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基于犈犈犕犇和球犛犞犕的高速列车转向架故障估计

翟　冰，金炜东，秦　娜
（西南交通大学 电气工程学院，成都　６１００３１）

摘要：基于监测数据评估高速列车空气弹簧、抗蛇行减振器和横向减振器关键部件的运行状态，针对故障状态下车体构架横向加

速度的非平稳信号，提出ＩＭＦ能量矩与改进的多类超球支持向量机相结合对车体运行状态估计，改进的的超球支持向量机对球外与球

内重叠区域的样本用不同的决策，具有更好的分类效果；实验数据仿真分析表明，在速度变化下列车故障识别率稳定在８７％以上，证

明所用方法能够提取到故障状态下的典型特征，改进的支持向量分类器并能很好的估计出高速列车的故障状态。

关键词：转向架；阈值消噪；ＥＥＭＤ；ＩＭＦ能量矩；超球支持向量机
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０　引言

高速列车的运行安全有其特殊性，随着服役时间的增加，

高速列车的服役性态也在发生着变化，其中一些性能的恶化威

胁着高速列车的安全运行。转向架是高速列车走行部中的关键

部分，其机械性能的好坏对整个列车系统运行的可靠性有重要

的影响，因此高速列车转向架关键部件的性能检测及故障诊断

方法在实际应用中具有重要意义。

转向架故障机理复杂，故障特征信号微弱，其振动信号属

于非线性的随机信号，对其提取特征也需要采用非线性随机信

号的分析方法［１］。集合经验模态分解方法 （ｅｎｓｅｍｂｌｅｅｍｐｉｒｉｃａｌ

ｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＥＭＤ）是一种改进经验模式分解 （ｅｍ

ｐｉｒｉｃａｌｍｏｄｅｄｅｃｏｍｐｏｓｉｔｉｏｎ，ＥＭＤ）的信号处理方法，具有较

强的自适应性，适用于非线性、非平稳信号的分析，在很多领

域得到了广泛应用［２５］。

本文提出了将ＥＥＭＤ与能量矩特征相结合的故障特征提

取方法。该方法首先将采集到的列车构架的振动信号进行小波

包阈值滤波［６７］，消除噪声干扰。然后对处理后的信号进行

ＥＥＭＤ分解，分解出的每一个固有模式函数 （ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ）所包含的频率成分与采样频率和信号本身有

关；再选取前６个ＩＭＦ分量进行能量矩分析，求出包含主要

故障信息的能量矩特征，最后将处理后的特征通过多类超球支

持向量机进行状态估计。具体的信号处理流程如图１所示。

图１　振动信号处理流程框图

ＩＭＦ分量上提取的能量矩特征是一个含有时间的能量分

布，因此ＩＭＦ能量矩是一个信号局部的基于时间的能量统计

值。考虑到此方法的实用时，采集的信号有限，而多类球

ＳＶＭ分类器在分类样本较少时的分类效果比较稳定
［８］。实验

表明，该方法的故障识别率较高。

１　高速列车走行部监测模型分析

在实际运行中，轨道不平顺的激励是高速列车产生各种振

动的主要根源［９］，列车的垂向加速度随速度的增大而增大，并

通过构架作用于车体，以较高频率激励出车体的弹性振动，反

过来车体又通过弹簧等反作用于构架，影响列车的动态性能，
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列车悬挂系统结构简图如图２所示。

