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摘　 要： 在复杂的现场环境中，识别模型必须具有实时数据处理能力、对不同状态的准确识别能力和良好的抗噪声能力。 针

对上述问题，提出一种基于混合域特征和 ＶＭＤ－ＬＳＴＭ 的钢轨表面状态识别方法，用于识别钢轨表面的 ５ 种状态，即：道岔、接
缝、损伤、道岔和损伤的混合状态以及正常状态。 该方法主要包括 ３ 个阶段，即：混合域特征提取、特征选择和状态识别。 通过

仍处使用期的列车现场试验采集的振动加速度数据进行验证，测试准确率达到 ９８．２６％。 实验结果表明，该方法能准确识别钢

轨表面状态，可用于实际现场。
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０　 引　 言

随着铁路速度的提高，高速铁路的安全性已成

为研究的热点，对钢轨缺陷的精准识别是确保列车

运行安全的关键问题［１］。 现场采集的轴箱振动信

号通常为混叠信号并且包含大量噪声，需要采取有

效的处理［２］。 Ｄｒａｇｏｍｉｒｅｔｓｋｉｙ 等学者［３］ 提出一种非

平稳信号处理方法：变分模态分解（ＶＭＤ），对采样

和噪声具有较好的鲁棒性，可以降低复杂度高和非

线性强的时间序列非平稳性，分解获得包含多个不

同频率尺度且相对平稳的子序列，广泛应用于故障

诊断和识别［４］。
针对服役钢轨故障数据获取困难及小样本问

题，通过构建混合域特征集，提取时域特征、频域特

征和时频域特征多方面反映钢轨表面状态信息。 但

高维特征集中会存在冗余特征，影响模型的识别结

果和计算效率。 所以，需要对高维特征集进行降

维［５］。 主要有主成分分析（ＰＣＡ） ［６］、核主成分分析



（ＫＰＣＡ） ［７］、距离评估技术［８］等。 文献［９］提出一种

基于补偿距离评估技术的特征选择方法。
随着人工智能技术的不断发展，深度学习体系

结构即递归神经网络 （ ＲＮＮ） ［１０］、卷积神经网络

（ＣＮＮ） ［１１］、长短期记忆（ＬＳＴＭ） ［１２］等在状态识别领

域中得到广泛的应用。 针对单传感器反映的信息不

全面问题，利用多传感器信息融合为故障诊断提供

更多的信息。

１　 变分模态分解参数优化

１．１　 ＶＭＤ 理论

ＶＭＤ 是一个完全非递归的变分模态分解模型。
在该算法中，本征模态函数（ ＩＭＦ）被定义为一个有

带宽限制的调幅－调频函数，ＶＭＤ 算法是通过构造

并求解约束变分问题，将原始信号分解为指定个数

的 ＩＭＦ 分量。 在对信号进行 ＶＭＤ 分解之前，需要

确定 ＶＭＤ 的参数，确定影响参数后，对信号进行

ＶＭＤ 算法处理，得到一系列本征模函数［１２］。
１．２　 ＶＭＤ 模数确定

采用一种由希尔伯特变换计算峰度值的方法，
从而有效地优化 ＶＭＤ 模数，本文采用惩罚因子和

带宽的默认值 α ＝ ２ ０００，ｓ ＝ ０，初始模数设为 Ｋ ＝ ２，
借鉴唐贵基等学者［１３］ 对模数 Ｋ 的讨论范围。 选择

Ｋ ∈ ［２，１５］ 作为模数的搜索域，步长设置为 １。
假设 ＶＭＤ 的模数为 Ｋ，Ｋ ∈ ［２，１５］， 可以计算

出每个模的包络，即：

ｘｔｉＫ ＝ １
πｔ

·ｘｉ
Ｋ ｔ( ) ，ｉ ＝ １，２，…，Ｋ （１）

　 　 其中， ｉ 表示 Ｋ 的第 ｉ 种模式； ｘｔｉＫ 表示绝对值

