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基于数字孪生技术的道岔转辙机退化状态识别
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摘　 要:
 

采用数字孪生技术可以实现对转辙机全生命周期状态的监管,有利于保障道岔安全运行。 本文以 S700K 型转辙机

为研究对象,提出了基于数字孪生的 CEEMDAN-GG 状态识别模型:
 

首先构建转辙机数字孪生体的 3D 模型与信息模型,为
数据驱动和可视化以及转辙机状态识别提供基础;然后构建 CEEMDAN-GG 状态识别模型,通过自适应噪声完备集合经验模

态分解(Complete
 

Ensemple
  

Empirical
 

Mode
 

Decomposition
 

with
 

Adaptive
 

Noise,
 

CEEMDAN)对数字孪生模型中信息模型部分

获取的电功率曲线数据进行分解,对分解得到的本征模态函数( Intrinsic
 

Mode
 

Function,
 

IMF)分量计算能量熵并构建特征向

量,采用 GG 聚类(Gath-Geva
 

Fuzzy
 

Clustering,GG)进行状态识别。 最后进行实验验证,模型识别准确率为 96. 3%。 在数字

孪生模型中使用 CEEMDAN-GG 状态识别方法对转辙机模型状态进行识别,并给出 5 种退化状态的识别结果图。 测试结果

表明基于数字孪生的 CEEMDAN-GG 状态识别可以对转辙机退化状态进行有效识别。
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Abstract:
 

The
 

use
 

of
 

digital
 

twin
 

technology
 

can
 

achieve
 

monitoring
 

of
 

the
 

entire
 

lifecycle
 

status
 

of
 

switch
 

machines,
 

which
 

is
 

beneficial
 

for
 

ensuring
 

the
 

safe
 

operation
 

of
 

switches.
 

This
 

article
 

takes
 

the
 

S700K
 

type
 

switch
 

machine
 

as
 

the
 

research
 

object
 

and
 

proposes
 

a
 

CEEMDAN-GG
 

state
 

recognition
 

model
 

based
 

on
 

digital
 

twins.
 

Firstly,
 

a
 

3D
 

model
 

and
 

information
 

model
 

of
 

the
 

digital
 

twin
 

of
 

the
 

switch
 

machine
 

are
 

established
 

to
 

provide
 

a
 

basis
 

for
 

data-driven
 

and
 

visualization
 

as
 

well
 

as
 

switch
 

machine
 

state
 

recognition;
 

Then,
 

a
 

CEEMDAN-GG
 

state
 

recognition
 

model
 

is
 

constructed,
 

and
 

the
 

complete
 

empirical
 

mode
 

decomposition
 

with
 

adaptive
 

noise
 

(CEEMDAN)
 

is
 

used
 

to
 

decompose
 

the
 

electric
 

power
 

curve
 

data
 

obtained
 

from
 

the
 

information
 

model
 

part
 

of
 

the
 

digital
 

twin
 

model.
 

The
 

intrinsic
 

mode
 

function
 

( IMF)
 

components
 

obtained
 

from
 

the
 

decomposition
 

are
 

subjected
 

to
 

energy
 

entropy
 

calculation
 

to
 

construct
 

feature
 

vectors,
 

and
 

state
 

recognition
 

is
 

performed
 

using
 

Gath -Geva
 

Fuzzy
 

Clustering
 

(GG) .
 

Finally,
 

experimental
 

verification
 

was
 

conducted,
 

and
 

the
 

model
 

recognition
 

accuracy
 

was
 

96. 3%.
 

Use
 

the
 

CEEMDAN-GG
 

state
 

recognition
 

method
 

is
 

used
 

in
 

the
 

digital
 

twin
 

model
 

to
 

identify
 

the
 

degraded
 

states
 

of
 

the
 

switch
 

machine,
 

and
  

recognition
 

result
 

graphs
 

for
 

the
  

five
 

degraded
 

states
 

are
 

given.
 

