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基于 t-SNE 的重载铁路钢轨波磨伤损演化指标
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摘　 要　 认识钢轨服役性能演化规律对降低重载铁路钢轨运维成本具有重要意义。 针对钢轨运行环境复杂多变,难以构建

科学有效的伤损演化指标以反映客观发展规律的问题,提出了基于 t-分布随机近邻分布( t-distributed stochastic neighbor em-
bedding,t-SNE)的波磨伤损演化规律构建方法。 首先,对钢轨原始波磨振动信号提取时域、频域、统计学、熵的特征指标;然

后,使用随机森林算法对特征进行特征重要性排名,选取排名靠前的特征构建特征矢量;接着使用 t-SNE 等方式降维,验证了

t-SNE 更具优势,使用欧氏距离度量和中值滤波法进行平滑处理得到最终的时序性伤损退化指标。 结果表明本文方法对于伤

损阶段的划分具有较好的区分度、抗干扰能力和工程实用性。
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Evolution Indicators of Heavy-Duty Railway Rail Wave
Wear Damage Based on t-SNE
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[Abstract] 　 Understanding the evolution law of rail service performance is of great significance for reducing the operation and
maintenance costs of heavy-duty railway rails. Due to the complex and variable operating environment of rail tracks, which makes it
difficult to construct scientifically effective damage evolution indicators to reflect objective development patterns, a method based on
t-SNE(t-distributed stochastic neighbor embedding) was proposed for constructing the evolution law of corrugation damage. Firstly, the
time-domain, frequency-domain, statistical, and entropy features were extracted from the original rail corrugation vibration signal. The
random forest algorithm was then used to rank the features by importance, and the top-ranked features were selected to construct the
feature vector. Dimensionality reduction was performed using t-SNE and other methods, and it is found that t-SNE demonstrates
superior performance. The final temporal damage degradation index is obtained through Euclidean distance metric and median filtering
for smoothing. The results indicate that this method provides good discrimination, anti-interference capability, and practical
applicability for damage stages classification.
[Keywords]　 rail wave grinding; injury evolution law; degradation trend characteristics; t-SNE; damage stages

　 　 重载铁路凭借强大、高效、低成本的运输能力,
成为国民经济中大宗散装货物的重要交通运输方

式。 铁路钢轨在列车总重大、运量大、行车密度和

速度高、运行环境恶劣等严苛条件下长时间服役,
不可避免地面临伤损劣化失效进而影响行车安全

的问题。 轻微伤损主要采取钢轨打磨,严重伤损往

往需要更换钢轨。 钢轨维护过早会浪费人力物力、
推高运维成本,以至影响重载铁路竞争力;维护过

晚则会导致安全事故造成巨大损失。 深刻地研究

钢轨的伤损演化规律进而采取合理的运维策略,对
重载铁路的长远发展具有重要的意义。

目前对于工业原件伤损的研究方法主要分为

基于机理建模和基于数据建模两大方向。 机理模

型或称物理模型,在解决工程伤损演化问题上被广

泛地应用。 机理模型是描述过程机制或原理的模

型。 不仅仅包括定量的数学模型,也应该包括定性
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的描述变量间的驱动关系模型。 汪梦寒等[1] 使用

ABAQUS 建立轮轨耦合有限元模型,分析轨道模态
特性和轮轨瞬态滚动特性,发现波磨的产生主要与
轨道结构中高频固有特性相关,高频模态特征被激

发是导致和加剧波磨的根本原因;陈金明等[2] 为研

究地铁 e 型弹条扣件的疲劳性能,通过有限元软件
ABAQUS 仿真扣件系统进行疲劳寿命的预测分析;
王思维等[3]使用多体动力学仿真软件 SIMPACK 构

建了车辆动力学模型,对牵引及制动工况下的钢轨

波磨进行诊断,实现故障频率的准确定位;Bo 等[4]

