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基于压缩感知的轨道结构故障模式识别研究

许汪歆， 袁天辰， 杨　 俭

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文提出一种基于压缩感知的轨道结构故障模式识别方法。 该方法通过设计重构信号的稀疏基与测量矩阵，将原始

振动信号稀疏重构，解决了轨道振动信号在设计分类器时会出现“过拟合”的问题。 通过构造 １１ 个特征征兆指标，研究重构

后的数据特征征兆指标分布规律，解决了数据集维度高的问题。 将特征征兆指标两两组合，结合密度聚类算法，成功区分轨

道结构正常工况、道床板结工况、道床翻浆工况和轨枕空吊工况。 利用归一化互信息（ＮＭＩ）指标评价密度聚类结果有效性。
算例表明，该方法实现了大量样本下轨道基础结构不同故障类型的特征征兆指标提取与故障模式识别。 本文所提方法能够

有效识别轨道结构故障，为轨道结构故障智能诊断与剩余寿命预测奠定基础。
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０　 引　 言

随着铁路运营里程的增加，轨道结构病害时有

发生，严重威胁着铁路线路的运营安全。 轨道结构

在列车动载荷和环境温度等因素作用下，空吊等病

害日益凸显。 目前主要依赖于铁路工务人员在天窗

时间人工目视检查或手动探伤。 这些方法不仅效率

低下，而且有漏检的可能，如果不及时检测出故障，
将严重威胁列车的行车安全。 因此，如何对轨道结

构进行监测、故障诊断和预警是保证轨道结构稳定

的重要研究方向。

近年来，随着无线通讯技术的发展，机械设备的

检测与故障诊断正朝着网络化、无损化方向发

展［１］。 轨道结构振动过程中产生的数据集存在样

本类标签未知、各数据集间分布不平衡、非线性、多
工况、瞬态等诸多问题。 目前，研究人员结合机械结

构振动状态与压缩感知理论进行了一些探索。 文献

［２］采用压缩感知与信号稀疏表示，结合机械振动

信号自身特点，实现了压缩信号的高精度重构。 文

献［３］针对稀疏字典较难重构的问题，提出优化分

类的方法，将信号进行分块，得到与机械振动信号相

适应的稀疏基。 现有的故障诊断经验方法通常是根



据已知故障数据集类别进行监督学习［４］，无监督聚

类方法，因其实现不需要任何训练样本，能较好地根

据数据结构将相似度较高的样本正确分类，在故障

诊断领域［５－６］已有应用。 上述研究多侧重于对信号

进行分解与重构，以及通过改进算法进而提高信号

压缩重构概率，并没有将压缩重构恢复的信号与故

障诊断结合。 密度聚类［７］ 作为无监督学习，在数据

分析、模式识别中根据数据结构自动划分不同的类

别，为面向数据分析和多源数据融合的轨道结构服

役状态监测及故障诊断提供新的方法。
故障诊断与模式识别的首要问题是对数据进行

训练。 虽然原始数据包含了样本最丰富的信息，能
最完整表达样本特征，然而在数据传输过程中，采用

原数据传输会增加传感器耗电，同时在设计分类器

时会出现“过拟合”问题。
针对上述问题，本文提出一种新的轨道结构故

障智能诊断方法。 采用压缩感知原理，将轨道结构

振动数据集经过稀疏分解与压缩重构，实现从数据

的采集到预处理，减少数据“冗余性”；选用时域和

频域特征参数作为特征征兆指标，实现降低数据维

度，解决了“过拟合”问题；特征征兆指标通过在密

度聚类算法下两两组合，实现在不同特征指标组合

下识别轨道结构状态，为轨道结构故障智能诊断提

供参考。

１　 车辆—轨道耦合动力学计算模型

车辆采用四轴二系悬挂的整车模型，轨道系统

模拟成三层连续弹性点支撑梁体系，各支撑点以轨

枕间距隔开，钢轨采用 Ｅｕｌｅｒ 梁模型，以减少模型的

复杂程度；轨枕、钢轨与道床间采用弹簧和阻尼连

接；考虑到钢轨、轨枕及道床垂向振动特性，道床采

用锥台参振模型。 文献［８］的计算结果表明，计算

长度为 １００ ｍ 的轨道长度满足仿真计算要求。 本文

中轨道长度为 ｌ ＝ １２０ ｍ，取位于轨道结构中心 ｉ ＝
９７～１０３ 共 ７ 个轨枕等截面单元，轨枕间距 ｌｓ ＝
０．６ ｍ。翟婉明院士在《车辆－轨道耦合动力学》 ［９］ 中

