
 

多传感器数据融合和改进卷积神经网络的
车轮踏面损伤识别方法
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摘要：针对轨旁信号难以完全表征车轮信息和车轮损伤难以定位与量化的问题，提出一种多传感器数据融合算法和改进卷积

神经网络（CNN）的车轮踏面缺陷识别方法。基于多体动力学和有限元理论构建车辆-轨道动力学耦合模型。通过布置较少的

传感器，进行多模态特征的提取，对车轮几何特征、车速等参数进行了数据融合的算法优化。基于 1D-CNN和 2D-CNN提出

改进的 CNN模型。同时，将频域特征和图像特征进行数据融合，并提出考虑融合特征的 CNN算法模型。对重构信号进行缺

陷特征提取，并利用改进的 CNN融合数据特征实现车轮损伤识别。结合比例车辆试验平台，并利用仿真数据和实际算例验证

提出方法的有效性。在不同信号测试集和数据特征下，对 CNN、BP神经网络（BPNN）和支持向量机（SVM）的损伤识别效果

进行对比分析。结果表明：所提损伤识别模型可以更好地识别车轮踏面缺陷，识别结果与实测结果有很好的一致性；将不同

维度的数据特征进行融合，可以表征不同损伤程度下的缺陷并提高识别效果；能够解决轨旁数据不能完整重构车轮状态等问

题，为车轮缺陷的在线损伤识别提供技术支撑。
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A method for wheel tread damage identification using multi-sensor data fusion
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Abstract：To address  the  challenges  of  fully  characterizing  wheel  information  and  accurately  locating  and  quantifying  wheel  damage  using

trackside signals, this paper proposes a multi-sensor data fusion algorithm combined with an improved convolutional neural network (CNN) for

wheel  tread  defect  identification.  A  vehicle-track  dynamics  coupling  model  is  established  based  on  multi-body  dynamics  and  finite  element

theory. By strategically arranging fewer sensors, multimodal features are extracted, and data fusion algorithms are optimized for parameters like

wheel  geometry  and  vehicle  speed.  An  improved  CNN  model  is  then  proposed,  building  upon  both  1D-CNN  and  2D-CNN  architectures.

Simutaneously, frequency domain features and image features are fused, leading to a new CNN algorithm model that incorporates these fusion

features. Defect feature extraction is performed on the reconstructed signal, and the improved CNN, leveraging the fused data features, is used to

achieve wheel damage identification. The effectiveness of the proposed method is validated using both simulation data and actual case studies,

in conjunction with a proportional vehicle test rig. The damage identification performance of the proposed model is compared against CNN, BP

neural network (BPNN), and support vector machine (SVM) under various signal test sets and data features. Results indicate that the proposed

damage identification model  can more effectively identify wheel  tread defects,  showing good consistency with measured results.  Fusing data

features  from  different  dimensions  can  characterize  defects  under  varying  degrees  of  damage  and  significantly  improve  identification

performance.  This approach successfully addresses issues where trackside data alone cannot fully reconstruct  wheel  status,  thereby providing

crucial technical support for the online damage identification of wheel defects.
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轨道车辆在高速运营过程中容易产生各种车轮

缺陷，如滚动接触疲劳 [1]、扁疤 [2-3]、剥离 [4]、擦伤 [5]、

多边形和不圆度 [6-7] 等。这些典型的踏面缺陷不仅

会导致列车运行时的轮轨接触力和材料特性的异常

变化，更容易产生异常的冲击载荷与结构损伤问

题。车轮踏面缺陷的监测研究是轨道车辆故障诊断

及在线评估的热点问题之一 [8]。但由于运行环境恶

劣等原因，车轮的故障诊断技术还不能真正实现车

轮缺陷类型和程度的在线识别。为了保障列车的运

行安全并提高车辆的运营维修质量，降低维修成本

并延长检测周期，开展车轮踏面缺陷的精准识别和

在线评估具有重要的意义。

常见的车轮踏面缺陷的检测方法主要包括两

种：根据车载响应和轨旁响应监测车轮损伤 [9]。对于

车载检测技术，按其检测原理不同可以分为振动检

测、声学检测、轮轨力检测等技术。振动检测通常

将加速度传感器安装于车轮轴箱或构架端部，以实

时监测车轮的振动情况。LI等 [10] 提出了一种用于

识别车轮扁疤的改进经验模态分解方法，并通过仿

真与滚动试验台验证了其有效性。轮轨力检测可直

观反映车轮踏面的状态并分析其对钢轨的冲击 [11-12]。

MATSUMOTO等 [13] 通过非接触式的间隙传感器测

量轮轨横向力，并进行车轮损伤的识别。车轮踏面

损伤还会导致规律的冲击噪声，FRANKENSTEIN等[14]

