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基于优化VMD的车轴裂纹和车轮扁疤故障诊断
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摘 要：针对列车轮对振动信号易受轮轨噪声影响、故障特征提取困难等问题，提出一种基于优化变分模态分解

（Variational mode decomposition，VMD）和多尺度样本熵-能量（Multiscale sample entropy-energy，MSEEN）指标的故障

诊断方法。首先搭建考虑轮轨接触关系的轮对振动实验台，分别进行正常、车轮扁疤、车轴裂纹及扁疤-裂纹耦合故障

状态下的轮对振动测试。其次，利用遗传算法，以样本熵、相关系数和均方误差为适应值搜索VMD的最佳分解个数及

分解中心频率。然后基于优化VMD分解不同状态下的轮对振动信号并提取本征模态函数（Intrinsic mode function,

IMF）分量的MSEEN指标。最后将指标与BP神经网络结合进行轮对故障诊断，总识别率达到94.44 %。该方法可为实

际运行工况中的列车轮对故障诊断提供借鉴。
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Fault Diagnosis of Axle Cracks and Wheel Flats
Based on Optimized VMD

JIANG Yuhan , HUA Chunrong , DONG Dawei ,
XIONG Libo , WANG Rui

( School of Mechanical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China )

Abstract : In order to solve the problems that the vibration signal of the train wheelset is easily affected by the wheel-

rail noise and it is difficult to extract the fault characteristics, a fault diagnosis method based on optimized variational modal

decomposition (VMD) and multiscale sample entropy-energy (MSEEN) indicators were proposed. Firstly, a wheelset

vibration test bench considering the wheel-rail contact was built, and the wheelset vibration tests under the conditions of

healthy, wheel flat, axle crack, and wheel flat-crack coupling fault were carried out respectively. Secondly, using genetic

algorithm, the best decomposition number and decomposition center frequency of VMD were searched with the minimum

sample entropy, correlation coefficient, and mean square error as fitness values. Then, based on the optimized VMD

algorithm, the wheelset vibration signals in different states were decomposed and the MSEEN indicators of the intrinsic

mode function (IMF) components were extracted. Finally, the indicators were combined with BP neural network to perform

wheelset fault diagnosis, and the total recognition rate was found to reach 94.44 %. The method in this paper may provide a

basis for fault diagnosis of train wheelset in actual operating conditions.

Key words : vibration and wave; train wheelset; axle crack; wheel flat; coupling fault; optimized VMD; multiscale

sample entropy

车轴裂纹和车轮扁疤是列车轮对系统的常见故

障，车轴裂纹通常是由于轮对长时间工作或存在材

料缺陷所致，而车轮扁疤一般指由于列车制动、轮轨

挤压所造成的轮面擦伤或剥离，两种故障均会引起
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轮对的异常振动，威胁行车安全[1–2]。因此实现对于

运行中的轮对车轴裂纹和车轮扁疤的故障诊断，对

保证列车的安全运行具有重要意义。

Rolek等[1]采集了含裂纹轮对振动信号，使用快

速傅里叶变换（Fast Fourier transform，FFT）得到信

号谐波分量，诊断了车轴裂纹损伤程度。Gómez等[3]

使用小波包变换分解并重构轮对振动信号，结合能

量变化识别了车轴裂纹。张绪景[4]使用集合经验模

态 分 解（Ensemble empirical mode decomposition，

EEMD）对列车轮轨冲击信号进行分析，提取了车轮
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扁疤损伤特征。史红梅等[5]使用高阶谱分析轮对振

