
第 １２ 卷　 第 ７ 期

Ｖｏｌ．１２ Ｎｏ．７ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２２ 年 ７ 月

　 Ｊｕｌ． ２０２２

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２２）０７－０１２３－０６ 中图分类号： ＴＮ９１１．７； ＴＰ２０６．３ 文献标志码： Ａ

基于 ＧＡ－ＢＰ 神经网络的轨道结构病害诊断方法研究

华　 莉， 孔尧尧， 陈永逸， 翟亚雷

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对 ＢＰ 神经网络在运算过程中极易陷入局部极小值，且对轨道结构病害识别准确率不稳定的问题，提出一种基于遗

传算法优化 ＢＰ 神经网络的轨道结构病害诊断方法。 通过建立车轨耦合动力学模型，仿真得到正常、轨枕空吊、道床松散和道

床板结 ４ 种服役状态信号，利用变分模态分解和多尺度排列熵方法对振动信号进行特征提取，并组建高维特征向量，作为 ＢＰ
神经网络模型的输入。 通过遗传算法优化 ＢＰ 神经网络模型，对比优化前后的识别准确率，充分证明了基于遗传算法优化 ＢＰ
神经网络的方法，在轨道结构病害识别及诊断上的有效性。
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０　 引　 言

由于中国高铁高速发展，运营里程也随之增长。
到 ２０２０ 年为止，中国铁路的运营总里程数达到 １４．６
万公里，高铁运营里程数 ３． ９ 万公里，占比高达

２６％［１］，已成为世界上拥有最大铁路网和最完善高

铁系统的国家，也随之改变了人们出行的习惯。 据

统计，中国高铁网已覆盖了约 ９５％的百万人口地

区［２］。 高铁运营里程和时间的增长，让轨道结构的

可靠性、安全性、平顺性面临更高的挑战。 由于复杂

的地理环境和温度影响，以及考虑动载荷、内部应力

等因素，轨道结构会出现各种病害。 目前，国内外主

要依靠人工目视检查和手动探伤来进行轨道结构检

测，其效率低、风险大且漏检率高［３］。 随着人工智

能、大数据和无线传感网络技术的发展，如何利用智

能算法保证铁路运行的安全成为一项十分重要的研

究课题。
新加坡学者 Ｙａｎｇ［４］等利用塑料光纤传感器，对

列车轨道结构中的疲劳裂纹进行实时监测，并进行

故障诊断和跟踪其演变；李俊武［５］ 等采取 ＲＳ－ＢＮ
算法，对轨道电路故障问题进行诊断。 所以运用智

能算法来保障铁路运行安全成为研究的热点。 而随

着智能计算机和故障诊断计算的不断发展，人工神

经网络受到国内外专家和学者的关注。 王英洁

等［６］提出了改进 Ｅｌｍａｎ 神经网络故障诊断法，来应

对变压器的伤损诊断问题；王力等［７］ 面对模拟电路

的故障诊断问题，提出了将神经网络运用于模拟电

路上，并利用免疫遗传算法优化 ＢＰ 神经网络；燕宗

伟等人［８］为了提高管道检测准确率，提出了一种基

于遗传算法优化的 ＢＰ 神经网络管道，用于检测泄

漏的方法，有效提高了正确率。
本文提出一种基于 ＢＰ 神经网络的轨道结构病



害诊断方法，ＢＰ 神经网络算法在运算过程中会出现

局部极限值，存在无法找到全局最小值的缺陷，导致

训练的误差。 相比而言，遗传算法的特点恰好可以

弥补前者的缺点。 因此，将遗传算法和 ＢＰ 神经网

络结合起来可以达到更好的效果，将遗传算法运用

在 ＢＰ 神经网络上对权值起到优化的效果，从而进

一步提升 ＢＰ 神经网络效果。

１　 ＢＰ 神经网络

ＢＰ 神经网络本质上属于多层前向型神经网络，
这一技术在 １９８６ 年被 Ｄ．Ｅ Ｒｕｍｅｔｈａｒｔ 等人提出［９］。
该算法的根本是以正反向传播的方式，来寻求误差

函数的最小值，由于误差函数具备负梯度方向这一

特点，进而达到修改加权因子的目的，非线性理论中

的最速梯度下降法往往在此处应用［１０］。 算法通过

储存大量输入与输出数据，并对输入和输出之间的

映射关系进行表达，现已成为应用最广泛的人工神

经网络系统。 ＢＰ 神经网络基本原理如图 １ 所示。
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图 １　 ＢＰ 神经网络结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ

