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基于 ＥＥＭＤ和 ＩＣＡ的单通道列车信号盲分离

谷千伟，金炜东，余志斌

（西南交通大学 电气工程学院，成都 ６１００３１）

摘　要：针对列车混合故障的诊断，提出了一种基于集合平均经验分解（ＥＥＭＤ）和独立分量分析（ＩＣＡ）的盲分
离诊断方法。通过ＥＥＭＤ算法将混合信号分解为包含不同源信号特征的本征模态函数（ＩＭＦ），组成新的多维信
号；用主成分分析准确估计源信号个数，解决了单通道信号盲分离的欠定问题；利用快速独立分量分析（Ｆａｓｔ
ＩＣＡ）算法实现了信号的盲分离。实验信号分别采用仿真信号和列车实验信号进行实验，实验结果表明，该算法
可以有效地分离出列车的单故障信号。
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　　盲源分离技术（ＢＳＳ）是２０世纪８０年代中后期迅速发展
起来的一种功能强大的信号处理方法，现已在众多领域中得以

研究与发展，其著名的应用就是“鸡尾酒会”问题。盲源分离

是指仅从若干观测到的混合信号中分离出无法直接观测的各

个原始信号的过程，“盲”是指源信号个数的不确定性和混合

系统特性事先未知两个方面。对于多通道盲源分离，目前已有

成熟的解决方法［１～６］，对于单通道盲源分离由于先验信息的缺

乏一直没有得到很好的解决。文献［７］对小波分解与重构之
后的细节信号组未加任何处理，直接作为 ＩＣＡ算法的输入信
号，但如果考虑信道噪声和干扰信号的影响，该方法无法得到

理想的分离效果。后来张纯等人［８］提出了一种基于小波变

换、奇异值分解和独立分量分析的单通道盲分离算法，但是小

波基的选择不同会导致分离结果差异很大。刘佳等人利用虚

拟通道［９］、ＥＥＭＤ［１０］和间隔抽采样［１１］扩展通道，然后结合ＰＣＡ
和独立成分分析实现了水声信号的单通道分离。后来研究人

员在ＥＥＭＤ的基础上提出了基于功率谱密度函数［１２］、贝叶斯

算法［１３］、二阶统计量奇异值分解［１４］等估计源数方法，最后用

独立成分分析实现了信号分离。

本文在现有方法的基础上，结合列车混合故障信号的特

点，把ＥＥＭＤ和 Ｆａｓｔｉｃａ应用到列车混合故障盲分离上尚属
首例。
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　理论和方法

!

．
!

　集合平均经验模态分解的原理［
!"

］

集合平均经验分解（ＥＥＭＤ）算法是针对经验模态分解
（ＥＭＤ）方法的不足提出的一种噪声辅助数据分析方法。ＥＥ
ＭＤ算法是针对ＥＭＤ方法在对抗混叠效应效果较差这个缺点
提出的，主要利用了添加辅助噪声的数据分析方法。ＥＥＭＤ分
解原理是：在进行振动实验前，都希望利用降噪技术将噪声从

信号数据中去除，不过在有些情况下可以通过加入噪声的方法

来进行辅助分析，这种方法就称为噪声辅助信号处理，ＥＥＭＤ
算法就是利用了这一原理。首先，附加的白噪声的频谱是均匀

分布的，当额外的噪声均匀地分布在整个时频空间时，不同尺

度的信号将自动映射到与背景白噪声相关的参考尺度上去。

其次，这些白噪声都属于零均值的噪声，使用足够次数的平均

值处理后，噪声就会相互抵消。最后，全体集成的均值作为最

终的真正结果。

!

．
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　盲源信号分离

１．２．１　源数目估计［１６］

为实现单通道源信号的盲分离，首先要求估计系统的源信

号数。在ＥＥＭＤ基础上运用主成分分析估计的源数。主成分
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分析步骤如下：

ａ）计算样本数据的协方差矩阵Ｓ＝（ｓｉｊ）ｐ×ｐ，其中ｓｉｊ＝
１
ｎ－１×

∑
ｎ

ｋ＝１
（ｘｋｉ－ｘｉ

－
）（ｘｋｉ－ｘｊ

－
），ｉ，ｊ＝１，２，…，ｐ。

ｂ）求出协方差矩阵Ｓ的特征值λ１≥λ２≥…≥λｐ＞０及相
应的正交化单位特征向量：
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则Ｘ的第ｉ个主成分为Ｆｉ＝ａｉＸ，ｉ＝１，２，…，ｐ。
ｃ）在已确定的全部ｐ个主成分中合理选择 ｒ个来实现最

