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基于优化的 ＢＰ 神经网络的轨道车辆故障诊断

许　 曦， 尧辉明

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对轨道车辆悬挂系统的特点，将 ＢＰ 神经网络的故障诊断技术应用于轨道车辆悬挂系统的故障诊断，提出了一种适

用于轨道车辆弹簧和阻尼故障诊断的 ＢＰ 神经网络模型，建立了车辆悬挂系统的 ＢＰ 神经网络故障诊断模型。 在此基础上，应
用遗传算法优化了 ＢＰ 神经网络诊断模型。 为避免轨道不平顺对故障状态的影响，选取自对比特征量指标和相对特征量指标

作为神经网络的输入数据，用优化后 ＢＰ 神经网络模型进行了仿真测试。 结果表明，经优化的 ＢＰ 神经网络诊断算法具有较好

的稳定性和较高的精度，达到了预期的诊断结果。
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０　 引　 言

随着铁路运输的不断发展，轨道交通在公共交

通系统中占据了非常重要的地位。 而轨道交通车辆

的安全性和舒适性是影响其发展的重要因素［１］。
悬挂系统是车辆走行部的关键部件，悬挂系统的性

能直接影响着车辆的安全性和舒适性。 因而，寻求

实时可靠的悬挂系统故障诊断方法成为国内外学者

研究的热点。
目前，国内外对轨道车辆悬挂系统的故障诊断

方法很多，有基于 ＩＭＭ 算法的车辆悬挂系统故障诊

断［ ２－３ ］，基于观察法的车辆悬挂系统故障诊断［ ４－５ ］

等。 然而这些方法只能对故障进行预警，而不能对

故障进行进一步确定。 人工神经网络算法是以现代

神经学为基础而逐渐发展起来的一门学科，其中 ＢＰ
神经网络应用最为广泛，它采用并行分布式处理、具
有学习记忆功能和非线性映射能力，可进行多故障

识别、复杂模式识别等，在故障诊断系统中取得了较

好的效果［ ６－７ ］。 将遗传算法与 ＢＰ 神经网络算法相

结合实现了从非线性，非稳态信号中识别出对应的

故障。 走行部是轨道车辆的重要组成部分，起着承

载、牵引、走行和制动的作用，是决定列车安全性和

动力学性能的关键一环。 本文建立了轨道动力学仿

真模型，并进行数据采集处理。 利用遗传算法优化

ＢＰ 神经网络算法进行车辆关键部件的故障诊断。

１　 ＢＰ 神经网络模型的建立

ＢＰ 神经网络是一种多层前馈神经网络。 因可

贮存大量经过修正后的映射关系，从而可以轻松地

实现故障判断和模式分类。 权值和阈值的调整使

ＢＰ 神经网络获得误差较小的网络，提高了网络的实

用性。 对于解决一般故障诊断问题，通常采用单隐

层的 ＢＰ 网络模型，其拓扑结构如图 １ 所示。
１．１　 特征向量的选取

为了实现对车辆部件的实时监测，考虑到使用

较多传感器及复杂结构系统，不仅造价高昂，且监测



维护困难。 所以只在转向架与车体上安装加速度传

感器进行加速度的信号采集［８］，且利用这些信号对

车辆弹簧和阻尼装置进行故障诊断。
在选择特征量方面，为了更好的区分车辆故障

前后的状态本文选取了 ８ 个特征量。 特征量的选择

要求：
（１）体现故障前后车辆垂向振动加速度的变化

状态。
（２）体现故障前后车辆相对位置的振动状态，

可以避免因为轨道不平顺对二系弹簧故障状态的影

响。
（３）体现车辆所在的位置或者线路与故障状态

的结合点。
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图 １　 ＢＰ 神经网络示意图
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　 　 为达到第一个选择参数的标准选取了三个特征

