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摘要：深度学习在振动信号识别中具有准确率高、精确率高的优势，但是车轮多边形标签数据难以大量获取，无法满足常规神

经网络模型的训练需求。现有解决少样本问题的方法是将时域数据转化为频域数据，然而这种方法在时频域转换时会致使

部分数据特征丢失。针对此问题，提出一种基于1DResAE网络模型的车轮多边形检测方法。该模型可在不进行振动信号时

频域转换的情况下，通过对时域信号的无监督学习、特征提取和监督学习完成对列车车轮多边形的检测。通过融合一维卷

积、残差网络和自编码器，形成了可提取和学习复杂的一维振动信号特征的一维深度神经网络；根据自编码器中编码器所提

取和学习的特征，分类器利用少量标签数据进行监督学习，完成列车车轮多边形的模式识别。通过小比例轮轨对滚实验台采

集的数据进行实验验证表明：该方法的检测精确率为 98.971%，误差小且分类效果突出。对于车轮多边形检测任务，1DRe-

sAE能够有效检测出车轮多边形的阶数，具有一定的实用性。
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Abstract: Deep learning technology offers advantages in vibration signal recognition with high accuracy and

precision. However, acquiring a large number of labeled data for polygonal wheel detection is challenging,

which fails to meet the training requirements of conventional neural network models. Existing methods to ad-

dress the issue of small sample sizes often convert time-domain data into frequency-domain data, but this can re-
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sult in the loss of certain data features during the time-frequency conversion. To address this issue, a polygonal

wheel detection method based on the 1DResAE deep neural network model is proposed. This model completes

the detection of polygonal train wheels by unsupervised learning, feature extraction, and supervised learning of

time-domain signals without the need for time-frequency conversion of vibration signals. By integrating one-di-

mensional convolution, residual networks, and autoencoders, a one-dimensional deep neural network is formed,

capable of extracting and learning complex one-dimensional vibration signal features. Based on the features ex-

tracted and learned by the encoder in the autoencoder, the classifier performs supervised learning with a small

amount of labeled data to achieve pattern recognition of polygonal train wheels. Experimental verification using

data collected from a small-scale wheel-rail rolling test bench demonstrated that the detection accuracy of this

method is 98.971%, with low error and outstanding classification performance. For the task of polygonal wheel

detection, the 1DResAE model effectively detects the polygonal order of wheels and has practical applicability.
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随着我国铁路运营里程不断增加，列车在运行