指明，轨下基础支承刚度或阻尼沿纵向不均匀变化

时，可以对模型中各支点刚度和阻尼元件逐一赋值。
轨下基础支承引起的轨道刚度或阻尼突变，缺陷通

常为轨枕空吊、道床翻浆和道床板结。 某处轨枕完

全丧失正常的工作能力可以相应在模型中设为 Ｋｂｉ

＝ Ｃｂｉ ＝ ０；道床板结或翻浆等缺陷，相应在模型中设

为 Ｋｂｉ
’ ＝ ηｋＫｂｉ，Ｃｂｉ

’ ＝ ηｃＣｂｉ，ηｋ、ηｃ 分别为道床刚度、
阻尼变化系数，对于不同的情况，ηｋ、ηｃ 可在 ０．１ ～
１０范围内取值。 图１给出了车辆 － 轨道耦合模型的

振动截面图。 其中，Ｂ１ － Ｂ１，Ｂ２ － Ｂ２ 和 Ｂ３ － Ｂ３ 为故

障可能出现的断面。
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图 １　 车辆－轨道垂向振动结构断面模型
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１．１　 仿真计算

运用达朗贝尔原理，可以建立轨道系统动力学

方程如式（１）：

ＭＺ̈ ＋ ＣＺ
·

＋ ＫＺ ＝ Ｑ． （１）
　 　 其中， Ｚ 为位移向量；Ｑ 为力向量；Ｍ 为质量矩

阵，Ｃ为阻尼矩阵；Ｋ为刚度矩阵。 运用 Ｎｅｗｍａｒｋ 方

法，通过理论分析和数值计算，可以得到轨道系统动

力学响应的时间历程。 通过改变轨道结构的质量、
刚度和阻尼矩阵以及列车运行速度等参数，模拟不

同工况下轨道结构振动响应的变化规律。 在分析车

辆通过轨道故障结构路段的耦合振动时，选取轨枕

振动加速度作为动力学响应指标。 模拟轨道结构振

动响应工况，以正常工况下 ９９ 号轨枕为例。 设定采

样频率为 １０ ｋＨｚ，行车速度 ２００ ｋｍ ／ ｈ，如图 ２ 所示。
采样点数为 Ｎ ＝ ８ ０００，在 ０．５ ｓ～１．３ ｓ 内振动响应时

间历程满足振动响应分析要求。
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图 ２　 ９９ 号轨枕振动响应时程曲线

Ｆｉｇ． ２　 Ｔｉｍｅ ｈｉｓｔｏｒｙ ｃｕｒｖｅ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｏｆ Ｎｏ． ９９ ｓｌｅｅｐｅｒ

１．２　 数值计算结果及仿真分析

仿真 计 算 中， 车 辆 运 行 速 度 取 ８０ ｋｍ ／ ｈ、
１２０ ｋｍ ／ ｈ、１６０ ｋｍ ／ ｈ、２００ ｋｍ ／ ｈ。 本文对正常工况、
轨枕空吊、道床翻浆和道床板结的工况分别作了仿

真计算，具体计算方案见表 １。
　 　 根据上述计算工况表，不同工况下的轨枕加速

度都发生变化。 当轮轨冲击作用力沿着钢轨传递到

轨枕，空吊工况下轨枕的加速度也产生较大变化。
轨枕空吊引起的轨枕加速度增加表明轨道结构故障

区段的轨枕间距和轨道结构支承刚度已发生变化。
由于车身的分布质量和轮轨作用力对轨道结构

振动响应有影响，并且轨道结构服役周期长，巡线检

测获取数据量大，单纯从时域分析角度无法较为全

面地识别轨道结构故障。 因此基于振动信号处理和

特征征兆指标提取的故障模式识别方法是预测轨道

结构状态的重要方法之一。

表 １　 轨道结构出现不同病害时轨枕数值模拟计算工况

Ｔａｂ． １ 　 Ｓｌｅｅｐｅｒ ｎｕｍｅｒｉｃａｌ ｓｉｍｕｌａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｗｉｔｈ
ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｄｉｓｅａｓｅｓ

工况

编号
故障

速度 ／

（ｋｍ·ｈ－１）

故障处（９９ 号轨

枕）加速度峰值

／ （ｍ·ｓ－２）

故障毗邻处（９８
号轨枕）加速度

峰值 ／ （ｍ·ｓ－２）
Ｃ１

Ｃ２

Ｃ３

Ｃ４

轨枕空吊

２００
１６０
１２０
８０

５８．６６６ ２
４６．７３９ ０
４１．０６７ ７

１１．８４２ ７
７．８７４ ６
６．７０３ ８
１．８４３ ３

Ｃ１

Ｃ２

Ｃ３

Ｃ４

道床翻浆

２００
１６０
１２０
８０

３４．７０１ ０
３１．７３３ ８
２１．０７９ ７
１２．７９２ ０

１１．４１７ ３
７．５６８ ８
６．６０９ ６
２．１４０ ４

Ｃ１

Ｃ２

Ｃ３

Ｃ４

道床板结

２００
１６０
１２０
８０

１１．３６０ ７
１０．６８７ ０
７．３７０ ８
３．０６０ ９

１２．９６８ １
９．９３７ ３
６．０９４ ９
２．８８７ ５

２　 轨道结构振动信号压缩感知

原振动信号 ｘ（ ｔ） ∈ ８ ０００×１ 虽然维度高，而实

际的有效信息集中在低维空间中。 压缩感知是基于

线性降维的思想，采用远低于传统的奈奎斯特采样

定理要求的采样方式重建原信号。 通过信号的稀疏

性表示、观测矩阵的不相关性设计以及通过某种算

法对原信号的非线性重构，实现信号的稀疏分解与

重构［１０］。 本文采用压缩感知与信号稀疏重构的过

程如图 ３ 所示。

原振动信号
x∈RN?1

压缩信号
y∈RM?1

min‖θ‖1 s.t.‖y-Aθ‖≤ε

稀疏表示
θ∈<x,Ψi>

低功耗无线
传感节点

重构恢复
x∈RN?1

OMP
算法

~

密度聚类
（DBSCAN）

故障模式
识别

y=�x
信息观测

图 ３　 压缩感知框架

Ｆｉｇ． ３　 Ｃｏｍｐｒｅｓｓｅｄ ｓｅｎｓｉｎｇ ｆｒａｍｅｗｏｒｋ

２．１　 轨道结构振动信号的稀疏表示与压缩测量

振动信号的稀疏表示是一个将原信号降维的过

程。 通过选择合适的稀疏基矩阵 ψ，求出观测向量 ｙ
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在稀疏基矩阵上的稀疏表示 Ｓ。 取正常工况的轨枕

振动加速度时程曲线作为原信号 ｘ（ ｔ） ∈ ＲＮ。 如果

轨枕振动加速度时程曲线可以稀疏表示，那么原信

号 ｘ（ ｔ） ＝ ［ｘ１，ｘ２，…，ｘＮ］ 表示为：

ｘ ＝ ψＳ ＝ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ψｉｓｉ， （２）

　 　 式中， ψ ＝ ［ψ １，ψ ２，…，ψＮ］ 为稀疏基，Ｓ ＝ ［ ｓ１，
ｓ２，…，ｓＮ］ 是稀疏系数。 当 ‖Ｓ‖０ ＝ ｋ （ｋ ≪ Ｎ） 时，
称原信号 ｘ 是 ｋ － 稀疏信号，其中 ‖‖０ 表示 ｌ０ 范

数。 事实上，大多数信号在时域上并不稀疏，通过

选择合适的变换域，将时域信号转换为稀疏域信号，
实现轨枕振动信号的稀疏表示。 一般情况下，振动

信号稀疏域的选择可以是离散傅里叶变换（Ｄｉｓｃｒｅｔｅ
Ｆｏｕｒｉｅｒ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＦＴ）、离散小波变换 （ Ｄｉｓｃｒｅｔｅ

Ｗａｖｅｌｅｔ Ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＷＴ）、离散余弦变换（ ｄｉｓｃｒｅｔｅ
ｃｏｓｉｎｅ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ， ＤＣＴ） ［１１］。 离散余弦变换的变换矩

阵能较好地描述时变信号的相关特征。 因此，本文

选取 ＤＣＴ 变换作为轨枕振动信号的稀疏基矩

阵［１２－１３］。 对于 ９９ 号轨枕振动加速度时程曲线，其
一维离散余弦变换可以表示为，

　

Ｆ ０( ) ＝ １
Ｎ
∑
Ｎ－１

ｘ ＝ ０
ｆ ｔ( ) ， μ ＝ ０

Ｆ μ( ) ＝ ２
Ｎ ∑

Ｎ－１

ｔ ＝ ０
ｆ ｔ( ) ｃｏｓ π

２Ｎ
２ｔ ＋ １( ) μé

ë
êê

ù

û
úú ，

　 　 　 　 　 　 　 　 　 μ ＝ １，２，．．．，Ｎ － １

（３）

　 　 （３）式的矩阵形式为 Ｆ ＝ Ｃｆ，其中，变换矩阵 Ｃ
为：

Ｃ ＝ ２
Ｎ

１
２

１
２

… １
２

ｃｏｓ π
２Ｎ

ｃｏｓ ３π
２Ｎ

… ｃｏｓ ２Ｎ － １( ) π
２Ｎ

︙ ︙ ︙ ︙

ｃｏｓ Ｎ － １( ) π
２Ｎ

ｃｏｓ ３ Ｎ － １( ) π
２Ｎ

… ｃｏｓ ２Ｎ － １( ) Ｎ － １( ) π
２Ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
ú
úú

Ｎ×Ｎ

， （４）

　 　 根据图 ２ 的振动时程曲线，取采样点长度 Ｎ ＝
８ ０００，进行 ＤＣＴ 域稀疏表示，仿真结果如图 ４ 所

示。

100

50

0

-50

-100

-150
5000 5050 5100 5150 5200

采样点数

非零值

幅
值

原信号

图 ４　 轨枕振动原信号的稀疏表示系数 Ｓ
Ｆｉｇ． ４ 　 Ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ Ｓ ｏｆ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｌｅｅｐｅｒ

ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｏｒｉｇｉｎａｌ ｓｉｇｎａｌ

　 　 根据图 ４ 的仿真结果，在 ＤＣＴ 变换域中，已将

原信号采样点 Ｎ ＝ ８ ０００ 稀疏表示为 Ｎ’ ＝ ２００ 稀疏

采样点，并且仅有少量非零值 （如图 ４ 虚线圈所

示）。 因此，９９ 号轨枕振动信号是可压缩的，可以对

该信号进行随机亚采样。 信号在采样阶段，通过观

测矩阵 Φ∈ ＲＭ×Ｎ 将原信号 ｘ（ ｔ） 投影到低维空间 ｙ
∈ ＲＭ，观测值与原信号之间的表示为：

ｙ ＝ Φｘ， （５）
　 　 将（２）式代入到（５）式，得到：

ｙ ＝ ΦΨＳ， （６）
　 　 令 Θ ＝ ΦΨ，则有：

ｙ ＝ ΘＳ， （７）
　 　 由于观测值的维数远小于原信号维数，式（５）
是欠定方程组，即原方程没有唯一解，因此不能直接

通过（４）式求解出原信号 ｘ。 要想从 Ｍ 个观测值中

重构恢复出 Ｎ 个原信号，这就要求矩阵

Φ ＝

φ１１ φ１２ … φ１Ｋ

φ２１ φ２２ … φ２Ｋ

︙ ︙ … ︙
φｍ１ φｍ２ … φｍＫ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｍ×Ｎ

与矩阵

Ψ ＝

ψ１１ ψ１２ … ψ１Ｋ

ψ２１ ψ２２ … ψ２Ｋ

︙ ︙ … ︙
ψｍ１ ψｍ２ … ψｍＫ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

Ｎ×Ｎ

不相关。 则：
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μ（Φ， Ψ） ＝ ｎ ｍａｘ
１≤ｋ， ｊ≤ｎ

〈φｋ，ψ ｊ〉 ， （８）

　 　 其中， μ 的范围： μ（Φ，Ψ） ∈ １， ｎ[ ] ，μ 越小，
Φ和 Ψ 越不相关。 Ｃａｎｄｅｓ 等人［１４］ 于 ２００５ 年给出

了更为准确的要求：观测矩阵 Φ 应满足约束等距性

条件（Ｒｅｓｔｒｉｃｔｅｄ Ｉｓｏｍｅｔｒｙ Ｐｒｏｐｅｒｔｙ，简称 ＲＩＰ）。 即对

于任意常数有：
（１ － δ ｋ） ‖ｘ‖２

２ ≤‖Φｘ‖２
２ ≤（１ ＋ δ ｋ） ‖ｘ‖２

２， （９）
　 　 观测矩阵与稀疏基矩阵的乘积满足 ＲＩＰ 性质。
满足上述条件后，重构振动信号 ｘ 的过程可以转化

为求解如下最优化问题：
Ｐ０： ａｒｇｍｉｎ ｎｏｒｍ（ｘ，０） ｓ．ｔ． ｙ ＝ Φｘ， （１０）

　 　 式中， ｎｏｒｍ（ｘ，０） 是正则项，虽然能够保证式

（５） 的解具有唯一性，但仍不能求解出该问题。 文

献［１０］ 已经证明，正则化的 ｌ０ 范数可以使用 ｌ１ 范数

替代，所以优化问题转换成一个凸优化问题。 如式

（１１） 表达式：
Ｐ１： ａｒｇｍｉｎ ｎｏｒｍ（ｘ，１） ｓ．ｔ． ｙ ＝ Φｘ． （１１）

　 　 凸优化问题可以通过线性优化来解决。 近几

年，研究者们对于求解优化问题做出了不少研究，主
要包括贪婪算法求解、ｌａｓｓｏ 模型以及组合算法求

解。
２．２　 重构算法的理论框架

重构算法主要包括匹配追踪（Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｐｕｒｓｕｉｔ，
ＭＰ）算法［１５］、正交匹配追踪 （ Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ Ｍａｔｃｈｉｎｇ
Ｐｕｒｓｕｉｔ， ＯＭＰ ） 算 法［１６］ 及 ｌ１ 范 数 （ ｌ１ Ｎｏｒｍ） 算

法［１７］。 ＯＭＰ 算法可以实现将原轨枕振动信号转化

为较多 ０ 稀疏，同时不降低信号精确度，从而产生稀

疏解，尤其适用于故障诊断的振动信号数据传

输［１６］。 本 文 采 用 正 交 匹 配 追 踪 （ Ｏｒｔｈｏｇｏｎａｌ
Ｍａｔｃｈｉｎｇ Ｐｕｒｓｕｉｔ）算法重构步骤见表 ２。

表 ２　 ＯＭＰ 重构算法

Ｔａｂ． ２　 ＯＭＰ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ

核心算法步骤如下：

输入：观测矩阵 Φ，观测向量 ｙ；
输出： 原信号 ｘ 的 Ｋ － 稀疏的逼近 ｘ；
初始化：残差 ｒ０ ＝ ｙ，索引集合 Ａ０ ＝ Ø，ｔ ＝ １；

　 　 循环执行步骤 １ － ５：
　 　 步骤 １：找出残差 ｒ 和观测矩阵 φ ｊ 乘积最大值对应脚标 λ，即 λ ｔ ＝ ａｒｇｍａｘ ｊ ＝ １，…， Ｎ ｜ ＜ ｒｔ －１，φ ｊ ＞ ｜ ；

