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基于RIME-VMD算法的弓网谐振
特征参数辨识
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摘 要：针对电气化铁路受电弓-接触网系统中的高次谐波检测问题，文章提出一种基于霜冰算法优化

(rime optimization algorithm, RIME) 的变分模态分解(variational mode decomposition, VMD) 并与 Prony 算法相

结合的谐振信号辨识方法。首先，以最小包络熵为适应度函数，利用RIME优化VMD中的模态个数K和惩罚

因子α，得到最优参数组合，进而对谐振信号进行VMD分解，获得各模态分量(IMFs)；其次，设定 IMF能量

熵增量阈值以提取有效模态分量，重构得到降噪信号，并通过均方根误差(rootmean squaerd error, RMSE)和信

噪比(signal-noise ratio, SNR)评价降噪效果；然后，采用 Prony 算法对降噪后的谐振信号进行特征参数辨识；

最后，通过仿真与实测信号验证表明，该方法在强噪声环境下能准确提取弓网谐振特征参数，具有良好的抗

噪性能。
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0　引言

随着“交-直-交”型电力机车的广泛运用，牵引网

中的谐波含量显著降低，但电力机车脉宽调制控制方

式会向牵引网注入高次谐波。若高次谐波频率接近系

统固有谐振频率，可能引发高次谐波谐振，对牵引供

电系统安全运行构成威胁[1-2]。因此，准确辨识谐振信

号的各项参数，实现弓网系统谐振现象的快速检测，

有助于有效监测并抑制谐振波的传播，从而显著降低

弓网谐振带来的危害与风险。

目前，国内外学者对弓网系统谐波谐振现象的分

析与检测方法主要包括模态分析法和频谱分析法。模

态分析法通过施加激励，利用矩阵计算网格结构的变

形与振动响应，从而提取模态频率、振型等动态特性。

文献[3]提出了一种利用模态分析的谐波谐振评估方法，

得到有关谐振产生的机理和特性，为弓网谐振分析提

供了新思路。文献[4]基于模态分析法对运动负荷牵引

电网的谐波谐振进行分析，研究牵引网络节点导纳矩

阵的特征根与谐波频率的耦合关系，验证了谐波与频

率间的关联性。然而，模态分析法通常设定系统响应

为线性，与弓网系统实际非线性特性存在差异，因此

其适用性有限。频谱分析法可用于辨识弓网谐振的特

征参数。文献[5]利用改进的经验模态分解(empirical 

mode decomposition,EMD)自适应地将车辆-轨道系统信

号分解为本征模态，并详细分析了各分量的变化规律。

文献[6]结合集合经验模态分解和希尔伯特-黄变换，对

弓网运行中产生的振动数据进行分解，获取频率与其

他变量之间的关系。尽管EMD方法具有较强的自适应

能力和抗噪性强，但分解结果可能包含虚假分量，且

存在模态混叠问题，导致特征提取和模态识别困难。

为克服模态混叠，文献[7]提出了变分模态分解法，通

过迭代搜索变化模式，可自适应地将非平稳信号分解

为一组固有模态分量。然而，VMD通常在分解前需人
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为设定模态个数和惩罚因子，容易形成参数局部最优，

