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基于 CEEMDAN 与改进核极限学习机的
S700K 转辙机健康状态诊断∗

米根锁　 窦媛媛
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摘　 要:针对 S700K 转辙机健康状态分类过于粗放、诊断速度慢、效率低的问题,提出一种基于 CEEMDAN 与改进核极限学习机

( kernel
 

based
 

extreme
 

learning
 

machine,KELM)的诊断方法。 首先,对 S700K 转辙机功率数据进行自适应噪声完备集合经验模态

分解,得到 6 个本征模态函数(intrinsic
 

mode
 

function,IMF);然后,计算本征模态函数的模糊熵值(fuzzy
 

entropy,
 

fuzzyEn,
 

FE)作
为表征转辙机健康状态的特征参数;最后,利用麻雀算法(sparrow

 

search
 

algorithm,SSA)改进的核极限学习机对 9 种健康状态进

行健康诊断,并与 SVR 和 ELM 模型进行对比。 仿真结果表明,改进核极限学机模型准确率、精确率、召回率等指标分别达到

97. 8%、98. 0%、97. 8%,相较于 SVR 和 ELM 模型,SSA-KELM 模型在保证运行速度的基础上,将诊断准确率至少提高 2. 2%。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

extensive
 

classification
 

of
 

health
 

status
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine,
 

slow
 

diagnosis
 

speed
 

and
 

low
 

efficiency;
 

a
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

CEEMDAN
 

and
 

kernel
 

based
 

extreme
 

learning
 

machine
 

( KELM)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

power
 

data
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine
 

is
 

decomposed
 

by
 

adaptive
 

noise
 

complete
 

set
 

empirical
 

mode
 

decomposition,
 

and
 

six
 

intrinsic
 

mode
 

functions
 

(IMF)
 

are
 

obtained.
 

Then,
 

the
 

fuzzy
 

entropy
 

( FE)
 

value
 

of
 

the
 

intrinsic
 

mode
 

function
 

is
 

calculated
 

as
 

the
 

characteristic
 

parameter
 

to
 

characterize
 

the
 

health
 

state
 

of
 

the
 

switch
 

machine.
 

Finally,
 

the
 

kernel
 

limit
 

learning
 

machine
 

improved
 

by
 

sparrow
 

search
 

algorithm
 

(SSA)
 

is
 

used
 

to
 

diagnose
 

nine
 

health
 

states,
 

and
 

compared
 

with
 

SVR
 

and
 

ELM
 

models.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy
 

rate
 

and
 

the
 

recall
 

rate
 

of
 

the
 

improved
 

kernel
 

based
 

extreme
 

learning
 

machine
 

model
 

are
 

97. 8%,
 

98. 0%
 

and
 

97. 8%
 

respectively.
 

Compared
 

with
 

SVR
 

and
 

ELM
 

models,
 

SSA-KELM
 

model
 

improves
 

the
 

diagnostic
 

accuracy
 

rate
 

by
 

at
 

least
 

2. 2%
 

on
 

the
 

basis
 

of
 

ensuring
 

the
 

running
 

speed.
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0　 引　 言

　 　 S700K 转辙机作为重要的铁路基础信号设备,对其

进行健康状态诊断能够有效降低安全风险和维修成本,
保障列车安全运行[1] 。 目前,辙机维修体制逐步从传统

的事后维修、定期维修向状态维修转变,研究转辙机健康

状态诊断为实现状态维修提供依据,解决传统维修体制

带来的设备故障预防重点不突出的问题,近年来,对转辙

机故障诊断的研究层出不穷,而故障发生前的亚健康状

态对于转辙机的运营维护更为重要。 因此,通过分析全

周期内的转辙机功率曲线来判断转辙机健康状态的诊断

方法具有重大意义。
通过计算待诊断数据与数据库中各状态模板数据的
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Hausdorrf 距离[2] 、费雷歇距离[3] ,Pearson 相关系数[4] 等