　 　 步骤 ２：更新索引集 Ａｔ ＝ Ａｔ － １ ∪ ｛λ ｔ｝ 以及观测矩阵中的重建集合 Φｔ ＝ ［Φｔ － １，φλｉ］

　 　 步骤 ３：令 Ｐｉ ＝ Ｘ（ｃｉ）（Ｘ（ｃｉ） ′Ｘ（ｃｉ）） － １Ｘ（ｃｉ） ′，由最小二乘得到 ｘｉ ＝ ａｒｇｍｉｎ２ ｜ ｜ ｙ － Φｉｘ‖２；

　 　 步骤 ４：更新残差 ｒｉ ＝ ｙ － Φｔｘｔ，ｔ ＝ ｔ ＋ １；

　 　 步骤 ５：判断终止条件 ‖ｘ － ｘ‖２ ≤ ε，若满足，则停止迭代；若不满足，则执行步骤 １。

２．３　 轨道结构振动信号算例分析

结合轨道结构振动响应，根据矩阵的 ＲＩＰ 性，
稀疏变换基 Ψ 为 ８ ０００ × ８ ０００ 的离散余弦变换

（ＤＣＴ）矩阵， 观测矩阵 Φ 为高斯矩阵。 文献［１８］
已证明，观测矩阵在满足观测次数

Ｍ ≤ ｃ × Ｓ × ｌｏｇ（Ｎ ／ Ｓ）， （１２）
　 　 就能够以较低的采样率高概率恢复原始信号。
式 中，Ｓ是信号稀疏度；Ｎ是信号的长度；Ｓ ≪ Ｎ；ｃ是
依赖于（９）式的 ＲＩＰ 常数 δ ｋ。 将振动信号稀疏分解

后，得到图 ５ 所示稀疏表示，该稀疏表示由两部分组

成。 在第一部分即采样点数为 ２００ 时，原信号稀疏

分解的幅值较明显；稀疏表示在第二部分幅值趋于

０。 经过稀疏分解的 ２００ 个信号，通过 ＯＭＰ 重构算

法得到如图 ６ 所示的重构曲线。 每一条曲线代表了

一种工况的重构恢复率，尽管不同工况需要的稀疏

采样点数不同，但四种工况都在采样点数达到 ２００

时，重构恢复率达到 １００％。

原信号100

50

0

-50

-100

5000 5050 5100 5150 5200
采样点数

幅
值

(1)

(2)

图 ５　 ９９ 号轨枕振动加速度在 ＤＣＴ 域下的稀疏表示

Ｆｉｇ． ５ 　 Ｓｐａｒｓｅ ｒｅｐｒｅｓｅｎｔａｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ Ｎｏ． ９９

ｓｌｅｅｐｅｒ ｉｎ ＤＣＴ ｄｏｍａｉｎ

　 　 以稀疏表示的振动信号作为输入，根据表 ２，得
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到轨枕振动加速度的信号重构对比仿真图。 尽管有

峰值失真（如图 ７ 所示），但整体重构信号没有明显

的误差。 图 ７ 的仿真结果表明，可以采用 ＯＭＰ 算法

重构轨枕振动加速度信号。

正常
道床板结
道床翻浆
轨枕空吊

50 100 150 200
稀疏化表示的采样点数

100
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图 ６　 ９９ 号轨枕的四种工况振动信号重构恢复精度

Ｆｉｇ． ６　 Ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｃｏｍｐｅｎｓａｔｉｏｎ ａｎｄ ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｏｆ ｆｏｕｒ
ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｎｏ． ９９ ｓｌｅｅｐｅｒ
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图 ７　 采用 ＯＭＰ 算法对 ９９ 号轨枕振动加速度信号重构

Ｆｉｇ． ７ 　 Ｒｅｃｏｎｓｔｒｕｃｔｉｏｎ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｓｉｇｎａｌ ｏｆ Ｎｏ． ９９

ｓｌｅｅｐｅｒ ｂｙ ＯＭＰ ａｌｇｏｒｉｔｈｍｓ

２．４　 轨道结构振动信号重构及迭代残差分析

采用压缩率衡量轨道振动信号的压缩程度，表
示为：ＣＲ 值越大，信号越稀疏。

ＣＲ ＝ １ － Ｍ
Ｎ

æ

è
ç

ö

ø
÷ × １００％， （１３）

　 　 为了定量衡量 ＯＭＰ 算法的重构精度，本文选取

均方误差（Ｍｅａｎ Ｓｑｕａｒｅｄ Ｅｒｒｏｒ， ＭＳＥ）计算原信号的

重构误差 ＭＳＥ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ － ｙ( )