（Ｋ 的第 ｉ 种模式的 ＨＴ 的结果）； ｘｉ
Ｋ ｔ( ) 表示当模式

为 Ｋ 时，ＶＭＤ 产生的第 ｉ 个模式。
此外， Ｋ 的第 ｉ 个模式的包络峰度计算公式具

体如下：

ｅｋ（ ｉ） ＝
Ｅ（ｘｔｉＫ － μ（ｘｔｉＫ） ） ４

σ（ｘｔｉＫ ） ４ ，ｉ ＝ １，２，…，Ｋ （２）

　 　 其中， μ（ｘｔｉＫ） 表示 ｘｔｉＫ 的均值； σ（ｘｔｉＫ） 表示 ｘｔｉＫ

的标准偏差；式（２）中的分子表示 ｘｔｉＫ 的四阶中心矩。
由此就可以获得局部最大 ｅｋｍａｘ

Ｋ ：
ｅｋｍａｘ

Ｋ ＝ ｍａｘ （ｅｋ１，ｅｋ２，ｅｋ３，…，ｅｋＫ） （３）
　 　 因为 Ｋ 的搜索范围为 ［２，１５］， 搜索步长设置

为 １，所以在整个搜索范围内可以获得 １４ 个局部最

大值。 因此，可以得到全局最大值：
ｅｋｍａｘ

ｇ ＝ ｍａｘ ｅｋｍａｘ
２ ，ｅｋｍａｘ

３ ，ｅｋｍａｘ
４ ，…，ｅｋｍａｘ

１５( ) （４）
　 　 根据式 （４） 可以得到取 ｅｋｍａｘ

ｇ 时，对应的 Ｋ 值，
用 Ｋ′ 表示，这里的 Ｋ′ 可以由式（５）计算得到：

Ｋ′ ＝ ａｒｇｍａｘ ｅｋｍａｘ
ｇ( ) （５）

１．３　 ＩＭＦ 分量选择

ＶＭＤ 方法获得的各 ＩＭＦ 分量包括了原始信号

不同时间尺度的局部特征，前几个 ＩＭＦ 分量体现了

原始信号的主要特征。 为有效保留原始信号的故障

特征，同时避免噪声等成分的干扰，采用相关系数法

筛选分解后的各个 ＩＭＦ 分量，使用相关系数最大的

ＩＭＦ 分量计算混合域特征。 相关系数的计算公式见

如下［１４］：

ρ ｉ( ) ＝
∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ｘ（ ｊ） ＩＭＦ ｉ（ ｊ）

　

∑
Ｌ

ｊ ＝ １
ｘ２（ ｊ）∑

Ｌ

ｊ ＝ １
ＩＭＦ２

ｉ（ ｊ）

（６）

　 　 其中， Ｌ 表示信号长度，ρ（ ｉ） 表示第 ｉ个 ＩＭＦ 分

量与原始信号 ｘ（ ｔ） 之间的相关系数。

２　 基于混合域特征的钢轨表面状态识别建模

２．１　 钢轨表面状态振动特征

通过提取原始振动信号的时域和频域特征，结
合所选 ＩＭＦ 的时域和频域特征以及能量和熵特征

构建混合域特征集，能够表征信号的频率分布特征

和变化趋势以及在不同时刻和频率处的能量信息

等，全面挖掘轨面状态特征信息。
本节采用统计分析方法归纳总结 １５ 种时域特征

参数；基于 ＦＦＴ 得到的频域信号提取 １０ 种频域特征

参数；基于优化 ＶＭＤ 筛选的 ＩＭＦ 分量提取能量、排
列熵、样本熵和模糊熵四种时频特征参数，见表 １。

表 １　 特征参数表

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｔａｂｌｅ

时域特征 频域特征 时频域特征

最大值 标准差 方根幅值 频谱幅值样本均值 表征主频带位置 频率偏度 能量 排列熵 样本熵

最小值 方差 波形因子 平均频率 频率能量集中度 频率峭度 模糊熵

平均值 ＲＭＳ 峭度因子 频率均方根值 频谱能量集中度 频率方差

峰－峰值 峰度 脉冲因子 标准化频谱均值

绝对均值 峰值 裕度因子
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２．２　 钢轨表面状态特征选择与降维