导致信号分解不充分或过分解，产生较多虚假分量。

此外，单一惩罚因子可能引起不同频率的模态分量失

真，频率差异越大，失真越严重[8]。

针对VMD中存在的参数局部最优问题，近年来出

现了多种改进算法。文献[9]提出了一种基于蜣螂优化

算法(DBO)的VMD参数自适应选取方法，通过同时优

化最优模态个数和惩罚因子参数，解决了传统VMD依

赖人工设定参数所导致的分解效果不确定问题。文献

[10]面向高速列车故障诊断场景，将RIME算法与最小

包络熵适应度函数相结合，有效提升了VMD对多工况

的适应性，增强了分解结果的鲁棒性，有效解决了局

部参数最优问题。

为此，本文提出一种基于RIME-VMD的弓网谐振

特征参数辨识方法。首先，以最小包络熵为适应度函

数，采用霜冰算法对VMD中的模态个数和惩罚因子进

行全局寻优，从而抑制高频噪声干扰，提升信号分解

的适应性与稳定性；然后，利用Prony算法对各谐振参

数辨识的准确性，提取弓网谐振信号的特征参数；最

后，通过仿真与实测信号对比，验证了本文所提方法

在弓网谐振特征参数辨识中的可行性与优越性，且具

有良好的抗噪性能和辨识精度。

1　弓网谐振的产生机理与特征

1.1　弓网谐振产生机理

弓网谐振现象是指列车运行过程中产生的特定次谐

波电流注入牵引网，与牵引网及牵引变电所的阻抗共同

形成谐振回路，导致牵引变电所或列车侧的阻抗在某频

率处达到极大值，从而引发电网电压畸变与电压幅值明

显升高。该谐振频率由牵引网和牵引变电所的阻抗参数

共同决定，其邻近频段的阻抗值也明显高于其他频率。

为分析弓网谐振机理，可采用牵引网与列车的简化等效

电路，构建耦合谐波电路模型，如图1所示。

图1中，Z1n、Z2n分别为列车两侧牵引网线路阻抗；

Y1n、Y2n分别为列车两侧牵引网线路导纳；Zsn为牵引变

电所等效阻抗；Zn为列车等效阻抗；In为等效谐波电流

源；Un为等效谐波电压源；Z1和Z2分别为列车两侧牵

引网等效阻抗。

由于列车为感性负荷，当牵引网的输入阻抗 Zin =
Z1 //Z2 呈现容性时，在特定频率ωn 下，负荷侧的谐波

电流可能激励系统产生并联谐振[11]，此时系统并联导

纳最小，并联阻抗最大。谐振电压幅值取决于谐波电

流和特征阻抗的幅值，当输入阻抗为最大值时，谐波

电流被显著放大，从而可能引发谐振过电压现象。

1.2　弓网谐振特征

弓网系统在正常运行状态下，电压、电流波形通

常呈现为平滑的正弦波，无明显非线性失真或衰减。

当系统发生谐振时，会在某一基频下产生显著的振动

分量。随着系统激励的增大或非线性效应的显现，还

会产生频率为基频整数倍的高次谐波，这些谐波在系

统振荡过程中幅值增大，表现出更强的振动响应。受

高次谐波影响，电压和电流波形会发生明显畸变[12]，

表现为在正弦波信号上叠加高频振荡分量，整体波形

呈现复杂、不对称或不规则的形态，常伴有周期性尖峰

或偏移。谐振主要出现在 17~75 次谐波范围内(对应

850~3 750 Hz)，呈现宽频带谐振特征，并且在该频段内

容易引发严重的谐振过电压。当特定高次谐波与系统参

数发生共振时，其电压有效值可达千伏级，极端情况下

甚至超过数千伏。这种高幅值谐波电压与基波电压的叠

加作用，导致接触网电压有效值超过31 kV[13]。

在高次谐波谐振状态下，弓网系统的振动幅度往

往会发生非线性增长，可能出现振幅调制现象，表现

为特定频率成分的振幅随时间变化而周期性增减；同

时，基频与各高次谐波之间往往存在相位差异，特别

是在多种谐波耦合的情况下，不同谐波间的相位关系

会引起波形干涉，进一步增加振动的复杂性。

2　算法基本原理

2.1　变分模态分解

变分模态分解法是一种高度自适应的信号分解处

理算法，其核心思想是将原始信号分解为多个模态，

通过多轮迭代逐步分离信号中不同频率的成分，最终

使每个模态分离呈现独特的频谱特征和振幅特性[14]。

设置如式(1)所示的约束表达式。
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式中：K为分解模态个数；uk为第 k个模态分量；ωk为

对应的中心频率；δ (t )为狄拉克函数；f (t )为原始信

号；¶t表示求偏导；*表示卷积运算；s.t.表示约束表达

图1　耦合谐波谐振电路模型

Fig. 1　Coupled harmonic resonance circuit model
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式对应的约束条件。

通过引入拉格朗日乘子 λ和二次惩罚项将约束问题

转化成扩展拉格朗日函数，如式(2)所示。
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式中：L(x)为拉格朗日函数，其中三项式的三项分别对应

