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基于 EEMD的高速列车横向减振器故障的 

排列熵特征分析 

吴志丹 秦 娜 金炜东 

(西南交通大学电气工程学院 成都 610031) 

摘 要 针对高速列车转向架横向减振 器状态监测数据的特点，提 出了一种聚合经验模式分解和排列熵相结合的故 

障特征分析方法，用于在不同时间尺度下对信号进行复杂性分析。首先利用 EEMD对横向减振 器不同个数失效的 7 

种工况信号进行分解，再用排列熵量化 IMF的复杂度，得到多维特征向量集，最后采用支持向量机对故障状态进行分 

类识别。实验结果表明本方法对多个横向减振器失效的工况识别率最高可达 100 ，验证了排列熵特征对于高速列 

车横向减振器故障信号分析的有效性。 
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Permutation Entropy Fault Feature Analysis Based on Ensemble Empirical M ode 

Decomposition for Lateral Damper of High‘speed Train 
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Abstract To cope with the status monitoring data characteristics of high-speed train bogie’S lateral damper，this paper 

proposed an analysis approach of fault characteristics combining EEMD and permutation entropy．The approach is used 

tO do complexity analysis for signals under different time measure．Firstly，EEMD is used to decompose lateral damper’S 

seven signal status with different number of invalid．Then，permutation entropy is used to measure IMF’8 complexity． 

Finally，support vector machine is used tO classify the fault conditions．The experimental result shows that the recogni— 

tion rate of multi—lateral dampers’fault can reach tO 100 at most，proving the permutation entropy’S effectiveness to 

signal fault analysis of high-speed train lateral damper． 
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1 引言 

横向减振器作为高速列车转向架的关键部件，对列车的 

安全运行品质和乘坐舒适度有着很大的影响。高速列车的一 

个车体上一般会安装 4个横向减振器，前后转向架各安装两 

个；如果横向减振器少于 4个，会大大降低列车的安全稳定 

性 ，尤其是前两个横向减振器或者后两个横向减振器同时失 

效时，其恶劣程度甚至要比 4个横向减振器同时失效的情况 

要大[ 。信号处理与特征分析是进行高速列车转向架状态监 

测的重要步骤，但传统的信号分析方法在处理非平稳信号时 

具有一定的局限性。 

聚合经验模态分解(Ensemble Empirical Mode Deeompo— 

sition，EEMD)作为EMD算法的改进，在信号分解过程中加 

入了白噪声E ，不仅能保证自适应的分解特点，又能较好地 

抑制模式混叠，提高信号分解的准确度l5。]。 

排列熵作为一种新兴的描述非线性系统复杂度的算法， 

能将不易量化的系统复杂度和紊乱程度用简单的形式定量描 

述__8]。由于排列熵对信号的变化 比较敏感 ，其 已成功应用于 

医学领域_g]和机械振动信号的处理E 。 等。 

本文针对横向减振器故障的信号振动特点 ，提出 EEMD 

和排列熵相结合的特征提取方法。将振动信号进行 EEMD 

分解，根据相关系数选择出含有故障信号主要信息的 IMF分 

量，提取其排列熵作为特征矢量，最后用于高速列车转向架的 

故障状态识别。基于 EEMD排列熵的特征提取流程如图 1 

所示。 

对去噪信号EEMD分解 

选择合适的IMF分量 

计算信号的排列熵 

SVM进行分类识别 

图 1 基于EEMD排列熵的特征提取流程 
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2 聚合经验模态分解 

EEMD能根据信号本身的特点自适应地选择滤波频带 

和信号在不同频段内的分辨率。 

EEMD的算法流程如下[13,14]： 

(1)对聚合次数 N 和白噪声的幅值系数 k进行初始化 ， 

设 m一1。 

(2)在第 m次信号中加人白噪声。 

①如果在被分析的信号 z(f)中，根据给定的幅值添加 白 

噪声序列，就可以得到带有白噪声的信号 (￡)。 

(￡)一_z(≠)+走 ( ) (1) 

