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基于动态时间规整的轨道结构病害诊断方法

邵志慧， 伍伟嘉， 李哲辉， 曾　 光

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 本文提出了一种基于动态时间规整的轨道结构病害诊断方法，利用动态时间规整算法对不同轨道结构病害下的振动

响应进行特征提取，构建了基于动态时间规整的特征向量，并将其作为支持向量机的输入，利用支持向量机对轨道结构病害

进行分类和诊断，实现了对不同轨道结构病害的诊断。 数据的仿真结果表明，该方法取得了较好的诊断效果，且在有些列车

速度下的分类准确率达到了 ９０％以上，最高的分类准确率甚至达到了 ９５．８％。 因此本文所提出的方法能够对轨道结构病害进

行有效地诊断，为轨道结构服役状态的在线监测与智能预警提供一定的依据。
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０　 引　 言

随着中国进入“高铁时代”，在高铁领域的技术

越来越成熟，列车的运行速度不断加快、承载重量不

断提高，轨道结构在这种环境下服役的过程中，难免

会产生刚度不平顺类病害，如：轨枕空吊、道床板结

以及道床松散等。 当列车在这些发生病害的轨道结

构上运行时，会导致钢轨、轨枕、道床产生异常振动，
而这些振动又会对列车造成一定影响，甚至影响列

车运行，从而对行车安全造成危害。 因此对轨道结

构病害进行诊断，在科学和工程上具有一定的必要

性和紧迫性。
目前国内外学者针对轨道状态检测进行了大量

研究。 为了解决人工巡检效率低的问题，各国研制

出了轨检车对轨道状态进行检测，如日本的 Ｅａｓｔｉ 综
合轨检车、美国的 Ａｍｔｒａｃｋ 公司的 Ａｃｅｌａ 综合轨检

车、意大利的 “阿基米德号” 综合轨检车、法国的

Ｉｒｉｓｈ３２０ 高速综合轨检车以及中国的 ＣＲＨ３８０Ｂ 高

速综合检测车。 利用轨检车检测到的数据，基于灰

色区间预测建模理论，建立轨道几何不平顺指标灰

色区间预测模型，实现了对轨道几何不平顺的预

测［１］；张力文等人分析了高低不平顺的时域波形与

频率分布特征，利用离散小波的 Ｍａｌｌａｔ 算法，提取了

样本特征数据，提出了一种无砟轨道胀板病害检测

方法［２］。 针对轨检车造价过于昂贵，无法大量使用

的问题，褚振忠等人设计了一种便携式全自动轨道

综合检测平台，将传感器布置在列车的轴箱上，利用

动态差分进化算法，成功检测出了钢轨裂纹以及钢

轨变形［３－４］。 虽然可以利用轨检车以及一些智能算

法进行轨道几何不平顺检测，但是难以识别出具体

轨道结构的刚度变化，如：轨枕空吊、道床板结以及

道床松散［５］。 为了解决此类问题，本文基于列车的



振动加速度响应的时序性，利用动态时间规整算法

对数据进行特征提取，并基于支持向量机算法进行

分类，从而实现对轨道刚度突变的识别，为轨道结构

病害诊断提供新思路。

１　 振动响应仿真

本文采用翟婉明所提出的车辆－轨道耦合动力

学模型进行振动响应仿真模型，如图 １ 所示。 设置

轨道长度 ｌ ＝ １２０ ｍ，轨枕间间距 ｌｓ ＝ ０．６ ｍ。 基于上

述模型进行数据仿真，可以通过对弹簧和阻尼器逐

一进行赋值，模拟出轨道系统结构存在的病害。 例

如：轨枕完全空吊即轨枕完全失去工作能力可以设

Ｋｂｉ ＝ Ｃｂｉ ＝ ０； 对于道床板结则相应的设 Ｋｂｉ′ ＝ ηｋＫｂｉ，
Ｃｂｏ′ ＝ ηｃＣｂｉ，其中 ηｋ、ηｃ 分别表示道床的刚度和阻尼

变化系数，对于不同程度的病害，ηｋ、ηｃ 可以在 １ ～
１０ 之间取值。
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图 １　 车辆－轨道耦合动力学模型