图２　列车悬挂系统结构简图

空气弹簧、横向减振器和抗蛇行减振器都是列车系统的关

键部件，前两者分别属于为二系和一系悬挂。空气弹簧位于列

车转向架中部，主要功能就是减弱列车运行中发生的振动和抑

制运行中发生的噪声，提高乘坐的舒适度［９］，但是空气弹簧无

法得到左右方向的衰减力。横向减振器一般水平安装在车体和

转向架之间，它能减弱传递至车体的横向振动，同时保证车体

的横向平稳性指标满足乘坐舒适度标准要求，维持良好的乘坐

舒适性［９］。抗蛇行减振器安置在车体和转向架之间沿纵向方

向，主要功能是抑制高速列车的蛇行运动［９］。

选取高速列车转向架的正常状态和三种关键部件的典型故

障模式 （横向减振器故障、抗蛇行减振器故障与空气弹簧失

气）进行对比试验。当发生故障时产生异常振动，由实际可

知，车体振动时频率主要集中在低频段，垂向振动的主频一般

小于４Ｈｚ。为了提取列车在不同故障下的细微特征，ＥＥＭＤ

分解有很大的优势，且提出用ＩＭＦ能量矩算法，训练分类器，

进行故障识别。

２　振动信号的特征提取方法

２１　信号的犈犈犕犇分解

希 尔 伯 特 － 黄 变 换 （Ｈｉｌｂｅｒｔ－ Ｈｕａｎｇ ｔｒａｎｓｆｏｒｍ，

ＨＨＴ）
［１０］是近年来提出的一种非平稳信号处理方法，该方法

由ＥＭＤ和 Ｈｉｌｂｅｒｔ变换两部分组成。ＥＭＤ方法本质上是将信

号进行平稳化处理，其结果是把信号中不同尺度的波动或者趋

势逐级分解开来，从而得到一系列具有不同尺度具有真实物理

意义的数据分量，这些分量称为本征模函数 （ＩｎｔｒｉｎｓｉｃＭｏｄｅ

Ｆｕｎｃｔｉｏｎ，ＩＭＦ），ＩＭＦ可以是调频或调幅信号。但ＥＭＤ方法

本身存在诸如模态混叠等缺陷。当高速列车发生故障时，其振

动信号往往会夹杂着较多冲击成分，利用ＥＭＤ处理故障信号

时就更容易造成模态混叠。Ｈｕａｎｇ和 Ｗｕ提出的ＥＥＭＤ有效

地抑制了ＥＭＤ分解中的模态混叠现象
［１０］。ＥＥＭＤ的本质是

在ＥＭＤ的基础上加了高斯白噪声辅助的分解方法，利用白噪

声频率均匀分布的统计特性，消除原信号中的间歇现象，从而

有效地抑制模态混叠问题。ＥＥＭＤ算法可以根据信号自身的

特征自适应地分解个中非平稳信号，并将其分解为中心频率由

高到低变化的窄带分量。

ＥＥＭＤ方法具体分解步骤
［４］为：

１）在待分析的信号中加入随机高斯白噪声序列，

狓犿（狋）＝狓（狋）＋犽·狀犿（狋） （１）

式中，犽为加入的白噪声的幅值系数。

２）将加入白噪声的信号利用ＥＭＤ分解为一组ＩＭＦ；

３）每次加入不同的白噪声序列，重复步骤１）、２）；

４）计算分解后ＩＭＦ的均值，把分解得到的各个ＩＭＦ的

均值作为最终的结果。

犮犻 ＝∑
犖

犿＝１

犮犻，犿／犖 （２）

式中，犖 为ＥＭＤ的集成次数；犮犻，犿为第犿 次ＥＭＤ所产生的

第犻个ＩＭＦ。

如前所述，ＥＥＭＤ利用白噪声的统计特性抑制模态混叠

现象，使得ＥＭＤ方法成为真正的二进滤波器组，是对ＥＭＤ

方法的重大改进。

２２　犐犕犉能量矩特征提取

针对故障振动信号的非平稳特征，当其发生故障时，其振

