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摘要：为实现铁路扣件在服役过程中松脱位置及松脱程度的准确检测，提出一种基于小波包能量谱与改进 BP 神经网络的铁路
扣件松脱检测算法。 首先，参照现行规范，在实地设计了 7 种铁路扣件不同松脱工况，并依次采集各工况下所对应的钢轨垂向

振动加速度信号；随后，对采集到的钢轨垂向振动加速度信号进行 7 层 dB40 小波包分解，获取各工况下对应的小波包节点能

量比数据信息，在此基础上，从距离和维度两个角度出发，设计了一个向量相异系数指标（VDC）用以实现松脱扣件的定位；此

外，依据数据特征，采用粒子群优化算法对 BP 神经网络进行改进，构建 PSO-BP 铁路扣件松脱程度检测模型，并进行参数敏感

性分析。 研究结果表明：健康状态下铁路扣件的 VDC 最小值为 0.17，最大值为 0.41，明显小于各松脱状态下铁路扣件的 VDC
值，据此，可实现对单个和多个松脱扣件的准确定位；构建的 PSO-BP 铁路扣件松脱程度检测模型可以实现扣件松脱程度的准
确检测，且当隐含层中神经元数目设置为 20 时，模型检测效果最优，对应识别准确率为 98.66%。
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Abstract：In order to accurately detect the looseness position and degree of railway fasteners during service, a
looseness detection algorithm of railway fasteners based on wavelet packet energy spectrum and improved BP
neural network is proposed. First of all, referring to the current specifications, seven different loosening condi-
tions of railway fasteners are designed on the spot, and the corresponding vertical vibration acceleration signals
of rail under each condition are collected in turn; Then, the collected vertical vibration acceleration signal of the
rail is decomposed by 7 layers of dB40 wavelet packet to obtain the corresponding wavelet packet node energy
ratio data information under each working condition. On this basis, a vector dissimilarity coefficient index (VDC)
is designed from the perspective of distance and dimension to realize the positioning of loose fasteners; In addi-
tion, according to the characteristics of the data, the particle swarm optimization algorithm is used to improve the
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BP neural network, build the PSO-BP railway fastener looseness detection model, and conduct parameter sensi-
tivity analysis. The research results show that the minimum value of VDC of railway fastenings in healthy state is
0.17, and the maximum value is 0.41, which is significantly less than the VDC value of railway fastenings in
each loose state. Based on this, accurate positioning of single and multiple loose fastenings can be achieved; The
constructed PSO-BP railway fastener looseness detection model can achieve accurate detection of fastener loose-
ness. When the number of neurons in the hidden layer is set to 20, the model detection effect is the best, and
the corresponding recognition accuracy is 98.66%.
Key words： rail fastener; wavelet packet energy spectrum; neural network; fastener looseness detection
Citation format：WU S Y，LIU L Y，WAN Q H，et al. Research on detection algorithm of railway fastener loose-
ness based on wavelet packet energy spectrum and improved BP neural network[J]. Journal of East China Jiaotong
University，2023，40（6）：69-78.

