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基于EDBN—SVM 的高速列车故障分析 
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摘 要 深度学习作为机器学习领域的新热点，为故障诊断技术领域的研究开拓了新的思路。针对高速列车进行故 

障分析的重要性，将深度学习和集成学习相结合，提 出一种基 于 EDBN-SVM(EnsembleDeep Belief Network-Support 

Vector Machine)的故障诊断模型。首先对高速列车振动信号进行快速傅立叶变换，其次分析确定了 EDBN-SVM 模 

型的参数，然后将信号的 FFr系数作为 EDBN-SVM 模型的可视层输入，并逐层 学习高层特征，最后利用多个 SVM 

分类器进行iX3'1并对iX3'1结果进行集成。为评估该方法的有效性，采用实验室数据和仿真数据进行实验测试 ，并与传 

统的几种故障分析方法进行对比。结果表明，该方法的故障识别效果优 于传统的故障分析方法，同时稳定性更好。 
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Fault Analysis of High Speed Train Based on EDBN-SVM  

GUO Chao YANG Yan JIN Wei-dong2 

(School of Information Science and Technology，Southwest Jiaotong University，Chengdu 611756，China) 

(School of Electrical Engineering，Southwest Jiaotong University，Chengdu 611756，China)z 

Abstract As a new hot spot in the field of machine learning，deep learning has opened up new ideas for the research of 

fault diagnosis．In view of significance of fault analysis for high speed train，combining deep learning and ensemble lear- 

ning，a new fault diagnosis model based on EDBN—SVM (Ensemb1e Deep Be lief Network-Suppo rt Vector Machine)was 

proposed．Firstly，we preprocessed the vibration signal of high speed train by fast fourier transforlTl(FFT)．Secondly， 

we analyzed the parameters of the EDBN-SVM model，then we set the FFr coefficients as the input of the visible layer 

of EDBN-SVM model。and used the model to learn high_level features layer by layer．Finally，we utilized multiple SVM 

classifiers to recognize faults，and combined the recognition results．In order tO evaluate the validity of this method，we 

selected the laboratory data and the simulation data to conduct experiments。and compared it with the traditional fault 

analysis methods．The results show that the fault recognition effect and the stability of this method are better than tra- 

ditional methods． 

Keywords High speed train，Fault analysis，Fast Fourier transform，Deep belief network 

1 引言 

近年来 ，中国高速铁路飞速发展，然而高速铁路存在的安 

全隐患不容忽视。走行部是高速列车的重要组成部分 ，对列 

车的安全性和舒适度起到重要作用|】]。列车走行部存在空气 

弹簧故障、横向减振器故障、抗蛇行减振器故障 3种典型故 

障。空气弹簧起到减弱列车垂向振动和冲击的作用，发生空 

气弹簧失气会导致列车垂向振动加剧，降低乘客舒适度。横 

向减振器用于减小路面不平顺产生的列车横向振动，横向减 

震器失效可能导致列车发生侧滚。抗蛇形减震器用来抑制走 

行部蛇形运动，一旦出现故障可能导致列车蛇形运动失稳现 

象，严重影响列车的安全运行。因此，研究高速列车走行部的 

故障诊断和性能分析方法，对保障高速列车安全运行具有重 

要意义。通过安装在高速列车上的传感器来采集反映高速列 

车走行部运行状况的振动信号，是当前监测高速列车的运行 

状态的主要技术之一。 

由于机械故障信号具有非线性、非平稳特性，通常采用时 

频域分析的方法分析故障信号。黄采伦等人利用离散余弦变 

换和小波变换方法，对机车走行部的牵引齿轮故障信号进行 

诊断口]。Lei等人提出基于聚合经验模态分解(EEMD)的方 

法对旋转机故障信号进行特征提取，然后进行故障诊断l_3]。 

Qin等采用 小波熵表 示信 号特征，然后 利用支持 向量机 

(SVM)进行识别[4]。陈云风等采用基尼系数、统计假说等 4 

种方法进行特征选择，最后采用聚类集成算法进行故障识 

别_5]。Li基于 PCA和 自组织映射(SOM)神经网络实现了滚 

动轴承故障诊断『6]。赵晶晶等人提出了一种基于经验模态分 

解(EMD)和模糊熵结合的特征提取方法，然后使用 BP神经 

网络对高速列车进行故障识别l7]。然而采用 EMD等特征提 

取方式并不能保证提取出稳定的特征。同时面对故障诊断问 

题 ，我们并不能确切知道哪些特征更好地反映出故障信号的 
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特征。而且采用SVM和 BP神经网络等浅层结构的分类器 