将麦克风安装于空心车轴的轴端，并通过噪声对损

伤进行识别；该方法能够对小损伤进行检测，但抗干

扰的能力较弱。车载检测方法存在的共同问题是需

要在每节车厢上安装设备，并要对车辆进行改造，这

将提高检测成本，还可能造成二次安全隐患 [15]。

目前，利用轨旁加速度识别车轮缺陷是一种常

见的检测方法，该方法能够适应不同车速和环境，具

有成本低、维护简单等优点 [16]。基本原理是通过应

变与力的关系计算作用在钢轨上的轮轨力的异常，

采用剪应变法检测轮轨力和识别车轮扁疤。缺点是

只能测量每跨轨枕间的部分区域内的轮轨力。为了

能够监测整个车轮踏面，需要在一段较长的轨道布

置多个应变片，测量多跨轨道的轮轨力。通过轨旁

多传感器采集的数据计算得到的轮轨力一般可以识

别 90%的车轮踏面缺陷，但是依然存在一些踏面缺

陷无法被有效识别的问题。也有学者对不同车速、

轴重和损伤程度下轨道应变和加速度的峰值进行研

究，发现轮轨力的峰值受轮轨结构和动力学参数的

影响较大，该方法难以获得稳定的计算结果 [17]。

为了克服传统轨旁响应识别方法的缺点，国内

外一直在探索利用轨旁应变数据实现对轮轨力连续

测量的方法。比如在轨枕下方安装力传感器，实现

对剪力测试区间外的盲区识别。PENG等 [18] 采用拼

接离散轮轨力的方法， 在应变测量有效区段的

前后位置安装控制开关，识别车轮经过或离开的

时间点，在车轮踏面的不同位置测试轮轨力信号，进

行数据组合后获得车轮圆周上连续的轮轨力。也有

学者通过机器学习方法对车轮损伤进行识别，如

KRUMMENACHER等 [19] 使用机器学习方法，将离散

轮轨力小波分解信号的中心距作为 SVM的输入特

征，并将轮轨力信号转换为二维图像作为 CNN的输

入，进而对车轮损伤进行有效的识别与分类。

众多学者 [19-24] 利用轨旁的响应数据对车轮缺陷

损伤检测的问题进行了大量研究。但是，基于轨旁

应变数据的在线检测方法中依然存在一些迫切需要

解决的技术难题 [25-28]，包括：

（1）信号测量范围较短。较少的加速度或应变

传感器无法完整实现对车轮整个圆周踏面的检测，

使用多个传感器依然只能获得部分离散信号，不能

保证全面检测车轮踏面，需要改进识别算法获得整

个车轮圆周的应变信号。

（2）轮轨力峰值更容易受到外界因素干扰。常

规的时频检测方法多数只能检测到车轮损伤的存在

性，却难以全面和准确表征车轮踏面的完整状态，包

括损伤的定位、类型和量化分析。仅使用轮轨力的

峰值或频率异常作为车轮损伤存在性的判断标准存

在局限性，容易导致误判，且难以有效识别踏面的损

伤类型和程度。

因此，针对车轮踏面扁疤缺陷的检测难题 [19-29]，

本文提出一种基于多传感器数据融合和改进 CNN
的车轮损伤识别模型。该方法首先考虑较少的传感

器布置、有效的检测区域、车轮几何特征和车速等

因素，对轨旁有限传感器的应变信号进行轮轨力数

据的特征提取、特征融合与信号重构。其次，结合 1D-
CNN和 2D-CNN对 CNN模型进行多传感器融合算

法优化，并提出改进 CNN模型。最后，建立车轮损

伤识别模型；将重构信号作为数据输入，融合一维频

域特征和二维图像特征进行车轮损伤识别。

本文通过动力学仿真和比例车辆-轨道试验平台

的实测数据，验证了多传感器数据融合和改进卷积

神经网络的车轮踏面损伤识别方法的效果。 

1    理论背景和数学模型
 

1.1    轨旁信号重构

在轨旁振动应变和加速度的测试中，获得的信

号里包含大量车轮踏面的损伤信息。但其受传感

器数量和位置的限制，采集的信号测量范围较短，难

以完全表征车轮的信息。考虑到轮轨力的周期性，

可将多个传感器的数据进行融合，并重构出一个包

含车轮踏面状态信息的信号，称为重构信号 [9, 27]。各
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传感器输出的有效区和对应的踏面位置如图 1
所示，相同的颜色表示各传感器有效区对应的踏面

