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基于模拟声辐射信号的桥上板式轨道脱空状态智能
感知方法

李 奇， 戴宝锐， 李 兴
（同济大学 土木工程学院，上海 200092）

摘要：提出了一种基于轨旁传声器采集结构声辐射信号的板

式轨道脱空状态智能感知方法。建立了车-轨-桥耦合振动

计算模型和声振耦合分析模型，模拟了列车动载激励下轨道板

和桥梁结构的振动和声辐射响应，分析了轨道板脱空状态对结

构振动和声辐射响应的影响规律，采用声辐射数值模拟数据和

支持向量机（SVM）实现了对轨道板15种脱空状态的二分类和

多分类识别。结果表明：相比于位移响应，加速度响应和声辐

射响应对轨道板脱空状态的变化较为敏感；二分类SVM模型

对于不同测点数据的分类效果有所差别，但准确率基本都能达

到85 %以上；根据某测点声压数据训练出的二分类SVM模型

对未知测点数据的分类准确率相比于自身测点数据下降10 %
~30 %；多点位数据信息融合可以提高多分类识别准确率。
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射；支持向量机

中图分类号： U213. 244 文献标志码： A

Intelligent Perception Method for 
Delamination of Cement Emulsified 
Asphalt Mortar in Slab Tracks on 
Bridges Using Simulated Acoustic 
Radiation Signals

LI　Qi， DAI　Baorui， LI　Xing
（College of Civil Engineering， Tongji University， Shanghai 
200092， China）

Abstract：This paper proposes an intelligent perception 
method for detecting delamination of cement emulsified 
asphalt （CA） mortar in slab tracks based on the structure-

borne sound signals collected by trackside acoustic sensors. 
A vehicle-track-bridge coupled vibration calculation model 
and an acoustic-vibration coupling analysis model are 
established to simulate the vibration and acoustic radiation 
response of the slab tracks and bridge structures under the 

dynamic loads caused by passing trains. The influence of CA 
mortar delamination on the vibration and acoustic radiation 
response is analyzed. By using simulated acoustic data and 
support vector machines （SVM）， binary and multi-class 
classification recognition of 15 types of CA mortar 
delamination are implemented. The results show that 
compared with displacement response， acceleration 
response and acoustic radiation response are more sensitive 
to CA mortar delamination. The classification performance 
of the binary SVM model varies for different measurement 
points， but the accuracy can generally reach over 85 %. The 
classification accuracy of the binary SVM model trained 
based on the sound pressure data at a specific measurement 
point decreases by 10 % to 30 % for unknown measurement 
points compared with that for the specific measurement 
points. The fusion of multi-point position data can improve 
the accuracy of multi-class classification recognition.

Key words： bridge engineering; cement emulsified 
asphalt mortar delamination; machine learning; vehicle-

bridge coupling; acoustic radiation; support vector 

machine 

由于在运营和维护方面的显著优势，板式无砟轨

道在高速铁路线路中得到了广泛的应用。常见板式无

砟轨道的主要组成部分为轨道板、水泥乳化沥青砂浆

（cement emulsified asphalt mortar），即CA砂浆层，和底

座板。受列车动荷载、温度效应等因素影响，CA砂浆

层易发生劣化而致轨道板脱空［1］。这种病害模式不但

会影响列车的乘坐舒适性，严重时甚至影响行车安全。

在高速铁路这种大规模和高密度的运营条件下，有必

要开发一种低成本、高效率的轨道病害无损检测方法。

常见的无损检测方法如探地雷达、超声波技术、

文章编号： 0253⁃374X（2023）04-0608-08 DOIDOI：10. 11908/j. issn. 0253-374x. 21474

收稿日期： 2021-10-13
基金项目： 国家自然科学基金项目（52178432、51878501）
通信作者： 戴宝锐（1994—），男，博士生，主要研究方向为轨道交通振动噪声预测及智能检测。
                   E-mail： dbr@tongji. edu. cn



