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基于近似熵及 EMD的高铁故障诊断 
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摘 要 抗蛇行减振器故障、横向减振器故障、空气弹簧故障是高铁的3种典型故障。针对高铁的3种常见故障的非 

线性、非平稳特性，本次研究中将近似熵和经验模态分解应用到高铁故障诊断中进行故障特征提取，并使用BP神经 

网络作为高铁故障诊断模型进行高铁的故障诊断。实验证明，该方法能够准确有效地进行高铁故障诊断。此外，通过 

对比实验表明，融合近似熵特征和EMD分解后的第一个模态分量的能量特征比单个特征更有利于高铁故障诊断。 
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Abstract The faults of anti-yaw damper，latera1 dam per and air spring are three kinds of common faults of high-speed 

rail．According to the non-stationary and nonlinear characteristic of three kinds of common faults of high-speed rail，ap— 

proximate entropy and empirical mode decomposition were introduced to extract the feature of high-speed rail faults，and 

BP neura1 network was used as the model for the huh diagnosis of high-speed rail．The experimental results show that 

the proposed method is effective．In addition，the comparison experiment indicates that the fault diagnosis based on the 

combination of approximate entropy and empirical mode decomposition obtains better result than the fault diagnosis 

based on only one feature． 
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1 引言 

进入新世纪以来，我国高铁得到飞速发展，然而高铁事故 

时有发生，高铁的安全问题不断出现。高速铁路速度快，行车 

密度高，一旦发生故障，不仅会扰乱整个铁路网的行车调度， 

还会威胁到乘客和工作人员的生命安全，带来灾难性的后果。 

减振器是列车中用来减少或消除外部振动及冲击影响的重要 

部件，对于突然冲击引起的振动，减振器能使振动振幅的衰减 

更迅速以改善列车的行驶平顺性，提高列车的舒适性和安全 

性。抗蛇行减振器、横向减振器和空气弹簧是列车中的重要 

减振器。抗蛇行和横向减振器主要是车辆系统阻尼元件 ，抗 

蛇行可以起到抑制转向架蛇行运动的作用，提高列车的安全 

性；横向减振器主要对车体横向振动起抑制作用，可以改善运 

行平稳性和提高蛇行运动稳定性；空气弹簧位于车体和转向 

架，起到承载车体和二系隔振作用，可以获得较高的动扰度， 

提高乘坐舒适度。因此，它们对维护列车的安全起着不可忽 

视的作用，及时发现抗蛇行减振器、横向减振器和空气弹簧故 

障并进行维护是列车安全运行的前提。本文将针对上述3种 

故障，利用采集的信号进行故障识别研究。 

故障诊断包括 3个阶段：信号采集、特征提取和状态识 

别。其中特征提取是故障诊断中的重要阶段 ，因为特征提取 

过程不仅能降低数据维度，从而降低计算复杂度，而且提取的 

特征的优劣将直接影响到状态识别的准确率。近似熵(Ap— 

proximate Entropy，简称ApEn)是Pincusl_1]在 1991年提出的 

用来衡量信号复杂度的非线性指标。它不仅对比较短的数据 

能得出比较稳健的估计值(所需数据点数大致是 100~5000 

点)，还具有良好的抗噪和抗干扰能力，此外，不论是随机信号 

还是确定性信号都可以使用_2]。近年来，近似熵被广泛应用 

到各个领域，特别是在生物医学ll3]领域。在故障诊断领域，近 

似熵也在发挥着它的作用。胡红英等[4]根据信号经局域波分 
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解后所得各基本模式分量的特性，提出了用各分量的近似熵 

来描述各模式分量的复杂程度，从而量化故障特征。He等[5] 

