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摘要 针对高速列车转向架振动信号具有非线性、非平稳的特征，以及单通道故障诊断带来的信息不完整问题，提

出了一种多元经验模态分解（multivariate empirical mode decomposition ，简称 MEMD）和全矢本征模态函数

（intrinsic mode function，简称 IMF）信息熵相结合的高速列车故障特征提取方法。首先，使用MEMD方法对同源双

通道的振动信号进行分解，得到一系列的 2元本征模态函数；其次，分别计算前 6个 IMF的全矢 IMF信息熵，通过特

征评价方法进行特征维数约简；最后，将得到的特征向量作为支持向量机的输入来识别转向架的故障类型。实验结

果表明，该方法能有效提高转向架的故障识别率，最高可达到 100%，验证了全矢 IMF信息熵在高速列车故障诊断

中的可行性。
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引 言

高速列车转向架作为列车的核心结构，其一旦

发生故障会造成车体振动加剧，严重时会引起脱轨

翻车等安全事故［1］。目前，安装在高速列车各个位

置的传感器能采集到列车在运行过程中的振动信号

数据，通过提取这些海量数据的特征从而达到对高

速列车进行故障诊断的目的。由于高速列车转向架

振动信号具有非线性、非平稳的特征，因此采用传统

的信号分析方法难以准确地提取出故障特征［2］。文

献［3］提出了基于聚合经验模态分解（ensemble em⁃
pirical mode decomposition，简称 EEMD）和 5种信息

熵相结合的特征提取方法，EEMD方法能有效缓解

模态混叠现象［4⁃5］，但在对多通道信号进行分解的时

候会存在不能获得个数相同的 IMF分量的问题。

文献［6］提出了分割能量熵和奇异熵的故障诊断方

法，都将信息熵用于转向架的故障特征提取。上述

方法都存在仅采用单通道信号进行处理，不能完整

反映出列车振动信号信息的问题。

韩捷等［7］提出的全矢谱算法为单通道故障诊断

带来的信息不完整问题提供了解决方法，现有的信

息熵特征提取方法用于高速列车故障诊断多是基于

单通道的，忽略了同源两个传感器采集到的信号之

间的联系，而全矢谱算法可以融合同源双通道信号

的信息，更加完备地反映出设备的状态。文献［8］提

出了基于全矢排列熵的齿轮故障特征提取方法，验

证了全矢谱算法结合信息熵特征提取在故障诊断中

的有效性。Rehman等［9］提出的MEMD算法可以对

多通道信号进行处理，不仅从很大程度上改善了模

态混叠问题，还可以得到相同个数的 IMF分量，且

各 IMF分量是按频率尺度对齐的。Mandic团队将

MEMD应用到 EEG［10］、超声波［11］、多普勒雷达［12］等

多通道信号的处理分析上，取得了较好的效果。文

献［13］利用MEMD方法对管道阻塞声信号进行分

解，与 IMF分量的能量占比特征提取方法相结合，

可以对管道的运行状态和阻塞程度进行识别。

针对高速列车转向架故障振动信号的特点，笔

者结合全矢谱算法和 MEMD算法的优点，提出了

一种多元经验模态分解和全矢 IMF信息熵相结合

的 高 速 列 车 转 向 架 故 障 特 征 提 取 方 法 。 使 用

MEMD方法对同源双通道的振动信号进行分解，

得到一系列的 2元本征模态函数，分别计算前 6个
IMF的全矢 IMF信息熵，通过特征评价方法进行

特征维数约简。将得到的特征向量作为支持向量

机的输入来识别转向架的故障类型。实验结果验

证了MEMD全矢 IMF信息熵在高速列车故障诊断

中的可行性。
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1 MEMD方法

考虑到高速列车振动信号数据是多元数据，而

传统的经验模态分解（empirical mode decomposi⁃
tion ，简称 EMD）方法不能同时对多通道信号进行

分解，且各通道分解得到的 IMF分量个数也不一

致，因此采用MEMD方法。MEMD方法可将多个

通道信号联合在一起进行分析，保证了各通道分解

出来的 IMF分量在个数和频率上相匹配，且可以有

效缓解模态混叠问题［14］。下面介绍 MEMD算法

流程［15］。

设 一 个 n 维 向 量 组 为 s ( t )=[ s1 ( t )，
