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牵引工况下的地铁车轮扁疤故障诊断
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摘 要：铁道车辆在运营过程中往往会出现包括车轮扁疤在内的各种车轮失圆问题，这会显著增加轮轨

相互作用力进而带来安全隐患。因此，发展准确、高效的车轮扁疤状态监测方法对于保障列车运行安全性十

分重要。文章建立了地铁车辆动力学模型，并针对实际运营过程中地铁车辆频繁牵引/制动工况，提出了基于

卷积注意力机制 （convolutional block attention module，CBAM） 与残差网络 （residual network） 相结合的牵

引工况下车轮扁疤识别模型，即CBAM-ResNet。首先，将车轮扁疤损伤输入至所建立的动力学模型，仿真得

到典型牵引工况下车辆动态响应数据。对仿真的构架加速度进行“空间域”切割，再通过短时傅里叶变换得

到时频图数据集，用于CBAM-ResNet的训练与测试。结果表明，该模型可在牵引工况下对车轮扁疤进行高

精度诊断，相较于其他经典模型，CABM-ResNet 可取得最高诊断精度；在不同噪声水平下，基于 CBAM-

ResNet的车轮扁疤识别准确率最高可提升6.07%。
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0　引言

地铁作为城市轨道交通的主要制式，在缓解现代

化大都市地面交通运输压力的作用日益提高。随着地

铁车辆数量的持续增长，地铁车辆在服役过程的运营

维护问题也日益凸显，目前全国各个城市的地铁线路

均出现不同程度的车轮损伤现象[1]。车轮扁疤作为主要

的车轮损伤形式之一，会显著增加轮轨相互作用力甚

至引发安全事故。因此，研发准确、高效的车轮扁疤

状态监测方法对于延长车轮服役寿命、减少运营维护

成本十分重要[2]。目前，车轮扁疤识别方法主要分为信

号处理方法和深度学习识别方法。

信号处理算法通过提取车辆振动数据特征，并对

比分析扁疤故障信号与正常信号特征差异，进而识别

车轮扁疤故障。如文献[3]通过将振动信号经过改进的

经验模态分解 （empirical mode decomposition，EMD）

和Hilbert变换获取每个 IMF分量对应的Hilbert谱，对

比分析正常车轮与擦伤车轮。文献[4]详细分析了短时

傅里叶变换（short-time Fourier transform，STFT）、维

格纳-维尔变换（Wigner-Ville transform，WVT）和小

波变换等 3 种时频分析技术在轮轨缺陷动态检测的应

用。上述各个方法利用不同的信号处理算法提取故障

特征并识别车轮扁疤等故障，证明了特征提取对故障

识别的有效性，为本文进一步实现车轮扁疤故障识别

提供了理论基础。

尽管利用信号处理算法提取数据特征极大地减少

了故障类型的识别难度，但在一定程度上仍然依赖于

专家知识。随着深度学习的广泛应用，其高效的数据

挖掘与分析能力为摆脱专家知识依赖提供了不可或缺

的帮助，可以利用深度学习算法对车轮扁疤故障进行

特征提取与识别。例如文献 [5]结合卷积神经网络

（convolutional neural networks，CNN） 和支持向量机

（support vector machine，SVM）实现了车轮失圆故障
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分类。文献[6]通过将时频能量谱与VGG16网络相结合