伴随着我国经济社会的迅猛发展，我国铁路建
设也取得了举世瞩目的成就，截至 2021 年底，全国
铁路运营总里程突破 15 万公里，其中高铁超 4 万
公里。 在整个铁路基础结构中，扣件是联系轨枕与
钢轨的重要联结部件[1-2]，其对保证铁路安全运营发
挥着举足轻重的作用。 然而在列车巨大的高速重复
荷载冲击以及外界环境综合影响下，铁路扣件不时
会出现松脱的情况 [3]，如不对其进行有效检测与及
时处理，将会加剧各轨道结构的破坏，进而极大影
响列车正常行车安全。当前，针对铁路扣件松脱检测
的方法主要包括人工巡检法[4]、机器视觉检测法[5-14]、
正交经验模态分解法等 [15-17]。 如高嘉琳等 [5]对原
YOLOv4 网络算法进行改进， 具体为在 CSPDark-
net53 的第二个残差块中嵌入卷积 Conv 结构与
YOLO头部结构相结合， 该算法可以实现对无砟轨
道与有砟轨道上扣件正常、扣件丢失、扣件移位与
扣件断裂 4种状态的检测。 为实现高铁扣件缺陷的
快速检测，范宏等 [8]提出一种基于图像处理技术的
高速铁路扣件自适应视觉检测算法。 依据高铁扣件
图像特性，采用改进的 LBP (local binary pattern) 算
子提取扣件纹理特征并结合模板匹配算法获取扣
件的位置信息以校验定位结果，最后通过设置阈值
的方式来判断扣件是否存在缺陷。 戴鹏等 [9]提出基
于置信图与半监督深度学习的扣件缺陷图像识别
方法，通过计算铁路扣件子图邻域纹理图和初始引
导图与被定位图之间的置信图的极大值点实现铁
路扣件的定位，在此基础上采用半监督深度学习的
方法实现对铁路扣件弹条折断，弹条移位以及扣件
缺失 3种缺陷类型的有效检测。 人工巡检法检测效

率较低、主观意识强，容易出现漏检错检且人工成
本较高； 机器视觉检测法对于如扣件弹条丢失、扣
件弹条断裂等明显外观缺陷具有不错的检测效果，
但对于扣件松脱状态的检测却力不从心。

近年来，随着小波包分析理论与神经网络技术
的蓬勃发展，将小波包分析法以及神经网络技术应
用于结构损伤识别领域愈发得到人们的青睐。 孙君
等[18]对获取的梁桥实测信号进行小波包能量谱分析，
证明了在真实环境激励下应用此方法进行结构损
伤识别的有效性。 刘涛等[19]结合数值分析与实验模
拟验证了小波包能量谱法在进行结构损伤检测时
具有较强的鲁棒性。 为实现对梁体损伤的有效检
测，余竹等[20]采用小波包能量曲率差法展开实验，并
通过现场实验与数值模拟分析的手段验证了所提
方法的准确性。 李雪松等[21]结合卷积神经网络与小
波包频带能量特征实现在噪声环境下的结构损伤
检测。Xiong等[22]通过小波包变换将故障诊断领域知
识嵌入到神经网络算法当中，实现对滚动轴承故障
的智能诊断。 邱伟等[23]结合小波包变换以及神经网
络技术实现对模型桥梁结构损伤的有效检测。 罗丹
等[24]采用小波包变换获取结构损伤前后的小波包能
量变化率，并将其作为 BP 神经网络的输入，实现对
塔机起重臂具体损伤位置的识别。

基于上述研究分析可知，小波包变换可以对时
频信息进行精细化分析， 得到更为丰富的特征信
息，而神经网络技术能在纷繁复杂的信息中提取出
有效的特征信息实现智能准确的检测， 遗憾的是，
目前将小波包分析与神经网络应用于铁路扣件松
脱状态检测方面的研究很少，而现有的相关研究检
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测精度不尽理想，且智能化程度较低，难以适应当
今铁路发展的需求。 本文提出一种基于小波包能量
谱与神经网络的铁路扣件松脱状态检测方法。 首先
实地采集铁路扣件处于不同松脱状态下钢轨的垂
向振动加速度， 并对其进行小波包能量谱处理，分
析铁路扣件不同松脱程度与钢轨动力响应之间的
内在规律，构建向量相异系数指标（VDC）用以对松
脱扣件位置的定位，随后通过对 BP神经网络进行改
进实现对铁路扣件不同松脱程度的准确检测，此外，
进一步研究了不同网络结构对实验精度的影响。