２
，式中，ｘ 为原信号，

ｙ 代表重构信号。 ＭＳＥ 值越小，说明原信号恢复的

准确度越高。
ＯＭＰ 算法重构的残差表示为：

ｒｅ ＝ ｙ － ΘＳ ＝ ｙ － Θ（ΘＴΘ） －１ΘＴｙ． （１４）

　 　 正常工况和故障工况（道床板结、道床翻浆和

轨枕空吊）的稀疏信号在该算法的迭代残差结果如

图 ８ 所示。 当迭代次数达到稀疏采样点数 Ｎ’ ＝ ２００
时（图 ８ 第（１）部分），残差值已经趋于 ０，以上结果

进一步证明 ＯＭＰ 算法能较好地重构原振动信号。
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道床板结
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轨枕空吊

100

75

50

25

0

0 200 400 600 800 1000
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图 ８　 ９９ 号轨枕的四种工况残差迭代次数

Ｆｉｇ． ８ 　 Ｉｔｅｒａｔｉｖｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｒｅｓｉｄｕａｌ ｅｒｒｏｒｓ ｉｎ ｆｏｕｒ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ｏｆ Ｎｏ．９９ ｓｌｅｅｐｅｒ

２．５　 轨道振动信号特征征兆指标提取

特征征兆指标的提取是对轨道基础结构进行监

测、故障诊断以及故障预测的基础［１９］，振动加速度

能较好地反映轨道结构状态。 结合文献［２０］，采用

表 ３ 定义的各个时域和频域特征参数对轨道结构振

动数据进行特征征兆指标提取。 信号进行特征征兆

指标提取后是高维的特征向量，本文采用基于密度

聚类 算 法 （ Ｄｅｎｓｉｔｙ － Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ
Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ， ＤＢＳＣＡＮ），将高维特征向量

通过两两组合达到降维效果，实现在不影响轨道结

构故障模式识别的基础上，减少特征向量的输入。

３　 基于密度聚类算法的轨道结构的故障模

式识别

　 　 类别可分离性反映不同的类在特征征兆指标组

成的平面中的离散情况。 通过特征形成、特征提取、
特征选择和故障模式识别，识别出不同的轨道结构

故障，表征轨道结构服役状态，以实现轨道结构故障

在线监测。
３．１　 基于空间密度的聚类方法（ＤＢＳＣＡＮ）

密度聚类算法（ＤＢＳＣＡＮ）是由 Ｍａｒｔｉｎ Ｅｓｔｅｒ［２１］

等人提出，该算法只需输入一个参数 ε （邻域半

径），并且可以根据一定的启发式规则选取参数。
该算法无需预先指定聚类数目，可以对大规模无规

则形状的数据点进行有效的聚类。 通过 ＤＢＳＣＡＮ
算法， 可以实现将数据集合Ｄ分为Ｍ个不同的类。
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该方法基于数据点的密度可达和密度相连的概念。
从某个选定的核心点出发，不断向密度可达的区域

扩张，从而得到一个包含核心点和边界点的最大区

域，区域中任意两点密度相连，将划分结果定义为

密度 相连对象的集合，类 Ｃ 是数据集合 Ｄ 的非空

子集：

表 ３　 轨道结构振动加速度时域频域特征参数统计表

Ｔａｂ． ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｔｉｍｅ－ｄｏｍａｉｎ ａｎｄ ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ－ｄｏｍａｉｎ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ａｃｃｅｌｅｒａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｒａｃｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅｓ

特征征兆指标 表达式 特征征兆指标 表达式

波形指标 Ｗｓ ＝
Ｘｒｍｓ

Ｘ
绝对值 Ｖａｂ ＝ ｘｉ ｔ( )

脉冲指标 Ｉ ＝
Ｘｐ

Ｘ
－ 方差 Ｓ２ ＝ １

Ｎ ∑
Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｔ( ) － Ｘ

－
( )

２

峭度指标
Ｃｑ ＝

１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ

－
( )

４

Ｘ４
ｒｍｓ

均方根值 Ｘｒｍｓ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘ２ｉ （ ｔ）

方根幅值 ｘｒ ＝ １
Ｔ ∫＋¥

－¥
Ｘ（ ｔ）ｄｔ[ ]

２
偏斜度指标

Ｃｗ ＝

１
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ － ｘ

－
( )

３

Ｘ３
ｒｍｓ

峰－峰值 Ｖｐｐ ＝ ｍａｘ ｘｉ ｔ( )( ) － ｍｉｎ ｘｉ ｔ( )( ) 平均幅值 Ｔａａ ＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｔ( )( )

