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摘 要：提出了采用径向基（RBF）神经网络设计一种新型的机车测速传感器故障诊断方法。以
光电式测速传感器的常见故障为模型建立RBF神经网络预测器，通过对预测器进行在线训练和实时检
测来判断测速传感器是否发生故障，并对故障传感器提出决策方法和进行数据重构。仿真结果表明，

该方法能够高精度地模拟传感器的输出特性，快速有效地进行测速传感器的故障诊断。
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Application of RBF Neural Network to Locomotive Speed Sensor Fault Diagnosis
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Abstract: An locomotive speed sensor fault diagnosis method based on Radial Basis Function (RBF) neural network was presented.
RBF neural network predictor was built by taking common faults of photoelectric speed sensor as model. Through on-line training and real-
time diagnosis, it was determined whether sensor was faulted, and then diagnostic decision methods were put forward and fault date of sensor
was reconstructed. The simulation results show that dynamic characteristics of sensor are accurately simulated, which can rapidly and
effectively realize speed sensor fault diagnosis.
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0 引言

机车测速传感器是通过测量机车车辆的主轮轴转

速来实现列车控制功能的基础设备之一，其性能指标

直接影响机车运行监控装置的正常功能，是整个控制

系统的关键[1]。但由于其工作环境复杂、恶劣，在列车

控制系统中，测速传感器较薄弱，是机车车载设备故

障的主要根源。目前，人工检测和定期维修校准是诊

断测速传感器故障的最基本的方法，但其工作效率低、

工作强度大、实时性差，已不能满足现代铁路系统的

发展要求。

近年来，为了提高对典型的复杂、多目标、大滞

后、非线性系统的故障诊断能力，同时提高故障诊断

效率及降低误报率，采用现代故障诊断技术已成为目

前故障诊断领域的研究热点[2]。BP（Back Propagation，
简称B P）神经网络是故障诊断中研究最广泛的一种，
它采用多层感知器，并采用反向传播算法进行网络训

练。但由于BP算法涉及到非线性优化问题，同时调节
权值采用的负梯度下降法存在局部极小点、收敛速度

慢等，因而它就很难应用于实际系统当中 [ 3 - 4 ]。R B F
（Radial Basis Function，简称RBF）神经网络克服了BP神
经网络的缺陷，相比BP神经网络，RBF神经网络具有更
容易逼近函数的局部、训练时间短、更适合在线诊断

等优点[5]。本文以光电式脉冲测速传感器系统为基础，

在分析常见故障模式及故障特征的基础上，提出采用

RBF神经网络的预测方法，建立测速传感器的故障诊
断模型，实现对传感器系统的故障诊断和数据重构。

1 神经网络的故障诊断方法

人工神经网络是由大量神经元以某种拓扑方式相
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互连接而成的，利用网络拓扑结构和权值分布实现非

线性的映射，通过全局并行处理实现从输入空间到输

出空间的信息变换，由于能够高精度地模拟人脑神经

网络的实现过程，因此在故障诊断领域中得到广泛的

应用。

1.1 RBF神经网络结构

RB F神经网络是一种前馈型网络，一般为 3层结
构，其结构如图1所示。该网络有n个输入、h个隐节点、
m个输出。其中X=(x 1,x 2,⋯,x n) T R n为网络输入矢量，

W Rn×m为输出权值矩阵，b0,b1,⋯,bm为输出单元偏移，

Y=(y1,y2,⋯,ym)T为输出向量， i(*)为第个隐节点的激活

函数，∑表示输出层的线性激活函数， 则表示欧式

范数。

径向基函数 i(*)一般采用Gaussian函数，表示为

                                                                    （1）

式中： i称为该函数的扩展常数或宽度。

i越小，径向基函数的宽度就越小，其函数越具有

选择性。于是，RBF网的输出层的第k个输出可表示为

                                                      （2）

式中：w i为输出层的调节权值；c i为隐含层的中心向

量； 为向量x-c i的欧几里德范数（即x与c i之间的

径向距离）。

1.2 RBF神经网络的学习算法

RBF神经网络的学习算法首先要解决以下问题：
①结构设计，即确定网络隐节点数h；②确定各径向基
函数的数据中心c i及扩展常数 i；③输出权值W i的修

正问题。根据径向基函数中心选取方法的不同，RBF神
经网络有多重学习方法，其中最常用的方法有：随机

选取中心法、自组织选取中心法、有监督选取中心法

和正交最小二乘法[6]。

本文采用k-means聚类算法确定RBF神经网络的
数据中心ci及扩展常数 i。当得到ci和 i时，再采用最小

二乘法(LMS)直接计算输出权值Wi。假设k为迭代次数，
第k次迭代时的聚类中心为c1(k),c2(k),⋯,ch(k)，聚类域
为w1(k),w2(k),⋯,wh(k)，则其算法过程如下：

