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摘  要： 提出了一种基于 K 近邻（K⁃nearest neighbors，KNN）算法和相位敏感光时域反射

（Phase⁃sensitive optical time domain reflectometry，φ⁃OTDR）系统的高铁声屏障故障识别方法。设

计了 V 字型光缆敷设方式，能够感知声屏障不同高度吸声板在脉动力冲击下的振动，并利用

φ⁃OTDR 系统采集振动信号。对振动信号进行多域特征提取以及 K 近邻分类后，可以实现对声屏

障故障状态识别。实验结果表明，在复杂场景下对于故障点的识别正确率达到了 90.9%。该方法

为声屏障故障识别提供了一条可行的技术路线，能够减少对专业人员的依赖，对于提升高铁声屏

障智能运维水平具有重要意义。
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tometry （φ⁃OTDR） system. A V⁃shaped laying method of optic fiber cable was designed to sense vi⁃
brations of sound absorption boards at different heights of the noise barrier. And vibration signals un⁃
der air turbulent force were acquired by the φ⁃OTDR system. After the multi⁃domain feature extrac⁃
tion and KNN classification of vibration signals， the state of noise barriers could be recognized. Re⁃
sults of the experiment showed that average recognition accuracy of 90.9% could be obtained even un⁃
der complex field environments. This method could provide a feasible technical route for the fault de⁃
tection of noise barriers， which could reduce dependence on professionals， so as to play an important 
role in improving the level of intelligent operation and maintenance.

Key words：phase⁃sensitive optical time domain reflectometry（φ⁃OTDR）； noise barrier； 
multi⁃domain feature extraction； K⁃nearest neighbors （KNN）