过程中磨耗产生车轮多边形的问题日益突出。这

不仅加快了列车关键零部件的损坏速度，还显著缩

短了轮轨系统的服役寿命。车轮多边形在低速列

车上主要表现为低于10阶的低阶多边形，而在高速

列车上主要表现为 20阶左右的高阶多边形[1-3]。本

文拟研究一种基于改进一维卷积神经网络（1D-

CNN）的方法进行列车车轮多边形的检测，以提高

车轮多边形检测的准确性和效率。

目前，国内外学者对于车轮多边形的检测研究

提出了很多方法。陈翔宇等[4]通过分析轴箱加速度

的时域特征与频域特征，完成车轮多边形故障识

别。徐晓迪等[5]利用Lp范数准则和广义Hilbert包络

解调方法，提取车辆动态响应信号中隐含的车轮多

边形信息，该方法对车轮多边形的诊断效果较好。

陈博[6]通过改进的集合经验模态分解（MEEMD）方

法提取特征，并以此利用多尺度排列熵特征和遗传

算法-支持向量机（GA-SVM）对车轮多边形进行识

别，识别准确率为 97.50%。史红梅等[7]利用样本熵

和小波变换，将钢轨振动加速度的最优数据转换为

时频图，再通过残差网络提取图像特征，实现了车

轮踏面擦伤深度的识别，识别率达到99.38%。李凤

林等 [8]对轴箱振动加速度进行总体经验模态分解

（EEMD），借助相关能量（CN）自动提取车轮多边形

故障的 IMF 分量，然后利用包络谱分析和频谱分

析，诊断车轮的多边形故障及阶次。孙琦等[9]应用

波长固定机理，快速去除其他转频倍频谐波的影

响，从而实现在线监测车轮多边形不圆状态。以上

均是基于分析时频谱的智能方法，但时频域分析法

通常需要进行大量且复杂的数据预处理，且在数据

转换的过程中易产生特征损失，而传统车轮多边形

检测方法又对人工经验和专用测量设备有较大的

依赖。振动加速度以时域数据形式表示能够在一

定程度上反映机械运行状态，但其特征复杂且规律

不明显，难以准确提取有效特征。

目前主流的深度学习网络有VGG（卷积神经网

络）[10]、ResNet（残差网络）[11]、AlexNet（深度卷积神

经网络）[12]、DenseNet（密集连接卷积神经网络）[13]，

这些神经网络均能够有效解决因特征复杂导致的

数据不易提取和学习的问题。其中一维深度神经

网络因其强大的特征提取与学习能力，可通过时域

数据判断或预测机械运行的状态，此类神经网络目

前在其他旋转部件诊断的研究中效果突出，因此可

用于车轮多边形检测。刘冲[14]将一维卷积自编码

引入一维卷积神经网络，形成联合抗噪故障诊断模

型，提高了不同噪声环境下轴承故障的诊断能力。

周兴康等[15]将残差学习机制和自编码器引入一维

卷积神经网络，形成了一维残差卷积自编码器，显

著提高了齿轮箱的故障诊断率。赵敬娇等[16]将残

差连接与1D-CNN结合形成了无监督学习机制，通
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过验证得出该方法可有效提高故障识别的准确

