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摘要:为了克服高速列车轴箱轴承的健康监测指标随运营线路、速度变化而波动,解决传统阈值法

难以基于统一标准进行轴承健康监测的问题,提出了多运营工况下高速列车轴箱轴承的阈值适配

智能健康监测方法。首先,通过分析特征与转速的Spearman相关系数,对多运营速度下的轴承健

康指标进行归一化处理,消除车速变化所产生的健康指标波动,从而实现监测阈值与列车运营工况

的自动适配。然后,建立基于随机特征子集和主成分方向分割的改进孤立森林(SPCD-iForest)
算法,利用多维特征提供的协同信息在数据的主成分方向对轴承的正常与故障状态进行划分,
并在保持监测准确性的同时提高异常检测的计算效率。最后,通过列车轴箱轴承线路试验数据

对提出的智能健康监测方法进行验证。结果表明:所提方法消除了列车运营工况变化对轴箱轴

承健康指标的影响,其输出的异常因子为0~1之间的无量纲指标,可有效反映轴箱轴承健康状

态的变化;相较于轨旁声学检测方法,能够提早10d以上发现轴承故障。所提方法可适应列车

不同运营速度、不同线路下的监测诊断需求,对保障高速列车安全运行、实现轴箱轴承的预测性

延寿维护具有重要意义。
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Abstract:Toovercomethefluctuationsinhealthmonitoringindicatorsofaxleboxbearingsin
high-speedtrainsduetovariationsinoperatinglinesandspeeds,andtoaddressthedifficultiesof
traditionalthreshold methodsin monitoringbearinghealthbasedonaunifiedstandard,a
thresholdadaptiveintelligenthealthmonitoringmethodforaxleboxbearingsundermultiple
operatingconditionsisproposed.First,byanalyzingtheSpearmancorrelationcoefficients
betweenfeaturesandrotationalspeed,thehealthindicatorsofthebearingsatmultipleoperating
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speedsarenormalizedtoeliminatefluctuationscausedbychangesintrainspeed.Thisenablesthe
automaticadaptationofmonitoringthresholdstothetrain’soperatingconditions.Next,an
improvedIsolationForestalgorithmbasedonrandomfeaturesubsetsandprincipalcomponent
directionsegmentation (SPCD-iForest)isestablished.Thisalgorithm usesthecollaborative
informationprovidedbymultidimensionalfeaturestoclassifythenormalandfaultystatesofthe
bearingsalongtheprincipalcomponentdirectionofthedata,enhancingthecomputational
efficiencyofanomalydetectionwhilemaintainingmonitoringaccuracy.Finally,theproposed
intelligenthealthmonitoringmethodisvalidatedusingdatafromlinetestsoftrainaxlebox
bearings.Resultsshowthattheproposedmethodeliminatestheimpactofchangesintrain
operatingconditionsonthehealthindicatorsofaxleboxbearings.Theoutputanomalyfactorisa
dimensionlessindicatorrangingfrom0to1,effectivelyreflectingchangesinthehealthstatusof
theaxleboxbearings.ComparedtotheTADStracksideacousticdetectionmethod,itcandetect
bearingfaultsmorethan10daysinadvanceandisadaptabletomonitoringanddiagnosticneeds
acrossdifferenttrainspeedsandlines.Thismethodissignificantforensuringthesafeoperation
ofhigh-speedtrainsandenablingpredictivemaintenanceforaxleboxbearings.
Keywords:high-speedtrains;axleboxbearings;health monitoring;isolatedforest;feature