1 数据

1.1 数据采集
参照《铁路轨道设计规范》（TB/T 10082—2005）

可知，为确保单个扣件弹条扣压力为 9 KN 以上，要
求 W1 型弹条螺母扭矩在 100~140 N·m 之间，本文
定义 120 N·m 为螺母的标准扭矩也即健康状态，并
根据扣件的实际扭矩相较于标准扭矩的变化率定
义 7种不同扣件松脱程度工况。 如表 1所示。

以某国家重点实验室轨道中心为实验平台，
选取一段结构完好且无明显缺陷的 CRTS-I 型板
式无砟轨道 ，并对其扣件进行编号 ，轨道内侧扣
件编号为 1 到 8，轨道外侧扣件编号为 1# 到 8#。
如图 1 所示。

首先采用数字扭矩扳手将全部扣件扭矩调整
至 120 N·m，随后任意松脱其中的某一个扣件扭矩
至设定的扭矩工况，并将 PCB 振动加速度传感器置
于对应松脱扣件处的轨顶位置，使用 ICP 中型力锤
敲击靠近采集点旁的轨顶位置 ， 数据采集仪为

HEAD Recorder 8.1，采样频率为 8 kHz，力信号作
为触发条件，采集仪记录力信号、钢轨的垂向振动
加速度信号，每种工况采集 150 组数据。 共 1 050
组数据。

对数据进行分析可知，扣件在各松脱工况下对应
振动加速度的峰值以及数据分布无明显差异，仅据此
难以对扣件所处的松脱状态进行有效准确的判定，
本文采用小波包能量谱法对其作进一步处理分析。
1.2 小波包能量谱数据处理分析

小波包变换是小波变换的延伸与发展，是一种
对信号更为精细的处理方法，尤其对处理非平稳信
号具备一定的优势， 在工程上具有很高的应用价
值。 小波包分解算法如下
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式中：f（t）为待分析振动响应信号；d 为小波包分解
系数；s、i 为分解层数；j 为小波包节点；H 为高通滤
波器系数；G为低通滤波器系数。

对振动响应信号 f（t）作 i 层小波包分解，取前
m个节点进行信号重构，表达式如下

f（t）=
m-1

j = 0
Σxi，j （t），j=0，1，···，m-1 （2）

式中：xi，j为振动响应信号 f（t）经过第 i 层第 j 个节

点小波包分解的重构信号。 且 xi，j所得到对应的小

波包节点能量 Pi，j可表示如下

Pi，j=
L

n = 1
Σ xi，j （n）

2 （3）

式中：L 为信号数据的长度。将小波包分解所得结果
按照能量的方式进行表示， 构造振动响应信号 f（t）
对应的小波包能量谱 P，其表达式为

P={Pi，j }=[Pi，0 ，Pi，1 ，Pi，2 ，…，Pi，m-1 ] （4）

所对应结构的振动响应信号 f （t） 的总能量
Ptotal 为

Ptotal=ΣP （5）

则振动响应信号 f（t）经过第 i 层分解第 j 个特
征频带的小波包节点能量比 Di可表示为

Item

Fastener torque/
（N·m） 0 20 40 60 80 100 ≥120

Degree of
looseness/% 100 83.3 66.7 50 33.3 16.7 0

Working conditions

1 2 3 4 5 6 7

表 1 7 种工况分类
Tab.1 Classification of 7 working conditions

图 1 采集现场
Fig.1 Acquisition site

1 2 3 4 5 6 7 8

1# 2# 3# 4# 5# 6# 7# 8#
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（6）

本文对 7 种工况下采集的钢轨垂向振动加速
度信号进行 7 层 dB40 小波包分解，选择前 96 个节

点重构信号 [25]，所得重构信号与原始信号的相关性
系数均大于 0.8，表明两者的主要频率成分相同，满
足实验要求。 图 2为各工况经处理后得到的小波包
节点能量比结果。