第 4 期 李 奇，等：基于模拟声辐射信号的桥上板式轨道脱空状态智能感知方法

红外热像仪等检测范围有限，通常需要使用特殊设

备施加外部激励。因此，检测只能在列车“天窗期”

进行，检测效率较低。此外，混凝土浇筑质量和钢筋

布置方式也会影响这些检测方法的准确性。

结构健康监测（SHM）系统通常采用声发射技

术、光纤光栅技术、视频感知技术等。这些技术的实

施需要大规模和近距离安装传感器，不仅成本高昂，

而且给铁路运营的安全带来了风险。此外，如果传

感元件长时间布置在室外，特别是在恶劣的环境中，

其使用寿命和检测精度会严重降低。

为了提高检测效率，一些研究人员采用车载振

动传感器［2］对轨道结构进行病害检测。基于车载振

动传感器的方法虽然测量方便，但多用于检测钢轨

缺陷或轨道不平顺，对钢轨以下结构的损伤不够

敏感［3］。

近年来，车载激光光学传感系统［4］和车载机器

视觉系统［5］成为轨道状态检测的新途径。然而，基

于车载激光光学传感的方法需要昂贵的设备和维护

成本。基于车载机器视觉的方法需要较大的视频或

图像存储空间和较高的计算成本。这两种方法的检

测效果都容易受到环境光线和物体表面清洁度的影

响［6］。此外，运用这两种方法难以识别如轨道板脱

空这一类隐藏病害。

基于声音信号的智能检测方法作为传统检测方

法和机器视觉方法的补充，已逐渐应用于轨道病害

检测领域。Pieringer等［7］采用噪声测量车收集轮轨

噪声，并训练出了一种能够识别德国铁路网钢轨病

害的逻辑回归分类器。Wang 等［8］利用智能手机收

集地铁列车内部的加速度和声音信号，运用极端梯

度提升（XGBoost）算法识别异常声音来评估钢轨病

害。李自法等［9］基于无砟轨道声辐射数据和渐进梯

度回归树（GBRT）算法实现了对轨道状态的二分

类，大大提高了轨道板脱空检测效率。

本文从数值模拟的角度研究了基于声辐射信号

的桥上板式轨道脱空状态智能感知。为了降低声振

耦合计算成本，首先进行车‒轨‒桥耦合振动计算得

到扣件力的时程结果，再建立轨道和桥梁声振耦合

分析模型，将扣件力施加到脱空一侧轨道板上获取

列车运营状态下轨道和桥梁结构的振动和声辐射数

据。本文分析了轨道板脱空对结构振动和声辐射响

应的影响规律，采用结构声辐射数据和支持向量机

实现了对轨道板脱空状态的二分类和多分类识别，

提出利用多点位声辐射数据信息融合的手段以提高

识别准确率。

1 基于声辐射信号的轨道状态智能感
知原理 

1. 1　车-轨-桥耦合振动分析　

将车‒轨‒桥耦合系统划分为车辆、钢轨和桥梁

（包含无砟轨道）三个子系统，采用有限元法建立各

子系统模型。钢轨子系统与桥梁子系统之间通过扣

件力联系。车辆子系统与钢轨子系统之间通过轮轨

力联系。其中，轮轨法向力由赫兹非线性接触理论

确定，轮轨蠕滑力根据Kalker线性理论计算。各子

系统在物理坐标下的运动微分方程为［10］：

Mẍ+Cẋ+Kx=F （1）

式中：M、C、K分别为子系统的质量矩阵、比例阻尼

矩阵和线弹性刚度矩阵；ẍ、ẋ、x分别为子系统的加

速度、速度和位移向量；F为子系统所受外力及非线

性内力向量。

采用模态叠加法对上述运动方程解耦，通过

Runge-Kutta数值积分方法进行求解。

1. 2　结构声辐射计算　

理想流体声场中小振幅声波的波动方程为［11］：

∇2 p = 1
c2

∂2 p
∂t 2 （2）

式中：c为流体介质中的声速；p为瞬时声压。

将空气视为均匀的理想声学介质，其与结构在

交界面处存在相互作用关系。根据有限元法列出流

固耦合运动方程为［11］：
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式中：M f、C f、K f分别表示流体介质的质量矩阵、阻尼