引  言

我国已成功建设了世界上规模最大，运行时速

最快的高速铁路网，目前运营里程已超过 4 万公里，

最高运行时速可达 400 km/h[1]。随着高铁规模的扩

大和速度的提升，高铁运营产生的噪声问题愈发突

出。声屏障作为缓解噪声的有效手段被广泛安装

于高铁沿线 ，目前已安装的声屏障总长度超过

4 000 km，约占高铁运营里程的 10%[2]。沿途城市

率高的线路，声屏障覆盖率更高，例如在京沪高铁

线路上，声屏障安装总长达到 326 km，占沿线总长

度的 24.7%[3]。虽然声屏障对高铁沿线噪音有着较

好的降噪效果，但在高速列车行驶产生的脉动力反

复冲击下，其结构可能会松动甚至脱落，威胁高铁

的正常运行 [4]。2003 年，德国科隆至法兰克福段高

速铁路声屏障在脉动力作用下严重破损，经济损失

高达三千万欧元 [5]。2013 年，在我国京沪高铁线路

上发生过声屏障脱落事故 [6]，给高铁运行安全带来

隐患。因此，铁路工务部门亟需一种有效的技术手

段能够对声屏障结构实时监测并及时发现故障隐

患，以确保高铁安全运营。

现有高速铁路声屏障检查方法主要以人工周

期性巡检为主，不能满足及时性需求，同时缺乏明

确的健康状态评价标准，受主观经验影响较大，可

靠性较低 [7]。为了提高检测效率，近几年有研究者

提出采用视觉图像方法对铁路沿线声屏障进行检

测。2013 年北京交通大学的王尧等人提出了一种

声屏障完整性识别方法 [8]，该方法通过拍摄声屏障

结构，并运用机器视觉技术，判断图像中声屏障结

构是否存在缺失，但该方法无法对还未发生脱落的

声屏障故障进行识别。2016 年辽宁奇辉电子公司

的刘贺坚等人提出一套视觉图像检测装置 [9]，利用

伸缩杆对声屏障外侧进行拍照录像，实现对声屏障

螺栓、插板、立柱螺栓等组件的全面检查。然而该

方法仍依赖于人工介入下的数据采集与分析，且易

受天气影响，工作效率提升有限。为减少对专业人

员的依赖，2015 年中国科学技术大学的郭杰提出了

一种刚性位移提取方法用于自动分析声屏障振动

视频 [10]，通过提取振动位移响应曲线后计算傅里叶

频谱实现声屏障振动频率检测。但该方法只能对

单点位置处的声屏障进行分析，无法实现大范围连

续性检测。

相比于视觉图像检测法，分布式光纤传感不仅

可以实现在空间上的连续测量，同时还具有实时性、

不易受天气环境限制的优点。布里渊光时域反射技

术 (Brillouin optical time⁃domain reflectometry，BOT⁃
DR)利用光纤作为传感介质，通过测量应变参数，实

时监测被测对象状态变化[11]。2013 年南京大学张旭

苹教授团队提出了基于 BOTDR 的声屏障监测系

统[12]，通过数学建模分析了声屏障立柱倾斜时相对初

始位置的偏移量与光缆应变值之间的关系，从而可

以通过应变值的变化评估声屏障状态。2014 年，该

团队进一步优化此方法，在 BOTDR 的基础上融合

地理信息技术，提出了声屏障形变监测信息系统[13]，

实现了监测结果可视化的功能。但在使用 BOTDR
技术时，为了使立柱倾斜的偏移量传递到光缆产生

相应的应变，需要使光缆紧密贴敷于声屏障。同时，

因 BOTDR 具有对应变和温度变化交叉敏感的特

性，在室外条件下环境温度在空间上的差异可能造

成应变误差，进而导致监测系统误报。

与 BOTDR 相 比 ，相 位 敏 感 光 时 域 反 射 计

(phase⁃sensitive optical time domain reflectometry，
φ⁃OTDR)能够通过介质传播的振动信号感知目标

状态，传感光缆无需与被测对象紧密接触，在光缆
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布设方式上更具优势。同时 φ⁃OTDR 系统具有灵