对经EMD分解后的各个模特分量提取近似熵特征，形成旋 

转机械信号的特征向量。 

经验 模态 分 解 (Empirical Mode Decomposition，简 称 

EMD)方法是由Huang等E 提出的一种针对非线性、非平稳 

信号的时频域分析方法。传统的频谱分析方法，是目前应用 

最成熟的特征提取方法之一。然而频谱分析法是基于待分析 

的信号是线性、平稳的信号这一前提，因此，它对非线性、非平 

稳信号不能很好地分析。而在实际工程中，当机械设备发生 

异常时，其相应的振动信号一般呈非线性、非平稳特性_7 ]。 

EMD根据信号本身的尺度特征将信号分解为若干个固有模 

态函数(Intrinsic Mode Function，简称 I )，分解出的每个 

IMF突出了数据的局部特征，可更准确有效地反映原数据信 

息。EMD分解过程中不涉及参数的设置，具有很高的信噪 

比。分解得到的IMF的个数及其频率不仅与采样频率有关， 

还随信号本身的变化而变化。因此，经验模态分解方法具有 

很好的自适应性和多分辨率特性，非常适用于非线性、非平稳 

信号的分析_1 。EMD在生物医学_11]、机械故障诊断[ ]、声 

音识别l_1 等领域都被广泛应用，促进了非线性非平稳信号分 

析的发展。 

为了更全面地分析列车的状态，信号的采集往往是通过 

多个传感器采集的。此外，每个传感器采集不同位置或不同 

方向上的振动信号，这些振动信号对某个工况的反应程度也 

不一样，因此单个传感器采集的振动信号一般不能全面地反 

映故障发生时的信息。基于神经网络理论的数据融合方法优 

于传统的基于统计理论的分析方法，尤其是当输人数据为不 

完整数据和噪声数据时[1 。此外，高铁故障中导致故障原因 

的机理缺乏完备性，故障与故障征兆之间并不是严格的一对 
一 的关系，没有确定的映射关系。因此，高铁故障诊断中存在 

大量不确定因素，而具有非线性、自学习、自适应性和自容错 

等特点的神经网络能很好地应用到高铁故障诊断中l_1 。 

针对机械故障信号的非线性、非平稳特性，对故障信号进 

行时频域分析已成为分析非线性非平稳信号的常用方法。然 

而当列车的抗蛇行减振器、横向减振器或空气弹簧发生故障 

时，列车的振动程度不同，因此不同故障下采集的信号的复杂 

度不同。因此，本文拟将对各故障信号进行时域和时频域分 

析。提取振动信号的近似熵和EMD分解后的第一个模态函 

数的能量来量化高铁故障特征，并以此特征作为高铁故障的 

特征向量输入BP神经网络模型中进行高铁的故障诊断。对 

比实验结果表明，融合的时域和时频域特征比单个域的特征 

能更有效地提取故障信息，提高了故障诊断正确率。 

2 相关理论知识 

2．1 近似熵方法 

近似熵是用一个非负数来表示某时间序列的复杂性，越 

复杂的时间序列对应的近似熵越大Ⅲ]。近似熵的算法步骤 

如下 ： 

(1)设采集到的原始信号是一长度为N的一维时间序列 

{“( )，i=0，1，⋯，N}，根据“( )按照式(1)重构一组m维矢 

量： 

X( )一Eu(i)， ( +1)，⋯， ( +m一1)] (1) 
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其中， 一1～N—m+1。 

(2)对每一个 i值计算矢量x( )与其余矢量x( )间的距 

离： 

dEX(i)，X( )]一 max[I“( +愚)一“( +矗)1] (2) 

(3)给定阈值 r，对每个矢量X( )统计dEX(i)，x( )]<r 

的数目，并记此数目与距离总数 N一优的比值为C7(r)，即： 

(r)一N2_m(dEX(i)，x( )]<r的数目} (3) 

(4)先将 (r)取对数，再求其对所有 i的平均值，记作 

(r)，即： 

(r)一丽 1 蚤lnC?(r) (4) 

(5)再将维数m加 1变成 优+1，重复步骤(1)一(4)，得到 

州(r)， “(r)，得到近似熵为： 

ApEn(m，r)一 [ (r)一 州( ] (5) 

(6)对于有限长时间序列，即 N有限时按照上述步骤得 

出的是近似熵的估计值，记作： 

ApEn(m，r， 一 (r)一 “ ( (6) 

式(6)可通过变形简化为： 

ApEn(m，r，N)一-E 州(r)一 (r)] 

一 一

r  ‘ C~ i+1

(r)

(r) 7L
N--m+1 In (7) 一一 喜 (r)一 (，J 

近似熵的值显然与m和r的取值有关。根据实践 ，通 

常取优一2，r=0．1～O．25SD(“㈦)，其中SD(“{i})表示序列 

{“( ))的标准差。因此，本文中近似熵计算采用 一2，r= 

0．2SD(u{i})。 

2．2 经验模态分解 

EMD建立在原始信号至少存在两个极值点(一个最大值 

和一个最小值)的假设上。此外，每个 IMF都要满足以下两 

个条件：(1)在整个数据段内，极值点的个数和零交叉点的个 

数必须相等或相差最多不能超过一个；(2)在任何一点，由局 

部极大值点形成的包络线和由局部极小值点形成的包络线的 

平均值为零 ”]。EMD的具体算法 碍 如下： 

(1)提取信号 z(￡)的所有局部极值点，包括极大值和极 

小值； 

(2)用三次样条插值法将所有的极大值、极小值点连接起 

来分别形成上、下包络XI=(￡)、 ( )； 

(3)用原始信号减去上、下包络线的均值XO( ，即 

y1(f)一z(z)一勘 ( ) (8) 