率。刘岚等[17]提出了一种将一维卷积网络与残差

网络相结合并添加一条残差连接通道的方式，得出

在较小训练与测试样本比的情况下，故障诊断准确

率较高。肖乾等[18]提出了一种滚动轴承故障诊断

方法，通过消融实验得出该方法具有很好的适应能

力，故障识别准确率高。Gan等[19]建立了机车-定位

耦合动力学模型，提出一种基于卷积神经网络的车

轮多边形定量检测方法，并通过车轮多边形实测数

据进行验证得出该模型能快速检测车轮多边形的

主要特征。于洋等[20]提出一种基于广义S变化和改

进卷积神经网络相结合的方式，改进激活函数，以

解决卷积神经网络（CNN）过拟合的问题，故障的识

别率和泛化能力都较高。由此可预见利用一维深

度神经网络完成列车车轮多边形检测有极好的前

景，但因车轮多边形标签数据难以获得的原因，目

前研究仍存在因标签数据量不足导致检测误差大

及实用性不高的问题。

根据上述的相关研究，本文通过融合一维卷

积、残差网络和自编码器，提出一种基于改进的一

维深度残差卷积自编码神经网络（1DResAE）方法

的列车车轮多边形诊断研究，并以LMA型踏面车

轮为研究对象，通过Simpack动力学仿真软件获取

仿真数据用于训练神经网络。

通过使用小比例轮轨对滚实验台获取实验数

据对神经网络分类预测性能进行验证，结果表明本

文神经网络模型在仅有少量标签数据进行训练的

条件下仍有较高的识别准确率，能够解决常规神经

网络模型因标签数据量不足导致检测误差大及实

用性不高的问题。

1 1DResAE网络模型

1.1 相关技术

1.1.1 一维卷积神经网络

一维卷积[21]是在二维卷积的基础上，降低卷积

核的维度，使其仅在宽度或高度上进行卷积。其输

入矩阵可以是非方阵，且大小不受限制，因此一维

卷积神经网络在处理自然语言类问题时表现更

优。卷积神经网络中，每一次卷积都是对特征的提

取和学习。数据在卷积层中通过卷积核逐步放大

特征，卷积层越多，能够提取的特征就越丰富。

一维卷积神经网络通过带有标签的数据进行

训练，其训练过程本质上是一个逻辑回归过程，也

是一个映射过程。通过已知的 x与 y的关系计算权

重 ω和偏置b，最终计算得到最佳的 ω和b，使x与y

的映射关系最佳，训练式如

y =ωx + b （1）

式中：x 为输入；y 为 x 的映射标签；ω为权重；b 为

偏置。

1.1.2 残差网络（ResNet）

网络深度加深会使卷积神经出现梯度爆炸和

消失现象，导致权重停止更新或大幅更新，从而使

网络不稳定甚至破坏网络。此外，神经网络的深度

越深其在特征学习时越容易出现原始特征丢失的

现象，使神经网络出现退化问题。残差网络作为一

种卷积神经网络，能有效解决梯度爆炸、梯度消失

现象，以及神经网络退化问题。残差网络基本结构

单元如图1所示，x为样本数据集，F ( )x 为残差网络

输出。

残差网络通过 shortcut连接实现了深层网络的

恒等映射，使网络结构的改变产生额外的参数，也

不会增加计算的复杂度。因其网络结构的特殊性，

网络依旧可以通过端到端的反向传播训练，还可通

过 shortcut连接实现首尾的映射。残差单元的基本

表达式为

xl + 1 = x1 + F ( )xl,Wl （2）

式 中 ：xl 为 浅 层 单 元 第 l 层 的 输 入 ；Wl =

{ }Wl,k|1≤ k≤K 为浅层单元第 l层的参数；K为残差

单元层数。通过递归计算，可得任意层单元L特征

的表达式为

xL = xl +∑
i = 1

L - 1

F ( )xi,Wi （3）

图1 残差网络基本结构单元
Fig. 1 The basic structural unit of residual network
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式中：xL 为深层单元第L层的输入；Wi 为深层单元

