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基于孪生卷积网络的高速列车转向架故障辨识 
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(西南交通大学电气工程学院，四川 成都 610031) 

摘要：高速列车转向架关键构件的性能退化与故障会危及列车运行安全。针对高速列车故障辨识中

面临的监测数据高维度和样本稀缺问题，提出一种基于孪生卷积神经网络的转向架故障类型辨识方

法，利用深度残差一维卷积网络进行多通道振动监测信号的特征提取与融合，使用孪生结构获得基

于特征距离的样本相似度，依据支撑集典型数据样本进行故障类型辨识。实验结果表明，该方法可

以在仅有少量样本的情况下，实现高速列车转向架多种故障类型辨识，提高了在小样本数据下的故

障类型识别准确率。 
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(School of Electrical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China) 

Abstract: The performance degradation and failure of high-speed train bogie components will threaten 

the operation security of train. This paper proposes a fault type identification method based on siamese 

convolutional neural network to address the scarcity of data and the high-dimension of monitoring signals. 

Deep residual network with one-dimension convolution layers is employed for features extraction and 

fusion of vibration signals from multiple sensors. The siamese structure is employed to obtain the 

similarities between samples. Fault types are identified by ranking similarities in the support set. The 

experimental results show that the proposed method can identify the fault types with only a few training 

samples and improve the accuracy compared with conventional methods. 
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引言1 

高速列车作为一种在世界范围内的快速发展

的现代交通方式，具有快捷、高效、环保等优

势。随着高速列车的高速度、高密度、跨区域的

                                                        
收稿日期：2019-05-19      修回日期：2019-07-04； 

作者简介：吴昀璞(1991-)，男，江苏，博士生，研究

方向为深度学习，故障诊断等；金炜东(1959-)，男，

安徽，博士，教授，博导，研究方向为智能信息处理，

系统仿真与优化方法等；任俊箫(1991-)，男，四川，

博士生，研究方向为故障诊断等。 

开行，高速列车的安全运行及保障技术已经成为

领域研究关注的首要问题。高速列车在长期运行

中，车辆关键部件的性能参数会发生改变，从而

会对高速列车安全运行造成威胁。 

深度神经网络作为近年来兴起的一种高效的

深度学习模型，已在包括计算机视觉，自然语言处

理，自动驾驶等诸多应用领域内取得巨大成功
[1-2]

。

对于振动信号分析识别，深度学习架构不仅可以应

对高维度数据，还可以很大程度上摆脱对专家经验

1
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和领域知识的依赖
[3]
。与此同时，已有学者将深度

神经网络应用于高速列车故障监测
[4]
，文献[5]使用

自动编码器提取转向架故障特征，而后结合深度神

经网络故障进行分类，文献[6]使用一维卷积神经

网络对高速列车的轮对故障进行识别。文献[7]使

用多视角架构，从尺度视角、分量视角、通道视角

综合考虑，实现高速列车转向架故障部件定位。然

而，以上研究通常需要大量的有标注监测数据，且

高速列车故障监测系统通常包含多个传感器通道，

因此，实际应用中，数据维度大且故障样本少成为

了深度神经网络等机器学习模型面临的首要问题。 

小样本学习(Few-shot learning)是元学习(Meta 

learning)在监督学习领域的一个研究方向
[8]
，小样

本学习希望模型可以通过对少量的数据有效学习，

获得对大量样本的判别能力，正如人类非常擅长通

过极少量的样本识别一类物体。在图像识别领域，

小样本学习已经受到了许多关注
[9]
，文献[10]通过

层级贝叶斯模型对图片概念学习实现视觉目标分

类，文献[11]使用知识迁移的方法对新的视觉目标

进行分类。随着近年来对深度神经网络的研究的深

入，Gregory Koch 等
[12]

提出使用孪生网络(Siamese 

Network)进行单样本图片识别，利用图片特征相似

性排序，实现小样本下的图片分类与识别。然而，

小样本学习在信号模式识别等领域的研究还较少，

特别是对于高速列车故障监测等样本稀缺的场景，

还未见到相关研究。 

针对高速列车转向架故障辨识的样本数据稀

缺问题，本文提出一种基于孪生卷积神经网络的转

向架故障辨识方法，利用深度残差一维卷积网络进

行多通道振动监测信号的特征提取与融合，使用孪

生结构获得基于特征距离的样本相似度，依据支撑

集典型数据样本进行故障类型辨识，可以在仅有少

量样本的情况下，实现高速列车转向架多种故障类

型判别，对于保证高速列车安全高效运行具有重要

的实际意义。 

1  高速列车转向架状态监测  

高速列车转向架是连接车体和轨道的唯一构

件，如图 1 所示，转向架系统中的悬挂部件中会出

现诸如橡胶节点老化、减振器漏油、空簧失气以

及轴箱弹簧断裂等问题，这些故障将危及行车安

全，通过振动信号监测实现高速列车关键部件的

故障诊断是亟待解决的问题。高速列车的振动监

测信号的传感器通道数量多，各通道信号间还存

在耦合，包括轮轨接触力，摩擦力以及悬挂系统

间的相互作用。高速列车的运行工况还受到包括

环境、负载等在内的诸多影响因素的作用
[13-14]

