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摘　 要:道岔尖轨属于一种变截面钢轨ꎬ其不规则结构特征导致超声导波检测信号复杂ꎬ利用反射法检测轨底裂纹时ꎬ
回波信号的幅值无法表征裂纹大小ꎮ 为了能够对裂纹信号进行定量ꎬ提出一种基于 ＲＢＦ 神经网络的定量方法ꎮ 建立模

型进行训练测试ꎬ最终预测效果表明:方均根误差达 ０.５４ꎬ决定系数 Ｒ２ 达到 ０.９９８ ２ꎬ测试结果相对误差分别小于 １０％和

５％ꎬ占比分别在 ９１％和 ８２％以上ꎮ 建立传统 ＢＰ 神经网络进行对比ꎬ实验结果显示 ＲＢＦ 预测模型的性能效果优于 ＢＰ
模型ꎮ
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０　 引言

铁路作为我国交通体系中至关重要的一环ꎬ
近年来发展迅速ꎬ其各组成模块也因铁路系统的

运载能力和运行速度的大幅提升而越发受到更大

的考验[１]ꎮ 道岔尖轨为铁路系统中最薄弱的结构

之一ꎬ是保障列车转向的重要核心[２]ꎮ 但在其服

役期间ꎬ运行中的列车会对道岔尖轨产生巨大冲

击ꎬ且由于环境温度的变化ꎬ道岔尖轨内部会产生

应力[３－４]ꎮ 长时间的冲击和内部应力变化以及其

相较于基本轨更加复杂的动态工作状态ꎬ使得道

岔尖轨更加容易形成裂纹缺陷[５－６]ꎮ 随着时间的

延长ꎬ道岔尖轨裂纹变大ꎬ甚至导致列车脱轨ꎬ造
成严重安全事故ꎮ 目前尖轨底部通常采用手工方

式进行检测ꎬ扫查效率低ꎬ人为因素影响大ꎬ容易

发生漏检与误判[７]ꎮ

超声导波法是监测钢轨健康状态的重要手

段ꎮ 刑博[８]采用三维阵列导波分析与模态追踪结

合ꎬ对分离出的单模态导波进行时频分析ꎬ通过群

速度实时校准ꎬ实现对钢轨裂纹的检测ꎮ 胡剑虹

等[９]提出了以磁致伸缩为原理的线状导波传感

器ꎬ可同时覆盖轨底及轨腰ꎬ结合检测系统对钢轨

进行健康监测ꎮ ＰＡＴＨＡＫ 等[１０] 提出利用激光产

生超声波传播的有限元模拟技术ꎬ通过模拟不同

频率和不同传感器位置来检测轨底缺陷ꎮ 但上述

工作主要是对钢轨裂纹的定性研究ꎬ而定量研究

工作较少ꎬ且道岔尖轨属于变截面特殊尖轨ꎬ采用

受波导体结构尺寸影响的超声导波检测ꎬ会使得

检测信号更加复杂ꎬ影响通过检测信号对裂纹进

行定量ꎮ 基于此ꎬ本文利用径向基神经网络对道

岔尖轨轨底裂纹的超声导波信号进行定量分析ꎮ
通过实验建立样本库ꎬ以人工提取的时域和频域
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特征作为输入及裂纹实际大小作为输出建立径向

基神经网络ꎬ利用得到的模型对未参与模型构建

的数据进行测试ꎬ能够得到较好的预测结果ꎮ

１　 尖轨轨底裂纹定量算法

１.１　 超声导波检测原理

超声导波是一种频率高于 ２０ ｋＨｚ 的声波ꎬ其
在波导介质中传播时ꎬ由于介质的不连续性或介

质性质的改变ꎬ超声导波传播到介质表面时会发

生反射以及透射的情况[１１－１２]ꎬ使得超声导波传播

的方向和能量有所改变ꎮ 因此当道岔尖轨有裂纹

产生时ꎬ导波遇到裂纹会发生反射ꎬ通过接收反射

信号的差异ꎬ可判断有无裂纹产生ꎮ
由于受到波导体的几何尺寸以及边界结构的

影响ꎬ超声导波会表现出频散现象[１３]ꎬ如图 １ 所

示ꎮ 在传播的过程中会出现几何弥散ꎬ即导波在

传播的过程中会出现不同频率的多个波ꎬ且传播

速度随着频率的变化而变化[１４]ꎮ 同时ꎬ随着传播

距离的增加ꎬ信号在时域上波包的宽度增加、幅值

减小ꎬ信号波形发生变化ꎬ甚至出现多个波包叠加

在一起的形态ꎮ 导波的模态即导波在波导介质中

传播时不同的振动形态ꎬ依据导波的形成过程可

知波导介质的几何结构对波传播有很大的影响ꎮ
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图 １　 频散特性示意图

