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摘要  受车辆变速运行、轨道随机不平顺等因素的影响，轨道车辆的运行过程为典型的非平稳过程。由于传统方法

对于非平稳信号的处理不理想，使得车轮多边形磨耗阶次与幅值的准确识别比较困难。为提高车轮多边形磨耗状

态的识别准确度，提出了一种基于迭代修正离散傅里叶变换（discrete Fourier transform，简称 DFT）的动态识别方

法，采用车辆处于相对稳定速度运行时产生的轴箱垂向振动加速度信号进行分析。首先，通过设定适当的平稳性检

验条件，从样本信号中抽取出部分相对平稳的短时信号；其次，对所抽取的短时信号进行频域分析与迭代计算，获得

各阶车轮多边形的振动频率与振动周期；然后，根据振动周期的长度对所抽取的短时信号进行二次截断，获得代表

各阶车轮多变形振动周期整数倍长度的新短时信号；最后，结合车轮多边形的几何特征与动态特性，对抽取的新短

时信号再次进行频域分析与磨耗参数（阶次、幅值）计算，进而实现对车轮多边形磨耗状态的准确识别。分析表明，

该识别方法有效减少了传统分析方法中因栅栏效应和频谱泄漏等固有缺陷导致的识别误差，可消除大部分非平稳

因素的干扰，为轨道车辆的安全运行维护提供理论支持和方法参考。
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引  言

车轮多边形是铁道车辆最常见的磨损故障之

一，沿圆周方向呈现非均匀磨损，属于整体失圆的范

畴［1］。服役过程中，车轮多边形会加剧某些频率下

的轮轨垂向激励，特别是当这些激励频率与结构或

系统的固有频率重叠或接近时，会产生强烈的共振，

加速轨道基础和车辆结构的失效或断裂［2］。

目前，关于车轮多边形的形成机理有多种看法。

Meinke 等［3］提出车轮多边形的产生与轮对结构的弯

曲振动特性有关。Wu 等［4］认为车轮经过时产生的

振动频率与局部钢轨弯曲固有频率接近，是产生车

轮多边形的主要原因。Meywerk 等［5］提出轮轴振动

导致车轮圆周表面局部硬化，从而产生车轮多边形。

陈光雄等［6］提出轮轨摩擦因数的变化导致轮轨系统

的不稳定，并促进车轮多边形的形成。Nielsen 等［7］

认为镟轮与装配过程中的偏差是初始车轮多边形产

生的原因。因此，在彻底探明车轮多边形的形成机

理且提出根本性的解决方案之前，对车轮状态进行

实时检测并及时预警仍然是确保车辆安全运行的有

效方法［8］。

车轮动态检测方法可分为轨旁检测和车载检

测。轨旁检测是在轨道附近安置检测系统，以收集

车轮经过时产生的各类信号。 Johansson 等［9］分别

在轨腰、轨底上安装应变片，根据收集的动应变信号

计算轮轨接触力，以反映车轮磨损状态。Skarlatos
等［10］将加速度传感器布置在轨道上，以获取车轮经

过时的振动信号，并根据振幅、中心频带和车速作为

分析参数来判断车轮的磨损状态。因为传感器数量

与安装位置是有限的，轨旁检测无法实现车轮服役

状态的实时监测与识别，具有一定局限性。

车载检测方法是在轴箱上安装加速度传感器，

根据垂向振动加速度信号进行车轮磨损状态的识

别。Li 等［11］应用希尔伯特黄变换理论，获取并观察

希尔伯特谱来判断车轮多边形故障。Song 等［12］应

用改进的经验模态分解理论和 Wingner‑Ville 理论，

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004‑6801.2023.03.009

∗ 国家自然科学基金资助项目（51805373）；国家留学基金资助项目（202106260138）
收稿日期：2022‑04‑18；修回日期：2022‑06‑19