矩阵和刚度矩阵；Ms、Cs、Ks 分别表示固体结构的质

量矩阵、阻尼矩阵和刚度矩阵；R为流固耦合矩阵；ρ f

为流体密度；U和P分别为有限元节点的位移向量

和声压向量；Fs为结构的载荷向量。

由式（3）可以获得结构与流体介质耦合面上的

位移和声压。通过在流体外边界上施加无反射边界

条件模拟无限流场，可以计算出声场中任意位置的

声辐射结果。

1. 3　声音特征提取　

声音特征主要包括时域特征和频域特征。时域

特征是从时域波形中直接提取的特征，能够直观表

现声音信号的物理意义，常见的时域特征有短时过

零率和短时能量等［12］。频域特征是对时域波形进行
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傅立叶变换后提取的特征，包括频谱质心［13］、频谱滚

降点［13］、子带能量比［13］、帧间谱通量［13］和梅尔频率倒

谱系数（MFCC）［14］等。

声音特征越多，其包含的有效信息越多。然而，

不同特征包含的信息数量和质量有所差别，对于状

态识别的敏感性也不同。引入过多冗余特征不仅会

降低计算效率，而且可能降低状态识别的效果。因

此，在状态识别之前，一般先采用主成分分析（PCA）

法［15］对声音特征进行降维处理，然后根据距离评价

指标［16］筛选出敏感特征。

1. 4　机器学习算法　

支持向量机（SVM）［17］是一种经典的机器学习

分类算法，其目标是针对线性可分样本找到最优分

类超平面。邻近最优分类超平面的样本点被称为支

持向量，平行分布于最优超平面两侧且过样本点的

超平面为间隔边界。

令x∈Rn代表特征向量数据，ω为超平面权值特

征法向量，b 为偏置项，则超平面可以用 f (x )=
ωx+ b表示。定义两处间隔边界上的超平面分别为

ωx+ b =±1，则分类间隔可以用 2/ ω 表示。为

了使分类间隔最大化，需要构建目标函数：

F (ω)= min 1
2  ω 2

（4）

s.t.，  yi(ωx i + b)> 0，   i = 1，2，⋯，n，  yiϵ {-1，1 }
引入Lagrange乘子λi，将目标函数转化为

L (ω，b，λ)= 1
2  ω 2

（5）

-∑
i = 1

n

λi( yi(ωx i + b)- 1) 
令函数L对ω和b的偏导等于0，可得：

ω=∑
i = 1

n

λi yix i （6）

∑
i = 1

n

λi yi = 0 （7）

由此，函数L可变换为

L (ω，b，λ)=∑
i = 1

n

λi （8）

- 1
2 ∑

i = 1

n

∑
j = 1

n

λi λj yi yjxT
i x j

最终的优化问题可以转化为

max
λ

 ∑
i = 1

n

λi -
1
2 ∑

i，j = 1

n

λi λj yi yjxT
i x j （9）

s.t.， λi ≥ 0 (i = 1，2，⋯，n)，  ∑
i = 1

n

λi yi = 0

由式（9）可以确定线性可分样本的最优分类超

平面。对于非线性可分样本，通常需要将样本数据

映射到更高维的空间，使其在高维空间中线性可分。

传统的SVM仅适用于解决二分类的问题，而实

际应用中更常见的是多分类的情况。为了适应多分

类问题，可以通过组合多个二分类SVM来实现多分

类的功能。具体而言，即对样本集中的每两类样本

都构建一个SVM子分类器，统计所有子分类器的分

类结果，通过投票的方式确定样本最终所属的类别。

2 计算模型和参数 

2. 1　车-轨-桥耦合振动模型　

车辆模型采用（1拖车+2动车+1拖车）×4节

编组的CRH3型高速列车，考虑31个运动自由度，即

车体、转向架和轮对各自的沉浮、横摆、侧滚和摇头

自由度，以及车体和转向架的点头自由度。考虑到

本研究的主要目的是探索基于声辐射信号的病害识

别方法的可行性，车速、车重等变化可以包含到训练

样本中去，从而减小这些不确定性因素对识别效果

的影响。由于机器学习所需的数据量较大，而中高

频声场时域分析占用较多的计算时间和内存，为了

加快计算速度，同时考虑数据长度较短的极端情况，

故将车速取为400 km·h－1。

钢轨模型选择 CHN60 钢轨，其截面面积为

77. 52 cm2，采用离散支承梁单元进行模拟。扣件简

化为线性弹簧单元，水平方向的刚度和阻尼分别为

2. 0×107 N·m−1 和 6. 0×104 N·s·m−1，竖直方向的

刚度和阻尼分别为 6. 0×107 N·m−1和 8. 0×104 N·
s·m−1。无砟轨道模型采用CRTS I型板式轨道，轨

道板、CA砂浆层和底座板的厚度分别为 0. 19、0. 05
和0. 20 m，忽略凸型挡台结构。

轨道不平顺幅值越大，轨道板脱空对轨道结构

动力响应的影响越不明显［18］。为了激发结构的高频

振动，同时探究基于声辐射信号的检测方法在轨道

不平顺幅值较大情况下的轨道板病害识别性能，本

研究的轨道不平顺采用 ISO 3095 标准中评价车辆

噪声性能的波长范围为0. 1~2. 0 m的短波不平顺。

桥梁模型选用我国 32 m 标准跨径高速铁路简

支箱梁桥，采用实体单元模拟，其截面尺寸如图 1所

示。本研究中车‒轨‒桥耦合振动模型的作用为输出

轮轨力时程，因轨道板脱空对轮轨力的影响不明

显［18］，因此计算轮轨力时未考虑轨道板脱空。

2. 2　轨道板脱空工况　

经过调研，将无砟轨道板的脱空病害分为几种典
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型形式：板角脱空、板端局部脱空、板边中部局部脱空、