式中，n,n(f)为 t时刻第 m次添加的白噪声序列。 

②对加入白噪声后的信号 ( )，利用经验模态分解方 

法分解得到若干个 IMFs。 

③当 <N时，重复步骤①和②，每次加入不同的白噪 

声信号，并使 m—m+1。 

(3)计算 N次分解后的第 i个 IMF均值 C (f)： 
1 N 

C (￡)一 ∑ C⋯(f) (2) 
』 — I 

式中～C ( )是第 m次经验模态分解得到的第 i个 IMF。 

(4)取 M 个 IMF的 ～次分解的均值作为最终的本征模 

态函数 ，则信号 ( )可表示为： 
M 

( )一∑C，(￡)十r(￡) (3) 
i= 1 

式中，r(￡)为具有单调性的残余函数。 

3 排列熵 

排列熵能用于分析信号的复杂性和不规律程度 】̈ ，它以 

一 种简单的方式将复杂的系统信号定量刻画出来。排列熵计 

算方便，计算值稳定，有很好的抗噪能力，对信号数据的微小 

变化也较为敏感，所以排列熵适用于各种时间序列。 

对于时间序列 {z( )，i一1，2，⋯， }，通过进行相空间重 

构，可以得到信号的全部动态特性。根据延迟嵌入定理 ，得到 

重构的信号： 

z( )一l Iz( ) z( +r) ⋯ z( +(m一1)r)l (4) 

其中，r是时间延迟，m是嵌入维数。信号重构后，使得i的最 

大值变为 一(m一1)r，进而 X( )向量的个数就变为 k—n-- 

( ～1)r。将 X( )里的元素按照升序进行重新排列，于是有： 

x(i+(jl一1)r)≤ ( +(j2～1)r)≤⋯≤ ( +( 一1)r) 

(5) 

式中，J ，Jz，⋯，J 表示X( )里各元素所处的位置。 

如果 X( )中出现两个元素相等的情况[ ]，如： 

x(i+( 1—1)r)一 ( +( 2—1)r) (6) 

按照 值的大小对x( )进行重新排列，即 ≤ z时，则： 

x(i+( l一1)r)≤ ( +( 2—1)r) (7) 

因此，总是能在向量 X( )中找到这种排列模式的序列： 

S(z)一( ， z，⋯， )。其中，z一1，2，⋯，k且k≤m!，即向量 

的元素有 m个，其排列方式最多可以有 m!种，S(z)只是这些 

排列方式中的一种。假设 S(z)这种排列方式出现的概率为： 

p=num(S(1))／k (8) 

那么排列熵可表示为： 
k 

Hp(m，r)一 一∑ (Z)lnp(Z) (9) 

H 越小，时间序列越规则，时间序列的复杂性越低 ；H 

越大，时间序列越不规则，时间序列的复杂性越高_1 。 

4 实验数据处理与分析 

4．1 数据介绍 

高速列车车体有两个转向架，每个转向架上装有两个横 

向减振器，本文所用数据为传感器收集的所有车体和构架的 

横向通道，主要对 4个横向减振器的 7种故障工况进行了模 

拟仿真实验，包括：(1)4个横向减振器每一个单独失效，分别 

为：前左、前右、后左、后右；(2)两个转向架各一个横向减振器 

失效(交叉工况)；(3)前一个转向架两个横向减振器失效(前 

二工况)；(4)两个转向架 4个横向减振器失效(全部工况)。 

4．2 信号的经验模态分解 

采用 EEMD对预处理后的横向减振器的交叉工况、前二 

工况和全部工况进行分解 ，得到分解结果中前 8个 IMFS分 

量和 1个余项，且按照频率的高低依次分布。对各个单分量 

进行研究，可以获取信号的局部特性。由于通过 EEMD分解 

会得到一些虚假分量，这些分量会对后续的特征提取造成影 

响，因此选择有效分量作为分析对象 。通过计算各个分量与 

原信号的互相关系数来选择合适的 IMF分量，3种工况的相 

关系数结果见表 1。 

表 1 3种工况的IMF分量的相关系数 

工况类型 IMF1 IMF2 IMF3 IMF4 IMF5 IMF6 IMF7 IMF8 

交叉工况 0．0093 0．0306 0．0840 0．1700 0．5593 0．9398 0．4673 0．1255 

前二工况 0．0336 0．0910 0．3010 0．3711 0．5250 0．7136 0．6527 0．3023 

全部工况 0．0099 0．0395 0．0988 0．2024 0．9899 0．6456 0．5104 0．1481 

从表 1可以看出，3种工况的 IMF5、IMF6和 IMF7这 3 

个分量的互相关系数要比其它几个分量的大，它们包含了原 

信号的大部分信息，故选择 IMF5、IMF6和 IMF7这 3个分量 

作为特征分量。通过提取这 3个分量的复杂度特征，构成三 

维向量特征集，以此来表征原信号的局部特性。 

4．3 排列熵特征提取 

排列熵的计算中，参数的选择对熵值的计算结果会产生 
一 定的影响。重构空间维数m的值越大，越能体现信号动态 

演化的过程。由互信息法和伪近邻法得到时间延迟，嵌入维 

数 m=4。 

对横向减振器的交叉工况、前-'512况和全部工况的仿真 

数据各截取了 100个样本，以 500个样本点为一个样本，运行 

速度为 200km／h。提取 3种工况的 IMF5、IMF6、IMF7分量 

的排列熵，构成三维特征向量集。图 2一图 4分别是横 向减 

振器的 3种工况在不同通道下的排列熵值空间分布。 

网  I
呈全曼三墨I 

图 2 车体前部排列熵值空间分布 
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图3 构架一架一位排列熵值空间分布 
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图 4 构架一架中部排列熵值空间分布 

