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摘要 牵引系统为高速列车的重要组成部分, 其可靠性对列车安全运行至关重要. 本文利用牵引系统

传感器数据, 提出了一种最优的数据驱动故障检测与诊断 (fault detection and diagnosis, FDD) 方法,

用于解决动态牵引系统的故障诊断问题. 首先, 基于传感器数据构建系统模型, 用于描述牵引系统动

态. 然后, 通过相关性与子系统辨识技术, 定义残差生成器以及故障检测统计量. 而后根据改进的支持

向量机 (support vector machine, SVM), 研究了最优的数据驱动故障诊断问题. 最后, 通过中车株洲电

力机车研究所有限公司的高速列车实验平台, 验证了所提出方法的合理性与有效性.

关键词 高速列车, 牵引系统, 数据驱动, 故障诊断

1 引言

自 1964 年日本 “新干线” 诞生, 高速列车凭借快速、舒适、准时等特点, 在过去 50 多年取得了长

足发展 [1]. 仅在 2018 年, 中国高速列车运送旅客达 20.7 亿人次, 每天在轨运行的列车约 5 千至 7 千

辆. 牵引系统作为高速列车的 “心脏”, 对列车安全运行起到至关重要的影响. 然而高速列车牵引系统

故障时有发生,故快速、准确、在线地检测与诊断列车牵引系统故障具有重要意义,目前已成为智能交

通领域的挑战难题之一 [2∼7].

依据 2017 年中国国家铁路局发布的 “铁路动车组运用维修规程”1), 根据高速列车运行时间与历

程, 其 (含牵引系统) 检修共分为 5 个等级, 其中 1 级日检与 2 级月检主要为人工日常检查, 3, 4, 5 级

侧重于对列车进行维修. 此类故障诊断与检修策略的缺点可归结为: (1)可靠性低,难以发现微小故障;

1) http://www.nra.gov.cn/jgzf/flfg/gfxwj/fbsj/2017 /201803/t20180302 52968.shtml
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(2) 效率低下, 最长可导致一个月的故障检测延时; (3) 成本高, 耗费巨大人力物力. 除此之外, 列车配

备有故障保护设备与安全监控装置, 用于实时检测幅值较大的故障 [8]. 然而, 此类控制限的方法可靠

性低, 不能满足现有列车组高安全性的需求 [7].

鉴于上述因素,很多学者针对高速列车牵引系统的实时故障检测与诊断 (fault detection and diag-

nosis, FDD) 问题, 分别从理论与应用角度开展了广泛研究 [9∼16]. 目前, 现有的高速列车 FDD 方法可

分为 3 类 [5]: 基于模型的方法, 基于信号分析的方法和基于数据驱动的方法.

在列车牵引系统的物理/数学模型已知的情况下, 基于模型的 FDD 方法可以通过设计残差生成

器与评价函数, 完成实时的高速列车 FDD任务.文献 [10]提出了一种全维观测器, 用于诊断速度传感

器与扭矩传递系统的故障. 基于牵引系统数学模型, 文献 [17] 设计了一种故障检测滤波器, 可以有效

地消除由于间歇性故障所带来的影响. 利用混合逻辑动态模型和残差生成器, 文献 [18] 给出了一类简

洁观测器, 可以快速诊断牵引系统的绝缘栅双极型晶体管开路故障. 文献 [14] 根据牵引系统的精确数

学模型, 设计了一类鲁棒的故障检测与隔离方法, 可以有效地检测传感器故障并且可以实现故障信号

的辨识.

基于信号分析的方法主要利用牵引系统信号所蕴含的时域、频域、时频域特征等重要信息, 直接

完成 FDD 任务. 尤其对于高速列车旋转设备的机械故障, 此类方法具有绝对优势. 目前, 该类方法辅

助于人工检修, 被广泛应用于牵引系统的 FDD 问题. 如文献 [19] 根据正常与故障情况下牵引系统信

号在时域的差异, 提出了实时的绝缘栅双极型晶体管开路故障检测与隔离方案. 文献 [20] 利用离散傅

里叶 (Fourier)变换技术提取频域信息, 进而设计了一种用于诊断齿轮磨损故障的策略. 为了有效地检

测牵引逆变器中绝缘栅双极型晶体管的开路故障,文献 [21]结合熵与小波变换技术提取信号中的时频

域信息, 从而达成牵引系统 FDD 的目的.

