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摘　 要:轮对作为列车行驶的关键走行部件ꎬ对其故障的实时检测与精确诊断具有重要意义ꎮ 通

过小波包算法对轮对振动信号进行分解ꎬ提取轮对故障特征向量ꎬ以此作为输入参数ꎬ建立 ＧＡ－
ＢＰ诊断模型ꎬ采集振动信号样本对模型进行训练和测试ꎮ 试验结果表明:ＧＡ－ＢＰ 算法能够对轮

对故障做出精确诊断ꎮ 设计了轮对故障监测软件ꎬ实现了轮对信息监测的实时化与可视化ꎮ
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０　 引言

随着我国铁路运输行业的迅速发展ꎬ列车运行经历了

多次提速ꎬ运行中的安全性愈发受到重视[１] ꎮ 轮对作为

与轨道直接接触的走行部件ꎬ其工作环境恶劣ꎬ在列车高

速行驶过程中极易受到冲击造成损伤[２] ꎬ从而影响列车

运行的安全性ꎮ
列车在高速运行过程中ꎬ轮对不仅会因为正常行驶产

生振动ꎬ还会由于道岔、钢轨不平等影响而受到冲击ꎬ轮对

的踏面损伤现象比较普遍ꎮ 因此ꎬ对轮对故障监测和诊断

关键性技术进行研究ꎬ及时准确地对轮对故障做出预报ꎬ
对列车的安全运行意义重大[３] ꎮ

本文针对轮对振动信号复杂、故障难以准确诊断的问

题ꎬ对轮对故障信号进行特征分析ꎬ以此为基础ꎬ建立相应

的故障诊断模型ꎬ以满足列车运行过程中及时、准确地诊

断轮对故障的要求ꎮ

１　 小波包分解原理
轮对与钢轨发生冲击时产生的振动为非稳态振动ꎬ将

振动信号进行小波包分解可以对其频域特征与时域特征

进行同步分析[３] ꎬ从而提取出相应的轮对故障特征ꎮ
小波分析具有多分辨率分析的特点ꎬ且在时频两域都

能够表征信号局部特征[４] ꎮ 但此种方法只能对信号低频

进行再分解ꎬ对高频部分不做任何处理ꎮ 小波包分解在小

波分析的基础上ꎬ能够对信号进行更加精细的分析ꎬ第一

次分解后得到信号的高频部分和低频部分[５] ꎬ再次分解

时可以将两个部分同时进行再分解ꎮ
令轮对振动信号为 Ｓꎬ可将信号进行分解得 Ｓ ＝ Ｔ(１ꎬ

０)⊕Ｔ(１ꎬ１)＝ Ｔ(２ꎬ０)⊕Ｔ(２ꎬ１)⊕Ｔ(２ꎬ２)⊕Ｔ(２ꎬ３)＝ 􀆺＝
Ｔ(ＩꎬＪ)ꎬ其中ꎬＩ＝１ꎬ２ꎬ３ꎬ􀆺ꎬＪ＝２Ｉ－１ꎮ

２　 轮对振动信号处理

２.１　 故障信号的小波包分解

使用一个正常轮对与一个踏面故障轮对进行模拟实

验ꎬ选择 １ ０００个采样点进行振动信号的采集ꎮ 两组轮对

振动信号如图 １所示ꎬ对比可观察到踏面故障轮对的振动

幅度更大ꎮ
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图 １　 正常轮对信号与故障轮对信号
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将 ２组信号分别使用小波包算法进行 ３层分解ꎬ得到

不同频域信号特征如图 ２、图 ３所示ꎮ
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图 ２　 正常轮对信号分解结果
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图 ３　 故障轮对信号分解结果

２.２　 故障信号特征提取

轮对振动信号经过小波包 ３层分解之后ꎬ将不同分解

尺度上的信号能量计算出来ꎬ即得到了分解后的信号空间

能量特征[６] ꎮ 具体过程如下:
１)将各节点的小波包系数进行重构ꎬ重构系数为Ｍｊｋꎻ
２)计算分解后各子信号的能量:

Ｅｉｊ ＝ ∫ｔｉ
ｔｉ－１

Ｂｉ( ｔ)
２
ｄｔ (１)

３)计算信号总能量:

Ｅ ＝ ∑
２ｊ －１

ｋ ＝ ０
Ｅｊｋ( ) (２)

４)计算子信号能量在整个信号总能量中所占的比重:

ｐ ｊｋ( ｉ)＝
Ｅｊｋ

Ｅ
(３)