(4)判断Y1(￡)是否为IMF。若yl(z)满足 IMF条件，则 

记y1( )为第一个LMF，继续执行步骤(4)；否则将Y (z)作为 

原始信号，重复步骤(1)到(3)； 

(5)将Y1(￡)记为C1(￡)，并将C1( )从 (z)中分离出来， 

rl( )一 (￡)--C1(￡) (9) 

将r( )作为原始数据，重复步骤(1)到(3)，得到第二个 

IMF，记作Cz(z)，重复以上步骤直到所剩下的r(￡)不可分解 

或其研究意义不大。最终得到n个IMF即C (￡)，Cz(￡)，⋯，C 

( )和一个残量 (z)。 

n( )mc2( )一r2( ) 

r2( )一c3( )一r3(￡) (1
O) 

i 

rn一1(z)一 ( )一 (z) 

由以上计算可得到 



 

n 

z(f)一 E (￡)+rn(￡) 
i= 1 

由式(11)可知，通过经验模态分解，可以将一个信号分解 

为 个IMF分量和一个残量 (z)。其中 个 IMF即C ( )， 

c (f)，⋯ (￡)分别包含了信号从高到低不同频率段的成分， 

每一频率段所包含的频率成分不同，且随着信号本身的变化 

而变化。 

2．3 BP神经网络 

BP神经网络是一种多层前向网络，由一个输入层、一个 

输出层和一个或多个隐藏层组成。但一个三层的前馈网络即 
一 个输入层、一个输出层和一个隐藏层就具有映射任意函数 

关系的能力[1 。其中输入层和输出层节点数根据输人个数 

和输出个数确定，隐藏层节点数一般参照美国科学家 Hebb 

提出的经验公式选取： 

一̂ 再 + (12) 

式中，n、h、b分别为输人层、隐藏层、输出层的节点数， 为 

1～10之间的常数。按照上式，选取 h一8。图 1所示即为一 

个输入层、隐藏层和输出层的神经元数分别为2、8和4的BP 

神经网络结构。 

隐藏层 

图1 三层 BP神经网络结构 

BP神经网络包括正向传播和反向传播两个阶段。在正 

向传播阶段，数据从输入层输入，逐层逐个节点地计算每一个 

节点的输出，直至计算结束，如果在输出层的输出与期望输出 

相差较大，则开始反向传播过程；反向传播阶段根据输出与期 

望输出的误差，对网络节点间的各个连接权值进行修改，使得 

输出与期望输出的误差最小，首先让各节点的输出保持不变， 

再从输出层开始，反向逐层逐个节点地计算各连接权值的修 

改量，以修改各连接的权值，直到输人层为止。总之，BP神经 

网络就是通过不断地进行正向传播和反向传播的计算过程， 

最终使得网络输出层的输出值与期望值趋于一致。 

BP神经网络的学习规则就是使得错误最小，模型的计算 

描述如下_2 。 

(1)对于隐藏层和输出层的输出分别是： 
n 

hi一
．
厂(E z{一 ) (13) 

= l 

P 

Yk一，(∑ 一 ) (14) 

式中，麓、hi和y 分别是输入层的第i个节点、隐藏层的第J 

个节点和输出层的第k个节点， 是第 i个输入层神经元到 

第 个隐藏层神经元的权值， 是第 个隐藏层神经元到第k 

个输出层神经元的权值。 

(2)假设输出层节点k的期望输出是t ，网络的误差函数 

是输出层的每个节点的实际输出与期望输出误差平方的和， 

即： 

E一÷∑( 一 ) 