量 Ｖ１、Ｖ２、Ｖ５。 Ｖ１ 为车辆正常状态与故障状态车

身垂向加速度绝对值的均值差值与正常状态的比

值，Ｖ２ 为车辆正常状态与故障状态车身垂向加速度

绝对值方差的差值与正常状态的比值，Ｖ５ 为故障前

车辆垂向加速度在频率为 ０～２３ ｈｚ 内的平均幅值与

故障后的平均幅值的比值。 为达到第二标准，选择

了 Ｖ３、Ｖ４ 特征量。 Ｖ３ 为车身垂向加速度绝对值均

方根值与车辆前构架绝对值均方根值的比值，Ｖ４ 为

车身垂加速度绝对值的均方根值与后构架的加速度

绝对值的均方根值的比值。 为达到第三个标准选择

了 Ｖ６ 特征量。 Ｖ６ 为车辆所在位置 ／车辆行驶距

离 ／车辆行驶时间。 这样就完成了对车辆安全的自

对比、相对比、线路条件对比的三个要求。
１．２　 ＢＰ 神经网络算法的优化

ＢＰ 神经网络存在的不足，如收敛速度慢、不能

保证全局最小、结构不确定等［ ９］。 对于神经网络算

法初始权阈值随机的情况，可采用遗传算法进行优

化，提高诊断精度。 实现过程如下：
（１）设种群规模为 Ｐ，随机生成一个初始种群

Ｗ ＝ （Ｗ１，Ｗ２，…，Ｗｐ） Ｔ， 生成个体 Ｗｉ 的一个实数向

量 ω１，ω２，…，ωｓ 作为一个染色体。
（２）选定个体评价函数，确定进化参数，对权阈

值赋值，输入训练样本进行训练，得到输出，将训练

误差平方和作为个体 Ｗｉ 的适应度。
（３）算子采用轮盘赌法，选择每一代染色体。

选择概率为：

ｐｉ ＝
ｆｉ

∑
ｐ

ｉ ＝ １
ｆｉ
，ｉ ＝ １，２，…，Ｐ （１）

　 　 其中： ｆｉ 为适应度值倒数，Ｐ 为种群规模。
（４）交叉操作采用实数交叉法。 第 ｋ 个基因ωｋ

和第 ｌ 个基因ωｌ 在 ｊ 位的交叉操作分别为：
ωｋｊ ＝ ωｋｊ １ － ｂ( ) ＋ ωｌｊｂ，
ωｌｊ ＝ ωｌｊ １ － ｂ( ) ＋ ωｋｊｂ， （２）

　 　 其中： ｂ 为［０，１］ 之间的随机数。
（５） 变异操作：选取第 ｉ 个体的第 ｊ 个基因进行

变异操作， 即

ωｉｊ ＝
ωｉｊ ＋ ωｉｊ － ωｍａｘ( ) ｆ ｇ( ) ， ｒ ≥ ０．５，
ωｉｊ ＋ ωｍｉｎ － ωｉｊ( ) ｆ ｇ( ) ，ｒ ＜ ０．５，{ （３）

　 　 其中： ωｍａｘ 和 ωｍｉｎ 分别为基因 ωｌｊ 取值的上下

界， ｒ 为［０，１］间的随机数。
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　 　 其中： ｒ２ 为一个随机数； ｇ 为迭代次数； Ｇｍａｘ 为

最大进化代数。
（６）得到的最优解将其作为神经网络的初始权

阈值。 利用该算法的故障诊断流程如图 ２ 所示。
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图 ２　 遗传算法优化流程
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１．３　 网络结构及故障模式的确定

研究决定，选取轨道车辆转向架一系弹簧的 ６
个故障特征作为输入层的参数，所以输入层的节点

有 ８ 个，同时选取输出层节点为 ５ 个。 输出形式表

示如下：正常（１ ０ ０ ０ ０）、弹簧断裂故障（０ １ ０ ０ ０）、
弹簧轻微故障（０ ０ １ ０ ０）、弹簧中等故障（０ ０ ０ １
０）、弹簧断裂故障（０ ０ ０ ０ １）。 因采用三层网络结