梯度函数L2的范数、二次惩罚项以及拉格朗日乘子项。

该优化问题通过式(2)交替乘子法迭代求解，最终

得到满足物理约束的模态分量。

2.2　霜冰优化算法

霜冰优化算法是通过模拟霜冰粒子的动态行为实

现寻优。本文引入了软霜搜索策略，利用软霜粒子较

强的随机性与空间覆盖能力，可实现对搜索空间的快

速覆盖，有效避免算法陷入局部最优。为进一步改善

收敛性能，算法还结合了硬霜穿刺机制，以增强局部

开发效率。此外，通过设置积极贪婪选择机制，在每

次迭代中依据适应度值等指标，动态筛选并保留更优

个体，从而引导种群整体向更优方向演进，提升算法

的全局寻优能力与收敛速度[15]。

霜冰种群R包含 i个霜冰Si 个体，每个霜冰Si 由 d

个霜冰粒子Xij 构成。基于此，霜冰种群R位置可通过

霜冰粒子直接表征，如下式所示：
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式中：i、j分别表示霜粒的序号和霜冰的序号。

每个霜冰的生长状态由霜冰粒子的适应度函数

F (S i )表示，表达式如下式所示：

F(S i )=
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式中：f表示霜冰粒子的适应度。

环境因素对霜冰生成形态具有显著影响。在凝结发

生前，每个粒子遵循特定的运动规律，处于自由状态

时，粒子会向软霜区域移动并完成凝结。若两者距离超

出特定范围，凝结过程便会中断。随着软霜的持续生

成，霜粒进入稳定阶段，其凝结面积逐步扩张。综上所

述，根据霜冰粒子的运动规律，其位置可由下式表示：
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Rnew
ij =Rbest.j + r1 × cos θ × β × h ( )Ubij - Lbij + Lbij

r2 <E
       (5)

式中：Rnew
ij 为霜粒更新后的位置；Rbest j对应霜冰种群R

中最优霜冰的第 j个粒子；r1为区间(-1,1)的任意数值，

其值随迭代次数和cos θ同步改变；β为环境因子，用于

表征外部环境的影响要素；E为粘附系数，用于表征霜

粒凝结概率；r2为区间(0,1)内的任意数值，与E共同决

定霜粒是否凝结，即判断霜粒位置是否需要更新；h为

区间(0,1)内的任意数值；Ubij、Lbij分别对应上/下界。

方向角 θ、环境因子 β以及粘附系数E的具体设定

如下式所示：

θ = π ×
t

10 × T
(6)

β = 1 -[
ω × t

T
]/ω (7)

E = (t/T) (8)

式中：t为当前的迭代次数；T为最大迭代次数；[×]为
四舍五入；ω的核心功能是控制阶跃函数的分段数量，

避免算法过早收敛。

硬霜的生长相较于软霜更简单、更规则，在外界环

境影响下倾向于沿固定方向凝结，易形成穿刺现象。基

于此特性，RIME算法设计了硬霜穿刺机制，通过交换

普通霜冰和最优霜冰之间的霜粒，增强算法在深度搜索

阶段的精度与局部开发能力。霜粒之间的替换公式为：
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r3 <F normr (S i )
(9)

式中：F normr (S i )为归一化后的当前适应度函数值，代

表选中第 i 个粒子的概率；r3 是区间[-1,1]内的任意

数值。

2.3　IMF能量熵增量

在模态分解过程中，受插值误差、端点效应及伪

分解等因素影响，易产生与原始信号相关性较低的虚

假分量。这类分量会造成后续特征参数辨识结果出现

偏差，因此需在分析前予以识别和剔除。在模态分解

所得的 IMF内，有效 IMF分量为能量主体，虚假 IMF

分量占比相对较小[16]，因此可借助能量分布特性进行

甄别。通过计算各模态的能量谱并构建基于信息熵的

能量熵增量指标，能够有效量化各分量的能量贡献与

随机性程度，进而依据能量熵增量实现对虚假分量的

筛选与去除。

基于能量熵识别虚假分量的具体计算步骤如下：

①计算第 t个 IMF分量的信号能量Ei(t)及分解信号

能量的总和E总，如下式所示：
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Ei(t)= i(t)2

E总 =∑
t = 1

n

[i(t)]2
(10)

式中：i(t)为第 t个 IMF分量

②分别对各个 IMF分量进行归一化处理和能量谱

求取，具体如下：
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P(i)=Ei(t) /E总

Q(i)= log[P(i)]
(11)

式中：P(i)为各模态分量归一化处理后的值；Q(i)为各

模态分量的能量谱。

③对各 IMF分量的能量熵增量DQ (i)进行计算，具

体如下：

DQ(i)=-P(i) Q(i) (12)