基于轮轨接触力学和多体动力学方法研究车轮的
塑性滚动,指出缓解塑性滚动可以减少车轮的滚动
接触疲劳损伤;基于机理建模深入探讨了工业元件
退化的本质,理论上可以对元件的性能达到较好的
预测精度,然而对于相互作用关系较为复杂的元件
而言,建模过程将变得非常复杂、有非常严格的适
用条件和较差的迁移性,需要研究人员对元件运行
的深层机理有着较深的了解。 微小的差异和扰动
在经过多个环节的放大和积累后,都有可能使得模
型和实际产生巨大的差距,造成模型失效。

基于数据建模的预测方法能够克服机理模型
对研究者学术专业或生产经验要求较高、建模过程
复杂等困难,直接从信号数据中获取设备的退化趋
势与特征,运用机器学习预测设备的剩余使用寿

命、演化规律。 刘渊博等[5] 提出了结合了核主成分

分析(kernel principal component analysis, KPCA)和
卷积自编码器构建健康指标;吴梦蝶等[6] 通过集合

经验模态分解分解振动信号获取特征、马氏距离表

征退化趋势;白雲杰等[7] 基于小波包分解和一维卷

积神经网络构建了柴油发动机气门芯的健康评估

指标;Wen 等[8]利用高斯混合建模构建轴承健康指

数、划分健康阶段和检测早期故障;基于数据驱动
的伤损演化规律研究方法通过研究系统的输出响
应信号以探索元件劣化衰退的内在规律,在避免了
传统机理建模模型复杂、限制条件苛刻可移植性
差、计算量巨大等缺陷的同时,取得了较好的拟合
效果。 然而,上述方法均存在一定缺陷:所提方法
往往过于侧重于对伤损指标的趋势预测,对于构建
的伤损指标本身往往缺乏较好的鲁棒性,不能体现
元件伤损的客观发展规律,容易造成伤损的误诊断。

针对钢轨运行工况复杂,难以获取科学可靠的
伤损演化特征难的问题,现提出基于随机森林的特
征筛选以获取高维度的特征集、基于 t-SNE 的特征
融合以获取高维特征集蕴含的低维度演化趋势;针
对钢轨运行工况复杂多变、环境噪声干扰较大导致
伤损指标的时序性较差的问题,提出结合欧氏距离

和中值滤波法以获得伤损退化指标;使用实际钢轨
波磨的振动数据评估波磨伤损的发展进程,证实本
文方法在研究钢轨波磨伤损领域构建演化指标、评
估伤损发展、探索演化规律等系列问题上的有效性

和科学性。

1　 基于 t-SNE 的伤损评估原理

为构建重载铁路钢轨波磨损伤的伤损指标,使
用列车行驶通过伤损路段产生的振动数据作为输
入,使用箱型图法剔除异常信号,特征提取和 t-SNE
降维处理获取高维特征空间蕴含的低维度内在的
本质演化趋势属性,进而使用欧氏空间度量体现其
时序性、使用中值滤波法削弱噪声波动获得最终的

演化指标,进行演化规律的评估。
1. 1　 随机森林特征重要性筛选

提取的特征表现不一,为了选择较好的特征,
使用随机森林特征重要性排名对特征进行筛选。
随机森林 ( random forest) 由若干决策树 ( decision
tree)组成。 随机森林的主要步骤如下。

(1)采用抽样放回的方法从样本集中选取 n 个
样本作为一个训练集。

(2)使用步骤(1)得到的样本集生成一颗决策
树,在生成的每一节点上:随机不重复地选择 d 个特

征,利用它们分别划分样本集,本文依据基尼指数
作为特征划分的依据指标。

(3)重复上述步骤共 k 次,其中的 k 即为随机森

林中决策树的个数。
(4)用训练得到的随机森林对测试样本进行预

测,依据票选法决定最终的结果。
求得各个特征在所有决策树上所做的贡献量

即求出各个特征在决策树节点上分枝前后的基尼
指数(Gini index)的差值。 将各特征基尼指数变化

量除以全体特征基尼指数总和,以求出各特征在全
体特征中的贡献量,最后再依据贡献量大小排序,
并剔除在特征贡献度中排名靠后的特征。

设共有 k 个特征类别, pi 表示第 i 个类别的概

率估计值,得到基尼指数 Gini(p) 为

Gini(p) = ∑
k

i = 1
pi(1 - pi) = 1 - ∑

k

i = 1
p2
i (1)