因道岔尖轨属于一种非规则变截面波导[１５]ꎬ
复杂的结构导致其在应用导波进行检测时ꎬ存在

的模态众多ꎬ导致导波接收信号中有很多重叠波

包ꎬ其中有复杂变截面结构反射信号和外界环境

噪声ꎬ甚至导致伤损信号被淹没ꎬ不利于裂纹信号

的检出与定量ꎮ

１.２　 径向基神经网络

径向基(ｒａｄｉａｌ ｂａｓｉｓ ｆｕｎｃｔｉｏｎꎬＲＢＦ )神经网络

是一种由输入层、隐含层和输出层构成的三层前

馈网络ꎮ 其输入层到隐含层的神经元之间不通过

权值连接ꎬ隐含层神经元由径向基函数作为其激

活函数ꎬ完成网络的非线性变换ꎬ隐含层和输出层

通过权值链接ꎬ做线性加权后进行输出ꎬ即为整个

神经网络的输出结果[１６－１７]ꎮ 图 ２ 所示为径向基

神经网络示意图ꎮ
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图 ２　 径向基神经网络结构

最常用的径向基函数是高斯核函数ꎬ即

φｉ(ｘ)＝ ｅｘｐ －
ｘ－ｃｉ ２

２σ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(１)

式中:ｘ 为神经网络的输入向量ꎻｃｉ 为第 ｉ 个单元

基函数的中心点ꎻ ｘ－ｃｉ 为输入向量 ｘ 到各个中

心点之间的距离ꎮ 根据式 ( １) 可以得出ꎬ随着

ｘ－ｃｉ 的减小ꎬφｉ(ｘ)逐渐增大ꎬ即输入向量距离

中心节点越近ꎬ对节点输出影响越大ꎻσ 为控制高

斯函数的平滑因子ꎮ
ＲＢＦ 神经网络的输出层为隐含层节点输出的

线性加权ꎬ即最终的输出可以表示为

ｙ ＝ ∑
ｍ

ｉ
ｗ ｉｅｘｐ －

ｘ － ｃｉ ２

２σ ２

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

(２)

式中 ｗ ｉ 为对应隐含层节点的权值[１８]ꎮ
本文利用精确型 ＲＢＦ 神经网络进行网络训

练[１９]ꎬ精确型 ＲＢＦ 神经网络将每一个输入样本都

作为一个中心点ꎬ即网络隐含层节点个数等于输

入样本数量ꎬ此时核矩阵为一个方阵ꎬ且训练时的

输出已知ꎬ可直接通过求解线性方程组得到隐含

层到输出层的连接权值ꎬ完成模型的训练[２０]ꎮ

１.３　 特征值选取

本文选择时域特征结合频域信息的特征值进
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行分析筛选ꎮ 不同的特征值在不同裂纹信号中表

征信号的特征信息不同ꎬ因此为了尽可能少地遗

漏不同裂纹的信号特征ꎬ本文选取时域相关的特

征值如表 １ 所示ꎮ
由于超声导波在道岔尖轨中传播时会与轨底

上下表面发生碰撞ꎬ且道岔尖轨为变截面钢轨ꎬ导
波在变截面介质中传播更为复杂ꎬ结合导波的频

散特性ꎬ不同大小裂纹的时域信号并不呈现明显

的线性关系ꎮ 因此ꎬ在特征选择时只考虑时域特

征是远远不够的ꎬ将时域特征和频域特征相结合

可以使神经网络获得更加全面的特征信息ꎬ有利

于对裂纹进行精准定量ꎮ 因此ꎬ对接收到的导波

信号进行傅里叶变换提取频域特征信息ꎮ 本文选

取的频域特征如表 ２ 所示ꎮ
表 １　 时域特征

特征量 表达式 特征量 表达式 特征量 表达式

均值 ｘ
－
＝ １

ｎ
∑ｘｉ 裕度因子 ｘＭＦ ＝

ｘｐ

ｘｒ
峭度 ｘｋｕｒ ＝

∑
ｎ

ｉ＝ １
(ｘｉ－ｘ

－
) ４

(ｎ－Ｉ)ｘ３
ｓｔｄ

方差 ｘｖａｒ ＝
１

ｎ－１
∑
ｎ

ｉ＝ １
(ｘｉ－ｘ

－
) ２ 脉冲因子 ｘＰＵＦ ＝

ｘｐ

ｘａｂｓ
偏度 ｘｓｋｅ ＝

∑
ｎ

ｉ＝ １
(ｘｉ－ｘ

－
) ３

(ｎ－１)ｘ３
ｓｔｄ

标准差 ｘｓｔｄ ＝
１

ｎ－１∑
ｎ

ｉ＝ １
(ｘｉ－ｘ

－
) ２[ ]