３９２第 ６ 期 许曦， 等： 基于优化的 ＢＰ 神经网络的轨道车辆故障诊断



构，所以对于隐含层节点数 ｎ２ 和输入层节点数 ｎ１ 有

一近似关系，即 ｎ２ ＝ ２∗ｎ１ ＋ １。 故输入层神经元 ６
个，隐含层神经元 １３ 个，神经网络模型结构是（８，
１３，５）。

２　 动力学模型的建立

建立车辆模型的根本目的是为所研究的课题提

供理论和数据上的帮助。 模型产生的数据可以分析

系统的状态，提取系统故障的特征。 同时也可以适

当简化模型，突出故障特征。 文献［９］对轨道车辆

悬挂系统的建模给出了详细阐述。 经过对问题详细

分析，把问题具体到轨道车辆悬挂系统弹簧和阻尼

的安全预警上，从而建立轨道车辆垂向悬挂系统安

全预警模型。 基于 Ｍａｔｌａｂ－Ｓｉｍｕｌｉｎｋ 软件，搭建了轨

道车辆悬挂系统故障仿真实验平台，并利用该平台

产生相关的数据进行研究。
２．１　 车辆动力学模型的建立

轨道车辆垂向六自由度模型由车体、构架、以及

一系悬挂和二系悬挂等组成。 该模型是模拟车辆以

速度 ｖ 在钢轨上前行的刚体系统。 在模型中，考虑

车体的沉浮和点头运动、前后构架的沉浮和点头运

动，共六个自由度。 转向架轴距为 ２Ｌａ，前后转向架

中心距为 ２Ｌｓ。 为了便于区分一系悬挂和二系悬挂

的弹簧和阻尼，把弹簧和阻尼分别命名为 Ｋ１ ～ Ｋ６，
Ｃ１ ～ Ｃ６ （具体分布见图 ３）。 运用刚度关联矩阵法

获得系统的刚度矩阵、阻尼矩阵、质量矩阵。 建立刚

度矩阵时，取弹簧受压为正，受拉为负。 图 ３ 为轨道

车辆垂向动力学模型的示意图。
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图 ３　 轨道车辆垂向动力学模型示意图
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　 　 该车辆系统的运动方程形式如下：

Ｍ[ ] Ｚ̈{ } ＋ Ｃ[ ] Ｚ
˙

{ } ＋ Ｋ[ ] Ｚ{ } ＝ Ｑ{ } ． （５）
　 　 其中， ［Ｍ］ 表示质量矩阵；［Ｃ］ 表示阻尼矩阵；
［Ｋ］ 表示刚度矩阵；｛Ｚ｝ 表示系统的位移矢量；｛Ｑ｝
表示外部激励矩阵。 由于只考虑车辆系统部件的垂

向运动，因此对仿真条件做了一定的假设，假设线路

钢轨是没有弹性的，且轮轨之间一直保持接触状态

运行。 模型分析只考虑各部件刚体的浮沉振动自由

度和点头振动自由度。 选取某型轨道车辆参数作为

建立轨道车辆垂向悬挂系统动力学模型的依据。 详

尽数据见表 １。
表 １　 某型轨道车辆部分参数列表

Ｔａｂ． １　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｓｏｍｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ａ ｔｙｐｅ ｏｆ ｒａｉｌ ｖｅｈｉｃｌｅ