时，对于复杂的分类问题 ，其泛化能力会受到一定限制 j。 

深度学习是机器学习的一个新领域，它掀起了机器学习 

的第二次浪潮嘲。深度学习的发展避免了进行大量人工提取 

数据特征的工作，使分类模型更加智能化。深度信念 网络 

(Deep Belief Network，DBN)E 是一个包含多个隐藏层的神 

经网络模型。DBN使用多个受限玻尔兹曼机(RBM)ll ，通 

过逐层无监督贪婪训练方法使网络学习到更高层的特征。与 

BP神经网络等浅层分类器相比，DBN可以完成复杂函数的 

非线性逼近，并避免过拟合等问题出现。在 DBN提出的短短 

数年里，它已经广泛地运用在语音识别_1 、目标识别 1̈ 、故 

障诊 “ 以及手写体识别l_1 等领域。但 DBN的输出具有 

随机性，性能不稳定。集成学习通过使用多个学习器解决同 
一 个问题，可以更有效地提高学习系统的泛化能力和可靠性。 

Hansen和 SalamonE ]开创性地将多个神经网络进行集成，显 

著提高了整个神经网络的性能。目前，集成学习已经在客户 

资源管理 ]、文本分类 l1 ]等领域成功运用。 

本文通过分析传感器采集的高铁振动信号的时域和频域 

特性 ，结合深度学习和集成学习，提 出了一种基于 EDBN- 

SVM 的模型对高速列车走行部进行故障分析。提取振动信 

号的快速傅立叶变换 (FFT)系数作为 EDBN-SVM 的可视层 

输入，通过逐层无监督训练每个 RBM，对提取 出的振动信号 

高层特征进行分析。然后对 EDBN—SVM 模型网络层数、隐 

藏层单元个数及 SVM 个数 3个参数进行实验分析。最后， 

使用确定参数后的 EDBN SVM模型进行故障分析。 

2 相关原理 

2．1 RBM 原理 

受限波尔兹曼机 (RBM)是一个基于能量的无向生成模 

型。如图 1所示，它是由可视层和隐藏层两层组成，可视单元 

和隐藏单元 h之间通过权值叫 对称双向全连接，而相同层 

内的单元之间无连接。由于 RBM 的这种特殊结构，对于伯 

努利一伯努利 RBM，隐藏单元 h5—1的条件概率为： 

p(h 一1 l )一——————上— 一  

1+exp(一bj一蚤 ) 
可见单元 _u一1的条件概率为： 

1 

声( 一I f̂)一——————三—  —一  (2) 
1+exp(--a 一∑ ，h，) 

其中，a 表示可见单元 i的偏置；白表示隐藏单元 的偏置； 

为可见单元 i和隐藏单元J之间的连接权值； 和m分别 

为可视单元和隐单元的个数；wi，hj∈{0，1)分别表示可见单 

元 i和隐藏单元 的状态。 

蘸层h 

可视层v 

图 1 受限波尔兹曼机模型 

当给定输入 和随机初始化的网络权值 训 时，RBM 网 

络的系统能量为： 

E(v，̂)一一∑口 一 ∑ ，̂一∑ ∑砧矗，叫 (3) 
= 1 ，= j ￡= l = l 

基于该能量函数，可得到( ，̂)的联合概率分布： 
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-- E(v．̂) 

P( ，̂ ) 

同样，对于高斯一伯努利 RBM，其条件概率为： 

p(h l )一—————— — 一  
1+exp(一 --

i

~
= l
WOv ) 

(4) 

(5) 

p(v1̂)一N(啦+∑Woh，，1) (6) 