敏度高、响应迅速、不易受温度影响等优点 [14]，更加

适用于声屏障状态监测。因此，拟提出一种基于

φ⁃OTDR 系统的声屏障故障识别方法，通过监测与

分析脉动力作用下激发的声屏障振动，以期能够对

声屏障结构的健康状态进行判断。

1 φ⁃OTDR 基本原理

φ⁃OTDR 是利用光纤背向瑞利散射光（Ray⁃
leigh backscattering，RBS）之间的相干效应，对传感

光纤沿线的振动信息进行感知。探测光从光纤的

一端周期性注入，当光纤上某个区域受到扰动作用

时，该区域光纤的长度、折射率以及芯径会随之改

变，从而导致该区域的 RBS 信号相位发生变化 [15]。

鉴相型 φ⁃OTDR 的原理如图 1 所示，通过从

RBS 信号中解调出每个采样点处的幅度和相位，测

量振动区域前后位置的相位差变化，进而实现对外

界振动的定量测量。

选取振动位置前的一部分光纤 R1，以及振动位

置后的一部分光纤 R2作为参考点，参考点之间的间

隔为 L，则这两个参考点产生的 RBS 电场可用公式

(1)和公式(2)表示：

ER1 = E 1 cos [ ω 0 t + φ 1 ] （1）

ER2 = E 2 cos [ ω 0 t + φ 1 + 4πn
λ

( L + ΔL ) ] （2）

其中，E1 和 E2 分别表示两个参考点 R1 和 R2 的 RBS
电场强度，ω0 为探测光脉冲的角频率，φ1 为参考点

R1 的初始相位，λ 为探测光脉冲的波长，ΔL 为振动

在光纤上引起的长度变化。当未受到外界影响时，

ΔL 为 0，参考点之间的相位差为 4πnL/λ；当发生振

动时，参考点之间的相位差可表示为 4πn(L+ ΔL)/
λ，相位差的变化量为：

Δφ = 4πn ( L + ΔL )
λ

- 4πnL
λ

= 4πn
λ

ΔL （3）

由公式可得，Δφ 与 ΔL 呈线性相关，通过解调相位

差的变化，则可以实现对振动事件的重构。

在 φ⁃OTDR 系统与应用相结合的时候，需要考

虑系统性能指标，包括探测距离、空间分辨率以及

测频范围等参数。探测距离是指系统能够感知的

最长范围，空间分辨率是指能够区分不同振动事件

的最短距离，测频范围则是系统能够监测到的振动

事件的频率范围 [16]。探测距离与脉冲光功率相关，

当脉冲光功率越大，其探测距离越长，而脉冲光功

率等于脉冲宽度乘以光峰值功率，因此可以通过提

升脉冲宽度延长探测距离。脉冲宽度 W 与空间分

辨率 R 之间的关系可表达为：

R = cW 2n （4）
其中，c 为真空中光的传播速度，n 为光纤的纤芯折

射率。脉冲宽度决定了空间分辨率的大小，两者之

间呈反比关系，而脉冲宽度与探测距离呈正比关

系，因此无法同时实现高空间分辨率和长距离探

测。测频范围与脉冲重复周期相关，而脉冲重复周

期受探测距离限制。当脉冲重复周期为 τ，探测距

离长度为 L 时，测频范围上限 fmax可表达为：

fmax = 1
2τ

≤ c
4nL

（5）

由此可知，脉冲重复周期越大，探测距离越长，测频

上限越低。

因此，探测距离与空间分辨率以及测频范围之

间存在相互制约问题，在应用中需要根据实际情

况，考虑核心参数设置问题，并优化光缆布设方式

满足应用需求。

2 传感光缆布设方法

我国高铁声屏障主要是插板式声屏障，约占声

屏障总数的 90% 以上 [17]，因此以此类型声屏障为基

础进行故障识别研究。插板式声屏障主要由以下

三个部分构成：H 型钢立柱、吸声板以及橡胶件，具

体结构如图 2 所示。H 型立柱通过螺栓固定在轨道

图 2　插板式声屏障结构

Fig.2　Structure of insert⁃plate noise barrier

图 1　鉴相型 φ⁃OTDR 传感原理示意图

Fig.1 The phase discrimination principle of φ⁃OTDR
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边的预埋钢板上，吸声板以铝合金材料为主，尺寸