normalization

  高速铁路作为国家重要基础设施与国民经济大

动脉,是推动实现中国式现代化的重要引擎。截至

2023年底,全国铁路运营里程达15.9万km,高铁

里程达4.5万km,稳居世界第一[1]。高速度、高密

度的铁路运营对列车的安全可靠运行提出了更高要

求。2021年,国家铁路局印发《“十四五”铁路科技

创新规划》,明确指出要以智能铁路技术突破、安全

保障技术明显提升为发展目标,构建形成基于全方

位检测监测数据的风险预测预警与防控的一体化主

动安全防控技术体系[2]。
轴箱轴承是高速列车走行部的关键部件,在列

车运营过程中,承受了来自车体和转向架传递的静

态压力,同时,在牵引、制动工况下还会承受沿轨道

方向的动态载荷[3]。此外,在车轮多边形、踏面擦

伤、钢轨波磨等轮轨关系恶化的条件下,轴箱轴承退

化过程加剧[4]。为了及时发现潜在隐患,避免重大

事故的发生,轴箱轴承的实时健康监测至关重要[5]。
当前,列车轴箱轴承的健康监测主要采用计划

检修与轨旁声学检测。其中,计划检修难以及时发

现轴承的突发性故障[6-7],轨旁声学检测仅在列车通

过检测点时才进行数据获取与分析,难以判断列车

轴承的实时健康状况[8-9]。为提升列车轴承健康监

测的实时性,实时分析列车轴箱轴承的振动、温度等

数据,提取能够反映轴承健康状态变化的特征指标,
并结合阈值法判断轴承正常与否,是当前高速列车

车载端轴箱轴承健康监测的迫切需求[10-11]。

围绕轴承智能健康监测,国内外学者开展了大

量工作。例如,Randall等系统总结了轴承故障诊

断中的信号处理方法,为后续研究奠定了重要基

础[12]。Xu等揭示了不同径向间隙的轴承特性,提
出了一种基于调制信号双谱边带估计器的轴承间隙

监测指标[13]。Abhilash等提出了一种改进的小波

互谱方案用于滚动轴承的健康监测,借助异常值技

术从统计指标中选择贡献带宽,提高其他互相关尺

度的指标[14]。Wang等对谱峰度、谱负熵、谱基尼指

数和谱平滑度指数进行了研究,揭示了它们之间的

密切关系,分别给出了基于领域知识的权重设计和

数据驱动方法[15]。雷亚国等开发了基于深度学习

的轴承智能诊断方法,实现了故障特征的自适应提

取[16]。Wang等将卷积神经网络与双向门控循环单

元模型相结合,利用自适应噪声和主成分分析的完

全集合经验模态分解自动构建健康指标[17]。
不同线路的运营条件存在差异,尤其在不同运

营速度下,轴箱轴承的健康指标随着外部工况的变

化而显著波动。高速行驶时,列车的动态载荷远高

于低速行驶时,这直接影响了轴箱轴承的受力情况,
使得固定阈值法难以准确判断轴承健康状态。针对

这些问题,传统的轴承健康监测方法往往依赖于经

验丰富的专家手动设置多个固定阈值,这不仅耗时

耗力,需要大量的数据积累,而且灵活性差,难以适

应复杂多变的实际工况[18-19]。
为了消除工况变化对轴承健康监测的影响,An
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等提出了基于循环神经网络的轴承监测框架,通过