由于数据驱动 FDD 方法具有易实现性、良好可移植性等优点, 在近十年被广泛用于牵引系统的

FDD 研究 [5, 22]. 如文献 [15] 采用非线性主元分析与随机森林方法, 研究了列车牵引逆变器故障诊断

问题. 针对信号的非高斯 (non-Gaussian) 特性, 文献 [11] 基于牵引系统信号间的相关性, 提出了基于

典型相关分析 (canonical correlation analysis, CCA) 的牵引系统故障检测方法. 文献 [6, 12] 基于主元

分析, 设计了用于牵引系统的微小 FDD 方案.

上述方法中, 基于信号分析与基于数据驱动的 FDD 方法常要求高速列车牵引系统运行在某个工

作点, 以满足这些方法的应用前提. 此外, 基于模型的方法需要事先进行复杂的牵引系统建模, 由于运

行机理复杂且很难考虑外部不确定性, 故在线 FDD 应用目前仍较难实现. 文献 [5] 指出, 对于数据驱

动的牵引系统 FDD 任务而言, 第 1 个难点在于如何处理牵引系统的动态问题来保证可以达到实时的

FDD 目的; 第 2 个难点在于, 牵引系统各个部件发生故障的概率不同, 导致离线的故障数据集大小不

同, 从而出现诊断偏好问题.

由于外部环境变化与不同任务需求, 高速列车常处于动态的运行状态 [8], 很难保证列车长时间工

作在某个恒定的平衡点. 如文献 [23] 通过高速列车的运行速度与所在位置, 描述了牵引系统的动态性

能. 据目前可参阅文献, 现有数据驱动的高速列车 FDD 研究 (如文献 [9, 11, 12]) 往往要求牵引系统处

于某静态工作点. 故仅根据所收集的离线数据,如何处理高速列车牵引系统的动态性能进而实现 FDD

任务, 是目前的一大难点. 此外, 高速列车由不同类型的机械、电子等器件组成. 这些器件具有不尽相

同的使用寿命、工作机理、物理结构, 导致其发生故障的概率不同 [8]. 文献 [4] 对牵引系统不同的故障

类型、故障位置进行了阐述与总结. 例如, 根据列车牵引系统故障发生的时间 (或周期), 一些故障可

被定义为间歇故障. 该类非永久性的间歇故障出现时间短,可自行消失,且可反复出现 [3]. 与常见故障

(如电容故障、传感器故障等 [24]) 相比, 此类故障的样本集极小, 且很难被收集, 这将使得故障样本出
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图 1 (网络版彩图) CRH2 型高速列车牵引系统原理图

Figure 1 (Color online) Schematic diagram of traction systems in CRH2-type high-speed trains

现不平衡问题. 若直接采用传统的 FDD 方法进行故障诊断, 将出现诊断偏好问题 [25] 进而降低 FDD

性能. 如何基于不均衡的故障样本数据集进行有效的 FDD, 是实际任务的另一个难题. 据目前可参阅

文献, 对于所述高速列车牵引系统 FDD 挑战, 上述研究仍是空白.

为此, 本文提出了最优的牵引系统 FDD 方案, 同时考虑了牵引系统动态问题与样本不均衡问题.

本文所设计方法的创新点在于: (1)与以往数据驱动方法相比,所提出的故障检测算法可以充分利用牵

引系统可测数据不同时刻间的相关性, 设计适用于动态工况的故障检测残差, 且具有提升的故障检测

性能. (2) 与传统支持向量机 (support vector machine, SVM) 相比, 所设计基于改进 SVM 的故障诊断

算法可以通过考虑故障样本总体风险问题, 实现牵引系统故障样本不均衡情况下的最优诊断性能. 最

后根据中车株洲电力机车研究所有限公司 (以下简称中车株洲所)的 dSPACE平台,论证所设计 FDD

方法的有效性.