第 i层参数。

与传统卷积神经网络相比，残差网络通过直接

将输入信息绕道传到输出的方式，既保护了信息的

完整性，又使整个网络只需要学习输入、输出差别

的那一部分，由此简化学习目标和难度。

1.1.3 卷积自编码器

自编码器是一种无监督的深度学习模型[22]，它

利用输入数据X本身作为监督，通过反向传播和最

优化方法，训练神经网络得到一个映射关系，从而

得到一个重构输出 XR 。该算法包括编码（Enco-

der）和解码（Decoder）两个阶段，其中编码阶段是把

高维输入X编码为低维的隐层变量 h，使神经网络

能够学习到最有信息量的特征，解码阶段则是反向

将隐层变量h还原到初始维度输出 XR 。因此可将

自编码器视为两个网络联结组成。自编码器算法

框架结构如图2所示。

卷积自编码器的编码过程由卷积层和池化层

组成，解码过程为反卷积过程。

1）编码阶段（卷积操作）：k个初始卷积核W各

配备一个偏置 b，通过激活函数将输入 x 卷积变换

为k个特征h。表达式为

hk = σ(x∗Wk + bk) （4）

式中：*为卷积运算；hk 为编码器的第 k层的输出特

征；Wk 为编码器的第 k层卷积核权重；bk 为编码器

的第k层偏置；σ( )· 为非线性激活函数。

2）解码阶段（反卷积操作）：将特征h与对应的

转置卷积核进行卷积计算并求和，之后与偏置 c相

加，通过激活函数获得输出y。表达式为

y = σæ
è
ç

ö
ø
÷∑

k

hk∗W~k + c （5）

式中：y为解码器输出的重构数据；W~k 为解码器的

反卷积核；c为解码器的偏置。

3）更新权值：通过损失函数，利用真实值与输

出值的平方和求均值。表达式为

E(θ) = 1
2n∑i = 1

n

(xi - yi)
2 （6）

式中：E(θ) 为损失函数；xi 为第 i个样本的原始输

入数据；yi 为第 i个样本的解码器重构输出数据；n

为样本数。

1.2 1DResAE网络模型的算法及优化改进

1DResAE以传统的残差网络和卷积自编码器

为基础。传统残差网络通过将二维卷积替换为一

维卷积，构建出一维残差卷积神经网络。卷积自编

码器的 Encoder 阶段由一维残差卷积神经网络完

成，Decoder阶段根据Encoder阶段中残差网络的输

出矩阵设置相应的反卷积层数，完成自编码器部分

的搭建，进而搭建出1DResAE网络模型。

1.2.1 网络结构

由于本文所研究的对象存在数据量大、数据结

构复杂和数据特征为时域特征等问题，因此为提高

神经网络性能，需对前文所述1DResAE网络模型基

本结构的基础上进行网络结构优化。为节约神经

网络计算所需的计算资源和计算成本，残差块卷积

结构采用 1*1，3*1，1*1的形式，为防止梯度爆炸或

梯度消失、加快模型学习速度并增强模型的泛化

性，在每一个卷积层后添加归一化层。根据所研究

的问题将算法设计为两个过程：阶段 1通过自编码

器的自监督学习特性对无标签数据进行特征学习，

阶段2则利用带标签的数据对编码器进行微调。本

文所用1DResAE网络模型如图3所示。

1.2.2 更改激活函数

神经网络中，神经元通过激活函数增加非线性

因素，使复杂的输入映射到简单的输出，进而可应

用于非线性问题[23]。图像识别中常使用的RGB和

灰度图通常关注目标的正值特征部分，对负值映射

特征的保留需求较低，因此残差网络通常使用能够

抹除负值特征、增强非线性表达能力的ReLu函数

作为激活函数。然而，列车运行过程中采集的车轮

振动信号中含有大量负值特征信息，这些负值特征

与车轮故障密切相关，若使用ReLu函数将造成负

值特征的丢失，严重影响故障特征的准确提取。因

此，需要更改能够保留负值特征的激活函数。自编

图2 自编码器算法框架结构
Fig. 2 Autoencoder algorithm framework structure
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码器在相同多边形故障条件下，分别使用 SeLu 和

ReLu输出的重构波形图如图4所示。

SeLu函数能够有效保留输入信号的负值特征

并重构输出，而ReLu函数则会将输入的负值全部

置为 0，并抹除负值特征。因此，本文提出使用Se-

Lu函数作为1DResAE网络模型中残差网络编码部

分的激活函数，能够保持输入的性质，保留负值输

入特征，进而提升深度神经网络对车轮多边形的检

测性能。

2 1DResAE网络模型训练

神经网络训练需要样本数据，且样本需求量较

大。由于实验台测量数据的获取比仿真数据更困

难，因此使用Simpack动力学仿真数据进行训练与

测试，用实验台实验数据进行验证。

2.1 振动数据仿真

2.1.1 车辆动力学仿真模型

对列车系统整体的运动状态进行分析，需要建

立相应的数学计算方法。由于列车系统是由多个

刚性体构成的闭环运动系统，结合拉格朗日法与车

辆系统动力学理论，可得车辆系统动力学方程[24]

MẌ + CẊ + KX = P （7）

式中：M为系统的质量矩阵；C为系统的阻尼矩阵；

K为系统的刚度矩阵；Ẍ 为系统的加速度矩阵；Ẋ

为系统的速度矩阵；X为系统的位移矩阵；P为系统

的广义外力矩阵。

根据上述内容以及某型动车组的相关参数，利

用动力学计算软件Simpack进行动力学建模，部分

图3 列车车轮多边形检测1DResAE网络模型
Fig. 3 Train wheel polygon detection 1DResAE network model

图4 自编码器重构波形图
Fig. 4 Autoencoder reconstruction waveform diagram
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2.1.2 车轮多边形动力学模型