振  动、 测 试 与 诊 断 第  43 卷  

对模拟的轴箱振动加速度信号进行车轮多边形故障

识别。然而，经验模态分解属于经验类的方法，缺乏

严格的理论证明，且在应用过程中容易出现模态混

叠和端点效应等问题［13］。Sun 等［14］提出了一种基于

角度域同步平均技术的车轮多边形检测方法。该方

法虽然解决了运行速度变化引起的信号非平稳问

题，但却不能剔除轨道不平顺或随机缺陷对识别结

果的影响。

车轮多边形磨耗状态监测与识别已成为铁道车

辆运营维护中亟待解决的关键问题［15］。然而，目前

的研究主要集中在与车轮多边形相关的振动频率的

识别上，针对磨耗幅值的识别研究较少。因此，笔者

提出了一种基于迭代修正 DFT 的车轮多边形磨损

状态动态识别方法，为轨道车辆的安全运维提供理

论支持和方法参考。

1 理论与方法

1.1　传统方法　

传统的分析方法是基于 DFT 理论，直接对初始

信号中包含的谐波频率、振幅和相位进行计算

Z ( k ) = ∑
n = 0

N - 1

z ( n ) e-j2πkf0 n   ( k = 0，1，⋯，N - 1 ) （1）

其中：N 为时间序列的总数；z（n）（n=0，1，…，N-1）
为轴箱垂向加速度的时间序列；f0（f0=1/N）为基频；

Z（k）为频率 fk（fk=kf0）对应的振幅。

实际应用中会面临如下问题：①信号非平稳，因

为受车辆变速运行、轨道随机不平顺以及其他因素

的影响，轨道车辆的运行过程为典型的非平稳过程，

传统方法并不适用［16］；②栅栏效应，因为频率分辨率

不足会导致的较大频率估计误差，需适当提高频率

分辨率，以确保谐波频率估计的精度；③频谱泄漏，

由于采样长度不是振动周期长度的整数倍，实际频

率点的能量会分散到两侧的其他频率点上，造成频

率与幅值的估计误差，需选择合适的采样长度，以保

证识别的准确性。

1.2　所提方法　

1.2.1　相对平稳的短时间信号的抽取　

造成非平稳振动的原因很多，很难完全消除这

些因素的影响。通过设计适当的平稳性检验方法，

可以从采集到的全过程信号中提取到部分相对平稳

的短时信号。

以某地铁为例，其速度为 50~80 km/h，车轮直

径为 840 mm，车轮旋转 1 周的时间为 0.12~0.19 s。
根据奈奎斯特采样定理，采样时间需是旋转周期的

2 倍以上，即 0.24~0.38 s。因此，用于车轮多边形状

态识别的样本长度不需要太长，约 0.5 s即可。

相对平稳信号的搜索和提取如图 1 所示，从收

集的整个过程信号中抽取一段长度为 0.5 s 的信号。

对该信号在 I（0~0.3 s），II（0.1~0.4 s）和 III（0.2~
0.5 s）区间内的时间序列进行频谱分析和概率密度

分析，分别获得了频谱曲线（FⅠ， FⅡ， FⅢ）和概率密

度曲线（PⅠ， PⅡ， PⅢ），如图 2 和图 3 所示。

根据随机振动理论，平稳信号不应具有时变的

频谱特性及概率密度分布特征。虽然工程实际测量

的信号不可能是绝对平稳的，但是可以通过分析信

号的 I，II 和 III 时间区间内的频谱曲线及概率密度

曲线之间的相关性来量化评价所提取短时信号的平

图 1　相对平稳信号的搜索和提取

Fig.1　Search and extraction of stationary signal

图 2　频谱分析

Fig.2　Frequency spectrum analysis

图 3　概率密度分析

Fig.3　Probability density analysis
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稳性。均方误差可以评估 2 个序列之间的数值误