The
 

test
 

results
 

indicate
 

that
 

CEEMDAN-GG
 

state
 

recognition
 

based
 

on
 

digital
 

twins
 

can
 

effectively
 

identify
 

the
 

degraded
 

state
 

of
 

switch
 

machines.
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0　 引　 言

道岔转辙机是轨道交通的“方向盘”,
 

基于数字

孪生技术对转辙机状态进行识别,可以实现对转辙

机进行全生命周期的实时状态监控,有利于及时高

效发现道岔潜在故障并提供维修,延长转辙机使用

寿命,保障道岔健康安全运行。 物理孪生模型以及

状态识别模块是道岔转辙机数字孪生系统的重要组

成部分。
当前针对转辙机状态识别国内外展开了大量研



究,魏文军等[1]对功率曲线进行时域特征挖掘和变

分模态分解,采用模糊聚类算法对 S700K 道岔转辙

机运行状态进行识别。 LAO 等[2] 提出了一种基于

改进 LightGBM 的状态识别方法,提取时域特征和多

尺度排列熵以识别故障。 刘伊敏等[3] 将连续隐马

尔科夫模型与故障诊断模型相结合,构建退化状态

识别模型与故障识别模型。 随着人工智能技术的发

展,当前针对转辙机的研究中还引入了多种机器学

习方法,大量研究采用神经网络[4-8] 方法,部分研究

也采用了支持向量机(SVM) [9] 、Q 学习[10]等强化学

习方法,此外,一些研究还采用了自监督学习或无监

督学习[11-13] 等前沿方法对转辙机进行状态识别。
这些算法通过学习和训练从数据中提取的特征,实
现了对转辙机状态的精确识别和故障诊断。

 

数字孪生(Digital
 

Twin,DT)是充分利用物理模

型、传感器更新、运行历史等数据,构建多学科、多物

理量、多尺度、多概率的仿真过程,在虚拟空间中完

成映射,从而反映相对应的实体装备的全生命周期

过程[14] 。 近些年来随着计算机技术、大数据、物联

网技术等的发展,数字孪生技术已被广泛应用于各

个领域。
在前人研究的基础上,对转辙机进行物理模型

和信息模型建模,为实现其可视化仿真分析提供基

础。 本文提出了基于 CEEMDAN-GG 的状态识别方

法,借助传入数字孪生模型中信息模型部分的电信

号数据,建立基于功率数据的特征向量集,以此判断

道岔转辙机的退化状态。 并将该方法应用于数字孪

生模型中,通过可视化和数据驱动方法,实现数字孪

生模型对转辙机状态的判别。

1　 数字孪生状态识别方法

1. 1　 数字孪生

数字孪生是基于虚拟建模和实时数据连接的技

术概念,旨在将实际物体与其在虚拟环境中的精确

数字模型相对应,实现实体与虚拟之间的相互映射

和交互。 数字孪生的目标是通过整合实时数据、传
感器信息和模拟仿真等多源数据,实时反映和预测

物体状态和行为。
国内北京航空航天大学的陶飞等[15-16] 提出数

字 孪 生 五 维 模 型, 包 括 物 理 实 体 ( Physical
 

Equipment, PE )、 虚 拟 实 体 ( Virtual
 

Equipment,
 

VE)、连接 ( Connection, CN)、孪生数据 ( DT
 

Data,
DD)和服务(Services,

 

Ss),数字孪生五维模型如图

1 所示。

几何属性 行为属性 规则属性 几何属性 行为属性 规则属性

物理实体（PE） 虚拟实体（VE）

数据库 模型库

规则库 知识库

模型管理 数据管理 人机交互 智能决策

服务（Ss）

图 1　 数字孪生五维模型

Fig.
 