2 预备知识与问题陈述

本节首先介绍了高速列车牵引系统的结构, 而后根据传感器采集的数据进行建模, 最后基于构建

的动态数据模型, 引出本文所要实现的最优故障诊断性能目标.

2.1 牵引系统

牵引系统是高速列车的核心部件,为整个列车运行提供充足动力源 [7]. 以 CRH2 型高速列车的牵

引系统为例, 其主要包含牵引变压器、三电平牵引逆变器、牵引电机、牵引控制单元、滤波器等 [8]. 该

类牵引系统采用电压空间矢量脉宽调制策略, 其 (从中间环节至牵引电机) 原理图如图 1 所示.

为了实时控制列车和监控列车运行状态, 牵引系统中安装有不同类型的传感器, 如电压传感器、

电流传感器、速度传感器和温度传感器等 [26]. 如图 1所示, 列车牵引系统的不同电气元器件可能发生

故障. 可根据发生故障的器件或位置将其分为 [27] 变流器故障、电机故障、控制单元故障、传感器故

障等.
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2.2 数据建模

根据列车牵引系统运行机理, 其离散的系统模型可表示为

x(k + 1) = Ax(t) +Bu(t) + F1f1(k) + w(k),

y(k) = Cx(t) +Du(k) + F2f2(k) + v(k),
(1)

其中 A,B,C,D, F1, F2 为已知适维矩阵; x ∈ Rmn 为系统状态; u ∈ Rml 为系统输入; y ∈ Rmm 为系统

输出; f1 ∈ Rmn 与 f2 ∈ Rmm 为故障; w ∈ Rmn 与 v ∈ Rmm 为独立同分布的高斯白噪声, 且满足

var

w(k)

v(k)

 =

Σww Σwv

ΣT
wv Σvv

σi,j ,

E[w(k)] = 0, E[v(k)] = 0,

(2)

其中 σi,j 为 Kronecker 算子, 即当 i = j 时 σi,j = 1, 其他情况下 σi,j = 0.

对于式 (1)所描述的列车牵引系统,实际可测/可知的信号为系统输入 u与系统输出 y. 考虑间隔

s 与 N , 则可定义堆栈矩阵 Uk,s 与 Yk,s 为

Uk,s = [UT
k−s · · · UT

k ]T = [us(k) · · · us(k +N − 1)] ∈ R(s+1)ml×N ,

Yk,s = [Y T
k−s · · · Y T

k ]T = [ys(k) · · · ys(k +N − 1)] ∈ R(s+1)mm×N ,
(3)

其中

Us = [u(k) · · · u(k +N − 1)] ∈ Rml×N ,

us(k) = [uT(k − s) · · · uT(k)]T ∈ R(s+1)ml ,

Ys = [y(k) · · · y(k +N − 1)]T ∈ Rmm×N ,

ys(k) = [yT(k − s) · · · yT(k)] ∈ R(s+1)mm .

(4)

当牵引系统 (1) 无故障情况下, 可根据式 (3) 与 (4) 得到

Yk,s = ΓsXk−s +Hu,sUk,s +Hw,sWk,s + Vk,s, (5)

其中

Γs = [CT · · · (As)TCT] ∈ R(s+1)mm×mn ,

Hu,s =



D 0 · · · 0

CB D 0
...

...
... D 0

CAs−1B · · · CB D


∈ R(s+1)mm×(s+1)ml ,

Hw,s =



D 0 · · · 0

C D 0
...

...
... 0 0

CAs−1 · · · C D


∈ R(s+1)mm×(s+1)mn ,

(6)
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且 Wk,s = [ws(k) · · · w(k + N − 1)] ∈ R(s+1)mn×N , Vk,s = [vs(k) · · · v(k + N − 1)] ∈ R(s+1)mm×N ,

ws(k) = [wT(k − s) · · ·wT(k)]T ∈ R(s+1)mn , vs(k) = [vT(k − s) · · · vT(k)]T ∈ R(s+1)mm .

