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基于 KPCA-SO-KELM 的抗蛇行减振器故障诊断

岑潮宇, 代亮成, 池茂儒∗, 赵明花
(西南交通大学轨道交通运载系统全国重点实验室, 成都 610031)

摘　 要　 针对列车运行过程中的振动信号是复杂非线性的,并且单一通道的信号存在着信息不完全的问题,提出了一种车体

和转向架上多个通道信号融合的抗蛇行减振器故障诊断的方法。 首先,对列车多个通道的信号进行自适应噪声完备集合经

验模态分解(complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise, CEEMDAN),提取分解后的本征模态函数( in-
trinsic mode function, IMF)精细复合多尺度散布熵( refined composite multiscale dispersion entropy, RCMDE)组成特征集;其次,
用核主成分分析法(kernel principal component analysis, KPCA)对提取出的特征集进行降维;最后,将最优特征子集输入到蛇优

化的核极限学习机(snake optimized kernel extreme learning machine, SO-KELM)中来诊断抗蛇行减振器故障类型。 试验结果表

明,经过核主成分分析法优选过后的多通道融合特征集能够准确反映抗蛇行减振器不同故障类型信号特征,实现了抗蛇行减

振器的故障诊断,并将蛇优化核极限学习机与其他模型对比验证了该方法的优越性。
关键词　 抗蛇行减振器; 精细复合多尺度散布熵; 故障诊断; 蛇优化; 核主成分分析
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Fault Diagnosis of Yaw Damper Based on KPCA-SO-KELM
CEN Chao-yu, DAI Liang-cheng, CHI Mao-ru∗, ZHAO Ming-hua

(State Key Laboratory of Rail Transit Vehicle System, Southwest Jiaotong University, Chengdu 610031, China)

[Abstract]　 Aiming at the problem that the vibration signals in train operation are complex and nonlinear, and the information of sin-
gle channel signal is incomplete, a fault diagnosis method of yaw damper based on multi-channel signal fusion on car body and bogie
was proposed. Firstly, complete ensemble empirical mode decomposition with adaptive noise (CEEMDAN) was performed on the sig-
nals of multiple train channels, and the intrinsic mode function ( IMF) was extracted to compose the feature set of refined composite
multiscale dispersion entropy. Secondly, kernel principal component analysis (KPCA) was used to reduce the dimensionality of the ex-
tracted feature set. Finally, the optimal feature subset was inputted into the snake optimized kernel extreme learning machine
(SO-KELM) to diagnose the yaw damper fault types. The experimental results show that the multi-channel fusion feature set optimized
by kernel principal component analysis can accurately reflect the signal characteristics of different fault types of yaw damper, and real-
ize the fault diagnosis of yaw damper. The superiority of this method is verified by comparing with other models.
[Keywords]　 yaw damper; refined composite multiscale dispersion entropy; fault diagnosis; snake optimizer; kernel principal com-
ponent analysis

　 　 高速列车在运行过程中可能会受到轨道随机

不平顺,车轮扁疤冲击和外界因素的影响,为了减

少列车运行过程中的振动,必须在车辆转向架中装

备悬挂元件。 转向架的悬挂元件能够衰减高频和

低频振动,主要分为空气弹簧、各种类型的减振器

和钢弹簧等等,其中二系横向减振器能够抑制车体

的横摆和摇头[1],一系垂向减振器和钢弹簧用于减

小轴箱与转向架之间的振动,抗蛇行减振器用来抑

制转向架蛇行运动,提高临界速度,确保列车安全

运行[2-3],而空气弹簧则衰减转向架传到车体的振

动。 但在实际运行过程中,减振器的寿命会随着运

行里程的增加而不断减小,不仅会降低旅客乘坐的

舒适度,而且危机列车运行的安全性,因此,有必要

开展对减振器的故障诊断,及时发现问题所在,保
证列车的正常行驶。

高速列车在运行过程中是一个复杂的紧密结

合的整体系统,减振器发生故障往往可以反映到列

车运行中的信号中,因此如何从非线性信号中提取
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能够准确反应减振器的故障信号并提取出有效特