1　 Five-dimensional
 

model
 

of
 

digital
 

twin

1. 2　 数字孪生状态识别流程

构建基于数字孪生系统的状态识别模型,首先

要实现对道岔转辙机孪生空间搭建,然后建立状态

识别模型并检验识别模型效果,最后,将模型算法导

入 Unity3D 中实现对设备的状态识别。 数字孪生模

型包括:几何模型、功能模型、行为模型、动力学模

型[17] 。 文章主要对几何模型以及行为模型进行建

模。 首先分析道岔转辙机的物理性质搭建道岔转辙

机的物理模型,再通过实时获取道岔转辙机电功率

曲线数据并传入数据库来实现虚拟模型对物体实体

的映射。 基于数字孪生的状态识别流程如图 2 所

示。
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将算法导入Unity3D实现状态分类

选取状态识别模型，并检验识别效果

采集电功率数据，构建特征数据集

采集物理数据，建立物理模型

图 2　 基于数字孪生的状态识别流程图

Fig. 2　 State
 

recognition
 

flowchart
 

based
 

on
 

digital
 

twin

2　 转辙机的数字孪生模型构建

2. 1　 物理模型建模

对转辙机进行数字孪生建模包括物理模型及动

画制作、物理实体与模型之间的信息交互两个部分。
为了更贴近真实世界,本文在构建转辙机数字孪生

模型的同时,对对应道岔进行建模。
S700K 型转辙机构成部件包括:电机、电机齿

轮、中间齿轮、大齿轮、摩擦连接器、滚珠丝杠驱动装

置、操纵板、锁闭块、弹簧、接点组、保持器、检测杆、
动作杆[18] 。 建模采用 Blender 软件,采用从局部到

整体的建模方式,建模过程参考 S700K 转辙机三视

图和说明书。 对各个部件进行外形建模时,首先在

物体界面顶部菜单中选择添加→网格→选择基本体

形状,选择基本体形状由部件形状决定;然后对物体

进行细节编辑,如细分、环切、倒角等,通过这些操作

对具体点线面的改变来建立具体的模型。 以上两步

完成后,部件外形建模基本完成,最后对模型进行平

滑操作,使模型外观更加贴近实际。 在建模的过程

中,挖洞操作以及相关部件存在嵌入关系,采用

Blender 界面右侧菜单的修改器属性中的布尔操作

完成;部件中的弹簧、齿轮,以及部件上需要的螺丝、
螺母均可以使用 Blender 的具体插件来制作。 各个

部件建模完成后,将各个部件以追加的方式在空白

文件中打开,通过旋转、平移、缩放等操作将部件拼

接到一起,完成转辙机模型建立。 转辙机模型如图

3 所示。 对道岔的建模以普通单开道岔为例,完成

对钢轨、轨枕、钢轨夹、尖轨、护轨等的建模并进行线

形组合。 道岔尺寸如下:使用 60
 

kg 标准的钢轨进

行铺设,钢轨高度 176
 

mm,底宽 150
 

mm,头宽 73
 

mm,腰厚 16. 5
 

mm。 对道岔的建模和转辙机部件建

模一致。 道岔各结构建模完成之后,将转辙机安装

到位,并制作好道岔与转辙机的联动动画之后,整个

道岔的建模便完成了,单开道岔模型图如图 4 所示。
道岔建模完成后,将道岔和转辙机组合模型文

件导出为 fbx 格式,以便后续导入 Unity3D 平台用于

后续数字孪生系统的信息建模、数据驱动以及可视

化操作。

图 3　 S700K 转辙机模型图

Fig. 3　 S700K
 

turnout
 

model
 

diagram

图 4　 单开道岔模型图

Fig.
 

4　 Single
 

turnout
 

model
 

diagram

2. 2　 信息模型

在数字孪生系统中,数据是其运作核心。 信息

模型主要包括两类数据:静态数据,即道岔设备的相

关参数;动态数据,即设备运行时的实时数据。
道岔的静态数据包括设备型号,结构参数,设计

标准,材料信息,配置参数,安装要求以及维护保养

信息等,是设备自身的固有属性,通常由设备的型号

决定。
动态数据由道岔设备运行产生,这些数据会随

着道岔设备的工作状态的改变而改变,如电流,电
压,功率,尖轨位置等数据。 利用电压、电流、力矩、
位移等传感器实时采集道岔转辙机数据,通过阿尔

泰数据采集卡将传感器采集到的连续的模拟信号转

换为离散数字信号,经过 USB 总线通讯的方法传输

到 MySQL 数据库。 并在 MySQL 数据库中创建一个

名为 Operating
 

Data 的子数据库,然后在子数据库中

分别以 Current
 

Data、Voltage
 

Data、Resistance
 

Data、
Switch

 

position
 

Data 命名四张数据采集表来记录不

同类型数据。 通过上述方式来实现数据的实时传

输,建立实时、高效的信息模型。
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2. 3　 数据驱动及可视化