终的评价分析。一般用方差贡献率 αｉ＝λｉ／∑
ｐ

ｊ＝１
λｊ解释主成分

Ｆｉ所反映的信息量的大小，ｒ的确定以累计贡献率 Ｇ（ｒ）＝

∑
ｒ

ｊ＝１
λｊ／∑

ｐ

ｊ＝１
λｊ达到足够大（一般在９０％以上）为原则。

ｄ）计算ｎ个样品在ｒ个主成分上的得分：
Ｆｉ＝ａ１ｉＸ１＋ａ２ｉＸ２＋…＋ａｐｉＸｐ　　ｉ＝１，２，…，ｒ

ＰＣＡ主要用于数据降维，对于一系列样本特征组成的多
维向量，其中的某些元素本身没有区分性，如某个元素在所有

的样本中都为１，或者与１差距不大，那么这个元素本身就没
有区分性，用它作特征来区分，贡献会非常小。所以本文的目

的是找那些变化大的元素，即方差大的那些维，而去除掉那些

变化不大的维，从而使特征留下的都是“精品”，而且计算量也

变小了。

１．２．２　盲源信号分离
盲源分离是在源信号与传输通道参数均未知的情况下，根

据输入源信号的统计特性，仅由观测信号恢复出源信号独立成

分的过程［１７，１８］。现以盲源分离的瞬时混合模型为例，设 ｓ（ｔ）
＝（ｓ１（ｔ），ｓ２（ｔ），…，ｓＮ（ｔ））

Ｔ，其中 ｓ１（ｔ），ｓ２（ｔ），…，ｓＮ（ｔ）表示
Ｎ个零均值而且统计独立的源信号，ｘ（ｔ）＝（ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，

ｘＭ（ｔ））
Ｔ，其中ｘＭ（ｔ）表示 Ｍ个观测信号，且 Ｍ≥Ｎ。令 Ａ为

Ｍ×Ｎ的未知混合矩阵，则瞬时混合模型为ｘ（ｔ）＝Ａｓ（ｔ），盲源
分离就是根据观测信号 ｘ（ｔ）＝（ｘ１（ｔ），ｘ２（ｔ），…，ｘＭ（ｔ））

Ｔ寻

找Ｎ×Ｍ的分离矩阵Ｗ，并恢复源信号ｓ（ｔ）。
１．２．３　盲源分离算法步骤［１６，１９］

ａ）单通道观测信号ｘ（ｔ）的ＥＥＭＤ分解。单通道观测信号
的ＥＥＭＤ分解将得到ＩＭＦ分量ｘｉｍｆ＝（ｃ１，ｃ２，…，ｃ１ｎ，ｒ１ｎ）

Ｔ。

ｂ）源数估计。单通道信号ｘ（ｔ）和ＩＭＦ组合成为新的多维信
号ｘｉｍｆ＝（ｘ１，ｃ１，…，ｃ１ｎ，ｒ１ｎ）

Ｔ，其相关矩阵Ｒｘ＝Ｅ［ｘｉｍｆ（ｔ）ｘ
Ｈ
ｉｍｆ（ｔ）］，

并奇异值分解，根据其特征值估计源信号数目。

ｃ）合成新的多维信号。将ＩＭＦ组合成为新的多维信号ｘ１＝

（ｃ１，ｃ２，…，ｃｎ）
Ｔ，并使其维数等于估计的源信号数。

ｄ）盲信号分离。针对新的多维信号，应用 ＩＣＡ相关算法
实现盲源分离，得到分离后的源信号ｙ。

#

　实验结果和分析

#

．
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　仿真信号实验

为了验证列车信号分离的有效性，这里使用两个模拟非平

稳信号进行仿真实验，取样频率为１００Ｈｚ，取样点数为１０００
个，信号分别为ｓ１＝ｃｏｓ（２π×２０×ｔ），ｓ２＝ｓｉｎ（２π×５×ｔ）。

设混合信号模型ｓ＝ａｓ１（ｔ）＋ｂｓ２（ｔ）＋ｎ（ｔ），这里取 ａ＝１，
ｂ＝１，ｎ（ｔ）为随机白噪声信号。这样观测信号为１个，源信号
数为２个，使得观测信号数小于源信号数，这就是盲源分离的
欠定问题。仿真信号ｓ１、ｓ２及混合信号ｓ的频谱如图１所示。