征是实现减振器故障诊断的重要步骤。 由于抗蛇

行减振器故障会对列车和转向架运行状态产生影

响,因此只是通过单个传感器进行信号监测来进行

抗蛇行减振器故障诊断是不准确的,需要在车体和

转向架上添加多个传感器监测列车运行信号变化

来更加全面具体的反应抗蛇行减振器故障类型。
为实现对减振器的故障诊断,卢昌宏等[4] 通过卷积

神经网络结合多通道信息融合的方法实现了减振

器的故障诊断;李辉等[5] 通过选取最能反映振动信

号的 IMF( intrinsic mode function),通过计算排列组

合熵组成的特征集准确识别了高速列车横向减振

器的故障工况;王卫朝等[6] 通过 Relief F 特征分析

方法对提取出的熵值组成的特征向量进行降维,证
明了该方法在减振器故障诊断中的有效性;郑航

等[7]通过提取振动信号样本熵特征,输入到支持向

量机进行故障诊断。 列车故障信号特征的有效提

取很难依靠于传统方法[8],本文中采用了自适应噪

声完备集合模态分解方法[9],该方法克服了经验模

态分解(empirical mode decomposition, EMD)在分解

过程中模态混淆的问题,解决了集合经验模态分解

(ensemble empirical mode decomposition, EEMD)分解

过程中的重构误差问题,实现了对信号更加准确的

分解。 主成分分析法(principal component analysis,
PCA) [10]主要用于去除冗余信息,同时能够减小计

算成本,但是 PCA 对于非线性数据效果不佳,容易

丢失非线性的数据特征,因此该方法用于列车振动

非线性信号不够精准。 核主成分分析法是主成分

分析法的一种扩展,可以处理非线性数据,杨雪

梅[11]通过核主成分分析法提取了样本特征,结果表

明核主成分分析法(kernel principal component anal-
ysis, KPCA)方法预测得到的效果要优于 PCA 方法

的预测效果;王利福等[12]通过核主成分析法对变压

器样本数据降维提升了模型的收敛速度;闫鹏程

等[13]用核主成分分析法使数据处理时间更短,快速

精准完成了对电力变压器的快速故障类型诊断。
以抗蛇行减振器为研究对象,通过自适应噪声完

备集合经验模态分解( complete ensemble empirical
mode decomposition with adaptive noise, CEEMDAN)
对列车振动信号进行分解,提取各分量的精细复合多

尺度散布熵[14],将提取出的特征组成特征集,然后使

用核主成分分析法进行降维,最后将降维过后的特征

集输入到经过蛇优化算法[15]的核极限学习机(snake
optimized kernel extreme learning machine, SO-KELM)
模型中。 在经过训练集训练后,通过对比不同模型对

测试集的识别正确率,验证该方法针对抗蛇行减振器

故障诊断的有效性和可行性。

1　 基本原理

1. 1　 CEEMDAN 原理

CEEMDAN 通过引入自适应高斯白噪声,旨在

降低分解中的重构误差,并提高分解的准确性。 该

方法在分解信号时有效地抑制了模态混叠,同时也

能提高分解的效率,使得整个过程更加的稳定和可

靠。 CEEMDAN 方法与 EEMD 方法相比分解效率高

消除了虚假本征模态函数,保持了分解的稳定性和

准确性。 CEEMDAN 信号分解步骤如下:
(1)对原始振动信号 x( t) 添加高斯白噪声

w f( t) 得
xf( t) = x( t) + ε0w f( t),　 f = 1,2,…,T (1)

式(1)中: ε0 为噪声标准差;T 为添加噪声的次数。
(2) 利用 EMD 对 xf( t) 进行分解得到第一个

模态分量 IMF1 为

IMF1 = 1
T∑

T

i = 1
IMFi

1 (2)

(3) 在第一个阶段 j = 1 时,计算第一阶的残差

余量为

q1( t) = x( t) - IMF1 (3)
(4) Ep(·) 为 EMD 分解后的第 p 阶 IMF 分量,

通过 EMD 分解每个 q1( t) + ε1E1[w f( t)] ,得到
IMF2 为

IMF2 = 1
T∑

T

i = 1
E1{q1( t) + ε1E1[w f( t)]} (4)

(5) 当 j = 2,3,…,N 时,第 j 个余量为
q j( t) = q j -1( t) - IMF j (5)
(6)通过 EMD 分解每个 q j( t) + ε jE j[w f( t)] ,

得到第 j + 1 个 CEEMDAN 的模态分量为

IMF j +1 = 1
T∑

T

i = 1
E1{q j( t) + ε jE j[w f( t)]} (6)

