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摘#要!车门控制系统是地铁车辆中最重要的子系统之一&其机电部件紧密耦合且存在频繁往复运动&易受环境和乘客干扰&故
障率居高不下’ 为准确检测诊断地铁车门早期故障&本文提出一种大数据驱动的车门故障特征优选方法和基于随机森林"Ea#
的智能诊断方法’ 首先&从地铁运营公司累积的大量车门运行状态数据中&提取门扇位置$驱动电机转速和电流信号的多阶段
时域特征指标&构建车门运行状态的特征向量%然后&应用距离评估准则&优选对故障敏感度高且对干扰鲁棒性强的车门状态特
征&降低特征维度&减少冗余$无关特征的干扰%以优选后的车门状态特征作为Ea网络的输入&故障标签作为输出&建立智能故
障诊断模型&实现车门系统不同微小故障状态的自动识别’ 在杭州地铁 !号线台架车门上的应用结果表明&所提方法能准确提
取早期故障的微弱特征&故障分类模型精度高&故障诊断准确率优于现有其他方法’
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:;引;言

车门是轨道交通运输车辆中最重要的部件之一&其健
康状态直接影响列车运行效率与乘客人身安全’ 尤其在
地铁车辆运营过程中&由于车门开闭频繁$乘客干扰因素

众多&导致客室车门故障频发(&) ’ 据统计&车门故障发生次
数约占客车系统总故障的 I"!以上(%) ’ 在严重故障发生之
前&车门通常会出现一些微弱的故障征兆’ 及时发现系统常
见故障的早期征兆&准确识别故障类型&提前进行系统维护&
可极大降低或避免灾难性故障的发生(I) &这对提高车门系统
的安全性$可靠性$降低故障率具有重要意义’
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地铁车辆运营过程中累积了大量的车门状态数据&
数据驱动的故障诊断与智能运维已成为行业热点方
向(!) ’ 但对于微小故障&由于其具有隐蔽性$潜伏性$模
糊性&难以被发现和捕捉&且不同微小故障之间难以准确
区分&迫切需求更先进$更智能的特征提取和选择方法以
及相应的故障诊断方法(@DN) ’ 现在比较流行的无监督特
征提取常常会出现大量无关特征和冗余特征(H) &从而影
响故障诊断的准确率’ 因此&能否有效提取凸显故障信
息的稳健特征值是数据驱动故障诊断方法的核心基
础(’) ’ 此外&选择准确率高且性能稳健的分类器也是确
保故障诊断方法性能的关键之一’

近年来&随着机器学习的快速发展&如人工神经网
络(&"D&%) $XD9,2+-聚类(&I) $贝叶斯网络(&!D&$) $支持向量
机(&ND&H)等相继被应用于车门状态监测与诊断领域&取得
了较好的效果’ 譬如&文献 ( &I)提出了一种基于 XD
9,2+-的微小故障诊断方法&在车门台架试验中取得了
良好的诊断效果’ 但该方法应用于实际车门系统时&对
环境和乘客干扰的鲁棒性较差’ 文献(&!)利用贝叶斯
网络对车门驱动电机进行异常状态分析%文献(&N)应用
支持向量机辨识车门设备的实时状态’ 这 % 种方法均通
过训练数据建立单一分类器&然后对测试样本集进行状
态识别实现故障诊断’ 但对于微小故障&由于其故障征
兆微弱$故障模式复杂&单一分类器诊断准确率较低’ 已
有研究表明&与单分类器相比&分类器群在复杂的故障诊
断问题中能够达到更高正确率(&’D%") ’

本文针对大数据驱动下的微小故障诊断技术中的 %大
核心步骤(%&) &首先运用距离评价准则对特征值进行敏感度
评估&选择出最优特征子集&然后采用多分类器的典型代
表---随机森林"12+G/94/1,-7-&Ea#(%%) &实现微小故障的智
能诊断’ 本文所提方法已在杭州地铁 !号线的台架门系统
中进行了应用验证&结果表明本文方法能准确提取早期故障
的微弱特征&故障分类模型精度高&故障诊断准确率优于现
有其他方法’

<;双向对开塞拉门控制系统

<@<;车门系统简介和常见故障

本文以地铁车辆中最常见的双向对开塞拉门为研究
对象(%I) &车门系统主要由机械控制和电气控制 % 部分组
成’ 其中&机械控制部分主要通过长$短导柱和螺杆完成
门扇的往复运动%电气控制部分主要通过电子门控制器
控制电机的旋转进而控制门扇的移动速度’ 电气和机械
控制部件相互作用&完成车门系统的运动控制’