符号 单位 数值 说明

Ｍｔ ｋｇ ４ ０６０ 构架质量

Ｍｂ ｋｇ ２３ ０００ 车体质量

Ｉｔ ｋｇ·ｍ２ ３ ０３０ 构架点头转动惯量

Ｉｂ ｋｇ·ｍ２ ９２５ 车体点头转动惯量

Ｋｚｐ ＭＮ ／ ｍ １．５ 一系垂向刚度

Ｃｚｐ Ｎｓ ／ ｍ ５ ０００ 一系垂向阻尼

Ｋｚｓ ＭＮ ／ ｍ ０．２７ 二系垂向刚度

Ｃｚｓ Ｎｓ ／ ｍ １１ ０００ 二系垂向阻尼

Ｌ０ ｍ １．２５ 轴距之半

Ｌｓ ｍ ７．８５ 转向架定距之半

　 　 基于 Ｍａｔｌａｂ 的 ｓｉｍｕｌｉｎｋ 建立轨道车辆转向架六

自由度模型。 模型示意如图 ４ 所示。
　 　 系统模块说明：

（１）四个显示模块分别显示轨道谱、车辆振动

的加速度、车辆振动的速度及车辆振动的位移。
（２）增益模块分别对应对轨道谱位移距离的单

位转换，以及各个部位的质量转换。
（３）三个延迟模块是为了给输入的位置谱进行

延迟，达到车辆轮对间的距离要求。
（４）积分模块和微分模块处理函数间的积分和

微分的计算，从而获取最终的数据和图像。
（５）Ｆｒｏｍ Ｗｏｒｋｓｐａｃｅ 模块的作用是导入不平顺

激励。
２．２　 轨道不平顺信号获取

轨道不平顺是车辆振动的根本原因，结合当前

轨道交通的钢轨实际情况，选取美国 ６ 级轨道谱反

演的位移谱作为激励信号。 美国相关部门对该国的

铁路进行测量，建立了一套轨道不平顺的计算参数。
轨道各个方向上的不平顺都可由公式计算得出，因
只研究垂向振动，所以采用垂向不平顺公式计算得

出相应的位移谱作为激励，如式（６）所示。

Ｓｖ Ω( ) ＝
Ｋ Ａｖ Ω２

ｃ

Ω２ Ω２ ＋ Ω２
ｃ( )

． （６）

　 　 通过 Ｍａｔｌａｂ 将美国六级轨道谱、功率谱反演至

空间域信号如图 ５ 所示，以此数据作为动力学模型

的轨道不平顺外部激励源。
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图 ４　 轨道车辆悬架系统动力学仿真模型

Ｆｉｇ． ４　 Ｄｙｎａｍｉｃ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ ｏｆ ｒａｉｌ ｖｅｈｉｃｌｅ ｓｕｓｐｅｎｓｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ
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图 ５　 垂向轨道不平顺时间域信号

Ｆｉｇ． ５　 Ｖｅｒｔｉｃａｌ ｔｒａｃｋ ｉｒｒｅｇｕｌａｒｉｔｙ ｔｉｍｅ ｄｏｍａｉｎ ｓｉｇｎａｌ

２．３　 轨道车辆走行部的故障设置

轨道车辆转向架悬挂系统故障主要包括弹簧故

障、阻尼故障。 弹簧故障可由其刚度系数的变化来

表明，可分为性能衰退故障和弹簧断裂故障。 因此，
可以根据不同的故障程度，采用不同刚度系数进行

仿真。 并对故障所表现出来的特征予以提取，得到

适合作为弹簧安全预警和故障诊断算法的参数输

入，从而提高安全预警模型的稳定性和可靠性。
其中性能衰退故障可以分为轻微故障、中等故

障、严重故障。 轻微故障表示刚度系数衰减的范围

在 ０％～２５％，中等故障刚度系数衰减范围是 ２６％ ～
６０％，严 重 故 障 表 示 刚 度 系 数 衰 减 范 围 大 于

６０％［１０］。 弹簧断裂故障发生时会使车体的振动加

速度加大，造成舒适度指标下降，通过缓和曲线时还

会使轮重减载率增大，仿真时取弹簧刚度变为原来

的 ２０ 倍进行。 考虑弹簧系数的范围，当轻微故障，
取弹簧刚度系数变为原来的 ８０％，中等故障时取弹

簧刚度系数变为原来的 ５０％，严重故障时取弹簧刚

度系数变为原来的 ２５％。 当发生断裂或失效故障

时，可取相应的弹簧刚度系数变为原来的 ２０ 倍。 利

用 ｍａｔｌａｂ 建立相应的模型进行仿真实验，并产生相

应的数据。 具体弹簧故障的状态设置见表 ２。
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表 ２　 故障状态和弹簧状态设置对应表

Ｔａｂ． ２　 Ｆａｕｌｔ ｓｔａｔｅ ａｎｄ ｓｐｒｉｎｇ ｓｔａｔｅ ｓｅｔｔｉｎｇ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｅｎｃｅ ｔａｂｌｅ

