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摘　 要:针对地铁运营过程中各类故障很难及时发现的问题ꎬ基于构架垂向振动加速度信号进

行分析ꎬ将信号时域特征指标与聚合经验模态分解出来的固有模态分量的样本熵组合ꎬ构成多

维特征向量ꎬ 使用支持向量机进行故障状态识别ꎮ 根据仿真实验数据显示ꎬ当地铁列车以 ７６
ｋｍ / ｈ速度运行时ꎬ故障识别准确率达到并稳定在 ９４％以上ꎮ
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０　 引言

地铁列车一系悬挂主要有一系钢弹簧和一系垂向减

振器ꎬ一系钢弹簧起到连接和缓冲的作用ꎬ储存并释放能

量ꎬ一系垂向减振器可以衰减构架与轮对之间的振动ꎬ减
小轮轨冲击ꎮ 在日常检修过程中ꎬ多次出现一系钢弹簧断

裂[１]和一系垂向减振器失效的情况[２] ꎮ 故障悬挂将会影

响车辆动力学性能ꎬ甚至影响列车运行安全性ꎬ因此监测

一系悬挂故障状态很有必要ꎮ 由于列车振动信号具有较

强的非线性与非平稳性特征ꎬ传统的时域分析和频域分析

方法使用受限ꎬ如傅里叶变换通常是建立在平稳信号基础

上ꎬ因此一些时频分析法引入到信号处理中ꎬ如小波分析

法[３] ꎬ但其依赖于小波基函数的选取ꎬ实际应用时效果难

以达到预期ꎮ 秦娜等[４]提出一种基于聚合经验模态分解

(ＥＥＭＤ)并结合样本熵测度对高速列车转向架故障特征

进行识别的方法ꎻ金子博等[５]提出城轨车辆二系悬挂故

障时ꎬ均方根值和方差更适合作为频谱变化的量化指标ꎻ
刘棋等[６]将 ＥＥＭＤ 与熵特征结合ꎬ准确识别了高速列车

蛇形失稳状态ꎮ
本文通过选取构架垂向振动信号的多个时域统计指

标ꎬ与 ＥＥＭＤ分解后的 ＩＭＦ样本熵进行组合ꎬ组成高维特

征向量输入到支持向量机ꎬ提高了故障分类准确率ꎮ

１　 ＥＥＭＤ 与样本熵计算

１.１　 构架振动信号的 ＥＥＭＤ 分解

经验模态分解(ＥＭＤ)是由黄锷教授提出的一种对非

平稳信号进行自适应分解的信号分析法[７] ꎬ但其在使用

过程中存在模态混叠的问题ꎮ ＥＥＭＤ 是 ＨＵＡＮＧ 和 ＷＵ
等人提出的一种噪声辅助分析法ꎬ可抑制 ＥＭＤ 中出现的

模态混叠现象[８] ꎬ其原理是利用白噪声频率均匀分布的

统计特性使信号在不同尺度上具有连续性ꎮ 对构架振动

信号通过以下步骤进行 ＥＥＭＤ分解:
１)在构架振动信号 ｓ ( ｔ)中多次加入高斯白噪声

ｎｉ( ｔ)ꎬ其标准差取构架振动信号的 ０.４倍ꎬ得
ｓｉ( ｔ)＝ ｓ( ｔ)＋ｎｉ( ｔ) (１)

式中:ｓｉ( ｔ)表示第 ｉ 次加入高斯白噪声之后的信号ꎮ
２)对 ｓｉ( ｔ)进行 ６ 层 ＥＭＤ 分解ꎬ得到 ＩＭＦ 分量 ｃｉｊ( ｔ)

和残余量 ｒｉ( ｔ)ꎬ即

ｓｉ( ｔ) ＝ ∑
６

ｊ ＝ １
ｃｉｊ( ｔ) ＋ ｒｉ( ｔ) (２)

式中 ｃｉｊ( ｔ)是第 ｉ 次加入高斯白噪声后分解得到的第 ｊ 个
ＩＭＦ分量ꎮ

３)对 ＥＭＤ分解后的每个 ＩＭＦ分量总体平均ꎬ计算结

果即为 ＥＥＭＤ分解后的 ＩＭＦ分量ꎬ即
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ｃ ｊ( ｔ) ＝ １
Ｎ∑