车门结构复杂&安全苛求&零部件众多&且各部件间配
合紧密’ 随着列车的持续运营&由于元部件老化$磨损等
因素&车门系统会逐渐出现一些微小故障&影响车门性能&

微小故障的持续演变最终将导致车门严重故障的发生’
本文以车门安全体系规范及实际运营维修返回的相关技
术统计为依据&研究 N种典型微小故障工况&为工作人员
提供维修指导&避免系统严重故障的发生’ 如表 &所示’

表 <;车门典型微小故障
>’70"<;>1*$2’0$&2$*$"&+.’30+#).())/#1#+",

编号 微小故障状态 故障风险

& 对中尺寸异常 开门阻力增大甚至无法关闭

% :型尺寸异常 障碍检测功能异常&影响门的密封性

I 门扇高度异常 开关门阻力增大&障碍检测功能异常

! 门扇开度减小 影响开门障碍检测

@ 门扇开度增加 障碍检测功能异常

$ 密封尺寸减小 关门局部阻力增大

N 密封尺寸增加 开门阻力增大甚至无法关闭

<@=;数据预处理和特征初选

以杭州 !号线为例&目前可提供的车门监测参数包
括!驱动电机采集的车门位置$电机转速和电流信号’ 正
常开$关门时间为 I;@ -&采样周期为 &" 9-&即每条开关
门数据大约有 I@"个采样点’

微小故障具有极高的隐蔽性&驱动电机采集的原始参
数无法全面的体现车门运行状态’ 而车门系统各部件是
否有开裂$破损$润滑不良&部件之间装配是否合理&滑道
是否有异物&这些信息都可以体现在车门的运动曲线中&
而且不同部件的故障会导致车门曲线在不同运动阶段的
不同形式的异常变化’ 因此&本文首先提出一种多阶段多
值域的特征初选方法’ 根据车门工作原理&以车门速度曲
线为模板&将车门运动过程分为升速段$高速段$减速段$
缓行段和到位后段 @个阶段&如图 &所示&然后对系统测量
信号分阶段进行特征提取&建立特征向量集’

图 &#车门运动阶段划分示意图"以开门为例#
a*V=&#U)2-,-,V9,+727*/+ /4G//19/F,9,+7",=V=G//1/[,+*+V#
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目前&基于数据的元特征提取方法主要有时域分析
法$频域分析法和时频域分析法(%!) ’ 时域分析法是最常
用的特征提取方法’ 通过计算各种时域系数&得到时间
序列的低阶或高阶统计量&计算简单&物理意义明确’ 考
虑车门监测量频域信息匮乏&本文主要提取时域统计特
征&即通过计算车门位置$电机转速和电流信号在车门运
动各个阶段中的极值$均值$方差$偏度$峰度等指标构建
故障特征向量集5,D-b‘&
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式中!-表示开关门数据个数%‘表示初选的原始特征
数量’

本文一共提取 &H"个开关门数据特征&即 ‘J% b@
bI b$ J&H"&其中&%表示开门和关门共 %条曲线&@表
示 @个运动阶段&I 表示 I 个观测参数&$ 表示 $ 个统计
特征’ 每一次开关门运动曲线可提取 & 个初始特征向
量&,J(,&&,%&.&,&H")’

这些特征又可分为有量纲特征和无量纲特征(%@) &其
中&偏度和峰度属于无量纲特征&不受门系统各种工况的
影响&对微小故障有良好的诊断效果’ 最大值$最小值$
平均值和方差属于有量纲特征&可以反映车门阻力大小
及信号的波动等情况’

=;基于距离评估准则的特征优选算法

特征选择是从 &组特征中挑选出一些最有效的特征
以降低特征空间维数的过程(%$) ’ 依据其是否独立于后
续分类器的学习算法&特征选择方法可以分为过滤式
"a*37,1#和封装式"M12[[,1# % 种(%N) ’ a*37,1模式选择效
率较高&但a*37,1模式选择出来的特征子集与现有常用分
类器算法的结合效率较低&选择效果不理想最终导致分
类效果较差’ M12[[,1模式利用分类器的训练准确率评
估特征子集&与分类器契合度高&因而分类准确率高’

本文采用M12[[,1模式下的距离评估准则">LP#来
进行特征优选&利用特征间距离测度的评价函数筛选出
一定数量的特征子集’ 具体的评估原则是!同一类故障
数据的类内特征距离较小&不同类的故障数据的类间特
征距离较大’ 具体计算步骤如下(%H) ’

&#计算第3个特征在第[类故障数据中的类内距离&

/3&[J
&

-"-R&#$
-

O&. J&
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3J&&%&.&‘%[J&&%&.&7%
O&. J&&%&.&-&O6 ."

"%#

式中!-表示样本数%‘表示初始特征数%7表示微小故

障类别数%S3&["O#和S3&[".#分别表示样本O和样本 .在
第[类数据中第3个特征值’ 本文中‘J&H"&7JN’

然后&计算第3个特征值在 7类故障中的类内距离
的平均值!