在车轮多边形动力学建模中，车轮多边形多以

谐波函数的形式进行数值表达，并建立模型。列车

车轮表面不圆顺表现为在踏面廓形无变化的情况

下，半径差在踏面圆周方向发生周期性变化。在车

轮滚完一个圆周周期后，对应每个角度的轮径差以

谐波函数的形式表现[25]。车轮多边形计算式为

{Δr = A sin(n α1 + α0)
r = R -Δr

（8）

式中：α0 为初始相位角；α1 为转动角度；Δr 为轮圆

周不圆顺的轮径差；A为多边形幅值；r为多边形轮

的实际半径；R 为名义滚动圆半径；n 为多边形

阶数。

列车车轮的非周期性车轮多边形可通过多个

谐波函数叠加进行数学表达，故本文对某阶为主要

阶次的非周期性车轮多边形进行动力学建模时，采

用谐波函数叠加的方式进行数学表达，并进行动力

学建模。

2.1.3 数据采集与预处理

在Simpack动力学仿真软件中，设置武广线轨

道激励谱模拟轨道不平顺，列车运行速度设置为

250 km/h。将仿真计算获得的各类型车轮多边形

的振动加速度数据划分为 5 912组，每组数据包括

轴向 x、径向 y、垂向 z三向振动加速度，每个方向含

1 000个振动加速度数据，部分仿真数据波形图如

图6所示。

通过动力学仿真计算获得的5 912组振动加速

动力学参数设置如表 1所示，其中一系垂向减振器

两端各一个接头，故刚度数值应除以 2。创建的轨

道车辆系统动力学模型如图 5所示。在模型中，一

系弹簧和一系减振器连接轮对与构架，二系空气弹

簧、二系横向减振器和抗蛇行减振器则连接构架与

车体，各悬挂元件均由力元代替。

表1 某型高速列车动力学参数

Tab.1 Dynamic parameters of a high-speed train

结构参数

轴距/m

车体质量/t

车体重心高/m

一系垂向减振器阻尼（每轴箱）/（kN∙s/m）

二系横向减振器阻尼（每个）/（kN∙s/m）

数值

2.5

33.786

1.656

10

15

结构参数

构架质量/kg

构架重心高/m

轮对质量/kg

一系垂向减振器接头刚度（两端串联后）/（kN/m）

二系垂向减振器阻尼（每个）/（kN∙s/m）

数值

2 056

-0.52

1 627

15 000/2

10

图5 车辆系统动力学模型
Fig. 5 Dynamics model of rail vehicle system

图6 仿真计算三向振动加速度波形图
Fig. 6 Simulation calculation of three-way vibration

acceleration waveform
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度数据，其中 4 552组作为训练集、680组作为验证