　　式(12)中DQ (i)值越大，表明 IMF分量的真实程度

越高；反之，其值越小真实性越低，则判定为虚假

分量[17]。

2.4　Prony算法

Prony算法的核心思想是利用一组指数项的线性组

合拟合等间距的采样数据[18]，其数学模型可表示为

x(t)=∑
i = 1

N

Aie
αitcos(2πfit + θi )  (13)

式中：N为采样点个数；Ai 为幅值；αi 为衰减因子；t

为采样时间；fi为频率；θi为相位。

式(13)中包含了 p1 个衰减的直流分量和 p2 个衰减

的余弦分量，令 p = p1 + 2p2，利用欧拉公式对式(13)进

行展开，得到如式(14)所示的离散形式函数。

x̂(n)=∑
i = 1

p

Aie
jθie(αi + j2πfi )Dt (14)

式中：Dt为采样时间间隔；p为信号分量的总数；j为

虚数单位。

为降低拟合信号的误差，采用平方误差最小原则

构造了如式(15)所示的目标函数。

min
é

ë
ê
êê
êε =∑

n = 0

N - 1

|| x(n)- x̂(n)
2ù

û
ú
úú
ú (15)

通过式(15)可以求出幅值Ai、相位 θi、衰减因子αi

以及频率 fi。然而，Prony算法本质上是非线性最小二

乘问题，其求解通常依赖复杂的迭代过程。本文仅讨

论其线性估计部分，为推导相应的线性微分方程，需

对特征多项式Ψ (z)进行定义，如式(16)所示。

Ψ (z)=∏
i = 1

p

(z - zi )=∑
i = 0

p

ai z
p - ia0 = 1 (16)

式中：z为特征多项式的复变量；zi 为特征多项式Ψ (z)

的第 i个复特征根。

由式(14)可得到

x̂(n - k)=∑
i = 1

p

bi z
n - k
i 0 ≤ n - k ≤N - 1 (17)

式中：n为当前离散时间索引；k为离散时间延迟步长，

是非负整数；x̂(n - k)表示n时刻往前延迟 k步对应的信

号估计值；bi为第 i个信号分量的复系数。

对式(17)的两边同时乘特征多项式系数 ak 并求和，

如式(18)所示。

∑
k = 0

p

ak x̂(n - k)=∑
i = 1

p

bi∑
k = 0

p

ak z n - k
i p ≤ n ≤N - 1 (18)

为建立 Prony 算法，定义真实值 x(n)与 Prony 算法

估计值 x̂(n)之间的误差为e(n)，如式(19)。

e(n)= x(n)- x̂(n) (19)

由式(18)和式(19)可得

   x(n)=-∑
i = 1

p

ai x(n - i)+∑
i = 0

p

aie(n - i)n = 01N - 1 (20)

对式 (20)构造扩展阶的样本矩阵 Re，如式 (21)

所示。

Re =

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úr(10) r(11)  r(1pn )

r(20) r(21)  r(2pn )

  
r(pn0) r(pn1)  r(pnpn )

(21)

通过奇异值分解和最小二乘法对式(21)求解，明确

有效秩p和特征方程系数α，并代入式(22)求解 z。

∑
n

p

ap zp - n = 0 (22)

将由式(22)得到的结果代入式(13)中，可将其表示

为如下矩阵形式：

é

ë

ê

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú

úx̂(0)

x̂(1)


x̂(N - 1)

=

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
z 0

1 z 0
2  z 0

n

z 1
1 z 1

2  z 1
n

  
z N - 1

n z N - 1
2  z N - 1

n

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê

ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
b1

b2


bp

(23)

根据最小二乘法确定bi，通过计算得到幅值Ai、相

位θi、频率 fi、衰减因子αi，如式(24)所示。

ü

ý

þ

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

Ai = ||bi

θi = arctan [ ]Im(bi )/ Re(bi )

fi = arctan [ ]Im(zi )/ Re(zi ) /(2πDt)

αi = ln || zi /Dt

(24)