长短 期 记 忆 网 络 中 门 单 元 的 作 用,忽 略 工 况 状

态[20]。Wang等提出了一种新的多源域特征自适应

网络,使用特征提取器从不同的源域和目标域对中学

习可迁移特征,然后构建特定于域的分布对齐模块,
减少所有域对之间的偏移[21]。Zhou等建立混合系统

响应模型来描述设备的运行过程,以神经网络参数作

为健康状态的表示,并通过对神经网络参数进行降

维,构建健康指标进行实时监测[22]。Moshrefzadeh
等提出频谱幅度调制方法,计算信号包络谱的脉冲

性以量化其循环平稳性水平,用于变载荷及变转速

的健康监测[23]。这些方法虽然可以在变工况下进

行,但通常需要复杂的模型设计和参数调整,这种复

杂性限制了它们的实际应用,尤其是在高速列车的

实时监控中,难以实现快速、精准的响应。
针对上述问题,本文通过寻找最优阶次,实现多

运营速度下的特征归一化,并通过结合随机维度特

征子集和主成分方向划分数据的改进孤立森林算法

(SPCD-iForest),使用异常分数来进行轴承的健康监

测,适应不同运营速度、不同线路下的监测诊断需求。
本文所提出的方法模型简单、计算效率高,可为高速列

车轴箱轴承的实时健康监测提供一种新的解决方案。

1 多运营速度下的特征归一化

在高速列车的行驶过程中,不同的运营速度会

导致轴箱轴承的振动信号在频域和时域上的特征值

产生差异,从而影响振动监测阈值的设置。为了克

服这一挑战,本文提出了多运营速度下的特征归一

化处理方法,方法流程如图1所示,具体步骤如下。

图1 多运营速度下的特征归一化方法流程图

Fig.1Flowchartoffeaturenormalizationmethodunder
multipleoperatingspeeds

步骤1 获取特征和转速信号。从列车振动信号中

提取出若干时域、频域特征Xi,同时获取转速信号

V。本文所选用的特征包括时域均方根、峰峰值、频
域均方根和谱能量,即i=1,2,3,4。这些特征能够

有效反映振动信号的强度,对于后续分析具有重要

意义。
步骤2 设置阶次搜索参数。在确定相关特征和转

速信号后,接下来需要设置阶次搜索参数。具体而

言,需要确定阶次p的搜索范围(p1,p2)以及搜索

步长s。本文设置搜索范围为(0.01,10),搜索步长

设置为0.01。设置初始阶次p=p1作为起始值进行

后续的阶次优化过程。
步骤3 计算归一化特征。基于当前的阶次p,计算

每个特征与转速之间的归一化特征形式,即Xi/Vp。
此归一化处理旨在消除转速变化对振动特征的影

响,以便更准确地提取反映轴箱轴承健康状态的特

征信息。
步骤4 计算相关性。在获得归一化特征后,计算

每个归一化特征Xi/Vp 与转速信号V 之间的相关系

数ρ。由于轴箱轴承的健康指标与转速之间的关系

通常呈现非线性且不完全符合正态分布,并且健康

指标的异常波动较大,因此本研究中采用Spearman
相关系数来捕捉这种单调的变化趋势[24]。
步骤5 判断是否完成搜索。计算完相关系数后,
判断当前阶次p 是否已经达到了预定的搜索上限

p2。如果当前阶次小于搜索上限,则调整阶次为p+
s,并返回步骤3与步骤4继续进行归一化处理和相

关性计算。如果当前阶次已经达到或超过搜索上

限,则结束搜索。
步骤6 寻找最优阶次。在完成所有阶次的搜索

后,基于计算得到的相关性结果,选择相关系数最小

的阶次p* 作为最优阶次。此时,归一化后的特征

Xi/Vp* 与转速V 的相关系数达到最低值。换言之,
此阶次下的归一化特征可以最大限度地消除转速变

化对监测阈值的影响。
步骤7 获取归一化特征。利用最优阶次p* 对所有

特征进行归一化处理,得到特征Xi/Vp*。这些特征

可以作为输入数据,用于进一步的健康监测任务。
归一化后的特征不再受转速波动的干扰,能够更加

准确地反映轴箱轴承的状态。
图2展示了4种时域、频域特征(时域均方根、

峰峰值、频域均方根、谱能量)在阶次搜索过程中的

相关性变化。通过观察这些图形可以明显看到,每
个特征在某一特定阶次下,归一化后的特征与转速
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之间的相关系数达到最低值,而这个最低值非常接