Ｎ

ｉ ＝ １
ｃｉｊ( ｔ) (３)

原车工况下构架振动垂向加速度信号 ＥＥＭＤ 分解结

果如图 １所示ꎮ 可以看出ꎬＩＭＦ１是添加的白噪声成分ꎬ频
率最高ꎬＩＭＦ２－ＩＭＦ６分量的频率依次降低ꎬ并且 ＥＥＭＤ 分

解有效抑制了模态混叠现象ꎮ

 
图 １　 原车工况 ＥＥＭＤ 分解结果

１.２　 样本熵计算方法

样本熵是度量系统复杂度和不规则性的一种指标ꎬ适
合用于复杂机械振动系统的分析ꎮ ＩＭＦ 分量的样本熵计

算方法如下[９] :
１)Ｎ 个点组成序列 ｘ(１) ꎬｘ(２) ꎬ􀆺ꎬｘ(ｎ) ꎬ选取序列中 ｍ

个连续点构成窗口子序列:
ｘｍ( ｉ)＝ [ｘ( ｉ)ꎬｘ( ｉ＋１)ꎬ􀆺ꎬｘ( ｉ＋ｍ－１)]ꎬ
ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ－ｍ＋１

(４)

２)定义两个窗口子序列 ｘｍ ( ｉ)和 ｘｍ ( ｊ)间距离为

ｘｍ( ｉ)和 ｘｍ( ｊ)对应数据点最大差的绝对值ꎬ记作

ｄ[ｘｍ( ｉ)ꎬｘｍ( ｊ)] ＝ｍａｘ ｜ ｘｍ( ｉ＋ｌ)－ｘｍ( ｊ＋ｌ) ｜
ｌ＝ ０ꎬ１ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｍ－１

ꎬ (５)

３)给定阈值 ｒꎬ计算每个窗口子序列 ｘｍ( ｉ)与其他窗

口子序列的距离ꎬ找出其中距离小于 ｒ 的个数ꎬ并求其占

总个数的比值ꎬ记作

Ｂｍ
ｉ ( ｒ)＝

ｃｏｕｎｔ{ｄ[ｘｍ( ｉ)ꎬｘｍ( ｊ)]<ｒ}
Ｎ－ｍ

ꎬ

ｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＮ－ｍ＋１且 ｉ≠ｊ

(６)

式中 ｃｏｕｎｔ函数表示数量统计ꎮ
４)依次对 ｘｍ( ｉ)计算 Ｂｍ

ｉ ( ｒ)ꎬ并求其平均值:

Ｂｍ
ｉ ( ｒ) ＝

∑
Ｎ－ｍ＋１

ｉ ＝ １
Ｂｍ

ｉ ( ｒ)

Ｎ － ｍ ＋ １
(７)

５)窗口子序列长度增加 １ꎬ即 ｍ 增加至 ｍ＋１ꎬ重复 １)
至 ４)ꎬ计算得 Ｂｍ ＋１( ｒ)ꎬ即

Ｂｍ＋１( ｒ) ＝
∑
Ｎ－ｍ

ｉ ＝ １
Ｂｍ＋１

ｉ ( ｒ)

Ｎ － ｍ
(８)

６)实际工程应用中ꎬ样本熵计算公式为

Ｓｎ(ｍꎬｒꎬＮ)＝ －ｌｎ
Ｂｍ＋１

Ｂｍ (９)