动响应，定量识别了车轮扁疤损伤程度。

实际运行工况中的轮对振动信号受到轮轨随机

激励、环境噪声等因素影响，具有非线性、非平稳特

征，基于传统信号处理方法难以提取故障特征信息。

在经验模态分解（Empirical mode decomposition，

EMD）的基础上提出的变分模态分解（VMD）可将非

平稳信号分解为不同时间尺度的平稳信号，且VMD

鲁棒性较强，具有一定的抗噪及抗模态混叠能力。

刘秀丽等[6]利用VMD和小波分析提取了行星轮磨

损故障信息。吴东升等[7]使用VMD对轴承信号进

行降噪，并通过KPCA提取了故障特征信息。孟宗

等[8]通过计算 IMF分量的能量占比确定VMD分解

个数，提取到轴承的微弱故障特征。焦博隆等[9]使用

蝙蝠算法，以样本熵为指标对VMD的分解个数及分

解中心频率进行优化，突出了转子裂纹的故障特征。

吴守军等[10]利用波形法确定VMD分解个数并对变

速箱故障信号进行了预处理。胡爱军等[11]基于最大

相关峭度获得VMD最佳分解中心频率，分离了轴承

复合故障。

信息熵可直观反映信号故障状态，常被用来作

为设备故障特征指标。吴守军等[10]将散布熵作为变

速箱故障特征指标。艾延廷等[12]建立了融合熵距并

对转子裂纹-碰摩耦合故障进行了诊断。李伟等[13]

基于多尺度模糊熵诊断了齿轮箱故障。潘震等[14]以

多尺度排列熵为特征值诊断了单向阀的故障。在样

本熵的基础上提出的多尺度样本熵通过对数据进行

粗粒化处理，改善了熵值仅在单一尺度上分析的局

限性，从而可更准确地反映故障特征[15]。

车轴裂纹和车轮扁疤均会引起轮对动力学响应

的周期性变化，且扁疤-裂纹耦合故障下的轮对动力

学特征更加复杂。本文首先搭建考虑轮轨关系的轮

对振动实验台，采集了不同状态下的轮对振动信号。

再以样本熵、相关系数和均方误差为适应值进行

VMD参数优化，并基于优化VMD提取了 IMF1分量

的多尺度样本熵-能量（MSEEN）故障特征指标。最

后结合BP神经网络实现了轮对故障类型的诊断。

1 轮对振动响应分析

为模拟实际运行工况中的轮对故障，设计了考

虑轮轨关系的轮对振动试验台，分别采集正常、扁疤

故障、裂纹故障及扁疤-裂纹耦合故障下的轮对振动

信号。

1.1 轮对振动实验台设计

搭建考虑轮轨作用的轮对振动实验台，为考虑

轮轨关系同时控制实验装置大小，使用曲面轨道代

替直轨道，如图 1所示。对轨道表面进行粗糙化处

理，模拟实际工况中的轨道随机不平顺特征。

使用该实验台进行轮对系统正常、车轮扁疤、车

轴裂纹和耦合故障工况下的振动响应测试。车轴裂

纹深度为0.1 d（d为车轴直径），通过线切割获得，车

轮扁疤类型为轮面擦伤，如图 2所示。在建立耦合

故障时，两者损伤程度不变。在轮对周围布置两个

垂向的电涡流位移传感器。采样频率为 5 000 Hz，

采样时间为10 s，轮对转速为600 r/min。

1. 低轴承座 2. 高轴承座 3. 曲面轨道 4. 轮对 5. 传感器

支架 6. 柔性联轴器 7. 伺服电机 8. 传感器1 9.传感器2

图 1 轮对故障振动实验台

图 2 故障模拟

1.2 轮对故障振动信号分析

对不同轮对状态下传感器1测得的振动响应进

行FFT分析，见图3。

由图 3可知，无论是车轴扁疤、车轮裂纹，还是

二者的耦合故障，都会引起1X幅值增大。扁疤和裂

纹故障还会引起2X、3X谐波成分，但仅根据频谱的

谐波分量难以区分两种故障类型。由图3（d）可知，

频谱中的2X、3X谐波成分被噪声或轮轨激励淹没。

综上分析，基于FFT无法实现轮对车轴裂纹、车轮扁

疤及耦合故障的诊断。

2 VMD 的优化及 MSEEN 特征指标

构建

实际运行环境中采集到的轮对故障振动信号包

含了轮轨激励和噪声等众多干扰因素，增大了故障

特征提取的难度。VMD虽具有一定的抗噪及抗模
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态混叠能力，但其分解个数K以及分解中心频率 α