位置。

xm

sm,1

设 为第 m个传感器有效区中第一个样本在轨

道上的对应位置， 为第 m个传感器有效区内的第

一个样本。车轮圆周坐标如下式所示：

ym,1 = xm− (C×⌊xm/C⌋) （1）

ym,n = ym,1+λ(n−1) （2）

ym,n式中， 表示第 m个传感器有效区内第 n个样本对

y ∈ (0,C) C ⌊ ⌋

λ

v f s λ = v/ fs

应的圆周坐标， ，其中 为车轮周长； 表示

向上取整； 表示输出中两样本间的空间间隔，取决

于车速 和采样频率 ，即 。

si j i j

ψ

若共有 M个传感器，有效区长度内有 N个样本，

表示第 个传感器在 时刻有效区的输出。将各传

感器的输出样本与踏面位置对应，其重构信号 为：

ψ =

[
y1,1 . . . y1,N y2,1 . . . y2,N y3,1 . . . yM,N

s1,1 . . . s1,N s2,1 . . . s1,N s3,1 . . . sM,N

]
（3）

 
 

钢轨

车轮

对应踏面位置

有效区2
有效区1

有效区3

传感器1 传感器2 传感器3

有效区4

传感器4

有效区5

传感器5

有效区6

传感器6
 

图 1　传感器有效区与踏面对应位置示意图

Fig. 1　Schematic diagram of the effective area of the sensor in relation to the tread surface
 
 

1.2    卷积神经网络

卷积神经网络（CNN）是一种为处理二维输入数

据而特殊设计的多层人工神经网络，广泛应用于图

像处理领域中。CNN由卷积层、激活层和池化层三

种基本结构组成。该网络可用于自动提取图像特

征，并生成每幅图像的特定特征空间输出结果。对

图像进行分类时，常将 CNN的输出作为全连接层的

输入，通过全连接层实现对图像的分类，其结构如

图 2所示。
 
 

224×224×1 224×224×64

112×112×128

56×56×256

28×28×512
14×14×512 7×7×512

1×1×7

卷积层+激活函数
池化层

全连接层+激活函数
Softmax层

1×1×409 1×1×1000

 

图 2　卷积神经网络结构示意图

Fig. 2　Schematic diagram of convolutional neural network structure
 
 

2    车轮损伤识别的机器学习方法
 

2.1    多传感器数据融合算法

一般而言，较少的传感器很难完整地实现对车

轮的整个圆周踏面缺陷的检测，即使在测量范围内

能够布置较多的传感器，也只能获得部分包含扁疤

信息的响应数据。这些数据并不能保证车轮踏面缺

陷都能获得全面的检测。这就需要改进损伤识别算

法获得反映整个车轮圆周的应变信号特征 [30]。

本文考虑传感器间隔、车轮直径等因素，设计多

传感器数据融合算法。通过组合多传感器的有效区

域数据，与车轮踏面标定的位置一一对应，获得表征

车轮圆周踏面状态的完整重构信号。以设计的多传

感器数据融合算法作为数据处理方法，并通过重构

信号提高 CNN的识别精度。

（1）根据单个传感器获得的信号矩阵和信号的

延迟，结合低通滤波组合计算获得多传感器矩阵。
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
z1 (i) = w (i)+g1 (i)+n1 (i)

g1 (i) = w (i)×g (i)

z2 (i) = w (i−δ)+g2 (i)+n2 (i)

g2 (i) = w (i−δ)×g (i)

（4）

Z =



z1,1 z1,2 · · · z1,I−1 z1,I

z2,1 z2,2 · · · z2,I−1 z1,I

...
...