２　 地铁列车动力学模型

２.１　 ＳＩＭＰＡＣＫ 模型建立

故障分析的基础是数据监测ꎬ本文使用 ＳＩＭＰＡＣＫ 动

力学仿真软件计算各种故障数据ꎮ 根据某地铁列车的参

数建立动力学模型如图 ２所示ꎮ

图 ２　 某型地铁列车 ＳＩＭＰＡＣＫ 动力学模型

２.２　 一系悬挂故障工况分析

根据对地铁车辆运营过程中出现的故障统计可知ꎬ一
系悬挂系统中钢弹簧和垂向减振器是出现故障较多的部

件ꎮ 一系钢弹簧最易出现的故障是弹簧断裂ꎬ导致垂向刚

度增加ꎬ在 ＳＩＭＰＡＣＫ仿真时通过改变其垂向刚度值来模

拟该故障ꎻ一系垂向减振器容易出现减振器漏油ꎬ致使阻

尼值降低ꎬ通过改变垂向阻尼值来模拟ꎮ 二者均连接轮对

轴箱和构架ꎬ对车辆垂向稳定性影响较大ꎬ因此可以选取

构架垂向振动作为信号源进行后续分析ꎮ
地铁列车运用部门统计ꎬ实际中一系悬挂故障多数情

况是单个部件失效ꎬ即单个一系垂向减振器故障或单个一

系钢弹簧故障ꎬ本文研究的故障均指单个悬挂元件失效ꎮ
图 ３、图 ４为前转向架单个一系垂向减振器失效、一系钢

弹簧失效与正常工况下构架垂向加速度振动信号的对比

图(本刊黑白印刷ꎬ相关疑问请咨询作者)ꎮ 可见当仅一

个悬挂元件失效时ꎬ故障特征不明显ꎬ从时域和频域上难

以直接判断故障类型ꎬ故传统方法不能准确判断悬挂的故

障状态ꎮ
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图 ３　 ３ 种工况的垂向振动时域对比图
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图 ４　 ３ 种工况的垂向振动频域对比图

３　 一系悬挂故障诊断仿真实验

３.１　 仿真实验方案

ＳＩＭＰＡＣＫ仿真实验所加实测轨道激励为美国五级

谱ꎬ地铁列车以 ７６ ｋｍ / ｈ 运行ꎬ在构架端部设置传感器采

集垂向振动加速度数据ꎬ采样频率为 ２００Ｈｚꎮ 列车运行工

况分为 ３种ꎬ即正常工况、一系垂向减振器失效、一系钢弹

簧失效ꎬ每种工况下各自运行 ２００ ｓꎮ 选取每 ４ ｓ的运行数

据为 １个样本ꎬ每种工况包含 ５０ 个样本ꎬ每个样本包含

８００个采样点ꎬ３种工况合计 １５０个样本ꎮ

３.２　 振动信号处理

本文基于 ＥＥＭＤ分解和多特征的信号处理流程如图

５所示ꎮ 首先对构架振动信号滤波ꎬ提取区分度最高的信

号成分ꎬ接着分别计算滤波后信号的时域特征指标和

ＥＥＭＤ分解后的 ＩＭＦ样本熵ꎬ选取两类特征中区分度最高

的指标ꎬ组合成 ６维特征向量ꎬ输入支持向量机进行识别ꎮ
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图 ５　 信号处理流程图