变量在节点 m 的重要性,即节点 m 分枝前后,
Gini 指数变化量为

VIM jm = GIm - GIl - GIr (2)
式(2)中: VIM jm 为特征 j 在节点 m 上的基尼指数变

化值; GIm 为分枝前的基尼指数; GIl 和 GIr 为节点

m 分枝后,产生的两个新节点的基尼指数。
特征 j 在决策树中出现在节点集合 M 中,由此
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得到特征 j 在第 i 棵决策树上的基尼指数变化量为

VIMij = ∑
m∈M

VIM jm (3)

假定随机森林中有 n 棵决策树,特征 j 的总基
尼指数变化量为

VIM j = ∑
n

i = 1
VIMij (4)

特征 j 对于全体特征的贡献占比为

VIM′j =
VIM j

∑
c

i = 1
VIMi

(5)

式(5)中: VIM′j 为特征 j 对于全体特征的贡献占比;

∑
c

i = 1
VIMi 为所有特征基尼指数总和。

本文研究使用基于随机森林特征重要性排名
的特征筛选对提取的钢轨特征进行筛选以获取表
现较好、能代表钢轨伤损劣化发展的时序性特征,
这一方法能够较好地解决传统特征筛选方法抑制
过拟合效果较差、不能较好体现特征之间相互关
系、处理高维数据面临维度灾难等等困难。 该方法
在遥感[9]、交通安全预测[10]、故障检测[11]、剩余寿
命预测[12]等领域都得到了广泛的应用。
1. 2　 特征降维获取演化特征

设 X 为高维空间数据集,维度为 D,样本个数为

n,Y 为低维度特征数据集,维度为 d,满足 d < D,
即: X = {x1,x2,…,xn} ⊆RD,Y = {y1,y2,…,yn} ⊆
Rd 若存在映射 f(·) 可以使 ∀y j ∈ Y,f(y j) = x j,则
可认为低维的 Y 可以表征高维的特征数据集 X。 这

一过程被称为降维,能够去除数据的冗余信息、分
析数据的内在规律和特征。 本文研究通过对钢轨
多种特征进行降维以获得钢轨随时间推进的演化

特征。
重载铁路钢轨工作环境复杂严苛,加之研究对

象振动信号本身具有波动性,毫无疑问会导致数据
样本的高度非线性。 传统上为了获取特征集的共
有属性常采用的主成分分析 ( principal component
analysis, PCA)线性降维方法不能够很好地获取高
维复杂的数据样本所蕴含低维本质的退化趋势。
为克服以上缺陷,学界提出了一系列改进或替代方
案。 作为 PCA 的改进方案之一,KPCA[13-16] 在一些
故障诊断实例中取得了较好的效果;等距特征映射
(isometric feature mapping, ISOMAP) [17-20] 作为一种
重要的流形学习方法也在伤损诊断领域得到了广
泛的应用。

t-SNE 在高维非线性数据的处理上得到了广泛
应用。 Lee 等[21] 通过深度神经网络自适应提取隐
藏特征结合 t-SNE 提高了轴承故障分类的精度,在

不同噪音水平下依然体现了较好的准确度和鲁棒
性;Zair 等[22]提出了基于自编码器、t-SNE 和多核卷
积神经网络的故障自动检测和分类;Jiang 等[23] 提
出了一种基于尺度变量离散熵和参数 t 分布随机邻
域嵌入算法的滚动轴承故障诊断的混合分层故障
诊断方法,提高了诊断的准确性和速度。

t-SNE 原理是将高维空间特征数据集 X 内的点
通过条件概率的形式表示,基于“高维空间特征样
本点 X 之间服从高斯分布、低维度特征样本点 Y 之
间服从 t 分布”的假设之下,提出了以下算法原理。

