82 ~ 0. 50
主减速器传动比 35. 5
车轮半径 / m 1. 035

　 　 联合仿真通过 AMESim 与 Simulink 接口实现信

息交互。 在仿真过程,以实车试验采集的发动机请

求转速、挡位信号、液压段排量比、道路坡度及犁具

负载作为统一输入,驱动模型运行,并输出拖拉机仿

真行驶速度。 联合仿真模型在结构上保留了动力系

统与车辆纵向动力学的主要物理特性,同时避免过

度复杂的参数辨识,为 GCN TCN 数据驱动建模提

供了稳定、可解释的物理先验信息。
1. 2. 2　 基于动力学状态图的图卷积网络特征提取

方法

图卷积神经网络[23] (GCN)是一类用于图结构

数据的深度学习模型,其基本思想是在图结构上执

行节点邻域特征聚合与线性变换,实现局部信息与

全局拓扑结构的融合。 设图结构为 G = (V,E),其
中 V 为节点集合,E 为边集合。 节点特征矩阵为

X∈RN × F(N 为节点数量,F 为单个节点的特征维

度),邻接矩阵为 A∈RN × N。 GCN 单层传播可表

示为

H( l + 1) = σ(D - 1 / 2(A + I)D - 1 / 2H( l)W( l)) (6)

式中　 I———单位矩阵

D———矩阵 A + I 的度矩阵

H( l)———第 l 层节点特征

W( l)———可学习权重矩阵

σ(x)———激活函数

通过多层传播,GCN 可逐步捕捉图结构的全局

依赖信息,实现节点间复杂关联特征的提取。
针对大功率 HMCVT 拖拉机纵向动力学系统中

多状态变量存在的强耦合且非线性特点,将关键动

力学参量抽象为图节点,包括发动机转速 ne、排量

比 e、挡位状态 g、道路坡度 θ、犁具负载 F f、联合仿

真输出车速 vsim以及实车车速 vreal。 依据功率流方

向及动力传递链路构建有向加权动力学状态图 Gd

(图 4),节点间边权 w ij由能量传递效率和结构耦合

强度确定,为固定物理先验矩阵,不参与训练更新。
图卷积在 Gd执行后,节点特征更新公式为

h( l + 1)
i = σ ( ∑

j∈Ni

w ij

did j

h( l)
j W( l) ) (7)

式中　 Ni———节点 i 的邻域集合

di———节点 i 的度

h( l)
i ———第 l 层节点 i 的特征

该运算使每个节点在特征更新过程融合邻域节点的

动力学信息,从而刻画不同动力学状态之间的结构

耦合特性。

图 4　 加权动力学状态矢量图

Fig. 4　 Weighted dynamic state vector diagram
　

1. 2. 3　 面向复杂工况的纵向动力学时序建模方法

纵向动力学时序建模采用时间卷积神经网

络[24](TCN)对系统未来状态进行预测。 设 GCN 提

取的结构耦合特征为 H∈RN × F,TCN 的输入为该特

征序列,输出为未来 T 步动力学状态 Ŷ∈RN × T。
TCN 基于因果卷积与扩张卷积实现长序列依赖建

模,其前向传播可表示为

Ŷ = fTCN(H;ΘTCN) (8)
式中　 fTCN(x)———TCN 网络映射函数

ΘTCN———网络可训练参数集合

TCN 基于因果卷积与扩张卷积结构,在保证时

间因果性的前提下实现长时间序列依赖建模,从而

有效刻画复杂工况下纵向动力学状态的非线性演化

特性。 在第 l 层卷积中,第 i 个节点在时刻 t 的特征

更新可表示为

　 h( l + 1)
i ( t) = σ ( ∑

K-1

k = 0
W( l)

k h( l)
i ( t - dk) + b( l) ) (9)

式中　 K———卷积核长度

d———扩张系数

h( l)
i ( t)———第 l 层节点特征

W( l)
k 、b( l)———卷积权重、偏置项

通过堆叠多层不同扩张系数的因果卷积结构,
TCN 能够在保持计算稳定性的同时捕捉长程时序

依赖关系,实现对换挡过程、负载突变及加减速等非

稳态工况的有效建模。
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模型训练阶段,以真实动力学状态序列 Y 作为