，

因此，高速列车监测信号分析不仅需要处理高维

度和高复杂度，还需要应对诸多不确定因素。 

 

图 1  高速列车转向架 
Fig. 1  Structure of high-speed train bogie 

对于基于机器学习等数据驱动的方法而言，通

常要求数据完备且能代表目标域的总体分布
[15]

，

而对于高速列车系统而言，通常很难取得完备的转

向架故障样本数据，如图 2 所示。 

 

图 2  故障数据样本 
Fig. 2  Data samples of faults 

主要体现在 3 个方面：(1) 故障样本总量较少。

由于故障类型较多而故障发生较少，每类故障的数

据就更加稀缺，以至于不足以为故障辨识模型的拟

合提供足够的数据；(2) 故障程度不同。由于故障发

生时的严重程度不一，导致标注样本较为稀疏，会

引起故障辨识模型的决策边界的偏差；(3) 影响因素

2
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多变。同一类故障发生时的外部影响因素，包括运

行速度，负载，线路等，都有很大不同，故障数据

的特征也会在外部因素的作用下发生一定程度上的

变化，因此要求故障辨识模型具有较强的泛化性能。 

2  孪生网络  

孪生网络结构最初用于解决签名验证问题
[16]

，

Gregory Koch 等提出将孪生网络用于解决图片识

别中的单样本学习问题
[12]

。孪生网络通过有监督的

方式训练网络参数，然后重用网络所提取的特征进

行单样本(one-shot)与小样本学习。孪生网络结构通

常包含两个或多个相同的子网络，其中，子网络间

的权重是共享的，子网络所实现的特征映射函数也

是相同的，因此，即使输入不同的子网络，相似度

较高的样本也将被网络映射到相近的特征空间。 

此外，该结构还可以极大的减少网络参数与训

练负担。子网络的输出是样本的深层特征向量

1 2 1 2{ , , }, { , , }n na a a b b b   1 2h h ，通过定义

样本特征间的距离函数 Ldistance(h1, h2)，孪生网络可

以得到输入样本间的距离信息(相似度/差异度)，也

因此可以用有监督的方法对整个网络进行训练。 

基于孪生网络的单样本学习或小样本学习过

程中，每个类别中有单个或少量样本。训练时，

通过组合的方式构造不同的成对样本，输入网络

进行训练，在最后一层通过样本对的特征距离判

断是否属于同一个类，并产生对应的概率分布。

因为训练输入的标注数据不再是{样本，类别}，

而是{样本 A，样本 B，是否同类别}，因此，对

于一个有 N 个样本的数据训练集而言，通过样本

结对组合后，不同样本可以构成 N(N–1)个组合，

将极大的增加训练集样本数量。在预测阶段，孪

生网络处理测试样本和支撑集之间每一个样本对，

最终预测结果为支撑集上概率最高的类别。孪生网

络的主要优点在于： 

(1) 可以通过少量样本获取到多类别样本间

的共通(generic)特征，并用于预测样本类别； 

(2) 可以通过结对组合样本的方法，使用普通

的网络与优化方法来进行模型的有监督训练； 

(3) 基于深度学习架构，可以提供不依赖于领

域知识的小样本学习方法。 

3  基于孪生卷积神经网络的转向架

故障辨识 

为将孪生网络应用于多通道信号模式识别，本

文采取一种孪生残差卷积神经网络结构(Siamese 

Residual Convolutional Neural Network，Siam-Res 

CNN)来实现故障类型辨识，如图3所示。 

本文使用一维卷积网络进行多通道振动监测

信号的特征提取与融合，多通道卷积层通过可训练

的卷积核，对各通道特征进行加权，通过网络训练

学习到的核参数对应学习到的多通道的融合权重，

因此，使用多通道卷积神经网络等效于自适应权重

特征融合
[4]
。此外，本文引入深度残差结构以提升

对信号特征提取能力。残差结构是一种用于应对深

层神经网络梯度消失的神经网络结构，最近的研究

表明其还可以提升信息在神经网络中的前向以及

反向传播
[17]