相似性度量来判断各状态类型,但转辙机早期故障样本

积累较少,只适用于小样本诊断;基于模糊聚类[5-6] ,k-
means 等无监督学习的诊断方法,不需要人工标注样本

作为待检数据集,但是分类精度低于监督学习;基于

CNN[7] 、熵及其变体[8] 、局部均值分解[9] 等信号处理方法

结合支持向量机[10] 、极限学习机[11] 、深度神经网络[12] 、
隐半马尔科夫模型 HSMM[13] 等监督学习的诊断方法实

现方便,诊断精度高,但对于不同诊断方法的结果、特点、
准确性具有一定程度的差异,所以进一步提高诊断精度

与效率是目前的研究重点。
本文提出基于 CEEMDAN 和改进核极限学习机的转

辙机健康状态诊断方法。 利用 CEEMDAN 信号分解方法

在提高运行效率的基础上减轻白噪声的干扰,减少重构

误差;通过麻雀算法改进的核极限学习机进行健康状态

诊断,既能发挥监督学习的优势又能进一步提高状态诊

断的准确率和训练速度,还能避免深度学习算法带来的

耗时耗资的问题。

1　 S700K 转辙机动作功率曲线分析

　 　 根据转辙机全周期功率曲线数据将健康状态分为健

康,亚健康和故障 3 个等级如表 1 所示。
1. 1　 健康状态动作功率曲线

　 　 通过分析 S700K 转辙机的动作功率曲线,可以清楚

地反映出道岔尖轨扳动时的推拉力,从而更好地了解道

岔转换时的整体运行状况,S700K 转辙机健康状态动作

功率曲线如图 1 所示。
由图 1 可以看出,在设备启动过程中由于转辙机要

克服阻力进行解锁工作,输出功率会出现较大的峰值;道
岔开始动作,进入解锁、转换阶段,功率较为平稳,其中转

换阶段时间较长,会导致电机空转的情况,造成严重故

　 　 　 　 　

图 1　 转辙机健康状态动作功率曲线

Fig. 1　 Switch
 

machine
 

health
 

state
 

action
 

power
 

curve

障;道岔转换到位后进入锁闭阶段,缓放过程中出现台

阶;最后,启动电路断开接通表示电路,进入表示阶段后

功率值逐渐降为 0。
1. 2　 亚健康状态动作功率曲线

　 　 实际现场中,由于机械磨损劣化、外界客观因素的干

扰,会导致转辙机随时处于亚健康状态,存在安全隐患。
以某电务段关于 S700K 转辙机动作功率曲线的历史数据

为例,亚健康状态下,动作过程中功率曲线不平稳,呈现

不同程度的波动,但都能转换到位。 例如转辙机运行过

程中出现回路电流偏大的问题,功率曲线在锁闭阶段

4. 32 s 开始功率有小幅上升,锁闭阶段的小台阶比健康

状态下动作功率曲线稍大[14] ,如图 2( a)所示,将此种状

态命名为“亚健康 1”;道岔杆件等装置安装不当导致功

率曲线在 3. 76 s 处出现轻微波动,但仍能正常转换,如图

2(b)所示,将此种状态命名为“亚健康 2”。 对于亚健康

状态下的转辙机及时进行预防维修,在固定检修日到来

之前进行处理,降低发生故障的概率。
1. 3　 故障状态动作功率曲线

　 　 本文参考文献[8]的 6 种典型故障状态,其功率曲线

如图 2 所示,曲线特征及故障原因如表 1 所示。

表 1　 S700K 转辙机健康状态分类

Table
 

1　 Health
 

status
 

classification
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine
健康等级 健康状态 故障原因 曲线特征

健康 健康 正常 解锁峰值、转换平稳,锁闭“小台阶”

亚健康
 亚健康 1 回路电流偏大 锁闭阶段“小台阶”比正常曲线稍大

亚健康 2 道岔杆件等不牢固或安装不当 转换阶段出现波动,但能完成转换动作

健康等级 健康状态 故障原因 曲线特征

故障

故障 1 下拉装置异常,道岔不能正常解锁 解锁阶段曲线小程度上浮并保持

故障 2 动作杆卡阻,道岔不能正常转换 锁闭阶段曲线明显上升,功率值偏大

故障 3 锁闭块或锁舌被卡死,造成锁闭异常 曲线持续上升,并在锁闭阶段小幅上升并保持

故障 4 转辙机卡缺口,无法锁闭 表示阶段不降反升,形成空转曲线

故障 5 断相保护器发生故障 表示阶段曲线正常下降,但没降至 0
故障 6 表示电路故障 表示阶段曲线大幅且无规则波动
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图 2　 S700K 转辙机样本功率曲线