１)信号滤波处理

为了提取 ３种工况区分度最高的信号成分ꎬ需要对原

始信号进行滤波以去除干扰ꎬ提高区分度ꎮ 根据图 ４频域

对比可知ꎬ当单个一系垂向减振器出现故障时ꎬ在 ５ ~
２０Ｈｚ频带内ꎬ区分度相对较高ꎬ当单个一系钢弹簧出现故

障时ꎬ与其余工况在 ５~ ３０Ｈｚ 频带内的差异较为明显ꎬ为
全面覆盖 ３种工况信号的主要特点ꎬ对时域信号 ５~ ３０Ｈｚ
做带通滤波处理ꎮ

２)振动信号 ＥＥＭＤ分解与样本熵提取

ＥＥＭＤ分解会根据信号自身的特点自适应地将不同

频带的固有振动成分分解至 ＩＭＦ中ꎮ 由于信号 ＥＥＭＤ 分

解后ꎬ不可避免会存在一些虚假分量ꎮ 这些虚假分量会影

响后续的特征提取ꎬ干扰识别结果ꎬ故通过计算各分量与

原始信号的相关系数来选择合适的 ＩＭＦ 分量ꎮ ３ 种工况

下 ＩＭＦ分量与原信号的相关系数计算结果见表 １ꎮ
表 １　 ３ 种工况 ＩＭＦ 分量与原始信号相关系数

ＩＭＦ分量 正常工况 一系钢弹簧故障 一系垂向减振器故障

ＩＭＦ１ ０.１１１ ２ ０.１１８ ４ ０.１７９ ４

ＩＭＦ２ ０.７９７ １ ０.８０１ ０ ０.７８０ ９

ＩＭＦ３ ０.６２５ １ ０.６５３ ６ ０.７１９ ３

ＩＭＦ４ ０.３８１ ７ ０.３７４ ７ ０.３４６ ５

ＩＭＦ５ ０.１１９ ６ ０.１７７ ６ ０.１５２ ４

ＩＭＦ６ ０.０６２ ５ ０.０７６ ５ ０.０４３ ４

ＩＭＦ７ ０.００３ ９ ０.０３９ ４ ０.０１３ ７

　 　 由表 １可以看出ꎬ信号 ＥＥＭＤ分解后ꎬＩＭＦ１分量与原

始信号的相关系数较低ꎬ是因为其含有添加的高频噪声ꎮ
ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ４ 的相关系数明显比其他分量大ꎬ包含了

原始信号的大部分有用信息ꎬ故选择 ＩＭＦ２、ＩＭＦ３、ＩＭＦ４这
３个分量作为特征向量 Ｈ１ꎬ以表征原信号的特性ꎬ其三维

空间分布如图 ６所示ꎮ
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图 ６　 样本熵的空间分布

３)振动信号的时域统计指标提取

振动信号的时域特征指标主要有标准差、最大值、最
小值、均值、峭度、偏度等ꎬ地铁列车单个一系悬挂出现故

障时ꎬ主频变化不够显著ꎬ在时域上ꎬ幅值变化相对更加明

显ꎮ ３种工况下 ６ 种时域指标的三维空间分布如图 ７ 所

示ꎮ 可见ꎬ标准差、最大值、最小值远比均值、峭度和偏度

区分度更高、类内聚集性更好ꎮ 故选取标准差、最大值、最
小值作为时域特征向量 Ｈ２ꎮ
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图 ７　 时域指标空间分布

４)将组成特征矩阵 ２)中提取的 ３个 ＩＭＦ样本熵特征

向量 Ｈ１与 ３)中选取的 ３个时域特征向量 Ｈ２ 组合ꎬ构成

６维特征向量 (标准差、最大值、最小值、 ＩＭＦ２ 样本熵、
ＩＭＦ３样本熵、ＩＭＦ４样本熵)ꎬ组成 １５０×６的特征矩阵ꎮ

５)分类设计

支持向量机( ｓｕｐｐｏｒｔ ｖｅｃｔｏｒ ｍａｃｈｉｎｅꎬＳＶＭ)是利用统

计学与结构风险最小化理论寻求最优分类面发展来的一

种工具ꎬ学习性能较好ꎬ避免了传统方法对样本数量的高

要求ꎬ可实现小样本和非线性数据的分类ꎮ 将 ３)中提取

的 ６维特征向量输入至向量机ꎬ在 １５０ 个样本中ꎬ随机选

取 ８０个样本进行训练ꎬ剩余 ７０个样本作为测试ꎮ

３.３　 方法对比

为验证本文提出的方法用于地铁列车一系悬挂故障

识别的有效性ꎬ对比分析 ４ 种方案的识别效果如表 ２
所示ꎮ

表 ２　 ４ 种特征提取方式的识别准确率

序号 特征提取方法 ＳＶＭ识别准确率 / ％

１ ６种时域特征 ７２.８６ (５１ / ７０)

２ 选取后的 ３种时域特征 ８１.４３(５７ / ７０)

３ ＥＥＭＤ结合样本熵 ８２.８６ (５８ / ７０)

４ ＥＥＭＤ结合样本熵＋时域特征 ９７.１４ (６８ / ７０)