集、680 组作为测试集。训练集中 2 770 组设置标

签，验证集和测试集均设置标签，标签设置如表2所

示。其中单阶车轮多边形指的是仅包含1个阶次的

振动特征，如车轮表面每转动一圈出现了 18 个波

峰，就被称为 18阶多边形；多阶车轮多边形指的是

车轮表面包含了多个频率成分，从而导致了不同阶

次的波形叠加在一起。本文的多阶车轮多边形设

定为1个主要阶次，4个次要阶次，其中主要阶次的

粗糙度设为 10 μm，次要阶次的粗糙度设为 4 μm，

主要阶次和次要阶次的粗糙度差异为 60%。例如

18 阶为主要阶次的多阶车轮多边形，指的就是 18

阶为主要阶次，19~22阶为次要阶次。

2.2 网络参数设置

第 1 阶段，使用无标签数据训练自编码网络，

学习率设为 0.01，批次大小设为 8，循环次数设为

1 000；第 2 阶段，使用标签数据微调分类器，学习

率设为 0.000 01，批次大小设为 32，循环次数设为

2 000。根据前文所述网络模型结构设置网络参数，

编码器采用ResNet50相关参数设置，解码器依据编

码阶段输出矩阵和输入矩阵设置相应网络参数，分

类器由全局平均池化层和两个全连接层组成。编

码器首先通过一个卷积核宽度为 7、步长为 2的卷

积层提取初步特征，随后经过步长为 2的一维最大

池化层进行下采样。接着，特征依次通过 4个卷积

核宽度为 3、步长为 2的卷积模块（卷积层 2至卷积

层5），逐步提取更加抽象的深层特征。编码器末端

设置瓶颈层，采用 1*1卷积进行特征压缩。解码器

部分由 5个反卷积层组成，其中前 4层卷积核宽度

为 3、步长为 1，第 5层卷积核宽度为 7、步长为 2，同

时在反卷积层4之后设置卷积核步长为2的上采样

层，以逐步恢复特征图的空间分辨率。分类器部分

则采用一维全局平均池化将特征向量化，并通过两

个全连接层完成最终的分类判别，每个全连接层包

含12个神经元，正则化系数为0.000 1，用于防止过

拟合并提升模型泛化能力。

2.3 1DResAE网络模型的训练与测试流程

列车车轮多边形故障分类识别网络的训练与

测试流程包含两个主阶段：第 1阶段以无监督学习

为主，采用无标签数据集进行训练；第2阶段以监督

学习的方式，对第 1阶段训练出的权重和偏置进行

微调并完成分类，使用有标签数据进行训练与

测试。

第1阶段：无监督学习训练。

1）输入：训练集X1；

2）搭建自编码器网络，设置卷积层、池化层、标

准化（BN）层、反卷积层、上采样层和激活函数等；

3）初始化自编码器网络的权重和偏置，设置超

参数，并开始循环训练；

4）计算卷积、池化和BN等输出特征 f1，并计算

上采样、反卷积输出X′；

5）计算输入与输出误差，求解并更新反卷积参

数wt、bt，根据反卷积参数求解并更新卷积参数w、b；

6）损失最优激活回调函数，结束循环。

第2阶段：分类微调。

1）输入：训练集X2、训练集标签Y2、测试集X；

2）搭建分类器，设置池化层、全连接层和激活

函数等；

3）初始化全连接层的权重和偏置，设置超参

数，并开始循环训练；

4）计算卷积、池化和BN等输出特征 f2，并将特

征 f2输入全连接层分类得到预测标签y′；

5）计算损失和准确率，并根据损伤和准确率计

算并更新全连接层权重和偏置；

6）损失和准确率最优激活回调函数，结束循环

并保存网络模型参数。

上述步骤中训练集X2取自于训练集X1。1DRe-

sAE网络模型训练过程使用Adam优化器完成随机

梯度下降法训练，网络训练达到预期效果后，输出

表2 各车轮多边形类型对应标签设置参数

Tab.2 The label setting corresponding to each wheel

polygon type is set

车轮多边形类型

单阶18阶

18阶为主要阶次的多阶

单阶19阶

19阶为主要阶次的多阶

单阶20阶

20阶为主要阶次的多阶

单阶21阶

21阶为主要阶次的多阶

单阶22阶

22阶为主要阶次的多阶

标准车轮

向量标签

[1,0,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

[0,1,0,0,0,0,0,0,0,0,0]

[0,0,1,0,0,0,0,0,0,0,0]

[0,0,0,1,0,0,0,0,0,0,0]

[0,0,0,0,1,0,0,0,0,0,0]

[0,0,0,0,0,1,0,0,0,0,0]

[0,0,0,0,0,0,1,0,0,0,0]

[0,0,0,0,0,0,0,1,0,0,0]

[0,0,0,0,0,0,0,0,1,0,0]

[0,0,0,0,0,0,0,0,0,1,0]

[0,0,0,0,0,0,0,0,0,0,1]

数字标签

0

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10
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并保存网络模型参数。