补偿距离评估技术（ＣＤＥＴ）是利用距离评估指

标进行敏感特征选择的方法，充分考虑特征对状态

识别的敏感性，降低特征集维度，本文将就其算法原

理展开如下［９］。
设含有 Ｃ 个模式类 ω１，ω２，…，ωＣ 的特征集为

ｐｃ，ｍ，ｋ{ } ，ｃ ＝ １，２，…，Ｃ，ｍ ＝ １，２，…，Ｍｃ，ｋ ＝ １，２，…，
Ｋ。 其中， ｐｃ，ｍ，ｋ 为状态 ｃ 下第 ｍ 个样本的第 ｋ 个特

征， Ｍｃ 为状态 ｃ 下样本总数， Ｋ 为每个样本特征数

目。 因此总共可得 ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
Ｍｃ 个样本集，共计 Ｋ∑

Ｃ

ｃ ＝ １
Ｍｃ

个特征。 对于原理步骤，研究给出阐释分述如下。
（１）计算 ωＣ ｃ ＝ １，２，…，Ｃ( ) 类特征向量的平

均距离，运算公式可写为：

ｄｃ，ｋ ＝
１

Ｍｃ（Ｍｃ － １）∑
Ｍｃ

ｉ ＝ １
∑
Ｍｃ

ｊ ＝ １
ｐｃ，ｉ，ｋ － ｐｃ， ｊ，ｋ （７）

对 ｄｃ，ｋ ｃ ＝ １，２，…，Ｃ( ) 求平均类内距离，运算

公式可写为：

ｄω
ｋ ＝ １

Ｃ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
ｄｃ，ｋ （８）

　 　 （２）定义并计算 ｄω
ｋ 的方差因子，运算公式可写为：

ｖωｋ ＝
ｍａｘ （ｄｃ，ｋ）
ｍｉｎ （ｄｃ，ｋ）

（９）

　 　 （３）计算 Ｃ 个模式类的类间距离，运算公式可

写为：

ｄｂ
ｋ ＝

１
Ｃ（Ｃ － １）∑

Ｃ

ｃ ＝ １
∑

Ｃ

ｅ ＝ １
μｃ，ｋ － μｅ，ｋ （１０）

　 　 其中， μｃ，ｋ ＝
１
Ｍ∑

Ｍｃ

ｍ ＝ １
ｐｃ，ｍ，ｋ 为 ωＣ 类中所有第 ｋ 个

特征均值。
（４）定义并计算 ｄｂ

ｋ 的方差因子，运算公式可写

为：

ｖｂｋ ＝
ｍａｘ μｅ，ｋ － μｃ，ｋ

ｍｉｎ μｅ，ｋ － μｃ，ｋ
（１１）

　 　 （５）定义并计算补偿因子，运算公式可写为：

γｋ ＝
１

ｖωｋ ／ ｍａｘ （ｖωｋ ） ＋ ｖｂｋ ／ ｍａｘ （ｖｂｋ）
（１２）

　 　 （６）计算距离评估指标 αｋ， 运算公式可写为：

αｋ ＝ γｋ

ｄｂ
ｋ

ｄω
ｋ

（１３）

　 　 对 αｋ 进行归一化处理，得到归一化的距离评估

指标为 α－ ｋ， 运算公式可写为：

αｋ

－
＝

αｋ

ｍａｘ （αｋ）
（１４）

　 　 设定阈值 φ（φ ∈ ［０，１］） 大小， 从特征集

ｐｃ，ｍ，ｋ{ } 中选择 α－ ｋ ≥０．５ 的特征，构造降维后的输入

特征集。
２．３　 多通道振动传感器信息融合

四通道振动信号中期融合的主要步骤如下：
（１）分别对 ４ 个通道传感器测得的原始振动信

号 ｘ１、ｘ２、ｘ３ 和 ｘ４ 进行优化变分模态分解（ＶＭＤ）；
（２）利用相关系数法筛选原始振动信号和本征

模态分量（ＩＭＦｓ）相关系数最大的 ＩＭＦ 分量；
（３）计算原始振动信号的 １５ 维时域特征和 １０

维频域特征以及计算筛选 ＩＭＦ 分量的 １５ 维时域特

征、１０ 维频域特征和 ４ 维时频域特征；
（４）分别构造 ４ 个通道的混合域特征集以及对

４ 个通道混合域特征集进行依次排列拼接，构造多

通道融合的混合域特征集。
２．４　 钢轨表面状态识别模型构建

利用长短时记忆网络（ＬＳＴＭ）建立轨面状态识

别模型。 叠加多个 ＬＳＴＭ 层，利用输入和输出之间

的非线性映射层进行分层特征学习，ＬＳＴＭ 的内部

结构如图 １ 所示，整体网络结构如图 ２ 所示［１５］。

目标3rdLSTM

2ndLSTM

1stLSTM

输入

h3 h3 h3 h3 h3
1 2 3 4 N

h2 h2 h2 h2 h2
1 2 3 4 N

h1 h1 h1 h1 h1
1 2 3 4 N

