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基于改进复杂度追踪的轮轨力鲁棒检测方法∗
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摘　 要:轮轨力是衡量铁路安全性的核心指标,获取轮轨力数据最直接且有效的方式是利用巡检车上的测力轮对,但是,从测力

轮对采集到的数据往往包含多种干扰因素,这使得准确评估铁路状况变得复杂,而现有的算法难以从现实的复杂干扰中分离出

所需的轮轨力信号。 为此,本文提出了一种融合改进型复杂度追踪算法与信号特征提取一体化的轮轨力鲁棒检测方法。 首先,
采用新型小批量迭代策略从轮轨力总数据集抽取子集作为小批量样本,提升了算法的全局寻优能力,避免了陷入局部极值;其
次,使用基于自适应学习率调度器的梯度下降算法进行复杂度追踪,有效地优化了模型的收敛速度和整体性能,更适用于实际

工程;然后,利用 Hilbert-Huang 变换方法对分离得到的轮轨力源信号提取特征参数。 最后,经过实际轮轨力数据实验验证,结
果表明该检测方法能够有效地从混杂信号中分离出轮轨力信号,并准确地提取特征参数,为铁路安全状态监测提供了有力的数

据支撑。
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Abstract:
 

Wheel-rail
 

force
 

is
 

a
 

core
 

indicator
 

for
 

measuring
 

railway
 

safety.
 

The
 

most
 

direct
 

and
 

effective
 

way
 

to
 

obtain
 

wheel-rail
 

force
 

data
 

is
 

to
 

use
 

the
 

force-measuring
 

wheel
 

pairs
 

on
 

inspection
 

vehicles.
 

However,
 

the
 

data
 

collected
 

from
 

the
 

force-measuring
 

wheel
 

pairs
 

often
 

contains
 

multiple
 

interference
 

factors,
 

which
 

makes
 

the
 

accurate
 

assessment
 

of
 

railway
 

conditions
 

complex.
 

Moreover,
 

existing
 

algorithms
 

are
 

difficult
 

to
 

separate
 

the
 

required
 

wheel-rail
 

force
 

signals
 

from
 

the
 

complex
 

interferences
 

in
 

reality.
 

To
 

this
 

end,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

robust
 

wheel-rail
 

force
 

detection
 

method
 

that
 

integrates
 

an
 

improved
 

complexity
 

tracking
 

algorithm
 

with
 

signal
 

feature
 

extraction.
 

Firstly,
 

a
 

new
 

small-batch
 

iterative
 

strategy
 

is
 

adopted
 

to
 

extract
 

subsets
 

from
 

the
 

total
 

wheel-rail
 

force
 

data
 

set
 

as
 

small-batch
 

samples,
 

which
 

enhances
 

the
 

global
 

optimization
 

ability
 

of
 

the
 

algorithm
 

and
 

avoids
 

getting
 

trapped
 

in
 

local
 

extremum.
 

Secondly,
 

the
 

gradient
 

descent
 

algorithm
 

based
 

on
 

the
 

adaptive
 

learning
 

rate
 

scheduler
 

is
 

used
 

for
 

complexity
 

tracking,
 

which
 

effectively
 

optimizes
 

the
 

convergence
 

speed
 

and
 

overall
 

performance
 

of
 

the
 

model,
 

making
 

it
 

more
 

suitable
 

for
 

practical
 

engineering.
 

Then,
 

the
 

Hilbert-Huang
 

transform
 

method
 

is
 

utilized
 

to
 

extract
 

the
 

characteristic
 

parameters
 

of
 

the
 

separated
 

wheel-rail
 

force
 

source
 

signals.
 

Finally,
 

through
 

the
 

experimental
 

verification
 

of
 

actual
 

wheel-rail
 

force
 

data,
 

the
 

results
 

show
 

that
 

this
 

detection
 

method
 

can
 

effectively
 

separate
 

the
 

wheel-rail
 

force
 

signals
 

from
 

the
 

mixed
 

signals
 

and
 

accurately
 

extract
 

the
 

characteristic
 

parameters,
 

providing
 

strong
 

data
 

support
 

for
 

the
 

monitoring
 

of
 

railway
 

safety
 

conditions.
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0　 引　 言

　 　 随着中国铁路的快速发展,路网规模持续扩大,列车

开行密度和运载量显著增加,对铁路系统的安全运维提

出了更高要求。 在列车运行过程中,车轮与轨道间的动

态相互作用力(简称轮轨力)是衡量列车运行状态的核

心指标[1] ,其高精度检测对车辆安全监测意义重大,目前

主要采用测力轮对方法获取轮轨力信号数据,异常的轮

轨力数据可能代表了轮轨伤损,但受硬件条件制约,直接

检测到的应变信号混杂着各种复杂干扰,不易区分实际

情况,影响了通过轮轨力信号数据判断线路钢轨损伤的

准确度,需要从中获取轮轨力源信号数据,才能满足铁路

安全监测的实际需求。
盲源分离( blind

 

