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动车组滚动轴承故障预测的实时性研究∗
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摘要  针对动车组设备中滚动轴承故障预测实时性不强的问题，提出了基于增强节点更新的宽度神经网络方法。

首先，采用宽度神经网络的方法对预处理之后的滚动轴承原始振动数据进行模型训练；其次，在训练过程中通过增

加增强节点进行权值更新；最后，使用宽度网络对设置滑动窗口的数据进行预测并输出最终结果。动车组模拟实验

台采集的滚动轴承故障数据的实验结果表明：模型训练时间得以缩短，预测时间控制在 30 ms 以内，达到实际工业

设备预测要求；与传统深度学习相比，基于增强节点更新的宽度神经网络其预测准确性得以保障，且预测实时性优

于其他方法。
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引  言

高速轨道列车运行速度不断提升，其工作过程

中的安全监控十分重要。在动车组滚动轴承工作过

程中，由于动车组组件中的机械零件发生持续摩擦

而导致最终磨损，从而对滚动轴承整个系统造成严

重后果［1］。为此，对动车组滚动轴承故障预测的实

时性研究具有重要意义。

以往动车组的滚动轴承故障预测多集中于振动

信号分析，但在提取轴承故障信号特征值时需要大

量的计算时间，且滚动轴承故障信号通常是非线性、

非平稳的，仅靠单一的振动信号分析方法所得结果

不一定准确可靠［2］，因此传统的振动信号分析方法

在实际应用中存在着一定的局限性。

随着基于深度学习的轴承故障诊断方法成为机

器学习领域的又一热点。卷积神经网络［3］、深度信

念网络［4］等表现出了非凡的性能。随着基于深度学

习的滚动轴承故障预测研究的深入，神经网络处理

复杂模式及进行相关推理与组织的优势被发掘，预

测准确率也得到了很大提升。目前，国内针对动车

组滚动轴承故障方面的研究多聚焦在深度学习上。

谷玉海等［5］针对传统故障预测方法准确率不高且泛

化能力差的问题，提出基于经验模态分解与卷积神

经网络（convolutional neural networks， 简称 CNN）

的诊断方法。包括 CNN 在内的深度网络结构涉及

大量参数和复杂的结构，在训练过程中十分耗时。

同时，深度网络的训练方法多基于反向传播与梯度

下降［6］，导致大多数深度网络的训练过程用时过多，

难以实现实时性预测。

广 义 学 习 系 统（broad learning system，简 称

BLS）是一种不需要深层架构也能够实现实时性高

效学习的增量学习系统［7］。该系统采用宽度网络结

构，消除了层与层之间的耦合，网络结构非常简洁。

由于没有多层连接，宽度网络不需要利用梯度下降

来进行权值更新，通过在训练过程中增加增强节点

来实时更新与优化训练模型，使其计算速度大大优

于深度学习且准确性并未降低，适用于滚动轴承这

种数据特征不多、但对预测实时性要求较高的系统。

笔者采用广义学习系统，同时使用滑动窗口对

滚动轴承数据进行预处理，保证用于训练模型的数

据长度一致性和数据的时序性。在故障预测过程中