Step0：算法初始化，选择h个不同的初始聚类中
心，且每个初始数据中心取不同值，令k=1；

St ep 1：计算所有的样本输入与聚类中心的距离

，其中j=1,2,⋯,n，i=1,2,⋯,h ；

Step2：对样本输入X j，按最小距离原则对其进行

分类：即当 ，且i=1,2,⋯,h时，Xj即

被归为第 i类，即Xj wi(k)；
Step3：重新计算各类的聚类中心，则

，i=1,2,⋯,h，其中Ni为第 i个聚

类域w i(k)中包含的样本数；
Step4：如果 ，转到Step1，否则聚类
结束，转Step5；

Step5：得到的ci即为RBF神经网络的数据中心；
Step6：根据聚类中心之间的距离确定各隐节点的
扩展常数 i= d i，其中d i为第 i个数据中心之间的距离，

即 ， 称重叠系数；

Step7：得到的 i即为RBF神经网络的扩展常数；

Step8：根据隐含层输出矩阵 ，当权

值矩阵Wi=(wi1,wi2,⋯,wih)（待定），则对所有样本的网络

输出矢量为 ；

Step9：如果令 为逼近误差，

当确定 就可以利用最小二乘法求得网络的输出权值

，其中 +为 的伪逆，即 。

Step10：算法结束。
1.3 RBF神经网络的故障诊断建模

国内的电力机车和动车组广泛使用光电式测速传

感器，它采用光电转换原理，利用安装在轴承盖上的

信号发生器输出一定数量的脉冲或方波信号，通过微

处理器对数字脉冲进行信号计数，从而得到速度信息。

由于光电式测速传感器是由分立式电子器件组成，在

机车抗振性能上存在弊端，工作过程中机械部分容易

损坏，而机车空转、滑行等也会造成传感器故障等不

利因素，严重影响着列车的安全运行。因此，对测速传

感器进行实时在线诊断和数据重构很有必要。

在机车测速系统中，一个基本测速单元至少包括2

个测速传感器同时独立地对列车进行测速。由于测速传

感器的工作原理和故障诊断方法相同，所以只对机车测

速系统中的传感器2进行故障诊断建模。假设机车测速

系统一开始运行时，测速传感器处于正常工作状态。此

时，通过采集测速传感器的实际输出值，在线训练RBF
神经网络预测器

2，以X表示预测
器输入，Y表示预
测器输出，建立

机车测速传感器

的故障诊断模

型，其结构如图2
所示。

图 1 RBF神经网络结构

图 2 R BF 神经网络预测器 2 结构
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RBF神经网络预测器2采集传感器2的前k个输出
x2(1)~x2(k)作为输入样本，采集传感器输出的下一时刻
的数据x2(k+1)作为网络输出样本，组成第一组训练样
本[7]。然后，数据向前递退一步，再采集 k个数据x2(2)
~x2(k+1)作为预测器输入数据，组成第二组训练样本，
样本表示为：

        （3）

如式（3）所示，以X表示预测器输入，Y表示预测
器输出，对RBF预测器进行在线训练。当网络达到一
定精度以后，RBF神经网络预测器开始工作。此时，再
以x2(3)~x2(k+2)作为网络新的输入，预测器输出数据为