差，皮尔逊相关系数可以评估 2 个序列之间的趋势

一致性。一致性相关系数既能反映趋势，又能反映

数值误差，可以综合评价 2 个时间序列的频谱曲线

和概率密度曲线之间的相关性［17］，即

ρC = 2ρσα σβ

σ 2
α + σ 2

β + ( )μα - μβ

2 （2）

其中：ρC为一致性相关系数，其越接近 1，则 2 个序列

之间的相关性越高；ρ 为皮尔逊相关系数；σα， σβ为序

列 α，β 的标准偏差；μα， μβ 为序列 α，β 的平均值。

相对平稳的短时信号的抽取步骤如下：

1） 设置 2~160 Hz 的带通滤波器（地铁车轮多

边形前 20 阶振动频率一般在 5~145 Hz），对轴箱垂

向振动加速度时域信号进行滤波处理，消除低频趋

势与高频噪声等干扰；

2） 设置长度为 0.5 s、步长为 0.05 s 的滑动截断

函数，依次从滤波后的加速度时域信号中提取短时

间信号 xi（i=1，2，…）；

3） 对提取信号 xi 的 I（0~0.3 s），II（0.1~0.4 s）
和 III（0.2~0.5 s）区间的时间序列进行频谱分析和

概率密度分析，分别获得了频谱曲线（FⅠ， FⅡ， FⅢ）

和概率密度曲线（PⅠ， PⅡ， PⅢ）；

4） 计算 FⅠ与 FⅡ，FⅠ与 FⅢ，FⅡ与 FⅢ的一致性相

关系数 ρC1，ρC2 和 ρC3；计算 PⅠ与 PⅡ，PⅠ与 PⅢ，PⅡ与

PⅢ的一致性相关系数 ρC4，ρC5和 ρC6；

5） 计算一致性相关系数 ρC1，ρC2，ρC3，ρC4，ρC5，ρC6

的平均值 ρCi；

6） 将平均一致性相关系数 ρCi>0.95 的短时间

信号 xi存储在一个临时组中；

7） 重复步骤 2~6，搜索并提取所有符合要求的

短时信号；

8） 从临时组中选择平均一致性相关系数最高

的短时信号作为相对稳定的信号。

由速度剧烈变化、轨道不平顺、轨道缺陷或其他

因素引起的严重非平稳信号几乎不会被抽取，所提

取出来的短时信号可被认定为车辆在相对稳定的速

度、相对平滑的轨道上运行，且无各种突发因素的干

扰。上述非平稳信号处理方法可为后续的车轮磨耗

状态检测和估计提供相对平稳的样本信号。

1.2.2　振动频率的迭代修正估计　

由于所抽取的相对平稳信号 xi的采样长度太短

（0.5 s），频率分辨率较差（2 Hz），导致振动频率的估

计精度降低，即产生栅栏效应。因此，需要对谐波频

率的估计误差进行修正。

由于实际采集的信号通常还夹杂了部分噪声信

号，为模拟实际情况，假设一个复谐波信号在加性白

噪声中被观测，即

r [ n ] = Ae
j( )2π f

fs
n + ψ

+ w [ n ] （3）
其中：r［n］为观测序列；w［n］为零均值白噪声序列；

A，f和 ψ 分别为待识别的谐波信号的振幅、频率和相

位；fs为采样频率。

为了提高后续插值计算的估计精度，在 r［n］的

尾部添加（M-N）个 0，得到一个新的时间序列 r
［m］（m=0，1，…， M-1）。其中，M 值是依据所需

的频率分辨率 Δf 来确定的，即 M=fs/Δf，其离散傅

里叶变换可表示为

R [ k ] = Aejψ ∑
n = 0

N - 1

e
j2π ( )f

fs
- k

M
n

+ W [ k ]

( k = 0，1，⋯，M - 1 ) （4）
谐波频率估计值 f 可以看作是整数部分和小数

部分的组合，表示为 f =（km+δ）Δf，其中：km=0，1，
…， M-1；|δ|≤0.5。代入式（4），R［k］可以简化为

R [ k ] = Aejψ ejπ km - k + δ
M

( )N - 1
sin é

ë
êêêê

ù
û
úúúú

πN
M

( )km - k + δ

sin é
ë
êêêê

ù
û
úúúú

π
M

( )km - k + δ
+

W [ k ]   ( k = 0，1，⋯，M - 1 ) （5）
设 u=km－k+δ，并定义 g（u）为

g ( u ) = ejπ u
M

( )N - 1 sin ( )πN
M

u sin ( )π
M

u  （6）

根据文献［18］算法，将频谱中最大谱线对应的

位置作为谐波频率估计值的整数部分 km。当 k=km

时，得到 R［km－1］，R［km］和 R［km+1］为

R [ km - 1] = Aejψ g ( δ + 1) + W [ km - 1] （7）
R [ km ] = Aejψ g ( δ ) + W [ km ] （8）
R [ km + 1] = Aejψ g ( δ - 1) + W [ km + 1] （9）
采用 km 两侧的谱线进行插值计算，得到 δ 的估

计值为

δ̂ = M
π arctan

æ

è

ç
çç
ç
ç
ç

|
|

|
| R [ ]k̂m + 1 - R [ ]k̂m - 1  

|
|

|
| R [ ]k̂m + 1 + R [ ]k̂m - 1  

tan ( π
M )

ö

ø

÷
÷÷
÷
÷
÷

（10）
谐波频率的估计值可表示为

f ̂ = ( k̂m + δ̂H ) Δf （11）

该方法基于短时序列实现高分辨率频率估计，

可根据抽取的局部相对平稳的短时信号确定车轮多

边形的故障频率，且精度良好。
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1.2.3　谐波振动振幅的估计　