模型 (5) 即为牵引系统的输入输出数据模型, 充分考虑了牵引系统的运行动态.

2.3 问题陈述及本文目标

虽然模型 (5)隐含牵引系统的输入输出关系,但在实际应用中只有数据矩阵 Uk,s 与 Yk,s 已知. 另

外, 由于列车牵引系统中各类元器件具有不同的寿命周期, 导致不同故障发生的概率不同, 将使得收

集的离线故障数据 (训练样本)出现不均衡问题.这将使得某些机器学习方法如 SVM在进行故障诊断

时, 出现偏好问题而导致诊断精度不尽人意.

因此, 基于上述问题, 本文将实现的目标如下:

(1) 根据已知的数据矩阵 Uk,s 与 Yk,s, 实现数据驱动的残差设计, 用于牵引系统的故障检测问题.

(2)基于得到的残差,通过构建可变的惩罚因子,设计对牵引系统故障样本量不均衡问题具有鲁棒

性的故障诊断方法, 且可实现最优的故障诊断性能.

3 最优故障诊断方法

本节首先根据输入输出数据, 定义了基于数据形式的残差; 而后根据残差信号, 设计了具有可变

惩罚因子的 SVM 诊断策略; 最后通过数学分析阐述方法的最优性能.

3.1 数据驱动故障检测

为了利用数据模型 (5) 以及已知数据矩阵 Uk,s 与 Yk,s 进行牵引系统故障检测, 首先给出以下

定义 1.

定义1 ([28]) 当系统 (1) 无故障无噪声时, 如果对于任意 us 和 x(0),

r(k) = M[uT
s (k) yTs (k)]

T = 0 (7)

成立, 则矩阵M 为数据驱动实现的稳定核代表.

根据定义 1 可知, 需要设计合适的M 使得式 (7) 成立, 从而得到残差信号 r(k) 并进一步用于牵

引系统的故障检测.

定义 e(k) = y(k)− ŷ(k), 根据卡尔曼 (Kalman) 滤波技术, 式 (5) 可等价地表示为 [29]

(
I −HK

y,s

)
Yk,s = Ek,s + ΓK

s X̂k−s +HK
u,sUk,s, (8)
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其中

ΓK
s = [CT · · · (As

K)TCT],

HK
u,s =



D 0 · · · 0

CBK D 0
...

...
... D 0

CAs−1
K BK · · · CBK D


,

HT
y,s =



0 0 · · · 0

CK 0 0
...

...
... 0 0

CAs−1
K K · · · CK 0


,

AK = A−KC,

BK = B −KC,

(9)

且 Ek,s 与式 (3) 中的数据矩阵定义具有相同形式, K 为卡尔曼滤波增益矩阵.

由于时间间隔 s 较大时 As
K ≈ 0, 则式 (8) 的向量形式可表示为

(
I −HK

y,s

)
yf = ef + [ΓK

s Πu ΓK
s Πy HK

u,s]


up(k)

yp(k)

uf (k)

 , (10)

其中下标 p 与 f 分别代表 k 时刻前与 k 时刻后; Πu 与 Πy 为由 AK , BK , B 组成的矩阵. 则矩阵M
可进一步定义为

M = [ΓK
s Πu ΓK

s Πy HK
u,s (HK

y,s − I)]. (11)

对于输入输出数据 Up, Uf , Yp, Yf , 则有

1

N − 1




Up

Yp

Uf

 [UT
p Y T

p UT
f ]


Up

Yp

Uf

Y T
f

∗ YfY
T
f

 =

Σpp Σpf

∗ Σff

 . (12)

对 Σ
−1/2
pp ΣpfΣ

−1/2
ff 进行以下奇异值分解:

Σ−1/2
pp ΣpfΣ

1/2
ff = PΛRT, Λ =

Λl 0

0 0

 . (13)

而后可通过以下定义:

JΛl = Σ−1/2
pp P (:, 1 : l)Λl = [ΓK

s Πu ΓK
s Πy HK

u,s]
T,

L = Σ
−1/2
ff R(:, 1 : l) = (I −HK

y,s)
T,

(14)

501



姜斌等: 数据驱动高速列车动态牵引系统的故障诊断

得到用于故障检测的矩阵M.