近于0。这表明,采用最优阶次后,归一化特征与转

速几乎无关,从而实现了排除转速干扰的目的。

(a)时域均方根

(b)峰峰值

(c)频域均方根

(d)谱能量

图2 各特征阶次搜索过程中的相关性

Fig.2 Correlation during the order search process of

eachfeature

2 SPCD-iForest智能健康监测模型

针对不同高速列车的轴箱轴承故障阈值难以设

定的问题,本文在孤立森林(iForest)算法的基础

上,设计了改进算法———SPCD-iForest,利用滑动窗

口获取轴箱轴承实时振动数据的异常得分,实现轴

箱轴承的健康监测。

2.1 孤立森林算法

孤立森林是一种无监督异常检测算法,不需要

借助类似距离、密度等指标去描述样本与其他样本

的差异,而是直接通过分割数据的难易去刻画疏离

程度[25],算法简单、高效,在工业界应用较多。算法

包括训练和评分两个阶段。
在训练阶段进行之前,需要明确构建的孤立树

数量k,以及每棵孤立树的最大深度l。训练阶段的

步骤如下。

步骤1 随机采样。假设数据集 D = {x1,x2,…,

xn},包含n个样本,每个样本xi∈Rd,即每个样本

包含d个特征值。从数据集中随机抽取一个子集D'
∈D,子集大小为φ(通常φ≪n)。
步骤2 划分数据。对每个子集D',递归构造孤立

树:随机选择一个特征f= {1,2,…,d}。在该特征

范围内随机选择一个分割点c,满足c∈ [minD'f,

maxD'f],将数据集D'分成两部分:D'L= {x∈D':

x<c}和D'R= {x∈D':x≥c}。
步骤3 多棵树的构造。对D'L和D'R递归执行上述

步骤,直到以下停止条件之一成立:① 数据已经无

法再分割,即只包含一条数据;② 达到预设的树高

度l。此时得到一棵孤立树T1。重复上述步骤,构建k
棵孤立树T1,T2,…,Tk。

孤立森林通过计算样本在所有孤立树中的平均

路径长度,并利用其与预期路径长度的对比来评估

异常分数。异常分数计算公式为

s(x,φ)=2-E(h(x))/c(φ) (1)
式中:x为要隔离的样本;h(x)为指样本通过该孤

立树,从树的根节点到达该样本被孤立的节点所

需要的边数;E(h(x))为该样本在森林中所有树

的路径长度的平均值;c(φ)为树的平均路径长度,
作为标准化的基准,用于将路径长度标准化,具体

如下

c(φ)=

0, φ<2
1, φ=2

2H(φ-1)-2
(φ-1)
φ

, φ>2

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(2)

式中:H(φ-1)为调和数,H(φ-1)=ln(φ-1)+
0.58。

由式(1)和式(2)可知,当样本的平均路径长度

与树的平均路径长度相等,即E(h(x))=c(φ),异
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常分数s(x,φ)=0.5;E(h(x))越小,s(x,φ)越趋近