根据上述步骤将故障信号进行 ３层小波包分解后ꎬ计
算出各子信号能量所占信号总能量比值ꎬ并绘制柱状图如

图 ４所示ꎮ
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图 ４　 分解故障信号能量分布柱状图

分析图 ４可知整个信号的能量主要分布在 １—５ 层ꎬ
所占比重达到 ９１.５％左右ꎬ６—８层占比不足 １０％ꎬ所以可

将 １—５层作为故障信号的特征向量ꎬ可表示为

Ｐ＝[Ｑ３１ꎬＱ３２ꎬＱ３３ꎬＱ３４ꎬＱ３５] (４)
经过小波包分解得到的故障信号特征向量可以为下

一步的轮对故障诊断提供理论依据ꎮ

３　 轮对故障诊断算法

３.１　 ＧＡ－ＢＰ 算法原理

ＢＰ 神经网络是解决非线性问题的一种常见方法ꎬ其
本质是求解函数的最优解问题ꎬ根据误差改变下次迭代的

权值和阈值ꎬ使得实际输出不断趋近期望输出ꎮ 但这种方

法存在收敛性慢、易陷入局部极值的缺点[７] ꎬ难以实现轮

对故障的精确诊断ꎮ
遗传算法模拟生物遗传的方式ꎬ通过对编码群体进行

一定的遗传操作ꎬ评估适应度保留最优个体ꎬ具有较好的

收敛性和较高的鲁棒性ꎮ 因此ꎬ考虑采用遗传算法对 ＢＰ
神经网络的权值和阈值进行优化ꎬ避免陷入局部最优ꎮ 同

时ꎬ优化过程不会影响神经网络的拓扑结构[８] ꎮ 改进的

ＧＡ－ＢＰ 神经网络算法流程如图 ５所示ꎮ
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图 ５　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络算法流程图
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初始化 ＢＰ 神经网络的权值阈值长度作为遗传算法

的输入ꎬ通过遗传算法适应度函数计算个体适应度ꎬ循环

执行交叉变异操作直到获得最优权值阈值[９] ꎬ进行神经

网络训练ꎬ从而建立轮对故障神经网络诊断模型ꎮ

３.２　 基于 ＧＡ－ＢＰ 的轮对故障诊断模型

将故障信号的特征向量 Ｐ 作为输入构建神经网络ꎬ
其拓扑结构为 ５－３－１ꎬ即输入层神经元数目为 ５ꎬ隐含层

神经元数目为 ３ꎬ输出层神经元数目为 １ꎮ
遗传算法的基本步骤如下[１０] ꎮ
１)个体编码

本文利用遗传算法求 ＢＰ 神经网络最优权值阈值ꎬ采
用实数编码ꎬ其编码方式为

Ｌ＝ｎ×ｈ＋ｈ×ｍ＋ｈ＋ｍ (５)
式中:Ｌ 为编码长度ꎻｎ 为输入层神经元数目ꎻｈ 为隐含层

神经元数目ꎻｍ 为输出层神经元数目ꎮ 易知编码长度

为 ２２ꎮ
２)初始群体的产生

遗传算法通过对初始群体数据的进化获得最优解ꎮ
一般来说群体规模越大ꎬ最优解越容易获得ꎮ 遗传迭代次

数表示算法满足结束标志的参数ꎮ 本文将群体规模设为

５０ꎬ迭代次数为 １００ꎮ
３)适应度计算

遗传算法中通过个体适应度值评定其优劣程度ꎬ决定

个体遗传概率ꎬ以此得到最优解ꎮ 适应度决定了群体的进

化方向ꎮ 本文选择适应度函数为

Ｆ ＝ １

∑
ｍ

ｋ ＝ １
(ｄｋ － ｙｋ) ２

(６)

式中:ｍ 为 ＢＰ 神经网络输出层节点数量ꎻｄｋ、ｙｋ分别为输

出层第 ｋ 个节点的期望输出和实际输出ꎮ
４)选择运算

选择运算通过某种规律筛选出进化群体中适应度较

高的个体将其遗传至下一代群体中ꎮ 选择公式为

ｐｉ ＝ ｆｉ / ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｆｉ (７)