故用于检测牵引系统故障的残差信号可定义为

r(k) = LTyf (k)− ΛlJ
T[uT

p (k) y
T
p (k) u

T
f (k)]

T. (15)

当牵引系统在健康运行的状况下, rn(k) 满足

rn(k) ∼ N (0, I − Λ2
l ), (16)

且

J(rn(k)) = rn(k)
T(I − Λ2

l )
−1rn(k) ∼ χ2(l). (17)

令故障误报率为 α, 则 T 2 统计量的阈值可设定为

Jth = χ2
α(l). (18)

与文献 [30] 不同之处为, 本节所设计的方法主要基于奇异值分解, 辨识牵引系统的稳定核代表矩

阵. 根据所辨识的矩阵M, 设计用于动态系统故障检测的残差.

3.2 数据驱动故障诊断

假设牵引系统离线数据包含 T 种故障, 即 Fτ , 其中 τ = 1, . . . , T . 当故障通过式 (17) 中的 T 2 统

计量成功检测后, 可依据式 (15) 标记相应的残差信号为 S = {(r1, l1), . . . , (rNτ , lτ ), . . . , (rNf
, lT )}, 且

Nf = N1 + · · ·+NT 为故障样本的总个数, Nτ 为故障 Fτ 的样本数. 对于上述多类故障诊断问题, 可

将其标签表示为

lτ =


1, if r ∈ F1 = {1, . . . , N1},
...

T , if r ∈ FT = {N1 + · · ·+NT −1 + 1, . . . , Nf}.

(19)

本文采用一对多法 (one-versus-rest) 的方式, 考虑式 (19) 中的故障样本不均衡问题. 即令所有非

1 的标签为 −1, 定义以下目标函数寻找最优的故障分类超平面:

min
1

2
∥ω∥2 + C1

N1∑
i=1

ξi + C2

Nf∑
i=N1+1

ξi

s.t. lτ (ω
Tr + b) > 1− ξi,

ξi > 0,

C1 = C2(Nf −N1)/N1,

(20)

其中 ω和 b分别为故障诊断超平面的权重与偏置; C1, C2 为惩罚因子; ξi 为松弛变量,且 i = 1, . . . , Nf .

根据故障样本数, 优化目标 (20) 对不同类型的数据增加了对惩罚因子的约束, 以期通过每类故障

样本总体风险尽可能相同, 实现最优的故障诊断效果. 在式 (20) 中, C2 为非第一类故障样本的惩罚

因子.

对于上述目标函数, 本文的求解过程归纳如下.
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Step 1. 定义权重向量 m = [m1 · · ·mNf
]T ∈ RNf . 首先, 设定初始化参数 C1 = C2 = 100,

m = 1/Nf [1 · · · 1]T. 根据传统 SVM 方法, 得到诊断结果.

Step 2. 根据分类误差生成新超平面:

ε =

Nf∑
i=1

sgn|(ωTr + b)− lτ |
2

. (21)

当 ε = 0 或 ε 小于可容忍的误判率时, m 向量不做修改. 否则需根据下式 (22) 更新加权向量, 即

mnew
i =

mold
i

√
ε/(1− ε), 当 sgn|(ωTr + b)− lτ | = 0,

mold
i

√
(1− ε)/ε, 当 sgn|(ωTr + b)− lτ | ̸= 0,

(22)

其中 i = 1, . . . , Nf . 则可得新残差信号为 Snew = {(m1r1, l1), . . . , (mNτ rNτ , lτ ), . . . , (mNf
rNf

, lT )}. 结
合给定 C1, C2 得到新的超平面, 并定义为 (ωnew)Tr + bnew.