　 　 第 １种方案是单独使用时域指标作为特征向量输入

到向量机ꎮ 将 ６ 种时域指标(标准差、最大值、最小值、均
值、峭度、偏度)组成 ６维特征向量ꎬ构成 １５０×６ 的特征矩

阵输入至向量机中ꎬ识别率为 ７２.８６％ꎮ
第 ２种是选取标准差、最大值和最小值组成 ３维特征

向量输入至向量机ꎬ识别率为 ８１.４３％ꎮ 可见ꎬ经过选取之

后的时域指标作为特征向量ꎬ去除了区分度较低指标的干

扰ꎬ识别率得到提高ꎮ 但单独使用时域指标作为特征向

量ꎬ反映的信息依然不够全面ꎬ识别预测情况如图 ８所示ꎬ
类别标签 １为正常工况ꎬ标签 ２ 是一系垂向减振器故障ꎬ
标签 ３是一系钢弹簧故障ꎮ

第 ３种是单独使用 ＥＥＭＤ分解后的 ＩＭＦ 分量的样本

熵作为特征向量输入ꎬ振动信号 ＥＥＭＤ 分解后ꎬ选取前 ６
个固有模态函数的样本熵组成 １５０×６ 的特征矩阵ꎬ其识

别率为 ８２.８６％ꎮ 可见 ＥＥＭＤ 分解在提取非线性、非平稳
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图 ８　 选取 ３ 种时域指标识别

信号特征时有较好的效果ꎬ但由于地铁列车运行速度较

低ꎬ故障特征不明显ꎬ３ 种工况样本熵分布没有能够完全

区分开ꎬ对准确率造成了一定影响ꎬ识别预测结果如图 ９
所示ꎮ
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图 ９　 ＩＭＦ 样本熵方法识别结果

第 ４种是本文提出的 ＩＭＦ 分量样本熵与时域特征指

标组合的 ６维特征向量作为输入ꎬ分类预测如图 １０所示ꎬ
识别准确率为 ９７.１４％ꎬ与前 ３ 种方法相比明显减少了误

报和漏报ꎮ 可见地铁列车单个一系悬挂元件出现故障时ꎬ
单一种类指标不能完全反映故障信号特点ꎬ本文提出的多

类指标组合的方法更加全面地囊括了信号的主要特征ꎬ能
够准确识别一系悬挂故障ꎮ
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图 １０　 本文方法的分类预测图
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４　 结语

地铁列车运行速度较低ꎬ普遍低于 ８０ ｋｍ / ｈꎬ出现单

个一系悬挂部件故障时对振动信号的影响不够显著ꎬ且振

动信号有较强的非平稳性和非线性特征ꎮ 本文运用聚合

经验模态分解出 ＩＭＦ分量样本熵与部分时域特征指标相

结合的方法ꎬ对地铁列车一系垂向减振器故障、一系钢弹

簧故障和正常工况共 ３种工况进行分类识别ꎬ与单独使用

ＥＥＭＤ分解的样本熵作为特征向量和单独使用时域特征

作为特征向量相比ꎬ信号特征覆盖更加全面ꎬ故障诊断准

确率得到明显提升ꎬ而且减小了 ＥＭＤ 方法中的模态混叠

问题ꎮ 当列车以 ７６ ｋｍ / ｈ 运行时ꎬ识别率达到并稳定在

９４％以上ꎮ
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图 ４　 系统应用后对综合良品率的影响

　 　 图 ４中ꎬ即便在该系统投入应用的第 １ 个月ꎬ企业的

良品率持续稳定在(９８.０±０.０５)％左右ꎬ２０２１年 ２月ꎬ企业

综合良品率达到 ９８.２４％ꎬ２０２１年 ３月ꎬ企业综合良品率达

到 ９８.７５％ꎬ保持了持续提升的趋势ꎮ 此处企业综合良品

率是企业良品产量占全部产量的比值ꎬ综合了所有生产线

和所有车间的良品率数据ꎮ

４　 结语

综合上述研究发现ꎬ企业综合良品率受到企业车间生

产线现场管理中的排列熵控制能力影响ꎬ但因为当前对排

列熵的计算过程ꎬ受到当前大型计算机最大算力的制约ꎬ
无法直接计算ꎮ 所以该研究通过良品率实际发生值的数

据反推产品质量熵(产品质量相关参数的排列熵比值)ꎬ
进而通过产品质量熵的多列神经网络计算企业内的人事、
设备、流程管理能力绩效结果ꎮ 该系统投入应用后ꎬ有效

促进了歌尔股份的企业综合良品率ꎬ且该提升过程在该系

统投入应用后ꎬ处于持续上升的过程中ꎬ未来预期可将歌

尔股份的综合良品率提升到 ９９％以上ꎮ
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