L3J
&
7$

7

[J&
/3&[ "I#

%#计算-个样本的第3个特征在第 [类故障数据中
的平均值!

Y3&[J
&
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-
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然后&计算第 3个特征值在 7类故障的类间距离的平
均值!

LG3J
&

7"7R&#$
7

1&^J&
S3&1 RS3&^

1&^J&&%&.&7&16^ "@#
式中!Y3&1 和Y3&^分 别表示第 1类和第 类̂故障数据中-
个样本的第3个特征的平均值’

I#计算第3个特征的评估因子!

,3J
LG3
L3

"$#

当特征3的类间距离越大&类内距离越小时&评估因
子,3的值越大’ 也就是说&越能够满足评估原则的特征&
其评估因子的值就越大&该特征也就越敏感&对微小故障
正确分类的作用也越大’

!#计算完所有特征的评估因子 ,3"3J&&%&.&&H"#
后&按照,3值的大小对特征进行降序排列&逐一增加特征
的个数作为后续的Ea算法的输入’ 本文使用的特征输
入终止条件为!"&# 故障分类准确率达到 ’@!%"%# 特征
连续增加P个"一般选择 Pk@(%’) #&分类准确率没有提
高’ 当满足上述任一终止条件时&即停止输入特征&此时
选择的特征作为对故障进行分类的最优特征子集 5’

为了更清楚地解释该特征优选方法&图 % 以特征 2
和特征 Y在 I类故障数据中的特征评估为例进行解释’
将特征 2和特征 Y 进行敏感度对比&其中每类数据各 @
个样本&即7JI&‘J%&-J@’ 从图中可以看出&特征2
可以准确地将数据分为 I 类&特征 2的类内距离小于特
征 Y的类内距离&即L’ gL(&且特征2的类间距离大于
特征 Y的类间距离&即 LG’ hLG(&由式"$# 可得出&,’ h
,(’ 因此在对这 I类故障数据进行分类时&特征 2比特
征 Y更加敏感’

A;基于]U的智能故障诊断方法

A@<;]U

由 _1,*92+ 于 %""& 年提出的 Ea(&N)是一种利用随
机重采样技术" Y//7-712[#和节点随机分割技术构造多
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图 %#特征敏感度
a*V=%#a,2701,-,+-*7*F*7\

个决策树"G,6*-*/+ 71,,&>P#并通过投票获得最终分类
结果的集成机器学习方法’ Ea是由众多 >P分类器组
成的综合分类器 /9"Q&,;#&;J &&%&..#0&其中参
数集/,;0 是服从独立同分布的随机向量&#是随机林
中决策树的个数&在给定的自变量 Q下& 每个 >P分类
器通过投票确定最优分类结果(I") &图 I 所示为Ea方法
的原理’

图 I#Ea方法原理
a*V=I#56),9,/47),Ea

本文生成Ea的步骤如下’
&#通过 Y//7-712[重采样技术&从故障数据训练集中

有放回地重复随机抽取2个样本&重复#次"即生成树的
数目为##&每次抽取的 Y//7-712[样本集为>P生长的训
练集’

根据文献(I&)可知&Ea的诊断错误率在前期随着树
数量的增加&分类错误率大幅降低&当>P数量达到 !"以
后&错误率趋于稳定"大约为 ";""& $#&但是&模型的复杂
度和训练时间会随着树的数量变多而增加’ 因此&综合
考虑模型的准确率与复杂度&本文 Ea分类树的数量
#k!"’

%#随机选取候选分割特征&使分类器在结构上有所
不同’ 本文按照,3值的大小逐一增加特征的个数作为
DS算法的输入&每次从 3个输入特征中随机选取 E个特
征&且E+ &H"’ 根据文献(%%) 给出的经验公式&通常取

EJ*+7"槡3#&然后从选出的E个特征中采用信息增益的策
略&选择一个特征作为该节点的分裂特征’ 重复上述过
程构建每棵决策树分类器的分支&直到单棵>P能够描述
样本分类或遍历所有特征属性&在上述过程中E的值保持
不变’

I#每棵树都在没有任何剪裁的情况下最大限度地生长’
!#将生成的树组为Ea&根据 Ea的投票数对新数据

进行分类&投票规则如下&根据投票规则&最终判断出车
门的微小故障状态’

:"Q#J21V92̂
c $

;

3J&
T"9;"Q#J7# "N#

式中! :"Q# 为组合分类模型%9;"Q# 是单个 >P分类模
型%7是故障类别归属%T"*# 为指示函数&它的取值范围
是 "和 &&当括号中的条件成立时值为 &&否则为 "’ 最终
选择投票最多的故障类别作为样本数据的最终类别’

A@=;微小故障诊断模型

基于特征优选和 Ea分类器的微小故障诊断建模过
程流程如图 !所示’