3　基于RIME-VMD与Prony的弓网谐振信号分析

3.1　算法流程

针对弓网谐振信号特征参数提取问题，本文提出

一种融合 RIME-VMD 和 Prony 算法的弓网谐振分析与

检测方法。在实际应用中，弓网谐振信号常含有各类

噪声，会影响信号的分析及检测的准确性。为此，首

先引入 RIME-VMD 结合能量熵增量对信号进行预处

理：利用RIME算法自适应搜索最优参数组合的能力，

以最小包络熵为适应度函数，确定变分模态分解

(VMD)中的模态个数K与惩罚因子α，从而实现对弓网

谐振信号的噪声抑制与有效分量提取。在此基础上，

采用Prony算法对预处理后的信号进行特征参数辨识。

该方法通过RIME-VMD自适应优化分解参数，提升了

Prony算法对弓网谐振特征参数辨识的精度与可靠性。

算法流程图如图2所示，具骤如下：

①初始化RIME算法和VMD模型的各项参数，设

置霜冰算法的种群数量、迭代次数，并指定模态个数K
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和惩罚因子α的取值区间——上界Ubij与下界Lbij。

②输入待处理的原始信号。

③确定当前迭代次数 t和最大迭代次数T，利用式

(8)计算出霜粒的粘附系数E，当粘附系数E满足 r2 ≤E

条件时，根据式(5)计算更新后霜粒的新位置。

④根据式(9)中的适应度函数的归一化值F normr (S i )

确定霜粒的位置更新，如满足式(9)中 r3 <F normr (S i )，则

更新霜粒的位置Rnew
ij 。

⑤通过比较各霜粒更新后和当前位置对应的适应

度值，确定最优霜粒的新位置 Rnew
ij 和最优适应度值

F normr (S i )。

⑥进入迭代循环，若满足循环条件，且当 t<T时为

最优参数组合时输出结果，将得到的模态个数K和惩

罚因子α输入至VMD中进行分解；若不满足条件，则

更新迭代次数 t，继续下一轮迭代直至满足条件后退出

循环。

⑦计算经过RIME-VMD分解得到的各 IMF分量的

能量熵增量，若该分量的能量熵增量大于等于某阈值

时，则认定其为有效分量，反之则认定其为无效分量；

将有效分量重新组合构成降噪重构后的信号。

⑧对降噪重构后的信号应用Prony算法，辨识其幅

值、频率等特征参数。

3.2　降噪效果评价方法

为评估重构信号的降噪效果，本文采用均方根误

差RMSE值ARMSE和信噪比SNR值ASNR两种指标进行量

化评价，其计算公式如下式所示:

ARMSE = ∑
m = 1

i ( )x(m)- x′ (m)
m

2

(25)

式中：m为降噪的数据量；x(m)和 x′ (m)分别为未添加

噪声的原始信号和降噪后的信号。

RMSE值ARMSE 越小，表示重构信号与原始信号的

误差越小，重组精度越高，即降噪效果越显著[19]。

SNR值的计算如下式所示：

ASNR = 10 lg(
Pm

Pn

) (26)

式中：Pm 为有效信号分量的功率；Pn 为噪声成分的

功率。

若SNR值ASNR越高，则表明降噪性能越优，反之，

则说明降噪效果有限[20]。

4　仿真与验证分析

4.1　弓网谐振信号数学模型

为模拟弓网谐振的波形特性，构造了一个非平稳、

非线性的仿真信号，其数学表达式如下：

ü

ý

þ

ïïïï

ïïïï

xi (t)=Ai cos(2πfit + θi )

x(t)=∑
i = 1

4

xi (t)+ δ(t)
(27)

式中：xi (t)为各分量的仿真信号，其参数设置如表1所

示；δ(t)为信噪比为 0 dB的高斯白噪声信号；x(t)为添

加噪声后的仿真信号。

本文设置采样频率为 8 400Hz，采样点数为 5 000。

添加高斯白噪声的仿真信号如图3所示。对图3观察可

图3　添加噪声后信号的时域图及包络谱

Fig. 3　Time-domain plot and envelope spectrum of signals 
after noise addition

图2　算法流程图

Fig. 2　Flow diagram of the algorithm

表1　仿真谐振信号各参数设置
Table 1　Parameter settings for simulation of resonance signals

仿真信号

x1 (t)

x2 (t)

x3 (t)

x4 (t)

电压幅值/kV

36.0

  2.5

  3.0

  5.0

f / Hz

     50

1 050

1 500

2 100

θ / rad

0.8

0.5

1.5

0.5
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知时域波形存在一定的畸变现象，包络谱也受到噪声干