于1;E(h(x))越大,s(x,φ)趋近于0。也就是说,样
本的平均路径长度越大,异常分数越低,且通常可以

认为异常分数不超过0.5时,对应样本为轴承正常

状态下采集。判定为异常的阈值,则需要根据实际

需求进行设置。

2.2 SPCD-iForest算法

在实际应用中,振动数据通常具有高维、分布复

杂的特点,而轴承故障信号往往埋藏在正常信号的

噪声中。传统的孤立森林算法在处理高维数据时,
以单维度特征的随机划分为基础,这种方法难以捕

捉特征之间的相互关系,导致对异常点的检测能力

有限。尤其是在故障信号表现为多特征联合变化

时,单维划分的方式很容易忽略关键的异常模式,存
在明显不足。

传统的孤立森林算法基于单特征划分的方式存

在“伪影”问题,导致部分数据的异常检测出现错误,
而扩展孤立森林算法采用二维特征的随机斜率划

分,缓解了单维特征划分的局限性[26]。然而,这种

算法依然存在不足。一方面,仅考虑二维特征仍然

难以全面刻画高维数据中复杂的特征关联性;另一

方面,使用随机斜率作为划分依据缺乏对数据分布

的有效利用,划分方向往往与数据的主要变化方向

不一致。这种随机性在高维场景下更加明显,难以

准确描述多特征间的联合变化,限制了对复杂异常

模式的检测能力。
针对上述问题,本文提出了一种基于随机特征

子集和主成分方向分割的孤立森林算法,能够更高

效地利用特征间的协同信息,提升高维复杂数据的

异常检测能力。
改进后的孤立森林算法在训练阶段采用了新的

分割策略,主要步骤如下。
步骤1 随机维度子集采样。假设数据集D={x1,

x2,…,xn},包含n个样本,每个样本xi∈Rd。从数

据集中随机抽取一个子集D'∈D,子集大小为φ(通
常φ≪n)。从d个特征中随机选择t个特征,构成随

机特征子集F={x1,x2,…,xφ}∈Rt,其中1≤t≤d。
从所有可用的特征中随机挑选出一小部分特征,
用来帮助决策树进行数据划分。这种方式不仅可

以避免模型过度依赖于某些特定特征,提高算法

的泛化能力,而且能更高效地利用高维数据中不

同特征的组合所包含有用的信息,从而更好地识

别异常点。

步骤2 计算主成分方向。对随机特征子集F 进行

主成分分析(若后续树的构造选取到同样的特征子

集,则无需重复进行),获得t个主成分方向向量{v1,

v2,…,vt}及其对应的重要性比例(解释的方差){r1,

r2,…,rt}。主成分的排序按照其对应的解释的方差

由大到小排列,其中vi 代表第i个主成分方向,ri 代

表第i个主成分方向解释的方差的比例,表示该主

成分对数据方差的贡献。例如v1 表示第一主成分方

向 (解释方差最大)。
步骤3 基于主成分方向划分数据。每次划分基于

对应主成分构造超平面:超平面方程为vTix =b,

i=1,2,…,t,其中b为随机截距,取值范围为该特

征子集在vi 方向上投影的最小值与最大值之间。根
据主成分方向的重要性比例,动态调整划分方向的

频率。例如,对于二维特征子集,若v1 的重要性是v2
的2倍,则划分过程中超平面vT1x=b的出现频率是

超平面vT2x=b的2倍。
步骤4 多棵树的构造。按照主成分方向的加权比

例递归执行划分,直到满足停止条件,得到孤立树

T1。重复上述步骤,构建k棵孤立树T1,T2,…,Tk。
评分阶段与传统孤立森林算法相同。

图3展示了本文SPCD-iForest算法在不同维

度特征下的划分策略。图3(a)中,以时域均方根单

一特征为例,数据具有唯一的主成分方向,此时

SPCD-iForest与传统孤立森林算法完全一致,因而

传统孤立森林算法可以视为SPCD-iForest的一种

特例。图3(b)中,以二维特征(时域均方根、峰峰

值)为例,红色划分线由第一主成分方向确定,蓝色

划分线由第二主成分方向确定。由于使用了主成分

重要性加权划分策略,红色划分线的数量多于蓝色

划分线。图3(c)进一步将分割情况扩展至三维特

征(时域均方根、峰峰值及频域均方根),其中红色

划分面由第一主成分方向确定(与第一主成分垂

直)。该平面优先捕捉数据的主要变化趋势,随着

划分的递归进行,其他主成分方向生成的划分面

进一步细化数据分布区域,从而更精准地实现异

常点的隔离检测。
相比传统孤立森林算法和现有的扩展孤立森

林算法,本文SPCD-iForest算法通过选择随机特

征子集,增强了对复杂异常模式的检测能力,同时

利用主成分分析,快速聚焦于数据的主要变化方

向,降低了划分随机性,使划分方向更加贴合数据

的实际分布。
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(a)一维特征分割策略

 
(b)二维特征分割策略

 
(c)三维特征分割策略

图3 不同维度特征时SPCD-iForest健康监测的分割策略示意图

Fig.3SchematicdiagramofsegmentationstrategyforSPCD-iForestwithdifferentdimensionalfeatures