Step 3. 得到新的超平面后, 需要在此基础上调整惩罚因子, 使得满足优化目标 (20) 中相关惩罚

因子的约束条件. 关于惩罚因子的更新法则为

C1 =
ϵci
A

∥ωnew∥2, i = 1, . . . , N1,

C2 =
ϵci
B

∥ωnew∥2, i = N1 + 1, . . . , Nf ,
(23)

其中,

ci =

 1/N1, 如果 r 在超平面上,

mi, 其他情况,

A =

N1∑
i=1

cimax(1− (ωnew)T − b),

B =

Nf∑
i=N1+1

cimax(1 + (ωnew)T + b).

(24)

Step 4. 更新参数 m,C1, C2, 通过求解 (20) 得到优化的超平面, 用于后续的 FDD 问题.

3.3 最优性能分析

本小节将从相关性与损失风险两个角度, 讨论所设计 FDD 方案的最优性能.

注释1 通过考虑不同时刻数据间的相关性得到式 (11) 中M 矩阵, 从而保证了最优的故障检测

性能.

当牵引系统存在噪声与故障 (如式 (1) 所示) 时, 可得到残差信号为

rτ (k) = es(k) +HF1,sf1,s(k) +HF2,sf2,sf(k), (25)

其中矩阵 HF1,s 与 HF2,s 可依据式 (6) 或 (9) 得到. 在式 (25) 中, es 的波动主要源于随机的噪声, 而

HF1,sf1,s(k) +HF2,sf2,sf(k) 的变化主要源于系统存在的故障. 假设牵引系统只发生故障 f1,s, 则上式

可简化为 rτ (k) = es(k) +HF1,sf1,s(k). 由于本文所设计的方法充分考虑了系统的动态性能, 故在同一

工作模式/工况下, 牵引系统输入 u 的变化不会对式 (25) 中的残差信号造成影响.
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采用 T 2 统计量, 则有

T 2(rτ (k)) = es(k)
T(I − Λ2

l )
−1es(k)

+ (HF1,sf1,s(k) +HF2,sf2,sf(k))
T(I − Λ2

l )
−1(HF1,sf1,s(k) +HF2,sf2,sf(k)).

(26)

式 (12)∼(14) 通过奇异值分解, 使得 Λl 最大从而保证式 (26) 对故障具有最好的检测性能.

注释2 式 (20) 关于惩罚因子的约束, 可以保证当样本不均衡时, 每类样本总体风险尽可能相同,

从而实现最优的故障诊断效果.

式 (23) 给出了惩罚因子的更新法则, 根据式 (20) 关于惩罚因子的约束条件, 可得

(Nf −N1)
∑N1

i=1 ξi

N1

∑Nf

i=N1+1 ξi
= 1, (27)

因此, 本文方法可以通过调节风险损失, 有效地抑制样本不均衡问题.

本文所设计的改进 SVM 是属于多分类 (类别大于 2) 范畴, 在考虑样本不均衡问题的基础上进行

自动调整用于故障诊断的最优超平面, 实现更好的诊断性能. 值得注意的是: (1) 当自动调节过大时,

可通过对式 (23) 的变化率进行限定, 以避免由于调节过大而导致性能波动剧烈; (2) 最优超平面的自

我调整率与诊断误差呈负相关, 故当故障诊断精度较低时, 算法具有较大的调整以期实现更好的学习

能力; (3) 所设计方法可以根据诊断结果, 实现分类器泛化性能和学习性能之间的折中.

4 实验验证

本节首先在中车株洲所的实验平台上进行故障注入, 而后论证本文所提出的 FDD 方法.

4.1 故障注入及实现流程

高速列车牵引系统的故障注入采用硬件在环的方式, 其源于文献 [27] 的设计. 在如图 2 所示的

CRH2 型高速列车牵引系统平台上, 从 350 s 之后注入以下 4 种故障:

(1) A 相电流传感器故障, 其幅值为 f1 = 10 A.

(2) 由 4% 转子断条和 20% 气隙偏心组成的复合故障 f2.

(3) 中间电压的上桥臂电压传感器故障, 幅值为 f3 = 25 V.