——— ——— 裕度指标 Ｌ ＝
Ｘｐ

Ｘｒ

　 　 表 ３ 中， Ｘｐ ＝ ｍａｘ ｍａｘ ｘｉ ｔ( )( ) － ｍｉｎ ｘｉ ｔ( )( )( ) ， Ｘ
－

＝ １
Ｎ ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｘｉ ｔ( ) ．

　 　 （１） ε － 邻域：某点 ｐ的 ε － 邻域用Ｎε（ｐ） 表示，
定义为集合 Ｎε（ｐ） ＝ ｛ｑ ∈ Ｄ ｜ ｄｉｓｔ（ｐ，ｑ） ≤ ε｝，由此

设置合适的阈值ＭｉｎＰｔｓ，通过判断 ｜ Ｎε（ｐ） ｜ 是否小

于 ＭｉｎＰｔｓ，将数据点分为边界点和核心点。
（２）如果 ｐ∈Ｎε（ｐ） 并且 ｜ Ｎε（ｐ） ｜ ≥ＭｉｎＰｔｓ，那

么，点 ｐ 从点 ｑ 关于 ε 和 ＭｉｎＰｔｓ 直接密度可达。
（３）密度可达： 如果存在数据链 ｐ１，ｐ２，…，ｐｎ，ｐ１

＝ ｑ，ｐｎ ＝ ｐ，并且满足点 ｐｉ ＋１ 从 ｐｉ 直接密度可达，那么

点 ｐ 从点 ｑ 关于 ε 和 ＭｉｎＰｔｓ 密度可达。
（４）密度相连： 如果存在核心点 ｏ ∈ Ｄ，且边界

点 ｐ，ｑ分别从核心点 ｏ关于 ε和ＭｉｎＰｔｓ密度可达，那
么边界点 ｐ 与边界点 ｑ 密度相连。 该算法的流程如

图 ９ 所示。
３．２　 基于 ＤＢＳＣＡＮ 的轨道结构故障模式识别

ＤＢＳＣＡＮ 算法为了获取一个簇，形成具有相同

密度数据之间的聚类，在扫描输入的数据集时，该算

法会判断当前数据 ｑ 是否为核心点，进而判断是否

需要形成新的簇类［２２］。 以 １．１ 节中的工况为例，根
据表 ３ 计算出有效的特征征兆子集作为输入数据

集，得到结果见表 ４。
　 　 根据图 ９ 的算法流程，对轨道结构特征征兆指

标数据集聚类，识别不同的故障模式。 仿真结果如

图 １０ 所示。 双向箭头表示不同类别间的距离。 一

个特征征兆指标代表一个维度，不同特征征兆指标

之间两两组合，可以从不同特征空间对轨道结构故

障识别。

读取N个样本数据
x=(x1,x2,...,xN)

设定领域参数
(Eps,MinPts)

通过欧几里得距离度量方式，找到
样本xj的属于邻域子样本集N（xj)

如果｜N(xj)｜≥MinPts
则样本 xj加入核心对象样本集合

Ω=Ω∪{xj}

在集合Q中，随机选一个对象O，根据领域距
离阈值ε，建立当前簇样本集合Ck={O},更新
核心对象集合Ω=Ω-{O}，更新类别序k=k-1

聚类簇CK生成完毕，更新簇划分
C={C1，C2,...,Ck}

图 ９　 ＤＢＳＣＡＮ 算法流程

Ｆｉｇ． ９　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ＤＢＳＣＡＮ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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表 ４　 ２００ ｋｍ ／ ｈ 轨枕不同故障对应的特征征兆指标数据集

Ｔａｂ． ４　 Ｄａｔａ Ｓｅｔ ｏｆ ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｉｎｄｉｃａｔｏｒｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆａｕｌｔｓ ｏｆ ２００ ｋｍ ／ ｈ ｓｌｅｅｐｅｒｓ

２００ ｋｍ ／ ｈ 波形指标 脉冲指标 峭度指标 裕度指标 峰－峰值 绝对值 方差 均方根值 偏斜度指标 平均幅值 方根幅值

正常 １．７６１ ２ ８．０９５ ４ ８．２０９ ６ １２．５８４ １ ６．６０１ １ ０．４６４ ９ ０．６７０ ５ ０．８１８ ８ －０．７８６ ９ ０．４６４ ９ ０．２９９ １

道床板结 １．６８２ ６ ６．９０２ ０ ７．０５０ ６ １０．３２５ ８ ４．６１７ １ ０．３４１ ０ ０．３２９ ２ ０．５７３ ８ －０．１５１ ５ ０．３４１ ０ ０．２２７ ９

道床翻浆 １．７８８ ６ ７．７８４ ７ ８．７３８ ９ １１．９４３ １ １８．１２７ ０ １．４４３ ２ ６．６６３ ８ ２．５８１ ３ －１．５３６ ６ １．４４３ １ ０．９４０ ７