对轨道 车辆轴箱振动加速度进行分析，从而实现对车

轮扁疤损伤程度进行定量估计。文献[7]在残差网络

（residual network）的基础上引入多通道注意力机制以

学习全局特征关系，并借此对车轮故障进行分类识别。

上述方法通过神经网络算法对车轮损伤开展识别

与评估研究，然而方法多针对恒定转速工况，而列车

在实际运营过程中由于站间距较短频繁启停，牵引、

制动工况次数较多。若能利用牵引工况下的车辆运行

数据训练模型，即可增加现有数据的使用率，同时弥

补现有模型只能在恒定转速工况下诊断的不足，其诊

断结果也可与恒速工况相互印证参考，增加模型诊断

的可信程度。在车轮扁疤识别模型训练中，使用的数

据集大多为轴箱振动加速度，而在牵引过程中车辆构

架振动加速度最大值会随着列车运行速度的增加而逐

渐降低[8]，因此牵引过程中构架端部的振动加速度相较

于高速运行过程会更大。鉴于构架端部振动响应可反

映车轮扁疤故障情况，若利用构架振动数据可完成车

轮扁疤识别任务，后续则可同时利用轴箱与构架数据

训练神经网络，从而达到更高的识别精度。本文利用

仿真所得到的车辆构架振动加速度数据，结合深度残

差网络 （deep residual network） 与卷积注意力机制

（convolutional block attention module，CBAM） [9]实现

牵引工况下的车轮扁疤的故障识别，同时对构架振动

数据作为扁疤识别网络训练集的可行性进行验证。

1　地铁车辆多刚体模型

1.1　地铁车辆多刚体模型建立

本文利用Simpack仿真软件，以长沙轨道交通2号

线车辆为研究对象建立其刚体动力学模型。为简化分

析，本文所建动力学模型仅包括单节车辆整车模型，

其中包括 1 个车体、2 个构架、4 条轮对和 8 个轴箱，

除轴箱仅考虑点头自由度外，其余部件均考虑点头、

摇头、侧滚、浮沉、伸缩、横移等 6 个自由度，所有

部件共计 50个自由度。各部件之间通过一系悬挂和二

系悬挂进行连接，其中连接车轴与构架的一系悬挂包

括钢簧、垂向减振器和转臂定位装置，并利用弹簧阻

尼单元模拟转臂定位装置，而连接构架与车体的二系

悬挂则由空气弹簧、垂向减振器、横向减振器、横向

止挡、牵引拉杆组成。车轮踏面为 S1002 型踏面[10]，

钢轨为 CN60 轨。在仿真过程中，将列车所受的牵引

力以转矩的形式施加在轮对中心[11]，从而实现牵引工

况的仿真。

基于上述参数建立的车辆动力学模型如图 1所示。

在该模型基础上，将表述旧扁疤的函数作为车轮轮径

变化量引入模型，不同于理想状态下的新扁疤数学模

型，其数学模型可用余弦函数表述[12]，具体为
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式中：DZ为扁疤深度；Df 为有效扁疤深度；R为车轮

半径；x为车轮行驶距离；Lf为旧扁疤长度。

1.2　牵引特性曲线

为明确在牵引电机对列车进行牵引加速过程中，车

体所受牵引力与列车运行速度之间的关系，在列车加速

至恒速的过程中，根据牵引电机不同的工作特性将其工

作区段分为恒转矩区、恒功率区和自然特性区[13]，如图

2所示。其中，恒转矩区代表列车低速启动时因受到启

动电流与轮轨黏着条件的影响，电机牵引力受限并保持

恒定数值不变；当列车完成初步提速，牵引电机进入恒

功率区时，由于受到牵引电机的功率限制，此时牵引力

随速度的增长而减小，并且两者乘积即功率保持不变；

自然特性区则表征了列车在即将结束加速时电机所持有

的自然特性，具体表现为列车所受到的牵引力与车速的

平方成反比。

列车的启动牵引力应满足下式[14]：

Fmax ≥M ×w0 × g × 10-3 +M × Dα × (1 + γ) (2)

式中：Fmax为最大牵引力，kN；M为列车牵引质量，t；

w0 为列车运行最高速度时的单位基本阻力，N/t；g为

重力加速度，取g=10 m/s2；Dα为启动加速度，m/s2；γ

为列车回转质量系数，一般取0.06~0.07。

图1　地铁车辆-多刚体动力学模型

Fig. 1　Metro train - multibody dynamics model

图2　地铁车辆牵引特性曲线示意图

Fig. 2　Traction characteristic curves of metro train
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文献[15-16]通过分析试验数据指出，地铁车辆运

行时的单位基本阻力为

w0 = 0.9542 + 0.004734v + 0.0007436v2 (3)

式中：v为列车运行速度。

由于本文只需要获取地铁车辆的构架端部垂向振

动加速度，并将列车所受的牵引力以转矩的形式施加

在轮对中心，设置地铁以初始速度 5 km/h 开始加速，

直至达到地铁最高运行速度80 km/h结束。依照牵引电

机各个区段特性即可求出恒转矩区速度 v1、恒功率区

速度 v2 和自然特性区反比例系数A，并根据地铁AW3

工况参数即可得到列车牵引特性的数学表达，具体为
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图 3给出了地铁车辆在 5~80 km/h加速过程中构架