...
...

zM−1,1 zM−1,2 · · · zM−1,I−1 zM−1,I

zM,1 zM,2 · · · zM,I−1 zM,I


（5）

z1 (i) z2 (i) i

w (i) g (i)

n1 (i) n2 (i)

δ

Z M I

zm,i m i

1 ⩽ m ⩽ M,1 ⩽ i ⩽ I

式中， 和 为传感器在样本域 的测量信号 ；

为车轮经过产生的信号； 为车轮损伤产生的

冲击信号； 和 为噪声信号的样本域表示 ；

表示样本延迟 ，即两传感器间相差的样本数量。

表示传感器信号矩阵； 表示传感器数量； 为信

号样本总数； 表示第 个传感器在 时刻下的样

本，且 。

δ

（2）根据滤波后的多传感器信号数据和样本延

迟 ，计算车轮对应的有效区域位置和列车速度。

Rz1 ,z2 (γ) =
I−γ∑
i=1

[
z1 (i+γ)− z2 (i)

]2 （6）

δ = argmin
γ

(Rz1 ,z2 (γ)) （7）

Rz1 ,z2

z1 z2 γ argmin(·)

δ

δ

式中， 表示信号平移后的计算平方误差，属于平

移量 和 的函数； 表示信号之间的滞后；

表示括号值取得最小值时对应的变量值。通过传感

器的样本延迟 确定车轮在每个传感器输出中对应

的有效区位置，计算相邻传感器的车轮有效区位置

的样本差；再选择样本差与 最接近的两个样本。

sop = argmin
sn

|sn− sn−1−δ| （8）

sop sn

sn−1

ρ

δ

式中， 为误差最小时对应的车轮样本号 ； 和

分别为第 n和 n−1个传感器中车轮位置对应的样

本。同时，通过各传感器的空间延迟 和样本延迟

计算得到车速：

v =
ρ

δmean
× fs （9）

v δmean

f s

式中， 为车速（单位为 m/s）； 为样本延迟的平均

值； 为采样频率（单位为 Hz）。

Z
S

za,b→ zm,b+(m−a)×δ

N

（3）结合车轮位置信息、车速信息形成传感器信

号矩阵 ，确定信号有效区域，进行数据样本提取，

计算获得有效区样本矩阵 。当考虑车速和采样频

率均不发生变化时，任意两传感器的输出关系表示

为 。以此为基础，对传感器输出信号

的有效区间进行样本提取，并构建样本长度为 的

有效区样本矩阵，表示为：

S =



s1,1 s1,2 · · · s1,N−1 s1,N

s2,1 s2,2 · · · s2,N−1 s1,N

...
...

...
...