动信号在某些频段的能量必将发生变化。而经过ＥＥＭＤ分解

的每个ＩＭＦ分量包含了某些频段的信息，为了更好地捕捉到

隐藏在信号中的故障信息，本文采用了一种ＩＭＦ能量矩特征

值的算法［１１］。它是传统ＩＭＦ能量法的改进，该方法用ＩＭＦ能

量矩代替ＩＭＦ能量或是能量熵组成特征向量，它采用了一种

基于时间来计算ＩＭＦ能量特征值的方法，能有效、精准地提

取出信号的本质特征，其特征的提取步骤如下。

第１步：对检测到的振动信号进行预处理：小波包阈值

消噪。

第２步：对消噪后的信号进行 ＥＥＭＤ分解，得到若干

个ＩＭＦ。

第３步：从分解出的ＩＭＦ中筛选几个，按式 （３）来计算

ＩＭＦ的能量矩，离散信号，则按式 （４）来计算ＩＭＦ的能量矩

犈犻 ＝∫狋狘犮犻（狋）狘
２ｄ狋 （３）

犈犻 ＝∑
狀

犽＝１
（犽·Δ狋）狘犮犻（犽·Δ狋）狘

２ （４）

式中，Δ狋为采集周期；狀为总的采样点数；犽为采样点。

第４步：构造特征向量并归一化为犜：

犜＝狘犈１，犈２，犈３，…，犈狀狘／犻犈犻 （５）

　　从式 （３）和式 （４）中可以看出，ＩＭＦ能量矩犈犻 不仅考

虑到了ＩＭＦ能量的大小，还考虑到了ＩＭＦ能量随时间参数狋

的分布情况。因此，相对于ＩＭＦ能量而言，ＩＭＦ能量矩将可

以更好地揭示能量分布的特征，有利于故障特征的提取。

３　多类超球支持向量机

支持向量机 （ｓｕｐｐｏｒｔｖｅｃｔｏｒｍａｃｈｉｎｅｓ，ＳＶＭ）建立在统

计学习理论的 ＶＣ维理论 （Ｖａｐｎｉｋ－Ｃｈｅｒｖｏｎｅｎｋｉｓｄｉｍｅｎｓｉｏｎ

ｔｈｅｏｒｙ）和结构风险最小化原理 （ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌｒｉｓｋｍｉｎｉｍｉｚａｔｉｏｎ）

基础上，根据有限的样本信息在模型的复杂性 （即对特定训练

样本的学习精度）和学习能力 （即无错误地识别任意样本的能

力）之间寻求最佳折中，以获得最好的推广能力［８］。设有一类

模式样本犣＝ ｛狓犻 狓犻犚狀，犻＝１，２，…，犿｝，其中：犿为样本数

目；狀为空间维数。设法找一个最小球体包含所有样本点，球体

以犮为中心，以犚为半径。为了使优化区域更加紧致，采用核

函数Φ，将样本点非线性映射到高维特征空间，在高维特征空

间内求解包含所有样本点的最小超球体。为了允许其中的一些

数据点存在误差，引入松弛变量ξ犻，同时将高维空间优化中的

内积运算采用满足 Ｍｅｒｃｅｒ条件的核函数代替，即寻找一个核

函数犓 （狓犻，狓犼），使得犓 （狓犻，狓犼）＝Φ （狓犻）Φ （狓犼）。常用

的核函数包括：多项式核函数，径向基核函数，Ｓｉｇｍｏｉｄ核函

数。根据结构风险最小化原则，将问题优化为：

ｍｉｎτ（犚，ξ，犮）＝犚
２
＋
１

狏犿

犿
犻＝１ξ犻 （６）

狊．狋．Φ（狓犻）－犮
２
≥犚

２
＋ξ犻

（ξ犻≥０；犻＝１，…，犿）
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式中，犚为球半径，ξ犻为松弛变量，犮为球心，狏为惩罚因子，