　 　 由图 １ 可知，信号的正向传播及误差的反向传

播过程，是 ＢＰ 神经网络的基本运行模式。 当信号

从输入层进入后，将向前继续传播，直至到达隐含

层；输入信号在隐含层经过不同的函数计算处理之

后，会继续传播下去，最终到达输出层。 当出现不同

的输出和期望值时，则会转入误差反向传播这一过

程中，途经隐含层并且向输出层逆向传递转移，再重

新给每个单元传递不同的误差，便可对神经网络的

权值进行修正。 这一算法的训练过程就是通过正向

传播和误差反向传播的往复循环进行，同时对权值

也不断修正的过程［１１］。

２　 遗传算法优化 ＢＰ 神经网络

２．１　 遗传算法基本原理

遗传算法（Ｇｅｎｅｔｉｃ Ａｌｇｏｒｉｔｈｍ，ＧＡ）是一种典型

的进化算法。 基于达尔文进化论中的优胜劣汰原理

和遗传机制，１９７５ 年，Ｊ．Ｈｏｌｌａｎｄ 教授提出了一种优

化算法，很好的解决了传统寻优搜索算法（如：黄金

分割法、最速梯度下降法、拉格朗日乘数法以及共轭

梯度法等）在遇到复杂的非线性优化问题时，不能

准确快速地寻求全局最优解这一科学瓶颈问题。 同

时，遗传算法还具有操作简单且全局搜索性能良好

的特点，因而被广泛运用于机器学习和模式识别领

域［１２］。 遗传算法中优化问题的解对应于生物的染

色体， 这些解的集合叫做群体 Ｐ（ ｔ）。 通常来说，对
于一个确定的优化问题， Ｐ（ ｔ） 中的染色体个数被称

为种群规模Ｎ，其值是永恒不变的；适应度则是每个

种群中各个元素对周遭环境的适应程度。 ＧＡ 算法

是从可能存在最优解的区域中的某一种群开始，基
于自然生存法则，选择适应度最大的个体进行遗传

操作（如：组合、交叉、变异等操作），其它的个体将

被淘汰，如此一步步迭代生成新的近似最优解，此次

优化问题的全局最优近似解便是进行到最后一个种

群中的最优个体。 ＧＡ 算法的流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 ＧＡ 算法流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＧＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

２．２　 ＧＡ 优化 ＢＰ 神经网络

由于 ＢＰ 神经网络在整个网络训练过程中会存

在局部极小值的问题，导致获得局部最优解的情况，
而 ＧＡ 算法的全局搜索能力刚好弥补了 ＢＰ 神经网

络的缺陷。 两者结合既延续了各算法的优点，又弥

补了各自的缺点，实现了故障诊断的高效、快速求

解。 ＧＡ＿ＢＰ 优化算法运用 ＧＡ 算法，将 ＢＰ 神经网

络初始权值、阈值进行优化并对其编码，按照 ＧＡ 算

法的运行步骤进行遗传进化，最后得到优化后的阈
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值、权值，将得到的数值重新投入 ＢＰ 神经网络模型

中进行训练。 ＧＡ＿ＢＰ 神经网络算法流程如图 ３ 所

示。
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图 ３　 ＧＡ＿ＢＰ 神经网络算法流程

Ｆｉｇ． ３　 ＧＡ＿ Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

３　 实验验证与分析

３．１　 车轨耦合动力学模型

本文采用文献［１３］中所提方法建立车辆－轨道

耦合动力学模型，如图 ４ 所示。 将四轴二系悬挂的

客车模型作为车辆模型；在轨道模型中，以各个轨枕

支点为基本单元，沿纵向进行离散化处理，每个支承

基本单元为双质量、三层弹簧－阻尼模型；根据道床

锥体受荷假设，可以把道床模拟成锥体。 本文模型

中的轨道长度 ｌ 取 １２０ ｍ， 轨枕间距 ｌｓ 为 ０．６ ｍ。 文

献［１４］中指出，轨枕空吊、道床板结、扣件失效等轨

下基础缺陷，属于动力型轨道刚度不平顺，若要对其

进行模拟只需改变模型中所对应的刚度和阻尼即

可。 例如，轨枕完全空吊即完全失去工作能力可以

设 Ｋｂｉ ＝ Ｃｂｉ ＝ ０；对于道床板结则相应的设 Ｋｂｉ′ ＝
ηｋＫｂｉ、Ｃｂｉ′ ＝ ηｃＣｂｉ。 其中，ηｋ、ηｃ 分别表示道床的刚

度和阻尼变化系数。 对于不同程度的病害，ηｋ、ηｃ 可

以在 １ ～ １０ 之间取值。
　 　 通过改变轨枕下各支撑点的刚度和阻尼进行工

况仿真，设置车辆行驶速度为 ２００ ｋｍ ／ ｈ，选取轨道

结构中心的 ５１ ～ １５０ 共 １００ 根轨枕进行研究，对不

同程度轨枕空吊和道床板结工况下的轨枕振动进行

了仿真，具体方案见表 １。
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图 ４　 车辆－轨道垂向耦合模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｔｒａｃｋ ｖｅｒｔｉｃａｌ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
表 １　 轨道结构在不同工况条件下的模拟