监督信号,采用均方误差作为损失函数,计算式为

L = 1
N1T

∑
N1

i = 1
∑

T

t = 1
(Yi( t) - Ŷi( t)) 2 (10)

式中　 L———损失函数

N1———状态维度

并通过反向传播算法对参数集合 ΘTCN进行迭代更

新。 预测阶段,将新的结构耦合特征序列输入训练

完成的 TCN 模型,获得未来动力学状态预测结果,
并通过反归一化处理恢复对应物理量。

GCN 输出的结构耦合特征作为 TCN 的时序输

入,使时间建模过程始终受物理拓扑约束,能够在复

杂工况条件下同时刻画系统的非线性特性与长程时

序依赖关系。

2　 试验数据采集与预处理

2. 1　 田间试验平台与数据采集方案

以某款额定功率 240 kW 轮式拖拉机为研究对

象,在多种典型工况条件下开展田间实测试验,包括

空载行驶试验与挂犁作业试验,试验场景如图 5 所

示。 空载行驶试验在河南省洛阳市试验场地完成,
挂犁作业试验在新疆维吾尔自治区塔城地区乌苏市

石桥乡试验田开展。 试验工况覆盖起步、加速、稳态

行驶、换挡过程以及负载扰动等典型农业作业运行

状态。 针对每类工况分别采集 3 组重复试验数据,
共获得 78 组有效样本,以确保试验数据在表征拖拉

机动力学特性及运行规律方面具有充分的代表性与

统计可靠性。

图 5　 实车试验场景

Fig. 5　 Real vehicle test scenarios
　

为实现对拖拉机动力学状态的高精度测量,构
建了多源信息融合的数据采集系统,设备组成及安

装位置如图 6 所示。 数据采集系统主要包括

HWT905 型九轴高精度传感器(陀螺仪)、MEMS 组

合导航系统(GPS)、IPEH 002022 型分析仪(CAN
分析仪)以及 G3 3500 型上位机。 各类传感器与

采集设备通过统一时钟进行同步,能够满足动力学

瞬态过程的数据采集需求。

图 6　 试验车辆配置与测量系统布置

Fig. 6　 Configuration of test vehicles and layout of
measurement systems

1. GPS 基站　 2. GPS 从站　 3. 控制手柄 　 4. 油门踏板 　 5. 上位

机　 6. CAN 分析仪　 7. 陀螺仪

　
试验采集的主要数据类型及其来源如表 2 所

示。 其中,拖拉机实车车速由 MEMS 组合导航系统

输出的纵向、侧向及垂向线速度分量进行矢量合成

计算获得;车轮滑转率则基于 GPS 解算得到的实车

车速与 CAN 分析仪采集的驱动轮瞬时转速数据,结
合滑转率动力学定义进行计算。

表 2　 数据采集与采样配置

Tab. 2　 Data acquisition and sampling configuration

　 试验数据 获取方式 采样频率 / Hz
实车车速 GPS 10
车身俯仰角 陀螺仪 10
发动机转速 CAN 分析仪 50
挡位信息 CAN 分析仪 20
变量泵排量比 CAN 分析仪 20
车轮转速 CAN 分析仪 5
犁具负载 CAN 分析仪 10

　 　 试验分别在 6 种典型路面工况条件下实施,每
种路面工况对应设置 3 个稳态行驶速度等级,并在

每一速度工况下重复开展 3 次试验,共获取 78 组有

效试验样本,相关试验工况参数见表 3。
2. 2　 数据预处理与混合模型数据集构建

为保证多源实测数据与联合仿真先验信息在

GCN TCN 混合动力学模型中有效融合,并减少采

样不同步对模型训练稳定性和预测精度的影响,对
田间试验采集的多源异构信息进行统一预处理,并
构建用于混合动力学建模的监督学习数据集。 鉴于

GPS、惯性测量单元及 CAN 总线信号在采样起始时
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表 3　 试验路况条件与运行速度工况