(1) x· 表示 X 中的一点,计算高维空间中 xi 和
x j 两两样本的条件概率密度函数 p j i。

p j i =
exp

- xi - x j
2

2σ2
i

∑
k≠i

exp
- xi - xk

2

2σ2
i

(6)

式(6)中: σi 为以 xi 为中心的高斯分布方差,可根据
困惑度 Prep 和二分搜索确定,困惑度的公式为

Prep = 2 -∑
n

j = 1
P j| ilog2p j| i (7)

(2)计算 xi 和 x j 两两样本之间的联合概率密度
函数。

P ij =
P i| j + P j| i

2n (8)

(3)构建低维数据样本概率分布。 利用自由度
为 1 的 t 分布计算 xi 和 x j 在低维空间中映射的样本
yi 和 y j 的联合概率分布 Qij。

Qij =
(1 + yi - y j

2) -1

∑
k≠l

(1 + yk - yl
2) -1

(9)

(4)计算梯度 ∂C
∂Y 的值。

∂C
∂Y = 4∑

n

j =1
(Pij - Qij)(yi - yj) (1 + yi - yj 2) -1

(10)
式(10)中:C 为 KL 散度,用以表示高维度 P 概率分
布 P ij 与低维度 Q 概率分布 Qij 的相似度。

C = KL(P Q) = ∑
n

i = 1
∑

n

j = 1
P ij ln

P ij

Qij
(11)

(5)计算得到低维度映射数据。

Yk = Yk-1 + α ∂C
∂Y + m(k)(Yk-1 - Yk-2) (12)

式(12)中: k 为循环次数; α 为学习效率; m 为动量
因子; Y(k) 为迭代 k 次后的低维度映射数据。

(6)迭代循环步骤(3) ~ 步骤(5)直至迭代次
数达到设置要求。

t-SNE 能够保留数据点的局部结构有利于获取
数据中的局部聚类与结构,能够很好地处理钢轨波
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磨振动数据复杂的非线性因素,较好地解决传统降
维方法特征点距离过近、相互叠压不利于伤损诊断
的缺点。 同时,作为一种无监督的机器学习算法,
t-SNE能够更好地脱离人为主观判断对结果的影响,
挖掘数据时序发展的内在规律,并且有更强的可移
植性,能适应不同工况和环境的变化。

2　 实验与评估

2. 1　 数据采集、异常值处理
本次实验数据使用国内一家轨道交通装备电

子公司 160 m 试验线路的轨检车,获取钢轨从健康
到波磨伤损产生和发展直至钢轨失效的全过程振
动信号。 采样频率 4 kHz,采样周期不变,采集共计
98 个振动数据样本,每个样本包含 60 000 个采
样点。

通过箱型图法剔除各采样周期中的异常离群
值,以使特征提取能够取得较好的效果。
2. 2　 特征提取和归一化

特征提取具备降低数据维度去除冗余信息、提
高计算效率、提高模型性能减少过拟合的风险、增
强模型的可解释性和通用性等优点。

对剔除异常离群值后的振动信号进行特征提
取,获取统计学、时域、频域、熵特征共计 27 种特征
指标,如表 1 所示,处理后数据维度变成 98 × 27。
各个特征的幅值、量纲都不尽相同,对各个特征进
行[0,1]归一化处理,以确保后续步骤的客观性。

表 1　 本文提取的各域特征

Table 1　 Theextracted Features from various
domains in this article

指标分类 特征名称

统计学 最大值,最小值,均值,均方值,方差,方根幅值

时域

峰峰值,峭度,峭度因子,偏度,波形因子,峰值因子,
脉冲因子,裕度因子,形状因子,谱峭度的均值,谱峭

度的标准差,谱峭度的偏度,谱峭度的峭度

频域
中心频率,均方频率,均方根频率,频率方差,能量

特征

熵特征 Tsallis 熵,Shannon 熵,Renyi 熵

2. 3　 特征重要性排名
对 2. 1 节中获取的已完成归一化的 27 项特征

进行随机森林特征重要性排名,结果如图 1 所示。
选取排名靠前的 6 种特征,构建高维特征矢量 F,其
维度为 98 × 6。

F =

F1

F2

︙
FR

é

ë

ê
ê
ê
ê

ù

û

ú
ú
ú
ú

=
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ê

ù
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(13)