由图 2 可知，经小波包能量谱处理后每种工况
下可得 128 个频带特征，同一工况下不同频带所对
应的小波包节点能量比特征信息是不同的，其中第
一个频带下的小波包节点能量比占比最大， 此外，
伴随着铁路扣件扭矩的增加，其对应的小波包节点
能量比峰值也逐步递增。 可见经小波包能量谱处理
后的数据可初步作为扣件松脱状态检测的依据，但
为突出各松脱工况之间特征的差异化，需构造特定
的损伤指标对其作更为清晰、准确的判定。

图 2 7 种工况下小波包节点能量比
Fig.2 Node energy ratio of wavelet packet under 7 working conditions
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2 方法

2.1 基于向量相异系数指标的铁路扣件松脱定位
通过理论分析可知 [26]，小波包能量谱中各特征

频带能量与所有频带能量的均值之比可以更加敏
感地反映结构状态变化，基于此，本文结合小波包
节点能量比，综合考虑距离和维度两个因素，通过
Jffreys & Matusita 距离和相关系数法构建一种改进
的距离测度指标向量相异系数（vector dissimilarity
coefficient，VDC）来对扣件不同松脱状态下的振动
加速度信号进行分析，用以表征钢轨结构状态变
化 ，进而实现对损伤扣件的有效定位 ，相关定义
如下

O=
n

i = 1
Σ（ xi■ - yi■ ）2■ （i=1，2，…，n） （7）

φ=

n

i = 1
Σ（xi－x）（yi－y）

n

i = 1
Σ（xi－x）2■

n

i = 1
Σ（yi－y）2■

（i=1，2，…，n） （8）

VDC=O+O×（1-φ） （9）
式中：y 为健康结构状态下多次实验的节点能量比
向量均值，也作为标准向量；x 为钢轨扣件不同松脱
程度前后加速度信号的节点能量比向量，即待分析
向量；O 为两者的 Jffreys Matusita 距离；φ 为两者的
相关系数；n 为 x 和 y 的向量长度；VDC 为所构建
的向量相异系数指标。
2.2 基于 PSO-BP神经网络铁路扣件松脱程度检测
2.2.1 BP 神经网络

BP 神经网络是一种根据误差反向传播算法进
行训练的多层前馈神经网络模型，具备较强的非线
性映射能力。 网络结构主要包括输入层、隐含层以
及输出层，如图 3所示。

输入向量[x1，x2，x3，…，xn]从输入层传入，经隐含
层计算分析后继续向前传入输出层， 得到输出向量
[y1，y2，y3，…，yn]，其中 wij表示第 i 个输入层到第 j 个
隐含层之间的连接权重，wik则表示第 j 个隐含层到
第 k个输出层之间的连接权重。 若网络模型输出值
与实际值之间误差过大， 则通过误差的反向传播来
对网络模型的权重与偏置进行不断修正， 直至输出
误差在设定范围之内，模型取得效果最优，则网络训
练终止。至于网络结构的设定，Hecht-Nielson已经在
理论上证明单个隐含层的 BP 神经网络结构可以逼

近任何区间的连续函数。 本文选用单个隐含层结构，
并采用经验式（10）用以确定隐含层内的节点数。

a= h+q■ +c （10）
式中：a 为隐含层节点数；h 表示输入层节点数；q 代
表输出层节点数；c 属于[1，10]的整数，本文的输入
为 128 个频带所对应的特征，输出为 7 种不同的铁
路扣件松脱工况，因此隐含层神经元个数的取值范
围为[12 , 21]。

BP 神经网络虽然有较强的非线性映射能力，
但在其误差的反向传播过程中，往往会陷入局部最
优陷阱，难以获得较高的输出准确率，因此，本文通
过粒子群优化算法对其进行改进，用以实现对铁路
扣件松脱程度的准确检测。
2.2.2 PSO 算法

粒子群优化算法是一种更为智能的全局搜索
算法（particle swarm optimization，PSO），其主要思想
在于随机初始化一群粒子，使其在可解的 N 维空间
内不断迭代更新以寻求最优解[27]。