(4) 速度传感器渐变故障 f4, 其幅值为 f4 = [5 + 0.5(t− 350)] rad/min.

由于上述 4 种故障发生的概率不同, 例如复合故障 f2 发生的概率远远低于其他故障, 故离线情

况下收集的故障数据集存在差异. 本文考虑 4 种故障样本量的比例为 5:1:3:5.

根据图 2中的实验平台以及列车牵引系统实际安装传感器位置,定义两桥臂电压与三相电流的测

量值为系统输入矩阵 U , 电磁转矩与车速的测量值为系统输出数据 Y , 且设定时间间隔 N = 5000, s =

5. 其离线的M 辨识与故障检测阈值步骤如算法 1 所示.

对于离线的故障数据集, 需要通过故障检测得到的残差信号进行最优超平面的选择, 从而实现对

多种故障的特征提取, 其离线步骤如算法 2 所示.

基于离线算法 1 所定义的统计量与算法 2 所得到的故障特征, 所设计的在线 FDD 过程如算法 3

所示.
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Power supply

dSPACE

图 2 (网络版彩图) 高速列车牵引系统故障注入与诊断实验平台

Figure 2 (Color online) Platform of fault injection and diagnosis for traction systems of high-speed trains

算法 1 离线辨识算法

1: 根据给定的 N, s, 得到输入矩阵 U 与输出矩阵 Y ;

2: 通过式 (14), 得到M 矩阵;

3: 依据式 (15), 定义数据驱动的残差信号 r(k);

4: 通过式 (17) 定义统计量, 并根据式 (18) 得到用于故障检测的阈值.

算法 2 离线故障特征提取算法

1: 对于 T 种故障数据, 通过式 (15) 得到所有类型故障的残差信号;

2: 采用一对多法, 定义故障诊断的目标函数 (20);

3: 根据诊断误差, 更新权重向量 m;

4: 通过式 (23) 得到新的惩罚因子;

5: 生成新的故障诊断超平面.

算法 3 在线 FDD 算法

1: 读取在线数据 u 和 y;

2: 根据式 (15) 得到当前时刻残差;

3: 依据式 (17) 中的统计量, 进行故障检测. 当系统无故障时, 返回第 1 步; 否则继续执行算法;

4: 以报警的残差作为算法 2 得到分类器的输入, 输出故障类型, 并返回第 1 步.

4.2 故障检测实验结果

采用第 3.1 小节设计的动态数据驱动故障检测方法, 对所注入的 4 种故障检测结果如图 3 所示,

其中蓝色实线为 T 2 统计量, 红色虚线为故障检测阈值.

当 350 s 注入电流传感器故障 f1 时, T 2 超出阈值可以实现零漏报的故障检测结果.

对于 350 s 注入的电机复合故障 f2, T
2 在阈值附近出现较多波动, 主要是由于此类故障对牵引系
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图 3 (网络版彩图) 对 4 种故障检测结果. (a) 故障 f1, 故障检测率为 100%, 故障误报率为 0.3%; (b) 故障 f2,

故障检测率为 59.69%, 故障误报率为 0.92%; (c) 故障 f3, 故障检测率为 99.46%, 故障误报率为 0.77%; (d) 故

障 f4, 故障检测率为 71.5%, 故障误报率为 0.23%

Figure 3 (Color online) Detection results for 4 types of faults. (a) Fault f1: fault detection ratio is 100%, and false alarm
ratio is 0.3%; (b) fault f2: fault detection ratio is 59.69%, and false alarm ratio is 0.92%; (c) fault f3: fault detection ratio
is 99.46%, and false alarm ratio is 0.77%; (d) fault f4: fault detection ratio is 71.5%, and false alarm ratio is 0.23%

统整体性能影响较低造成的结果.由于统计量具有一定上升趋势,且大多数已超出阈值,故也能完成对

该类故障的检测任务.

当 350 s 注入电压传感器故障 f3 时, T 2 瞬间超出阈值可以实现对此类故障的检测任务. 且从实

验结果看, 具有很好的检测性能.