数据驱动与分析是基于数字孪生的状态识别模

型关键部分,是借助道岔实体的实时监测以及高速

数据传输,来实现对虚拟模型的驱动以及道岔运行

状态的可视化。 数据驱动与分析的实现流程如图 5
所示。

物理模型 信息模型 状态识别模型

状态检测 动态仿真

动画制作 MySQL数据库

3D建模 数据采集卡

S700K型道岔

服务层

数字孪生层

工作层

物理层

脚本驱动导入Unity3D

Blender建模 传感器

图 5　 数据驱动及可视化流程图

Fig.
 

5　 Data
 

driven
 

and
 

visualized
 

flowchart

　 　 首先在物理层提供数字孪生模型所需的三维数

据以及数据驱动所需的实时数据,其次在过渡层进

行数字孪生建模的准备工作包括 3D 建模、脚本编

写等,最后将 Blender 中创建的模型及动画导入

Unity3D 中,在 Unity3D 脚本中使用 MySqlConnection
和 MySqlCommand 类来建立数据库连接、执行查询,
并使用 MySqlDataReader 来读取查询结果并可视化。
数据更新频率设置为 40

 

ms 一次。

3　 CEEMDAN-GG 状态识别模型

有效的特征提取和退化指标构建对于转辙机状

态识别和预测具有关键意义。 将 CEEMDAN 与能量

熵计算相结合可以实现对功率曲线的显著特征提取

和指标建立。 同时结合 GG 聚类对模型状态进行识

别,构建 CEEMDAN-GG 状态识别模型。
3. 1　 CEEMDAN 分解

自适应噪声完备集合经验模态分解(
 

Complete
 

EEMD
 

with
 

Adaptive
 

Noise,CEEMDAN)
 

是一种基于

EMD
 

(Empirical
 

Mode
 

Decomposition,EMD)的模态分

解方法。 通过引入高斯噪声,结合多次叠加并平均,
抑制噪声和模态混叠问题,适用于非线性、非平稳信

号的时频特征分析。 具体分解步骤如图 6
 

所示。

求均值:IMF1=
1
I∑
i=1

l
IMF

更新残值：r1=x-IMF

IMF

EMD EMD EMD

添加白噪声n1 添加白噪声n2 添加白噪声nI

确定加入白噪声幅值ε和平均 次数I

原始信号x

添加白噪Ek-1（n1） 添加白噪Ek-1（n2）

EMD EMD EMD

IMFk1
IMFk2

IMFkI

求均值:IMFk=
1
I∑i=1

l
IMFki

完成分解:x=∑
i=1

K
IMFk+rki

更新残值:rk=x-IMFk

第
k
次
迭
代

第
一
次
迭
代

I1 IMFI2 IMFIl

ki

k

添加白噪Ek-1（nI）

图 6　 CEEMDAN 分解流程图

Fig.
 

6　 CEEMDAN
 

decomposition
 

flowchart
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　 　 CEEMDAN 方法将原始功率曲线分解成多组

IMF 组合,不同频率的振动信号对应的能量幅值分

布是不同的,为了准确反映这种区别有必要引入能

量熵
 

(Energy
 

Entropy,EE)的概念[19] 。 能量熵是一

种基于信号能量分布的熵度量。 假定 CEEMDAN 分

解不考虑剩余组分,根据其正交性质,分解出的 IMF
分量之和等于原始信号,能量熵 H 定义如下:

H =- ∑
n

i = 1
 

pi
 log

  

pi (1)

其中:

E = ∑
n

i = 1
E i (2)

pi =E i / E (3)
式中: pi 表示第 i个 IMF 的能量占总能量的比重; E i

表示第 i 个 IMF 的能量。
3. 2　 GG 聚类

GG 聚类算法使用模糊最大似然估计来衡量样

本之间的距离,与 Fuzzy、C-means 和 GK 算法相比,
可以进行非规则分布、不同形状方向的数据分析。
转辙机的退化过程具有随机、模糊、不可预知的特

点,并且无法有效确定转辙机性能退化边界,因此对

转辙机退化状态划分具有一定的困难性。 目前多采

用无监督聚类方法进行退化状态划分[20] 。 因此采

用 GG 聚类算法来对转辙机退化状态进行划分。
GG 聚类具体步骤如下:

(1)设 S700K 转辙机运行数据样本矩阵 X =
{x1,x2,…,xn}, 集合内 xk(k = 1,2,…,n) 含有 d 个

特征指标H1,H2,H3,…,Hd,集合 X 的聚类中心向量

V = ( v1, v2,…, vn), 使隶属度矩阵U = [μ ik] c×n ∈
[0,1],表示第 k 个样本对第 i 类的隶属度。 通过迭

代(U,V),使目标函数Jm 取最小值。

Jm(U,V) = ∑
c

i = 1
∑

n

k = 1
(μik)MD2

ik (4)
 

　 　 其中: M 为加权指数, Dik 为距离测度 (Dik =
2)。

(2)计算聚类中心

Vi =
∑

n

k = 1
(μl -1

ik )Mxk

∑
n

k = 1
(μl -1

ik )M

,
    

i = 1,2,…,c (5)
 

u(xk,vi) = exp(0. 5(xk -vi ( l) ) TA -1
i (xk -vi ( l)

 

)
 

(6)
 

　 　 其中: Ai 表示第 i 个聚类协方差矩阵。
(3)更新协方差矩阵

μ(1)
ik = 1

∑
c

j = 1
(
Dik(xk,vi)
D jk(xk,vi)

)
2

m-1

(7)
 

　 　 当 ‖U( l)_U( l - 1)‖ ≤ ε 时停止运算,否则

令 l
 

=
 

l + 1,直到满足终止条件。

4　 案例仿真

本文选取南京某站点铁路信号集中检测系统采

集的 S700K 道岔功率曲线数据作为研究对象,共获

取有效样本 200 条。
4. 1　 特征提取

通过 CEEMDAN 分解方法对 S700K 转辙机的

所有功率曲线样本数据进行分解,得到每条功率曲

线对应的 IMF 分量,给定满足正态分布、标准差为
 

1
的高斯白噪声,噪声幅值和比例分别为 1、0. 005,加
入噪声次数为 100 次。 分解结果以健康状态为例,
退化状态 CEEMDAN 分解如图 7 所示。

25
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100

0

-100

50
0

-50

50

0

-50

200

100

0 25 50 75 100 125 150 175
采样点数/个

0 25 50 75 100 125 150 175
采样点数/个

0 25 50 75 100 125 150 175
采样点数/个

0 25 50 75 100 125 150 175
采样点数/个

0 25 50 75 100 125 150 175
采样点数/个

IMF1

IMF2

IMF3

IMF4

IMF5

图 7　 退化状态 CEEMDAN 分解图

Fig. 7　 Decomposition
 

diagram
 

of
 

degraded
 

state
 

CEEMDAN

　 　 将所有 S700K 转辙机功率曲线通过 CEEMDAN
分解得到多个 IMF 分量,通过皮埃尔相关系数法,
最终确定与原始信号相关系数最高的 5 个 IMF 分

量作为有效特征,并分别计算,通过这些分量计算得

到特征参数,构建的特征参数集值见表 1。
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表 1　 S700K 特征参数集