板端横向贯穿脱空、板中横向贯穿脱空、板边纵向贯穿

脱空和板中纵向贯穿脱空。假定所有脱空形式的脱空

高度为0. 05 m，即脱空区域的CA砂浆层完全消失。

对于纵向未贯穿的脱空形式，其纵向尺寸统一取为1. 5 
m。对于横向未贯穿的脱空形式，除板边纵向贯穿脱

空的横向尺寸取为0. 5 m外，其余脱空形式的横向尺

寸统一取为1. 0 m。所有脱空工况的编号（1）~（15）及
形式如图 2所示，其中编号（15）为正常无脱空的工况。

本研究中考虑的脱空工况对应于实际调查中轨道板脱

空较为严重的情况［18］。

2. 3　声辐射模型　

鉴于轨道板和桥梁结构噪声主要分布在500 Hz
以内的频段［19］，本文考虑的声辐射最高频率为 500 
Hz。运用 ABAQUS 软件进行声辐射计算，模型的

网格尺寸取为 0. 1 m。由于引入全桥模型使得固体

结构和空气域的单元数量激增，计算效率将会大幅

降低，严重影响机器学习所需数据集的构建。因此，

近似采用了与单个轨道板长度相等的桥梁模型节段

进行声辐射分析，支承条件仍为梁端简支约束。因

为不同轨道板脱空工况下近场声辐射的变化主要受

邻近的轨道板和桥面板局部振动的影响，而采用该

节段模型对轨道板和桥面板局部刚度的影响较小，

所以具有一定的可行性。轨道和桥梁结构模型采用

C3D8R六面体单元模拟，如图 3a所示。将空气流体

建模为椭圆柱状，长短轴半径分别为 8 m和 4 m，柱

高 8 m，采用AC3D4四面体声学单元模拟，如图 3b
所示。在结构和空气交界面上利用“Tie”命令进行

流固耦合，在空气域外表面通过设定“无反射”的声

学阻抗来模拟无限边界。

2. 4　振动及声辐射测点　

为了分析轨道板脱空状况下结构的振动及声辐

射响应，在固体结构表面选择A~F共6个测点作为

振动结果输出点，在空气域中选择 1~12共 12个测

点作为声辐射结果输出点，如图 4所示（左侧轨道板

为脱空轨道板）。振动测点和声辐射测点沿纵桥向

均有距梁端 1. 0 m（图 4括号外的测点，对应于轨道

板端部）和2. 5 m（图 4括号内的测点，对应于轨道板

中部）两个位置。

2. 5　声辐射数据样本　

轨道和桥梁结构的声辐射信号很容易受到轮轨

噪声、气动噪声等声音的干扰。除此之外，实际工程

中的结构可能会因为施工误差、材料不均和随机损

伤等原因而无法完全相同，这些因素都可归类为结

图 2　轨道板脱空工况

Fig. 2　CA mortar delamination conditions

图 3　轨道、桥梁和空气域的有限元模型

Fig. 3　Finite element models of track, bridge, and 
air domain

图 4　振动及声辐射测点（单位：mm）
Fig. 4　Vibration and acoustic radiation measuring 

points (unit: mm)

图 1　箱梁截面尺寸图（单位：mm）
Fig. 1　Section dimensions of box girder (unit: mm)