实时对运行数据进行预测，并根据实际情况调整窗

口大小。为监测提出方法的实际效果，在实验台上

进行轴承模拟故障实验。通过在滚动轴承上安装高

精度的传感器，对采集的振动数据进行处理，输出预

测故障的准确率与所耗时间，并与不同增量方式下

DOI:10.16450/j.cnki.issn.1004‑6801.2025.01.026

∗ 国家自然科学基金面上资助项目（51975496）
收稿日期：2022‑05‑23；修回日期：2022‑10‑26



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

的宽度网络及传统深度网络进行对比，以验证笔者

提出方法的实时性优势。

1 动车组滚动轴承故障问题分析

1.1　动车组故障问题　

安全是轨道交通重点考虑因素。动车组运行过

程中故障主要诊断对象如图 1 所示。滚动轴承的故

障需要立即发出警示，其预测的实时性尤为重要。

1.2　滚动轴承典型模型　

滚动轴承的故障可分为：内圈故障、外圈故障、

滚动体故障与保持架故障。常用滚动轴承构造如图 2
所示。本研究对象为滚动轴承上的单个故障点。

滚动轴承转子系统包含具有固定在刚性支架上

的滚珠轴承外圈与固定在轴上的内圈，滚动轴承将

产生由于轴承总刚度连续周期变化而形成的不同合

规性（varying compliance，简称 VC）振动［8］。

假设滚动体在内外圈滚道上均进行理想化滚

动，滚动体与外圈接触点的线速度为 Vout，角速度为

ωout，与内圈接触点的线速度为 V in，角速度为 ωin，则

滚动体中心的线速度为

V cage = (V out + V in ) ∕ 2 （1） 

由于外圈固定，即 V out = 0，因此相应的滚动体

中心角速度为

ω cage = V cage

( )d 1 + d 2 ∕ 2
= V in ∕ 2

( )d 1 + d 2 ∕ 2
= ω in d 1

d 1 + d 2
  （2）

设轴承系统中滚动体个数为 N b，则 VC 频率为

ωvc = ω cage( d 1

d 1 + d 2
N b)= ω cage BN （3）

其中：参数 BN的值取决于所研究轴承的尺寸。

设第 i 个滚动体处的接触角度为 θi，时间为 t，

则有

θi = 2π
N b

( i - 1) + ω cage t    ( i = 1，2，…，N b ) （4）

设内圈中心在 x 和 y 方向上产生的振动位移分

别为 x'和 y'，轴承间隙为 d 0。由非线性赫兹接触理

论，得到滚动体在法向正方向上产生的总接触压力

Fx与 Fy分别为

Fx = M∑( x cos θi + y sin θi - d 0 )
3
2 + cos θiFy =

M∑( x cos θi + y sin θi - d 0 )
3
2 + sin θi （5） 

其中：M 为赫兹接触刚度，与相互接触的材料与形

状有关。

基于式（5）建立系统的二阶非线性微分方程为

mẍ + Cẋ + M ∑
i = 1

N b

( x cos θi + y sin θi - d 0 )
3
2 +

cos θi = W + F u cos ( ωt )