通常为 1.96 m×0.5 m，是主要的隔声构件。在一跨

声屏障内，四块吸声板从下到上依次独立插入到两

侧 H 型立柱槽内，并设置橡胶件固定，吸声板之间

采用橡胶件连接吸收缓冲。因吸声板上下独立插

入的结构特性，可能出现在同一跨声屏障内故障吸

声板和健康吸声板并存的情况，即某一个高度的吸

声板存在故障，而其他吸声板表现正常。为了能够

及时定位故障板，需要在布设光缆时保证对每一块

吸声板都有所覆盖。同时，立柱的横向位移在列车

脉动力作用的影响下增加时，顶端的吸声板更易松

动 [18]，需要着重观测。因此提出了倒“V”字型光缆

布设方式，即在每一跨声屏障内将光缆以倒“V”字

型固定在不同高度的吸声板。

图 3 为具体的光缆布设示意图。首先将光缆按

倒“V”字型紧贴声屏障放置，其次使用固定胶带将

光缆从下到上粘贴在吸声板的中点，最后调整置于

顶端吸声板光缆的弯曲角度，使其弯曲折角达到

45°，折线长度设置为 0.8 m，并且将光缆弯曲的部分

调整平滑，减少弯曲损耗，在每一跨内所用光缆的

总 长 为 5 m。 在 布 设 好 光 缆 后 ，将 光 缆 首 端 与

φ⁃OTDR 系统设备连接，可实现对几十公里长度范

围内的声屏障连续监测。

3 振动数据处理方法

按照如图 4 所示的流程对振动数据进行分析处

理，最终得到故障状态识别结果。整个过程主要分

为 4部分，包含数据预处理、特征提取、特征筛选以及

分类器训练。由于 φ⁃OTDR 系统受到各种噪声的干

扰，例如系统自身各类本底噪声以及外部环境噪声

等，会导致系统的传感性能下降，需要对原始信号进

行滤波以提升系统信噪比[19—20]。首先，在数据预处理

阶段主要进行滤波、分帧及端点检测，滤除低频噪声

后，利用振动信号的短时平稳特性划分信号帧，并提

出区分振动信号的动态阈值能量端点检测方法。其

次，从时域、频域、信息域三个角度对振动信号进行

分析，并提取多维特征。特征提取是分类器学习的

基础，提取到的特征参数能否有效表征信号类型在

一定程度上决定了分类器的识别效果，同时特征参

数的数量会影响计算复杂度。因此，需要对提取到

的特征进行筛选，利用皮尔逊相关系数降低特征冗

余度。最后，使用筛选后的特征训练基于马氏距离

的优化 KNN 分类器，得到最终的识别结果。

3.1　数据预处理

图 5(a)为系统采集的原始振动信号，由图可知

原始信号受到系统直流漂移影响，并含有大量的背

景噪声。考虑到声屏障在正常状态下的振动频率

为 10 Hz 以上 [21]，从图 5(b)中可得，有效振动频率集

中于 10 Hz 至 60 Hz，背景噪声则低于 10 Hz，因此需

要设计适当的 IIR 数字滤波器，能够在滤除低频噪

声的同时保留有效振动。

切比雪夫滤波具有陡峭的通带⁃阻带过渡特性，

其中切比雪夫 I型滤波器在通频带内是等波纹波动，

图 3　光缆布设方案

Fig.3　Laying method of optic fiber cable

图 4　数据处理流程

Fig.4　Data processing flow

图 5　高通效果对比

Fig.5　Comparison of the high⁃pass data with the original data
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在阻带内单调下降，能够满足快速衰减的需求[22]。因

此选择基于切比雪夫 I型滤波器的高通滤波器，通带

截止频率为 20 Hz，通带衰减设置为 0.1 dB，阻带截

止频率为 10 Hz，阻带衰减设置为 30 dB。图 5(c)，5
(d)分别为高通后的数据时域图和时频图，从图中可

以看到该滤波器能够有效去除直流分量和低频噪

声。使用数字滤波器进行滤波后，需要对数据进行

分帧处理。由于振动信号可看作是一种短时平稳信

号，在 5~50 ms内信号的物理特征参数基本稳定，通

常每秒可划分 33~100 帧[23]。因此可以引入平稳信

号的处理方法，将光纤振动信号在时间序列上按照

信号的连续性划分，以 50 ms 作为初始帧长，帧移与

帧长的比值设定为 0.5。为了能够准确提取振动信

号特征，避免非振动信号干扰，提出了基于动态阈值

的短时能量端点检测方法，如图 6所示。

使用公式（6）计算第 i帧信号 f(t)的能量值 Ei，将

第一秒内所有帧的平均能量设定为初始阈值 Es。

然后判断第一秒之后每一帧的能量变化趋势，当

Ei ≥ Es 且 Ei+1 ≥  Ei，则认为 Ei+1 是振动事件的始

端；当 Es ≤ Ei+1 ≤  Ei /2，则认为振动事件结束，并

将 Ei+1的值赋予 Es。

Ei = ∑t = 1 +( i - 1 )× M i

Li +( i - 1 )× M i || f ( t )
2
dt （6）

其中，Li 表示帧长，Mi 为帧移。动态能量端点检测

能够有效区分振动段和噪声段，且存在头波及尾波

现象，在后续将对振动段数据进一步分析处理。

3.2　特征提取及筛选

常见的分类特征有时域特征、频域特征、信息

域特征等 [24—28]，特征提取方法及含义如表 1。时域特

征是以时间为自变量反映信号幅度的动态变化，通

过对幅值统计特征进行分析，能够直观的表现信号

所包含的状态信息。频域分析可按频率观察信号

特征，通过对信号进行傅里叶变换以进行分析。当

图 6　动态阈值能量端点检测

Fig.6　Endpoint detection based on dynamic threshold energy

表 1　常见的时域、频域、信息域特征

Tab. 1　Common characteristics in time domain， frequency domain and information domain

特征类型

时域

频域

信息域

特征名称

最大值

最小值

峰峰值

方差

重心频率

均方频率

均方根频率

频率方差

频率标准差

功率谱熵

奇异谱熵

能量熵

定义

XPK = max ( x )
Xmin = min ( x )

XPK - PK = max ( x )- min ( x )