611



同 济 大 学 学 报（自 然 科 学 版） 第 51 卷

构声辐射信号的噪声。对各测点测得的声压信号添

加信噪比为 0的高斯白噪声以模拟环境噪声，将带

噪音频进行0. 5 s每段的切分，然后采用5层 sym8小

波基分解和 0~500 Hz带通滤波技术对每段音频进

行降噪处理。经过这些预处理之后，各测点针对每

种脱空工况均形成35段音频样本。

在多分类样本集中，每一测点共包含 525 段音

频样本（15 种脱空工况×35 段音频）。在二分类样

本集中，为了平衡脱空和正常两个类别的样本数量，

对正常工况的声压数据多次添加随机噪声以充实正

常样本，因此每一测点共形成700段音频样本，其中

脱空工况样本数量为 490，正常工况样本数量为

210。在 SVM 模型的训练和测试中，以样本集的

70 %作为训练集，余下的30 %作为测试集。

本文考虑的所有声音特征一共42维：

（1）短时过零率、短时能量、频谱质心、频谱滚降

点和帧间谱通量均包含均值和标准差，编号1~10；
（2）子带能量比包含［0，62. 5） Hz、［62. 5，125） 

Hz、［125，250） Hz、［250，500） Hz四个频域区间的均

值和标准差，编号11~18；
（3）梅尔滤波器阶数取为 24 阶，梅尔倒谱系数

MFCC 包含 12 个系数的均值和标准差，编号

19~42。
2. 6　分类结果评价指标　

状态识别任务中常用的评价指标有准确率、假

阳性率和假阴性率等。本文采用准确率这种指标对

SVM二分类和多分类结果进行评价，其表示正确识

别的样本数量占全部样本数量的比例。

3 轨道板脱空对结构动力响应的影响 

3. 1　轨道和桥梁振动响应　

计算并提取了各种脱空工况下轨道及桥梁结构

表面A~F 测点（图 4）的振动响应数据。大多数脱

空工况下各测点的位移与正常情况下并无明显差

别。在少数工况下，比如板端横向贯穿脱空时（工况

4），测点C位于脱空区域正上方，出现了相比于正常

情况下明显增大的位移幅值。

不同工况下的振动加速度之间存在着比位移结

果更为明显的区别。图 5给出了脱空工况 1下测点

A的加速度时程，可以看出其加速度值在2. 5 s之后

的时间段内与正常情况下的加速度值差别明显。在

1/3倍频程图中（图 6）也可看出不同脱空工况下同

一测点的声压结果在 100 Hz和 315 Hz等典型频段

具有明显区别，这为基于声辐射信号进行轨道板脱

空状态识别提供了有效信息。

3. 2　轨道和桥梁声辐射响应　

计算并提取了各种脱空工况下空气域中 1~12
测点（图 4）的声压结果数据。其中，在测点1获取的

脱空工况1和无脱空情况下的声压时程如图 7所示。

可以看出，脱空工况1对应的测点1的声压值在全时

段均大于正常情况下的声压值。这一现象与大多数

脱空工况下的结果一致。

图 8给出了对应于图 7中时程结果的 1/3倍频

程图。可以看出轨道板脱空时的测点 1声压在 100 
Hz左右的区段存在一个远大于正常情况的峰值，且

在300 Hz左右也与正常情况明显不同。综合分析所

有声辐射结果可以发现，不同脱空工况下同一测点

的声压结果具有明显区别，说明声辐射响应对轨道

板脱空状态的变化较为敏感。

图 5　工况1下测点A加速度时程图

Fig. 5　Time history of acceleration from measuring 
point A (CA mortar delamination condition 1)

图 6　工况1下测点A加速度1/3倍频程图

Fig. 6　1/3 octave diagram of acceleration from mea⁃
suring point A (CA mortar delamination con⁃
dition 1)
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4 轨道板脱空状态识别结果 

4. 1　二分类结果　

二分类SVM模型的训练和测试针对每个独立