端部垂向振动加速度的时域响应，其中车轮扁疤长度

为30 mm，轨道激励采用美国五级谱。由图3可知，构

架端部垂向振动加速度振幅在加速过程中整体上呈先

增大后减小的趋势，该趋势与文献[17]结果一致，这从

侧面也表明本文所构建的地铁车辆动力学模型的可靠

性，可用于后续扁疤辨识研究。

2　基于CBAM-ResNet车轮扁疤故障诊断流程

本文以地铁车辆运行过程中构架垂向振动加速度

为检测信号，通过模型仿真、数据预处理、数据集划

分、模型训练确定最优模型。仿真得到的数据集经过

预处理转换为图像数据集，并将其作为神经网络的训

练集参与模型训练，模型结构以ResNet为主体，并在

其中加入 CBAM 注意力模块提取振动数据空间特征。

整体故障诊断流程如图4所示。

2.1　数据预处理

由于列车速度信号并非匀速信号，而是非平稳、

非线性的信号，采用传统时间域滑窗方法所获取的振

动数据包含的信息不尽相同，甚至在低速区段可能不

包含故障信息。因此，本文采用“空间域”切割[18]的

图3　牵引工况下扁疤引起的构架端部垂向振动加速度

Fig. 3　Vertical vibration acceleration at the end of bogie 
frame caused by flats under traction conditions

图4　基于CBAM-ResNet的车轮扁疤故障诊断流程

Fig. 4　Fault diagnosis process of wheel flats based on CBAM-ResNet
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方法对仿真所得数据进行划分。

针对时域数据的空间域切割流程如图5所示，首先

按照固定的位移窗口X = xn - xn - 1 确定切割数据的时间

点 t1、t2、t3、、tn，并以此为基础对时序数据进行切

割，本文选取X = 10。由于切割后的数据长度不一，随

后使用三次插值处理切割后的时序数据，最终插值信

号如图5所示。

为提取数据时频特征以方便模型训练学习，对插

值后样本的包络信号进行短时傅里叶变换，并统一关

注截止频率 500 Hz以下的时频信息，得到如图 6所示

的二维时频图像。其中，短时傅里叶变换选取汉宁窗

（Hanning window）作为窗函数，其窗口宽度为2 048。

2.2　车轮扁疤诊断模型

以上面所得到的数据集为基础构建CBAM-ResNet，

本文以ResNet-18网络作为网络模型主干，由于车轮扁

疤所引起的构架加速响应主要为冲击响应，因此在基

本残差块中引入CBAM注意力模块以提高网络模型对

数据中的冲击特征信息的挖掘能力，从而提升模型的

诊断效果。其中，CBAM注意力模块是由通道注意力

模块（channel attention module，CAM）和空间注意力

模块（spatial attention module，SAM）串联组成的混合

图5　构架振动数据预处理流程图

Fig. 5　Flowchart of vibration data preprocessing for bogie frame

                                                                   (a) 正常车轮                                               (b) 扁疤长度10 mm

                                                           (c) 扁疤长度30 mm                                             (d) 扁疤长度50 mm

图6　不同严重程度下短时傅里叶变换二维时频图

Fig. 6　2D time-frequency graphs based on STFT at different severity levels
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注意力模块。该模块能够从通道和空间两个维度上进

行加权计算，以实现自适应特征优化和提取。

通道注意力模块通过对输入信息采取最大池化和

全局池化操作以获取不同尺度下的特征信息，通过多

层感知机（multilayer perceptron，MLP）进行特征信息

融合，逐个加权求和各个通道注意力特征信息来增强

重要区域特征，从而使模型可以更好地关注重点区域，

进而提升模型性能。其数学描述为

Mc(F ) =σ (MLP (AvgPool (F ) ) +MLP (MaxPool (F ) ) ) =
               σ (W1(W0(F c

avg ) ) +W1(W0(F c
max ) ) )                          (5)

式中：Mc 为通道注意力特征图，McÎRC ´ 1 ´ 1；σ ( × )为
sigmoid激活操作；W0、W1为MLP中共享权重参数。

空间注意力模块通过在空间维度上对所输入的空

间图进行注意力权重分配，从而提高模型性能。首先，

对通道注意力特征图与原始特征图F相乘所得到的新

特征图F′进行全局池化与局部池化提取特征，随后通

过卷积操作对其降维，最后经过 sigmoid激活函数对特

征图各个通道参数做归一化处理，即可得到注意力特

征图MS，且MsÎR1 ´C ´W。通过对空间注意力特征图与

原始输入特征图进行逐元素相乘操作，即可获得经过

CBAM模块处理后的最终特征。其数学表达式为

Ms = σ ( f 7 ´ 7((AvgPool (F ) ; MaxPool (F ) ) ) ) =
         σ ( f 7 ´ 7([ ]F s

avg ; F s
max ) ) (6)