s2 ( t )，⋯，sn ( t ) ]T，设其方向向量集中第 l个方向向

量为 D l=[ d l
1，d l

2，⋯，d l
n ]，则MEMD算法的具体步

骤如下：

1）确定方向向量集 D，在 D l 上计算 s的第 l个

投影 pl ( t )，其中：l= 1，2，⋯，L；L为方向向量的个

数；确定 pl ( t )最大值所在的时刻 t lm；

2）在 [ t lm，slm ]点上使用多元样条插值函数内插

获得多维包络线 El ( t )；
3）计算包络线的均值

v ( t )= 1
L ∑l= 1

L

E l ( t ) （1）

4）计算 d ( t )= s ( t )- v ( t )，当 d ( t )满足多元

IMF的迭代终止条件时，就将 d ( t )定义为 IMF，并
对 s ( t )- d ( t )重复步骤 1~4，直到分解出下一阶

IMF，否则就对 d ( t )重复步骤 1~4，直到满足终止

条件。

多通道信号经MEMD分解后各通道分解得到

的 IMF层数是一样的，每层 IMF之间的频率由高到

低，各通道间相同层的 IMF是根据频率尺度来对齐

的，得到了一系列的多元 IMF。

2 全矢 IMF信息熵算法

2.1 IMF功率谱熵

设 振 动 信 号 的 IMF 分 量 为 IMF=
{ imf1，imf2，…，imfk }，对 imfk 进 行 FFT 变 换 得 到

IMF(w )，则其功率谱为 S (w )= 1
2πN | IMF(w ) | 2，

定义 IMF功率谱熵为 Hf=-∑
i= 1

N

pi log pi。其中：pi

为第 i个功率谱与 imfk总的功率谱的比值。

2.2 IMF奇异谱熵

设 振 动 信 号 的 IMF 分 量 为 IMF=
{ imf1，imf2，…，imfk }，将 imfk 构成 m× n维矩阵，其

中：n 为 imfk 的 长 度 。 将 X 矩 阵 按 Xm× n=
IMFm× lD l× lV l× n奇异值进行分解，定义 IMF奇异谱

熵为 Si=-∑
i= 1

N

qi log qi，其中：qi为第 i个奇异值与D

矩阵的奇异值之和的比值。

X =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

x1 x2 ⋯ xm
x2 x3 ⋯ xm+ 1
⋮ ⋮ ⋮
xn- m xn- m+ 1 ⋯ xn

2.3 全矢 IMF信息熵

通过全矢谱技术对同源双通道的振动信号经

MEMD分解，得到的同尺度的 IMF分量做信息融

合处理获得相位不变、信息更完善的全矢 IMF信

号，再对全矢 IMF信号做信息熵特征提取得到全矢

IMF信息熵。具体步骤［16］如下：

1）设同源双通道的振动信号经MEMD分解后

得到的 IMF分量为 { imfx }和 { imfy }；
2）对 { imfx }和 { imfy }做快速傅里叶变换，得到

{ IMF x }和 { IMF y }，其实部为 IMFRx，IMFRy和虚部为

IMF Ix，IMF Iy；

3）分别求 { IMF x }和 { IMF y }的振幅和相位

A IMFx= IMF2Rx+ IMF2Ix （2）

ϕ IMFx= arctan
IMF Ix

IMFRx
（3）

A IMFy= IMF2Ry+ IMF2Iy （4）

ϕ IMFy= arctan
IMF Iy

IMFRy
（5）

4）将 A= A IMFx
2 + A IMFy

2 作为幅值，分别将

ϕ IMFx 和 ϕ IMFy 作 为 相 位 ，得 到 IMF xx 和 IMF yy。 对

IMF xx 和 IMF yy 进行傅里叶反变换，得到新的 IMF
序列 imfxx和 imfyy。

IMF xx= A ( cosϕ IMFx+ j sinϕ IMFx ) （6）
IMF yy= A ( cosϕ IMFy+ j sinϕ IMFy ) （7）

5）对 imfxx和 imfyy分别做信息熵特征提取得到

全矢 IMF信息熵。

两组新的 IMF分量得到的结果是融合了 2个通

道信息后的结果，相比于从单一通道得到的结果来

说，全矢 IMF信息熵能反映出更完善的信息。
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3 全矢 IMF信息熵实验