当速度传感器发生故障, 使得传感器值与真实值产生差异, 从而导致牵引系统的控制器进行较大

程度的调节. 如图 3(d) 所示, 统计量出现较大波动. 对于此类故障, 所提出算法仍能实现较好的检测

性能.

需要特别指出, 本文考虑了高速列车牵引系统的动态性能. 从图 3 的实验结果可以看出, 正常情

况下故障检测的统计量与噪声有关,与系统动态特性无关.主要原因为,本文所设计的方法可以通过输

入输出数据不同时刻间的相关性, 来抵消动态特性对残差信号以及统计量所带来的影响, 从而实现高

速列车动态牵引系统的故障检测任务.
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图 4 (网络版彩图) 传统 SVM (a) 和本文改进 SVM (b) 诊断结果

Figure 4 (Color online) Diagnosis results using (a) traditional SVM and (b) the proposed modified SVM

4.3 故障诊断实验结果

基于上述的故障检测结果, 将其残差信号作为故障诊断输入, 对注入的 4 种故障进行实时诊断.

为了突显本文所设计诊断方法对故障样本不均衡问题的优势, 故与传统 SVM 进行了比较, 其实验结

果 (即混淆矩阵) 如图 4 所示. 在图 4 中, 混淆矩阵的绿色部分给出了故障样本被正确诊断的数量

和所占数据比例, 可以反映出各类故障样本的不均衡问题; 红棕色部分呈现了故障误判的样本个数与

比率; 灰色部分为该类样本故障诊断的正确率与误判率; 蓝色部分为所有类型故障的诊断正确率与误

判率.

在离线情况下, 训练诊断分类器的不同故障样本量差异, 使得学习到的分类超平面出现偏移而影

响诊断性能. 如图 4(a) 所示, 采用传统的 SVM 方法对检测步骤中得到的残差信号进行诊断, 其总体

误判率为 4%; 且从具体的结果可以看出, 最大样本量的 f4 与最小样本量的 f2 具有最差诊断性能.

根据图 4(a) 得到的诊断误差, 本文所设计的改进 SVM 自举地生成惩罚因子, 以期通过使得不同

故障间的总体风险损失相同, 得到更为满意的诊断分类器. 在初始惩罚因子均为 100 的情况下, 本文

通过调整 3 次惩罚因子得到最新的超平面, 其对 4 类故障的诊断结果如图 4(b) 所示. 对 4 类故障的

总体诊断正确率为 99.9%, 相对于传统 SVM 具有更加满意的诊断精度.

5 结论

本文从数据驱动的角度, 研究了高速列车牵引系统最优故障诊断问题. 首先提取牵引系统数据间

的相关性, 定义数据驱动形式的残差用于监控动态牵引系统的运行状态; 由于牵引系统不同元器件发

生故障的概率不同, 进一步提出了最优的故障诊断策略, 用于自适应调整支持向量机产生的超平面从

而提高诊断精度; 最后, 所设计方法的有效性在中车株洲所的测试平台进行了验证. 本文工作不但为

数据驱动动态高速列车的故障诊断问题提出了有效的可选方案,同时也为后续研究高速列车数据驱动

的故障容错控制与寿命预测等挑战提供了有价值的参考.
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Data-driven fault diagnosis for dynamic traction systems in high-
speed trains
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Abstract Traction systems are an important aspect of high-speed trains, and their reliable operation is crucial.

With data available from trains, this paper proposes an optimal fault detection and diagnosis (FDD) strategy for

dynamic traction systems. Based on the established dynamic model, using sensor measurements, a correlation-

aided subspace identification technique is proposed to formulate residual signals and corresponding test statistics

for fault detection. Then, a modified support vector machine (SVM) is designed for optimally solving the diag-

nosis bias caused by the difference in the apparent probabilities of multiple fault scenarios. The feasibility and

effectiveness of the proposed optical FDD performance are illustrated in the CRRC experimental platforms.

Keywords high-speed trains, traction systems, data-driven, fault detection and diagnosis, FDD
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