从图 2一图 4可以看出，交叉工况、前二工况和全部工况 

的样本在三维空间中展现了很好的类内聚集性和类间分离 

性 ，说明排列熵作为特征可以对 3种工况进行识别，而且具有 

很好的稳定性和抗噪性 。 

排列熵所表示的意义是值越小则信号越规律，值越大则 

信号越复杂。前转向架两个横向减振器失效工况的排列熵最 

小，对列车的振动影响最大；其次是4个横向减振器全失效工 

况 ，影响最小的是前后转 向架各一个横向减振器失效工况。 

文献[1，17]中对此都有说明，当横向减振器前两个失效时，列 

车振动的恶化程度甚至要 比4个减振器全部失效的情况大。 

其主要原因在于前部构架的横向减振器全失效 ，而后部构架 

的横向减振器全正常，会导致列车结构产生不对称，从而产生 

横向非线性振动，与本文所得出的结论相符。 

取横向减振器单个失效的 4种工况振动数据作为测试信 

号，各截取了 100个样本 ，以 500个样本点为一个样本，运行 

速度为 200km／h。提取 4种工况的 IMF5、IMF6、IMF7分量 

的排列熵，构成三维特征向量集，以位于车体和构架上传感器 

采集的数据为例 ，4种单一工况的排列熵 的空间分布如图 5 

和图 6所示。 
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图5 车体前部排列熵值空间分布 

图 6 构架二架二位排列熵值空间分布 

对于横向减振器单个失效的4种工况而言，可从图 5和 

图6的排列熵空间分布中看出，横向减振器前左失效和前右 

失效的特征集混叠在一起 ，横向减振器后左失效和后右失效 

的特征集混叠在一起，而前左失效和前右失效的特征集与后 

左失效和后右失效的特征集在空间上能明显地区分 ，说明同 
一 构架上的横向减振器失效时，排列熵值的大小较接近；而不 

同构架上的横向减振器失效时 ，排列熵值不同。同一构架上 

两个横向减振器的位置安装比较接近，任何一个失效对列车 

振动的影响差异不大；而不同构架的横向减振器失效所引起 

的振动是有差异的，根据图中排列熵的大小可知，前部单个横 

向减振器失效对车体前部的影响大于后部单个横向减振器失 

效的情况，后部单个横向减振器失效对车体后部的影响大于 

前部横向减振器单个失效的情况。 

利用支持向量机对横向减振器 7种工况进行分类识别。 

为了验证本文方法的有效性，数据实验采用 3种方法进行对 

比，其结果如表 2所列。 

表 2 3种特征提取方法的分类识别率 

通过分析表 2可知，在针对高速列车转向架横向减振器 

故障信号的特征提取中，EEMD分解结合排列熵方法比传统 

方法具有更好的识别效果。本方法对多个横 向减振器失效的 

工况的识别率最高可达 100 ，对 于横向减振器多个失效的 

工况的检测有很高的可行性 ；但对单个横向减振器失效的识 

别率却略低 ，这是因为同一构架上的两个横向减振器分别失 

效时，对列车的振动影响情况接近，导致难以区别同一构架上 

两个横向减振器失效的具体位置，但如果将同一构架上的两 

个横向减振器归为一类，它的识别率可 以达到 100 。因此 

将 EEMD排列熵作为特征，可以识别出是前部构架上的横向 

减振器发生故障还是后部构架上的横 向减振器发生了故障， 

这对于在实际中的检测具有重要的意义。 

结束语 本文提出了基于聚合经验模态分解和排列熵的 

振动信号特征提取方法，利用 EEMD自适应地将信号分解成 
一 系列频率成分不同的 IMF分量，各个分量都包含了信号的 

不同局部特性。以互相关系数为依据，选择了合适的 IMF分 

量进行排列熵计算并构建了三维特征向量集 ，实现了以局部 

复杂度为判断依据的特征提取方法 。排列熵作为识别多个横 

向减振器失效的特征时，不仅能够对 3种工况很好地识别，而 

且还能判断出各种工况对列车运行的危害程度。在实际运行 

中，为保证高速列车具有良好的运行平稳性与安全性，应尽量 

避免同一构架上横向减振器全部失效的情况出现。 
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