 mÿ + Cẏ + M ∑
i = 1

N b

( )x cos θi + y sin θi - d 0

3
2 +

sin θi = F u sin ( ωt ) （6）
其中：m 为轴承支撑的转子质量和内圈质量；C 为阻

尼；F u 为不平衡力；ω 为转子转速。

基于此模型的滚动轴承可用于分析轴承在变速

和变载时的瞬时特性，但面对实际运行环境，无法仅

依靠模型对滚动轴承进行故障预测与处理。因此，

图 2　滚动轴承构造图

Fig.2　Construction drawing of rolling bearing

图 1　动车组运行过程中故障主要诊断对象

Fig.1　The main fault diagnosis object of multiple units

182



第  1 期 刘暾东，等：动车组滚动轴承故障预测的实时性研究

笔者对依赖实际工作状态下的轴承实时振动数据进

行研究。

1.3　故障预测的实时性研究　

故障预测是指在设备运作过程中，对其可能发

生的故障进行预测［9］。

传统故障预测多利用振动信号分析与深度网络

来进行模型的建立，虽能满足预测的准确率要求，但

由于频谱分析特征提取的时间过长，与深度网络复

杂的网络结构在实时性需求上有所欠缺。针对动车

组滚动轴承故障预测实时性不足的问题，提出采用

宽度神经网络对其进行训练建模，该算法基本步骤

为：数据采集与预处理、特征选择、建立训练模型以

及最终预测。数据采集借助不同类型的传感器，在

实验台轴承处选择测点进行振动数据的采集；笔者

使用基于更新增强节点个数的宽度神经网络进行特

征选择与建立训练模型，通过循环迭代并增加网络

中增强节点个数的方式进行权值的更新，得到性能

达标的数据模型；最后，使用该广义模型对实时采集

到的动车组滚动轴承数据进行故障诊断与预测。

2 基于增强节点更新规则的 BLS

基于传统深度学习在训练过程中耗时过长的问

题，Pao 等［10］提出了随机向量函数链接神经网络

（random vector functional link neural network，简称

RVFLNN），其结构如图 3 所示。RVFLNN 能够基

本解决传统深度网络在训练过程中的耗时问题［11］，

但对于一些高维度数据问题还不能完美解决［12］。

与传统 RVFLNN 结构不同的是，Chen 等［7］提

出的广义学习系统在搭建过程中需要先通过映射输

入构造相应的映射节点，然后通过映射节点建立增

强节点。在实际应用中，原有的广义学习模型并不

能达到要求，可通过增量学习对模型优化。笔者选

用增加增强节点的方法更新系统的权重，增加模型

的复杂度。在这个过程中，即使网络结构由于增量

学习算法而改变，也只需要在上一次权值的基础上

进行更新，而不用重新训练整个网络。这也是宽度

神经网络能够满足实时性的重要原因。增加增强节

点的广义学习系统的设计步骤如下。

1） 对输入数据进行映射投影，将得到的映射特

征 作 为 网 络 的 特 征 节 点 。 假 设 输 入 数 据 为 X，

ϕi( XW ei + βei )表示对数据进行投影得到模型的第 i

个 映 射 特 征 ，该 特 征 用 Zi 表 示 。 其 中 ：

Z i ≡ [ Z 1，Z 2，…，Zi ]表示模型前 i组映射特征的串联

结果；Wei为通过稀疏自编码确定的最优输入权重矩

阵；βei为相应的偏置矩阵；权重 Wei与偏置 βei都是随

机生成的。

2） 映射的特征节点通过非线性映射被增强为

随机生成权重的增强节点。  ξj( Z iW hj + βhj )为 模型

的第 j 组增强节点，用 Hj表示，H j ≡ [ H 1，H 2，…，H j ]
表示前 j组的增强节点连接。其中：ξj 为非线性激活

函数；Whj与 βhj分别为第 j 组增强节点的随机权重与

随机偏置。

假设输入数据集 X有 N 个样本，每个样本有 M
个维度，Y为 RN × C 的输出矩阵。对于 m 个特征映

射，每个映射产生 k个节点，即

Zi = ϕi( XW ei + βei )    ( i = 1，2，…，m ) （7）
Z m ≡ [ Z 1，Z 2，…，Zm ]，表示所有特征节点。对

于模型的第 n 组增强节点，将其表示为

Hj = ξj( Z iW hj + βhj )    ( j = 1，2，…，n ) （8）
3） 将所有映射的特征和增强节点拼接作为隐

藏层，直接连接到输出端［13］，相对应的输出权重通过

岭回归计算矩阵伪逆的算法得到。设Wn为广义结

构的连接权值，即

W n = [ Z m |H n ]+
Y （9）

将合并矩阵 [ Z m |H n ] 表示为 A，[ Z m |H n ]+
解的

求解算法计算式为。

A+ = lim
λ → 0

 ( λΙ+ AAT )-1
AT （10）

最终得出广义学习系统的模型为

Y= [ Z 1，Z 2，…，ZM |ξ ( Z mW h1 + βh1 )，

…，ξ ( Z mW hn + βhn ) ]W n =

[ ]Z 1，Z 2，…，ZM |H 1，H 2，…，H n W n =
[ ]Z m |H n W n （11）
4） 在迭代过程中通过增加增强节点个数的方

式进行权重更新，实现增量学习。在广义学习系统

图 3　随机向量函数链接神经网络结构

Fig.3　Structure of random vector functional link neural net‑
work
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的基础上，假设保持网络中的特征节点数不变，增加