图 !#微小故障诊断模型
a*V=!#>*2V+/-*-9/G,34/1*+6*[*,+742037-

详细建模步骤如下’
&#数据采集和预处理’ 采集 N种微小故障工况下的

电机原始参数&每种工况下采集-组样本&并对数据进行
预处理&包括对数据的对齐和劣点数据去除’

%#数据分段和特征提取’ 依据开关门的速度曲线和
工作原理采用多阶段多值域的特征初选方法&逐段计算
时域特征组成系统特征集 (,&&,%&.&,&H")’

I#每种故障状态数据集-中选择 .个样本为训练样
本&其余样本作为测试样本’ 对初选的特征集进行特征
选择过程如下!首先&计算出全部特征的类内距离L和类
间距离LG&并根据式"$# 计算出评估因子,3"3J&&%&.&
&H"#’ 然后&按照 ,3值的大小对特征进行降序排列&逐
一增加特征的个数输入Ea分类器进行训练并测试&得出
分类准确率&最后&根据终止条件选择出最优特征子
集 C’
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!#将最优特征子集 C作为Ea分类器的输入建立预
测模型@J(&&%&I&!&@&$&N)&用训练好的预测模型对测
试样本进行分类&最终识别出车门系统的微小故障类型’

C;实验与结果分析

C@<;实验简介

为验证本文方法的有效性和工程应用可行性&本文
以杭州地铁 !号线的台架车门为应用测试平台’ 首先检
查台架车门的相关尺寸和功能是否符合检验标准并确认
该门未发生任何形式的故障&然后通过人为有意调整车
门部件的尺寸$施加全程或局部阻力$安装正线列车的磨
损部件等手段&模拟单因子影响下的 N 种微小故障工况&
执行数周的开关门循环操作&获取相关的实验数据’

C@=;基于特征优选和]U分类器的微小故障诊断结果

首先&采集 N类典型的微小故障类型车门数据各 %""
组&样本总容量为 & !""组’ 微小故障类型如表 &所示&分
别为!对中异常$:型异常$高度异常$门扇开度减小$门扇
开度增加&密封尺寸减小&密封尺寸增加’ 为 N 种微小故
障状态分别标上标签@J (&&%&I&!&@&$&N)&即故障类别
7J N&每类故障样本数-J %""’ 每种工况下&随机选择
其中 &$"组作为训练数据&剩余 !"组作为测试数据’

然后&采用多阶段多值域的特征初选方法对电机原
始参数进行特征提取&共提取到 &H" 个开关门特征向量&
即‘J&H"&并建立原始特征集’

对 &H"个初选特征进行特征评估&计算各特征的评
估因子,3"3J&&%&.&&H"#&如图 @所示’

图 @#特征集的评估因子
a*V=@#LF23027*/+ 4267/1-4/12334,2701,-

根据从大到小的顺序&按照,3值的大小对特征进行
降序排列&逐一增加特征的个数输入 Ea分类器进行训
练和测试’ 当达到终止条件时&输入 Ea分类器的特征

增加到 %"&即选择出%"个敏感特性组成最优特征子集
(C&&C%&.&C%")&即位于图 @ 中水平线的上方的特征&水
平线的高度对应于第 %" 个敏感特征评估因子的大小
,%"",%" JI;’&H #’ 表%所示为所选敏感特征的序号和相
应的评估因子,3’

表 =;敏感特征
>’70"=;E"&#$+$G"."’+3/"#

敏感特
征编号

特征序号 ,3
敏感特
征编号

特征序号 ,3

& &&H N;’’! && @" @;I’$

% !@ N;@N! &% @@ @;I!"

I I N;@N! &I !’ @;I&"

! && N;@N! &! &@ !;’@N

@ &H $;N%% &@ @I !;N%N

$ %$ $;$@I &$ @! !;"N$

N &" $;I’" &N &N !;"N$

H @% $;"&" &H %! !;"N$

’ ’ @;’$% &’ ’& I;’$H

&" %@ @;!N! %" N’ I;’&H

##最后&将最优特征子集 (C&&C%&.&C%") 输入 Ea建
立预测模型&用训练好的预测模型对测试样本进行分类&
图 $所示为使用原始特征集时 Ea分类器对微小故障的
诊断情况&图 N 所示为特征选择后 Ea分类器的诊断情
况&对比可以看出&特征选择前 Ea对于门扇开度减小和
门扇开度增加这 % 种微小的错误故障诊断较多&特征选
择后有了明显的改善’ 计算出全部特征集 (,&&,%&.&
,&H") 和最优特征子集(C&&C%&.&C%") 的平均分类准确率

&*!k
&
2$

2

3J&
*3!& 2JN&并将二者进行比较&如表 I所示’

图 $#基于原始特征和Ea分类器的微小故障诊断结果
a*V=$#>*2V+/-*-1,-037-Y2-,G /+ /1*V*+234,2701,-,72+G

7),Ea632--*4*,1DY2-,G 9,7)/G
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图 N#基于优选特征和Ea分类器的故障诊断结果
a*V=N#>*2V+/-*-1,-037-4/1EaY2-,G 9,7)/G 247,1

/[7*9234,2701,-,3,67*/+

表 A;不同特征集用于诊断的准确率比较
>’70"A;!$’%&)#$#’223/’21 .)/]U7’#"(,"+5)(

9$+5+5")/$%$&’0."’+3/"#"+’&(+5")*+$,’0."’+3/"#"+

特征集 样本数量 诊断错误数 &*A!