2.3 整体模型框架

为了实现高速列车轴箱轴承实时健康监测,本文

设计了基于SPCD-iForest的健康监测模型,模型框架

如图4所示,分为离线建模和在线测试两个阶段。

图4 基于SPCD-iForest健康监测模型整体框架

Fig.4OverallframeworkofthehealthmonitoringmodelbasedonSPCD-iForest

2.3.1 离线建模

在离线建模阶段,模型使用历史监测数据进行

训练,流程包括以下步骤。
数据预处理与特征提取:首先使用带通滤波器

去除无关频段的噪声干扰,保留轴承谐振频率范围

内的有效信号。对滤波后的信号进行包络解调分

析,提取包络信号中的特征频率成分。从包络解调

后的信号中提取多种统计特征,这里包括4种时域

和频域特征:时域均方根(反映时域信号的整体能量

水平)、峰峰值(表示信号的振动幅度大小)、频域均

方根(表示频域中信号的能量强度)、谱能量(描述信

号的整体能量分布)。
特征归一化:结合轴承的运行速度,利用图1所

示的多运营速度下的特征归一化方法,确定最佳特

征阶次p*,从而实现速度归一化,尽可能降低速度

对特征的影响。
数据清洗及模型训练:由于转向架和轮轨直接

接触,一旦轨道不平顺就会产生冲击,这些冲击可能

会导致误报,因此采用箱线图剔除其中存在的异常

点[27],通过计算每个特征的四分位数,剔除大于上

限的异常值,以减少瞬时冲击带来的干扰。为了进

一步增强模型的鲁棒性,将滑窗内数据点的异常分

数取平均值,作为该数据段的综合异常分数。随后,
利用这些数据段的异常分数训练SPCD-iForest模

型,用于后续的健康监测。
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2.3.2 在线测试

在测试阶段,模型用于实时监测高速列车轴承

的健康状态,流程包括以下步骤。
数据预处理与特征提取:与离线建模阶段相同,

需要对轴承实时振动数据进行带通滤波和包络解

调,然后再提取时域和频域特征。
特征归一化:利用离线阶段寻找到的最优阶次

p*将提取的特征进行归一化处理,减小转速变化对

特征产生的影响。
数据清洗及模型评价:首先利用采用箱线图对

实时特征进行清洗,剔除瞬时冲击带来的干扰,增强

模型的鲁棒性。清洗后的实时数据被存储于缓冲

区,缓冲区存储一定数量(数量由滑窗决定)的数据

点后,输入离线阶段训练好的SPCD-iForest模型,
计算数据段的异常分数,最后结合模型输出的异常

分数,基于3σ准则确定阈值,对列车轴承的运行状

态进行实时监测。

3 数据集及验证结果

3.1 数据集介绍

采用两组高速列车轴箱轴承的线路试验数据对

本文所提方法进行验证。试验中设置采样频率为

40kHz,每次采集轴承转动20圈的振动信号,并使

用轨旁声学系统(TADS)进行检测和报警。
图5为某天内线路试验列车的轮轴转速变化。

对于采集到的振动数据,首先,提取4种时域和频

域特征,包括时域均方根、峰峰值、频域均方根和谱

能量。以第一组试验轴承为例,绘制了时域均方

根和谱能量的特征变化图,如图6(a)、(d)所示。
由于不同车速下的特征数据混杂在一起,同时受

到瞬时冲击干扰,因此特征变化趋势不明显。若

直接依据这些特征划定阈值,将增加漏报和误报

的风险。

图5 某天内列车轮轴转速变化图

Fig.5 Wheelaxlespeedchangechartwithinoneday

3.2 特征归一化分析

针对运营速度多变的问题,对特征数据进行了

归一化处理,消除不同运营条件下的量纲差异。根

据图2所示的分析结果,确定了时域均方根和谱能

量的最优阶次分别为1.07和2.15。如图6(b)、(e)
所示,归一化后的特征变化能够有效减少速度变化

的影响,从而更清晰地揭示特征变化趋势。为了剔