用来控制包围球半径与允许球外存在样本的个数之间折中。

使用Ｌａｇｒａｎｇｅ乘子法求解带约束的二次规划问题，得到

对偶Ｌａｇｒａｎｇｅ表达式，求解Ｌａｇｒａｎｇｅ系数α犻，如果α犻≠０，那

么对应向量狓犻 为支持向量。根据 Ｋａｒｕｓｈ－Ｋｕｈｎ－Ｔｕｃｋｅｒ最

优化条件，使用最优理论，原始问题 （６）的对偶问题为：

ｍａｘ
犿
犻＝１α犻犓（狓犻·狓犻）－∑

犿

犻，犼＝１
α犻α犼犓（狓犻·狓犼） （７）

狊．狋．∑
犿

犻＝１

α犻 ＝１

０≤α犻≤
１

狏犿
；犻＝１，２，…，犿

　　对每一个类别都求解如上所述的二次规划问题，这样就产

生了犽个最小超球体，每个超球体代表了一类样本。对超球体的

确定起关键作用的超球面上的点，称之为支持向量，根据上述结

果构造决策函数。对每一个样本点狓计算它到超球体中心犮狀 的

距离的平方即：

犚（狓，犮狀）＝犓（狓，狓）－２犓（狓，犮狀）＋犓（犮狀，犮狀）

（狀＝１，２，…，犽） （８）

　　并与第狀类最小超球体半径的平方犚狀 比较，即：

狆（狓，犮狀）＝
犚狀

犚（狓，犆狀）
（狀＝１，２，…，犽） （９）

　　根据式 （１０）来判断样本点狓的位置：

犌＝ｍｉｎ（狆（狓，犮１），狆（狓，犮２），…，狆（狓，犮犽））（狀＝１，２，…，犽）

（１０）

　　 当犌＞１时，即样本点狓在所有犽超球体重叠区域，则比

较狆 （狓，犮１），狆 （狓，犮２），…，狆 （狓，犮犽）的大小，该值最

大的球就是样本点狓所属类别。

当犌≤１时，即样本点狓在有的超球体之外或是在所有犽

个球体之外，这种情况，需要考虑到各类样本分布疏密程度不

同，则各类超球体大小不同，本文采用引力法［１２］确定点狓 所

属的类别。比较各个超球体对点狓的引力大小，其计算公

式为：

犉＝狇
犚狀

狆＋犚狀
（１１）

式中，狇为引力系数，对于不同的故障特征样本，引力系数不

同，应根据具体的特征样本优化得到。点狓属于各个超球体中

引力最大的球代表的类别。

４　实验数据处理与分析

为验证该方法的有效性，在动车构架一架一位位置由传感

器收集的数据，采样频率为２４３Ｈｚ。数据采集系统已经做了

初步的１３０Ｈｚ前置滤波。机车运行工况主要涉及横向减震器

全拆、抗蛇行减震器全拆、空气弹簧失气和原车方案 （无故障

状态）。每 种 工 况 下 运 行 速 度 按 照 ８０ｋｍ／ｈ、１２０ｋｍ／ｈ、

１４０ｋｍ／ｈ、１６０ｋｍ／ｈ、２００ｋｍ／ｈ。每种速度下运行３．６ｍｉｎ

并记录传感器数据，采样频率为２４３Ｈｚ。

４１　小波包阈值降噪

列车振动时很多是低频振动，所以选择小波包阈值滤波器

先将１５Ｈｚ以上的信号滤除掉，这样可以在频域上剔除高频高

峰干扰信号，有利于特征提取。图３为７ｓ的４种工况预处理

后的频域图。由图知，动车前架空簧失气和横向减振器全拆故

障幅值较大，两种故障在１Ｈｚ左右有敏感的振动频率，动车

原车和空簧无气故障的幅值较小，动车原车在低频处有最大

幅值。

图３　２００ｋｍ／ｈ车体构架一架一位４种

工况消噪后的频域信号

４２　信号的犈犈犕犇分解

由于转向架关键部件故障而引起的减振失效会激起系统各

部件不同频段的固有振动，且ＥＥＭＤ方法具有类似正交二进

滤波器组的性质，所以ＥＥＭＤ会根据信号本身的特点自适应

地将不同频段的固有振动成分分解到不同的ＩＭＦ中，分解出

的ＩＭＦ个数则与信号本身特点有关。高速列横向减振器全拆

故障振动信号经过ＥＥＭＤ分解共得到１０个ＩＭＦ。

图４　２００ｋｍ／ｈ横向减振器全拆故障振动信号的ＥＥＭＤ

分解结果的前４个ＩＭＦ

图４为ＥＥＭＤ分解结果的前４个本征模函数，其中ＩＭＦ１

为ＥＥＭＤ方法中引入的高频噪声成分，ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ４

等为不同频带范围的响应振动，频率范围从高到低排列。选取

ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ４、ＩＭＦ５、ＩＭＦ６本征模函数来作为下一步

特征提取的对象。

４３　能量矩特征提取

对前６个ＩＭＦ提取ＩＭＦ能量矩，从图５中可以看出，４

种工况下ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ４、ＩＭＦ５、ＩＭＦ６中能量矩较大

的都集中在第３ＩＭＦ、４ＩＭＦ、５ＩＭＦ、６ＩＭＦ上，说明在这４个

本征模函数基于时间轴的积分而得到的能量最高。实验发现同

一种工况下能量矩的柱状图具有较为相似的形状，不同工况下

差异较为明显，但是横向减震器全拆和空簧失气这两种工况能

量矩值比较接近，不容易区分。
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图５　２００ｋｍ／ｈ不同故障工况下的提取的ＩＭＦ能量矩特征