一 ÷ (tk-f(Ev f(Ewsx -oj)--Ok)) (15) 
f z 

3 基于近似熵及 EMD的高铁故障诊断方法 

基于近似熵及EMD的高铁故障诊断方法总体框图如图 

2所示。 

信号采集 

侈信号1．— · 提取 ／／，—＼ 
侈 号 ：—； 各个 移信号i、 信号 

— -1的时域近似 ● 的时 
域近 

眵傅 ：— 似熵 神 诊 

经 +霪 度信号1÷’ 提取各 网 
果 个信号 络 

废信号?÷’ EMD分 
．加速度信号＼ 解后第 _．1
j的第一个f ● 

1MF的 MF能 

廛 号 ÷’ 能量 ＼ ／ 

图2 基于近似熵及EMD的高铁故障诊断总体方法框图 

3．1 振动信号采集 

振动信号的采集包括信号的获取以及对信号的预处理。 

高铁故障诊断是通过分析多个传感器传回的振动信号来进行 

故障判别的。通过在列车上安装 个位移传感器和m个加 

速度传感器来分别采集列车的不同位置或某个位置的不同方 

向上的 个位移信号和m个加速度信号，这些信号从不同角 

度反映列车的性能。通过各个传感器实测的振动信号并不能 

直接用于分析，因为这些实测振动信号中不可避免地包含噪 

声等。由于噪声会扰乱甚至覆盖有用信息，因此在提取故障 

特征之前应对振动信号进行预处理以净化信号。 

3．2 特征提取 

高铁故障诊断往往是通过分析各传感器传回的信号来进 

行故障识别的，但每个传感器采集的是列车不同位置或某个 

位置不同方向上的振动信号，每个振动信号对高铁故障的反 

应能力有强有弱。如果对所有信号都分析，则不仅会降低故 

障诊断速率，而且有些冗余信号还会干扰故障诊断结果，降低 

诊断正确率。因此，应选择最能反映故障信息的信号作为分 

析信号。 

特征提取是指从模式样本的原始信息中提炼出最有利于 

模式分类的有效信息这一过程。当列车出现故障时，振动信 

号呈现非平稳、非线性特性。近似熵能够通过一个非负数来 

表示某时间序列的复杂性；EMD分解能够将原始信号分解为 

若干个 IMF和一个残量，这些 IMF更好地描述了信号中的 

非平稳成分，且 EMD方法分解出来的前几个 IMF分量集中 

了原信号中最显著、最重要的信息。对列车处于各种工况下 

的rt个位移信号分别计算近似熵，将m个加速度信号分别进 

行EMD分解，并提取第一个IMF能量特征；对比选取最能体 

现各种工况特征的位移信号 i(1≤ ≤ )和加速度信号J(1≤ 

≤仇)作为后续分析信号。 
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将位移信号i的时域近似熵和加速度信号J进行 EMD 