除由于瞬时冲击干扰带来的噪声,采用了箱线图方

法进行数据清洗。如图6(c)、(f)所示,清洗后的特

征表现出更加稳定的变化趋势,较好地反映了轴承

的实际退化过程。

(a)时域均方根 (b)归一化后的时域均方根 (c)清洗后的时域均方根

(d)谱能量 (e)归一化后的谱能量 (f)清洗后的谱能量

图6 第一组轴承试验数据均方根、谱能量的各阶段特征变化图

Fig.6CharacteristicchangesofRMSoftestdataandspectralenergyineachstageofthefirstbearing
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3.3 健康监测结果分析

使用离线正常数据训练SPCD-iForest模型,并
对清洗后的特征计算数据段的异常分数。在模型训

练和测试过程中,关键参数的设置如表1示,其中,
模型中森林树的数量设为100,即使用100棵树来

构建模型,以保证存在足够的决策树来提高检测精

度。训练阶段假设数据集无异常值,因此异常点比

例参数接近于0;在测试阶段,为识别出异常状态,
设置异常点比例参数为0.1,即数据集中约有10%
的异常点。每棵树使用的特征数量设置为1~4之

间的随机值,即通过选择随机特征子集,增强模型对

复杂异常模式的检测能力。此外,为增强模型鲁棒

性,计算一定滑窗大小范围内数据异常分数的平均

值,以此作为该数据段的综合异常分数,考虑到滑窗

大小取值过大会导致报警日期的准确度降低,因此

本文中选取滑窗大小为20。
表1 模型关键参数

Table1 Modelkeyparameters

参数 训练阶段取值 测试阶段取值

孤立森林树的个数 100 100
异常点比例参数 0.001 0.100

特征数 1~4的随机值 1~4的随机值

滑窗大小 20 20

图7展示了两组轴承的异常分数变化情况。从

图中可以观察到:轴承运行的初期阶段,异常分数维

持在0.5上下浮动,与理论分析结果一致,表明轴承

处于健康状态;在报警前的一段时间内,异常分数逐

渐上升;两组轴承分别经过196d10h和234d16
h,TADS系统发生报警,报警时两组轴承的异常分

数分别为0.731和0.713。
基于异常分数的前75%数据,并应用3σ准则

计算得出的阈值分别为0.515和0.564。对应的报

警时间分别为181d4h和223d16h,相较于TADS
系统的报警时间,分别提前了15d6h和11d,表明通

过结合异常分数和3σ准则进行健康监测,可以早于

TADS系统感知轴承的潜在故障,从而降低运行风

险并减少维护成本。

(a)第一组轴承的异常分数变化

(b)第二组轴承的异常分数变化

图7 两组列车的异常分数变化

Fig.7Abnormalscorechangesoftwosetsoftrains

两组数据在本方法报警时的包络谱如图8所

示。由图可以明显看到,在报警时,轴承的外圈

故障特征频率及其倍频突出,说明此时轴承发生

了外圈故障。因此,基于本文算法的诊断结果能够

准确反映出轴承的异常状态,并为故障诊断提供有

效依据。

(a)第一组轴承

(b)第二组轴承

图8 两组外圈故障轴承报警时包络谱

Fig.8Envelopespectrumwhentwosetsofouterringfaulty
bearingsalarm

3.4 算法对比

为验证SPCD-iForest算法的性能优越性,将其

与现有的扩展孤立森林算法进行了对比。针对同一

段数据集进行异常值检测,扩展孤立森林从4个特
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征(时域均方根、峰峰值、频域均方根和谱能量)中选

择两个特征,并基于这两个特征进行随机斜率划分;