Ｆｉｇ． １　 Ｖｅｈｉｃｌｅ－ｔｒａｃｋ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｄｙｎａｍｉｃｓ ｍｏｄｅｌ

　 　 在对轨道结构服役状态仿真中，以美国六级轨道

谱作为模型激励，分别设置列车速度为 １００ ｋｍ ／ ｈ、
１２０ ｋｍ ／ ｈ、１４０ ｋｍ ／ ｈ、１６０ ｋｍ ／ ｈ 和 ２００ ｋｍ ／ ｈ，选取轨

道结构中的 １００ ～ １１５ 号轨枕进行研究，对正常

（Ｓ１）、轨枕空吊（Ｓ２）、道床板结（Ｓ３）、松散（Ｓ４）工
况下的轨枕振动响应进行仿真，具体的数据描述见

表 １。 当列车速度为 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时，１００ 号轨枕不同

工况下的振动响应如图 ２ 所示。
表 １　 同一列车速度，不同工况下的轨枕振动响应数据描述

Ｔａｂ． １ 　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｓｌｅｅｐｅｒ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｄａｔａ ｕｎｄｅｒ ｔｈｅ

ｓａｍｅ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ ａｎｄ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ

工况编号 刚度 （Ｋｂ） 阻尼（Ｃｂ）

Ｓ１ Ｋｂ Ｃｂ

Ｓ２ ０ ０
Ｓ３ ５Ｋｂ ５Ｃｂ

Ｓ４ ０．５Ｋｂ ０．５Ｃｂ
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图 ２　 １００ 号轨枕不同工况下的振动响应
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　 　 由图 ２ 可以看出不同工况下的轨枕振动响应的

幅值有明显的变化，且有效采样数据总体上在 ０．５×
１０４ｓ 到 ２×１０４ｓ 之间。 为使后续特征提取的数据更

为准确，本文截取了有效的振动响应数据。 通过对

采样数据进行截取，同一列车速度下不同工况的振

动响应的序列长度会有所不同。 以列车速度为

１６０ ｋｍ ／ ｈ时的 １００ 号轨枕振动响应为例，截取前后

振动响应的序列长度见表 ２。
表 ２　 列车速度 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时 １００ 号轨枕不同工况振动响应长度截

取前后对比

Ｔａｂ． ２ 　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｉｎｔｅｒｃｅｐｔｉｎｇ ｔｈｅ ｖｉｂｒａｔｉｏｎ
ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｌｅｎｇｔｈ ｏｆ Ｎｏ． １００ ｓｌｅｅｐｅｒ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ
ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ ａｔ ａ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ ｏｆ １６０ ｋｍ ／ ｈ