测点的声辐射数据展开。在不考虑特征数据降维的

情况下，获取的轨道板脱空状态二分类准确率结果

如图 9所示。可以看出，二分类SVM模型对于不同

测点的声辐射数据分类效果有所不同，但准确率基

本都能达到85 %以上。

运用 PCA 方法［15］获取训练集样本的主成分特

征集，采用基于距离的评价指标［16］对各主成分特征

按病害感知的敏感性排序。依次取前 3n （n=1，2，
…，10）个敏感特征进行SVM模型训练及分类测试，

计算出测试集分类结果的准确率。图 10示出了测

点 3对应的病害识别结果。可以看出，当主成分特

征数为 15个时，分类准确率高于 90 %，分类效果已

基本达到了特征降维前的准确率水平。而由于特征

维数的显著减少，SVM模型的训练及分类效率大幅

提升。

为了测试SVM算法对未知测点的声辐射数据

的泛化能力，根据某一测点的样本训练集训练出

SVM分类模型，将其应用于不同测点的声压数据测

试集进行轨道板脱空状态识别。图 11给出了根据

测点 3声压数据的前 15个敏感特征训练出的SVM
模型对测点 1~12（图 4）声压数据的分类准确率。

可以看出，该分类模型对于除测点 3自身以外的数

据分类准确率处于 60 %~80 %之间，说明SVM算

法对未知测点的声辐射数据的泛化能力较弱。

为了测试SVM算法对未知脱空状态的声辐射

图 7　工况1下测点1声压时程图

Fig. 7　Time history of sound pressure from measuring 
point 1 (CA mortar delamination condition 1)

图 8　工况1下测点1声压1/3倍频程图

Fig. 8　1/3 octave diagram of sound pressure from 
measuring point 1 (CA mortar delamination 
condition 1)

图 9　轨道板脱空状态二分类准确率

Fig. 9　Binary classification accuracy for CA mortar 
delamination conditions

图 10　测点3声压敏感特征个数与二分类准确率

Fig. 10　Relationship between binary classification 
accuracy and number of sensitive features 
of sound pressure from measuring point 3

图 11　测点3对应的SVM模型对所有测点数据的二分类准

确率

Fig. 11　Binary classification accuracy of SVM model 
trained based on measuring point 3
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数据的泛化能力，根据任意测点的任意 9种不同脱

空工况的样本训练集训练出SVM分类模型，将其应

用于该测点剩余5种脱空工况的声压数据测试集进

行轨道板脱空状态识别。测试结果表明，大部分情

况下SVM分类准确率都在80 %以上。对于训练集

与测试集中脱空样本的类型差别较大的情况，如训

练集中不存在贯穿脱空而测试集中存在，其分类准

确率在65 %左右。

4. 2　多分类结果　

基于独立测点的声辐射数据进行训练和测试，获

取的轨道板脱空状态多分类准确率结果如图 12所示。

可以看出，多分类准确率相较于图 9中二分类准确率

大幅降低，这主要是因为在选定的声音特征集上，多类

（各种脱空类型）声辐射数据之间的区分度不如两类（是

否存在脱空）声辐射数据之间的区分度高。

上述结果均是基于独立测点的声辐射数据获得

的。为了测试多点位数据信息融合的脱空状态识别

效果，选取了三种测点组合形式：双测点（测点1、2）、
四测点（测点 1、2、3、4）、六测点（测点 1、2、3、4、6、
8）。每种测点组合形式下SVM模型训练集和测试