故障类型 弹簧状态

正常状态 正常

断裂状态 弹簧刚度变为原来 ２０ 倍

轻微故障 弹簧刚度变为原来的 ８０％
中等故障 弹簧刚度变为原来的 ５０％
严重故障 弹簧刚度变为原来的 ２５％

３　 仿真实验

应用 ｍａｔｌａｂ 建立起轨道车辆悬挂系统安全预

警的模型，选取美国六级轨道谱作为激励，分别对车

辆的五种状态进行建模和仿真。 结合城市轨道交通

实际状况，选取车辆速度 ５０ ｋｍ ／ ｈ 模拟。 软件采样

频率为 １ ０００ Ｈｚ，分别获取轨道车辆一系弹簧在不

同状态下，车身和前后转向架的垂向加速度变化状

况，共模拟 １００ ｓ 的行驶时间。 训练数据的选取是

每间隔 １ ０００ 个数据选取一个点作为训练数据，去
除开头和结尾的不良数据共选取了 ８９ 个数据作为

训练数据，随机从１００ ０００ 个数据中随机选取 ２００ 个

数据进行检验。 部分内容举例见表 ３。
表 ３　 训练样本的部分数据

Ｔａｂ． ３　 Ｐａｒｔｉａｌ ｄａｔａ ｏｆ ｔｈｅ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓａｍｐｌｅｓ

样本 Ｖ１ Ｖ２ Ｖ３ Ｖ４ Ｖ５ Ｖ６ 一系弹簧状态 期望输出

１ －０．００８ ７５ －０．０３２ ６４ ０．０６４ １７８ ０．０７３ ８８３ ０．９８５ ７２４ ４２．０２ 正常状态 １ ０ ０ ０ ０

２ －２．０６２ １７ －１０．３６０ ３ ０．２１０ ９５９ ０．２０７ ５２７ ０．２７１ ８０８ ４２．０２１ 弹簧断裂状态 ０ １ ０ ０ ０

３ ０．３７１ ５４ ０．５４７ ７６４ ０．０３８ ８１７ ０．０３９ ５１３ １．１８９ ２９７ ４２．０２ 弹簧轻微故障 ０ ０ １ ０ ０

４ ０．５３７ ８６９ ０．７２５ ２３２ ０．０２９ ０２３ ０．０２９ ７５５ １．６４３ ２６３ ４２．０２ 弹簧中等故障 ０ ０ ０ １ ０

５ ０．６３０ ０５３ ０．８４０ ３１８ ０．０２２ ７９６ ０．０２３ ６２９ ２．１５２ ０１ ４２．０２ 弹簧严重故障 ０ ００ ０ １

… …… …… …… …… …… …… …… ……

　 　 利用遗传算法对 ＢＰ 神经网络权值阈值进行迭

代优化，迭代优化过程如图 ６ 所示。
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图 ６　 遗传算法迭代图

Ｆｉｇ． ６　 Ｇｅｎｅｔｉｃ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｉｔｅｒａｔｉｏｎ ｇｒａｐｈ

　 　 神经网络经过训练后，误差达到了较小的程度，
训练结果如图 ７ 所示。
　 　 优化后的 ＢＰ 神经网络在准确率上高于传统的

ＢＰ 神经网络。 同时在确定权值和阈值后，其准确率

保持不变，提高了算法的稳定性。 传统的 ＢＰ 神经

网络虽然可以达到故障诊断的效果，但因其权值和

阈值的随机性导致其精确性和稳定性比优化后的神

经网络算法相差很多。 对比结果见表 ４。 通过观察

表 ４ 可知，对于弹簧断裂故障和弹簧严重故障两种

算法都有较好的监测准确率。 随着故障程度的加

深，算法准确率不断上升。 这为故障安全预警提供

了基础，确保了对轨道车辆严重故障的准确监测，保
障了行车的安全性。
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图 ７　 神经网络训练图

Ｆｉｇ． ７　 Ｎｅｕｒａｌ ｎｅｔｗｏｒｋ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｄｉａｇｒａｍ
表 ４　 优化前后的诊断正确率对比表

Ｔａｂ． ４　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉａｇｎｏｓｔｉｃ ａｃｃｕｒａｃｙ ｒａｔｅｓ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ
ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ ％

状态
网络类型

ＢＰ 神经网络 优化后的 ＢＰ 神经网络

正常状态 ８９ ９５
弹簧断裂状态 １００ １００
弹簧轻微故障 ８２ ８８
弹簧中等故障 ８８ ９２
弹簧严重故障 ９６ １００
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