的选择直接影响其分解和特征提取效果，且目前多

采用经验取值或利用单个评价指标对VMD分解参

数进行优化[8–10]。为克服随机参数选取的不确定性，

达到最佳VMD分解效果，本文提出一种利用样本

熵、相关系数和均方误差对VMD参数进行优化的方

法，并在此基础上提取MSEEN故障特征指标。

2.1 VMD原理

VMD是一种信号分解估计方法，能够自适应地

匹配最佳中心频率和有限带宽，实现信号的频域划

分、固有模态分量的有效分离，从而得到信号的有效

分解成分[16]。VMD关键在于构造和求解变分问题，

其相应约束变分表达式为：

min{ uk},{ ωk} {∑
k

||∂ t [ ( δ ( t ) + j πt ) ∗uk ( t ) ] e - jωkt||22 }
s.t.∑

k = 1

K

uk = f (1 )
式中：K为基本模态分量个数，{ }uk 、{ }ωk 分别对应第

k个模态分量及其中心频率，∂ t 为解调信号梯度，

δ ( t )为狄拉克函数，*为卷积运算符，f为所有模态分

量的合集。

引入二次惩罚因子和增广 Lagrange 乘子 λ ( t )
将上述约束性变分问题转化为非约束性变分问题，

并求得约束变分模型的最优解。增广Lagrange表达

式为：
L ( { uk}, { ωk}, λ ) : =

α∑
k

||∂ t [ ( δ ( t ) +
j
πt

) *uk ( t ) ]e-jωkt||22 +
||f ( t ) -∑

k

uk ( t ) ||22 + ( λ ( t ), f ( t ) -∑
k

uk ( t ) ) ( 2 )
式中，|| ⋅ ||22为L2范数的平方。

使用乘法算子交替法求解式（2），得到估计固有

模态函数和中心频率的更新算法为：

un + 1
k ( ω ) =

f ̂ ( ω ) -∑
i ≠ k
ui ( ω ) + λ ( ω )

2
1 + 2α ( ω - ωk )2

ωn + 1
k = ∫

0

∞

ω || ûk ( ω ) 2dω

∫
0

∞

|| ûk ( ω ) 2dω
λn + 1
k ( ω ) ← λn

k ( ω ) + τ ( f ( ω ) ) -∑
k

un + 1
k ( ω )

（3）

由VMD原理可知，K和α的选取对非平稳信号

的分解效果至关重要。

2.2 VMD的优化

引入遗传算法（Genetic Algorithm，GA）寻找最

佳K值及α值，从而提升算法抗噪及抗模态混叠的

能力。以待优化参数 ( K,α )为个体组成遗传算法的

种群，计算种群中所有个体的适应值函数，适应度高

的个体得以保留并增加其在下一代种群中的比重，

（a）正常 （b）扁疤故障

（c）裂纹故障 （d）扁疤-裂纹耦合故障

图 3 不同轮对状态下的振动信号频谱图

基于优化VMD的车轴裂纹和车轮扁疤故障诊断 73
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通过不断迭代，得到最优个体。在VMD参数优化