由于提取的局部相对平稳的短时信号 xi的长度

为 0.5 s，若不是谐波振动周期的整数倍，将会导致

严重频谱泄漏，使得谐波信号的振幅和频率难以准

确估计。因此，有必要根据谐波的实际振动周期对

短时信号 xi进行重新截断。由车轮多边形的动态特

性可知，当车轮以稳定的速度在平顺的轨道上运行

时，由多边形磨损特征产生的轴箱垂向振动位移信

号可以看作是多个谐波的叠加，即

z = ∑
θ = 1

Θ

aθ cos ( )θv
r

t + ϕθ （12）

其中：Θ 为车轮多边形阶次的总数；θ 为车轮多边形

的阶次数；aθ 和 φθ 分别为第 θ 阶车轮多边形的磨耗

幅值和相位；z 为轮心的垂向位移；v 为车辆的运行

速度；t为时间；r为车轮的名义滚动圆半径。

由式（12）可知，各阶车轮多边形产生的振动信

号的频率与车轮多边形的阶次、车轮半径以及运行

速度有关，第 θ 阶车轮多边形的振动频率为第 1 阶车

轮多边形振动频率的 θ 倍，即

fθ = θ
v

2πr
= θf1 （13）

其中：fθ为第 θ 阶车轮多边形的振动频率。

第 1 阶车轮多边形的振动周期为第 θ 阶车轮多

边形振动周期的 θ 倍，即

T 1 = θTθ = θ fθ （14）
其中：Tθ为第 θ 阶车轮多边形的振动周期。

因此，基于 1.2.2 节提出的方法可以准确地估计

第 θ 阶车轮多边形的振动频率 fθ，再通过式（14）可知

第 1 阶车轮多边形的振动周期 T1。根据奈奎斯特采

样定理，设置一个新的截断长度为 Tx（建议取 Tx=
3T1），然后从 xi中截取一段新的平稳短时信号 x͂ i，其

表征的物理意义即为多边形车轮平稳旋转 3 周所产

生的轴箱垂向振动加速度的时域信号。

对新提取的时间序列进行 DFT 分析，即可得到

轴箱垂向振动信号中谐波频率与振幅的准确估

计值。

1.2.4　车轮多边形磨耗幅值的计算　

由式（12）可知，第 θ 阶车轮多边形引起的轴箱

垂向位移可以表示为

zθ = aθ cos (ωθ t + ϕθ) （15）
其中：ωθ为第 θ 阶车轮多边形的振动角频率。

第 θ 阶车轮多边形产生的轴箱垂向振动加速度

可由式（15）对 t的二阶导数求得

z̈θ = -aθ ωθ
2 cos (ωθ t + ϕθ)= -ωθ

2 zθ （16）
根据惯性基准法则，当车轮在平顺轨道上运行

且未脱离轨道时，考虑车轮和轨道为刚体，轴箱的垂

向 位 移 即 为 车 轮 的 不 圆 度［19］。 比 较 式（15）与

式（16），轴箱的垂向加速度的振幅为轴箱垂向位移

的 ωθ 
2倍，相位差为 π，频率不变。

2 案例与验证

以某地铁车辆为分析案例，对车轮的多边形磨

损状态进行了识别，验证笔者提出的识别方法的正

确性和可行性。

2.1　车轮不圆度数据　

为与后续的识别结果做对比验证，对车轮进行

静态测试，预先获得车轮的真实磨损状态，车轮不圆

度测试如图 4 所示。

2.2　轴箱垂向加速度数据　

为了获得车辆在各非平稳因素下的轴箱垂向振

动加速度数据，以某地铁车辆为分析案例，建立了车

辆系统动力学模型。部分模型参数如表 1 所示。

当车辆运行速度发生显著变化，如处于加减速

工况时，车辆轴箱的垂向振动加速度是一种强非平

稳现象，而笔者提出的检测方法更倾向于采用车辆

处于相对稳定速度运行时产生的轴箱振动加速度信

号进行分析。实际中由于轨道不平顺、摩擦因数变

化等因素的影响，车辆处于惰行工况时，其运行速度

也是微变的。因此，设置车辆的额定速度为 70 km/
h，并允许其在小范围内变化，车辆运行速度如图 5
所示。

轨道不平顺也是主要的非平稳影响因素，本研

究采用美国 5 级轨道不平顺谱并设计一些随机冲击

激励，用于模拟轨道缺陷、轨面杂物及轨缝过大等非

图 4　车轮不圆度测试

Fig.4　Wheel out of roundness test
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平稳特性。轨道不平顺激励下轴箱垂向振动加速度

