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基于多域融合 CNN 的高速列车转向架故障检测 

吴昀璞，金炜东，黄颖坤 
(西南交通大学电气工程学院，四川 成都 610031) 

摘要：高速列车转向架在服役运行中发生构件的性能退化和各类故障会严重威胁到列车的运行安

全。针对高速列车振动信号的高复杂度、高耦合和强非线性，提出一种基于多域融合卷积神经网络

的转向架故障检测方法，对于时域信号进行噪声注入以增强噪声鲁棒性与模型泛化性能，使用内嵌

时频变换层获取信号时频表示信息，对于获得的多域多通道信息，利用卷积神经网络的固有特性实

现自适应权重特征融合。实验结果表明，提出的方法提高了高速列车转向架故障诊断的准确率，同

时具有较强的噪声鲁棒性与工况适应性。 
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Abstract: The performance degradation and failures of high-speed train bogie components directly 

threaten the operation security of train. A fault detection method based on multi-domain fusion 

convolutional neural network is proposed to address the high complexity, high coupling and strong 

nonlinearity of vibration signals. Noise injection for time domain signal is used to enhance noise 

robustness and generalization of the model. Signal time-frequency representation information is obtained 

through embedded time-frequency transformation layer. Adaptive weight-based fusion is implemented 

through intrinsic characteristics of the convolutional neural network to handle the multi-domain 

multi-channel information. The experimental results show that the proposed method improves the 

accuracy of fault diagnosis of high-speed train bogies with good noise robustness and adaptability to work 

condition. 
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引言1 

随着高速列车在世界范围内的发展与应用，高

速列车的安全运行及保障技术已经成为研究不可

                                                        
收稿日期：2018-05-25       修回日期：2018-07-12; 

作者简介：吴昀璞(1991-)，男，江苏，博士生，研究

方向为故障诊断，贝叶斯深度学习等；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。 

或缺的方面。高速列车在服役运行中，会不可避免

的发生构件的性能退化和各类故障，这对高速列车

长期安全的运行造成了威胁，转向架是连接车体和

轨道的唯一通道，转向架关键部件的性能蜕变和故

障状态直接导致车体和转向架振动形式改变，同时

也严重威胁到列车的运行安全。高速列车的振动信

号是典型的复杂度高、耦合性和不确定性强的非线

性信号，包括轮轨接触力，摩擦力以及悬挂系统间
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的相互作用，加大了故障分析的难度[1]。同时，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[2]，这些都会对车厢上不同部

位的振动形式造成影响。 

 

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

针对以上问题，文献[3]通过提取多种小波熵

特征结合支持向量机进行高速列车转向架故障辨

识，文献[4]先利用经验模态分解获得振动信号的

固有模态分量，而后人工选择分量提取多元多尺度

熵进行故障辨识，文献[5]使用多准则特征选择方

法，对转向架振动信号的多种时域及频域特征进行

选择，实现转向架分类。传统方法进行高速列车转

向架故障诊断时，对提取的故障特征需要进行一定

程度的人工选择，因此很大程度上依赖专家经验和

领域知识。 

深度神经网络作为近年来兴起的一种高效的

机器学习模型，已经在诸多应用领域内取得了巨大

的成功[6]，而在振动信号分析领域，文献[7]使用预

训练自动编码器，提取频谱特征，对滚动轴承信号

进行分类，文献[8]使用卷积神经网络依据信号频

谱进行故障分类，但使用频谱作为神经网络输入的

方法，并不适用于非平稳信号。而文献[9]使用了

全连接卷积神经网络结合 LSTM 进行单变量时间

序列分类。除了基于单通道信号的故障辨识，另一

些学者针对深度学习与多通道数据融合进行了研

究。文献[10]使用多个子神经网络的输出进行数据

融合，文献[11]则选择了拼接多通道数据的方法，

而且为了获得更宽频带的频域特征，选取了较大的

卷积核。与此同时，也有学者将深度神经网络应用

于高速列车故障监测，文献[12]使用自动编码器提

取转向架故障特征，而后结合深层神经网络故障进

行分类，文献[13]则使用故障信号频谱作为深层神

经网络输入进行转向架故障监测。然而，以上研究

中对检测算法的噪声鲁棒性及工况适应性关注较

少，而高速列车运行环境具的有强噪声与高度复杂

性，都会对故障检测的准确率造成影响。 

针对高速列车运行工况复杂多变，本文提出一

种基于多域融合卷积神经网络(multi-domain fusion 

convolutional neural network，MDF-CNN)的转向架

故障检测方法，对于时域信号进行噪声注入以增强

模型鲁棒性，使用内嵌时频变换层获取信号时频表

示信息，对于获得的多域多通道信息，利用卷积神

经网络的固有特性实现自适应权重特征融合，提高

了转向架故障诊断的准确率，同时具有较强的噪声

鲁棒性与工况适应性，对于保证高速列车安全高效

运行具有重要的实际意义。 

1  随机噪声正则化  

噪声注入作为神经网络的正则化方法之一[14]，

将噪音注入到确定的隐含层单元中相当于构成了

随机隐含层单元。训练期间的噪声注入会为模型和

优化器引入随机性。因而可以利用定义概率公式来

分析相应的训练过程。 

设所有隐含层的激活单元集合为 z ： 

z (h (x), ) ~ (z | x)g p                   (1) 