3.1 数据来源

实验数据来源于西南交通大学牵引动力国家重

点实验室，由 SIMPACK软件搭建的某动车组车辆

系统非线性动力学模型仿真所得，仿真模型如图 1所
示。仿真数据记录了从安装在转向架上的 58个传感

器反馈到的各部位的振动信号，主要包括车体、构架

上各个部位横向、垂向和纵向振动加速度及振动位

移。转向架上共包含 8个抗蛇行减振器和 4个横向

减振器。抗蛇行减振器故障工况包括 8个抗蛇行减

振器单个失效的 8种故障工况。横向减振器故障工

况包括 4个横向减振器单个失效以及任意两个同时失

效的共 10种故障工况。实验数据是在不同运行速度

下得到的，采样频率为 243 Hz，采样时间为 3.5 min。

3.2 基于全矢 IMF信息熵的特征提取和分类

3.2.1 抗蛇行减振器故障工况

将列车在 200 km/h速度下抗蛇行减振器 8种
故障工况数据进行MEMD分解，由于前 6个 IMF分

量 与 原 始 信 号 的 互 相 关 系 数 较 大 ，因 此 选 取

IMF1~IMF6这 6个分量做后续特征提取对象。以

IMF功率谱熵和 IMF奇异谱熵为基础，8种工况截

取 48 600个采样点，分为 100组样本。分别计算所

有样本的 IMF功率谱熵、IMF奇异谱熵、全矢 IMF
功率谱熵和全矢 IMF奇异谱熵作为特征向量。图 2
为 8种工况的 IMF奇异谱熵和全矢 IMF奇异谱熵

的 特 征 分 布 图 。 从 图 2（a）可 以 看 出 ，通 过 IMF
1~IMF3分量的 3维 IMF奇异谱熵特征值可以较好

地区分工况 1，3，4，5。图 2（b）为对应三维全矢 IMF
奇异谱熵特征值的空间分布图，图中工况 1，3，4，5
是完全分开的；图 2（c），（d）分别是 IMF4~IMF6分

量的 3维 IMF奇异谱熵和全矢 IMF奇异谱熵特征

值构成的特征空间分布图。从图 2（c）中可以看出

能较好地区分开工况 2，6，7，8，而图 2（d）中的工况

2，6，7，8分开得更明显一些。因此，结合两张三维

空间特征图就能很好地区分开这 8种工况，说明

IMF奇异谱熵特征对抗蛇行减振器故障工况的识

别是有效的，同时全矢 IMF奇异谱熵特征在三维空

间中能看到更好的类内聚集性和类间分离性。

支 持 向 量 机（support vector machine，简 称

SVM）是Vapnik［17］提出的针对有限的样本训练和分

类的机器学习方法，是根据结构风险最小化的原则

而提出的。实验分别提取 IMF1~IMF6这 6个分量

的 IMF功率谱熵、IMF奇异谱熵、全矢 IMF功率谱

熵和全矢 IMF奇异谱熵特征作为支持向量机的输

入，每种工况有 100组样本，其中 80% 用来训练，

20%用来测试。表 1为抗蛇行减振器 8种故障工况

的正确识别率。

从表 1的结果可以看出，基于MEMD和 IMF功

率谱熵的识别率最高可达到 86%左右，且采用全矢

IMF功率谱熵特征得到的结果均有所提高。基于

MEMD和 IMF奇异谱熵的识别率最高能达到 95%
左右，同样采用全矢 IMF奇异谱熵特征提取后能进

一步提高识别率。说明 IMF功率谱熵和 IMF奇异

谱熵能有效识别抗蛇行减振器故障，但 IMF奇异谱

熵有更好的特征提取能力，采用本方法的识别率均

有不同程度的提高。

图 1 仿真模型

Fig.1 Diagram of simulation model

图 2 两种特征的 3维空间散点图

Fig.2 Scatter diagram of two features in 3-D space
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3.2.2 横向减振器故障工况