如图 6 所示。

将所测量的车轮不圆度数据输入仿真模型，在

轴箱位置添加一个虚拟传感器，采样时间为 25 s，采
样频率为 2 500 Hz。通过模拟计算，获得轴箱垂向

振动加速度的时域信号。仿真系统的模拟示意图如

图 7 所示。

2.3　信号处理与分析　

本研究只关注前 20 阶车轮多边形的磨损状态，

故设置一个 2~160 Hz 的带通滤波器来对初始模拟

信号进行滤波，消除零漂移和高频信号的影响。从

滤波后的信号中抽取了一段相对平稳短时信号 a，

如图 8 所示。经过计算，其平均一致性相关系数为

0.992 1，符合平稳性检验的要求。

根据动态识别理论，首先需要准确估计短时信

号 a 中的谐波振动频率。由于信号 a 的时间长度为

0.5 s，基于传统方法的频率分辨率为 2 Hz，不能满

足频率估计的精度要求。对谐波频率估计值进行迭

代修正，谐波频率估计误差的比较如表 2 所示。根

据式（13）和已知条件（车轮名义滚动圆半径 r=
420 mm、行驶速度 v=70 km/h），可计算出车轮多边

形振动频率的理论值。

由表 2 可知，由于频率分辨率不足，传统方法的

谐波频率估计精度较差，但基于迭代修正方法的频

率估计精度得到了显著提高。平均相对误差由

2.330 % 降 至 1.223 % 。 总 体 估 计 精 度 提 高 了

90.570 %。较好地解决了传统方法中因栅栏效应

导致的频率估计精度差的问题。

为避免频谱泄漏造成频率与幅值的严重估计误

差，需要从信号 a 中重新提取一个新的短时信号 a#，

且 a#的长度需为各阶车轮多边形振动周期的整数

倍。由式（14）可知，只要保证信号 a#的时间长度是

第 1 阶车轮多边形振动周期的整数倍，即可满足

要求。

图 7　模拟示意图

Fig.7　Schematic diagram of simulation

表 1　模型参数

Tab.1　Model parameter

部件

车体

转向架

轮对

轴箱

一系悬挂

二系悬挂

参数

质量/kg
点头转动惯量/(kg·m2)
侧滚转动惯量/(kg·m2)
摇头转动惯量/(kg·m2)
质量/kg
点头转动惯量/(kg·m2)
侧滚转动惯量/(kg·m2)
摇头转动惯量/(kg·m2)
质量/kg
点头转动惯量/(kg·m2)
侧滚转动惯量/(kg·m2)
摇头转动惯量/(kg·m2)
车轮名义滚动圆半径/mm
质量/kg
点头转动惯量/(kg·m2)
侧滚转动惯量/(kg·m2)
摇头转动惯量/(kg·m2)
垂向刚度/(MN·m-1)
纵向或横向刚度/(MN·m-1)
垂向刚度/(MN·m-1)
纵向或横向刚度/(MN·m-1)

数值

29 000
1 402 750
141 945

1 296 438
4 080
2 156
1 976
3 484
1 468
733
98

940
420

50.00
5.00
1.00
5.00
1.18
1.00
275
136

图 5　车辆运行速度

Fig.5　Vehicle running speed

图 6　轴箱垂向振动加速度

Fig.6　Axle box vertical vibration acceleration

图 8　抽取的相对平稳短时信号

Fig.8　Extraction of relatively stationary short-time signals
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由表 2 还可看出：第 1 阶、第 2 阶车轮多边形的