source
 

separation,
 

BSS)是一种在未

知源信号及传输通道参数的条件下,依据观测信号的统

计特性,恢复源信号的技术。 经过几十年的发展,已成为

信号处理领域的重要方法,其在生物医学信号分析、语音

增强、图像处理及结构健康监测等[2] 领域具有广泛的应

用价值,传统 BSS 方法(如独立分量分析)通常仅利用信

号的非高斯性,而忽略了时序特性,对具有时间结构的信

号(如语音、振动及生物电信号) 分离效果受限,复杂度

追踪(complexity
 

pursuit,
 

CP) 算法为解决上述问题提供

了新思路,该算法由 Hyvärinen 等[3] 提出,其核心思想是

结合信号的非高斯性与时序结构,通过最小化编码复杂

度实现信号分离。 将 CP 算法应用于提取轮轨力信号能

够有效提升判断轮轨损伤的准确度,但面临以下难题:
1)传统 CP 算法计算最优值时采取的是全批量的固定梯

度下降,当迭代数据量过大时,导致实际效率较低,稳定

性差,还易陷入局部最优[4] ;2)由于硬件限制,分离出来

的某一方向的力,可能由不同因素同时作用产生,需要进

一步对数据处理,才能有效分析轮轨伤损情况。
针对计算问题,首先,轮轨力的数据量很大(通常为

百万级样本点起步),对硬件性能要求十分高,单次迭代

的计算时间和内存消耗不符合工程实际。 为此,研究者

们通常聚焦在数据集选择策略和学习率来提高算法的适

用性。 1)在数据集选择策略方面,其关键是通过数据采

样策略平衡计算效率和收敛速度,Thomdapu 等[5] 提出一

种通过跟踪内部函数求值来构建近似梯度,从而得到准

梯度鞍点的随机梯度下降算法。 然而通过 Watanabe[6] 的

实验验证,当高估部分函数的平均梯度时,随机梯度下降

这种方法并不能收敛到一个好的解。 Alsadi 等[7] 提出了

一种采用小批量梯度下降( mini-batch
 

gradient
 

descent,
MBGD)的方法,以自适应方式选择迭代模式,取得了良

好的结果,小批量梯度下降算法平衡了全批量梯度下降

和随机梯度下降的弊端,但其收敛结果依赖于学习率的

值。 2)在学习率方面,越来越多的学者通过训练数据集

时的参数变化自动调整学习率。 Yang 等[8] 提出了一种

基于自适应动量梯度下降算法的快速数字自干扰消除,
该算法自适应更新滤波器的权重系数,加快了收敛速度。
John 等[9] 提出了一种基于余弦退火调度器的学习模型,
其会随着时间的推移优化学习率,以获得更大的稳定性。

其次,一个方向的轮轨力信号数据可能是由车辆本

身故障、轨道表面故障和轨下结构故障等不同激扰共同

产生[10] ,盲源分离处理后的数据并不完全精准地反映轮

轨实际数据,无法有效地分析轮轨损伤,希尔伯特-黄转

换(Hilbert-Huang
 

Transform,HHT) 可以对信号分解处理

进而提取出不同激扰的特征参数。 闫中奎等[11] 提出了

一种基于经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,
EMD)和神经网络的车轮多边形识别方法,能够识别、诊
断车轮磨耗信号。 张绪景等[12] 提出了一种小波包降噪