sM−1,1 sM−1,2 · · · sM−1,N−1 sM−1,N

sM,1 sM,2 · · · sM,N−1 sM,N


（10）

si, j i j式中， 表示第 个传感器在 时刻有效区的输出。

S（4）基于样本矩阵 ，计算车轮直径。

确定车轮扁疤损伤区域对应的样本数据的轨道

坐标，如下所示：

sout
m = {sm|sm < µs− cf ×σs , sm > µs+ cf ×σs} （11）

sout
m S m

sm S m cf

µs σs

sout
m xout

m

式中， 为有效区间的样本矩阵 第 行中损伤区域

内的样本集合； 为 中第 行向量组成的集合； 为

滤波系数； 和 分别为样本的均值和标准差。

对应的轨道坐标集合定义为 。

d

de

假设车轮真实的直径 在一定范围内，通过下式

可以得到车轮直径的估计值 ：

de = argmax
d

∑
u>v

|(pu− pv)%(πd)−πd/2|
 （12）

de pu M

p u

%

式中， 为车轮直径的估计值（m）； 则表示 个传

感器中所包含的 个损伤区域内对应的第 个轨道坐

标值，其差值应均为车轮周长的整数倍 ; 表示两者

之间的余数运算。

ψ

（5）将车轮位置信息、车速和有效区位置代入

式（1）～（3）进行计算，并得到初始重构信号 。

（6）对初始的重构信号进行插值、滤波处理，得

到多传感器数据融合的重构信号。本文采用 Savitzky-
Golay滤波器（S-G）方法对重构信号进行数据处理。 

2.2    改进的卷积神经网络方法

CNN在处理和分析具有网格结构的数据上具有

优势，但仅使用二维图像数据难以定位并量化车轮

损伤。为提高损伤识别的准确性，本文通过重构的

信号可以获得更完整的车轮损伤信息，同时考虑一

维特征和二维特征的差异性，设计并构建了改进的

CNN模型。改进的 CNN模型主要包含 ： 1D-CNN、

2D-CNN和二者之间的特征融合神经网络 （ feature
fusion neural network，FF-NN）。

（1）1D-CNN具有多尺度特征提取能力，可用于

对重构信号的一维特征进行分析。频域特征对车轮

状态的时间性变化更为敏感，使用频域分析方法可

更好地揭示数据特征。本文对重构信号进行离散小

波分解，并将归一化后的能量作为重构信号的频域

特征向量输入到 1D-CNN进行分析。1D-CNN的基

本结构参数如表 1所示。

（2）2D-CNN用于二维特征的分析。本文将重构

信号数据转化为二维图像，并输入到 2D-CNN。基

于 ResNet构建 2D-CNN，其结构如图 3所示。

x
y

（3）FF-NN通过将 1D-CNN和 2D-CNN提取的特

征进行融合，实现跨维度的信息交互。FF-NN可将

汇聚层的合并特征向量 转换为一个耦合特征

向量 。其中每个特征值都包含不同维度特征值的

耦合信息。表达式如下：
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yi = ReLU

P+Q∑
j=1

wi, j x j+bi

 （13）

yi y i 1 ⩽ i ⩽ N

N y x j x j

wi, j

i

j bi i

ReLU(x) =max(0, x)

式中， 为耦合特征向量 中的第 个特征值， ，

为 的长度； 为合并向量 中的第 个特征值；P、

Q分别表示1D-CNN、2D-CNN单元输入向量的长度；

表示与耦合特征向量中第 个特征值相连的归并向

量中第 个特征值的权值； 表示第 个特征值在耦合

特征向量中的偏置； 表示激活函数。

（4）基于 FF-NN将 1D-CNN和 2D-CNN的特征进

行融合，并搭建了一种能够融合不同尺寸特征的改进

CNN模型。改进 CNN由 1D-CNN和 2D-CNN并联，再

与 FF-NN串联组成。其中,1D-CNN单元处理频域特征，

2D-CNN处理二维特征，FF-NN单元融合特征并进行

处理。改进CNN采用Adam优化器，其学习率为 0.001，

并使用 ReLU作为激活函数。整体结构如图 4所示。 

2.3    改进 CNN 的车轮损伤识别模型

针对车轮踏面损伤识别过程中存在的技术问题，

结合布置在轨旁的多传感器采集的应变信号数据，

改进了多传感器数据融合算法，可以完整表征车轮

踏面的数据特征。同时，结合重构信号特征和改进的

CNN构建了车轮踏面损伤的识别模型。该识别模型

主要包括：轨道响应数据的采集与分析、多传感器信

号的信号重构和车轮损伤识别，主要流程如图 5所示。

改进卷积神经网络的车轮损伤识别方法主要包

括以下步骤：

步骤 1：基于车辆 -轨道多体动力学模型和典型

工况，通过多个传感器收集车轮损伤特征的数据。

步骤 2：结合 2.1节理论提出多传感器数据融合

算法，对车轮损伤的轨旁信号进行处理和重构。

步骤 3：利用 2.2节中提出的改进 CNN模型，对

重构信号进行数据特征提取和分析。将重构信号的

一维特征和二维特征进行融合，并作为改进 CNN

的输入层。基于融合特征在改进 CNN模型内进行

训练、迭代并识别车轮损伤。

步骤 4：构建试验平台并通过多个传感器采集轨

旁数据。以试验数据为基础，通过步骤 2和 3对模

型进行验证和分析。 

 

表 1　1D-CNN 网络基本结构

Tab. 1　1D-CNN network basic structure
 

网络结构 特征尺度 网络结构 特征尺度

输入层 13×1×1 归一化层2 10×1×128
卷积层1 12×1×64 激活层2 10×1×128

归一化层1 12×1×64 最大池化层2 5×1×128
激活层1 12×1×64 Flatten 1×640

最大池化层1 11×1×64 全连接层 1×128
卷积层2 10×1×128

 

ResNet50

阶段1

阶段3

阶段2

阶段4

阶段5

阶段1

(3,244,244)

(64,56,56)

阶段2

(255,56,56)

BN1:64,56,64,1

BN2:256,56

(255,56,56)

阶段3

(512,28,28)

BN1:256,56,128,2

BN2:512,28

(512,28,28)

BN2:512,28

(512,28,28)

BN2:512,28

(512,28,28)

阶段5

(2048,7,7)

(2048,7,7)

阶段4

(1024,14,14)

(1024,14,14)

(1024,14,14)

(1024,14,14)

BN1:512,28,256,2

(1024,14,14)

BN2:256,56

(255,56,56)

输入

输出

Conv:7×7,64,/2
BN,ReLU

MaxPool:3×3,/2

BN2:1024,14

BN2:1024,14

BN2:1024,14

BN2:1024,14

(2048,7,7)