原始特征集 %H" !% H@

最优特征子集 %H" $ ’H

##通过表 I 的对比结果可知&分类平均准确率 &*!从
H@!提高至 ’H!’ 原始特征集分类准确度相对较低的原
因是某些特性对门系统的微小故障状态不敏感’ 也就是
说&提取的 &H"个特征不能准确识别不同状态之间的差
异&从而影响了分类的准确性’ 然而&通过对原始特征集
(,&&,%&.&,&H") 进行特征评估&选择出包含 %" 个敏感特
征的最优特征子集(C&&C%&.&C%") 作为 Ea分类器的输

入&可以显著提高故障诊断准确率&*!’
逐步将Ea分类器的输入特征数从 & 个增加到 &H"

个&并对其进行训练和测试’ 为了使平均分类准确率&*!
与输入特征的个数3之间的关系更清晰&绘制了它们之间
的关系曲线&如图 H所示’ 可以发现&开始增加的特征的
敏感性比较强&因此 &*!随着特征数量的增加而提高’
但当输入Ea分类器的特征数量在一定程度上继续增加
时&分类准确率&*!开始减少’ 这是由于随后增加的特征
对车门系统 N种微小故障状态的分类不敏感’ 随着特征
数量的增加&门系统的几种微小故障状态之间的差异越
来越模糊&因此&*!随着特征数量的增加而减小’ 结合
表 I和图 H可以看出&原始特征集中包含大量的冗余特
征和无关特征’ 因此&去除不利于分类甚至影响分类准
确率的不敏感特征&不仅可以减小数据集规模&而且可以
提高Ea分类器的分类准确率’

图 H#诊断准确率与输入特征个数之间的关系
a*V=H#P),1,327*/+-)*[ Y,7],,+ G*2V+/-*-2660126\2+G

7),+09Y,1/4-,3,67,G 4,2701,-

C@A;]U分类器和常用分类算法的诊断结果和对比分析

为了验证 Ea分类器在微小故障诊断问题上的优
势&本文选择了 I 种对比性方法&包括!应用较为广泛的
贝叶斯网络&5:‘算法&以及作者早期开发并已在广州
地铁正线上成功应用的基于XD9,2+-聚类的故障诊断算
法’ 其中&5:‘采用(D5:‘& XD9,2+-中选择类簇数#k
N’ 图 ’e&&所示为 I 种方法基于原始特征集的诊断结
果&图 &%e&!所示为 I种方法基于最优特征子集的诊断
结果&其中&Ea分类器$贝叶斯$5:‘和 XD9,2+-的诊断
准确率如表 !所示’ 结果可知&使用最优特征集后&几种
算法的准确率都得到提高&其中 Ea分类器的诊断准确
率达到了 ’H!&而其余 I 种算法的准确率均没有达到
’"!’ 通过和其余 I 种算法的诊断结果进行对比可知&
在相同样本数据的条件下&无论是否进行特征选择&Ea
分类器都具有明显的优越性&使用 Ea分类器进行微小
故障诊断可以获得更精确的诊断结果’

图 ’#基于原始特征和贝叶斯网络的微小故障诊断结果
a*V=’#>*2V+/-*-1,-037-Y2-,G /+ 7),/1*V*+234,2701,-,72+G

_2\,-*2+ +,7]/1C Y2-,G 9,7)/G
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图 &"#基于原始特征和 5:‘的微小故障诊断结果
a*V=&"#>*2V+/-*-1,-037-Y2-,G /+ 7),/1*V*+234,2701,-,7

2+G 5:‘Y2-,G 9,7)/G

图 &&#基于原始特征和XD9,2+-的微小故障诊断结果
a*V=&&#>*2V+/-*-1,-037-Y2-,G /+ 7),/1*V*+234,2701,-,7

2+G XD9,2+-Y2-,G 9,7)/G

图 &%#基于优选特征和贝叶斯网络的微小故障诊断结果
a*V=&%#>*2V+/-*-1,-037-4/1_2\,-*2+ +,7]/1C Y2-,G

9,7)/G 247,1/[7*9234,2701,-,3,67*/+

图 &I#基于优选特征和XD9,2+-的微小故障诊断结果
a*V=&I#>*2V+/-*-1,-037-4/1XD9,2+-Y2-,G 9,7)/G

247,1/[7*9234,2701,-,3,67*/+

图 &!#基于优选特征和 5:‘的微小故障诊断结果
a*V=&!#>*2V+/-*-1,-037-4/15:‘DY2-,G 9,7)/G

247,1/[7*9234,2701,-,3,67*/+

表 C;不同学习算法诊断准确率比较
>’70"C;M),*’/$#)&).($’%&)#+$2’223/’21 ).($.."/"&+

0"’/&$&% ’0%)/$+5,#

学习算法
样本
数量

诊断错
误数量

原始特征集的
诊断准确率A!