高斯一伯努利 RBM 网络的系统能量为： 
1 " ’ m  

E(v， )一～÷∑( 一 ) 一∑b,h，一∑ ∑ ̂ j叫 (7) 
i一 1 J一 1 i= 1 J一 1 

其中， 服从均值为n + ZWohj、方差为 1的高斯分布。通 

过训练高斯一伯努利RBM可将实值随机变量转换为二进制随 

机变量，然后使用伯努利一伯努利 RBM对其进行训练。 

学习 RBM 的主要任务是求出网络参数 一{叫，a，b}， 

Hinton提出利用对 比散度(Contrastive Divergence，CD)算 

法[ 求出联合概率分布 p(v，̂)的最大值从而求得 0的最优 

值。CD算法通过计算两个概率分布之间的最小 KL距离以 

求取 P( ，矗)最大值 ： 

CD．=KL(po 1l P。。)一KL( ll P。。) (8) 

其中，P。为RBM初始状态的概率分布；P 为经过 步吉布 

斯采样后 RBM的概率分布；P。。为 RBM趋于稳定后 的概率 

分布。文献 [20]经实验证明，CD算法不断地将 P 赋值给 

。 ，经过多次求斜率修正参数 0， 趋 向于 0，即 P 趋于 

P。。。通常取 一1即可满足计算需要，参数 0的更新规则为： 

W 一W 1+77(E ( ^，)一E ( i)) 

6，一 —l+刁( ( )一E～ ( )) (9) 

C 一 —l+77(E (hi)一E一 (矗f)) 

其中，刁为学习率；正 (·)为观测数据概率分布决定的期望 ； 

E～ (·)是 RBM模型重构后的概率分布决定的期望。图 2 

给出了基于 CD算法的RBM训练过程。Wo是可视层输入，h。 

是由式(1)得到的隐藏层特征向量，利用式 (2)得到重建后的 

特征 Wl，然后由Wl推导出隐藏层特征向量 h 。最后由式(9) 

修正参数 一{砌，a，b}。 

data reconstruction 

图 2 基于CD算法的 RBM训练过程 

2．2 DBN原 理 

深度信念网络(DBN)是广泛研究和应用 的深度学习模 

型。DBN模型由若干层 RBM堆叠组成。图3展示了包含两 

层 RBM 的DBN高层特征提取模型。DBN模型的训练过程 

主要分为无监督预训练和有监督微调两步。DBN模型首先 

利用贪婪算法无监督地单独训练每一个 RBM，当低层 RBM 

训练完成，将其隐藏层的输出作为高层 RBM 的输入，从而学 

习更高层特征。然而，每层 RBM只能保障自身的权值对该 

层特征向量映射最优，无法确保对整个 DBN特征向量映射取 

得最优。所以，当每层 RBM 训练完成后，利用 BP算法将误 

差从上到下反向传播到每一层 RBM，并微调每层 RBM 之间 

的参数，从而使 DBN模型参数达到最优。相对 BP神经网 

络，DBN模型有效地克服了因随机初始化权值而容易陷入局 

部最优和训练时间较长的缺点。 



 

( 
RBM 

l 

RBMj 
f 

图3 DBN高层特征提取模型 

DBN网络训练完成后 ，利用网络参数将可视层输入特征 

映射到高层，利用式(10)提取高层特征。 

一／’( ；‰ N) (10) 

其中， 表示可视层输入特征，‰  为 DBN的网络参数 ，Y为 

经过 DBN网络映射后提取的高层特征。 

2．3 集成原理 

多数投票法(Majority Voting)是一种经典的数据集成方 

法，对组内决策简单且有效_2】]。它利用多个分类器单独对样 

本进行分类 ，并将该样本分到大多数分类器所属类别。多数 

投票法的输出策略为： 
A 

arg m
⋯

ax

，女

{i[fl(x)=dj} (11) 