中，可采用样本熵作为适应值对分解效果进行评价，

IMF分量信息熵值越小，说明信号的稀疏性越好，分

解参数更优[9]，时间序列xi的样本熵H为：

H = E ( xi,m, r = ln nm + 1
s

nms
) （4）

式中：m为嵌入矩阵维数，r为相似容限，nms 、nm + 1
s 分别

为对时间序列插值化处理后的m行及m+1行向量。

为克服单一评价指标的不足，引入相关系数与

均方误差，利用多个指标同时作为适应值从不同维

度对参数优化效果进行评价。IMF分量间的相关系

数ρui,ui + 1的表达式如下：

ρui,ui + 1 = Cov ( ui,ui + 1 )
D ( ui ) × D ( ui + 1 ) （5）

式中：ui和 ui + 1分别为根据VMD分解得到的相邻的

两个 IMF分量。相关系数越大，说明两者在相同频

域区间的重叠部分越多，分解的效果越差，因此以

IMF 分量间的相关系数作为适应值，能有效降低

VMD分解中频率混叠的概率。而针对实际轮对振

动信号中的噪声干扰，采用均方误差M作为适应值

来对VMD的降噪效果进行评估，见式（6）。

M =∑
i = 1

n 1
n

( xi - x̂i )2 （6）

式中：xi、x̂i分别为原始数据和拟合数据。

综合考虑种群个体所对应的参数对样本熵、相

关系数及均方误差的影响，构造适应度函数Z，见式

（7）。通过GA算法寻找最佳适应度函数值 Z*，Z*
所对应的个体即为最佳VMD分解个数K*及分解中

心频率α*。
Z = min{ }Hu1

ρu1,u2

Mu1

（7）

式中：Hu1 为 IMF1分量的样本熵值，ρu1,u2 为 IMF1和

IMF2分量的相关系数，Mu1为 IMF1分量的均方误差。

VMD参数优化的具体流程如图4所示。

2.3 MSEEN特征指标构建

多尺度样本熵（MSE）的计算分为两步，一是时

间序列的粗粒化处理，以得到粗粒化序列 y ( τ )
j ，二是

计算不同尺度因子下粗粒化序列的样本熵HMSE，如

式（8）至式（9）所示：

y ( τ )
j = 1

τ ∑
i = ( j - 1) τ + 1

jτ

xi                      1≤ j ≤ N
τ

（8）

式中：τ为时间尺度因子，xi为时间序列。

HMSE ( xi,τ,m, r ) = E ( y ( τ )
j , m, r ) = ln nm + 1

s

nms
（9）

式中：m为嵌入矩阵维数，r为相似容限，nms 、nm + 1
s 分别

图 4 VMD参数优化流程

为粗粒化时间序列的m行及m + 1行向量。

因多尺度样本熵对分布式故障的敏感性较低，

故同时引入信号能量（EN）指标，时间序列 xi的信号

能量EEN的计算公式如下：

EEN = ∫-∞+∞ || xi ( t ) 2dt （10）

构建多尺度样本熵-能量指标XMSEEN作为轮对故

障诊断特征向量，XMSEEN = { x1、x2}，x1，x2分别为 IMF1

分量的多尺度样本熵HMSE和信号能量EEN。

3 轮对故障诊断

使用优化VMD分解轮对故障振动信号，提取正

常、车轮扁疤、车轴裂纹及扁疤-裂纹耦合故障下

IMF1分量的MSEEN特征向量，并结合BP神经网络

诊断故障类型。

3.1 优化VMD分解

图 5为采用VMD和优化VMD分解轮对扁疤-

裂纹耦合故障振动信号所得到的前 3个 IMF分量。

表 1比较了 IMF分量的样本熵值、分量间相关系数

以及均方误差。

表 1 适应值对比

分解方法

VMD

优化VMD

样本熵

2.033 8

0.031 1

相关系数

0.011 6

0.007 0

均方误差

3.565 0×10-4

2.288 5×10-4

由图 5和表 1可知，在扁疤-裂纹耦合故障情形

中，基于VMD分解得到的 IMF分量稀疏性较差，相

邻分量的相关系数较大，且 IMF1～IMF3的频谱在低

频区间出现了一定程度的混叠。而优化VMD分解

后的 IMF分量稀疏性更好，在 IMF1分量中保留了轮
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对信号 1X、2X特征成分，且均方误差值小，降噪效