式中：σ ( × )为 sigmoid激活操作；f 7 ´ 7为卷积核大小为

7×7的卷积运算。

3　试验设置与结果分析

3.1　模型参数与数据集划分

本文使用二维时频图作为CBAM-ResNet网络的输

入，通过多次试验确定的最优网络模型参数如表 1 所

示。其中，“[ ]”为CBAM-ResBlock模块，[通道数@

卷积核宽度×高度]×CBAM-ResBlock模块个数；γ为通

道注意力中的通道压缩率；“7×7”为空间注意力中卷

积核大小。在保证模型诊断效果不降低的前提下，可

以通过增加 ResNet 网络的通道来提升模型计算效率。

模型其余超参数设置如表2所示。

本文按照扁疤长度将扁疤故障划分为轻度、中度

和重度3种故障类型，各个故障类型对应的扁疤长度范

围为 Lf≤25 mm、25 mm＜Lf≤40 mm 和 40 mm＜Lf≤60 

mm。通过仿真计算获得加速度响应，再经过数据预处

理构建了车轮扁疤故障的二维时频图像数据集。其中，

经短时傅里叶变换后的二维时频图像尺寸大小均为

256×256，考虑到计算机的计算效率有限，每类故障类

型数量均设置为 1 000张，试验数据集详细构成如表 3

所示。

3.2　试验结果分析与对比

将表 3中每类故障类型样本按照比例 6:2:2划分为

训练集、验证集和测试集，其中训练集 2 400个样本，

验证集800个样本，测试集800个样本。为了充分验证

本文所提模型的有效性，本文采用LeNet-5、VGG-16、

ResNet作为对比方法，其中LeNet-5和VGG-16的模型

参数设置均与原文献保持一致，而ResNet用于消融试

验，其模型参数与本文所提方法模型参数设置相同。

同时，所有方法的初始超参数设置均保持一致。由于

一系悬挂的存在，构架端部垂向振动加速度响应受噪

表1　CBAM-ResNet模型的参数设置

Table 1　Parameter settings of the CBAM-ResNet model

网络层

卷积层

最大池化层

CBAM-ResBlock-1

CBAM-ResBlock-2

CBAM-ResBlock-3

CBAM-ResBlock-4

全局均值池化层

全连接层1

Dropout

全连接层2

输入尺寸

3×256×256
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16×64×64

16×64×64
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64×16×16
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ú128@3 ´ 3

128@3 ´ 3
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0.5

4

步长

2

2

1, 1

2, 1

2, 1

2, 1

输出参数

16×128×128

16×64×64

16×64×64

32×32×32

64×16×16

128×8×8

128×1×1

100

4

表2　CBAM-ResNet模型的超参数设置

Table 2　Hyperparameter settings of the CBAM-ResNet model

参数名称

样本大小

批量大小

优化器

设置

256×256

64

Adam

参数名称

样本大小

批量大小

优化器

设置

256×256

64

Adam

表3　试验数据集构成

Table 3　Composition of the experimental dataset

类型

正常

轻度

中度

重度

扁疤长度/mm

Lf≤25

25＜Lf≤40

40＜Lf≤60

图像尺寸大小

256×256

256×256

256×256

256×256

样本数目

1 000

1 000

1 000

1 000
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声信号干扰有所减弱，因此本文仅考虑信噪比（SNR）