SPCD-iForest算法随机选择特征,并利用主成分分

析确定数据的主要变化方向,基于这些主成分方向

进行加权划分。图9直观地展示了上述2种算法基

于时域均方根和峰峰值时的划分策略。

(a)扩展孤立森林算法

 
(b)SPCD-iForest算法

图9 扩展孤立森林与SPCD-iForest的特征划分策略对比

Fig.9Comparisonoffeaturepartitioningstrategiesbetween

extendediForestandSPCD-iForest

从第一组线路试验数据中选取包含正常点和异

常点(比例约10%)的数据集,并利用3σ准则计算

出的阈值(即0.515)进行异常检测,分别使用扩展

孤立森林和SPCD-iForest算法进行对比。结果表

明,2种算法在异常点识别方面都具有较好效果,检
出率均达到95%以上。考虑到高速列车轴箱轴承

健康监测要求实时性强,进一步比较了2种算法的

计算效率。当森林中树的数量均设为100、每棵树

的样本数量设为200时,预设的树高度为远大于样

本总数,直到数据无法分割才会停止划分。

图10 扩展孤立森林和SPCD-iForest算法的划分次数统计

 Fig.10Statisticsonthenumberofpartitionsforextended
isolationforestandSPCD-iForests

图10绘制了不同特征组合下扩展孤立森林和

SPCD-iForest算法的划分次数,前6种算法为特征

两两组合时的扩展孤立森林。结果表明,扩展孤立

森林算法在遍历所有特征组合下的划分次数均多于

SPCD-iForest,表明SPCD-iForest在划分数据时能

够更好地利用数据的内在结构,特别是考虑到特征

间的联合变化和主成分方向,能够减少划分次数并

提高计算效率。这说明SPCD-iForest算法在保证

轴承异常检测准确性的同时,能够更快地完成检测

任务,满足适合实际工程中实时监测的需求。

4 结 论

本文分析了多运营工况下高速列车轴箱轴承的

振动数据特点,并针对轴承健康监测阈值难以统一

的问题,提出了基于特征归一化和SPCD-iForest的

阈值自适配智能健康监测方法,在线路试验数据上

进行了测试,得到以下结论。
(1)提出了多运营速度下的轴箱轴承特征归一

化方法,通过Spearman相关系数评估不同阶次下

归一化特征与转速的相关性,选取相关性最小的阶

次作为最优阶次,从而消除了转速变化对监测特征

的影响,使不同运营速度下的特征具有相同尺度,为
健康监测提供了统一的特征基础。

(2)设计了基于随机特征子集和主成分方向分

割的改进孤立森林(SPCD-iForest)算法,结合多维

特征的协同信息及其主成分方向进行划分。相比传

统的单维度特征划分和扩展孤立森林的随机斜率划

分,SPCD-iForest算法能更准确地捕捉高维数据中

的异常模式。对比实验表明,SPCD-iForest算法在

保持检测准确性的同时减少了划分次数,具有更高

的计算效率。
(3)通过线路试验数据验证,所提方法输出的异

常分数为0~1之间变化的无量纲指标,能够有效反

映轴箱轴承的健康状态变化。通过3σ准则计算出

的阈值,可自动适配不同列车、不同运营速度下的轴

箱轴承健康监测任务。
尽管所提方法在线路试验数据中具有良好的效

果,但仍然存在待优化的地方。例如,如何结合更多

的实车数据和复杂工况,以提高模型的泛化能力。
此外,所提方法能够较早诊断出轴承故障,有助于提

前制定维护计划,但在工程实际中,过早的报警或导

致不必要的停机和维护。对此,下一步可通过以下

方式进行优化:一是动态调整报警阈值,结合实时监

测数据,避免在故障初期就发出报警;二是结合故障

演化模型,通过分析故障发展趋势来推迟报警时机;
三是采用多层次报警系统,在不同阶段触发不同级

别的报警,以便在轴承故障对系统产生实际影响之

前发出预警。未来研究可以探讨如何合理地平衡早

期诊断和实际应用中的需求,从而提升整体的监测

效果和工程应用中的实用性。
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