算法与 EMD 分解相关算法相结合的数据处理方法,能够

同时有效抑制轮轨力应变信号的模态混叠现象和消除噪

声干扰。 刘行谋等[13] 提出一种改进的完全自适应噪声

集合经验模态分解法,对汽车电控齿轮泵工况数据进行

处理,为齿轮泵状态监测和故障诊断技术提供了工程参

考。 Jiang 等[14] 提出一种基于变模态分解的信号提取方

法,验证了对管道泄漏检测和泄漏定位的准确性。 Han
等[15] 提出了一种基于自适应噪声集合经验模态分解方

法和正则化粒子滤波器的故障提取方法,有效抑制了传

统 EMD 的端点效应问题难以获得准确的本征模态函数。
基于以上工作,本文针对复杂干扰环境下轮轨力信

号分离难度大、现有算法工程适应性和鲁棒性不足的问

题,提出了一种面向大规模轮轨力信号的高效自适应盲

源分离与特征提取一体化检测方法,该方法融合了高效

数据处理、动态参数优化和自适应信号特征提取等多项

技术:
1)高效数据处理:采用新型 Mini-Batch 策略,实现大

规模轮轨力信号的高效分批处理,提升了算法的收敛速

度和全局寻优能力;
2)动态参数优化:引入余弦退火学习率调度器,根据

数据特性动态调整学习率,在算法的目标函数寻优时可

以有效地优化模型的收敛速度和稳定性;
3)自适应特征提取:使用改进 HHT 分析方法,该方

法可以将任意非线性、非平稳信号自适应地分解为一组

本征模态函数,实现轮轨力信号的特征频率提取。

1　 轮轨力信号分离原理

　 　 当前,以测力轮对为基础的研究已较为深入[16] ,通
过将应变片固定在被测轮对上,利用各个方向电桥的形

变将其转换为应变信号,再输入到轮轨力解算软件,就得
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到了相关轮轨力信号数据,然后使用盲源分离算法对其

处理,下面是基本数学模型[17] :
X( t) = AS( t) + N( t) (1)

式中: X( t) 是由观测器获取的源信号与噪声混合形成的

观测信号;A 是轮轨应力信号混杂系统所形成的混合

矩阵。
基于复杂度追踪的盲源分离算法的目标就是寻找一

个投影方向 W(解混矩阵)使得从观测信号 X 中分离出

的轮轨力信号复杂度最小,即 Y=WX=WAS,复杂度可以

通过计算源信号预测误差的编码长度表示,其编码长度

可以用预测误差的熵的和近似,那么就得到了基本的目

标函数[4] :

Ĵ(y i) = ∑
t
H[εyi

( t)] (2)