Tab. 3　 Test road condition and operating speed conditions

载荷情况 路面条件 路面长度 / m 速度 / (km·h - 1)
五铧犁 未耕棉花地 800 10、11、12
空载 犁耕地 200 5、7、9
空载 旋耕地 200 5、7、9
空载 茬地 200 5、8、11
空载 水泥路面 650 20、25、30、35

空载 混合路面

300(水泥平地)
150(3°水泥坡地)
60(7°水泥坡地)
30(9°水泥坡地)

25、30、35
20、25

10、12、15
7、9

刻与采样频率上的差异,首先以统一时间基准对各

通道数据进行时域对齐,并以 10 Hz 作为参考频率,
对低频信号采用三次样条插值方法进行重采样,对
高频信号进行等间隔降采样处理,实现各动力学状

态量在统一时间轴上的同步表达。 为评估插值方法

对动力学特征的影响,选取车速、发动机转速为代表

量,以原始高频数据降采样结果为基准,采用平均绝

对误差(MAE)、均方根误差(RMSE)与峰值时刻偏

差进行分析。 结果表明:相较线性插值与分段三次

插值方法,三次样条插值在车速通道的 RMSE 分别

降低 11. 8%和 7. 6% ,发动机转速通道降低 9. 3%和

6. 1% ,峰值时刻最大偏差小于 0. 03 s。 上述结果表

明三次样条插值在保证趋势一致性的同时具有更优

的重构精度,适用于本研究的时序对齐与重采样

处理。
以挂犁棉花地路面、行驶速度 10 km / h 工况下

代表性试验数据为例,实车动力学状态演化过程及

AMESim Simulink 联合仿真模型输出的车速响应

结果如图 7 所示。 平滑处理后的状态信号作为模型

输入,其中发动机转速、排量比、挡位状态、道路坡

度、犁具负载及车速信号构成输入特征,实车车速及

联合仿真输出车速作为监督输出与辅助输入,为
GCN TCN 混合动力学模型训练提供代表性样本。
连续型变量采用最小 最大归一化处理,挡位信号采

用独热编码方式表示。

图 7　 实车初步仿真数据

Fig. 7　 Preliminary simulation data of actual vehicle
　

　 　 经上述处理后,最终构建覆盖多路况、多速度及

多负载工况的混合动力学数据集,为 GCN TCN 模

型训练与性能评估提供统一、稳定且具有物理一致

性的输入基础。

3　 仿真试验与结果分析

3. 1　 混合动力学模型训练与实现

模型基于 PyTorch 1. 12. 1 实现,并在统一软硬

件环境下完成训练与验证。 数据预处理、误差计算

与结果可视化分别基于 NumPy、Pandas、Scikit-learn
与 Matplotlib 库协同实现。

GCN 部分以发动机转速、排量比、挡位、犁具负

载及道路坡度 5 个关键状态量作为图节点特征,并
依据动力传递关系构建 5 × 5 物理邻接矩阵,用于提

取动力系统状态之间的空间耦合特性。
在时序建模阶段,围绕时间卷积网络(TCN),时

序窗口长度 Q 设为 10。 网络超参数通过试验确定:
在 GCN 隐藏层维数{16,32,64}与 TCN 隐藏层维数

{32,64,128}组合下开展网格搜索,以验证集 MAE
与 RMSE 为评价指标进行交叉验证。 结果表明,当
GCN 隐藏层维数为 32、TCN 隐藏层维数为 64 时,模
型在各工况下均取得最优或次优的综合精度,且参

数规模适中、训练稳定性较好;继续增大维度虽能小

幅降低训练误差,但测试集泛化性能下降并伴随过
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拟合风险。 卷积层数设为 3、卷积核尺寸为 3,在
感受野覆盖能力与计算效率间取得较好平衡。 为