４４　分类器及分类结果

试验样本为２８０个，即横向减振器全拆、抗蛇行减振器全

拆、空簧失气和原车正常的试验样本各７０个，在训练和测试

分类器时采用４折交叉验证。首先，对每个试验样本进行ＥＥ

ＭＤ分解，由于ＩＭＦ１含有添加的高频噪声，所以选取ＩＭＦ２、

ＩＭＦ３、ＩＭＦ４、ＩＭＦ５、ＩＭＦ６频带提取能量矩，这样每个样本

被分别加工为５维的特征向量，利用多类超球支持向量机分类

算法构建四分类器，对横向减振器全拆、抗蛇行减振器全拆、

空气弹簧失气和原车正常状态的四分类识别。

本研究核函数采用径向基核函数，２００ｋｍ／ｈ的速度下对

横向减振器全拆、抗蛇行减振器全拆、空簧失气和原车正常状

态四分类的总识别率与径向基核函数参数的关系σ （当狏＝０．１

时）［１３］如图６所示。优化后核函数参数取σ＝３．８。

图６　总体识别率随径向基核函数参数σ变化的趋势

都采用６０％的样本做训练，４０％的样本做测试，采用４

种模式识别方法，第二种ＩＭＦ能量矩多类球ＳＶＭ采取参考文

献 ［１３］的决策。４种故障的正确识别率结果如表１所示，可

以看出其中提取ＩＭＦ能量矩特征采用改进的多类超球支持向

量机试验结果最好，随速度的提高，其识别率比较稳定。

表１　不同速度下３种不同模式识别方法的正确识别率

１．ＩＭＦ能量矩改进多类

球ＳＶＭ
８７．２３％ ８７．７８％ ８９．８０％ ９２．４５％９６．２３％

２．ＩＭＦ 能 量 矩 多 类

球ＳＶＭ
８３．７５％ ８３．３０％ ８４．４５％ ８４．１１％９５．２７％

３．ＩＭＦ能量矩多类ＳＶＭ８３．０３％ ８４．６％ ８３．２３％ ７５．０％ ９０．２％

４．小波能量矩多类ＳＶＭ

分类
６９．３％ ７５．１１％ ８２．２３％ ８１．５４％７８．５６％

５　结束语

提出了一种应用ＥＥＭＤ的ＩＭＦ能量矩特征和改进的多类

超球支持向量机进行故障诊断的方法，该方法通过对４种工况

的识别可以预测故障，在较少的试验样本情况下基于多类超球

支持向量机对横向减振器全拆、抗蛇行减振器全拆、空簧失气

和原车正常状态振动信号在低速中速的总识别率都稳定在

８７％以上，优于其他模式识别方法。４种工况的振动时间序列

表现出很强的非平稳性，从试验可以看出，基于ＥＥＭＤ提取

特征向量的方法适合于处理非平稳信号，有利于机器识别；在

多类超球支持向量机算法中，对样本是否处于所有球体重叠区

域，采取两种决策，降低误判率，由于各类训练模型的参数是

独立的，因此其二次优化过程比利用二分类支持向量机进行多

分类简单且计算步骤少。

由于本研究目前所采集到各工况的样本有限，采用的ＥＥ

ＭＤ的时间复杂度大，还不能有效检测该方法自动识别和预测

系统的可靠性。出现虚报和漏报的情况主要是因为横向减震器

全拆和空簧失气工况的ＩＭＦ能量矩特征相近，造成支持向量

机识别有误，需进一步加强对振动信号特征提取方法及其优化

的研究，构造更合适的支持向量机模型，并采集更多的测试样

本来验证该系统的可靠性。
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