Ｔａｂ． １ 　 Ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

工况编号 工况状态 刚度（Ｋｂ） 阻尼（Ｃｂ）

Ａ１ 正常 Ｋｂ Ｃｂ
Ａ２ 轨枕空吊 ０ ０
Ａ３ 道床板结 ４．５×Ｋｂ ４．５×Ｃｂ
Ａ４ 道床松散 ０．３５×Ｋｂ ０．３５×Ｃｂ

３．２　 数据预处理

基于仿真可以获得轨枕振动的信号，对原始信

号进行特征提取，提出基于 ＶＭＤ－ＭＰＥ 的病害特征

提取方法。 通过仿真得到轨枕 ４ 种服役状态的数据

信号（见表 １），经变分模态分解（Ｖａｒｉａｔｉｏｎａｌ Ｍｏｄｅ
Ｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ， ＶＭＤ）后得到一系列 ＩＭＦ 分量，计算

各 ＩＭＦ 分 量 的 多 尺 度 排 列 熵 值 （ Ｍｕｌｔｉ － ｓｃａｌｅ
Ｐｅｒｍｕｔａｔｉｏｎ Ｅｎｔｒｏｐｙ，ＭＰＥ），实现对病害特征的提取。

以速度为 ２００ ｋｍ ／ ｈ 列车的 １～２０ 号轨枕为例，
计算其经 ＶＭＤ 分解后的 ＭＰＥ 值。 其中，ＶＭＤ 算法

分解个数 Ｋ ＝ ５；ＭＰＥ 算法中，嵌入维数 ｍ ＝ ５，时间

序列长度 Ｎ ＝ ４ ０９６，延迟时间 τ ＝ １，尺度因子 ｓ ＝
１２。 在此参数情况下，不同工况的 ＭＰＥ 值见表 ２。
（受篇幅所限，表中仅列出前十根轨枕数据）
３．３　 轨道结构病害服役状态诊断

根据上述方法，以速度为 ２００ ｋｍ ／ ｈ 的列车为

例，通过 ＶＭＤ－ＭＰＥ 算法对 １～２０ 号轨枕在正常、空
吊、松散和板结 ４ 种工况下的振动信号进行处理后，
计算各 ＩＭＦ 的 ＭＰＥ 值，并构建高维特征向量组，作
为 ＢＰ 神经网络模型的输入。 通过计算得到一个

１２×４００ 的向量组，选择前 ２４０ 组样本作为训练样

本，８０ 组样本为确认样本，８０ 组样本作为测试样本。
具体数据见表 ３。
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表 ２　 １～ １０ 号轨枕在列车速度 ２００ ｋｍ ／ ｈ 时不同工况下的 ＭＰＥ 值

Ｔａｂ． ２　 ＭＰＥ ｖａｌｕｅ ｏｆ １～ １０ ｓｌｅｅｐｅｒ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｔ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ２００ ｋｍ ／ ｈ