集提取的声音特征分别为原独立测点声音特征的综

合。经PCA降维和敏感特征选择后，多分类结果的

准确率随敏感特征数的变化规律如图 13所示。

从图 13中可以看出，多分类准确率随着测点数

和敏感特征数的增加均有一定程度的提升。在敏感

特征数为 25时，综合 4个测点数据的脱空状态识别

准确率已达90 %左右，说明信息丰度对于轨道板脱

空病害的多分类识别十分重要。

4. 3　不同信噪比的影响　

在声压信号中添加不同大小的高斯白噪声，其

信噪比从 0到 25 dB。基于不同信噪比的带噪音频

滤波后提取的音频特征进行SVM二分类和多分类

模型的训练，应用训练得到的分类模型对不同信噪

比下的带噪音频进行轨道状态识别。其中二分类基

于测点3数据，而多分类则基于六测点组合数据，分

类结果见表 1所示。结果表明，在 0以上的范围内，

信噪比本身对轨道板脱空的识别效果不造成较大影

响，只要训练集中囊括了足够范围和数量的不同信

噪比的信号样本，则测试集中的轨道板脱空的分类

准确性就能基本与 4. 1节和 4. 2节中单一信噪比情

况下的分类准确性处于同一水平。

5 结 论 

（1）列车动载激励下，轨道和桥梁结构的竖向位

移响应受轨道板脱空的影响通常较小，而加速度和

近场声压信号受轨道板脱空的影响通常较大。

（2）二分类SVM模型针对各独立测点声辐射数据

的脱空状态识别准确率基本都能达到85 %以上。经

PCA降维和敏感特征选择后，只需采用少量的主成分

特征即可获得与采用原始特征集相当的识别准确率。

（3）二分类SVM模型对未知测点的声辐射数据的

泛化能力较弱，对未知脱空状态的声辐射数据的泛化

能力与训练集中脱空工况的类型有关。若训练集中脱

空类型与测试集中脱空类型差别较大，则SVM模型的

分类准确率较低。

（4）多分类SVM模型针对各独立测点声辐射数据

的脱空状态识别效果不佳，基于多点位数据信息融合

的多分类SVM模型在轨道板脱空病害的识别方面具

有更大优势。

图 12　轨道板脱空状态多分类准确率

Fig. 12　Multi-classification accuracy for CA mortar 
delamination conditions

图 13　融合多点位数据信息的多分类准确率

Fig. 13　Multi-classification accuracy by fusion of 
multi-point data information

表 1　不同信噪比下轨道板脱空状态分类结果

Tab. 1　Classification accuracy for CA mortar de⁃
lamination conditions at different SNRs

二分类准确率/%
多分类准确率/%

信噪比/dB
0

91. 24
89. 04

5
91. 62
89. 55

10
93. 71
90. 19

15
93. 43
86. 11

20
93. 24
88. 15

25
93. 05
88. 41
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（5）本文将气动噪声、轮轨噪声及其他环境因素的

影响简化为一定信噪比的高斯白噪声，训练集中囊括

足够数量和噪声范围的带噪信号样本有利于提升噪声

干扰下的轨道状态识别性能。先进的信号降噪方法和

数据增强方法有待进一步研究以应对声场环境更为复

杂的实际应用场景。

（6）本文从数值模拟的角度对基于声辐射信号的

板式轨道脱空状态智能识别方法进行了探索，真实环

境中轨道状态的识别效果依赖于未来基于现场实测数

据的进一步验证。
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