轨枕空吊 １．５８３ ５ ６．２５２ １ ５．４１４ ５ ９．２２８ ７ ３７．３５１ ４ ３．５０６ ６ ３０．８３４ ４ ５．５５２ ５ ０．４００ １ ３．５０６ ６ ２．３７５ ６
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图 １０　 不同特征征兆指标之间的聚类

Ｆｉｇ． １０　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｂｅｔｗｅｅｎ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｆｅａｔｕｒｅ ｉｎｄｉｃａｔｉｏｎｓ
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　 　 将图 １０ 的（ａ）与（ｄ）比较来看，道床板结工况

与正常工况在脉冲指标和峭度指标这两个特征征兆

指标下，类间离散程度较大，而在图 １０（ａ）中没有这

样的聚类效果。 图 １０ 的（ｂ）与（ｃ）是波形指标和脉

冲指标、波形指标和平均幅值的对比图。 从波形指

标与平均幅值的组合来看，密度聚类算法不能对正

常工况与道床板结这两个类别间进行区分。 事实

上，道床板结虽然降低了整个轨道系统的弹性功能，
但对轨道结构垂向振动影响并不大，单纯从轨道动

力学角度不容易识别，而这一点在密度聚类算法中

（图 １０ 的（ｄ）、（ｅ）、（ｆ））已能较好地区分。 因此，轨
道动力学结合振动信号处理和特征征兆指标提取，
能实现轨道结构服役状态故障模式识别，为轨道结

构在线监测奠定基础。
３．３　 聚类有效性评价指标

由于在密度聚类识别中，数据集的结构及分布

是未知的，因此需要验证密度聚类结果的合理性和

有效性。 可以通过建立一个评价函数，评价聚类的

有效性问题，聚类评价指标实现了度量聚类算法结

果是否有效的性能。
由于轨道结构振动时域数据存在冗余性、数据

结构分布不明确等特点，从紧致性、分离性和重叠度

等方面评价类别划分结果。 采用归一化互信息

（ＮＭＩ）指标描述密度聚类结果的有效性。 ＮＭＩ 用于

衡量两个聚类结果 ｃｋ 和 ｃｌ 的吻合程度。 其表达式如

下：

ＮＭＩ ＝
－ ２∑ ＣＫ

ｉ ＝ １∑
ＣＬ

ｊ ＝ １
Ｃ ｉｊ·ｌｏｇ

Ｃ ｉｊ·Ｎ
Ｃ ｉ·Ｃ ｊ

æ

è
ç

ö

ø
÷

∑ ＣＫ

ｉ ＝ １
Ｃ ｉ·ｌｏｇ

Ｃ ｉ·

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷ ＋ ∑ ＣＬ

ｊ ＝ １
Ｃ ｉ·ｌｏｇ

Ｃ·ｊ

Ｎ
æ

è
ç

ö

ø
÷

．

（１５）
　 　 其中， Ｎ 是数据个数；Ｃ 是混淆矩阵；矩阵中的

元素 Ｃ ｉｊ 表示既在 Ｋ 类中也在 Ｌ 类；ＣＫ（ＣＬ） 表示

Ｋ（Ｌ） 类的个数；Ｃ ｉ．（Ｃ ．ｊ） 是矩阵 Ｃ 中所有元素的总

和。 ＮＭＩ的值越大，Ｋ 和 Ｌ 的划分越相似，当 ＮＭＩ的
值为 １ 时，表明 Ｋ 和 Ｌ 是属于同一个类。

基于密度聚类的轨道结构聚类的有效性评价指

标函数，道床板结与正常工况这两个类别在波形指

标与平均幅值中， ＮＭＩ 值接近于 １，这表明道床板结

与正常工况这两类几乎是同一个类别，同时也表明

其重叠度明显。 对于道床翻浆与轨枕空吊，这两个

类别无论在哪个特征征兆指标对应的维度下，类间

分离性较大，类内具有高度紧致性。

４　 结束语

随着无线通讯与物联网技术的发展，轨道服役

状态的智能监测与预警问题受到广泛关注。 然而轨

道结构的病害检测目前依赖于人工检修与轨检车巡

线检测。 针对这一问题，提出一种基于压缩感知的

轨道结构故障模式识别的方法，结论如下：
（１）利用轨枕振动信号的可稀疏化表示，提出

采用离散余弦矩阵作为稀疏基，解决了轨枕时变信

号冗余特性带来的无法构造正交基矩阵的问题。
（２）基于 ＯＭＰ 贪婪算法对轨枕的振动信号进

行重构，比较了正常工况、翻浆工况、板结工况和空

吊工况下的重构恢复率，结果表明上述工况在 ＯＭＰ
算法下都能精确重构。

（３）利用时域和频域特征参数表达式将压缩重

构的轨枕振动信号转换成 １１ 个特征征兆指标，结合

密度聚类算法，成功区分出轨道结构的正常工况和

三种故障工况（翻浆工况、板结工况和空吊工况），
实现了轨道结构无损化监测。
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