式中 ｆｉ表示个体 ｉ 的适应度ꎮ
５)交叉运算

交叉运算选择适当的交叉概率以相互交换某两个体

之间的部分染色体ꎬ以产生新个体ꎮ 算法收敛速度随交叉

概率提高而提高ꎮ 本文选择交叉概率为 ０.６ꎮ
６)变异运算

变异运算是指对个体的某个或某些基因座上的基因

值按照一较小的概率进行改变ꎬ从而产生新个体ꎮ 本文选

择变异概率为 ０.１ꎮ

４　 轮对故障诊断实验

４.１　 仿真实验结果

将轮对故障诊断模型的各个参数确定后ꎬ即可以信号

特征向量作为输入ꎬ对诊断模型进行训练ꎮ 实验采集 ３００

组正常振动信号、３００组踏面擦伤振动信号以及 ３００ 组踏

面剥离振动信号ꎬ对其进行小波包分解后得到特征向量ꎮ
选取部分特征向量如表 １所示ꎮ

表 １　 ３组信号部分特征向量

信号类型 特征向量

正常
０.１６１ ０.２５０ ０.４２５ ０.０２４ ０.０２６
０.１６４ ０.２５４ ０.４１６ ０.０１４ ０.０２４

踏面擦伤
０.１０４ ０.１５５ ０.３７６ ０.１４６ ０.１０１
０.０９９ ０.１２３ ０.３９９ ０.１７１ ０.１００

踏面剥离
０.１２０ ０.１７５ ０.４４８ ０.２４３ ０.１２５
０.１２６ ０.１６８ ０.４３８ ０.２１６ ０.１２１

　 　 ３种信号分别取 ２００ 组作为训练样本输入故障诊断

模型ꎬ正常信号编码为 ０ꎬ踏面擦伤信号编码为 １ꎬ踏面剥

离信号编码为 ２ꎬ设置改进后的 ＢＰ 神经网络学习速率为

０.０１ꎬ迭代次数为 ５ ０００ꎬ期望误差为 ０.０００ ０１ꎮ 遗传算法

适应度曲线如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 遗传算法适应度曲线

由图 ６可以看出ꎬ在开始的位置种群的平均适应度很

低ꎬ遗传代数达到 ８０代左右ꎬ最优适应度与平均适应度趋

于稳定且较高的位置ꎬ约为 ０.３８ꎮ
ＧＡ－ＢＰ 故障诊断模型训练好之后ꎬ为了验证其诊断

效果ꎬ选取 ２０组正常振动信号、１５ 组踏面擦伤振动信号

以及 １５组踏面剥离振动信号ꎬ分别采用未优化的 ＢＰ 神

经网络模型与优化后的 ＧＡ－ＢＰ 神经网络模型进行诊断

实验ꎬ结果如图 ７、图 ８所示ꎮ
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图 ７　 ＢＰ 神经网络模型诊断结果
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图 ８　 ＧＡ－ＢＰ 神经网络模型诊断结果

　 　 由图 ７和图 ８对比可以看出ꎬ采用未优化的 ＢＰ 神经

网络进行故障诊断准确率为 ９０％ꎬ采用 ＧＡ－ＢＰ 神经网络

模型进行故障诊断准确率达到了 １００％ꎮ 试验结果表明:
经遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络故障诊断模型准确率更

高ꎬ诊断结果更加准确ꎬ为振动监控系统提供了诊断算法

理论基础ꎬ可以更好地应用于列车轮对故障诊断之中ꎮ

４.２　 轮对故障监控系统软件设计

针对轮对故障诊断系统的需要ꎬ设计了上位机监控软

件ꎮ 软件的主要开发环境为 Ｖｉｓｕａｌ Ｓｔｕｄｉｏ ２０１９ꎬ在.Ｎｅｔ 平
台下采用 Ｃ ＃语言编程来实现ꎬ核心诊断算法采用

ＭＡＴＬＡＢ编程封装成库函数ꎬ嵌入到系统中ꎬ二者混合编

程实现系统全部功能的开发ꎮ 软件的主要功能包括轮对

信息的采集、数据的传输、数据的存储和分析、故障的诊

断、结果的实时展示等ꎮ 软件主界面如图 ９所示ꎮ

图 ９　 监控软件工作界面

进入系统后将读写器参数以及振动信号采样参数设

置完成ꎬ点击“开始系统识别”按钮ꎬ系统自动开始识别经

过监测区域的列车轮对信息和振动信号ꎬ页面开始实时显

示左、右两侧车轮传感器振动信号ꎬ并存入到系统数据库

中ꎬ通过调用诊断算法判断轮对状态ꎬ并将结果显示到页

面上的轮对信息中ꎮ
通过实验对识别系统软件的各项功能进行测试ꎬ结果

表明上位机软件可以实现轮对振动信号的实时监控与轮

对故障的准确判断ꎬ能够实现轮对信息的有效管理与

追溯ꎮ

５　 结语

本文针对列车轮对故障诊断问题ꎬ采用小波包算法对

轮对振动信号进行分解与重构ꎬ得到轮对振动信号特征向

量ꎬ以此作为输入建立 ＧＡ－ＢＰ 神经网络诊断模型ꎬ采集

不同故障下的轮对振动信号ꎬ对诊断模型进行训练和测

试ꎬ验证了 ＧＡ－ＢＰ 神经网络诊断模型故障识别准确率更

高ꎬ并设计了上位机监控软件ꎬ实现轮对信息监测的实时

化与可视化ꎬ对于实现列车轮对状态的动态监测具有重要

意义ꎮ
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