其中， (·)( 一1，2，⋯，惫)为第 i个分类器的判决 函数， 

表示将该样本划分到第 J类。给定测试样本 ，每个分类器 

将其分到第 类的个数为m 一{il ( )一 }。 

集成学习通过将多个分类器组合在一起构成高精度分类 

器，从而避免单个分类器的不稳定性和低精度。支持向量机 

(SVM)是一种广泛应用的二分类器，SVM 分类器实现多分 

类时，通常采用一对一、一对多等组合策略。但单个 SVM 分 

类器的性能不稳定，会出现泛化能力差等问题。比如采用一 

对多组合方式时，可能出现误差无界。为解决此类问题，本文 

采用多数投票集成策略，将多个 SVM 多分类器进行集成，并与 

DBN网络结合，构造 EDBN-SVM高速列车故障诊断模型。 

2．4 EDBN-SVM 故障诊断模型 

基于 EDBN-SVM 的高速列车故障诊 断模型如图 4所 

示 ，其主要包含 3个步骤： 

(1)在预处理 阶段对高 速列车 振动信 号分段并 进行 

FFT，将得到的 FFT系数进行归一化处理，并把归一化后的 

数据作为 DBN的底层输入。 

(2)利用 2．2节的 DBN高层特征提取模型逐层进行无监 

督训练，并利用 BP算法进行微调，最后提取出高层特征。 

(3)把学习到的高层特征输入到多个 SVM 分类器进行 

集成学习，得到故障识别率。 

图4 EDBN-SVM高速列车故障诊断模型 

EDBN-SVM故障诊断模型具体算法如下。 

输入：高速列车振动信号样本 f 

输ttl：故障识别准确率 Acc网络层数 N，学习率r／,第 i层 RBM权值矩 

阵w ，第 i个隐藏层单元向量 hi，第 i个输入偏置 a。，第 i个输出 

偏置bi，DBN网络提取的高层特征 Y 

1．高层特征提取过程： 

(1)对信号 f进行 FFT，将其 FFT系数归一化到[O，1]，记为 vn，将 

v0作为DBN可视层输入； 

(2)随机初始化 0i一{Wi，a，，b；)； 

(3)对输入特征向量 v0，由式(1)和式(2)计算特征向量 h0i，v"h“； 

(4)利用式(9)更新参数 j，ai，b ； 

(5)每层 RBM 训练完成后，令 v，一h⋯ ； 

(6)重复步骤(2)一步骤(5)N次，完成所有 RBM 的训练； 

(7)使用 BP算法反向传播错误信息，微调整个 DBN网络； 

(8)整个 DBN网络训练完成后，利用式(1O)将可视层特征 f映射到 

高层特征 Y。 

2．识别过程： 

(1)将 DBN网络学习到的高层特征 Y输入到多个 SVM多分类器； 

(2)采用多数投票法，利用式(11)对每个分类器的识别结果进行集 

成，并计算故障识别准确率 Acc。 

3 故障分析仿真实验 

3．1 高速列车振动信号分析 

为评估本文提出的 EDBN—SVM 故障诊断模型的性能， 

采用某实验室采集的某型号列车实验室数据和故障仿真数据 

进行实验。该实验室数据记录了列车 4种工况下的振动信 

号 ，在不同工况下测试 4O～440km／h之间不同速度下的振动 

信号，直至列车出现失稳。一路振动信号包含 14616个数据 

点 ，采样频率为 243Hz。本文将每种速度下的实验室数据划 

分为 56段，每段包含 260个样本点。仿真数据 由仿真系统 

(SIMPACK和轨道谱)生成，对某型号动车组 中动车走行部 

故障进行实验仿真。一路仿真数据有 51000个数据点，采样 

频率为243Hz。本文将每种速度下的仿真数据划分为 180 

段 ，每段包含 260个点。 

图 5为速度为 140km／h时，4种工况下列车振动信号时 

域图及对应的频谱图。 

!I警一 

。 

样 

：： 
0 5 10 15 20 25 

a 1000 2 000 3000 41100
薹l 

薹 臻V w —磺 赢厂 商— 
采样点 

妻 
一-6o古__j 茄 广 

频率【H 

图 5 4种工况下列车振动信号时频图 

其中，工况 1为正常状态；工况 2为空气弹簧失气；工况 

3为横向减振器失效；工况 4为抗蛇形减振器故障。从工况 2 

时频图中可以看出，当发生空气弹簧失气时，列车振动会加 

剧，垂向振动加速度增大，对应在 3Hz附近的频域振幅明显 

增大。工况 3时频图显示横向减震器失效导致在其固有特征 

频率约 2．5Hz处的振动频率增大。出现抗蛇形减震器故障 

时，会引起列车蛇形运动失稳，时域波形的振幅也会增大，同 

时频域振幅增加，故障特征集中在 1．5Hz左右。同时可以看 
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出几种工况的时域特征较为相似，很难进行区分。而频域特 