X var = 1
n

⋅ ∑
i = 1

n

( )xi - x̄
2

FC = ∑i = 1
m fi ⋅ pi

∑i = 1
m pi

MSF = ∑i = 1
m fi

2 ⋅ pi

∑i = 1
m pi

RMSF = MSF

VF = ∑i = 1
m ( )fi - FC

2
⋅ pi

∑i = 1
m pi

RVF = VF

psdE = -∑i = 1
n ( )pi

∑i = 1
n pi

⋅ ln ( )pi

∑i = 1
n pi

svdE = -∑i = 1
n ( )svdi

∑i = 1
n svdi

⋅ ln ( )svdi

∑i = 1
n svdi

eE = -∑i = 1
n ( )imfi

∑i = 1
n imfi

⋅ ln ( )imfi

∑i = 1
n imfi

含义

信号幅度的最大值

信号幅度的最小值

幅度最高值和最低值之间的差值

能量的动态分量

信号在频谱中分量较大的信号成分的频率

描述功率谱主频带位置分布

均方频率的算数平方根

描述功率谱能量分布的分散程度

频率方差的算数平方根

表示信号能量在功率谱划分下的不确定性

对信号序列进行奇异谱分解后，获取其内在复杂性特征

信号分解后各个分量的能量，得到其概率密度函数计算信息熵
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监测状态发生改变时，信号频谱中的频率分量会相