Fig. 2　 Sample
 

power
 

curve
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine

2　 健康状态诊断方案设计

　 　 针对不同健康状态下,S700K 转辙机功率曲线的差

异性,提出 CEEMDAN 算法对其进行信号分解;计算各本

征模态函数的模糊熵构成 IMF 模糊熵作为特征参数;利
用麻雀算法优化的核极限学习机进行健康状态诊断。
2. 1　 CEEMDAN-FE 特征提取

　 　 自适应噪声完备集合经验模态分解( complete
 

EEMD
 

with
 

adaptive
 

noise,CEEMDAN)是一种基于 EMD 的模态

分解方法,引入高斯噪声,结合多次叠加并平均[15] ,有效

抑制噪声和模态混叠问题,减少重构误差,CEEEMDAN
作为 EMD 和 EEMD 方法的改进形式,具有很好的完备

性,减少幅值很小的低频 IMF 分量的数目,并获得更快的

运行速度,提高运行效率。 CEEMDAN 具体分解步骤

如下:
1)添加 k 次高斯白噪声到待分解信号 y( t),得到 k

个待分解序列 y i( t)。
y i( t) = y( t) + εσ i( t) (1)

式中: i = 1,2,3,4,…,k;
 

ε 为高斯白噪声的权值系数;
σ i( t) 为第 i 次分解时产生的高斯白噪声。

2)
 

对序列 y i( t) 进行 EMD 分解, 分解得到 k 个

IMF1
i 并取其均值得到 IMF1( t) 和残差信号 r1( t) 。

IMF1( t) = 1
k ∑

k

i = 1
IMF1

i( t) (2)

r1( t) = y( t) - IMF1( t) (3)
3)

 

将分解后得到的第 ω 阶段残差添加特定噪声后,
继续进行 EMD 分解,分解得到第 ω个 IMF 分量和残差信

号 rω( t)。

IMFω( t) = 1
k ∑

k

i = 1
E1( rω -1( t) + εω -1Eω -1(σ i( t)))

(4)
rω( t) = rω -1( t) - IMFω( t) (5)
4)

 

如果满足 EMD 停止准则,迭代停止,CEE-MDAN
算法分解结束。

以健康状态、“亚健康 1”状态和“故障 6”状态为例,
CEEMDAN 分解结果如图 3 所示。

针对 S700K 转辙机各状态之间功率曲线存在很大相

似性的问题,本文采用 CEEMDAN 结合模糊熵的方法进

行功率曲线特征提取。 模糊熵在传统信息熵的基础上引

入了模糊隶函数代替硬阈值判据是一种更加科学的表达
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图 3　 CEEMDAN 分解结果

Fig. 3　 CEEMDAN
 

decomposition
 

results

信号复杂度的方法,熵值越大代表信号复杂度越大[16] ,
模糊熵的具体计算过程如下:

1)
 

对于给定的 N 维时间序列

[u(1),u(2),…,u(N)]
2)

 

定义相空间维数 m(m≤N - 2) 和相似容限度 r,
重构相空间

X( i) = [u( i),u( i + 1),…,u( i + m - 1)] - u0( i)
(6)

式中: i = 1,2,…,N - m + 1

u0( i) = 1
m∑

m-1

j = 0
u( i + j) (7)

3)
 

引入模糊隶属函数

A(x) =
1,x = 0

exp - ln(2)( x
r

) 2é

ë
êê

ù

û
úú{ ,x > 0 (8)

式中: r 为相似容限度

对于 i = 1,2,…,N - m + 1 时,计算:

Am
ij = exp - ln(2)·(

dm
ij

r
) 2é

ë
êê

ù

û
úú (9)