将预测误差 y- i( t) 和它的近似熵代入式(2),对 w i 求

导得到目标函数的梯度,使用梯度下降算法对其迭代得

到解混矩阵进行分离,再从分离出的轮轨力源信号中提

取固有模态函数分量,然后计算得到特征参数。

2　 轮轨力鲁棒检测方法

　 　 本文提出的方法采用基于改进复杂度追踪的盲源分

离算法,从轮轨力检测信号中分离出轮轨力源信号,再使

用改进 HHT 分析方法提取特征频率,后续可以更清晰、
准确地识别和分析不同激扰,轮轨力处理流程如图 1 所

示,其主要包含获取轮轨力数据、改进复杂度追踪算法分

离信号、特征频率提取 3 个关键步骤。

图 1　 轮轨力鲁棒检测流程图

Fig. 1　 Flow
 

chart
 

of
 

wheel
 

rail
 

force
 

robust
 

detection

2. 1　 改进复杂度追踪的盲源分离算法

　 　 传统的基于全批量梯度下降法的 CP 算法在进行目

标函数寻优时,其必须一次性加载全部数据,由于轮轨力

数据量十分庞大,导致了对内存容量要求高,而且采用的

是固定学习率,迭代过程十分繁琐,随着干扰的增加,还
有易陷入局部极值等缺点[18] ,这些会降低传统 CP 算法

的性能和实用性,需要对其进行改进,提高后续对轮轨力

信号数据判断的准确性,可以更好地应用于线路维护。
通过采取小批量(Mini-Batch)策略,可以让算法在全

局搜索最优值,如果模型参数落入了一个较差的局部极

值点,其经过 Mini-Batch 策略的优化过程可以找到一个

更好的极值点,使得计算结果更精确。
使用余弦退火调度器优化学习率问题,在算法迭代

初期,学习率相对较高,算法能够以较大的步长进行迭

代,迭代后期,学习率平缓地降低,使得迭代出更精确的

解能力增强,并且在迭代期间不需要调参。
针对实际工程中轮轨力信号受多种复杂干扰影响、

传统分离算法鲁棒性不足的问题,通过小批量迭代与自

适应学习率调度等改进,可以提升算法在复杂干扰下的

分离能力和工程适用性,分离算法流程如图 2 所示。
1)Mini-Batch 策略

全批量梯度下降( batch
 

gradient
 

descent,BGD) 是梯

度下降算法的一种经典实现方式,其核心特点是每次迭

代时使用整个训练集的数据计算损失函数的梯度,并更

新模型参数。 由于每次迭代需遍历全部数据,当数据集

样本规模极大(如百万级样本)时,单次迭代的计算时间

和内存消耗可能超过硬件限制,进而无法得出结果。
BGD 容易收敛到局部极值或鞍点,其还无法在实时新增

样本场景中使用,必须一次性加载所有数据,对初始参数

和学习率敏感, 设置不当可能导致收敛缓慢甚 至

发散[18] 。
为克服传统的使用全批量梯度下降的复杂度追踪算

法的弊端,采用 Mini-Batch 策略,其通过在每次迭代抽取

总数据集的子集作为小批量样本,如图 3 所示,这些子集

被称为“ Mini-Batches”,与全批量梯度下降相比, Mini-
Batch 策略优势很明显,不需要一次性加载全部数据,这
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样计算就可以快速得到实际梯度的估算值,降低了内存

需求,加快了收敛速度,进而加速了迭代过程,可以避免

算法运行时因数据过大无法进行初步迭代[7] 。 由于策略

优势,有可能跳出局部极值,继续迭代搜索全局最值,避
免了陷入局部极值而得不到最优值。

图 2　 改进复杂度追踪算法流程图

Fig. 2　 Flow
 

chart
 

of
 

improved
 

complexity
 

tracking
 

algorithm

图 3　 Mini-Batch 策略示意图

Fig. 3　 Mini-batch
 

strategy
 

diagram

在每次参数更新时,Mini-Batch 策略算法会计算当

前所有样本的平均梯度,然后将其代入下一次迭代,对于

当前第 j 个 Mini-Batch 表示为 j ,则 j 的平均梯度可以

表示为:

m j(θ) = 1
| j | ∑

i∈ j

▽θL( f(x( i) ;θ),y( i) ) (3)

模型参数 θ 的更新公式表示为:
θ = θ - η·m j(θ) (4)
其中, θ 是模型要寻求的目标参数, η 是学习率。 j

是第 j个 Mini-Batch。 | j | 是当前 Mini-Batch 中的样本数

量。 x( i) 和 y( i) 分别是其中第 i 个样本的特征和标签,
L( f(x( i) ;θ),y( i) ) 是单个样本的损失函数,一般根据模

型数据进行选择, ▽θL(·) 是损失函数 L 对参数 θ 的

梯度。

m j(w) = ∂
∂w

- 1
N ∑

N

i = 1
G(wTx i))( ) (5)

这里并不采取显式损失函数 L ,而是在每次处理完

一个 Mini-Batch 样本后,计算目标函数的负熵近似值获

取平均梯度,其中的 G 函数根据信号类型进行选取。
2)自适应学习率调度器

传统的基于梯度下降的复杂度追踪算法进行迭代

时,使用的是固定学习率( fixed
 

learning
 

rate),即在参数

更新过程中始终保持学习率不变,代码逻辑简单。 但是,
一个固定的学习率往往难以适应复杂的优化过程,如果

设置的学习率过大,迭代过程中可能会导致震荡(在最优

值附近徘徊)甚至发散。 学习率过小,收敛速度极慢,可
能陷入局部最优或鞍点[4] 。 在训练初期,梯度较大时可

能需要较大的学习率快速下降,在后期接近最优值,固定

学习率可能因步长过大而错过最优解。 如果要得到最优

的学习率,需要反复尝试,尤其对于复杂模型或新数据

集,耗时耗力,而轮轨力数据是十分庞大的,固定学习率

显然不适合,其核心在于平衡收敛速度和稳定性,需要权

衡选择合理策略。
自适应学习率调度器能够根据训练数据集时的数据

变化(如梯度、损失变化量、参数更新幅度等) 自动调整

学习率,在对目标函数寻优时,可以有效地优化模型的收

敛速度、稳定性和整体性能,在梯度下降算法的迭代过程

中,学习率的调整对最终结果和整体的性能非常重要。
本文采用了余弦退火学习率调度方法,余弦退火( cosine

 

annealing) [9] 是一种兼容性高且效果良好的学习率调度

方法,其核心思想是让学习率按设定的值随着余弦函数

平滑调整,在迭代初期,学习率较大,帮助快速跳出初始

点或局部最优,后期学习率逐渐减小,避免在最优解附近

震荡或“过冲”,从而更稳定地收敛到更精确的极值点。
下面是余弦退火的学习率公式[19] :