使用ＥＥＭＤ的盲源分离方法，并用 ＰＣＡ进行源信号数的
估计，选择了涵盖源信号信息的９５％为依据，判定源信号为２
个，最后用常用的 Ｆａｓｔｉｃａ盲源分离方法分离。从图２可以看
出，ｓ１、ｓ２的图谱已经完全分离，信号得到了很好的分离效果。

#

．
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　实际信号实验

２．２．１　列车信号特征分析
实验采用单通道盲源分离，因为单通道的观测是最特殊的

一种欠定分离情况，对单通道信息的研究可以有助于列车混合

故障的盲源分离，并且可以更好地展现 ＥＥＭＤ、ＰＣＡ和 ＩＣＡ的
优越性。数据采集来自列车空气弹簧失气和横向减振器失效

的混合故障，空气弹簧失气属于垂向故障，横向减振器失效属

于列车水平方向的故障。空气弹簧失气一般由于二系悬挂发

生问题引起，往往使构架的振动加速度加大，造成舒适度指标

下降，影响行车安全，其特征是构架垂向加速度增大，主振动能

量趋于低频段，但是大小变化不大。横向减振器失效导致车辆

的横向运动失稳，其失稳情况还与列车速度有关。随着速度的

增加，发生失稳的概率加大，其特征是转向架有持续的较大的

横向加速度，有较窄频宽的能量分布突出点，即周期性成分增

加。并且构架横向加速度及其频谱变化可以成为此故障判断

条件之一，根据时频域的分析，此种故障情况下，在构架上其故

障频率在高频和低频下都有分布，此特征随着速度的增加变得

明显［２０］。

本文选取动车组ＣＨＲ３构架上传感器的混合数据，对它进
行分离以验证单通道盲源分离的有效性。实验的采样频率为

２４３Ｈｚ，采样点数选取１４５８０，并选取２００ｋｍ／ｈ。发生单个故
障时两种故障的频谱如图３所示。

混合信号的时域和频域波形如图４所示。对于该１路混
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合信号，首先进行ＥＥＭＤ分解，得到其ＩＭＦ分量。

２．２．２　源个数的估计和盲源分离
单通道观测信号（ｘ（ｔ））和它的本征模函数 ｘ１ｉｍｆ＝（ｃ１，ｃ２，

…，ｃ１３，ｒ１３）
Ｔ组合成新的多维信号，ｘｉｍｆ＝（ｘ１，ｃ１，…，ｃ１３，ｒ１３）

Ｔ，

其相关矩阵Ｒｘ＝Ｅ（ｘｉｍｆ（ｔ）ｘ
Ｈ
ｉｍｆ（ｔ））。

得到特征值矢量Λ＝ｄｉａｇ｛λ１，λ２，…，λ１４｝，如表１所示，易
知λ１和λ２已经包含了信号的主要信息。

表１　多维信号ｘｉｍｆ的特征值

特征值 λ１ λ２ λ３ λ４ λ５

数值 ７６１５．２ ２０４４．５ ５９３．１ ４６６．７ ４４．７

特征值 λ６ λ７ λ８ λ９ λ１０

数值 ２８．１ ９．４ ２．３ ２．１ ０．９

特征值 λ１１ λ１２ λ１３ λ１４

数值 ０．７ ０．４ ０．２ ０．１

　　对比图３和５可得：图５所示的两个分离信号的时域波形
和频谱分布与图３中原始信号基本相同，列车源信号得到了很
好的分离。图５的两个分离信号的时域和频域幅值发生了变
化，这恰好说明了盲源分离的不确定性。由此可以看出，利用

ＥＥＭＤ，不仅可以将单通道机械信号升维，而且可以深入挖掘
隐藏在单通道列车故障信号内部的深层信息，从而便于应用相

应的盲源分离算法，并将源信号分离。

该方法应用于列车其他混合故障的分离，也可以正确地分

离出相应的源信号，表明该方法是可以应用于列车故障的盲信

号诊断实践的。

$

　结束语

综上所述，此算法先通过 ＥＥＭＤ算法把信号分解成具有
内在特征的多个本征函数，根据 ＰＣＡ方法得到的特征值分布
情况能获得源信号数目估计，再进行重新组合，把欠定问题变

成适定问题，然后利用盲源分离算法进行故障特征的提取。仿

真研究表明，在利用ＥＥＭＤ将列车故障的非线性、非平稳信号
分解为一系列线性、平稳的ＩＭＦ分离的基础上，能正确估计列
车混合故障的源信号个数，从而为列车故障盲分离研究和应用

提供了一种新方法。
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