征差异较为明显，并且特征都集中在 6Hz以内。因此实验取 

6Hz内频谱(100个采样点)作为 EDBN-SVM 模型的可视层 

输入。 

3．2 基于 EDBN-SVM 的高层特征提取 

实验选取速度为 160km／h时的实验室数据和仿真数据 

进行测试 ，从而验证高速列车振动信号使用 EDBN-sVM模 

型的特征提取性能。DBN网络使用 3个 RBM，网络结构设 

置为 100—150—100—2，每个 RBM学习率设为 0．1，迭代训练 70 

次。图 6(a)为实验室数据经过训练得到的高层特征分布图。 

从中可以看出工况 2和工况 3具有较好的类问分离性和类内 

聚集性，工况 1和工况 4有少量混叠现象发生。图 6(b)为仿 

真数据经过 EDBN-SVM模型提取的高层特征分布图。图中 

工况 2和工况 4聚集性较好同时可以较好地分离，工况 1和 

工况 3有部分特征发生混叠，但总体上高层特征分离较好。 
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(a)160km／h时实验室数据高层特征分布 

圜 

(b)160kin／h时仿真数据高层特征分布 

图 6 经 EDBN-SVM模型训练的高层特征分布图 

3．3 基于 EDBN-SVM 的故障分析性能 

为分析 EDBN-SVM 网络参数设置对实验结果的影响， 

本实验将研究不同网络层数、不同隐藏层单元个数及不同的 

SVM个数对故障诊断陛能的影响。RBM学习速率设为0．1， 

迭代训练 6O次。首先研究不同网络层数的影响，将网络每个 

隐藏层单元数、输出层单元数均设为 100，使用 1个 SVM分 

类器进行故障识别。图7显示了 3—1O层网络对实验室数据 

的故障识别率。从图中可以看出，EDBN-SVM模型网络层数 

为 3时，不同速度下的故障识别率均相对较高。 

邑 
静  

器  

嘲 籍屠 藏 目 

图 7 不同网络层数下的故障识别率 

进一步使用具有 3层网络、1个 SVM分类器的模型，设 

置不同的隐藏层单元数进行实验。5种速度下不同隐藏层单 

元数的故障识别率如图 8所示。结果表明，隐藏层单元数在 
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250以内时，各速度下的故障识别率变化很小；仅在隐藏层单 