设定该 N 维空间种群中包含 n 个粒子，表示为
X=（x1，x2，…，xn）其中第 m个粒子的位置为 Xm=（xm1，
xm2，…，xmn），对应速度为 Vm=（xvm1，xvm2，…，xvmn），粒子
个体适应度最优解为 Pm=（pm1，pm2，…，pmn），种群的
全局适应度最优解为 Pg=（pm1，pm2，…，pmn），在 PSO-
BP 铁路扣件松脱程度检测模型中， 每个粒子都代
表该网络模型权重和阈值的一个解并按照式（11）
和式（12）对粒子的位置与速度进行更新，伴随着粒
子的每一次迭代更新，网络模型的权重和阈值也随
之得到不断修正。

图 3 BP 神经网络
Fig.3 BP neural network
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Working conditions 1 2 3 4 5 6 7

VDC [28.45，50.19] [20.72，35.01] [15.84，26.85] [8.48，20.15] [5.99，14.71] [4.03，8.18] [0.17，0.41]

表 2 7 种工况下 VDC 值范围
Tab.2 VDC value range under 7 working conditions

Xid

k+1
=Xid

k
+Vid

k+1
（11）

Vid

k+1
=ωVid

k
+c1 r1（Pid

k
－Xid

k
）+c2 r2（Pgd

k
－Xid

k
） （12）

式中：ω为惯性权重；d=[1，D]，i=[1，n]；k 为当前迭代
次数；c1、c2 为加速度因子；r1、r2 为[0，1]之间的随机
常数。 为减少粒子搜索的盲目性，本文将粒子的位
置和速度分别限定在 [-Xmax，Xmax]以及 [-Vmax，Vmax]区
间范围内[28]。
2.2.3 PSO-BP铁路扣件松脱程度检测模型

基于上述理论，本文提出 PSO-BP 铁路扣件松
脱程度检测模型及优化流程，并构造一个适应性函
数指导算法进行优化，如下

f= 1
T

T

k = 1
Σ

N

i = 1
Σ（yki－y′ki( )） （13）

为避免模型在训练过程中出现梯度爆炸或难
以收敛的问题，因此需要对数据进行预处理，将其
归一化到[-1,1]区间内，具体方式如下

x′= x-τ
σ -1 （14）

式中：x，x′分别为归一化处理前后的数据；σ 为样本
某一参数数据的标准差；τ 为样本某一参数数据的
平均值。

根据确定好的 BP 神经网络拓扑结构随机生成
种群，采用粒子群优化算法不断更新种群，并寻找
使得 BP 神经网络预测误差最小的种群个体；将寻
得的最优个体作为初始值应用于 BP 神经网络，采
用误差反向传播算法继续修正权值和阈值，直至得
到满足给定误差要求的 PSO-BP 铁路扣件松脱程
度检测模型。

3 实验

3.1 铁路扣件松脱定位
将所获原始数据进行小波包能量谱分析后，再

按照所构建的向量相异系数指标求解办法依次求
解 7 种工况下每次实验所得 VDC 值， 每种工况进
行 45次实验，结果如图 4所示。

对应各工况下 45 次实验所得 VDC 损伤指标
范围见表 2。

分析结果可知， 不同扣件松脱工况下对应的
VDC 值大小存在明显的差异， 且 VDC 值随着扣件
松脱程度的增大而增大。 具体而言，当扣件处于健
康状态（120 N·m）时，其对应的 VDC 值整体较为稳
定，最小值为 0.17，最大值为 0.41，明显小于扣件处
于其他松脱状态下所对应的 VDC 值，因此，可以通
过计算 VDC 损伤指标数值的大小来实现对单个和
多个扣件松脱位置的准确定位，此外，除健康状态
其他各松脱工况下对应的 VDC 值之间虽有显著差
异，但彼此之间仍存在部分交集，难以对其所处的
具体松脱工况进行判别，故需作进一步处理分析。
3.2 铁路扣件松脱程度检测