最优特征集的
诊断准确率A!

Ea %H" !% H@ ’H

贝叶斯 %H" $$ N$ H@

5:‘ %H" N" N@ H@

XD9,2+- %H" N@ NI H"

Y;结;;论

车门系统微小故障征兆微弱$不确定性强且不同故
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障之间难以区分&迫切需求更先进更智能的特征选择算
法和故障诊断分类器’ 本文提出一种大数据驱动的车门
故障特征优选方法和基于随机森林的智能诊断方法&得
出以下结论’

&#根据车门运动特性&分段提取监测参数的时域特
征&能提取大量有效特征&但其中也包括了许多无用特征
和冗余特征’

%#通过>LP特征选择方法对提取到的特征进行敏
感度评估&可选择出最优特征子集作为 Ea分类器的
输入’

I#在相同样本数据的条件下& Ea诊断模型比其他
几种经典模型的诊断准确率高&更加适用于微小故障
诊断’

实验结果表明&该智能诊断方法能够有效捕捉微小
故障信息&准确诊断出故障类型&并克服了基于 XD9,2+-
算法的诊断方法鲁棒性差等缺陷&应用前景明确’
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G*2V+/-*-4/1Y,21*+V-Y2-,G /+ *9[1/F,G 4*-) -]219
23V/1*7)97//[7*9*W,+,0123+,7]/1C (.)=_,21*+V& %"&’



%""## 仪#器#仪#表#学#报 第 ! " 卷

"@#! !!D!H=
(&I)#SQ<R M& ZSQ<R J& Tc < J& ,723=8+6*[*,+7

2+/923\G,7,67*/+ 4/112*3]2\F,)*63,G//1-\-7,9Y2-,G
/+ 2G2[7*F, 9,2+ -)*47630-7,1*+V( ()=()*+,-,
Q07/927*/+ (/+V1,--=8LLL& %"&N!&%’ND&I"%=

(&!)#周巧莲& 金碧筠&冒玲丽& 等=基于贝叶斯网络地铁车
门系统可靠性分析和故障诊断(.)=沈阳工业大学学
报& %"&!& I$"!#!!!&D!!@=
ZS?cKT& .8<_J& ‘Q?TT& ,723=E,3*2Y*3*7\
2+23\-*-2+G 42037G*2V+/-*-/49,71/G//1-\-7,9Y2-,G /+
_2\,-*2+ +,7]/1C (.)=./01+23/45),+\2+Vc+*F,1-*7\/4
P,6)+/3/V\& %"&!& I$"!#!!!&D!!@=

(&@)#徐霖=城轨列车客室车门系统故障诊断方法研究---

基于改进的P?U585法与贝叶斯网络(>)=北京!北京
交通大学& %"&@=
icT=E,-,216) /+ 42037G*2V+/-*-9,7)/G /401Y2+ 12*3
F,)*63,[2--,+V,1/9[2179,+7G//1-\-7,9! _2-,G /+
*9[1/F,G P?U585 9,7)/G 2+G _2\,-*2+ +,7]/1C (>)=
_,*B*+V! _,*B*+V.*2/7/+Vc+*F,1-*7\& %"&@=

(&$)#王金鑫&王忠巍&马修真&等=基于贝叶斯网络的柴油机
润滑系统多故障诊断(.)=控制与决策& %"&’& I!"$#!
&&HND&&’!=
MQ<R.i& MQ<RZSM& ‘QiZS& ,723=>*2V+/-*-
/49037*[3,42037-/4G*,-,3,+V*+,30Y1*627*/+ -\-7,9
Y2-,G /+ _2\,-*2+ +,7]/1C-(.)=(/+71/32+G >,6*-*/+&
%"&’& I!"$#! &&HND&&’!=

(&N)#梁治华&曹江涛&姬晓飞=基于 LL‘>和 (5D5:‘的滚
动轴承故障诊断研究 (.)=机电工程& %"&’ " $#!
$%%D$%N=
T8Q<RZSS& (Q?.P& .8ia=a2037G*2V+/-*-/4
1/33*+VY,21*+VY2-,G /+ LL‘> 2+G (5D5:‘ (.)=
./01+23/4‘,6)2+*623h L3,671*623L+V*+,,1*+V& %"&’
"$#! $%%D$%N=