图 1　 随机森林特征重要性排名结果

Fig. 1　 Ranking of feature importance in random forest

式(13)中:的行向量 [X i
A 　 X i

B 　 …　 X i
N] 表示第 i

次采样的数据特征;列向量 [X1
j 　 X2

j 　 …　 XR
j ] T 表

示入选的第 j 种特征。
2. 4　 特征降维

使用 t-SNE、ISOMAP、KPCA 对特征筛选后获得
的高维特征矢量 F 降维至二维(数据维度为 98 ×2),
以便对降维效果实现可视化观察,表 2 为 3 种方法相
关参数的设置值,通过观察降维后特征点的分布以评
价降维效果的好坏。 图 2 ~图 4 为 3 种降维效果的结
果,横轴纵轴分别表示降维后的二维特征数值(均为
无单位的量),特征点旁的数字表示该点对应的采样
顺序,取值为 1 ~98 按顺序对应 98 次采样点。

可以观察到,就降维后特征点的分布而言,ISO-
MAP 的第一和第二维度的特征主要分别分布于区
间[ - 0. 5,0. 5]和[ - 0. 1,0. 1];KPCA 的两个维度
的特征主要分别分布于区间 [ - 0. 1, 0. 3 ] 和
[ - 0. 1,0. 1];两者在降维后均出现了大量特征点
在很小区间范围内密集混叠距离过近的现象,降维
处理效果较差,处理的特征指标的值在数值上非常
接近,这意味着指标对抗扰动的性能可能很差,稍
有扰动可能会导致很严重的误诊断,不能对不同伤
损阶段做出有效且有说服力的划分;而对于 t-SNE,
在降维后第一和第二维度的特征分别分布于区间
[ - 6,4]和[ - 7. 5,10]的广大区间内,特征点在分
布上出现了几组聚类,而且采样序号接近的特征点
相对距离较近,特征点采样序号较远的点距离相对

表 2　 3 种降维方法参数设置

Table 2　 Parameter settings for three dimensionality
reduction technique

降维方法 相关参数设置

t-SNE Perp = 30
ISOMAP n_neighbors = 30
KPCA Kernel = Gauss
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图 2　 KPCA 的降维效果可视化

Fig. 2　 Visualization of the dimensionality reduction
effect using KPCA

图 3　 ISOMAP 的处理效果可视化

Fig. 3　 Visualization of the dimensionality reduction
effect using ISOMAP

图 4　 t-SNE 的处理效果可视化

Fig. 4　 Visualization of the dimensionality reduction
effect using t-SNE

较远,结果意味着:不同阶段的特征指标可以具有
较好的区分度,即使出现一定的扰动也可以避免误

诊断,使用该方法获取特征指标的效果明显好于前
两种方法,在工程应用上具备较好的实用性。
2. 5　 伤损指标的提出与处理

对 t-SNE 处理后的样本采用欧氏空间度量,以
首次采样点的数据作为基线数据,计算后续样本与
基线数据在欧氏度量空间下的距离。 任一特征点
距离初始点的距离能够体现出研究对象随时间推
进,当前和初始健康状态之间的特性差异和演化程
度,即伤损指标的时序性。

主观上,研究对象重载铁路钢轨工作环境严苛
复杂常常伴有各种干扰信号,并且采集的振动信号
本身具有波动性;客观上,人工和设备在采集过程
中也无可避免会产生测量误差。 在各种复杂的因
素作用下,伤损指标毫无疑问会出现频繁的波动,
可能会为铁路运行维护带来误诊断甚至安全风险,
为了尽可能消除波动,得到尽可能稳定平滑的指
标,本文使用中值滤波法处理伤损指标,得到了最
终无单位的钢轨波磨伤损演化指标(图 5)。
2. 6　 结果评估