将获取到的铁路扣件在 7 种不同松脱工况下
1 050 组原始数据进行小波包能量谱分析后， 按照
8∶2的比例将其划分为训练集和测试集，7 种不同松
脱工况对应 7 个类别标签，随后将处理后的数据输
入到 PSO-BP 神经网络中进行训练。 在使用 PSO-
BP 神经网络模型对铁路扣件的松脱程度进行检测
前，需要确定合适的参数，经调试，将粒子群规模设
置为 20、迭代次数为 50 次时，所得结果的检测精
度能够满足工程需要。 此外，为了探寻隐含层中最
佳的神经元个数，本文从式（10）中获得的神经元
数目取值 [12，21]逐个开展对比实验，实验平台为
Matlab2020a 仿真软件，隐含层激活函数选择 tansig
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图 4 7 种工况下 VDC 值
Fig.4 VDC value under 7 working conditions
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函数，输出层激活函数选择 purelin 函数，设置最小
目标误差为 10-6，学习率为 0.001，实验结果如表 3
所示。

对比在测试集上不同隐含层神经元数目的
PSO-BP 铁路扣件松脱程度检测模型的检测准确率

可知，当隐含层神经元数目取 20 时，模型检测效果
最优，对应检测准确率为 98.66%。此外，在最优的相
同模型结构下， 开展了 BP 与 PSO-BP 神经网络模
型对铁路扣件不同松脱程度检测的对比实验，相关
结果如图 5所示。

（a） Experimental results of BP neural network test setatrix

图 5 BP 与 PSO-BP 神经网络模型实验结果
Fig.5 Experimental results of BP and PSO-BP neural network models

（b） Experimental results of PSO-BP neural network test set

（c） Change curve of BP neural network fitness （d） Change curve of PSO-BP neural network fitness

（e） Results of BP neural network confusion matrix （f） Results of PSO-BP neural network confusion matrix
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由图 5（a）和图 5（b）在测试集上的检测结果
可知，BP 与 PSO-BP 神经网络模型均可实现对本
文设计的 7 种扣件松脱程度的准确检测， 检测准
确率分别为 94.31%以及 98.66%，相比之下，采用
粒子群优化算法进行优化后的 PSO-BP 神经网络
模型检测效果更优；对比图 5（c）和图 5（d）二者的
适应度变化曲线可知，BP 与 PSO-BP 神经网络模
型二者最小的适应度值分别为 0.074 8 和 0.059 2，
可见，PSO-BP 神经网络模型优化性能相对更优；
此外，针对两个模型分别生成一个分类混淆矩阵，
混淆矩阵的每一行代表了数据的真实归属类别，
每一行的数据总数表示该类别数据实例的数目，
每一列代表了预测类别， 每一列的总数表示预测
为该类别数据实例的数目， 对比二者混淆矩阵结
果可知，PSO-BP 神经网络模型对于设置的 7 种扣
件松脱工况都能够准确给出对应的类别标签，相
对于 BP 神经网络模型其识别准确率均有不同程
度的提升。

4 结论

1） 小波包能量谱可以实现对钢轨垂向振动加
速度信号的有效分析，使得不同松脱工况下对应信
号特征更加明显。

2） 构建的向量相异系数指标（VDC）在健康状
态下其最小值为 0.17，最大值为 0.41，明显小于各
松脱状态下铁路扣件的 VDC 值， 可以实现对单个
和多个扣件松脱位置的准确定位。

3） 对于提出改进的 PSO-BP 铁路扣件松脱程
度检测模型，当其隐含层中神经元数目取 20 时，模
型检测效果最优，对应检测准确率为 98.66%，相比
于 BP 神经网络模型无论在适应度还是检测准确率
方面，均表现更为出色。
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