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摘　要：列车转向架轴承受到轨道激扰、运行速度不确定、轨道接缝的冲击振动和其他部件振动因素的

影响，轴承振动信号呈现非线性和非平稳性，导致其故障特征难以被提取，故障诊断准确率低。针对上述问题，

文章提出一种基于多尺度样本熵改进极限学习机的列车转向架轴承故障诊断方法。其首先利用多尺度样本熵

提取故障特征，构成特征向量集；然后利用粒子群算法优化极限学习机，得到输入权值和隐含节点阈值；最后，

将特征向量集划分为测试集和训练集，利用改进的极限学习机作为模式识别算法进行故障模式识别。实验结

果表明，本文提出的方法能够有效地进行故障模式识别，识别准确率达到 96%，适用于列车轴承故障诊断。
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 Fault Diagnosis of Train Bogie Bearing Based on Multi-scale Sample Entropy 
Improved Extreme Learning Machine
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Abstract:  Train bogie bearing is affected by track excitation, uncertainty of running speed, impact vibration of track joints 
and vibration of other components. The vibration signal is nonlinear and non-stationary, which makes it difficult to extract fault 
characteristics and fault diagnosis accuracy is low. In view of above problems, a fault diagnosis method of train bogie bearing 
based on multi-scale sample entropy improved extreme learning machine is proposed.  Firstly, fault features are extracted by using 
the multi-scale sample entropy to form a feature vector set.  Then, the extreme learning machine is optimized by particle swarm 
optimization, and the input weights and hidden node thresholds are obtained.  Finally, the feature vector set is divided into test set 
and training set, and the improved extreme learning machine is used as a pattern recognition algorithm for fault pattern recognition. 
Experimental results show that the proposed method can effectively carry out fault pattern recognition, and the recognition accuracy 
reaches 96 %, which is suitable for train bearing fault diagnosis.
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0  引言

随着轨道交通行业的不断发展及列车运行速度

的不断提高，铁路的运载量在不断增大，给列车安全

运行带来严峻的挑战。列车转向架长期在重载工况下

持续运转，且运行环境不断变化，增加了轴承故障发

生的概率
[1]
。及时掌握轴承运转状态、有效进行轴承

故障诊断，这对保障列车安全健康运行具有重要意

义。基于振动信号进行分析是目前轴承故障诊断常用

的方法
[2]
，现有使用技术中，时域和频域信号分析方

法虽然能够进行故障诊断，但是时域信号分析方法不

能够准确判断出哪个元件出现故障；而频域信号分

析方法不能体现故障发生的时刻。此外，轨道激扰、

运行速度不确定以及轨道接缝的冲击振动等因素使

转向架轴承的振动信号呈现非线性和非平稳性，导致

转向架轴承的故障特征难以被提取，故障诊断的准确

率低下。

信息熵是一种用来评估信号复杂程度的指标。通

过信息熵，可以量化振动信号；借助其包含的复杂信

息，能够达到特征提取的目的
[3]
。样本熵和排列熵作

为信息熵的两种形式，已被作为提取特征的主要方

式，应用于列车轴承故障诊断领域。文献 [4] 中，样

本熵被用于有效地提取隐藏在转向架振动信号中的

故障特征；文献 [5] 利用排列熵提取了列车滚动轴承

振动信号中的故障特征。但是，样本熵和排列熵作为

单一尺度的分析方法，并不能完全反应信息的复杂程

度；而多尺度样本熵反映了信号在不同尺度下的复杂

程度，相比于样本熵和排列熵，其在特征提取方面具

有较大的优势。

极限学习机（extreme learning machine，ELM）
[6]