工况编号 截取前序列长度 截取后序列长度

Ｓ１ ２０ ４０７ １１ ４６２

Ｓ２ ２０ ４０７ １２ ５５３

Ｓ３ ２０ ４０７ １０ ６２０

Ｓ４ ２０ ４０７ １１ ４６１

２　 振动响应特征提取

２．１　 动态时间规整

考虑到同一列车速度，不同工况轨枕振动响应

截取后序列长度不一的问题，本文采用动态时间规

整算法（Ｄｙｎａｍｉｃ Ｔｉｍｅ Ｗａｒｐｉｎｇ，简称 ＤＴＷ）计算两

种不同工况之间的时间弯曲距离，得到两个不同长

度的时间序列之间的相似度，构建轨道结构病害特

征向量。 动态时间规整是将时间序列进行伸长或者

缩短，使其与基准序列长短一致，并通过计算两序列

之间的时间弯曲距离，确定两序列之间的相似程

度［６］。 动态时间规整的具体步骤如下：
（１）假设两个时间序列 Ｘ ＝ ｛ｘ１，ｘ２，ｘ３，…，ｘｉ，

…，ｘｎ｝ 和Ｙ ＝ ｛ｙ１，ｙ２，ｙ３，…，ｙ ｊ，…，ｙｍ｝，其中１≤ ｉ≤
ｎ，１≤ ｊ≤ｍ。 若 ｎ ＝ ｍ，直接计算两序列之间的欧氏

距离，即为两序列之间的相似度；
（２） 当 ｎ ≠ ｍ 时，构造一个 ｎ × ｍ 的网格矩阵

图，如图 ３ 所示，计算出两序列中每两个点之间的欧

氏距离 Ｄ；
　 　 （３）根据矩阵图， 找出 Ｄ（ｘ１，ｙ１） 到 Ｄ（ｘｎ，ｙｍ）
之间的最短路径。 找出的路径必须满足条件：如果

节点是 Ｄ（ｘｉ，ｙ ｊ），那么其一个节点必须是 Ｄ（ｘｉ ＋１，
ｙ ｊ）、Ｄ（ｘｉ，ｙ ｊ ＋１） 和 Ｄ（ｘｉ ＋１，ｙ ｊ ＋１） 中的一个，从而使得

距离最短；
（４） 按照回溯法找到最终的输出路径，并计算

Ｄ（ｘ１，ｙ１） 到 Ｄ（ｘｎ，ｙｍ） 之间距离的总和，即为动态

时间规整得出的时间弯曲距离。

Ｄ（ｘ１，ｙ１） Ｄ（ｘ１，ｙ２） … Ｄ（ｘ１，ｙｍ）

Ｄ（ｘ２，ｙ１） Ｄ（ｘ２，ｙ２） … Ｄ（ｘ２，ｙｍ）

… … … …

Ｄ（ｘｎ，ｙ１） Ｄ（ｘｎ，ｙ２） … Ｄ（ｘｎ，ｙｍ）

图 ３　 两时间序列欧氏距离网格矩阵图

Ｆｉｇ． ３　 Ｅｕｃｌｉｄｅａｎ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｇｒｉｄ ｍａｔｒｉｘ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｔｗｏ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ

２．２　 轨枕振动响应特征提取

提取振动响应的特征信息，通过分类器来实现

对轨道结构病害的分类识别。 尽管不同类型的分类

器对同一数据集的分类效果不同，但在大多数情况

下，分类器分类正确率的高低取决于提取的特征信

息。 若能够从轨枕的振动响应中提取到较为理想的

特征信息，那么就能够在减轻分类器分类任务的同

时提高分类正确率［７］，因此特征提取是诊断轨道结

构病害的关键步骤之一。
基于截取到的轨枕振动响应，对于不同的列车

速度，将每根轨枕的 Ｓ１ 工况作为基准序列，利用动

态时间规整算法提取轨道结构的病害特征。 列车速

度 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时，１００ 号轨枕以 Ｓ１ 工况作为基准序

列，对 Ｓ３ 工况进行动态时间规整的结果如图 ４ 所

示。 列车速度为 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时，１００～１１５ 号轨枕不同

工况的时间弯曲距离见表 ３。

表 ３　 １００～ １１５ 号轨枕不同工况的时间弯曲距离（列车速度为 １６０ ｋｍ ／ ｈ）
Ｔａｂ． ３　 Ｔｈｅ ｔｉｍｅ ｂｅｎｄｉｎｇ ｄｉｓｔａｎｃｅ ｏｆ ｓｌｅｅｐｅｒｓ １００～ １１５ ｕｎｄｅｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎｓ（Ｔｈｅ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ ｉｓ １６０ ｋｍ ／ ｈ）

１００ １０１ １０２ １０３ １０４ １０５ １０６ １０７ １０８ １０９ １１０ １１１ １１２ １１３ １１４ １１５

Ｓ１ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ ０

Ｓ２ ４３ ７００ ４３ ４９５ ３１ ３５０ ３０ ３９９ ３１ ９０７ ３８ ２２８ ５０ ５１６ ７３ ７１６ ６１ ４６２ ４２ ６４５ ４７ ３９２ ７１ ６１９ １１５ ３９０ １０６ ９８０ １１１ ０２０ １１９ ８７０

Ｓ３ １ ２９９ １ ２００ １ ５０２ １ ４３８ １ ７７１ １ ６５４ １ ６２６ １ ９７７ ２ ２６０ ２ ５４７ ２ ７３７ ２ ９８６ ３ ２４５ ３ ５０８ ３ ９６５ ４ １０３

Ｓ４ １ ５１８ １ ２７６ １ ３５１ １ ５０２ １ ７４１ １ ８８２ １ ９３４ ２ ３９２ ２ ７１３ ２ ５９３ ２ ９３４ ３ ０４２ ３ ４４６ ４ ３８３ ４ ３４６ ４ ７０３
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（ｂ） 对 Ｓ３ 规整的最短路径
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图 ４　 １００ 号轨枕 Ｓ３ 工况进行动态时间规整的结果（列车速度为