x1 x2 x3 x4 xN

图 １　 ＬＳＴＭ 网络内部结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｉｎｔｅｒｎａｌ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ

选择

选择

选择

选择

K=k1
VMD

K=k2
VMD

K=k3
VMD

K=k4
VMD

多传感信号 IMF分量 筛选IMF分量 混合域特征

CDET

输入

全连接层

分类

图 ２　 ＬＳＴＭ 网络结构图

Ｆｉｇ． ２　 ＬＳＴＭ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｄｉａｇｒａｍ
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３　 基于现场试验数据的模型验证及结果分析

３．１　 数据集构造

测试设备采用 ４ 个振动加速度传感器和 １ 个高

速线阵相机。 数据采集系统，包括数据采集单元、数
据传输和数据储存设备（接收终端）。 振动信号的

采集方案如图 ３ 所示。
　 　 利用线阵相机拍摄钢轨图像，通过图像识别软

件提取 ４ 种特殊状态钢轨图像并获得图像对应的采

集时间，提取 ４ 个通道 ＣＨ１、ＣＨ２、ＣＨ３ 和 ＣＨ４ 轴箱

振动加速度数据。 制作 ４ 个通道 ５ 种轨面状态样本

数据集，即道岔、接缝、损伤、道岔＋损伤、正常这 ５
种状态样本数据集。
３．２　 ＶＭＤ 模数分析

在搜索域中，４个通道模式数Ｋ和包络峰度最

大值之间的关系绘制在图 ４ 中。 针对钢轨表面 ５ 种

状态样本，可以得到 ４ 个通道每个样本取最佳模态

数 Ｋ′ 时包络峰度的最大值。

有线信号采集仪 接收终端

连接

列车端

转向架端

图 ３　 轴箱振动传感器安装方案

Ｆｉｇ． ３　 Ａｘｌｅ ｂｏｘ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｓｅｎｓｏｒ ｉｎｓｔａｌｌａｔｉｏｎ ｓｏｌｕｔｉｏｎ
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图 ４　 Ｋ 与局部最大包络峰度

Ｆｉｇ． ４　 Ｋ ａｎｄ ｌｏｃａｌ ｍａｘｉｍｕｍ ｅｎｖｅｌｏｐｅ ｋｕｒｔｏｓｉｓ

３．３　 状态识别方法实现

基于轴箱振动混合域特征的钢轨表面状态识别

方法主要包括 ４ 个部分内容。 其中，第一部分：轮轨

智能监测系统；第二部分：混合域特征提取；第三部

分：输入特征降维优化；第四部分：建立轨面状态识

别模型，图 ５ 是整体算法流程。
３．４　 状态识别结果与分析

根据 ３．１ 节构建的钢轨振动信号数据集验证基

于轴箱振动混合域特征的钢轨表面状态识别方法的

效果。 钢轨表面 ５ 种状态一共生成４０ ０００个样本，
每种状态８ ０００个样本。 将网络运行 ５ 次，５ 次测试

得到的测试集识别准确率和损失率见表 ２。 其中，
第 ４ 次测试的训练集和测试集精度变化曲线如图 ６
所示，第 ４ 次测试的训练集和测试集损失变化曲线

如图 ７ 所示。
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图 ５　 整体算法流程图

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｖｅｒａｌｌ ａｌｇｏｒｉｔｈｍ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ
表 ２　 多次测试的准确率和损失

Ｔａｂｌｅ ２　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ａｎｄ ｌｏｓｓ ｒａｔｅｓ ｆｏｒ ｍｕｌｔｉｐｌｅ ｔｅｓｔｓ ％