振动频率估计误差相对较大，这主要是受低阶轨道

不平顺的影响；第 6 阶后的估计精度较好，因此更倾

向于选择中、高阶车轮多边形的振动频率估计值来

计算第 1 阶车轮多边形的振动周期。本研究选择了

6~20 阶车轮多边形的振动频率估计值，取算术均

值 后 ，第 1 阶 车 轮 多 边 形 振 动 周 期 的 估 计 值 为

0.136 s。根据奈奎斯特采样定理，将新提取的短时

信号 a#的长度设置为 0.408 s（3×0.136 s）。二次截

断过程见图 8，则新的样本信号 a#表示的是车轮平

稳旋转 3 周所产生的轴箱垂向振动加速度的时域信

号。分别对样本信号 a 和 a#进行频谱分析与比较，

如图 9 所示。与传统方法相比，所提方法明显改善

了频谱泄露问题，频率与幅值均得到修正，说明了二

次截断对分析结果的必要性。

2.4　车轮多边形磨损状态的检测　

当车轮以平稳的速度在光滑的轨道上运行时，

轴箱垂向振动加速度的幅值为车轮多边形磨损幅值

的 ωθ 
2 （ωθ=2πfθ ）倍。采用轴箱的垂向振动加速度

幅值可对各阶车轮多边形的磨损振幅进行估计，结

果如表 3 所示。可以看出，基于传统方法的谐波振

幅估计精度较差，而基于迭代修正方法的精度显著

提高，平均相对误差从 18.88 %降低到 11.74 %，总

体估计精度提高了 37.81 %。绘制折线图对 2 种方

法的识别误差进行对比，如图 10 所示。所提方法中

间阶次（3~13 阶）的车轮多边形的磨损幅度估计误

差较小，而低阶（1，2 阶）和高阶（14~20 阶）估计误

差较大，主要原因如下。

首先，对于低阶车轮多边形，由于模型中输入了

美国 5 级轨道不平顺谱作为不平顺激励，而轨道的

低阶不平顺激励一般较大，当轨道不平顺的波长重

叠或接近于车轮的低阶不平顺的波长时，会影响估

图 9　频谱分析的对比

Fig.9　Comparative of spectrum analysis

表 2　谐波频率估计误差的比较

Tab.2　Comparative of harmonic frequency estimation error

阶次

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

理论值/Hz

7.368
14.737
22.105
29.473
36.841
44.210
51.578
58.946
66.315
73.683
81.051
88.419
95.788

103.156
110.524
117.893
125.261
132.629
139.997
147.366

传统方法

估计值/Hz
8.000

18.000
22.000
30.000
36.000
44.000
50.000
58.000
66.000
74.000
80.000
88.000
96.000

104.000
110.000
118.000
124.000
132.000
140.000
148.000

相对误差/%
8.573

22.145
0.474
1.788
2.284
0.474
3.059
1.605
0.474
0.430
1.297
0.474
0.222
0.818
0.474
0.091
1.007
0.474
0.002
0.430

所提方法

估计值/Hz
8.020

15.360
22.480
29.240
37.360
44.260
50.960
58.920
66.200
73.660
80.800
88.340
95.340

103.080
110.120
117.900
124.780
132.480
140.160
147.140

相对误差/%
8.845
4.231
1.697
0.791
1.408
0.114
1.198
0.045
0.173
0.031
0.310
0.090
0.467
0.074
0.366
0.006
0.384
0.112
0.116
0.153

第 1 阶车轮多边

形的振动周期/s
0.125
0.130
0.133
0.137
0.134
0.136
0.136
0.137
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
0.136
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计结果的准确性；其次，在本研究的分析案例中，该

车轮的高阶多边形（14~20 阶）的磨耗幅值均较小

（低于 10 μm），导致较低的信噪比，容易受到噪声因

素的干扰；最后，由于速度变化、轨道不平顺和轨道

缺陷等因素的影响，使得样本信号 a和 a#不是绝对的

平稳信号，因此频谱估计结果不可避免地存在误差，

导致少部分阶次的车轮多边形磨耗幅值估计误差呈

现为传统方法优于所提方法的情况。但是，上述估

计误差对评估结果的影响是局部的，而非整体的。

3 结  论

1） 当车辆运行速度发生显著变化时，特别是在

加速或减速条件下，车辆轴箱的垂直振动加速度是

一种强非平稳状态。笔者提出的检测方法倾向于使

用车辆以相对稳定的速度运行时产生的轴箱垂向振

动加速度。

2） 提出的检测方法不能完全消除轨道不平顺

的影响，但只有当轨道不平顺的波长重叠或接近车

轮不平顺的波长时，才会影响车轮磨损状态的估

计。因为当车辆以相对稳定的速度行驶时，不同波

长产生的振动频率不同，很容易区分轨道或车轮引

起的振动。

3） 由于速度变化、轨道不平顺和轨道缺陷等因

素的影响，样本信号不是绝对的平稳信号，这使得频

谱估计结果不可避免地存在误差，但该估计误差对

评估结果的影响是局部的，而非整体的。
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