3 实验与结果分析

3.1 故障检测实验流程

首先，通过仿真计算获得振动数据构建算法模

型的训练集、验证集、测试集，以此验证算法模型的

分类检测性能。其次，通过车轮滚动验台获取振动

数据做成测试集，用于验证模型对实测数据的分类

预测能力。最后，通过算法模型评价指标等说明该

算法应用在列车车轮多边形检测的实用性。

3.2 实验数据采集与处理

滚动实验台选用小比例轮轨对滚实验台，如图7

所示。实验台分为机械结构和测量装置。机械结构

由3.8 kW伺服电机，长轴，轨道轮，正常车轮试件和

模拟不同阶数车轮多边形样件轮组成；测量装置选

择航伽科技HA3M50-100g三轴振动加速度传感器

和HP9004动态数据采集卡。实验前更换需检测的

车轮多边形样件轮，以仿真计算设计的实验参数为

基础参数，经等比例等效计算获得实验台参数设置

值，速度设置为250 km/h。开始实验时，通过HP9004

动态数据采集卡对振动加速度数据进行连续采集。

车轮多边形类型和数量设置如表2所示，通过三向振

动加速度传感器采集共1 360组数据，每组数据同样

包括轴向x、径向y、垂向 z三向振动加速度。通过小

比例轮轨对滚实验台测得的1 360组振动加速度数

据与仿真计算数据作相同的预处理，只作为测试集，

用于验证 1DResAE网络模型针对列车车轮多边形

分类预测的实用性。标签设置如表2所示。

3.3 模型性能验证分析

3.3.1 评价指标分析

通过观察与分析神经网络模型在训练过程中

的损失和准确率，可判断神经网络学习数据特征的

能力。测试集的分类效果则用于评估最终模型在

执行列车车轮多边形故障分类预测任务中的泛化

能力和鲁棒性。在第 1阶段无监督学习过程中，当

循环225次时训练集的损失降到0.005 0，验证集的

损失降到 0.016 6。在第 2 阶段分类器的有标签数

据微调阶段训练过程中，当循环为151次时，训练集

和验证集的准确率均超过 99.00%。此时训练集的

损失为 0.540 2、准确率为 99.63%，验证集的损失为

0.598 7、准确率为99.12%。

第1阶段的训练集损失曲线和验证集损失曲线

如图 8所示。第 2阶段的训练集损失曲线、训练集

准确率曲线、验证集损失曲线和验证集准确率曲线

如图10所示。

由图8、图9可知，1DResAE网络模型收敛和训

练效果优异。为了验证模型的分类预测准确性以

及鲁棒性，使用仿真数据测试集进行测试，并输出

混淆矩阵直观展示分类结果。通过测试集验证结

果可知，1DResAE网络模型针对高速列车车轮多边

形阶数的检测和分类精确率为99.99%，且计算过程

图7 小比例轮轨对滚实验台
Fig. 7 Small proportion wheel-rail rolling test bench

图8 第1阶段损失曲线
Fig. 8 First stage loss curve

图9 第2阶段损失曲线与准确率曲线
Fig. 9 Second stage loss curve and accuracy curve
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中所产生的损失小于0.2。分类预测的混淆矩阵如