扰，这对2 100 Hz高频分量的参数辨识造成了一定影响。

4.2　谐振信号的RIME-VMD分解与重构

上述基于传统包络谱的分析效果欠佳，为此，本

文采用RIME-VMD方法对谐振信号进行分解处理。在

应用该方法时，需合理设定模态个数 K 的取值边界：

若K值过大时，会产生过多虚假分量；反之，K值过小

则可能导致分解不足，引发模态混叠问题[17]。具体参

数设置如表2所示。

蜣螂优化算法DBO作为一种新兴的优化算法，其

独特的滚球、舞蹈及繁殖机制使其在求解复杂问题时

展现出良好的全局搜索能力与收敛性。为客观评估

RIME算法的性能，本文选取DBO优化VMD作为对比

方法。图4展示了两种算法在谐振信号参数优化中的迭

代收敛曲线，对比可知，RIME算法在较少迭代次数内

即可收敛至全局最优或近似最优解，收敛速度与稳定

性均优于DBO算法。具体而言，RIME算法在约 15次

迭代后，适应度值在最小值附近且趋于稳定；而DBO

算法在优化过程中共5次陷入局部最优，分别出现在第

7、10、16、26及 37次迭代，最终在第 43次迭代时达

到最小值 3.630 5。在避免局部最优、收敛速度及迭代

效率方面，RIME算法均表现出更优的综合性能。

确定RIME和DBO的最优参数组合后，分别采用

RIME-VMD、DBO-VMD以及传统VMD对谐振信号进

行分解，结果如图5所示。从图5(a)可见，RIME-VMD

分解后的各模态分量未出现模态混叠现象，分解充分

且清晰，基频与高频分量分离效果明显；从图 5(b)可

知，DBO-VMD 所得 IMF1-IMF3 虽无模态混叠，但仍

存在分解不彻底的问题，表明该方法在参数寻优过程

中可能陷入局部最优；而在图 5(c)中，传统VMD方法

则同时表现出分解不完全与虚假分量的问题。

通过对比图5(a)、图5(b)、图5(c)的分解结果可知，

本文所提RIME-VMD方法有效优化了传统VMD的分解

性能，谐振信号的伪分解现象及模态分解不彻底问题得

到抑制，同时也在分解过程中显著削弱了信噪比为0 dB

的噪声干扰。直观上，与 DBO-VMD 相比，RIME-

表2　RIME-VMD与DBO-VMD算法参数设置
Table 2　Parameter settings of the RIME-VMD and DBO-VMD 

algorithms

参数

种群数量

迭代次数

模态个数

惩罚因子

值

5

50

[3,6]

[2 000,10 000]

图4　RIME-VMD和DBO-VMD的迭代曲线

Fig. 4　Iterative curves of RIME-VMD and DBO-VMD

(a) RIME-VMD分析结果

(b) DBO-VMD分析结果

(c) VMD分析结果
图5　RIME-VMD、DBO-VMD和传统VMD对谐振信号

的分解结果
Fig. 5　 Decomposition results of resonant signals from 

RIME-VMD, DBO-VMD, and conventional VMD
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VMD分解得到的各 IMF分量能更清晰地刻画谐振信号