１ / ２

波形因子 ｘＳＦ ＝
ｘｒｍｓ

ｘａｂｓ
平均幅值 ｘａｂｓ

— ＝ １
ｎ
∑ ｘｉ

方均根 ｘｒｍｓ ＝
１
ｎ ∑

ｎ

ｉ＝ １
ｘ２
ｉ( )

ｎ

峰值因子 ｘｐＦ ＝
ｘｐ

ｘｒｍｓ

表 ２　 频域特征

特征量 表达式

重心频率 ＦＦＣ ＝
∑
Ｎ

ｎ＝ １
ｕ
－
(ｎ)ｕ(ｎ)

２π ∑
Ｎ

ｎ＝ １
ｕ(ｎ) ２

平均频率 ＦＭＦ ＝
１
Ｎ

∑
Ｎ

ｎ＝ １
ｕ(ｎ)

方均根频率 ＦＲＭＳＦ ＝

　

∑
Ｎ

ｎ＝ １
ｕ(ｎ) ２

４π２ｕ(ｎ) ２

频率标准差 ＦＲＶＦ ＝

　

∑
Ｎ

ｎ＝ １
(－ＦＦＣ) ２ｕ(ｎ)

∑
Ｎ

ｎ－１
ｕ(ｎ)

２　 实验验证

２.１　 实验

本文实验采用课题组设计的超声导波钢轨监

测设备的硬件模块外接示波器进行ꎬ硬件模块主

要由激励单元、外围放大电路、接收调理电路和超

声导波换能器探头组成ꎮ 两探头并排安装在尖轨

与基本轨连接端的轨底ꎮ 实验在 ２ 根 １２.５ ｍ 长尖

轨的不同位置上进行ꎬ激励信号是频率为 ６５ ｋＨｚ
的 ５ 周期汉宁窗调制的正弦脉冲ꎬ工作形式为反

射式一发一收ꎬ即接收到的信号为超声导波的反

射信号ꎮ 实验平台整体结构如图 ３ 所示ꎮ
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图 ３　 实验平台结构图

分别在两根尖轨距离尖端 ２ ｍ 和 ３ ｍ 的轨底

边缘进行人工锯轨ꎬ模拟轨底的横向裂纹ꎮ 锯轨

大小从 ２ ｍｍ 开始ꎬ在同一位置依次从 ２ ｍｍ 增加

至 ３０ ｍｍꎬ即获得 ２ ~ ３０ ｍｍ(间隔 ２ ｍｍ)共 １５ 个

大小的轨底横向裂纹ꎬ每种状态下采集 ４ 组数据ꎮ
图 ４ 所示分别为 ６ ｍｍ 和 １２ ｍｍ 大小裂纹与其对

应的导波信号ꎮ
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图 ４　 人工裂纹与信号示例
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􀅰信息技术􀅰 景丽暄ꎬ等􀅰基于 ＲＢＦ 神经网络的尖轨导波裂纹信号定量方法

２.２　 模型建立及验证

ＲＢＦ 神经网络的有效预测需要一定的数据

量ꎬ而实际的道岔尖轨裂纹模拟实验无法实现大

量采集数据ꎬ故本文在实际实验时采用高采样率

进行信号采集ꎬ对数据进行训练时通过算法降低

信号的采样率ꎬ从而在保证降低采样后的信号可

以表征钢轨不同状态导波信号的同时ꎬ增强数据

集ꎬ为神经网络训练结果的性能提供基础ꎮ 具体

操作为:从一条原始信号的第 １ 个点开始ꎬ每 １０
点采集一点至信号末端ꎻ第 ２ 次从原始信号的第

２ 个点开始重复以上操作ꎬ共 １０ 次ꎬ即将原始信

号降低 １０ 倍采样率ꎬ获得 １０ 倍数据量ꎬ增强模型

的训练数据集ꎮ 实验在两根尖轨上进行ꎬ分别采

集无损及 １５ 种裂纹大小共 １６ 个状态的导波信

号ꎬ每种状态采集 ４ 组数据ꎬ共 １２８ 组原始数据ꎮ
经数据增强后为 １ ２８０ 组数据ꎮ

将所有实验所得数据按照上文所述的方法进

行特征提取ꎬ并按照 ７ ∶ ３ 划分出训练集和测试

集ꎮ 建立 ＲＢＦ 神经网络进行训练ꎬＲＢＦ 神经网络

的输入 ｘ 由每组数据的特征向量组成ꎬ隐含层神

经元个数等于训练集样本个数ꎬ隐含层激活函数

为高斯核函数ꎬ输出层为隐含层输出层的加权和ꎮ
用训练集对建立的 ＲＢＦ 神经网络进行训练ꎬ通过

测试集对训练好的网络模型进行验证ꎬ测试结果

如图 ５ 所示ꎮ 图中横坐标为测试集样本个数ꎬ纵
轴为裂纹大小ꎬ黑色点为裂纹真实值ꎬ红色点为

ＲＢＦ 神经网络预测值(本刊为黑白印刷ꎬ疑问之

处请咨询作者)ꎮ
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图 ５　 ＲＢＦ 神经网络裂纹定量预测结果