类型 模态
ＭＰＥ 值

１ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０

正常 ＩＭＦ１ ０．７７ ０．８３ ０．８８ ０．９３ ０．９７ １．０２ １．０６ １．０９ １．１３ １．１６

ＩＭＦ２ ０．９５ １．１２ １．２７ １．３８ １．４８ １．５６ １．６４ １．６９ １．７４ １．７７

ＩＭＦ３ ０．８６ ０．９８ １．０８ １．１７ １．２５ １．３３ １．３９ １．４５ １．５１ １．５６

ＩＭＦ４ ０．７５ ０．８０ ０．８３ ０．８５ ０．８８ ０．９１ ０．９２ ０．９１ ０．９４ ０．９４

ＩＭＦ５ ０．９５ １．１３ １．２７ １．３９ １．４９ １．５７ １．６３ １．６９ １．７２ １．７６

板结 ＩＭＦ１ ０．８１ ０．８９ ０．９６ １．０２ １．０８ １．１３ １．１６ １．２０ １．２４ １．２６

ＩＭＦ２ ０．９６ １．１４ １．２８ １．４０ １．５０ １．５９ １．６６ １．７１ １．７５ １．７８

ＩＭＦ３ １．０１ １．２２ １．３６ １．４７ １．５５ １．６３ １．６８ １．７２ １．７４ １．７７

ＩＭＦ４ １．１２ １．３７ １．５４ １．６５ １．６９ １．７３ １．７５ １．７６ １．７７ １．７９

ＩＭＦ５ １．１５ １．４２ １．６０ １．７１ １．７６ １．７９ １．７９ １．７９ １．７９ １．７７

松散 ＩＭＦ１ ０．７７ ０．８３ ０．８８ ０．９２ ０．９７ １．０１ １．０５ １．０８ １．１２ １．１５

ＩＭＦ２ ０．９５ １．１３ １．２７ １．３９ １．４９ １．５７ １．６４ １．７０ １．７４ １．７７

ＩＭＦ３ ０．７４ ０．７７ ０．７９ ０．８２ ０．８４ ０．８６ ０．８７ ０．８９ ０．９０ ０．９２

ＩＭＦ４ ０．８５ ０．９７ １．０７ １．１６ １．２３ １．３１ １．３７ １．４３ １．４８ １．５３

ＩＭＦ５ ０．９６ １．１４ １．２８ １．４１ １．５０ １．５９ １．６６ １．７０ １．７５ １．７６

空吊 ＩＭＦ１ ０．７５ ０．７９ ０．８３ ０．８７ ０．９０ ０．９３ ０．９６ ０．９９ １．０２ １．０４

ＩＭＦ２ ０．７１ ０．７４ ０．７５ ０．７７ ０．７８ ０．８０ ０．８１ ０．８２ ０．８３ ０．８４

ＩＭＦ３ ０．９６ １．１３ １．２７ １．４０ １．５０ １．５８ １．６５ １．７０ １．７４ １．７７

ＩＭＦ４ ０．７８ ０．８４ ０．９０ ０．９５ ０．９９ １．０３ １．０７ １．１１ １．１４ １．１７

ＩＭＦ５ ０．８６ ０．９８ １．０８ １．１７ １．２５ １．３２ １．３８ １．４４ １．４９ １．５４

表 ３　 列车 ２００ ｋｍ ／ ｈ 速度下的实验数据描述

Ｔａｂ． ３　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｔ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ ｏｆ ２００ ｋｍ ／ ｈ

服役状态 训练集样本 测试集样本 验证集样本

正常 ６０ ２０ ２０
空吊 ６０ ２０ ２０
松散 ６０ ２０ ２０
板结 ６０ ２０ ２０

　 　 设最大训练步数为 １ ０００ 步，训练目标最小误差

为 ０．００１，学习速率为 ０．０１。 训练结果如图 ５、６ 所示。
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图 ５　 误差分析图
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图 ６　 回归分析图

Ｆｉｇ． ６　 Ｒｅｇｒｅｓｓｉｏｎ Ａｎａｌｙｓｉｓ

　 　 由图 ５ 可以看出，ＢＰ 网络训练第 ５ 代的结果最

佳。 训练样本、测试样本、确认样本的误差曲线呈现

很好的相关性，最终达到了一个比较合适的误差值。
观察图 ６ 得出，神经网络拟合度水平较高。 其训练

拟合度、测试拟合度和验证拟合度均达到 ９５％以

上，且总体准确率高达 ９７．５％。
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为了进一步验证本文所提 ＶＭＤ－ＭＰＥ 与 ＢＰ 神

经网络结合方法的有效性，对不同速度下的列车进

行仿真验证，其结果见表 ４。
表 ４　 不同速度下列车的识别准确率

Ｔａｂ． ４　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｔｒａｉｎｓ ａｔ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｐｅｅｄｓ

列车速度（ｋｍ ／ ｈ） 识别准确率 ／ ％

１００ ９７．４
１１０ ９９．５
１２０ ９６．６
１３０ ９３．２
１４０ ９３．２
２００ ９３．８

　 　 由表 ４ 结果可以看出，ＶＭＤ－ＭＰＥ 和 ＢＰ 神经

网络相结合的方法，在不同列车运行速度下，最高的

识别准确率为 ９９％，最低的识别准确率为 ９３％，准
确率有待提高。 由于建立神经网络模型的过程中，
权值和阈值直接影响网络模型的性能，造成训练时

收敛过程极不稳定，从而影响模型的识别准确率。
为了达到更加稳定的识别准确率，需要对模型的初

始阈值和权值进行合理设置。 因此，提出 ＧＡ 算法

对模型进行进一步优化。 经过多次仿真，验证了

ＧＡ＿ＢＰ 神经网络方法对病害诊断的有效性。
以速度为 ２００ ｋｍ ／ ｈ 的列车为例，设置 ＧＡ 算法

参数见表 ５。
表 ５　 ＧＡ 算法参数表

Ｔａｂ． ５　 Ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ＧＡ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