进一步提升泛化能力,在各隐藏层后引入 Dropout
机制。

模型训练以车速差值(实车车速与联合仿真车

速之差)作为监督标签,采用均方误差(MSE)作为

损失函数,通过 Adam 优化器进行参数更新,初始学

习率设为 1 × 10 - 3,并采用阶梯式学习率衰减策略

以提升训练稳定性与收敛速度。 在模型性能评估阶

段,引入 MAE 与 RMSE 作为主要评价指标,用于衡

量车速差值预测精度。 训练与测试过程损失函数及

MAE 变化趋势如图 8a、8b 所示,以实车车速与初步

仿真车速的偏差为研究对象,预测值与真实值变化

曲线如图 8c 所示。

图 8　 GCN TCN 混合动力学模型训练过程与预测效果

Fig. 8　 Training process and prediction effect of GCN TCN hybrid dynamics model
　

3. 2　 动力学预测评价指标与基准模型

为全面评价所提出 GCN TCN 混合动力学模

型在复杂田间工况下对拖拉机纵向动力学状态的预

测能力[25],并充分考虑不同运行阶段下预测误差的

物理来源差异,在分瞬态车速工况与稳定车速工况

的前提下,构建一种基于多误差分解的工况加权灰

色 关 联 ( Multi-condition weighted grey relational
analysis based on multi-error decomposition,MC W
GRA)动力学预测评价方法。 在每一类工况内,分
别从相位误差、幅值误差和形状误差 3 个维度对模

型预测结果进行评价,并通过加权融合获得综合预

测性能指标。
设第 i 类工况(起步升速或稳定车速)下,实测

车速序列为

X i( t) = {xi( t) | t = 1,2,…,Ti} (11)
模型预测车速序列为

X̂ i( t) = { x̂i( t) | t = 1,2,…,Ti} (12)
在该工况内,首先定义 3 类误差指标。 其中,以

车速响应达到最大斜率和局部极值时刻作为特征

点,其时间偏移量用于计算相位误差 Δpha
i 。 幅值误

差用于衡量预测车速与实测车速偏差,表达式为

Δamp
i ( t) = | xi( t) - x̂i( t) | (13)

形状误差用于刻画预测曲线与实测曲线在变化

趋势和动态形态上一致性,通过一阶差分形式表示

为

Δsha
i ( t) =

dxi( t)
dt -

dx̂i( t)
dt (14)

针对第 i 类工况和第 k 类误差,k∈{pha,amp,
sha},构建灰色关联系数

ξki ( t) =
min
i,k,t

Δk
i ( t) + ζ max

i,k,t
Δk

i ( t)

Δk
i ( t) + ζ max

i,k,t
Δk

i ( t)
(15)

式中　 ζ———分辨系数,取 0. 5
对时间维度取平均,可得到该工况下第 k 类误

差对应的灰色关联度

GRAk
i =

1
Ti
∑
Ti

t = 1
ξki ( t) (16)

考虑不同误差类型在不同工况下的重要性差

异,在工况 i 内引入误差权重 αk
i ,并构建工况内综合

灰色关联度

GRAcomp
i = ∑

k
αk

i GRAk
i (17)

其中 ∑
k

αk
i = 1

权重 αk
i 依据各误差在不同工况下贡献占比确

定。 在瞬态工况中,相位误差占比为 0. 15,幅值误

差占比为 0. 28,而形状误差占比为 0. 57,反映预测

曲线动态趋势对瞬态响应的重要性;在稳态工况中,
幅值误差占比为 0. 52,形状误差占比为 0. 22,相位

误差占比为 0. 26,体现稳态车速阶段幅值匹配对整

体性能的主导作用。 上述权重基于各工况下误差分

量对 MAE 的贡献率计算,并经多工况试验验证其合

理性。 进一步结合瞬态和稳态 2 种工况误差,构建

最终动力学预测评价指标为

AMC -W - GRA = ∑
i

GRAcomp
i (18)

该评价指标能够在统一框架下同时反映模型在

加减速、制动、换挡和转向等阶段对瞬态动力学响应

相位与变化形态的预测能力,以及在稳定车速阶段

对车速幅值波动与整体趋势的跟踪能力。 其中,权
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重依据拖拉机纵向动力学在不同工况下主要误差来