增强节点后隐藏层为

An+ 1 = [ ξ|ξ ( Z mW hn + 1 + βhn + 1 ) ] （12）

其中：An+ 1 表示 An = [ Z m |H n ] 的更新；ξ 为激活函

数； W hn + 1 和 βhn + 1分别为新的随机权重与偏置。

这里矩阵中涉及的伪逆求解方法依然使用式（10）的
正则化公式求出，故只用求出附加增强节点的伪逆，

减少了计算量，真正实现了快速的增量学习。图 4为

宽度神经网络的增加增强节点算法。

除了基于增加增强节点的宽度学习系统，相关

研究中还介绍了基于增加特征节点及基于增加输入

个数的宽度网络。直接加入增强节点的更新方式在

理论上训练时长明显缩短，随着迭代更新的次数增

加，这种差距进而被放大。因此，笔者选择基于增加

增强节点的宽度学习系统进行模型建立与预测。实

验结果也证明了该方法在预测实时性上的优势。

3 动车组滚动轴承故障预测的 BLS
模型

图 5 为动车组滚动轴承安装图。图中圆圈处为

动车组车底的滚动轴承组件，通过在轴承上连接传

感器能够获取动车组运行时的原始振动数据。

为了得到更为优化的训练模型，笔者在训练过

程中使用增加增强节点的更新方式进行模型的迭代

更新与优化，其网络模型如下。

将从传感器处获得的原始振动数据作为输入数

据 XD，XD经过映射投影得到映射特征，并将其作为

宽度神经网络中的特征节点。实验假设预先设置的

初始特征节点数目为 m，ZDi 为该网络模型的第 i 个
映射特征，其方程为

ZDi = ϕi( XDW ei + βei )    ( i = 1，2，…，m ) （13）
其中：ZD m ≡ [ ZD1，ZD2，…，ZDM ]，为所有特征节点。

将特征节点 ZDi通过非线性映射，增强为随机生

成权重的增强节点。假设预先设置的初始增强节点

数目为 n，HDj为该网络模型的第 j 组增强节点，其方

程为

H Dj = ξj( ZD
iW hj + βhj )    ( j = 1，2，…，n ) （14）

将所有的特征节点与增强节点拼接在一起作为

宽度神经网络的隐藏层，再将隐藏层直接连接到输

出层输出结果，得到动车组滚动轴承故障检测的广

义系统学习模型YD为

YD = [ ZD1，ZD2，…，ZDM |ξ ( ZD
mW h1 +

βh1 )，…，ξ ( ZD
mW hn + βhn ) ]W n =

[ ]ZD1，ZD2，…，ZDM |H D1，H D2，…，H Dn W n =
[ ]ZD

m |HD
n W n （15）

其中：输出权重通过式（9）和式（10）得到。

在实际运行环境下，为解决初始广义学习系统

模型训练效果不佳的问题，在迭代过程中增加增强

节点个数的方法来更新权重。假设更新过后 AD
n为

AD
n+1，则增加增强节点之后的隐藏层变为

AD
n+ 1 = [ ξ|ξ ( ZD

mW hn + 1 + βhn + 1 ) ] （16）

动车组滚动轴承故障预测问题的广义学习系统

模型如图 6 所示。采用滑动窗口的形式对测试数据

进行固定单位长度的动态预测。实验最终输出平均

图 4　宽度神经网络的增加增强节点算法

Fig.4　Enhanced node incremental algorithm of broad learn‑
ing system

图 5　动车组滚动轴承安装图

Fig.5　Mounting drawing of rolling bearing for motor car

图 6　动车组滚动轴承故障预测问题的 BLS 模型

Fig.6　The BLS model of rolling bearing fault prediction of mo‑
tor car
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准确率以及预测时间，并与实际动车组故障预警系