的振荡结构，且所含有效振荡信息更为完整充足。

为定量评估分解效果，本文利用 IMF能量熵增量

计算了RIME-VMD、DBO-VMD和传统VMD所得分解

结果中各 IMF 分量的信号能量熵增值 DQ (i)，并计算

DQ ( )i μ值，根据该值提取出有效分量。不同方法对应

的各 IMF能量熵增量DQ (i)和DQ ( )i μ如表3所示。

为保证谐振信号在降噪过程中不失真，重构时选

取ΔQ(i)/μ较大的 IMF分量作为有效分量。由表3可知，

在RIME-VMD分解得到的子序列中，IMF1和 IMF4的

ΔQ(i)/μ值分别为 0.257和 0.532，均大于 0.25，故 IMF1

和 IMF4为有效分量。同理可得，DBO-VMD的有效分

量是 IMF1和 IMF3，ΔQ(i)/μ值分别为0.252和0.499；传

统VMD的有效分量是 IMF1和 IMF3，ΔQ(i)/μ值分别为

0.243和0.548。由此可知，基于 IMF能量熵增量的筛选

机制可有效剔除无效分量，在完成降噪处理的同时显

著提升信号的质量与清晰度。因此，提取RIME-VMD

对应的 IMF1和 IMF4分量进行重构，其时域图及包络

谱如图6所示，与图3的加噪信号相比，该方法有效抑

制了噪声干扰，提升了信号的可用性，从而为参数辨

识提供了更可靠的分析基础。

为评估本文所提方法的降噪性能，采用 RMSE 和

SNR 评 价 指 标 对 RIME-VMD、 DBO-VMD 及 传 统

VMD 3 种方法处理后的降噪信号进行定量分析。表 4

为各方法对应的谐振信号降噪效果。

由表4可知，在添加0 dB的高斯白噪声的情况下，

RIME-VMD的RMSE和SNR指标均优于DBO-VMD及

传统VMD，表明其具有更优的降噪性能与信号重构质

量。这主要得益于RIME-VMD能够更有效地进行全局参

数寻优，从而缓解了传统VMD中常见的模态分解不彻底

和虚假分量产生的问题，提升了分解的准确性与可靠性。

4.3　Prony算法对谐振信号的参数情况

仿真谐振信号经过RIME-VMD分解及 IMF能量熵

增量的重构处理后，对所得降噪信号分别采用希尔伯

特变换和Prony算法进行参数辨识。两种方法对谐振信

号基频分量和高频分量的频率 fi、幅值Ai和相位θi的辨

识结果对比如表 5、表 6所示。表 5中的设定值：频率

50 Hz，电压幅值 36 kV，相位 0.8 rad；表 6 中的设定

值：频率2 100 Hz，电压幅值5 kV，相位0.5 rad。

从表 5和表 6的误差结果分析，Prony算法在弓网

谐振信号的参数辨识中具有较高的准确性，尽管其最

大误差出现在相位辨识环节，但仍满足工程实际误差

要求。与希尔伯特变换相比，无论是50 Hz基频分量还

是2 100 Hz高频分量，Prony算法在频率、幅值及相位

各参数上的辨识误差均更低。结果表明，Prony算法的

辨识结果更接近真实参数，尤其在频率检测方面优势

显著，有效提升了谐振参数辨识的准确度。因此，本

文所提的将 RIME-VMD 和 Prony 算法相结合的方法，

在弓网谐振参数辨识中具有有效性与较好的抗噪性能。

4.4　实测信号的验证

为验证本文所提 RIME-VMD 算法与 Prony 算法在

表3　不同方法的 IMF能量熵增量
Table 3　IMF energy entropy increments under different methods

分解方法

RIME-VMD

DBO-VMD

传统VMD

参数

∆Q(i)

∆Q(i)/μ

∆Q(i)

∆Q(i)/μ

∆Q(i)

∆Q(i)/μ

IMF1

0.054

0.257

0.053

0.252

0.051

0.243

IMF2

0.037

0.187

0.034

0.172

0.038

0.191

IMF3

0.049

0.233

0.105

0.499

0.110

0.548

IMF4

0.106

0.532

-

-

0.004

0.020

IMF5

0.005

0.023

-

-

-

-

表4　不同方法下谐振信号的降噪效果对比
Table 4　Comparison of denoising effect on resonant signals 

under different methods

评价指标

RMSE

SNR

RIME-VMD

0.026

45.604

DBO-VMD

0.027 7

43.276

VMD

0.030 8

42.961

表5　Prony算法及HT对50 Hz基频分量辨识结果对比
Table 5　Comparison of Prony algorithm and HT for 

identification result of fundamental component (50 Hz)

算法

Prony

希尔伯特

频率/
Hz

49.993

50.934

频率
误差/%

0.014%

0.019%

电压幅
值/kV

36.439

35.314

电压幅值
误差/%

1.22%

1.91%

相位/
rad

0.816

0.817

相位
误差/%

2.00%

2.13%

表6　Prony算法及HT对2 100 Hz高频分量辨识结果对比
Table 6　Comparison of Prony algorithm and HT for 

identification result of high-frequency component (2,100 Hz)

算法

Prony

希尔伯特

频率/
Hz

2 100

2 100

频率
误差/%

0.00%

0.00%

电压幅
值/kV

4.930

5.102

电压幅值
误差/%

1.40%

2.04%

相位/
rad

0.492

0.516

相位
误差/%

1.60%

3.20%

图6　降噪重构后信号的时域图及包络谱

Fig. 6　Time-domain plot and envelope spectrum of signals 
after denoising
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实测弓网谐振信号中的适用性，选取了某牵引变电站