(7) 不断重复上述步骤直到余量不能再被分

解,最后的余量和信号可以表达为

qN( t) = x( t) - ∑
N

j = 1
IMF j (7)

x( t) = ∑
N

j = 1
IMF j + qN( t) (8)

1. 2　 精细复合多尺度散布熵

多尺度散布熵在时间序列较短的情况下可能

导致未定义的熵值,进而影响最终结果的准确性。
相比之下,精细复合多尺度散布熵(refined composite
multiscale dispersion entropy, RCMDE)采用了求平

均值的方法,减少了 MDE 在粗粒化过程中可能出现

的数据丢失问题,保证了计算精度,使得 RCMDE 方

法更加有效和精确。
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计算步骤如下:
(1)对于原始数据 a ,长度为 L 的信号 a =

{a
1
, a

2
,…,aL} 。 将原信号 a 从 a1 开始平均分割 β

小段,计算每小段的平均值,再将每段的平均值组

成粗粒化序列。 第 h 个粗粒化序列为

xβ
h,j = 1

β ∑
h+jβ-1

b = h+β( j -1)
ab, 　 1 ≤ j ≤ L

β ,1 ≤ h ≤ β

(9)
(2)下面开始计算每个粗粒化散布模式 Φ 的概

率并求其平均值。 利用正态分布函数将 x = {x
j
,

j = 1,2,…,N} 映射到 y = {y j,j = 1,2,…,N} ,其
中 y j ∈ (0,1),y j 的计算公式为

y j = 1
δ 2π ∫

x j

-∞
e

-( t-λ)2
2δ2 dt (10)

式(10)中: λ 为均值; δ 为标准差。
(3)通过线性算法将 y j 映射到 [1,2,…,c] 的

范围内,即
gc
j = Z(cy j + 0. 5) (11)

式(11)中: gc
j 表示时间序列的类数; c 为类别个数;

Z(·) 为取整运算。
(4)计算嵌入维数 m 和时间延迟 d 组成的时间

序列为

gm,c
i = {gc

i ,gc
i +d,…,gc

i +(m-1)d},
i = {1,2,…,N - (m - 1)d} (12)

(5) 如 果 各 个 时 间 序 列 gm,c
i 的 散 布 模式

Φl0l1…lm-1
符合 gc

i = l0,gc
i +d = l1,…,gc

i +(m-1)d = lm-1,
gm,c
i 散布模式为Φl0l1…lm-1

,散布模式Φl0l1…lm-1
的概率

P(Φ
l0l1…,lm-1

) 为

P(Φl0l1,…,lm-1
) =

num(Φl0l1,…,lm-1)
N - (M - 1)d (13)

(6)对于每个尺度下的 β ,RCMDE 定义为

RCMDE(X,m,c,d,β) = - ∑
cm

Φ = 1
P(Φl0l1…lm-1

) ×

　 　 ln[P(Φl0l1…lm-1
)] (14)

式(14)中: P(Φl0l1…lm-1
) = 1

β∑
β

h = 1
Pβ

h ,为粗粒化序列

xβ
h 的散布模式 Φ 概率的平均值。

1. 3　 蛇优化算法

蛇优化算法是根据蛇的交配行为得到的启发,
该算法根据温度低和食物足够的条件下会进行交

配,否则蛇会搜索食物或者吃现有的食物,根据这

些特性,将算法主要分为探索和开发两个阶段,探
索阶段下蛇会寻找食物,开发阶段中当温度高时,
会吃现有的食物;当温度低时,过渡为交配阶段或

者战斗阶段。 首先初始化随机种群,并将种群划分

为雌性和雄性种群,两个种群数量各占一半。
1. 3. 1　 探索阶段

首先定义食物量为

Q = 0. 5e
tk

Mmax
-1 (15)

式(15)中: tk 为当前迭代次数; Mmax 为最大迭代

次数。
当食物量低于阈值 Zr = 0. 25,即 Q < 0. 25 时,

种群会进行搜索,此时雄性和雌性的位置会更新为

Xq,n(t + 1) = Xg,n(t) ± 0. 05e-
fg,n
fq,n[(a1 - a0)rand + a0]

Xq,h(t + 1) = Xg,h(t) ± 0. 05e-
fg,h
fq,h[(a1 - a0)rand + a0]

{
(16)