，与这一时刻测速传感器的实际输出值x2(k+3)
相比较，得到误差 e 1，表示为

                                             （4）

这时，有2种情况：
①若e1小于系统设定阀值e*（e*表示预测器的输出

与传感器输出的最大绝对误差）时，这一时刻测速传

感器2工作正常，并将当前采集的传感器的实际输出值
加入到下一组学习样本中，替换预测器2的前一组训练
样本，继续对预测器进行训练，此时学习样本为

                                                                                        （5）
②若 e 1大于系统设定阀值 e *时，这一时刻测速传

感器2工作不正常，但是这种不正常可能是由传感器信
号的瞬时突变引起的，而非传感器本身的故障。此时，

为了避免误诊断，将传感器输出的数据x2(k+3)用预测

器输出的数据 替换，将其加入到学习样本中，

求取下一时间段内的平均误差 ，再与 e *相比较。若

误差 大于 e *，则表明传感器故障；反之则认为传感

器本身并没有故障，继续对RBF神经网络进行训练和
预测。其中，Δt表示采样点数，可由系统本身和人工经
验来确定其大小。

依次类推，测速传感器的RBF神经网络预测器一
边不断在线学习新的样本，一边对传感器的下一时刻

输出值作预测。当误差e i> e*（e i表示第 i时刻预测器与
传感器输出的绝对误差），测速传感器工作不正常，此

时用RBF神经网络预测器的输出值代替传感器的输出
值实现数据重构。

2 仿真试验及结果分析

本文以光电式测速传感器为例，在分析常见故障

模式及故障特征的基础上，利用MATLAB软件对RBF
神经网络故障诊断模型进行仿真[8]。表2给出光电式测
速传感器常见故障类型的分析与比较。

以横轴表示数据采样点，纵轴表示电平或工作状

态，规定2 000个采样点，对测速传感器输出的正常波
形、故障波形、重构波形及故障模式的辨别结果进行

仿真，如图3~图6所示。

图3为光电式测速传感器正常工作时的输出脉冲信
号。图4为测速传感器的输出故障脉冲，在采样点1 000
时刻为输出脉冲缺失故障，1 400时刻为输出脉冲突增故
障，1 800时刻以后为脉冲丢失故障。图5为RBF神经网络
预测器对故障波形的诊断结果，此时，系统采用预测器

的输出值代替传感器的实际输出以实现数据重构。图6
为测速传感器故障类型的辨识结果，以此来判断传感

图 3 测速传感器的正常脉冲信号

图 4 测速传感器的故障脉冲信号

图 5 R B F 预测器的故障诊断及数据重构

图 6 测速传感器故障类型辨识
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表1 测速传感器故障分析与比较

故障类型

空转

滑行

机械故障

故障特征

脉冲突增后恢复正常

脉冲缺失后恢复正常

脉冲丢失不恢复

故障原因

瞬时突变

瞬时突变

传感器故障

决策方法

校正

校正

更换传感器
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器故障输出是瞬时突变还是传感器本身故障。

3 结语

本文采用基于径向基(RBF)神经网络来构建机车测
速传感器系统的预测模型，比较传感器的实际输出与

预测器的输出值，以此来检测测速传感器是否发生故

障，并对故障信号进行数据重构和故障类型辨识。通

过MATLAB仿真实现诊断功能，仿真结果表明此模型
能够高精度地模拟测速传感器的故障模式和实现故障

检测，为提高机车测速传感器的自诊断功能和自动化

水平具有极其重要的现实意义。
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计算结果与轨道扭曲的设置相关，AS 7509.1标准
扭曲测试轨道与BS EN 14363标准计算机仿真的轨道设
置内容基本相同，但AS 7509.1标准中扭曲轨道的缓和
曲线坡度和沉陷坡度都比BS EN 14363标准计算机仿真
的轨道更大，AS 7509.1标准扭曲测试轨道设置更为苛

图 1 2 脱轨系数的变化曲线

图 1 1 轮重减载率的变化曲

刻。且标准的适用范围也不一样，AS 7509.1标准适用于
各种轴数、类型转向架，BS EN 14363计算机仿真只适用
四轴机车车辆。所以，AS 7509.1标准比BS EN 14363标准
验证车辆适应轨道扭曲能力计算方法更可靠，适用性

更广。

4 结语

轨道扭曲是造成机车车辆脱轨的重要因素，软件

仿真计算中AS 7509.1标准比BS EN 14363标准验证车辆
适应轨道扭曲能力的计算方法更可靠，适用性更广，

但我国尚未对轨道扭曲制定出相应的计算标准，可根

据我国铁路的实际情况，参照澳大利亚和欧洲标准制

定出符合我国铁路的轨道扭曲评判标准。
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