为了进一步验证本方法的有效性，实验将横向

减振器 10种故障工况下的 48 600个采样点分为 100
组，分别提取 100组样本的各 IMF信息熵特征。图

3是 10种工况的全矢 IMF奇异谱熵特征空间分布

图，每张图中都有不同的工况特征值分得很开的情

况，结合这两张三维特征空间图可以较好地区分开

各工况。表 2为 10种工况在 200 km/h速度下不同

通道的正确识别率。

分析表 2的结果可以得出，本方法对横向减振

器故障识别同样有效，10种工况的识别率最高可达

到 97.500%，全矢 IMF奇异熵特征提取在这里也体

现出了优势，进一步说明了本方法用在高速列车转

向 架 故 障 诊 断 中 的 可 行 性 。 该 结 果 表 明 采 用

MEMD算法同源双通道信号进行分解，再结合全矢

谱算法融合两通道的信息，能在转向架故障诊断中

表现出良好的分类识别能力。

3.2.3 不同速度下的全矢 IMF信息熵特征

为了证明本方法在不同速度下的适用性，实验

选择抗蛇行减振器 8种单点故障工况，在列车运行

速度为 160 km/h时进行仿真。图 4是 160 km/h速
度下抗蛇行减振器 8种故障工况的奇异谱熵和全矢

IMF奇异谱熵的前三维特征空间散点图，同上文的

实验结果一样，通过前三维特征依然能对其中几种

工况进行区分，且从图中可以看出采用全矢 IMF信

息熵算法在速度变化时提取到的特征仍然有更好的

区分，验证了其在高速列车转向架故障诊断中的适

用性。

图 3 全矢 IMF奇异谱熵特征的 3维空间散点图

Fig.3 Scatter diagram of full vector IMF singular spectral en⁃
tropy in 3-D feature space

表 2 横向减振器 10种故障工况的正确识别率

Tab.2 Correct recognition rate of 10 kinds of fault conditions for horizontal damper %

监测信号

车体加速度

构架 1架加速度

构架 2架加速度

车体位移

构架 1架位移

构架 2架位移

IMF功率谱熵

81.000
78.000
73.000
80.000
81.000
80.500

全矢 IMF功率谱熵

86.000
82.000
75.000
85.500
85.000
89.500

IMF奇异谱熵

90.000
83.000
76.750
92.500
87.500
91.500

全矢 IMF奇异谱熵

97.500
88.000
81.250
93.000
91.000
95.500

图 4 160 km/h速度下两种特征的 3维空间散点图

Fig.4 Scatter diagram of two features in 3-D space at
160 km/h

表 1 抗蛇行减振器 8种故障工况的正确识别率

Tab.1 Correct recognition rate of 8 kinds of fault conditions for anti-snake shock absorber %

监 测 信 号

车体加速度

构架 1架加速度

构架 2架加速度

车体位移

构架 1架位移

构架 2架位移

IMF功率谱熵

81.250
86.250
83.125
80.625
81.250
76.875

全矢 IMF功率谱熵

82.500
88.750
86.250
86.875
81.875
81.250

IMF奇异谱熵

82.500
95.625
86.875
81.250
81.250
78.125

全矢 IMF奇异谱熵

89.375
98.750
90.625
93.750
91.250
90.625
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3.3 特征维数约简实验

为了结合 IMF功率谱熵和 IMF奇异谱熵的优

点，现将 200 km/h下的 24维特征向量级联在一起

作为支持向量机的输入进行分类识别。考虑到特征

维数过大会有冗余特征，这里采用 4种单一特征评

价准则［18］进行特征维数约简，包括Mahalanobis Dis⁃
tance（简称 MD），Fisher's ratio，Representation En⁃
tropy（简称 RE）和 Fuzzy Entropy。表 3和表 4分别

为抗蛇行减振器 8种故障工况和横向减振器 10种故

障工况降维后的识别率。

分析表 3和表 4的结果可以得出，将所有特征

进行级联构成的 24维特征向量反而会使识别率

降低，这是因为其中的冗余特征使得各工况之间

的特征区分度降低。采用 4种单一特征评价准则

都能有效提高识别率，但是对比单独采用 6维特

征空间的情况，只有 MD特征评价准则得到的识

别率能高于任何一种 6维特征空间的结果。这说

明可以将 IMF信息熵特征和全矢 IMF信息熵特

征进行级联，再结合 MD特征评价准则进行特征

维数约简，能对高速列车转向架故障进行高效率

的识别。

4 结束语

笔者将MEMD算法和全矢 IMF信息熵特征提

取方法应用于高速列车转向架故障诊断。实验结果

表明，该方法得到的全矢 IMF信息熵特征能有效地

识别出故障类型，将提取的所有特征进行级联后用

MD方法降维，去除冗余特征，能进一步地提高故障

诊断率。传统的单通道信号处理与特征提取方法存

在信息不完整问题，本方法有效融合了多通道信号

之间的关联性，在高速列车故障诊断上具有一定的

实际意义。
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