式(16)中: Xq,n 和 Xq,h 为第 q 个雄性和雌性蛇的位
置; Xg,n 和 Xg,h 分别为雄性和雌性蛇群中随机个体
的位置; fg,n 和 fg,h 分别为 Xg,n 和 Xg,h 相应的适应度
值; fq,n 和 fq,h 分别为第 q 个雄性和雌性蛇对应的适
应度值; a1 和 a0 分别为上限和下限; rand 为 (0,1)
之间的随机数。
1. 3. 2　 开发阶段

当食物比阈值 Zr 大的时候,到开发阶段,蛇群

主要受到环境温度 T 影响,即

T = e -
tk

Mmax (17)
当温度高于阈值 0. 6 时,即 T > 0. 6 并且 Q >

0. 25 ,蛇群只会吃已有的食物,此时雄性和雌性蛇

的个体位置为
Xq,n(t + 1) = Xfd(t) ± 2T[Xfd - Xq,n(t)]rand
Xq,h(t + 1) = Xfd(t) ± 2T[Xfd - Xq,h(t)]rand

{ (18)

式(18)中: X fd 为最好的个体位置。
当 T < 0. 6 且 Q > 0. 25 时,蛇群会进入到战斗或

交配模式,进入交配模式后的雄性和雌性个体更新为

Xq,n(t + 1) = Xq,n(t) ± 2e-
fq,h
fq,n[QXq,h(t) - Xq,n(t)]rand

Xq,h(t + 1) = Xq,h(t) ± 2e-
fq,n
fq,h[QXq,n(t) - Xq,h(t)]rand

{
(19)

如果蛇卵孵化,选择适应度最差的雄性和雌性

蛇个体并替换它们。
进入战斗模式后的雄性和雌性蛇的位置更新为

Xq,n(t + 1) = Xq,n(t) ± 2e -
fb,h
fq,n[QXb,h(t) - Xq,n(t)]rand

Xq,h(t + 1) = Xq,h(t) ± 2e -
fb,n
fq,h[QXb,n(t) - Xq,h(t)]rand

{
(20)

式(20)中: f
b,n

和 f
b,h

分别为雄性和雌性蛇群的最好

适应度值; Xb,n 和 Xb,h 分别为雄性和雌性蛇群当前最

好的位置。
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1. 4　 核极限学习机

核极限学习机由于不仅不用对映射函数进行

定义,并且针对隐藏神经元个数也无需设置,节省

了时间,提高了运算效率。 核极限学习机[16] 是在极

限学习机[17]基础上引入了核函数,通过核函数代替

了极限学习机(extreme learning machine,ELM)的随

机映射,具有更高的稳定性,本文中采用高斯函数

k(xi,x j) = exp -
‖xi - x j‖2

2σ2 )( ) (21)

式(21)中: σ 为核函数参数,当其过大时,会导致无

法准确识别出现欠拟合现象;当其过小时,会导致

在未知样本上分类效果差而出现过拟合现象。 参

数的取值会影响到模型的泛化能力,为了使其拥有

最优性能,通常采用优化算法对参数进行寻优,提
升模型分类准确性。
1. 5　 故障诊断流程

抗蛇行减振器故障信号是非线性不平稳的,通过

CEEMDAN 分解信号得到的 IMF 得精细复合多尺度

散布熵值作为故障特征,以 SO-KELM 模型对抗蛇行

减振器进行故障诊断。 本文中对抗蛇行减振器故障

诊断的主要流程如图 1 所示,具体步骤如下。

　 　 (1)对不同工况列车多个通道信号采集分割并

用 CEEMDAN 进行分解。
(2)对分解得到的每个 IMF 提取 RCMDE,重构

融合得到特征集。
(3)用核主成分分析法对重构得到的特征集进

行降维,选取贡献率累计超 90% 的主成分,组成新

的特征集并划分训练集和测试集。
(4)用蛇优化算法对核极限学习的核参数和惩

罚因子进行优化,利用得到的最优参数构建 KELM
进行抗蛇行减振器的故障诊断。

2　 模型建立与分析

2. 1　 实验数据来源

本文中选用某动车参数建模的 Simpack 模型,
设置采样频率 243 Hz,仿真时间 216 s,在列车上添

加多个传感器,记录不同工况下的信号变化。 每个

通道下包括横向、垂向、纵向的信号信息,但抗蛇行

减振器主要抑制车体和转向架的横移和摇头,所以

选择横向的振动信号,并且横向振动加速度信号的

敏感度比横向位移和角加速度更明显,因此主要选

取车体和转向架的横向振加速度信号。 每个列车有

图 1　 故障诊断流程图

Fig. 1　 Fault diagnosis flow chart
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两个转向架,前后转向架各有两个抗蛇行减振器,
沿列车纵向中心线对称分布,抗蛇行减振器一端节