统的预测时间和不同深度网络模型的预测结果进行

对比。

4 实验与结果分析

4.1　故障预测流程　

基于建立的动车组滚动轴承故障预测的广义学

习系统模型，笔者采用该算法来对其实时性进行研

究。图 7 为动车组滚动轴承故障预测流程图。

动车组滚动轴承故障预测过程如下：

1） 在电动机的滚动轴承上部署相应的传感器，

得到相同环境下不同状态的原始振动数据，再对正

常与故障状态下的滚动轴承数据进行预处理。

2） 将原始数据按滑动窗口大小进行切割，使用

切割后的所有原始振动数据作为训练数据。

3） 确定网络模型训练参数以及更新节点个数，

使用宽度神经网络对原始振动数据进行模型训练。

4） 在测试环节设置滑动窗口，实现同一采样点

数据的实时滑动与预测。

5） 通过宽度神经网络训练模型，随机选取原始

数据进行验证，输出结果以检验预测效果。

4.2　实验算法伪代码　

Algorithm 1 为基于增加增强节点更新的宽度

神经网络算法的伪代码。Algorithm 1 基于增加增

强节点更新的广义学习系统算法如下。

输入： 训练数据 X；

输出： W
 for i=0； i≤m do

   随机生成 Wei，βei；

   计算特征映射 Zi=Φi（XWei+βei）；

end for
设置特征映射组 Zm=［Z1，Z2，…，Zm］；

for j=0； j≤n do
   随机生成 Whj，βhj；

   计算增强节点 Hj=ξj（ZmWhj+βhj）；

end for
设置增强节点组 Hn=［H1，H2，…，Hn］；

设置 An并使用伪逆式（9）计算（An）+：

while 训练误差阈值不满足时 do
   随机生成 Whn+1，βhn+1；

   计算更新后的增强节点 Hn+1；

   设置 An+1=［An|Hn+1］；

   计算（An+1）+与 Wn+1；

   n=n+1；
end while
设置 W=Wn+1

4.3　实验数据选取　

实验数据来自厦门物之联公司的动车组滚动轴

承故障模拟实验台，该实验台能够模拟动车组实际

运行过程中滚动轴承的工作实况。通过在滚动轴承

上安装传感器获取振动数据，并且同步获得相应测

点的轴温、环境温度、起始与结束的转速数据。实验

数据包含正常轴承和内环故障轴承上采集的原始振

动 数 据 。 采 样 轴 承 的 轴 径 为 50 mm，中 径 为

60.6 mm，滚径为 11.2 mm，滚子数为 14，接触角为

0°。动车组滚动轴承故障模拟实验台如图 8 所示。

实验选取动车组滚动轴承上的 4 个不同测点，

在这 4 个测点上测出正常与故障轴承共 287 组数

据。其中：正常测试点数据为 143 组，故障测试点数

据为 144 组。每组测量数据选取 8~9 s 时间内采集

的 1 021 个原始振动数据，共 293 027 个数据。数据

图 7　动车组滚动轴承故障预测流程图

Fig.7　Flow chart of rolling bearing fault prediction of motor car

图 8　动车组滚动轴承故障模拟实验台

Fig.8　Fault simulation test-bed for rolling bearing of multiple 
units

185



振  动、 测 试 与 诊 断 第  45 卷  

预处理过程如下。