源进行设定,合理性通过多工况试验结果间接验证。
评价流程如图 9 所示。 与传统单一指标评价方法相

比,MC W GRA 方法能够揭示瞬态车速工况下

误差主要由动力学和传动特性突变引起,而稳定

车速阶段误差则主要由路面扰动和负载波动造

成,从而为混合模型的性能分析和优化提供了明

确依据。

图 9　 MC W GRA 评价流程图

Fig. 9　 MC W GRA evaluation flowchart
　

图 10　 车速预测结果与误差分布

Fig. 10　 Results and error distribution of vehicle speed prediction

　 　 在基准模型设置方面,选取传统纵向动力学机

理模型与基于 TCN 的混合动力学模型作为研究对

象。 其中,传统动力学模型采用 AMESim Simulink
联合仿真平台直接输出车速预测结果,用以反映在

仅依赖物理机理描述条件下模型对复杂田间工况的

适应能力;基于 TCN 的混合动力学模型在保留联合

仿真车速作为先验输入的基础上,仅利用 TCN 对多

源动力学状态的时间序列特征进行建模,用于评估

在不引入结构耦合约束条件下,时序建模方法对预

测精度的提升效果。 通过上述基准模型与所提出

GCN TCN 混合模型在相同数据集与评价指标体系

下性能分析,可系统揭示结构耦合特征建模与时序

建模协同作用对纵向动力学预测性能提升的贡献。
3. 3　 典型工况下动力学状态预测结果

为全面评价不同模型在典型田间作业工况下纵

向动力学预测性能,选取茬地、旋耕地、犁耕地、挂犁

棉花地及混合路面等代表性工况,对传统纵向动力

学模型、基于 TCN 的混合模型以及本文 GCN TCN
混合模型的车速预测结果进行分析(图 10)。 整体

来看,TCN 与 GCN TCN 混合模型均能够在传统机
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理模型基础上对车速输出进行有效修正,使预测结

果在整体演化趋势上与实测车速保持更高一致性,
表明引入数据驱动补偿机制能够缓解机理模型在复

杂田间工况下系统偏差。 进一步分析 2 种混合模型

可见,TCN 模型在车速整体趋势学习方面表现较

好,但在负载突变、发动机转速快速变化及挡位切换

等瞬态工况下,对车速动态响应的刻画仍存在局限;
相比之下,GCN TCN 混合模型在保持整体趋势一

致性的同时,能够更有效地跟踪工况突变阶段的车

速变化,对瞬态动力学响应的适应性和稳定性明显

优于 TCN 模型。
基于图 10f 误差概率分布分析可进一步量化各

模型预测性能差异。 GCN TCN 误差高度集中,中心

接近 0,标准差为 0. 365 m / s,四分位距为 0. 125 m / s,
极端误差占比 1. 5%,显示预测几乎无系统性偏差且

波动最小;TCN 误差分布较宽,标准差为 0. 582 m / s,
四分位距为 0. 326 m / s,极端误差占比 4. 9% ,存在

一定离散性; 传统模型误差最分散, 标准差为

0. 876 m / s,四分位距为 0. 715 m / s,极端误差占比

11. 8% ,说明预测不稳定且偏差较大。 总体来看,
GCN TCN 误差均值接近零,且分布最集中,表明其

在预测精度、稳定性及鲁棒性方面均优于 TCN 和传

统模型。
在此基础上,采用提出的 MC W GRA 评价

方法,对不同模型在起步升速工况与稳定车速工况

下预测性能进行定量分析。 各模型评价指标以多组

重复试验结果的平均模型精度进行统计,并将各工

况评价结果取平均后得到综合预测精度,以反映模

型在全工况域内的总体预测水平,结果见表 4。

表 4　 模型预测精度

Tab. 4　 Model prediction accuracy %

　 　 工况 传统模型 TCN GCN TCN
空载旋耕地 93. 671 96. 887 98. 212
空载犁耕地 93. 317 95. 842 97. 258
空载茬地 94. 914 97. 824 98. 265
挂犁棉花地 90. 045 92. 702 96. 823
空载混合路面 94. 585 97. 021 97. 376
水泥路面 97. 088 98. 071 98. 223
综合模型精度 93. 937 96. 391 97. 693