BN2:1024,14

BN1:1024,14,512,2

BN2:2048,7

BN2:2048,7

(1024,14,14)
 

图 3　ResNet50 网络结构示意图

Fig. 3　Schematic diagram of ResNet50 network structure
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3    算例模型
 

3.1    理论建模及仿真分析

为了分析所提出算法和改进模型的可行性，先从

理论建模的角度，分析含缺陷的车轮的轨旁响应数据，

通过改进的多传感器数据融合后，再利用改进 CNN进

行数据驱动的车轮损伤识别数值仿真研究。本文采用

车辆-轨道耦合多体动力学仿真的 FASTSIM算法，计

算轮轨接触点处的横纵向蠕滑力和自旋蠕滑力矩，并

利用 Hertz非线性弹性接触理论求解轮轨接触点处的

法向力。考虑柔性车轮的踏面典型缺陷和柔性轨道的

车辆-轨道耦合多体动力学模型如图 6所示。

为了能够对车轮踏面缺陷进行定性与定量的识

别，仿真模拟生成了多种不同的车轮损伤状态。具

体数据如表 2所示。

通过提出的多传感器数据融合算法，对仿真的

车轮损伤数据进行信号重构，其结果如图 7所示。

根据重构信号数据，对提出的改进 CNN模型进行验

证与分析，其结果如图 8所示。

图 8（a）反映了改进后的 CNN的训练误差和分

类准确率的变化，随着迭代次数的增加，误差明显降

低，准确率显著提高。同时，改进后的混淆矩阵中，类

 

轨
旁
重
构
信
号

特
征
向
量

输入层
1×1×13

Conv

64×1×12 64×1×11

Conv

128×1×10 128×1×5

Flatten

1×640

Fc

1×128

二维图像

输入层
3×224×224

阶段一
64×56×56

阶段三
518×28×28

阶段五
2048×7×7 2048×1×1

Flatten

1×2048

Fc

1×256

汇聚层
1×384

FF-NN

1×192

分类
1×7

1D-CNN

2D-CNN

MaxPool MaxPool

AvgPool
 

图 4　改进的 CNN 结构示意图

Fig. 4　Schematic diagram of the improved CNN structure
 

步骤1：理论建模仿真及数据采集

比例车辆试验平台

对应位置与车速计算

计算完整车轮直径

插值滤波处理

计算传感器信号矩阵

确定传感器空间延迟 踏面信号重构

步骤3：利用改进CNN方法的车轮损伤识别

重构信号预处理

一维CNN频域特征和
二维CNN图像特征融合

1D-CNN 2D-CNN

FF-NN

改进的CNN模型
车轮损伤实时识别
(与CNN、BPNN和
SVM识别效果比较)

模型
训练

步骤4：试验建模验证及结果分析
扁疤车轮

数据采集
数据降噪和
平滑处理

传感器
数据融合传感器

扁疤缺陷车轮
特征提取

轨旁应变数据

步骤2：多传感器数据融合与信号重构

扁疤车轮

 

图 5　基于改进 CNN 的车轮损伤识别模型

Fig. 5　Wheel damage identification model based on improved CNN
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别 1表示无损车轮、类别 2～6分别表示 20～60 mm

的车轮扁疤损伤，也说明预测的类别和目标类别一

致性较好，识别精度可以达到 98.9%，分类的误差最

大为 2.5%，表明所提出的多传感器数据融合算法适

用于车轮损伤数据的信号重构并能高效表征相应的

数据特征，而改进的 CNN模型也能有效识别不同类

型的车轮损伤。 

3.2    车轮扁疤识别的试验验证
 

3.2.1    试验平台的建立及数据采集

为了对车轮扁疤的识别效果进行试验验证，通

过搭建的 1∶5比例车辆-轨道试验平台，对提出的算

法效果进行分析。该试验平台是课题组设计、建

立，用于车轮 /轨道的载荷识别和损伤识别的实时状

态检测平台。在试验平台中分别设计了 4、8、12和

16 mm的金属薄垫片，模拟车轮四种不同程度的损

伤情况。采样频率 2 kHz，采样点 2048个，主要测试

仪器设备采用 DH 5922N动态信号测试分析系统、

IEPE型加速度传感器、应变传感器、笔记本电脑、

各种数据线及连接线。主要功能包括：（1）对实测的

轨旁响应的数据进行采集与处理；（2）多传感器数据

融合和信号重构；（3）损伤特征提取；（4）损伤识别和

量化分析。核心是对布置在轨旁的多个传感器实测

的信号数据进行融合分析后，再根据建立的车轮损

伤识别模型进行损伤识别。1∶5比例车辆 -轨道的

试验布置和现场试验的示意图如图 9所示。 

由于轨道长度的限制，将一组数据分为 3次采

集：（1）让车轮圆周坐标 0位置与轨道的起始点对齐

 