依据伤损指标的发展,可以将钢轨的波磨伤损演
化大致划分为 4 个阶段(表 3),钢轨的波磨伤损演化
第一阶段对应采样周期[1,6]伤损指标从 0 缓慢增长
至 0. 386;第二阶段[7,23],指标迅速跃升激增至
1. 401,随后在区间[0. 961,1. 436]内平缓发展;进入
第三阶段[24,39],指标再次迅速激增达到 7. 538,接
着在区间[7. 538,7. 925]内波动;随着伤损进一步发
展进入第四阶段[40,98],指标呈现阶梯状快速增长
直至达到 16 ~17,钢轨完全达到使用极限。

另一方面,就伤损指标的区分度而言,前三阶
段伤损指标均值、分布区间,后一阶段都是前一阶
段的数倍;同时在前三区间内部反映数据波动性的
指标标准差、平均绝对误差都相对较小,表明指标
有较好的稳定性;前三周期的伤损指标数值在不同
区间之间区分度大、区间内部分布较为均匀稳定,
体现出了本文方法可以对伤损等级进行准确的划
分、有效避免误诊断并及时采取对应的措施。 第四
周期指标呈现阶梯状快速上升趋势,意味着伤损进
入快速劣化阶段。

综上所述,本次实验下钢轨波磨伤损演化规律
评估结果与实际使用情况相接近,证明了本文方法
能够有地表征伤损演化的趋势。

3　 结论与展望

3. 1　 结论
钢轨作为重载铁路轮轨作用的重要组成部分,

其健康状态对铁路安全运行具有关键意义。提出
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图 5　 使用本文方法得到的最终伤损演化指标

Fig. 5　 The final damage evolution metrics obtained using the method proposed in this article

表 3　 伤损演化各阶段的指标变化情况

Table 3　 Variation of indicators at each stage of damage evolution
演化阶段 采样区间 指标规律 指标分布区间 均值 标准差 平均绝对偏差

一 [1,6] 缓慢增长 [0. 000,0. 386] 0. 167 0. 130 0. 103
二 [7,23] 平缓发展 [0. 961,1. 436] 1. 167 0. 202 0. 189
三 [24,49] 平缓发展 [7. 538,7. 925] 7. 709 0. 138 0. 132
四 [50,98] 迅速增长 [8. 068,17. 130] 13. 374 2. 907 2. 633

了基于 t-SNE 的钢轨波磨伤损演化指标构建方法,
建立了波磨伤损的评估模型,并使用实际数据验证

了本文方法的实用性和有效性。
(1)基于箱型图剔除信号中的异常离群值,保证

后续特征筛选所得到的特征的规律性不受到干扰。
(2)特征提取和基于随机森林的特征筛选降低

数据维度去除冗余信息、提高计算效率、提高模型

性能减少过拟合的风险、增强了模型的可解释性和

通用性。
(3)基于 t-SNE 的流形数据学习方法,从高维

特征中获取了反映伤损演化趋势的低维特性,与其

他的非线性降维方式相比,在伤损阶段划分上取得

了良好的优势。 同时 t-SNE 作为一种无监督学习的

研究方法,能够避免人为主观判断对诊断结果的影

响更加客观探索伤损本质。
(4)通过欧氏空间度量体现了伤损演化指标的

时序性,通过中值滤波方法削弱了伤损指标的异常

波动,获得了伤损演化的趋势,可以对伤损进行准

确的划分,为分析伤损演化规律提供便利、有效避

免误诊断并及时采取对应的运维措施。
3. 2　 不足与展望

为了全面认识钢轨伤损的演化规律尚需进行

持续且系统性的监测与数据收集以消除偶然误差

因素。 然而,钢轨伤损的演化是一个长期缓慢的过

程,一段线路的钢轨从伤损出现到报废可能需要耗

时数月甚至数年,需要消耗大量的人力物力长期监

测,对数据采集造成困难。 重载线路所在坡度、曲

率和重载列车性质、车轮状态等因素都会对伤损的
演化发展造成或多或少的影响。 因此,全面地研究
伤损的演化规律、制定更科学有效的钢轨维护和更
新策略,确保铁路运营的安全和高效,尚需时间更
密集、工况更全面的数据。
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