序号 精度 损失

１ ９７．９ ０．０７２ ９
２ ９８．４ ０．０６４ ２
３ ９８．４ ０．０６６ １
４ ９８．５ ０．０５１ ４
５ ９８．１ ０．０７０ １

　 　 分析表 ２ 中的数据，本文提出的方法获得了较

好的结果，５ 次测试的测试集平均识别准确率为

９８．２６％。由此可见，利用基于轴箱振动混合域特征

的多通道融合钢轨表面状态识别方法能够有效实现

轨面状态识别且稳定性较高。
1.0

0.9

0.8

0.7

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2
0 50 100 150 200 250 300

训练精度
测试精度

迭代次数

精
度

图 ６　 训练集和测试集的精度变化

Ｆｉｇ． ６　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ
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图 ７　 训练集和测试集的损失变化

Ｆｉｇ． ７　 Ｌｏｓｓ ｃｈａｎｇｅｓ ｏｆ ｔｒａｉｎｉｎｇ ｓｅｔ ａｎｄ ｔｅｓｔ ｓｅｔ

　 　 从图 ６ 和图 ７ 可以看出，无论训练、还是测试，
精度曲线迅速上升并趋于稳定，损失曲线迅速下降

并趋于稳定，经过 ３００ 次迭代后，最终的测试精度和

损失的值分别为 ９８．５０％和 ５．１４％。
３．５　 模型性能对比

为了验证基于轴箱振动混合域特征的钢轨表面

状态识别方法的有效性，并与其他 ４ 种方法进行对

比实验。 表 ３ 展示了本文所提方法与其他 ４ 种方法

的对比结果，可以看出，基于轴箱振动混合域特征的

钢轨表面状态识别方法相较于其他 ４ 种对比方法识

别准确率高，稳定性好。
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表 ３　 不同状态识别方法的比较

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｓｔａｔｅ ｒｅｃｏｇｎｉｔｉｏｎ ｍｅｔｈｏｄｓ

方法 钢轨表面状态识别方法 准确率 ／ ％

方法 １ ＶＭＤ ＋混合域 ＋ ＬＳＴＭ （融合） ９８．０３

方法 ２ ＶＭＤ ＋混合域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ （ＣＨ１） ９３．６２

ＶＭＤ ＋混合域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ （ＣＨ２） ９５．４８

ＶＭＤ ＋混合域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ （ＣＨ３） ９６．７３

ＶＭＤ ＋混合域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ （ＣＨ４） ９６．０８

ＶＭＤ ＋时域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ（融合） ９２．９１

方法 ３ ＶＭＤ ＋频域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ（融合） ７９．４７

ＶＭＤ ＋时频域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ（融合） ７７．８７

本文方法 ＶＭＤ ＋混合域 ＋ ＣＤＥＴ ＋ ＬＳＴＭ（融合） ９８．２６

４　 结束语

本文提出一种基于轴箱振动混合域特征的钢轨

表面状态识别方法并对其开展相关研究。 针对现场

试验数据包含大量背景噪声问题以及服役钢轨故障

状态小样本问题，从全面挖掘钢轨表面状态特征以

及提高识别模型准确率的角度出发进行相关研究。
研究得到如下结论：

（１）提出了一种基于希尔伯特变换计算包络峰

度最大值的 ＶＭＤ 优化方法处理振动信号， 利用相

关系数法筛选 ＩＭＦ，能够有效降低噪声干扰；
（２）通过提取原始振动信号的时域和频域特

征，结合所选 ＩＭＦ 的时域和频域特征以及能量和熵

特征构建混合域特征集；并利用补偿距离评估技术

（ＣＤＥＴ）对高维特征集进行降维，选择距离评估指

标 α－ ｋ ≥０．５ 的特征作为敏感特征，构建低维特征集；
（３） 基于现场试验数据， 测试准确率达到

９８．２６％。相比于单一通道模型，多通道融合模型的

识别精度分别提升了 ４． ６４％、 ２． ７８％、 １． ５３％ 和

２．１８％，解决了单一通道信息不全面等问题，提升了

钢轨表面状态识别精度。
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