。残差连接可以视为一种跨接(skip 

connection)，通过绕过一些非线性变换以实现特征

映射,可以视为根据输入学习的残差函数而非原始

函数。残差连接结构可以表示为： 

1 1( )l l l lx H x x                       (1) 

式中：xl 和 xl–1 为第 l 个神经元的输入和输出；Hl(·)

为相应的的残差函数。 

本文所采用残差卷积网络作为孪生结构子网

络，残差子网络包含 3 级结构，每级包含 2 个残差

连接结构。原始残差网络中，为获得图片数据的深

层特征，采取了卷积核数量随网络深度增加的模型

设置策略，考虑到振动信号与图像信号的差异性以

及孪生网络的特异性，本文采取卷积核数量随模型

深度递减的策略，即 3 个层级卷积核数量随层级加

深而递减，这主要是因为：(1) 图像识别的卷积核

递增策略主要是为了获得细部特征，而振动信号，

特别是包含周期性的振动信号，其信号特征往往不

限于局部尺度空间内
[18]

；(2) 可以压缩最终特征空

间，降低孪生子网络输出特征向量维度，降低目标

损失函数的优化难度。 

3
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图 3  孪生残差卷积神经网络结构 
Fig. 3  Structure of siamese residual convolutional neural network 

对于子网络的输出特征向量，本文采用 L2 距

离作为样本特征相似度的度量指标： 
( ) ( )

2 1, 1 2, 1
j j

j L Lj
L     h h                (2) 

此外，使用与文献[12]相同的 Sigmoid 激活函

数与二分类交叉熵作为目标损失函数。模型的拟合

与故障辨识主要流程如下： 

(1) 随机数据结对。对总共含有 N 个监测数据

样本的数据集(包含正常运行样本与故障样本)进

行随机结对组合，将标注样本集合由{样本 A，类

别}形式构造为{样本 A，样本 B，是否同类别}的

形式，相同类别样本标注为 0，不同样本标注为 1，

通过从样本池持续随机采样的方式，为模型拟合提

供训练数据。 

(2) 模型拟合。使用 L2 距离与 Sigmoid 激活函

数构成孪生网络的输出，对应结对样本的类别标

注，应用二分类交叉熵作为模型的损失函数。 

(3) 故障类别辨识。选取典型样本集合构成支

撑集 1 2{ , , , }mS s s s  ，对于模型的输入样本 x，将

其 与 支 撑 集 样 本 顺 序 结 对 ， 构 成 待 测 集

1 2{( , ), ( , ), , ( , )}t mS x s x s x s  ，通过将待测集输入

孪生网络，可以获得表示样本相似度的预测概率向

量 1 2{ , , , }mp p p p ，预测概率向量中最大的分量

所对应的支持集样本的所属类别，即为模型对于样

本 x 所属类别的预测结果 * arg max ( )cC p 。 

4  实验分析 

实验数据来自西南交通大学牵引动力国家重

点实验室高速列车转向架仿真平台，该平台基于多

体动力学分析软件 Simpack 建立 CRH380A 动车组

车辆系统的动力学模型，模型针对轮轨接触几何非

线性、轮轨蠕滑非线性和非线性悬挂等建立，仿真

实验采用高铁实测轨道激扰谱。监测信号共包含

58 个传感器通道，包括车体、构架、轴箱上各个

部位横向、纵向和垂向振动加速度和车体、构架、

轮对、一系、二系各部位 3 个方向的振动位移，采

样频率为 243 Hz。实验涉及的转向架工况主要包

括正常运行状态、空气弹簧失气、横向减振器故障、

抗蛇行减振器故障，轴箱垂直减震器故障和轴箱弹

簧故障，如图 4 所示。 
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图 4  转向架主要故障部件 
Fig. 4  Main fault components of bogie 

在本实验中，我们采用时域滑动窗口采样的方

法获得故障样本，设置滑动长度等于采样窗口宽

度，以保证样本间无重叠，样本长度 1 s，考虑到

工程实际中故障样本的稀缺性，实验中仅使用少量

样本进行模型训练拟合，包括正常运行状态和五类

故障情况，从获得的样本中，每类随机抽取 n(n={5, 

10})个有标注样本构建大小为 6n 的训练集(train 

set)。为了验证模型的性能，每类随机抽取 s=10

个有标注样本作为支撑集(support set)，每类随机抽

取 t=500个样本作为测试集(test set)评价模型性能。

需要说明的是，在实际应用中，支撑集样本可以是

通过专家知识筛选的每类故障的典型样本，以提高

辨识准确率，本实验中为了验证模型性能，从与训

练集不相交的数据池里随机抽取以构成支撑集。 

对于识别准确程度常用的评价指标包括准确

率(Accuracy)，精确率(Precision)，召回率(Recall)