η t = ηmin + 1
2

(ηmax - ηmin) 1 + cos
Tcur

Tmax
π( )( ) (6)
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式(6)中 η t 是当前训练周期 t 的学习率,ηmax 为学习

率的最大值,是训练的初始学习率。 ηmin 为学习率的最

小值,是结束时学习率将达到的目标值,一般设置为 0 或

一个非常小的正数。 Tcur 表示当前已经进行的训练周期

数(当前迭代数),它的范围是从 0 到 Tmax 。 Tmax 是单个

退火周期的总迭代次数,根据实际数据进行设置。 当 Tcur

达到 Tmax 时,表示一个完整的余弦退火周期结束。
余弦退火分为 3 个阶段,周期开始时

 

(Tcur = 0),此
时,后面的分数项的值为:

Tcur

Tmax
π = 0

Tmax
π = 0 (7)

代入 cos 项中得到 cos ( 0) = 1 并将其代入学习率

式(6)得:

η0 = ηmin + 1
2

(ηmax - ηmin)(1 + 1) (8)

最终得到 η0 =ηmax ,因此,在退火周期的开始阶段,学
习率为设定的最大值 ηmax 。

当处于 0<Tcur <Tmax 期间,随着 Tcur 从 0 增加到 Tmax ,
Tcur

Tmax
π 的值从 0 增加到 π,接着 cos

Tcur

Tmax
π( ) 的值从 1 平滑

地减小到-1,这样学习率 η 从 ηmax 、平滑地调整至 ηmin。
当 Tcur 达到设定的 Tmax ,此时 cos( π)= -1 并将其代

入学习率公式:
Tcur

Tmax
π =

Tmax

Tmax
π = π (9)

最后得到 ηmax = ηmin,退火周期结束,学习率减小到

设定的最小值 ηmin。
2. 2　 特征频率提取

　 　 使用 HHT 方法提取特征频率,先对分离出的信号使

用经验模态分解( empirical
 

mode
 

decomposition,EMD) 获

得分量,再对其进行 Hilbert 变换提取特征频率。
EMD 是一种基于信号局部特征的信号分解方法,该

方法可以将任意非线性、非平稳信号自适应地分解为一

组固有模态函数( intrinsic
 

mode
 

function, IMF),再通过

Hilbert-Huang 变换可获得有物理意义的瞬时频率和幅

值,但传统 EMD 方法存在模态混叠,信号两端包络拟合

发散,导致边界失真等问题[20] 。
本文选择完全自适应噪声集合经验模态分解

( complete
 

ensemble
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN),其根据信号的频率特征自适

应地添加高斯白噪声 w i ,通过噪声的频谱填充作用,强
制分离相近频率成分, 使得信号分解更加准确和稳

定[15] 。 首先设置噪声幅值 􀆠k 、分解层数 K 和集合次数

N,一般是 0. 2 倍的信号标准差 std(x) ,使用式(10) ~
(13)提取分量:

IMF1 = 1
N ∑

N

i = 1
E1(x( t) + 􀆠0w i) (10)

再进行残差计算:
rk = rk-1 - IMFk (11)
自适应添加噪声:

IMFk+1 = 1
N ∑

N

i = 1
E1( rk + 􀆠kEk(w i)) (12)

重复上面步骤,达到终止条件后,信号分解为 K 个分

量和 1 个残余量:

x( t) = ∑
K

k = 1
IMFk( t) + rK( t) (13)

在获得 IMF 分量的基础上,使用公式(14)对其进行

Hilbert-Huang 变换:

H[ IMFk( t)] = 1
π
p. v. ∫∞

-∞

IMFk( )
t -

d (14)

使用式(15)计算得到相位 θ( t):

θ( t) = arctan
H[x( t)]
x( t)( ) (15)