是一种单层前馈神经网络，不需要对隐含层参数进行

反复调整，相比传统的模式识别算法，其具有速度快

和泛化性好的优势，已被作为模式识别算法应用于故

障诊断领域。文献 [7] 将 ELM 作为齿轮故障模式识

别方法，通过实验验证了方法的有效性。文献 [8] 将
得到的特征向量输入到 ELM 以识别柱塞泵故障模式，

实验结果表明，ELM 相比支持向量机在分类速度和

精度上的优势更加明显。但 ELM 也存在一定的局限

性，其分类精度与输入的权值、隐含层节点阈值密切

相关。粒子群优化算法（particle swarm optimization, 
PSO）是一种应用较为广泛的算法，具有精度高、收

敛速度快的优点，在解决优化问题方面具有一定优

势。因此，本文将粒子群算法与 ELM 相结合，利用

PSO 算法解决 ELM 参数设置问题。

基于上述分析，针对列车转向架轴承故障诊断

率低的问题，本文提出一种基于多尺度样本熵改进

ELM 的列车转向架轴承故障诊断方法，实验结果表

明，本文提出的方法能够有效提取故障特征信息，准

确实现轴承故障模式的识别。

1  多尺度样本熵

样本熵确定的是单一尺度熵信号的复杂程度，熵

值越大，信号越复杂。多尺度样本熵是通过粗粒化过

程获得的，其计算步骤如下：

（1）对长度为 K 的时间序列 F={ f1=1, 2,…, K }

进行粗粒化处理，得到粗粒化序列 ，具体如式 (1)

所示。

                         (1)           

式中：j——粗粒化序列长度；s——尺度因子，s=1, 2,…,
[K /s] 。其中，[K /s] 表示 K /s 取整。

（2）计算不同尺度因子 s 下粗粒化序列 的样

本熵值，可得到多尺度样本熵，如式 (2) 所示。

         (2)

式中：f ——原始信号；p ——嵌入维数；r ——相似

容限； ——样本熵值； ， ——

粗粒化序列的 (p+1) 维、p 维空间向量个数。

2  改进极限学习机

极限学习机是一种性能优良的神经网络算法，其

可以随机初始化输入权值和隐含层阈值，利用广义逆

矩阵理论仅通过一步计算即可得到相应的网络输出权

值。设 ELM 网络有 m 个输入神经元、L 个隐含层神

经元和 n 个输出层神经元，其网络结构如图 1 所示。

 
图 1 ELM 结构图

Fig. 1 ELM structure diagram
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假定有 N 个训练样本集 (xi, yi), 1≤ i≤N，其中，

xi ∈Rm
，yi ∈Rn

。图 1 中，输入层的 m 个神经元与输

出层的 n 个神经元分别对应 m 个输入变量和 n 个输

出变量，则网络输出可表示为

                                      (3)     

式中：wj——输入权值向量；bj——隐含层节点阈值；

β j——输出权值向量；G(x)——激活函数；oi——网

络输出值。

虽然 ELM 具有较好的分类精度，但其性能受到

输入的权值和隐含层阈值的影响。为解决 ELM 存在

的问题，将 PSO 算法与 ELM 相结合，利用 PSO 算

法对 ELM 参数进行优化，将 ELM 的输入权值 ω和

隐含层节点阈值 b 作为 PSO 算法中的粒子群，并将

训练样本的方均根误差作为粒子群的适应度值，以方

均根最小为优化目标进行 ELM 参数优化，具体过程

如图 2 所示。

 

3  实验验证

轴承故障诊断过程主要包括数据采集、特征提取

和模式识别 3 个部分。首先，采集轴承的振动信号；

然后，利用多尺度样本熵进行特征提取，并将提取

的特征划分为测试集和训练集；最后，利用改进的

ELM 进行故障模式识别。

3.1  数据采集

实验数据来源于美国凯斯西储大学实验平台采

集的数据。该实验平台结构如图 3 所示，设备包括电

机、转矩传感器和电子控制设备等，试验轴承型号为

SKF62。

本文采用的数据为采样频率 12 kHz 下驱动端

轴承故障数据，涉及正常、内圈故障、外圈故障

和滚动体故障 4 种状态，每种状态采集 50 个样本，

每个样本点数为 2 048 个数据点，原始信号的时域

波形如图 4 所示。从图中可以看出，内圈和外圈

信号出现了显著的冲击，滚动体故障冲击不明显，

无法通过时域信号准确地判断出哪个部件出现了

故障。

 

3.2  特征提取

利用多尺度样本熵提取轴承 4 种状态下的特

征信息，设置多尺度样本熵的参数相似容限 r=
0.5 std(data)，其中 std(data) 为样本数据的标准差。尺

图 2 PSO-ELM 流程
Fig. 2 PSO-ELM process

图 3 数据采集试验台
Fig. 3 Experimental data acquisition platform

图 4 原始振动信号时域波形图
Fig. 4 Time-domain waveforms of original vibration signal

(a) 滚动体故障

(b) 内圈故障

(c) 外圈故障

(d) 正常
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度因子 s 过大，会影响诊断效率；过小，则无法完全