果更佳；此外，从 IMF1时域图中可观察到扁疤故障

引起的冲击特征。因此采用优化VMD能从原始轮

对信号中提取故障特征信息，并有效避免模态混叠，

同时具有更好的降噪效果。

3.2 故障指标提取

结合式（8）至式（10）提取正常、扁疤故障、裂纹

故障及扁疤-裂纹耦合故障下的轮对故障特征指标

XMSEEN，针对每种轮对状态分别建立30组特征指标向

量，表2为部分MSEEN特征指标向量。

3.3 故障诊断

轮对故障类型表示为向量 Y，Y = { y1,y2}，见表

3。将故障特征向量XMSEEN作为输入，故障类型Y作

为输出，总样本数为 120组，取 70 %总样本对BP神

经网络进行训练，设置神经网络学习速率为 0.1，误

差目标值为0.000 01，最大迭代次数为1 000，利用剩

表 2 轮对MSEEN故障特征指标

特征向量

x1

x2

正常

0.416

0.412

0.407

0.402

0.356

0.463

扁疤故障

0.214

0.895

0.260

0.772

0.213

0.898

裂纹故障

0.383

1.077

0.392

0.955

0.397

1.096

扁疤-裂纹耦合故障

0.334

0.844

0.337

1.271

0.311

1.248

（1）VMD分解 （2）优化VMD分解

图 5 基本模式分量时频域图

余样本进行测试。

为验证本文优化VMD-MSEEN方法的有效性，

将其与VMD-MSEEN和EMD-MSEEN方法的诊断

结果进行对比，部分测试输出及期望输出见表4，不

同方法的故障诊断识别率对比如图6所示。

表 3 神经网络故障类型输出

故障类型

y2 = 0
y2 = 1

y1 = 0
正常

扁疤故障

y1 = 1
裂纹故障

耦合故障

图 6 不同方法故障识别率

由表 4和图 6可知，基于优化VMD-MSEEN方

法的BP神经网络预测输出更接近期望输出，可完全

识别轮对的正常情形和扁疤故障情形，对裂纹故障

及扁疤-裂纹耦合故障的识别率均达到了 88.89 %，

高于其他两种组合诊断方法。此外，基于优化

VMD-MSEEN方法的轮对扁疤-裂纹耦合故障识别

率比另外两种方法均高33.33 %。

通过统计3种方法识别不同轮对故障状态的总

体表现，EMD-MSEEN、VMD-MSEEN、优化 VMD-

MSEEN的轮对状态总识别率分别为75 %、80.56 %、

94.44 %，验证了本文提出的优化VMD-MSEEN方

法的有效性。但在实际运行工况中，轮对信号信噪

比较低、样本量不够等情况可能对故障识别率造成

影响，因此还需进一步研究该方法用于实际工况的

轮对故障诊断效果。

4 结 语

（1）搭建了考虑轮轨关系的轮对振动测试实验

台，测试了轮对在正常、车轮扁疤、车轴裂纹及扁疤-

裂纹耦合故障下的振动响应。

（2）以样本熵、相关系数和均方误差为适应值，

基于优化VMD的车轴裂纹和车轮扁疤故障诊断 75
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表 4 不同故障诊断方法对应的BP神经网络输出

故障类型

正常

扁疤故障

裂纹故障

扁疤-裂纹

耦合故障

优化VMD-MSEEN

（0.015，0）

（0，0）

（0，0.112）

（0.006，1）

（0.999，0.118）

（1，0.024）

（1，0.999）

（1，0.999）

VMD-MSEEN

（0.018，0.064）

（0.014，0.041）

（0.006，1）

（0.256，1）

（1，0.593）

（1，0.100）

（1，0.658）

（0.999，0.853）

EMD-MSEEN

（0.987，0.001）

（0，0）

（0.278，1）

（0.999，0.010）

（1，0.814）

（1，0.028）

（1，0.455）

（0.975，1）

期望输出

（0，0）

（0，0）

（0，1）

（0，1）

（1，0）

（1，0）

（1，1）

（1，1）

使用遗传算法对VMD进行优化，并基于优化VMD

得到轮对故障信号 IMF分量。优化VMD有效降低

了分量间的模态混叠，使分量稀疏性更好，同时更突

出轮对信号的故障特征信息。

（3）提出了一种多尺度样本熵-能量的故障特征

指标，并结合BP神经网络进行了车轮扁疤、车轴裂

纹及耦合故障的诊断，总识别率达到94.44 %。本文

方法为实际运行工况中的轮对故障诊断提供了一种

思路。
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