和 F1 值(F1-score)。考虑到对于正常状态以及每类

故障的识别，有可能出现的 4 种结果分别是：正类

被预测为正类(True positive, TP)；负类被预测成正 
   

类(False positive, FP)；负类被预测成负类(True 

negative, TN)；正类被预测成负类(False negative, 

FN)。因此，以上评价指标的其计算方法分别为： 

TP
Accuracy

AN
                         (3) 

式中：NA为该类总样本数。 

TP
Precision

TP FP



                    (4) 

TP
Recall

TP FN



                      (5) 

2

2 2

(1 )TP
F-score( )

(1 )TP FP FN


 




  
      (6) 

式中：β通常取 1，即 F1-score。 

考虑到本文针对多类故障辨识，我们采用宏平

均的方法获得以上评价指标的均值，对于 n 类辨识

目标，若 ( )B  为某一评价指标，则其宏平均为： 

 macro
1

1
TP ,FP ,TP ,FN

n

B B
n    


         (7) 

为了验证本文所提出的 Siam-ResCNN 在高速

列车转向架故障辨识的有效性，我们比较了

Siam-ResCNN，k 近邻(k-Nearest Neighbor，k-NN)

方法与原始孪生网络
[12]

在转向架故障类型识别上

的效果，需要注意的是，对于 k-NN 方法，我们这

里仅选择最近邻样本(即 k=1)。对于每种方法，本

文分别在每类 n={5, 10}个样本的训练集下进行 10

次模型训练拟合，然后在测试集上检验模型性能，

每次训练时，实验训练集都基于随机抽取，模型在

测试集上的性能评价指标的均值及相应标准差见

表 1 和图 5。 

表 1  故障识别性能 
Tab. 1  Performance of fault identification                                 /% 

方法(n 为每类样本数) 准确率(Accuracy) 精确率(Precision) 召回率(Recall) F1 值(F1 score) 

k-NN (n=5) 21.73 (σ=1.21) 32.89 (σ=1.07) 21.73 (σ=1.21) 21.81 (σ=1.48) 

k-NN ( n=10) 23.29 (σ=0.76) 33.25 (σ=1.10) 23.29 (σ=0.76) 23.76 (σ=0.54) 

Siamese Network (n=5) 27.25 (σ=2.01) 26.30 (σ=3.06) 27.25 (σ=2.01) 25.45 (σ=3.42) 

Siamese Network (n=10) 43.90 (σ=3.52) 44.65 (σ=3.22) 43.90 (σ=3.52) 42.12 (σ=3.99) 

Siam-ResCNN (n=5) 69.35 (σ=4.57) 69.83 (σ=5.69) 69.35 (σ=4.57) 67.81 (σ=5.02) 

Siam-ResCNN (n=10) 89.47 (σ=6.15) 89.94 (σ=5.95) 89.47 (σ=6.15) 89.24 (σ=6.40) 
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图 5  故障识别性能比较 
Fig. 5  Comparisons of fault identification performance 

通过实验可以看到，k-NN 在 n={5,10}的 2 种

实验条件设置下，识别准确率分别为 21.73%和

23.29%，仅略高于随机猜测的预测结果(注：6 类

分类的随机猜测准确率为 16.67%)，而原始孪生网

络在 n=10 的实验条件下的辨识准确率也仅达到

43.90%，而本文提出的 Siam-ResCNN 架构分别获

得了 69.35% (n=5)和 89.47% (n=0)的故障类型诊断

准确率。这意味着 Siam-ResCNN 具有较强的信号

特征提取与识别能力，可以大幅降低在实际应用中

获取故障数据的成本。 

5  结论 

本文提出一种基于孪生卷积神经网络的高速

列车转向架故障类型辨识模型，针对高速列车故障

辨识中的样本数据稀缺问题，利用深度残差卷积网

络进行多通道振动监测信号的特征提取与融合，使

用孪生结构获得基于特征距离的样本相似度，依据

支撑集典型数据样本进行故障类型辨识。实验结果

表明，该方法可以在仅有少量样本的情况下，实现

高速列车转向架多种故障类型判别，提高了在小样

本数据下的故障类型识别准确率，该模型具有较好

的可实现性和推广性，为实现高速列车转向架的快

速准确的故障诊断提供了一种可行方案，对于保证

高速列车安全高效运行具有重要的实际意义。 
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