参数名称 参数值

种群规模 １０
进化次数 ５０
交叉概率 ０．４
变异概率 ０．２

　 　 经 ＧＡ 算法优化后，ＢＰ 神经网络的最优阈值和

初始值见表 ６。
表 ６　 最优初始权值阈值

Ｔａｂ． ６　 Ｏｐｔｉｍａｌ ｉｎｉｔｉａｌ ｗｅｉｇｈｔ ｔｈｒｅｓｈｏｌｄ

位置
输入层隐含层

间权值

隐含层

节点阈值

隐含层输出

层间权值

输出层

节点阈值

初始权值阈值 －０．７９４ ０．９０２ １．９３１ －１．９５１
２．５３９ ０．３９１ ２．９１５
２．５９８ ０．３６９ －２．２１２

－０．０７９ －２．３３０ ２．６７４
－０．９５８ －２．６２４ １．６１４
２．７４４ －０．１５８ －２．４８９
２．５６９ －０．０８７ １．６７６

－１．１１４ －０．７２５ ０．９１２

　 　 将优化后的初始权值、阈值输入 ＢＰ 神经网络

模型，训练 １００ 次后预测其输出，得到的 ＢＰ 训练误

差和 ＧＡ＿ＢＰ 训练误差如图 ７、图 ８ 所示。
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图 ７　 ＢＰ 神经网络的训练误差

Ｆｉｇ． ７　 Ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ
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图 ８　 ＧＡ＿ＢＰ 神经网络训练误差

Ｆｉｇ． ８　 ＧＡ＿ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｅｒｒｏｒ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 由图 ７、８ 可以看出，ＧＡ 算法优化的 ＢＰ 网络识

别更加精确，并且 ＧＡ 算法优化 ＢＰ 网络训练的误差

平均值为 ０．００１ １２，而未优化的 ＢＰ 神经网络误差平

均值为 ０．０３１ ８，可见训练误差得到了很大的改善。
此外，经 ＧＡ 算法优化后的 ＢＰ 神经网络识别准确率

达到了 ９９％，与优化前的 ９３％相比，有了很大的提

升。 如图 ９、图 １０ 所示。
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图 ９　 ＢＰ 神经网络识别准确率（９３．８％）

Ｆｉｇ． ９　 Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （９３．８％）
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图 １０　 ＧＡ＿ＢＰ 神经网络识别准确率（９８．９％）
Ｆｉｇ． １０　 ＧＡ＿ Ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ＢＰ ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ （９８．９％）

　 　 基于以上方法，对不同列车速度的轨枕振动信

号进行识别，分别对优化前后的特征值进行训练和

测试，最终诊断结果见表 ７。

表 ７　 ＧＡ 优化前后识别正确率对比

Ｔａｂ． ７ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ＧＡ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

列车速度 ｋｍ ／ ｈ
ＢＰ 神经网络识别

准确率 ／ ％
ＧＡ＿ＢＰ 神经网络

识别准确率 ／ ％

１００ ９７．４ ９９．９

１１０ ９９．５ １００

１２０ ９６．６ ９９．９

１３０ ９３．２ ９８．７

１４０ ９３．２ ９８．２

２００ ９３．８ ９８．９

　 　 由表 ７ 可知，利用 ＧＡ 算法对 ＢＰ 神经网络进行

优化后，轨道结构病害识别准确率均达到了 ９８％以

上，充分证明了基于 ＧＡ 算法优化 ＢＰ 神经网络的方

法，在轨道结构病害识别及诊断上的有效性。

４　 结束语

本文通过搭建车－轨耦合的动力学模型，仿真

得到轨枕空吊、正常、道床松散和板结 ４ 种工况下轨

枕的振动加速度信号。 建立 ＶＭＤ－ＭＰＥ 算法对原

始信号进行特征提取，通过 ＢＰ 神经网络对轨道病

害进行识别诊断，并利用 ＧＡ 算法对 ＢＰ 神经网络的

权值和阈值进行优化。 对比优化前后识别结果发

现，轨道结构病害识别准确率也有了明显的提高，均
达到了 ９８％以上，甚至可达到 １００％。 充分证明了

ＧＡ＿ＢＰ 神经网络的优化方法在轨道结构病害识别

及诊断上的有效性，提高了诊断准确率。
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