2024年3月23日15时14分记录的谐波谐振数据，其原

始信号波形如图7所示。

如图7所示，该谐波谐振信号在2 100 Hz附近发生

了谐振，同时受到噪声干扰。本文采用RIME-VMD方

法对实测信号进行分解，所得结果如图8所示。

由图8可知，实测信号经RIME-VMD分解后得到4

个 IMF分量。通过 IMF能量熵增量计算分解结果中各

IMF信号的DQ (i)值和DQ ( )i μ值，并根据该值提取出

有效分量，得到 IMF1 和 IMF4 的 DQ ( )i μ值分别为

0.294和0.641，均大于设定阈值0.25，故 IMF1和 IMF4

为有效分量，将 IMF1和 IMF4进行重构后得到降噪后

的信号如图9所示。

对降噪重构后的实测信号进行Prony参数辨识，并

基于辨识结果重构出如图 10所示的拟合信号。通过对

比该拟合信号与原始实测信号的波形与特征，进一步
验证了本文方法在实测弓网谐振信号处理中的可行性

和有效性。

图7　实测信号的时域图及包络谱
Fig. 7　Time-domain plot and envelope spectrum of measured 

signals

图8　实测信号RIME-VMD分解结果

Fig. 8　Decomposition results of measured signals from RIME-VMD

图9　实测信号降噪后的时域图及包络谱

Fig. 9　Time-domain plot and envelope spectrum of measured 
signals after denoising

图10　参数辨识后拟合信号的时域图及包络谱

Fig. 10　Time-domain plot and envelope spectrum of fitting 
signals after parameter identification

70



 第 5 期 起家琦，常军超，李志川，陈冬艳，杨光润，杨 森：基于RIME-VMD算法的弓网谐振特征参数辨识

5　结论

本文提出了一种基于 RIME-VMD 与 Prony 算法相

结合的弓网谐振信号辨识方法，并通过仿真与试验验

证了其有效性，主要结论如下：

① 在信号分解与降噪方面，RIME-VMD方法能自

适应搜寻最优参数组合，有效抑制了模态混叠和过分

解问题。与VMD及DBO-VMD相比，该方法在信噪比

与均方根误差上表现更优。结合能量熵增量准则，可

准确提取有效 IMF分量并消除虚假分量，显著提升了

谐振信号的降噪与重构质量。

② 在参数辨识精度方面，采用 Prony 算法对降噪

重构后的信号进行辨识，对各项参数的估计误差均低

于希尔伯特变换。结果表明，所提方法能够更准确地

辨识出谐振信号的各项参数，有利于弓网谐振现象的

可靠检测。

③ 通过弓网谐振仿真信号和实测信号的分析，验

证了 RIME-VMD 结合能量熵增量的预处理环节后，

Prony算法能够准确地检测出弓网谐振，提升了复杂噪

声环境下弓网谐振参数辨识的鲁棒性与准确性，为工

程实际中的谐振检测提供了可行的技术思路。
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Identification of pantograph-catenary resonance characteristic parameters 
based on RIME-VMD algorithm

QI Jiaqi, CHANG Junchao, LI Zhichuan, CHEN Dongyan, YANG Guangrun, YANG Sen

( Metering Center, Yunnan Power Grid Co., Ltd., Kunming, Yunnan 650500, China )

Abstract:  To improve high-order resonance detection for pantograph-catenary systems on electrified railways, this paper proposes 

a resonance signal identification method that combines variational mode decomposition (VMD) optimized by the rime optimization algo‐

rithm (RIME) with the Prony algorithm. Using the minimum envelope entropy as the fitness function, the RIME-based VMD optimiza‐

tion determined the optimal parameter combination of the number of modes (K) and the penalty factor (α), and the subsequent decompo‐

sition of resonance signals by VMD yielded intrinsic mode functions (IMFs). An IMF energy entropy increment threshold was then ap‐

plied to extract effective IMFs, and denoised signals were reconstructed. The denoising effect was evaluated using the root mean square 

error (RMSE) and signal-to-noise ratio (SNR). Finally, the Prony algorithm identified the characteristic parameters of the denoised reso‐

nance signals. Verification through simulation and measurement shows that the method can accurately identify pantograph-catenary reso‐

nance characteristic parameters in strong noise environments, exhibiting good noise resistance.

Keywords:  pantograph-catenary system; RIME algorithm; energy entropy increment; Prony algorithm

收稿日期：20025-04-02；修回日期：2025-08-12

72