表征特征信息。为确定尺度因子的值，本文首先设

置 s=20。当尺度因子取 20 时，分别计算 4 种状态的

多尺度样本熵值，结果如图 5 所示。可以看出，在

尺度因子为 9~20 时，多尺度样本熵值下降平缓，变

化范围不超过 0.05，信号之间的复杂程度差异较小。

为更好地表征特征信息，本文选择尺度因子为 8 时的

多尺度熵值。

3.3  模式识别

模式识别的本质是分类问题，本文采用改进的极

限学习机作为模式识别算法。首先，将 200 组样本数

据打乱，随机选择其中的 150 组作为训练样本，剩余

的数据作为测试样本。然后，利用 PSO 算法对极限

学习机参数进行优化，设置种群规模为 30，最大速

度为 0.2，惯性因子起始值为 0.8，惯性因子终止值为

0.1，种群迭代次数为 100，学习因子 C1 为 2.4，学习

因子 C2 为 1.6，寻优结果如图 6 所示。

  

从图 6 中可以看出，在第 8 代时算法达到最优，

此时适应度值为 0.42，说明 PSO 算法在优化 ELM 参

数方面具有精度高和寻优速度快的优势，适合用于

ELM 参数优化。此时对应的测试集准确率为 96%，

混淆矩阵如图 7 所示。

图 7 中 1, 2, 3, 4 分别对应轴承的外圈故障状态、

内圈故障状态、滚动体故障状态、正常状态。可以看

出，本文所提方法对外圈故障状态和正常状态的识别

率为 100%，内圈故障状态和滚动体故障状态的识别

率分别为 90.9% 和 92.3%。通过图 5 可知，内圈故障

和滚动体故障的振动信号在平稳和冲击时均存在一

定的相似性，表明这两种状态的特征存在一定的相似

性，因此导致故障模式识别过程出现误判。但是总的

来说，测试集的准确率达到了 96%，说明本文提出

的方法在一定程度上能够有效地进行故障模式识别，

同时验证了多尺度样本熵在轴承特征提取方面的可

行性。

为进一步验证本文提出方法的有效性，采用未优

化的极限学习和支持向量机进行对比，并采用样本熵

作为特征提取方法进行对比，故障诊断准确率如表 1
所示。

由表 1 可以看出，采用未优化的极限学习机进行

模式识别时准确率为 92%，高于支持向量机作为模

式识别算法的（90%），但低于本文提出的改进极限

学习机方法的。识别准确率表明极限学习机在模式识

别方面具有一定的优越性，同时验证了本文提出方法

的有效性。采用样本熵进行特征提取，将提取的特征

向量输入到改进的极限学习机中，故障诊断准确率为

图 6 寻优迭代图
Fig. 6 Diagram of optimization iteration

图 7 混淆矩阵
Fig. 7 Confusion matrix

表 1 故障诊断方法对比
Tab. 1 Comparison among fault diagnosis methods

序号

1

2

3

4

方法

多尺度样本熵 - 极限学习机

多尺度样本熵 - 支持向量机

样本熵 - 改进极限学习机

多尺度样本熵 - 改进极限学习机

准确率

92%

90%

90%

96%

图 5 4 种状态的多尺度样本熵值
Fig. 5 Multi-scale sample entropy values of four states
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90%，低于本文提出的方法。通过对比可知，多尺度

样本熵能够提取有用故障特征信息，适用于轴承故障

特征提取。综合上述分析可知，本文提出的方法能够

有效进行轴承故障模式识别，准确率高，适用于列车

转向架轴承故障诊断。

4  结语

列车转向架轴承振动信号的非线性和非平稳性

致使故障特征难以被提取，故障诊断准确率低。对

此，本文提出一种基于多尺度样本熵改进极限学习机

（PSO-ELM）的列车转向架轴承故障诊断方法，其

采用多尺度样本熵作为特征提取方法，能够有效提取

故障特征，优于单一尺度熵的特征提取方法；PSO-
ELM 方法在轴承故障模式识别方面准确率高，作为

模式识别方法具有较大优势。实验结果表明，本文提

出的基于多尺度样本熵改进极限学习机的列车转向

架轴承故障诊断方法具有良好的可行性。

由于列车在实际运行中产生的故障数据集较少，

而正常数据集较多，造成了数据不均衡的情况。因此，

下一步将考虑开展数据不均衡情况下列车轴承故障

的诊断研究。
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