点连接车体,另一端节点连接构架,在前转向架上

添加的传感器记为前构架 1 位和 2 位,后转向架的

记为后构架 1 位和 2 位,车体前端的记为车体 1 位

后端的记为车体 2 位,将每个传感器记为通道,每个

通道得到的信号按 3 s 一个进行拆分,分成 72 个样

本,一共设置了 5 种工况包括正常、一个抗蛇行减振

器失效、两个抗蛇行减振器失效、3 个抗蛇行减振器

失效、全部失效 4 种工况,记为工况 1 ~ 工况 5。 采

集不同工况不同通道的信号拆分作为样本。
图 2 为不同工况下单个通道的振动加速度时域

图,可以看出不同故障类型之间的振动加速度信号区

别不大,想仅仅依靠时域图来区分不同工况是不太可

能的,需要提取信号中的关键特征信息进行分析,并
需要构建模型来进行分类,实现精确的故障诊断。

图 2　 振动信号

Fig. 2　 Vibration signal

2. 2　 特征提取

精细复合多尺度散布熵能够更好地检测信号

的不规则性与复杂的局部变化,适应不同类型的信

号和数据,精细复合多尺度熵的取值通常与嵌入尺

寸、类数、时间延迟、尺度因子的个数有关系,在本

文中时间延迟取 1,嵌入维数选 4,而类数一般在研

究中选 6,尺度因子选 6。 尺度因子在实际选取中通

常不宜过小或过大,过小会导致不能完整的反应信

号,过多会导致计算效率低下提取不到关键信息。
通过 CEEMDAN 对列车不同工况下的各个通道信号

进行分解,对每个样本分解得到的 IMF 提取 RCM-
DE,将提取出的特征进行重构并组成特征集。

列车在运行过程中由于复杂的线路环境往往会

掺杂冗余和无效的信号,这些信号会干扰抗蛇行减振

器故障诊断的精确性和有效性,并且会增加计算时

间,因此有必要对重构组成的特征集进行降维,选择

更能反应信号关键信息的特征,从而实现抗蛇行减振

器的故障诊断。 采用核主成分分析法对组成的特征

集进行降维,根据贡献度选出贡献度最大的主成分作

为降维后的特征集,先对每个通道下提取出的 RCM-
DE 进行降维,主成分累计贡献率如图 3 所示。

通过核函数将抗蛇行减振器单通道下的 9 个特

征值映射到高维空间,使得数据更容易被区分开,
提升了计算效率,然后在高维空间下进行降维。 核

函数仍然选取高斯函数,由图 3 可以看出,每个通道

前 6 个特征值的贡献率已经能达到 90% ,已经基本

能够反映该通道下信号的特征,因此选择每个通道

下的前 6 个特征值组成 36 维特征向量进行后续的

故障诊断。

图 3　 主成分贡献率

Fig. 3　 Principal component contribution rate

2. 3　 SO-KELM 故障分类结果

用 2. 3 节降维之后得到的特征集,随机选取

0. 7 比例样本训练模型,0. 3 比例样本测试模型分类

性能,通过对训练集的训练,经过蛇优化的核极限

学习机表现出对测试集的准确判别能力。 蛇优化

算法的参数设置为:种群数量 20,最大迭代次数 50。
通过 SO-KELM 测试集诊断正确率来判断各个通道

经过主成分分析法降维过后组成的特征集在不同

维度下的优劣,对比不同维度特征集的正确率,结
果如图 4 所示。 由图 4 可以看出,随着维度的增加

图 4　 不同特征维数测试集正确率

Fig. 4　 Accuracy of test sets with different feature dimensions
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虽然正确率在上下波动,但整体诊断正确率不断提