(&H)#洪杰& 韩磊& 苗学问& 等=基于支持向量机的滚动轴
承状态寿命评估(.)=北京航空航天大学学报& %"&"&
I$"H#!H’$DH’’=
S?<R.& SQ<T& ‘8Q?iM& ,723=Q--,--9,+7Y2-,G
/+ -0[[/17 F,67/1 926)*+, 4/1 1/33*+V Y,21*+V
V12G,D3*4,(.)= ./01+23 /4 _,*B*+V c+*F,1-*7\ /4
Q,1/+207*6-2+G Q-71/+207*6-& %"&"& I$"H#!H’$DH’’=

(&’)#张钰&陈珺&王晓峰&等=随机森林在滚动轴承故障诊断
中的应用 (.)=计算机工程与应用& %"&H& @! " $#!
&""D&"!&&&!=
ZSQ<RJ& (SL<.& MQ<Ria&,723=Q[[3*627*/+ /4
12+G/9 4/1,-7 /+ 1/33*+V ,3,9,+7 Y,21*+V- 42037
G*2V+/-*-(.)=(/9[07,1L+V*+,,1*+V2+G Q[[3*627*/+-&

%"&H& @!"$#! &""D&"!&&&!=
(%")#胡青& 孙才新& 杜林& 等=核主成分分析与随机森林

相结合的变压器故障诊断方法 (.)=高电压技术&
%"&"& I$"N#! &N%@D&N%’=
ScK& 5c< (i& >c T& ,723=P12+-4/19,142037
G*2V+/-*-9,7)/G 0-*+V 12+G/9 4/1,-7-2+G X,1+,3
[1*+6*[3, 6/9[/+,+7 2+23\-*- ( .)=S*V) :/372V,
L+V*+,,1*+V& %"&"& I$"N#! &N%@D&N%’=

(%&)#李远军&孙继炫=基于特征提取与识别两阶段的汽车电
机轴承故障诊断(.)=电子测量与仪器学报& %"&’&
II"%#! @$D$I=
T8J.& 5c<.i=(219/7/1Y,21*+V42037G*2V+/-*-Y2-,G
/+ 420374,2701,,̂71267*/+ 2+G 1,6/V+*7*/+ -72V,-(.)=
./01+23/4L3,671/+*6‘,2-01,9,+72+G 8+-7109,+727*/+&
%"&’& II"%#! @$D$I=

(%%)#_EL8‘Q<T=E2+G/9 4/1,-7(.)=‘26)*+,T,21+*+V&
%""&& !@!@DI%=

(%I)#贡智兵& 王祖进=城轨塞拉门综合评价方法研究(.)=

新型工业化& %"&H& H"$#! NNDH%&H’=
R?<R ZS _& MQ<R Z .=P), ./01+23/4+,]
*+G0-71*23*W27*/+ ( .)= P), ./01+23 /4 <,]
8+G0-71*23*W27*/+& %"&H& H"$#! NNDH%&H’=

(%!)#(SL<Ri& i8<RZ& K8<J& ,723=E,3*2Y*3*7\2+23\-*-
/49,71/G//1-\-7,9Y2-,G /+ a‘L(Q(.)=./01+23/4
8+7,33*V,+7T,21+*+V 5\-7,9-h Q[[3*627*/+-& %"&!&
@"!#!%&$D%%"=

(%@)#徐国权& 罗倩& 郭鹏飞=多特征评估筛选的滚动轴承
故障诊断算法 (.)=计算机仿真& %"&H& I@ " &%#!
!!$D!@"&!@@=
icRK& Tc?K& Rc?Ua=E/33*+VY,21*+V42037
G*2V+/-*-23V/1*7)9Y2-,G /+ 9037*4,2701,,F23027*/+ 2+G
-,3,67*/+ (.)=(/9[07,15*90327*/+& %"&H& I@ " &%#!
!!$D!@"&!@@=

(%$)#郑宝芬& 苏宏业& 罗林=无监督特征选择在时间序列
数据挖掘中的应用(.)=仪器仪表学报& %"&!& I@"!#!
HI!DH!"=
ZSL<R _ a& 5c S J& Tc? T=Q[[3*627*/+ /4
0+-0[,1F*-,G 4,2701, -,3,67*/+ *+ 7*9, -,1*,- G272
9*+*+V(.)=()*+,-,./01+23/456*,+7*4*68+-7109,+7&
%"&!& I@"!#! HI!DH!"=

(%N)#姚旭& 王晓丹& 张玉玺& 等=特征选择方法综述(.)=

控制与决策& %"&%& %N"%#!&$&D&$$& &’%=
JQ?i& MQ<Ri>& ZSQ<RJi& ,723=509921\/4
4,2701,-,3,67*/+ 23V/1*7)9-(.)=(/+71/32+G >,6*-*/+&
%"&%& %N"%#!&$&D&$$& &’%=