为了验证预测结果的可信度ꎬ通过设置方均

根误差 ＲＭＳＥ、决定系数 Ｒ２ 和相对误差小于 １０％
和 ５％的预测样本数占总样本数的比例 (记为

Ｐ＿Ｒｅ１０和 Ｐ＿Ｒｅ５)４ 个指标来对模型性能进行评

价ꎬ其中方均根误差达 ０.５４ꎬ决定系数 Ｒ２ 达到

０.９９８ ２ꎬＰ ＿Ｒｅ１０ 和 Ｐ ＿Ｒｅ５ 分别在 ９１％和 ８２％
以上ꎮ

除此之外ꎬ本文还建立了传统的 ＢＰ 神经网

络模型ꎬ对相同的数据训练和测试进行预测效果

对比ꎮ 根据 ＢＰＮＮ 传统的经验值及不同模型的尝

试对比ꎬ最终建立节点数为[８ꎬ８ꎬ６]的三层隐含

层的 ＢＰＮＮ 模型ꎬ隐含层传递函数均为 ｓｉｇｍｏｉｄ 函

数ꎬ模型其他参数分别为:学习率 ０. ３ꎬ目标值

５×１０－４ꎬ最大迭代次数 １ ０００ꎮ 最终 ＢＰＮＮ 模型在

测试集上的预测结果如图 ６ 所示ꎮ
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图 ６　 ＢＰ 神经网络裂纹定量预测结果

表 ３ 中分别列出了 ＲＢＦＮＮ 模型与 ＢＰＮＮ 模

型的 ＲＭＳＥ、Ｒ２、Ｐ＿Ｒｅ１０ 和 Ｐ＿Ｒｅ５ ４ 个性能指标值ꎮ
由表 ３ 可知ꎬＲＢＦＮＮ 模型的性能优于 ＢＰＮＮ 模

型ꎬ更适于尖轨裂纹的定量检测ꎮ

表 ３　 两种模型指标对比

模型 ＲＭＳＥ Ｒ２ Ｐ＿Ｒｅ１０ / ％ Ｐ＿Ｒｅ５ / ％

ＲＢＦＮＮ ０.５４０ ２ ０.９９８ ２ ９１ ８２

ＢＰＮＮ ０.９５２ ７ ０.９８９ ４ ８５ ７４

３　 结语

道岔尖轨属于一种非规则变截面钢轨ꎬ利用

超声导波法检测时ꎬ受其结构的影响严重ꎬ导致检

测得到的导波信号非常复杂ꎮ 本文采用一发一收

的超声导波工作机制进行实验ꎬ并将获得的数据

进行时域和频域的特征提取ꎬ建立了 ＲＢＦ 神经网

络模型ꎬ对测试集数据进行测试ꎮ 通过设置指标

来对模型性能进行评价ꎬ其中方均根误差达 ０.５４ꎬ
决定系数 Ｒ２ 达到 ０.９９８ ２ꎬＰ＿Ｒｅ１０ 和 Ｐ＿Ｒｅ５ 分别

在 ９１％和 ８２％以上ꎮ 本文还建立了传统的 ＢＰ 神

经网络模型进行性能对比ꎬ结果表明 ＲＢＦ 神经网

络模型在本文数据集上的表现优于 ＢＰ 神经网

络ꎬ更适于尖轨裂纹的定量检测ꎮ
(下转第 １８０ 页)
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􀅰信息技术􀅰 李宗旺ꎬ等􀅰ＴＢ６ 钛合金切削仿真中网格动态细化的应用

分方式下的仿真效率进行了对比分析ꎬ结果发现ꎬ
采用局部动态细化算法ꎬ相比网格全局加密的方

式ꎬ切削力与切削温度误差较小的情况下ꎬ计算时

间缩减了 ６３.９％ꎻ
３)针对 ３ 种网格划分方式进行了仿真精度比

较ꎬ采用局部网格动态细化算法ꎬ最大应变精度提

高了 ２７％ꎬ最大等效塑性变形提高 ７.９％ꎮ
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