式中: j = 1,2,…,N - m + 1,j ≠ i
功率曲线据经 CEEMDAN 进行预处理之后,计算各

IMF 的模糊熵值,设置嵌入维数 m = 3、模糊函数梯度为

n= 2、相似容限度 r= 0. 2×std,得到表征功率数据特征的

6 维特征向量,S700K 转辙机各健康状态模糊熵值如表 2
所示,根据转辙机各健康状态的模糊熵值的差异性,说明

不同状态下利用 CEEMDAN 结合模糊熵能够有效提取特

征,将 9 种健康状态区分开来。
表 2　 S700K 转辙机各状态模糊熵值

Table
 

2　 Fuzzy
 

entropy
 

value
 

of
 

each
 

state
of

 

S700K
 

switch
 

machine

健康状态 FE1 FE2 FE3 FE4 FE5 FE6
健康 0. 027

 

6 0. 051
 

7 0. 156
 

0 0. 340
 

7 0. 236
 

4 0. 084
 

8
亚健康 1 0. 024

 

1 0. 026
 

0 0. 129
 

8 0. 346
 

2 0. 221
 

3 0. 086
 

9
亚健康 2 0. 034

 

9 -0. 017
 

6 0. 060
 

8 0. 231
 

8 0. 224
 

6 0. 075
 

0
故障 1 0. 012

 

6 0. 017
 

9 0. 016
 

9 0. 211
 

0 0. 479
 

9 0. 148
 

1
故障 2 0. 034

 

0 0. 055
 

5 0. 072
 

8 0. 301
 

5 0. 202
 

5 0. 051
 

4
故障 3 0. 045

 

7 0. 041
 

1 0. 111
 

4 0. 299
 

5 0. 196
 

1 0. 040
 

2
故障 4 0. 002

 

2 -0. 002
 

7 0. 108
 

1 0. 289
 

8 0. 163
 

0 0. 016
 

9
故障 5 0. 053

 

9 0. 019
 

0 0. 165
 

3 0. 280
 

9 0. 232
 

0 0. 082
 

3
故障 6 0. 057

 

5 0. 091
 

5 0. 085
 

7 0. 173
 

9 0. 112
 

7 0. 038
 

8

2. 2　 SSA-KELM 模型
 

　 　 KELM 利用核函数替代 ELM 中的内积运算,增强模

型的稳定性,将正则化系数 C 引入核极限学习机[17] ,提
高模型的预测性能和泛化能力。

KELM 模型输入神经元节点数设置为 6,输出神经元

节点数设置为 9,由于核函数 K() 是一种内积形式,输出

结果只需知道核函数的具体形式,不需要明确隐含层节

点数。 KELM 作为分类器,特征提取阶段选择不同样本

不改变 KELM 多分类网络结构,经过测试训练确定其他

合适的关键参数后,将标签标记后的 9 种健康状态功率

曲线 IMF 模糊熵输入模型训练,用训练好的 KELM 模型

对健康状态诊断特征信号进行分类,其模型示意图如

图 4 所示。
核参数 K 和正则化系数 C 主要依靠经验进行人为

设定,两者的设定将对 KELM 的诊断性能具有一定影

响[18] ,核参数的选取影响健康状态分类的精细程度,正
则化系数的选取影响模型的复杂度。 正则化系数越大模

型泛化能力越强,越容易出现偏差;正则化系数越小模型
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图 4　 KELM 模型示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

KELM
 

model

泛化能力弱,但易发生过拟合,所以本文引入麻雀算法对

核极限学习机的核参数 K 和正则化系数 C 进行迭代寻

优,进一步提高核极限学习机的诊断精度,麻雀优化算法

搜索能力强、收敛速度快、稳定性好
 [19] ,利用麻雀算法优

化的核极限学习机能够有效提高 S700K 转辙机健康诊断

的精度与效率。 参数优化过程如图 5 所示,麻雀算法种

群数设置为 30,迭代次数设置为 100,麻雀收敛曲线如

图 6 所示。

图 5　 SSA 优化 KELM 参数

Fig. 5　 SSA
 

optimizes
 

KELM
 

parameters

Fx = h(x) × β = H × β = L (10)
ΩELM = HHT = h(x i)h(x j) = h(x i,x j) (11)