高,表明多个通道下的特征融合比单个通道的正确

率更高,这是因为抗蛇行减振器影响的是列车整体

的运动状态,相对于单个通道的信号多个通道能更

加全面的反应故障问题所在,并且在维度为 24 时正

确率最高,诊断结果如图 5 所示,测试集诊断错误个

数为一个,正确率可高达 99% 。

图 5　 KPCA 降维后的诊断结果

Fig. 5　 Diagnostic results after KPCA downscaling

2. 4　 优化方法对比

为验证不同优化方法对核极限学习机参数优

化的优劣,采用麻雀优化算法、融合柯西变异和反

向学习的改进麻雀算法[18]、灰狼优化算法与蛇优化

算法核极限学习机进行比较,核函数都选择高斯函

数,并且各个算法的迭代次数和种群等各个参数保

持一致。 在寻找最优解的过程中采用误差值作为

适应度指标,所以适应度值越低证明寻优的精度越

高。 用降维得到的特征集作为不同模型的输入,得
到不同模型的适应度值变化曲线。 由图 6 可知,每
个算法的适应度值均随迭代次数增加不断下降并

趋于稳定,蛇优化算法能在很少的迭代次数下达到

最优的适应度值,并且适应度值最低,改进麻雀算

法(improved sparrow search algorithm, ISSA)算法相

图 6　 适应度值变化曲线

Fig. 6　 Fitness value change curve

对于麻雀算法( sparrow search algorithm,SSA)寻优

速度更快,适应度值也较低。 其中蛇算法迭代第 5
次就可以达到最小适应度值为 0. 009,改进麻雀算

法迭代第 9 次达到适应度值 0. 045 4 并趋于稳定,
灰狼算法迭代第 13 次时就可以达到最小适应度,而
麻雀算法则需要迭代 16 次才可以达到最小适应度,
适应度值也相比其他算法最大为 0. 082。 因此对于

抗蛇行减振器故障诊断蛇优化算法优于麻雀算法、
改进麻雀算法和灰狼优化算法。

将 KPCA 降维过后的特征组成的特征集输入到

SSA-KELM、ISSA-KELM、GWO-KELM 模型中,每个

模型抗蛇行减振器故障诊断各个诊断结果如图 7
所示。

图 7　 3 种模型故障预测结果

Fig. 7　 Fault identification results of three models
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　 　 由图 7 可知, SSA-KELM、 ISSA-KELM、 GWO-
KELM 模型对抗蛇行减振器故障诊断的识别率为

91. 82% 、95. 45% 、94. 54% 。 4 种模型均能较为准

确的诊断抗蛇行减振器故障,但相比之下, SO-
KELM 的诊断正确率要高于其他模型,这与蛇优化

算法能够更快更准的寻找最优参数息息相关。 其

中麻雀算法针对工况 4 和工况 5 的诊断结果有混

淆,识别率最低,诊断错误个数为 9 个,改进麻雀算

法诊断错误个数为 5 个,灰狼优化算法诊断错误个

数为 6 个,并且前 3 个工况主要误判为工况 4。 以

上结果表明,针对抗蛇行减振器的故障识别,蛇优

化算法的核极限学习机模型识别率最高,相对于其

他算法具有优越性。
为分析不同训练样本数据对抗蛇行故障诊断

结果的影响,从抗蛇行减振器 5 种工况中随机选取

75、110、145、180、215、250 个数据作为训练样本,其
余的样本作为测试集数据,每个工况下样本均分。
抗蛇行减振器不同诊断模型在不同的训练样本下

的诊断结果如图 8 所示,可以看出测试集的正确率

随着训练样本的增加不断增加,不同模型的故障诊

断正确率都在提升,其中蛇优化算法相比其他算法

的诊断正确率最高,证明了该方法在不同训练集下

针对抗蛇行减振器故障诊断的有效性。

图 8　 不同训练集诊断正确率

Fig. 8　 Diagnostic accuracy of different training sets

3　 结论

针对抗蛇行减振器的故障诊断对保证列车安
全运行具有重要意义,本文提出一种 CEEMDAN 分

量精细复合多尺度散布熵表征抗蛇行减振器运行
状态的信号特征提取方法,反映出了振动信号的不

确定性,精准捕捉了列车振动信号的非线性特征。
考虑到列车是多自由度的系统,减振器影响的是列

车整体的振动信号,因此仅仅通过某一通道的信号
来反应抗蛇行减振器的故障是片面的,往往需要通

过融合多个通道信号特征提高故障诊断的准确性。
本文采用了蛇优化算法优化了核极限学习机

参数,提升了模型性能,与麻雀优化算法、灰狼优化

算法等相比,SO-KELM 的故障诊断正确率最高,证
明了该方法针对抗蛇行减振器故障诊断的可行性。
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