Table
 

1　 S700K
 

feature
 

parameter
 

set

样本数据 H1 H2 H3 H4 H5

1 0. 007
 

0
 

0. 008
 

4
 

0. 011
 

1
 

0. 011
 

4
 

0. 012
 

6
 

2 0. 008
 

0
 

0. 008
 

0
 

0. 010
 

8
 

0. 011
 

1
 

0. 012
 

4
 

3 0. 007
 

7
 

0. 008
 

4
 

0. 011
 

0
 

0. 011
 

0
 

0. 012
 

5
 

4 0. 007
 

1
 

0. 007
 

5
 

0. 010
 

5
 

0. 010
 

1
 

0. 010
 

8
 

5 0. 007
 

8
 

0. 007
 

8
 

0. 011
 

0
 

0. 010
 

8
 

0. 012
 

6
 

118 0. 007
 

9
 

0. 008
 

6
 

0. 010
 

6
 

0. 010
 

8
 

0. 011
 

4
 

119 0. 008
 

4
 

0. 009
 

0
 

0. 011
 

1
 

0. 011
 

5
 

0. 011
 

4
 

120 0. 006
 

8
 

0. 008
 

1
 

0. 010
 

1
 

0. 010
 

4
 

0. 011
 

2
 

4. 2　 退化状态识别

由退化状态研究文献可知[21] ,将退化状态分为

3~ 5 个较为合理。 首先,通过主成分分析法对 IMFS
特征向量降维得到两个最具有代表性的特征 PC1、

PC2。 随后采用 GG 算法进行聚类,设置模糊度指数

m = 2、收敛阈值 e = 0. 000
 

01,分别对聚类数为 3、4、
5 的情况进行聚类。 聚类结果如图 8 所示,图中红

色叉表示聚类中心。
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　 (a)
 

c = 3　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (b)
 

c = 4
 

　
 

　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 (c)
 

c = 5
图 8　 聚类结果图

Fig.
 

8　 Cluster
 

result
 

chart

　 　 为评估不同聚类数的分类效果,选取戴维森堡

丁指数 ( Davies - Bouldin
 

Index, DBI )、 轮廓系数

(Silhouette
 

Coefficient, SC )、 CH 指 标 ( Calinski -
Harabasz,CH)作为分类结果的评价指标,结果见表

2。 其中,DBI 指标越小、SC 值越接近于 1,CH 值越

大、聚类效果越好[22] ,观察表 2 可知,当聚类数目为

5 时聚类效果最优。 结合实际情况,将转辙机的退

化过程分为 5 种状态:非常健康状态、良好状态、一
般状态、轻微退化、严重退化。 各状态的聚类中心坐

标见表 3。
表 2　 评价指标

Table
 

2　 Evaluation
 

indicators

聚类数 DBI SC CH

3 0. 460 0. 747 678. 542

4 0. 355 0. 785 1
 

219. 500

5 0. 301 0. 813 1
 

834. 240

表 3　 聚类中心坐标

Table
 

3　 Cluster
 

center
 

coordinates

状态 PC1 PC2

非常健康 2. 882 3. 911

良好状态 2. 772 2. 330

一般状态 2. 880 3. 404

轻微退化 2. 855 2. 856

严重退化 2. 878 1. 266

　 　
 

在实验数据集的基础上,选取转辙机故障发生

前 5 个月的功率数据曲线,从中等间隔抽取 80 条数

据作为测试数据集,将该数据集输入聚类模型进行

测试,最终模型分类准确率达到 96. 3%。 由于分类

准确率较高,可证明该模型具有有效性,能够作为道

岔转辙机数字孪生模型中转辙机状态识别模块的核

心算法。 将该方法应用于数字孪生模型后,可实现

对转辙机状态识别的可视化,如图 9 所示。
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(a)
 

非常健康

(b)
 

良好状态

(c)
 

一般状态

(d)
 

轻微退化

(e)
 

严重退化

图 9　 基于数字孪生的 5 种状态识别图

Fig.
 

9　 Five
 

state
 

recognition
 

diagrams
 

based
 

on
 

digital
 

twins

5　 结束语

本文在数字孪生技术的背景下,使用了开源软

件 Blender 构建了 S700K 型转辙机的物理模型,同
时构建信息模型,然后提出了 CEEMDAN-GG 模型

对转辙机状态识别,通过 CEEMDAN 将非线性功率

曲线数据分解为 5 个 IMF 分量,并计算相应分量的

能量熵构建特征向量集,利用 GG 聚类方法进行聚

类并确定聚类数为 5 时聚类效果最佳。 输入测试集

后,模型聚类准确率达到 96. 3%,具有一定准确性。
在数字孪生技术中运用该模型并给出可视化状态

图,实现对转辙机设备状态的有效监管。
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