β = HT(HHT + 1
C

) -1L (12)

图 6　 麻雀收敛曲线

Fig. 6　 Sparrow
 

Convergence
 

Curve

Fx = [K(x,x1);…;K(x,xn)]( 1
C

+ ΩELM) -1L (13)

其中: (x1,x2,…,xn) 为给定训练样本,n 为样本总

数, K() 为核函数。

3　 实例分析

　 　 本文利用 MATLAB 进行仿真, 以某电务段关于

S700K 转辙机功率曲线的 450 组历史样本数据为例,9 种

健康状态各抽取 40 组样本,共 360 组数据作为训练集,
其余 90 组数据作为测试集。 采用本文所提出的方法对

转辙机进行健康状态诊断,并与极限学习机和支持向量

回归[20]
 

( support
 

vector
 

regression,SVR) 进行比较。 通过

准确率,精确率,召回率, F1 和模型训练时间对模型性能

进行评价如式(14) ~ (17)所示。

Accuracy = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(14)

Precision = TP
TP + FP

(15)

Recall = TP
TP + FN

(16)

F1 = 2TP
2TP + FP + FN

(17)

如图 7 所示,横坐标为测试样本,纵坐标为健康状

态,由于曲线特征相似,健康状态与亚健康状态,亚健康

1 与亚健康 2,故障 3 与 4,亚健康 2 与故障 5,故障 4 与故

障 5 之间最易发生诊断错误,除此以外,9 种健康状态诊

断结果均与现场检修结果一致,相比 ELM 和 SVR 模型,
SSA-KELM 提高了健康状态诊断结果的准确性。

为了直观表现模型诊断的准确性,引入混淆矩阵,
ELM、SVR 和 SSA-KLEM 模型混淆矩阵如图 8 所示。 改

进的核极限学习机模型准确率,精确率,召回率均优于传

统核极限学习机;本文模型相比 ELM 模型准确率提高了
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图 7　 ELM,SVR,SSA-KELM 模型诊断结果

Fig. 7　 ELM,
 

SVR,
 

SSA-KELM
 

model
 

diagnosis
 

results

5. 6%,相比 SVR 模型提高了 2. 2%;训练时间提高至少

1. 2 s,均优于其他两种模型,说明本文模能够满足健康状

态诊断需求,能够有效提高现场工作人员进行状态检修

效率,不同模型性能对比如表 3 所示。

表 3　 不同模型性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

models

模型
准确率 /

%
精确率 /

%
召回率 /

%
F1 值 /

%
训练时间 /

s
SSA-KELM 97. 8 98. 0 97. 8 98. 0 2. 1

KELM 96. 7 97. 0 96. 7 96. 8 1. 5
SVR 95. 6 96. 1 95. 6 95. 8 6. 2
ELM 92. 2 93. 2 93. 3 93. 0 2. 7
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图 8　 ELM,SVR,SSA-KELM 模型混淆矩阵

Fig. 8　 ELM,
 

SVR,
 

SSA-KELM
 

model
 

confusion
 

matrix

4　 结　 论

　 　 本文提出了自适应噪声完备集合经验模态分解与改

进核极限学习机结合的 S700K 转辙机健康状态诊断的方

法,通过现场实际数据验证,得到如下结论。
针对 S700K 转辙机功率信号非平稳、非线性的特点,

提出 CEEMDAN 结合模糊熵的特征提取的方法,减少白

噪声和模态混叠现象对特征提取的影响,是一种有效的

特征提取方法。
利用麻雀算法寻优能力强,收敛速度快的特点改进

核极限学习机,使核极限学习机的诊断准确率提高了至

少 1. 1%。
相比于支持向量回归和传统极限学习机方法,改进

的核极限学习机能够有效诊断 S700K 转辙机健康状态,
在保证运行速度的同时,准确率达到 97. 8%,能够适应实

际现场需求。
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