应地发生变化，因此可以提取振动信号的频域特征

进一步分析信号特点。信息域特征能够反映出振

动信号在频域能量分布的复杂程度和时间序列的

复杂状态。不论是时域特征、频域特征或是信息域

特征都能在不同的角度体现数据自身的特性，为了

全方面分析信号特点，文中采用多域特征提取方

法，提取多维特征用于训练分类器模型。

但多维特征会增加分类器训练的复杂程度，影

响系统的计算效率，并且提取到的特征中可能包含

有无关特征及冗余特征 [29]。因此，需要对提取到的

特征进行筛选，在保证识别准确性的情况下选择尽

可能少的子特征。文中采用皮尔逊相关系数计算

不同特征之间的相关性，独立的衡量每个特征与其

他特征之间的关系，减少特征间的相关度。对于两

个特征向量 X、Y之间的皮尔逊相关系数可通过公

式（7）计算：

ρX,Y =
∑XY- ∑X∑Y

N

( )∑X 2 -
( )∑X

2

N ( )∑Y 2 -
( )∑Y

2

N

 （7）

ρ 越小则特征间相关性越小，在筛选特征组成新的

特征子集时，优先选择与其他特征间的相关系数都

较小的特征，筛选后的特征子集用于分类器训练。

3.3　分类器训练

声屏障状态分为健康状态和故障状态，因此依

据振动信号识别其状态相当于二分类问题。且在

实际情况中，故障隐患的声屏障与健康声屏障之间

的 区 分 度 较 小 ，类 域 间 重 叠 较 高 。 K 近 邻 算 法  
(K⁃Nearest Neighbors，KNN) 是一种通过计算不同

样本之间的距离实现分类的方法 [30]。图 7 为 KNN
二分类示意图，红点代表属于类别 1 的样本，蓝点代

表属于类别 2 的样本，当输入新数据后，通过计算距

离找到与之最接近的 k 个样本，并记录其所属类别，

采用多票数规则，即判断样本类别为 k 个最邻近样

本中最多数的类别。其中，距离的度量方式对 KNN
算法的性能有较大影响。

在计算特征距离时，常用的欧氏距离[31]会受不同

特征量纲影响，因度量标准存在差异而出错。因此，

使用基于马氏距离的优化 K 近邻算法进行分类。对

于两个特征向量X、Y之间的马氏距离表示为：

DM ( X,Y )= ( X- Y ) S-1 ( X- Y ) （8）
其中，S为协方差矩阵。相较于欧式距离计算特征向

量间的绝对距离，同等对待所有特征值的差异，马氏

距离能够发现训练集的整体分布特征，在特征量纲

不同的情况下使变化微小的特征也能发挥作用。

为了得到模型的识别效果，采用 K 折交叉验证

法估计分类结果[32]，即将训练集随机分成 k 份，每次

选取其中 k-1份用于训练模型，剩余一份为验证集，

依次选择不同的验证集，最终得到平均识别精度。

4 实验结果分析与讨论

利用南京法艾博公司研发的 Ada⁃5000 系列分

布式光纤振动传感设备及测振光缆在湖杭铁路段

开展声屏障健康安全监测实验，并对采集到的振动

数据进行分析。图 8 为实验现场图，在 150 跨声屏

障上布设光缆并进行振动监测。

为模拟列车经过产生的瞬态强冲击对声屏障

板造成的影响，使用橡胶锤敲击每跨声屏障内不同

高度的吸声板，控制敲击力度一致，最终共取得 405
组振动数据，包括 57 组故障状态数据和 348 组正常

状态数据。

图 9 为正常状态下振动波形和故障状态下振动

波形对比图，从图中可得相较于正常状态，故障状

态的振动幅度偏高，头波与尾波之间的间隔不明

显，正常状态下间隔为 0.2 s，而故障状态下间隔小

于 0.1 s，且故障状态下余振持续时间较长，可达

1.5 s，而正常状态下通常在 0.6 s内恢复静止。

图 7　KNN 分类示意图

Fig.7　Schematic of KNN algorithm

图 8　实验现场图

Fig.8　Field test image
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对数据进行预处理后，按照表 1 提取常见的时

域、频域及信息域特征建立特征集。利用公式（7）
计算不同特征间的相关性，图 10 为特征间相关性矩

阵，相关性从 0 到 1，数值越大则相关性越高。

以相关性矩阵为基础，筛选特征时遵从整体相

关性最小原则，即优先选择与其余特征相关性均较

小的特征，去除冗余特征后，最终选择的特征有：最

大值、方差、均方频率、频率标准差、功率谱熵、奇异

谱熵。使用上述 6 个特征对声屏障状态进行判别，

图 11 为特征分布图。

使用 5 折交叉验证，对每个样本计算与其他样

本之间的马氏距离，选择与之最为接近的 5 个样本

作为代表，从而确定是否属于故障类别。分类结果

如图 12 所示，识别准确率达到 90.9%。因此，上述

多域特征提取结合马氏距离 K 近邻的分类方法能

够有效区分声屏障故障状态。

虽然所提方法可以满足高铁声屏障故障识别

的需求，但还有进一步优化的空间。

首先，所研究的声屏障均为长度为 1.96 m 的正

常尺寸声屏障板，而在现场环境中，存在横向尺寸

小于正常板尺寸的异形声屏障板，其横向尺寸长度

分为 3 种：0.67 m、1.26 m 和 1.66 m。不同类型的声

屏障板在时、频域上的表现也会有所差别，如果采

用单一的特征判据标准易造成识别错误。因此后

续可对不同尺寸的声屏障分别研究其故障状态下

的特征表现。

其次，光缆的布设效果会对数据质量和可靠性

产生直接影响，在布设光缆时为确保光缆在每个吸

声板均有布设而采用了倒“V”字型的布设方式，同

时使用胶带固定光缆，在后期实验中可对光缆布设

方式进行深入研究，并考虑永久性贴敷的工序与辅

材设计方案，以达到长期监测的目的。

最后，因实验是在声屏障安装施工期间进行，

且实验场地为在建线路尚未通车，现有数据集目前

是在模拟实验中产生。在后续完善中，将在采集高

铁真实激励产生的声屏障振动信号的基础下进行，

扩充样本量，并考虑使用神经网络等算法进一步提

图 10　特征相关性矩阵

Fig.10　Characteristic correlation matrix
图 12　分类结果混淆矩阵

Fig.12　Classification result confusion matrix

图 11　特征分布

Fig.11　Characteristic distribution

图 9　正常组与故障组数据时域波形

Fig.9　Time domain waveform of normal group and fault 
group
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升识别率。

5 结  论

针对高铁声屏障安全状态健康监测问题，文中

提出一种基于 KNN 和 φ⁃OTDR 的高铁声屏障故障

识别方法。利用 φ⁃OTDR 系统对声屏障状态进行

实时监测，提出了“V”字型光缆布设，并建立了基于

多域特征提取结合优化 K 近邻的分类算法，对于健

康组和故障组的识别正确率达到 90.9%，能够为声

屏障的故障检修提供数据支持。所提出的方法为

声屏障故障识别提供了一条可行的技术路线，能够

减少对专业人员的依赖，对于提升高铁声屏障智能

运维水平具有重要意义。
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