 

图 6　车辆-轨道多体动力学模型和弹性轮对模型

Fig. 6　Vehicle-track  multibody  dynamics  model  and  elastic

wheelset modeling

 

表 2　车轮缺陷特征模拟的参数

Tab. 2　Parameters for simulating wheel defect characteristics
 

参数 数值

车轮直径/mm 840

损伤类型 20～60 mm扁疤

传感器数量 40

车速/(km·h−1) 40～120

有效区长度/mm 80

噪声/% 5～20
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图 7　不同长度扁疤车轮重构信号形状

Fig. 7　Reconstructed signal shapes for wheels with different lengths of flat scars
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(a) 改进CNN的训练误差和分类准确率变化曲线
(a) Training error and classification accuracy change curves

  for improved CNN            

(b) 改进CNN的混淆矩阵
(b) Confusion matrix for improved CNN
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图 8　仿真数据集下不同车轮损伤的识别效果示意图

Fig. 8　Schematic  diagram of  the  recognition effect  of  different

wheel damages under the simulation dataset
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采集第 1次数据； （2）在 340 mm位置处对齐采集第

2次数据； （3）在 140 mm位置处对齐采集第 3次数

据。每次测量对应的测量范围如图 10所示。

 
 

车轮圆周位置标记2
3

1

1

2

3

1
2

3

轨道起始位置标记

测量点第1次测量范围

第2次测量范围

第3次测量范围

 

图 10　3 次测量及对应范围

Fig. 10　Three measurements and corresponding ranges
  

3.2.2    车轮损伤识别结果与分析

为验证车轮损伤识别模型的有效性，利用试验

平台上采集到的轨道应变信号对模型进行实测数据

的训练和验证。其中，4类车轮损伤数据各 125组、

无损车轮数据 125组，共计 625组轨旁数据。

基于轨旁应变测试获得的多传感器信号，利用

融合算法对试验数据进行有效处理，并得到重构信

号数据特征。通过 Savitzky-Golay滤波获得车轮完

整圆周中含车轮典型损伤对应的重构信号，并作为

车轮损伤识别模型的数据基础。车轮损伤对应的有

效区样本点和重构信号，如图 11所示。

由试验结果的重构信号可以发现， 4 mm损伤

（限于篇幅，8、12、16 mm的样本点数没有表述）车

轮对应有效区域的样本点的应变范围主要集中在

30με～60με。在不同扁疤长度下的重构信号中均可

以观察到冲击导致的高频成分；随着扁疤长度增大，

其对应冲击信号的变化幅度也增大。

xk,h (µ) N

En
[
xk,h (µ)

]
=

1
N

N∑
i=1

[
xk,h (µ)

]2
k

h h

En (h) =
En
[
xk,h (µ)

]
En [x (t)]

2k−1∑
h=0

En (h) = 1

同时，以实测数据的重构信号为基础提取一维

特征和二维特征，并作为改进 CNN的特征输入。基

于离散小波提取重构信号的频域特征，经归一化处

理后作为一维特征。离散信号 的长度为 ，其

能量可表示为 ； 为分解次数，

为分解频带的位置序号。对第 频带分解信号的能量

做归一化处理： ；其中 。

不同损伤条件下的重构信号的能量分布如图 12所示。

 

比例车辆系统

计算机
HD5923N数据采集系统

应变片

轨道支撑

轨道损伤的车轮

应变信号

比例轨道车辆系统

应变片计算机东华动态数据采集系统

L

W

D

应变片

(a) 试验布置设置图
(a) Experimental layout and setup diagram

(b) 试验配置现场图
(b) Experimental configuration site map

 