元数为 300，速度为 120km／h时的识别率较差；在隐藏层单元 

数为 150，不同速度时的故障识别率相对较高。 

戆飘层单兀数 目 

图8 不同隐藏层单元个数下的故障识别率 

为研究不同的 SvM 个数对实验结果的影响，实验使用 

100—150—100的网络进行训练，将 SVM 个数 M 分别设置为 

1—15之间进行仿真(为尽量减小其时间复杂性，SVM 个数 

设为 15以内)。图 9(a)展示 了不同 SVM 个数 的故障识别 

率；图 9(b)展示 了其对应 的均 方根误 差 (RMSE)曲线。 

RMSE反映了测量的精密度，文献E223给出了 RMSE的定 

义。从图9(a)可以看出，当M 取 9时，不同速度下的故障识 

别率都较高，并且识别率的平均值达到了最高。同时，图 9 

(b)示出的 RMSE曲线表明，M一9时对应的 RMSE较小，并 

且其均值也达到最小。综合考虑其故障识别率和均方根误 

差，将 EDBN-SVM 模型参数 M设置为 9。 

M取值 

(a)故障识别率 

(b)RMSE曲线 

图 9 不l司SVM个数的实验结果图 

3．4 实验结果与分析 

为验证本文提出的故障诊断模型的性能，实验采用传统 

的故障分析方法进行对比。文献[3，7，23]提出利用经验模态 

分解(EMD)方式对机械振动信号分解并提取近似熵或模糊 

熵，然后使用 BP神经网络、SVM分类器进行故障识别。文 

献El4]对信号的FFT系数直接使用 BP和 SVM两种浅层结 

构分类器进行识别 ，对应方法为 FFT-BP和 FFT-SVM。实验 

将 DBN-SVM 和 EDBN-SVM 的网络结构设置为 100—150— 

100，SVM个数分别设置为 1和 9，使用实验室数据分别对几 

种故障分析方法的性能进行测试。 

表 1列出了 1O种方法的故障诊断识别率和标准差，其中 



AE代表近似熵，FE代表模糊熵。对比1O种故障分析方法 

可以看出，采用深度学习方法 EDBN-SVM 和DBN-SVM 的 

故障诊断效果远好于传统的故障分析方法。基于 EDBN— 

SVM的故障分析方法对工况1和工况4的识别率最高，对工 

况3的识别率达到次高值，并且其平均识别率最高。同时，使 

用 EDBN-SVM 模型进行故障诊断的标准差也相对较小。 

表 1 实验室数据故障诊断结果 

采用仿真数据集进行相同的测试，并与 FFT-SVM，FFT' 

BP以及 DBN—SVM故障分析方法进行对比。从表 2列出的 

故障诊断结果可以看出，EDBN-SVM模型对 4种工况的故障 

识别率最高，平均识别率达到90．O1 ，并且标准差取得最小 

值0．0131。这验证了本文提出的 EDBN-SVM 模 型具有良好 

的故障诊断性能，同时具有较高的稳定性。 

表 2 仿真数据故障诊断结果 

结束语 本文将深度学习与集成学习相结合，提出了一 

种 EDBN-SVM模型用于高速列车的故障分析。首先研究了 

不同工况列车振动信号的时频特性，分析得出列车的频域特 

征可以更好地反映出列车振动信号的特征，并且故障特征主 

要集中在 6Hz以内；然后展示了 EDBN-SVM模型 良好 的特 

征提取能力；接下来分析了该深度学习模型的参数(网络层 

数、隐藏层单元个数及 SVM 个数)对故障识别能力 的影响。 

结果显示 ，具有 100—150—100网络结构、SVM 多分类器个数为 

9的 EDBN-SVM模型表现出的性能最优。最后，分别使用实 

验室数据和仿真数据测试所提模型的故障识别率，并与 

EMD-FE-BP等传统的故障分析方法进行对比。实验结果表 

明，EDBN-SVM 故障诊断模型可以有效识别出高速列车的 4 

种典型工况，并且在识别率和稳定性方面均优于传统的故障 

分析方法 。集成学 习的引入增强了该深度学习模型的容错 

性 ，并且在一定程度上提高了其准确率和稳定性。然而，在实 

际高速列车运行过程中，几种典型的故障可能会同时发生。 

本文仅对单一故障进行了分析，今后将进一步研究多种故障 

混合工况下的故障分析方法。 
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点。首先，文献[7]的着力点是构建关于事件的本体 】̈ ，从动 

作、对象、时间、环境、断言、语言表现等多个方面对事件进行 

详细的描述；而本文的着力点是应用描述逻辑对关于传感器 

网络的领域知识进行描述，然后再在这些知识的基础上结合 

基于阈值的方法对事件进行刻画。其次，文献[7]需要使用描 

述逻辑 SHOQ(D)，该逻辑的推理复杂度为非确定 2次指数 

时间；而本文采用了描述逻辑 ￡ “ ，其推理复杂度为多项式 

时间。总的来说，在对事件的刻画方面，本文方法考虑的因素 

没有文献[7]的方法全面；但在计算性能方面，本文方法在理 

论上要优于文献[7]。在下一步的工作中，将从事件识别的效 

果(包括精确率和召回率)以及实际计算性能两个方面对两种 

方法进行定量的分析和比较。 

结束语 本文给出了基于语义模型的传感器网络事件检 

测方法，使用轻量级描述逻辑 ￡ 对领域知识进行描述 ，在 

一 定程度上减小了逻辑推理的复杂度。通过用描述逻辑对领 

域知识进行建模，弱化了元数据的异构性特征，使得数据融合 

顺利进行。当然描述逻辑不仅仅限于传感器网络领域，它还 

能应用到更加广阔的空间，尤其适用于语义 Web环境下对复 

杂系统进行刻画和有效推理。 

本文仅通过实例来验证所提方法的有效性，下一步将通 

过具体的实验评估方案来检验方法的精确度、召回率、F1值 

等统计学指标。此外，本文涉及的传感器数量较少，且未考虑 

传感器时空特性。下一步将设计具体的实验方案，验证该方 

法在智能家居领域的事件检测中的实际效果。 
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