　 　 由表 4 可知,在全部测试工况下,传统纵向动力

学模型、TCN 混合动力学模型与 GCN TCN 混合动

力学模型预测精度分别为 93. 937% 、96. 391% 和

97. 693% 。 相比传统模型,GCN TCN 模型整体预

测精度提升 3. 756 个百分点;相比仅引入时序建模

的 TCN 模型,仍提升 1. 302 个百分点,表明在联合

仿真先验基础上引入动力学结构耦合建模,可进一

步提高纵向动力学预测精度。
从不同工况类型来看,GCN TCN 模型在负载

波动显著、动力学非线性较强的作业工况中优势更

加明显。 以挂犁棉花地工况为例,传统模型、TCN
模型与 GCN TCN 模型预测精度分别为 90. 045% 、
92. 702%和 96. 823% ,GCN TCN 模型相较传统模

型提升 6. 778 个百分点。 在空载旋耕地和空载茬地

工况下,GCN TCN 模型预测精度均超过 98% ,相
较传统模型分别提升 4. 541 个百分点和 3. 351 个百

分点,表现出较强的稳定性与一致性。
为进一步考察模型在挡位切换过程适应性,提

取各工况中典型“挡位切换 负载突变”片段进行单

独评估。 结果表明,在换挡瞬态区间内,传统模型对

车速响应的相位滞后较为明显,平均瞬态误差达

6. 21% ; TCN 模 型 通 过 时 序 补 偿 将 误 差 降 至

3. 84% ,但对动力传递路径突变引起的形状畸变仍

难以有效表征。 GCN TCN 模型由于显式嵌入行星

排与液压支路的结构耦合关系,在换挡阶段能更准

确捕捉转矩重分配过程,瞬态误差进一步降至

2. 17% ,较传统模型和 TCN 模型分别降低 4. 04、
1. 67 个百分点。 以 HM2 到 HM3 挡位切换为例,
GCN TCN 模型对车速跌落幅值的预测偏差控制在

1. 8%以内,相位延迟缩短约 0. 12 s,验证了结构约

束对抑制换挡非线性的有效作用。 在水泥路面等动

力学响应相对平稳的工况下,各模型预测精度差异

有所减小,但 GCN TCN 混合模型仍保持最高

精度。
综合多工况平均结果与整体模型精度可看出,

TCN 主要改善车速幅值误差,而 GCN TCN 在此基

础上进一步降低瞬态相位误差与形状误差,使模型

在复杂作业条件下具有更高的综合预测性能,预测

精度达到 97. 693% 。 上述结果与预测曲线定性分

析一致,表明在机理约束下联合引入动力学结构耦

合与时序特征学习,可显著提升大功率 HMCVT 拖

拉机纵向动力学预测精度,尤其是在换挡过渡及负

载突变等瞬态工况下的模型精度。

4　 结论

(1)构建了基于 AMESim Simulink 联合仿真

与实车多源数据的大功率 HMCVT 拖拉机纵向动力

学混合建模框架,在保持发动机 HMCVT 整车纵

向动力链关键机理与结构约束的基础上,实现了机

理模型与数据驱动模型的深度融合,为复杂田间作

业工况下的动力学精确建模与参数在线修正提供了

可靠工程基础。
(2)提出了融合图卷积网络与时间卷积网络的
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GCN TCN 混合建模方法,以传动系统拓扑关系为

先验构建状态图,通过 GCN 表征多构件间的能量与

自由度耦合特性,TCN 刻画非稳态时序演化规律,
显著提升了模型对换挡冲击、负载突变及加减速等

强非线性过程的动态跟踪能力与泛化性能。
(3)多工况试验结果表明,所提模型综合预测

精度达到 97. 693% ,在精度与稳定性上优于传统机

理模型和单一时序模型。
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