１６０ ｋｍ ／ ｈ）

Ｆｉｇ． ４　 Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｄｙｎａｍｉｃ ｔｉｍｅ ｗａｒｐｉｎｇ ｏｎ Ｎｏ． １００ ｓｌｅｅｐｅｒ Ｓ３

ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ（Ｔｈｅ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ ｉｓ １６０ｋｍ ／ ｈ）

　 　 表 ３ 中 Ｓ１～ Ｓ４ 为 ４ 种轨枕工况，１００ ～ １１５ 为轨

枕编号，可以看出列车速度 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时，每根轨枕

在不同工况下的时间弯曲距离有较大的差别，其中

Ｓ２ 工况的时间弯曲距离最大，即与 Ｓ１ 工况的相似

程度最小；Ｓ３ 和 Ｓ４ 工况与 Ｓ１ 工况的相似程度也有

着明显的区别，可以较为理想的表现轨道结构的不

同病害。

３　 轨道结构病害诊断

本文结合 ＤＴＷ 和支持向量机，提出轨道结构

病害诊断方法，该方法的步骤：
（１） 利用车辆－轨道耦合动力学模型，获取不

同工况下轨枕的振动响应；
（２） 基于 ＤＴＷ 算法提取振动响应的特征信息；
（３） 以提取的时间弯曲距离特征向量作为支持

向量机的输入，对其进行训练和测试，最终实现对轨

道结构病害的诊断分类。
根据该流程，对不同列车速度时的 ４ 种轨道结

构工况进行分类识别。 每一个列车速度对应着 １６
根轨枕的振动响应，分别选取 Ｓ１、Ｓ２、Ｓ３ 和 Ｓ４ 这 ４
种工况的前 １０ 个时间弯曲距离作为训练集，剩余的

６ 个时间弯曲距离作为测试集，具体的数据描述见

表 ４。
表 ４　 各列车速度下的实验数据描述

Ｔａｂ． ４　 Ｄｅｓｃｒｉｐｔｉｏｎ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔａｌ ｄａｔａ ａｔ ｖａｒｉｏｕｓ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄｓ

服役状态 训练集个数 测试集样本 类别标签

Ｓ１ １０ ６ １
Ｓ２ １０ ６ ２
Ｓ３ １０ ６ ３
Ｓ４ １０ ６ ４

　 　 对列车速度为 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时的时间弯曲距离进

行训练和识别，得出的分类结果如图 ５ 所示。
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图 ５　 列车速度为 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时的分类结果

Ｆｉｇ． ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔ ｗｈｅｎ ｔｈｅ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ ｉｓ １６０ ｋｍ ／ ｈ

　 　 根据图 ５ 可以看出列车速度为 １６０ ｋｍ ／ ｈ 时的

轨道结构病害识别准确率能够达到 ８７．５％，４ 种工

况的分类识别中仅在 Ｓ３ 工况上出现了错误。 为使

基于 ＤＴＷ 的轨道结构病害诊断方法更具说服力，
本文分别对 ６ 种列车速度下的轨道结构病害进行了

分类识别，识别结果见表 ５。
表 ５　 各列车速度下的分类准确率

Ｔａｂ． ５　 Ｃｌａｓｓｉｆｉｃａｔｉｏｎ ａｃｃｕｒａｃｙ ｕｎｄｅｒ ｅａｃｈ ｔｒａｉｎ ｓｐｅｅｄ

列车速度
（ｋｍ ／ ｈ） １００ １２０ １４０ １６０ １８０ ２００

识别准
确率 ／ ％ ９５．８ ９５．８ ８７．５ ８７．５ ９５．８ ９１．７

　 　 由分类结果可以看出，基于 ＤＴＷ 的轨道结构

病害诊断方法可以得到较为理想的分类结果。 不同

列车速度下的轨道结构病害分类准确率较高，充分

证明了本文所提方法在轨道结构病害诊断上的有效

性，表明该轨道结构病害诊断方法在工程上具有较

高的应用价值。 （下转第 １０３ 页）
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