图10所示。

混淆矩阵显示结果表明，神经网络模型在列车

车轮多边形阶数的预测上具有较高的准确率，能对

各类别的车轮多边形实现精准识别。结合测试集

中存在多种类振动数据和带有异常振动数据集的

情况，可判断最终的神经网络模型具有较强的泛化

能力和较高的鲁棒性。

3.3.2 模型特征层可视化分析

通过特征层可视化，可以更深入地理解神经网

络特征的学习机制，更清晰地观察神经网络在学习

过程中如何分析数据，并直观地展示高维数据在神

经网络中逐步被分类预测的过程。为了验证1DRe-

sAE网络模型逐层提取特征能力，采用非监督降维

算法（t-SNE）对各层输出数据进行降维可视化展示，

如图11所示。从可视化结果可以看出，相同标签下

的数据通过模型卷积编码计算后，在二维空间中逐

渐展现出了较高的相似性。经过模型分类计算并对

数据特征选择后，不同标签下的数据被集中在特定

的区域内，各类型数据最终获得良好的分类效果。

图10 仿真数据测试混淆矩阵
Fig. 10 Simulation data test confusion matrix

图11 t-SNE可视化
Fig. 11 t-SNE visualization

3.3.3 与其他模型分类性能对比

与故障诊断领域中几种常用的监督式神经网

络算法作对比，可进一步验证1DResAE网络模型应

用在检测列车车轮多边形故障任务中的有效性和

先进性，同时还可验证其在处理时域数据任务中的

先进性。一维卷积神经网络（1DCNN）的层设置

为：5层卷积层、5层池化层、2层全连接层。全连接

神经网络（BPN）的层设置为：3层全连接层，各层神

经元个数分别为 3 000，100，11；第 2层全连接层与

第3层全连接层之间设置1层池化层。循环神经网

络（RNN）的层设置为：输入层、隐含层和输出层；其

中隐含层设置64次循环，输出层为全连接层。为了

降低实验的偶然性，采用 5折交叉验证法计算各类

型分类识别算法的平均准确率。最终的5折交叉验

证结果对比如表3所示。从平均准确率对比可以看

出，1DResAE网络模型的平均准确率高于其他分类

识别算法，证明其对时域数据的特征提取能力优于

其他分类识别算法，能够更准确的识别分类列车车

轮多边形阶数。

3.4 分类预测效果分析

为了验证 1DResAE网络模型在列车车轮多边

形故障诊断中的实用性，使用小比例轮轨对滚实验
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台所测振动数据制作的测试集进行验证。经5折交

叉验证法验证，1DResAE网络模型对列车车轮多边

形诊断分类的平均精确率为 98.971%，平均损失仅

为0.257 17。通过实验数据进行分类预测所得混淆

矩阵如图12所示。结果表明，该模型在识别列车车

轮多边形阶数方面有很高的准确率，证明其在处理

列车车轮多边形故障诊断问题时的实用性。

3.5 工程应用可行性分析

1DResAE网络模型通过对振动信号的分析，能

够有效检测出车轮多边形的阶数。本研究通过仿

真数据和实验台数据进行验证，结果表明1DResAE

网络模型在识别列车车轮多边形类别的检测中均

表现出较高的精确率，证明了该方法在车轮多边形

识别任务中有较高的有效性和鲁棒性。因此，在应

对更复杂多变的实际检测振动数据时该方法仍能

使用，并将保持较高的准确率。

综上所述，在车轮多边形检测任务中，1DRe-

sAE网络模型能够稳定检测出车轮多边形的阶数，

具有较高的工程应用可行性。

4 结论

1DResAE网络模型有效融合了一维卷积、残差

网络和自编码器，能够以无监督方式学习复杂的传

感器信号，并自主学习抽象特征。实验证明，该模

型能够对列车车轮多边形故障进行有效识别，主要

结论如下。

1）1DResAE 网络模型结合了一维卷积、残差

网络和自编码器的优势，能够通过数据重构的方式

使无标签的数据作为训练集对神经网络模型训练，

进而解决了标签数据不足的问题。此外，残差网络

的特性增加了模型对振动数据特征的提取和学习

能力，提高了训练过程的收敛速度、并降低了误差。

2）使用 SeLu 函数作为 1DResAE 网络模型神

经元的激活函数，相较ReLu函数，神经网络训练并

未出现效果变差的现象。同时，SeLu函数使得神经

网络不仅能够获得与ReLu函数相似的振动数据正

值特征，还能保留振动数据的负值特征，进而在一

定程度上减小了自编码网络的重构误差。

3）通过实验台数据验证，1DResAE 网络模型

识别列车车轮多边形类别的精确率为 98.971%，检

测精确率高、损失小，能够精确识别到车轮多边形

的阶数，并区分发生的是单阶多边形还是多阶多边

形，在处理列车车轮多边形检测问题上有较高的实

用性。
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