(%H)#JQ<R_5& SQ<P& Q<.T=QEPDX?S?<L<+,0123



#第 $期 施#文 等!数据驱动的地铁车门微小故障智能诊断方法 %"&##

+,7]/1C 4/142037G*2V+/-*-/41/727*+V926)*+,1\(.)=
‘,6)2+*6235\-7,9- 2+G 5*V+23U1/6,--*+V& %""!&
&H"I#!$!@D$@N=

(%’)#雷亚国& 何正嘉& 訾艳阳& 等=基于特征评估和神经
网络的机械故障诊断模型(.)=西安交通大学学报&
%""$& !""@#! @@HD@$%=
TL8JR& SLZS.& Z8JJ&#,723=‘,6)2+*62342037
G*2V+/-*-9/G,3Y2-,G /+ 4,2701,,F23027*/+ 2+G +,0123
+,7]/1C-(.)=./01+23/4i*n2+ .*2/7/+Vc+*F,1-*7\&
%""$& !""@#!@@HD@$%=

(I")#贺思捷&刘大同& 彭宇=遥测数据驱动的无人机飞行
状态识别方法 (.)=仪器仪表学报& %"&$& IN " ’#!
%""!D%"&I=
SL5 .& T8c>P& UL<RJ=a3*V)79/G,1,6/V+*7*/+
9,7)/G /47), 0+92++,G 2,1*23F,)*63, Y2-,G /+
7,3,9,71*6 G272 ( .)=()*+,-,./01+23/456*,+7*4*6
8+-7109,+7& %"&$& IN"’#! %""!D%"&I=

(I&)#(cPTLEX& _EL8‘Q<T=E2+G/94/1,-7-(.)=‘26)*+,
T,21+*+V& %""!& !@"&#!&@ND&N$=
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LD92*3! &H%%@$"%I$"j&$I=6/9
#E5$J"&1,6,*F,G ),1_;56;G,V1,,41/9

Q+)0*c+*F,1-*7\*+ %"&N=5),*-6011,+73\2‘;56;62+G*G27,27
<2+B*+Vc+*F,1-*7\/4Q,1/+207*6-2+G Q-71/+207*6-=S,192*+
1,-,216) *+7,1,-7-*+630G,G272DG1*F,+ 42037G*2V+/-*-2+G ),237)
92+2V,9,+7=

##陆宁云"通信作者#&&’’H 年于东北大
学获得学士学位&%"""年于东北大学获得硕
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现为南京航空航天大学教授&主要研究方向
为数据驱动的故障诊断$故障预测与健康管
理等’

LD92*3! 30+*+V\0+j+022=,G0=6+
#D3V$&%13& "(/11,-[/+G*+V207)/1# 1,6,*F,G ),1_;56;
G,V1,,& ‘;56;G,V1,,& 2+G U);>;G,V1,,23341/9</17),2-7,1+
c+*F,1-*7\*+ &’’H& %"""& 2+G %""!& 1,-[,67*F,3\=5),*-
6011,+73\2[1/4,--/127<2+B*+Vc+*F,1-*7\/4Q,1/+207*6-2+G
Q-71/+207*6-=S,192*+ 1,-,216) *+7,1,-7-*+630G,G272DG1*F,+
42037G*2V+/-*-& 42037[1,G*67*/+ 2+G ),237) 92+2V,9,+7=

许志兴&&’’I年于南京工业大学获得学
士学位&&’’N年于南京工业大学获得硕士学
位&%""&年于南京航空航天大学获得博士学
位&现为南京康尼机电股份有限公司高级工
程师&主要研究方向为轨道车辆门系统的远
程监测$故障智能诊断$车门的智能运维系

统等’
LD92*3! &"&H!H&’$$jgg=6/9
#K3H5$B$&% 1,6,*F,G )*-_;56;G,V1,,2+G ‘;56;G,V1,,Y/7)
41/9<2+B*+VP,6) c+*F,1-*7\*+ &’’I 2+G &’’N 1,-[,67*F,3\& 2+G
1,6,*F,G )*-U);>;G,V1,,41/9<2+B*+Vc+*F,1-*7\/4Q,1/+207*6-
2+G Q-71/+207*6-*+ %""&=S,*-6011,+73\2-,+*/1,+V*+,,127
<2+B*+VX2+V+*‘,6)2+*6232+G L3,671*623(/=& T7G=S*-92*+
1,-,216) *+7,1,-7-*+630G,1,9/7,9/+*7/1*+V& *+7,33*V,+742037
G*2V+/-*-2+G *+7,33*V,+792*+7,+2+6,-\-7,9/412*3]2\F,)*63,
G//1-\-7,9=