式中： h (x) 是对应输入和模型参数的激活的隐

含层单元； (.,  .)g 是施加在其上的加性或乘性噪

声；其中 表示噪声是从某概率分布(例如高斯分布)

中采样获得。 

因此，训练具有这类随机隐藏单元的神经网络

需要优化随机隐含单元的边际似然： 

log (z | x)[ (y | z, x)]marginal p p
          (2) 

式中： (y | z, x)p 表示对应于给定输入 x 和隐含单

元 z 的输出真实 y 的概率； 表示模型参数。 

为获得式(2)的边际似然，使用重新参数化方

法[15](reparameterization trick)，用式(1)代换随机变

量 z，则对应于噪声的边际似然函数可表示为： 

2
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( )log [ (y | (h (x), ),x)]marginal p p g        (3) 

其中 ( )p  是噪声的分布，通过式(3)可以看到，

对注入噪声的神经网络的优化会同时实现对噪声

的边际似然。 

本文对输入信号的时域添加噪声层，既相当于

输入含噪声信号，同时相当于对神经网络施加了正

则化，这样做的好处是相当于直接对输入振动信号

注入了噪声，因而实质上提升了卷积神经网络的噪

声鲁棒性。 

2  卷积神经网络数据融合 

对于多通道信号处理，数据融合技术作为一种

有效的性能提升手段已经得到了广泛应用[16]，线

性组合方法，作为一种基于分数(score-based)的方

法具有很高的灵活性与适应性，特别是目标对象存

在各方面差异时，而线性组合方法的关键问题在于

如何为涉及的目标分配合适的权重。 

本文利用卷积神经网络的固有特性[17]实现数

据融合。对于处理多通道的卷积神经网络而言，其

可以表示为： 

1
1

*
Kn n n

j k kjk
h h w


                     (4) 

本文使用一维卷积神经层进行多通道数据处

理，一维卷积层的工作方式如图 2 所示，结合式(4)

可以看到，多通道卷积层通过可训练的卷积核，对

各通道特征进行了加权，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。 

3  基于MDF-CNN的转向架故障检测 

时域和频域是振动信号分析检测中最主要的

分析域，振动信号的时域描述随时间变化的振动信

号变化情况，容易提取出信号的简单特征，可以直

接有效的分离出低频，骤变等振动形式，但直接使

用时域信号进行故障诊断时，其抗干扰性较差，当

传感器采集的信号中含有噪声时，则会影响结果，

容易产生误判等问题，因此，只使用时域信号作为

模型输入会降低模型的噪声鲁棒性。另一方面，故

障的发生发展往往引起振动信号频率结构的变化，

周期性磨损、冲击等在时域中较难区分，而变换至

频域则可以获得信号的频率结构以及各谐波幅值、

相位、功率及能量与频率的关系。传统的频域变换

会丢失信号的时频相关性，因而无法适用于非平稳

信号，联合时频表示有助于更好地体现并理解信号

的特征，已经在振动信号特征提取中取得了广泛的

应用，而获得高分辨率的时频表示意味着较高的计

算复杂度，也对分类识别的特征提取(降维)环节提

出了更高的要求，因为，在频率轴的 N 个频率点

意味着将原始时域数据维度增加了 N 倍。此外，

低信噪比下的故障信号特征较为微弱，一般的时频

变换技术难以有效的处理[18]。 

 

图 2  一维卷积层多通道权重融合示意图 
Fig. 2  Weight based fusion of one-dimension convolution layer for multi-channel 
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转向架故障的监测数据，来自与列车及转向架

上各相关部位的振动信号，主要包括车体、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，兼具周期频率结构与非平稳性，将原始时