然后对相应分量的相位 θ( t) 求导,即可得到具有实

际物理意义的特征频率,可以直观地反映信号随时间的

变化情况,便于后续对轮轨伤损情况进行判定。

3　 实验结果与分析

　 　 本节首先介绍实验数据的来源、性能评价指标和实

际数据实验,再进行消融实验对改进方案性能进行评判,
并绘制实验图。
3. 1　 实验数据说明

　 　 实验数据是使用轨检车轮轨力采集系统对轨道实地

检测,将采集的数据输入到轮轨力解算软件就得到了轮

轨力应变信号的检测数据,共有 6 组应变片,用来测试 3
种力,每种力由 2 组应变片测出。
3. 2　 分离性能评价指标

　 　 评价指标需要考虑分离速度和分离效果两个方面,
因为实际工程运用中可能会根据需求不同采取不同的方

式,分离速度过慢则可能影响工程效率,在不影响分离效

果的情况下,分离速度越快越好。 分离效果评价有信号

失真比、相关系数、均方误差、Amari 距离、重构信噪比、
独立性度量这些方法。 本文采用重构信噪比评价算法性

能,重构信噪比越大,算法的分离效果越好,下式为计算

公式:

RSNR = - 10lg
∑ N

n = 1
| s(n) | 2

∑ N

n = 1
| s(n) -ŝ(n) | 2( ) (16)

式中, N 是样本点数量, ŝ[n] 表示分离出的源信号

的能量, s[n] 是初始信号的能量。
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3. 3　 实验验证与分析

　 　 本实验的系统环境为 Windows10 系统, 软件为

MATLAB
 

R2024a,CPU 为 12th
 

Gen
 

Intel( R)
 

Core( TM)
 

i5-12400F@ 2. 50
 

GHz,使用不同分离算法对部分实际信

号数据进行分离实验,再对其提取特征参数,并绘制部分

波形图进行效果对比,要注意的是算法本身并不对信号

进行排序,所以并不是一一对应的。
1)实际数据分离实验

本研究基于包神神朔铁路实测轮轨力信号数据开展

实验验证,通过安装在检测车上的轮轨力检测系统实现,
如图 4 所示,轨检车是由 GTC-80Ⅱ型钢轨探伤车加装测

力轮对改装构成,该系统采用连续式测力轮对设计,将高

精度应变片阵列紧密贴附于被测轮对辐板表面,利用各

个方向电桥的形变将其转换为应变信号,通过解算软件

对应变信号数据处理得到轮轨横向力、轮轨垂向力、轮轨

纵向力等参数的测量值。

图 4　 测力轮对及其安装过程

Fig. 4　 Force
 

measuring
 

wheelset
 

and
 

its
 

installation
 

process

采用改进 CP 算法方法对轮轨力应变电桥信号进行

分离,并与传统 CP 算法和经典的 Fast
 

ica 算法[21] 进行对

比,再使用 CEEMDAN 算法获得分量并提取信号特征参

数。 经过本文提出的轮轨力鲁棒检测方法处理后的轮轨

力信号数据,能够更精确地反映线路伤损状态,为线路运

行维护提供可靠的数据支持。 图 5 是采集的轮轨力信号

实际数据中的一部分,图 6( a) ~ ( c)图是不同算法的实

际数据分离实验对比图。
使用 3. 2 章节的分离性能评价指标,表 1 是使用 3

种方法分离出的信号经多次取平均值的重构信噪比数值

表,本文提出的改进 CP
 

算法的重构信噪比数值最高,所
以效果最好。

为验证本文改进点的有效性,选取不同组合方式和

部分实验数据进行消融实验对比,用时和 RSNR 的数值

是多次实验取平均值,从表 2 数据可知改变迭代策略可

以减少算法用时,并且使用全批量策略进行实验时出现

了迭代不出结果的现象,再结合分离效果的指标对比,本
文提出的改进方法是有效的。

图 5　 采集的实际数据

Fig. 5　 Actual
 

data
 

collected

表 1　 重构信噪比数值表(dB)
Table

 