1） 数据样本进行切分。以 10 为步长，对每个数

据采集点的 1 021 个数据，以 100 个数据作为一个滑

动窗口数据样本进行切分，每切分一组单位长度为

100 的振动数据，就往后滑动 10 个数据单位，以此类

推，始终保持 100 个单位长度的滑动窗口。将所得

的每一组统一长度的滑动窗口数据写入训练集文

件，共得到 26 691 组训练数据，每组数据含 100 项。

2） 对训练数据进行标签化处理。对每组数据

使用遍历法，将极值过大或者过小的数据组作为故

障数据组划分出来。原本在故障滚动轴承处测得的

一组数据，按滑动窗口单位被划分为正常数据与故

障数据的整合。相对于传统方法，使用滑动窗口能

够保证数据的统一长度与时序性，且能够根据实际

情况调整窗口大小，更加贴合预测的实时性要求。

4.4　使用宽度神经网络进行模型训练　

使用宽度神经网络对划分并标签好的训练数据

进行训练，训练前需要设置训练参数并确定网络结

构与更新方式。用于动车组滚动轴承故障预测的宽

度神经网络参数设置如表 1 所示。

实验初始，增强节点与特征节点数均为 3，在每

次迭代中增加 2 个增强节点。测量增强节点为 3~
23 个情况下的训练时间与准确率，不同增强节点数

对预测时间与准确率的影响如表 2 所示。可以看

出，随着迭代次数的增加，网络的增强节点数也按照

每次 2 个的规律递增。在这个过程中宽度神经网络

对模型训练的时间逐步增加，最终 10 次迭代后的训

练总时长为 17.697 427 s，其准确率也随着迭代次数

的增加有小幅递增的趋势，最终达到 95.388%。

基于宽度神经网络的 3 种增量方式，笔者分别

将其作为训练模型进行实验。除了选择迭代过程中

增加 2 个增强节点的方法，同时采用迭代过程中增

加 2 个特征节点、以及增加 2 个输入个数的方式对

模型进行训练。不同增量方式下的 BLS 训练准确

率和训练时长如图 9，10 所示。

可以看出：随着迭代过程的进行，3 种网络模型

的训练准确率均逐渐提高，训练准确率基本一致；在

训练时间上，采用增加增强节点方式的 BLS 算法明

显快于其他 2 种算法，从数据上佐证了该增量更新

方式更加贴近提出模型的实时性需求。

表 1　宽度神经网络参数设置

Tab.1　Parameter setting of broad learning system

参数名称

特征激活函数

增强激活函数

每组神经元个数

初始特征节点数

初始增强节点数

每次训练增加增强节点数

训练迭代次数

参数值

线性整流单元

线性整流单元

30
3
3
2

10

表 2　不同增强节点数对预测时间与准确率的影响

Tab.2　Effect of different number of enhanced nodes on 
prediction time and accuracy

增强节点数

3
5
7
9

11
13
15
17
19
21
23

每次训练时间/s
0.296 849
0.828 224
0.968 868
1.125 075
1.313 757
1.500 375
1.796 925
2.015 704
2.281 567
2.625 258
2.944 825

准确率/%
65.624
92.372
93.380
94.028
94.578
95.073
95.223
95.242
95.313
95.380
95.388