域信号与时频表示共同作为信号表征是有必要的。 

基于以上理由，本文采取如图 3 所示的时域及

时频域并行的结构(multi-domain fusion convolutional 

neural network，MDF-CNN)，对于时域原始信号，

使用一维卷积神经网络进行，在训练过程中，对原

始信号进行噪声注入，实现正则化的同时提高其噪

声鲁棒性，对于使用内嵌短时傅里叶变换(short-time 

Fourier transform，STFT)获得的时频表示，使用二

维卷积神经网络获取完整的特征，对于每个支路，

均使用前一节所述的多通道卷积神经网络，等效于

自适应权重特征融合，而后使用全连接层对两个支

路的输出特征进行融合。 

需要注意的是，出于对检测性能的权衡，训练

过程中，对于时频域分支不进行噪声注入，以保证

网络学习到故障信号的时频域特征。 

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 建立某动车组车辆系

统非线性动力学模型，充分考虑轮轨接触几何非线

性、轮轨蠕滑非线性和非线性悬挂，仿真实验采用

武汉－广州客运专线实测轨道激扰谱，分别在多运

行速度下进行实验。 

故障的监测数据，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、二系各部位三个方向的振动位移，采

样频率为 243 Hz，样本含 58 通道。转向架工况主

要涉及无故障状态(normal condition，NORM)、空

气弹簧失气(air spring fault，AS)、横向减振器故障

(lateral damper fault，LD)和抗蛇行减振器故障(yaw 

damper fault，YD)。本文中，对实验数据采取滑动

窗采样，采样时长 1 s，作为模型输入。 

为了验证本文所提出的 MDF-CNN 的有效性，

本文对比了未使用多域融合的神经网络，以下称其

为 Simple-CNN，其结构只包含两层一维卷积层及

一层全连接层，即仅有时域特征提取支路，无多域

融合层，且不采用噪声注入方法。 

4.1 基准实验 

在基准实验中，使用运行速度为 40 km/h，   

80 km/h，120 km/h，140 km/h，160 km/h，200 km/h

下的不包含噪声的仿真平台车体监测数据作为实

验数据集，以验证本文所提模型的基础性能，基准

实验故障分类准确率及归一化混淆矩阵如图 4 所

示。通过实验可以看到，相较于 Simple-CNN 的

90.13%的准确率，以及传统人工通道择选方法的平

均准确率 68.07%[3]，85.62%[4]，MDF-CNN 提高将

故障检测的准确率提高到了 99.75%。 
 

 

图 3  多域融合卷积神经网络结构 
Fig. 3  Structure of multi-domain fusion convolutional neural network 
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图 4  基准实验准确率及归一化混淆矩阵 
Fig. 4  Accuracy and confusion matrix for baseline experiments 

4.2 噪声鲁棒性实验 

为了验证模型对于含噪声信号的鲁棒性，使用

不同信噪比下的故障信号进行测试，我们进行 10

次模型训练与准确率测试，每次采用随机的训练集

与测试集样本划分，以获得相应的准确率均值及相

应标准差，如表 1 所示。 

表 1  不同信噪比下的准确率 
Tab. 1  Accuracy under different SNR 

SNR/dB 
方法 

Simple-CNN MDF-CNN 

10 71.07±2.58 98.13±0.79 

8 62.82±5.63 97.55±0.71 

6 52.11±9.24 96.46±0.89 

4 43.25±13.56 94.62±1.51 

2 42.01±14.41 91.53±2.32 

0 39.30±13.91 86.89±3.65 

 

通过实验可以看到，随着振动信号所含噪声分

量的增加，即信噪比降低，Simple-CNN 对故障分

类的准确率降低，以至无法为列车安全提供保障，

而本文提出的 MDF-CNN 即使在较低的信噪比下

仍可以保持相对较高的故障识别准确率。 

4.3 工况适应性实验 

考虑到高速列车运行中，运行速度及负载均处

于不断变化中，因此要求故障诊断模型具有良好的

泛化性能。这里选择单一运行速度下的数据进行模

型训练，使用非训练工况的数据进行模型评估，实

验数据集分组如表 2 所示。这里同样进行 10 次模

型训练与准确率测试以获得相应的准确率均值及

标准差，实验结果见表 3。 

表 2  单工况实验数据集分组 
Tab. 2  Dataset settings for experiments under single work 

condition 

实验组 训练集/(km/h) 测试集/(km/h) 

A 120 40,80,140,160,200 

B 140 40,80,120,160,200 

C 160 40,80,120,140,200 

表 3  不同实验数据组下的准确率 
Tab. 3  Accuracy under different dataset settings 

实验组 
方法 

Simple-CNN MDF-CNN 

A 77.64±12.45 94.90±5.16 

B 78.88±4.56 96.51±1.94 

C 76.29±0.73 91.89±1.83 

 

通过实验可以看到，即使使用相对单一工况的

监测数据进行训练，对于未训练过的工况下振动信

号监测数据，MDF-CNN 仍具有良好的故障识别能

力，这意味着 MDF-CNN 具有较强的工况适应性

与模型泛化性能，因此，在实际应用中对所须获取

的转向架故障训练数据集的要求也相对较低。 
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5  结论 

本文提出一种基于多域融合卷积神经网络的

高速列车转向架故障检测方法，通过时域噪声注入

增强噪声鲁棒性与模型泛化性能，使用内嵌时频变

换层获取信号时频表示信息，利用卷积神经网络的

固有特性实现多域多通道信息自适应权重特征融

合。实验结果表明，该方法不仅提高了高速列车转

向架故障诊断的准确率，还具有较好的噪声鲁棒

性，此外，使用单一工况训练的实验表明该模型还

具有良好的泛化能力与工况适应性。该模型具有较

好的易用性和推广性，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实用方案。 
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