1　 Table
 

of
 

reconstructed
signal-to-noise

 

ratio
 

values
 

(dB)
算法 信号 1 信号 2 信号 3 用时 / s

Fast
 

ica 42. 71 51. 48 26. 89 24. 18
传统 CP 算法 37. 44 25. 36 36. 92 45. 73

本文 46. 44 47. 31 34. 92 17. 87

表 2　 不同改进点实验对比

Table
 

2　 Experimental
 

comparison
 

of
different

 

improvement
 

points
实验组 用时 / s RSNR / dB

全批量+固定学习率 45. 73 33. 24
全批量+余弦退火调度器 38. 56 35. 87

随机梯度下降+固定学习率 30. 15 36. 42
Mini-Batch+固定学习率 23. 92 38. 15

Mini-Batch+Adam 调度器 19. 64 40. 03
本文 17. 87 42. 89

　 　 分离算法对比评估结果如下:
(1)从分离后的源信号的整体数值来看,本文提出

的改进 CP 算法分离效果相比传统 CP 算法提高 29. 1%,
与经典的 Fast

 

ica 算法相比也提高了 6. 3%,根据性能指

标分析,本文方法更有效地从检测信号中分离出了有效

成分,增强了信号的可判读性和后续分析价值。
(2)从分离用时来看,Fast

 

ica 算法用时 24. 18
 

s,传
统 CP 算法用时 45. 73

 

s,且多次实验过程中存在无法收

敛或无分离结果的现象。 相比之下,本文提出的改进 CP
算法用时仅为 17. 87

 

s,且多次实验均能稳定收敛,未出

现上述问题。 结合分离效果分析,改进 CP 算法不仅显

著缩短了迭代用时,还大幅提升了算法的稳定性和工程

适用性。
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图 6　 实际数据分离实验图

Fig. 6　 Experimental
 

diagram
 

of
 

actual
 

data
 

separation

　 　 2)特征提取实验

使用 2. 2 节的特征参数提取方法,获得源信号 1 的

IMF 分量,并计算得到特征参数,从图 7 可知,其有效地

提取出了信号的本征模态函数的特征频率。 为评估不同

经验模态分解方法的性能差异,对多种变体算法进行了

实验,使用误差平方和( sum
 

of
 

squared
 

errors,SSE) 用于

衡量 IMF 分量重构信号的质量,数值越小说明重构信号

与原始信号越接近,分解过程中信息损失越小,从表 3 可

知 CEEMDAN 的分解效果最好,SSE 的计算公式为:

SSE = ∑
N

n = 1
(x(n) -x̂(n)) 2 (17)

式(17)中 x(n) 是原始信号第 n 个采样点, x̂(n) 重

构信号第 n 个采样点,N 是信号总采样点数。
表 3　 不同 EMD 分解效果对比

Table
 

3　 Comparison
 

of
 

different
 

EMD
decomposition

 

effects
分解方法 误差平方和(SSE)

EMD 0. 027
EEMD 0. 015
本文 0. 012

4　 结　 论

　 　 本文针对轮轨力检测信号中存在多种复杂干扰,严
重影响铁路状态评估的准确性这一难题,开展了系统的

研究与方法创新。 基于信号特性和分离难点,提出一种

基于改进复杂度追踪的轮轨力鲁棒检测方法,并通过实

际轮轨力数据实验验证了其有效性,优化了传统方法在

实际工程应用中的效果和鲁棒性瓶颈,经分析得出结论:
1)针对传统 CP 算法在迭代过程中易陷入较差的局

部极值的问题,通过采取新型 Mini-Batch 策略,其可以在

全局选取最优的极值,避免了迭代出不理想的极值,显著

提高收敛至最优解的概率。
2)针对复杂度追踪时,传统方法迭代过程繁琐,而且鲁

棒性差等问题,使用自适应学习率调度器,其能够根据初始

设定的迭代参数,随迭代进程调整学习率,经过实验对比,可
以大幅度精简迭代步骤,更稳定地收敛到更精确的极值点。

3)针对分离后的信号往往存在复杂的频率成分交

织、非平稳特性显著等问题,传统的频率分析方法难以准

确捕捉其特征参数变化,采用完全自适应噪声集合经验

模态分解方法,有效地避免了模态混叠问题,使得信号分

解更加准确和稳定。
由于算法本身限制,其具体的源信号并不是一一对

应的,只能从整体数值来判断其分离效果,未来工作可以

尝试设定匹配算法,以便更直观地分析轮轨力数据,随着

更好的寻优算法提出,也可以将其融入其中,达到更好的

分离效果。
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图 7　 IMF 瞬时频率图

Fig. 7　 IMF
 

instantaneous
 

frequency
 

diagram
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