图 9　车轮损伤试验平台

Fig. 9　Wheel damage experiment platform

1228 振 　 动 　 工 　 程 　 学 　 报 第  38 卷



由图 12可知，当车轮存在扁疤损伤时，信号中

的低频成分的占比降低，高频成分的占比增大。同

时对于长度较小的扁疤，虽然其引起的重构信号冲

击的幅度较小，但其在不同频段中能量的占比与无

损车轮有明显的差异。因此，使用频域特征作为一

维特征进行分析。

为了比较提出的车轮损伤识别模型效果，以实

测数据的重构信号为基础，使用改进的 CNN、CNN、

BPNN和 SVM等方法进行损伤识别。其中，CNN和

BPNN的模型参数较多，会影响其在不同数据集上

的性能。而 SVM的分类能力较强且具有较少的模

型参数，这有助于提升泛化能力。为降低过拟合的

影响， 在 625组轨旁重构信号数据中 ， 分层抽取

375组数据作为训练集进行模型训练，并抽取 125组

数据作为验证集，剩余的 125组数据作为测试集。

在不同模型下，考虑融合特征、二维图像、一维

频域特征和时域特征（方差、峭度、偏度、峰值因

子、脉冲因子和裕度因子）等不同输入特征下的识

别效果，其比较结果如表 3和图 13所示。
 
 

表 3　不同模型在重构信号测试集中分类的准确率

Tab. 3　Accuracy  of  machine  learning  models  for  classification

in test sets
 

特征 分类器 重构信号分类准确率/%

融合特征 改进CNN 97.6

二维图像 CNN 95.2

一维时域特征
BPNN 88.8
SVM 96.8

一维频域特征
BPNN 79.2
SVM 80.0
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图 13　基于重构信号测试集的改进 CNN 混淆矩阵

Fig. 13　Improved CNN confusion matrix based on reconstructed

signal test set
 

根据实测数据的分类结果可以发现，以重构信
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图 11　试验数据的重构信号示意图

Fig. 11　Schematic of reconstructed signals from test data
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图 12　不同损伤条件下重构信号能量分布图

Fig. 12　Energy  distribution  of  reconstructed  signals  under

different damage conditions
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号为基础的识别模型均有良好的效果，其准确率均

在 79.2%以上。在一维特征下，SVM的准确率和泛

化能力均高于 BPNN。而在交叉验证下，本文提出的

改进 CNN分类准确率最优，为 97.6%。这表明融合

一维和二维特征的识别效果要优于单一维度。

同时，为验证重构信号对车轮损伤模型的性能

影响，在相同参数下对原始应变信号数据和重构信

号进行分析，其结果如图 14所示。
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图 14　各模型在不同信号数据中分类的准确率

Fig. 14　Accuracy  of  each  model  for  classification  in  different

signal data
 

由图中结果可知，根据实测数据的重构信号相

较于应变信号的分类准确率更高；而频域特征下

BPNN的分类准确率提升最高，为 47.8%。同时也说

明了本文基于多传感器数据融合算法提出的车轮损

伤识别模型具有可行性。 

4    结　论

本文基于多传感器数据融合算法，提出了一种

改进的 CNN模型对车轮踏面扁疤损伤进行特征提

取和识别方法研究。且通过比例车辆-轨道试验台

架进行测试，验证了提出的车轮损伤识别模型的有

效性以及重构信号在车轮损伤识别模型中所具有的

可行性和结果一致性。同时，将改进方法与 CNN、

SVM和 BPNN等算法进行效果对比分析。本文提出

的多传感器数据融合方法可实现对车轮踏面圆周的

完整缺陷检测；考虑一维和二维特征改进的 CNN算

法模型，可解决较少的轨旁应变信号测量范围较

小、无法连续检测和识别损伤等关键技术问题，提

高了损伤识别的准确性。这说明本文提出的方法可

以有效构建车轮损伤识别模型，对于研究高速铁路

智能运维具有重要的意义。主要结论如下：

（1）结合多体动力学仿真模型，通过理论建模的

方法考虑传感器布置、车轮、车速等因素，设计了多

传感器数据融合算法，并验证了识别方法的可行性。

（2）利用多传感器融合算法和特征融合方法，设

计并提出的改进 CNN模型可以更加有效地构建车

轮损伤识别的模型。该模型可以准确反映原始信号

特征的重构信号，从不同维度对数据特征进行分析。

（3）使用仿真数据和实测数据对车轮损伤识别

模型进行本文方法的结果验证与分析。以重构的轮

轨力信号为基础，分析融合一维和二维特征的改进

CNN方法的损伤识别效果，发现改进 CNN方法对车

轮踏面损伤具有更好的识别效果。

（4）在相同的模型参数下，相较于原始应变信号

的其他几种方法，基于重构信号驱动的改进 CNN方

法分类准确率更高； 在频域特征下 ， 重构信号对

BPNN和 SVM的准确率提升也较为明显。
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