图 9　不同增量方式下的 BLS 训练准确率

Fig.9　The training accuracy of BLS in different incremental 
ways

图 10　不同增量方式下的 BLS 训练时长

Fig.10　The length of training of BLS in different incremental 
ways

186



第  1 期 刘暾东，等：动车组滚动轴承故障预测的实时性研究

4.5　实验结果与分析　

确定训练模型后，首先，进行测试集的选择，实

验中测试集随机选取 100 个采样点（正常采样点数

据和故障采样点数据各 50 组），得到一个正常状态

及故障状态下的 102 100 个振动数据；其次，从开始

的 100 个数据作为第 1 个滑动口，之后以 10 为步长

进行窗口滑动，在滑动的过程中每得到一个 100 单

位的滑动窗口，就对其进行标签并放入训练好的模

型进行预测，直至遍历每个采样点的 1 021 个数据，

再对下一采样点进行同样的操作。将每一次的预测

结果与实际标签进行对比，输出测试集训练准确率

和平均预测时间，最终得到滑动窗口 9 300 组。宽度

神经网络预测结果如表 3 所示。

可以看出，使用宽度神经网络对动车组滚动轴

承 故 障 预 测 的 准 确 率 能 够 达 到 97.656%，只 需

25.314 5 ms 就能完成轴承故障预测，完全能够达到

设备实际运行的要求。

4.6　实验对比分析　

在相同测试数据结构与滑动窗口过程下，不同

增量方式下 BLS 的预测时间对比如图 11 所示。可

以看出，采用笔者选用的增加增强节点的增量宽度

网络算法在预测时间上明显优于其他 2 种算法。

为验证笔者提出方法在动车组滚动轴承故障问

题上的实时性优势，使用全连接神经网络（deep neu‑
ral networks，简称 DNN），LSTM，一维卷积神经网

络（one‑dimensional convolutional neural networks，
简 称 1D CNNs） ，二 维 卷 积 神 经 网 络

（two‑dimensional convolutional neural networks，简

称 2D CNNs）对该动车组滚动轴承故障数据进行预

测实验。为保证实验的对比效果，所有方法均在相

同数据结构和预测参数下进行。不同网络结构下的

预测时间对比如图 12 所示。可以看出，在相同实验

条件下，基于增加增强节点的宽度神经网络算法在

动车组滚动轴承故障问题上的预测时间优势明显。

将不同的深度网络模型与 3种不同增量宽度神经

网络模型所得预测结果进行对比，不同网络算法下预

测结果对比如表 4所示。可以看出，对于动车组滚动

轴承，笔者提出模型的预测准确率与结构复杂的深度

学习结果一致，且预测延时能够达到 30 ms以内。可

见，在准确率得以保障的情况下，采用本研究算法最

能满足动车组滚动轴承故障预测的实时性需求。

5 结束语

笔者使用基于增加增强节点的宽度神经网络对

表 3　宽度神经网络预测结果

Tab.3　The prediction result of broad learning system

项目

数值

预测数据组

9 300
预测准确率/%

97.656
预测时间/ms

25.314 5

图 11　不同增量方式下 BLS 的预测时间对比

Fig.11　Comparison of prediction time of BLS under different 
increment patterns

图 12　不同网络结构下的预测时间对比

Fig.12　Comparison of prediction time under different net‑
work structures

表 4　不同网络算法下预测结果对比

Tab.4　Comparison of prediction results under dif⁃
ferent network algorithms

网络模型

DNN
LSTM
一维卷积神经网络（1D CNNs）
二维卷积神经网络（2D CNNs）
增加特征节点的 BLS
增加输入个数的 BLS
笔者提出网络模型

预测时间/
ms

168.713 7
101.109 1

97.297 3
150.663 4

62.549 6
58.690 0
25.314 5

预测准确

率/%
97.398
93.623
95.349
97.473
97.613
97.860
97.656
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动车组滚动轴承故障的预测问题进行研究，使用厦

门市物之联有限公司提供的模型动车组滚动轴承数

据进行验证。不同于传统的深度网络，宽度神经网

络大大降低了网络结构的复杂度，对于滚动轴承这

类低维度的数据，能够在保证其预测准确率的基础

上，大大缩短故障预测所需的时间，同时也能够克服

单一振动信号分析方法无法建立精确模型的问题。

笔者通过在迭代过程中增加增强节点的个数来更新

模型，过程中不需要重新训练已有的结构和参数，只

需要计算新增部分的参数。同时，直接增加增强节

点的更新方式，省去了输入节点进行映射得到增强

节点的过程，节省了时间。实验结果表明，基于增加

增强节点的宽度网络训练效果优于另外 2 种增量学

习宽度网络，且在动车组滚动轴承故障预测问题上，

相比传统深度网络与其他更新方式下的宽度神经网

络，只有笔者提出算法能够在 30 ms 延时内得到预

测结果，计算效率提高了 3~7 倍，计算精度也完全

达到甚至超过了传统方法，符合设备实际需求，完全

满足动车组滚动轴承故障预测的实时性需求。
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