分解后的第一个IMF能量作为高铁故障特征向量 T。 

3．3 状态识别 

BP神经网络是应用最为广泛的人工神经网络，本文选取 

三层BP神经网络作为分类器。根据特征个数和待识别的工 

况个数设置输入层和输出层的节点数，根据式(12)合理选取 

隐藏层的节点数。在网络训练阶段，每种工况随机选取大约 

2／3的样本进行网络训练，并用训练好的神经网络对剩下的 

样本进行分类识别，根据识别的正确率来判断故障诊断方法 

是否有效。 

4 实验结果与分析 

4．1 实验设计 

4．1．1 实验数 据 

本系统总体设计数据来于某高铁研究项目组针对抗蛇行 

减振器故障、横向减振器故障、空气弹簧故障对某型号动车进 

行的模拟试验。该模拟试验共设置了4种工况，如表 1所列。 

模拟实验通过 58个传感器即l6个位移传感器和42个加速 

度传感器分别采集了16个位移信号和42个加速度信号，即 

图 2中的 、m分别取 16、42。 

表 1 模拟实验中设置的 4种工况 

此外，在每种工况下都使列车分别以速度V一220km／h、 

— g00km／h、V一160km／h、V一140km／h、V一120km／h、V： 

80km／h和 一40km／h运行来采集不同工况下不同速度下的 

振动信号。本文将对每个速度下的列车处于各个工况时的 

58个振动信号都分割为4O段，形成 4O个样本数据，即在每 

种速度下共有4×58×40个样本数据。 

4．1．2 实验方案 

列车模 拟试 验结果 显示，列 车以 V一220km／h、V一 

200km／h、V一 160km／h、V一140km／h、V一 120km／h、V一 

80km／h和V一40km／h运行时，列车发生故障时没有晃动或 

轻微晃动，而当列车以速度为 =220km／h运行时，当列车发 

生抗蛇行减振器故障、横向减振器故障时都会出现失稳等现 

象，其振动信号包含丰富的故障信息，有利于有效地提取正确 

的故障特征。本文首先在V一220km／h下，将各种工况下的 

16个位移信号都提取近似熵特征，将42个加速度信号都进 

行EMD分解，并提取第一个IMF能量特征，通过对比选取出 

最能反映故障特征的位移信号 16和加速度信号 15作为后续 

分析的信号，即图2中 、 分别取16、15；接着在V=220km／h、 

一 200km／h、 一160krn／h、 一140km／h、 一120km／h、 一 

80km／h和 一40km／h下，分别提取各种工况的位移信号 16 

的时域近似熵和加速度信号 15的EMD分解后的第一个 

IMF能量作为高铁故障特征向量 丁；最后将各个速度下的4 

种工况的T作为BP神经网络的输入来进行分类识别研究。 

为了同基于多个特征的故障诊断进行对比，设置对比实 

验，即将各个速度下的4种工况的位移信号16的时域近似熵 

和加速度信号 15的EMD分解后的第一个 IMF能量分别作 

为BP神经网络的输入来进行故障诊断。 

4．2 实验结果与分析 

将位移信号 16的时域近似熵记作 input1，加速度信号15 

进行 EMD分解后第一个 IMF的能量值记作 input2，求出特 

征向量 T一[inputl，input2]。采用三层BP神经网络作为分 

类器，分别将每种速度下的抗蛇行减振器全拆、横向减振器全 

拆、空簧失气和原车的 T作为神经网络的输入，输出分别对 

应抗蛇行减振器全拆、横向减振器全拆、空簧失气和原车4种 

工况模式，即输入层有 2个节点，输出层有 4个节点，根据式 

(12)设置隐藏层包含8个节点，即网络结构为 2×8×4。每 

种模式随机选取 25个样本作为训练样本进行网络训练，训练 

截止误差为0．001，其中BP训练算法的学习速率为0．01。网 

络训练至收敛即停止，并用训练好的神经网络对剩余的 15个 

样本进行分类识别，取多次诊断结果的平均值记录在表 2中。 

为了进行比较，设置BP神经网络的输人层节点数为 1， 

分别将 inputl和input2作为BP神经网络的输入进行故障诊 

断，并取多次诊断结果的平均值记录在表 2中。 

表 2 不同速度下的基于近似熵和 EMD的高铁故障诊断结果 

由表2可以看出：(1)实验 1的故障诊断准确率低于实验 

2的诊断正确率，即基于EMD提取的高铁故障特征优于基于 

近似熵提取的高铁故障特征，而实验 3的故障诊断正确率最 

高，这表明融合 inputl、input2作为故障特征更有利于进行故 

障诊断；(2)在所有速度下，故障诊断正确率都在 85 以上， 

表明各个速度下，基于近似熵和 EMD的故障诊断方法都能 

在一定程度上准确有效地识别高铁故障。但表2也反映出随 

着速度的减小，故障诊断正确率呈下降趋势，这是因为在速度 

较小时，各工况下列车的性能差异也呈减小趋势，故障信息很 

弱，提取的特征对高铁故障的反映能力也减弱；(3)相比V一 

140km／h， 一120km／h时的故障诊断正确率反而更高，这是 

由于列车以V一120km／h运行时当发生抗蛇行减振器全拆和 
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横向减振器全拆故障时会出现晃动，故障信息较 一140km／ 

h时丰富，提取的特征中包含的故障信息较丰富，有利于进行 

故障诊断。 

结束语 本文提出一种基于近似熵和 EMD的高铁故障 

诊断方法，即使用近似熵和EMD方法对高铁故障进行特征 

提取，并结合BP神经网络进行高铁故障诊断。本文首先在V 
= 220km／h下，通过对比选取出58个振动信号中最能反映故 

障特征的位移信号16和加速度信号15作为后续分析的信号； 

在 V=220km／h、V=200km／h、 一160km／h、V一140km／h、V一 

120km／h、V=80km／h和V一40km／h时，分别提取各种工况 

的位移信号 16的时域近似熵和加速度信号 15的EMD分解 
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后的第一个 IMF能量作为高铁故障特征向量 T，将各个速度 

下的4种工况的T作为BP神经网络的输入进行分类识别研 

究。实验结果表明，不管是在速度较大还是速度较小时，该故 

障诊断方法都能有效识别高铁故障，但随着速度的减小，该故 

障诊断方法的诊断正确率呈下降趋势。此外，通过同基于单个 

特征的故障诊断实验的对比，表明融合后的特征比单个特征更 

能全面反映高铁故障信息，能有效提高高铁故障诊断性能。 
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