为2~10 dB（增量2 dB）和无噪声情况下不同方法对车

轮扁疤故障的测试诊断精度。为了客观地反映不同方

法的表现性能，将不同噪声情况下 10次测试集诊断精

度的平均值作为所提方法和其他对比方法的评价指标，

同时计算相应的标准差以评估模型的稳定性，最终不

同噪声情况下各个模型测试精度对比如图7所示。

由图7可知，在5种噪声和无噪声情况下，CBAM-

ResNet模型的测试诊断精度均优于其他对比方法，并

且在不同噪声情况下的平均测试诊断精度相较于

LeNet-5模型、VGG-16模型和ResNet模型分别提高了

4.15%、3.27% 和 1.56%，这表明本文所提方法具有较

强的辨识能力；其次，随着噪声强度不断提高，每种

模型的测试诊断精度逐渐下降，但对于不同的噪声情

况，CBAM-ResNet模型的测试诊断精度相较于其他对

比模型最多分别提升 6.07%、4.12% 和 3.04%，同时其

测试诊断精度均保持在 93%以上，这显示出本文所提

方法在强噪声背景下有着更优的抗噪能力，能有效降

低含噪信号中冗余信息的干扰，并能准确提取车轮扁

疤故障的细节特征，从而提高模型的诊断效果。

3.3　特征可视化及混淆矩阵结果分析

为了进一步探究不同方法的诊断效果，以信噪比

（SNR） 2 dB的噪声条件下测试诊断情况为例，对不同

模型的最后隐藏层特征进行 t-SNE二维可视化展示，如

图 8 所示。由图 8 可知，对于正常情况和轻度故障，

LeNet-5模型、VGG-16模型和ResNet模型所提取的特

征存在较为严重的混淆现象，这是由于当轻度故障存

在较小的扁疤情况时，经过预处理得到的时频图在扁

疤故障频率范围内能量较小，容易与正常的时频图混

淆，使得模型在噪声条件下对轻度故障的辨识能力较

弱，但本文所提的方法对于正常情况和轻度故障提取

特征容易混淆的现象有明显改善，并且对其他类型故

障的聚集程度也更优于对比方法，这表明本文所提方

法能有效提取噪声干扰条件下故障的细节特征，减少

信号中噪声的干扰，从而提高对难辨识类型故障的诊

断精度。

为了分析不同方法对不同类型故障和正常情况的

图7　诊断精度柱状图

Fig. 7　Bar chart of diagnostic accuracy

                                                 (a) LeNet-5模型                                                                     (b) VGG-16模型

                                                 (c) ResNet模型                                                                 (d) CBAM-ResNet模型

图8　不同模型输出层特征的 t-SNE可视化结果（信噪比2 dB）

Fig. 8　t-SNE visualization of output layer features of different models under SNR 2 dB noise
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具体诊断精度，图9给出了信噪比（SNR） 2 dB噪声条

件下不同模型的混淆矩阵结果。由图9可知，所有方法

对正常情况、中度故障和重度故障有着较高的诊断精

度，均保持在 90% 以上；对于轻度故障的辨识能力，

对比方法明显存在不足，这与图8中 t-SNE可视化结果

保持一致。但本文所提方法在轻度故障的诊断精度相

较于对比方法有较大提升，分别提升了 16.5%、21.0%

和17.0%，由此充分说明本文所提方法可有效提升噪声

干扰条件下对难辨识类型故障的辨识能力，相较于对

比方法具有更优的鲁棒性。

4　结论

针对地铁牵引工况下车轮扁疤故障诊断问题，本

文以构架端部垂向振动加速度为监测信号，对牵引工

况下地铁车轮扁疤故障诊断展开了初探，主要结论

如下：

①本文针对牵引工况下地铁车轮扁疤识别问题开

展了研究，通过将时序数据进行空间域切割实现了牵

引工况下的车轮扁疤故障识别，拓宽了故障识别网络

训练所需数据的选择范围。

②将 CBAM 注意力机制与 ResNet 残差网络相结

合，用以诊断牵引工况下车轮扁疤故障。结果表明，

本文所提方法在强噪声背景下具有更高的诊断精度，

能有效降低信号中噪声的干扰。

③可利用构架振动加速度探究其对扁疤识别网络

训练能否提供特征信息。结果表明，构架振动加速度

可应用于车轮扁疤识别神经网络的训练过程。
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Fault diagnosis method for wheel flats on metro trains under traction conditions

LIANG Hongqin1, WU Yunlong1, LONG Hui1, TAO Gongquan2, WEN Zefeng2, XIE Qinglin2

(1. School of Mechanical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu, Sichuan 610031, China;

2. State Key Laboratory of Rail Transit Vehicle System, Southwest Jiaotong University, Chengdu, Sichuan 610031, China)

Abstract:  Various forms of wheel out-of-roundness including wheel flats is frequently encountered during the operation of metro 

trains. These defects pose potential safety hazards due to amplified wheel-rail interactions. Hence, developing an accurate and efficient 

method for condition monitoring of wheel flats is crucial to ensuring safety in the operation of these trains. Based on a dynamics model 

developed for metro trains, this paper presented a model for identifying wheel flats under traction conditions, referred to as CBAM-

ResNet, which combined the Convolutional Block Attention Module (CBAM) with the Residual Network (ResNet). This approach partic‐

ularly focused on the frequent traction and braking conditions in the real-world operation of metro trains. With wheel flats input into the 

dynamics model, the initial simulation generated dynamic response data of the train under the typical traction condition, i.e. the bogie 

frame acceleration. This data was then segmented from the "spatial domain" perspective, and a dataset of time-frequency graphs was gen‐

erated using the Short-Time Fourier Transform (STFT) for training and testing CBAM-ResNet. The results demonstrate that the proposed 

model outperforms traditional diagnostic methods in terms of accuracy in flat diagnosis under traction conditions, particularly with an ac‐

curacy improvement of up to 6.07% for identifying wheel flats across various noise levels.

Keywords:  metro train; wheel flats; deep residual network; attention mechanism; fault diagnosis; simulation; fault diagnosis; urban 

rail transit
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