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摘　要：为提前识别动车组运行过程中的故障隐患，文章基于故障预测及健康管理理论，通过整合动车

组不同场景的多源异构数据，构建“车 - 地”一体化大数据平台；并将设备故障机理与人工智能算法相结合，

构建一种动车组关键部件故障预警预测模型，以部件关键物理特性来反映其工作状态并提前识别潜在故障。

通过大数据平台及牵引电机的故障预警及温度预测模型的应用，CR400AF 型复兴号动车组牵引电机故障率显

著下降，由平均每百万公里 0.5 件降至约平均每百万公里 0.1 件。

关键词：动车组；大数据；故障预警；数字仿真；神经网络

中图分类号 ：U269.2               文献标识码 ：A              文章编号 ：2096-5427(2021)05-0091-06

doi:10.13889/j.issn.2096-5427.2021.05.300

Application of Big Data Technology in the EMU Fault Early Warning

WU Zhenyi
( CRRC Qingdao Sifang Co., Ltd., Qingdao, Shandong 266111, China )

Abstract:  In order to identify potential fault hazards in the operation of EMU in advance, based on the theory of prognostics 
health management, this paper constructs a vehicle-ground integrated big data platform by integrating multi-source heterogeneous 
data of different scenarios of the EMU. It uses a method of combining equipment fault mechanism and artificial intelligence 
algorithm to construct a fault early warning and prediction model of key components of EMU, which reflects the working status of a 
component with its key physical properties and identify potential faults in advance. Through the application of the big data platform 
and the traction motor fault early warning and temperature prediction model, traction motor fault rate of CR400AF Fuxing EMU 
decreased significantly from 0.5 pieces/106 km to about 0.1 pieces/106 km.
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0  引言

随着互联网、大数据技术的不断发展应用，智能

化目前已成为动车组发展的必然趋势之一
[1]
。近年来，

轨道交通行业已初步实现了车辆的远程监控，运维人

员可在地面实时获取动车组的故障信息，提高了行车

故障应急处置效率。但在故障预警方面，目前的主要

措施仍是各项参数的阈值预警（如最大值、最大差值、

差值变化率等），所面临的问题一是无线传输装置

(wireless transport device，WTD)车地通信数据密度高，

海量数据汇集到地面服务器进行运算，致使地面服务

器不堪重负；二是计算机领域的人工智能算法与传统

的动车组故障检测方法之间缺少切实可行的结合点，

应用困难。动车组自身是一个极为复杂的系统，其运

行状态会受外部环境的影响，在实际的故障预警研究

中，目前尚无法获取全部关联数据。因此，探讨一种

现阶段可行的大数据平台构建及故障预警预测实现

方法，对于进一步提高动车组运营可靠性、保障运输
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效率具有必要性及迫切的现实意义。

本文从“车 - 地”一体化大数据平台的构建

出发，分别阐述了车载和地面故障预测与健康管理

（prognostics health management，PHM）平台的技术

框架，同时提出了通过数字仿真思路建立动车组关键

部件预警预测模型的方法，并以牵引电机温度预警预

测模型的建立为例进行了详细说明。

1  “车 -地”一体化大数据平台构建

“车 - 地”一体化大数据平台采用分布式网络思

路构建，其列车端在基于 4G 移动网络的传统 WTD
数据车地传输的基础上增加了车载 PHM 系统。这样

不仅可以很好地弥补地面 PHM 平台数据密度低、实

时性不足的缺陷，而且对车载状态数据进行分散预处

理，可以更加高效地进行早期故障预警。其总体设计

方案见图 1。

1.1  车载 PHM 系统

车载 PHM 系统实时采集车辆数据，并通过搭载

的车载故障预警模型提前识别车辆异常状态。该系

统对车辆实时数据进行分散预处理，将实时性要求

高、计算量小的预警模型放在车辆端完成，并将运

算结果传输至地面服务器，从而提升车辆数据实时

运算效率
[2]
。车载 PHM 系统由部件级 PHM 和列车

级 PHM 组成。通过在牵引、制动、轴温等系统的控

制主机内增加部件级 PHM 单元，对所采集的内部数

据进行故障预警、预测及系统状态自诊断，从而完

成部件级 PHM 分析；并利用列车网络将部件的原始

数据、状态信息以及故障信息发送给车载 PHM 主机，

从而完成整车自诊断。列车智能显示屏显示诊断信

息，并将其通过 WTD 传输至地面。车载 PHM 系统

架构示意见图 2。

以走行部安全监测为例，其车载 PHM 系统架构

如图 3 所示。独立的车载 PHM 系统与列车网络共享

走行部安全监测系统数据，对轴温、平稳性、失稳、

振动特性等部件级数据及整车级数据进行实时运算

分析，并将处理后的预警信息和状态特征传输给列车

网络主处理单元，然后统一传输至列车 WTD，最终

通过移动通信网络发送给地面接收服务器。

图 1 “车 - 地”一体化大数据平台总体架构
Fig. 1 Overall architecture of the vehicle-ground integration big data platform

图 2 车载 PHM 系统架构示意图
Fig. 2 Schematic diagram of onboard PHM system
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1.2  地面 PHM 平台

地面 PHM 平台架构按照云计算的 3 层框架建设，

如图 4 所示，其包含基础设施层服务（IaaS 层）、

平台层服务（PaaS 层）和软件层服务（SaaS 层）3
部分内容

[3]
。

1.2.1 基础设施层服务

基础设施主要包含计算资源、存储资源及网络资

源等硬件设施。计算资源包括虚拟服务器、数据库服

务器和数据处理服务器等。存储资源主要为物理的

服务器硬盘，负责数据的统一管理存放，保证数据的

高可靠性、可用性和冗余性。网络资源主要为高速、

大容量和安全稳定运行的企业私有云。

1.2.2 平台层服务

故障预警需要尽可能地贯通动车组全寿命周期

的数据，实现不同形式数据间的融合和调用。传统的

数据处理方式及系统架构很难满足海量数据的快速

处理及运算分析，而“Hadoop+Spark”云平台架构

具有跨集群、分布式处理庞大数据的功能，是现阶段

组建大数据服务平台的首选
[4]
。多源异构数据根据周

期、来源、格式分类接入云平台，经过数据清洗、解

析后存入到分布式文件系统（Hadoop distributed file 
system），然后分别通过并行处理框架（MapReduce）
及 Spark 计算引擎对静态数据及实时流数据进行处

理，以确保数据服务高效、可靠
[5]
。

1.2.3 软件层服务

软件层服务提供车辆运行监控、故障预警预测、

维修作业预测及健康评估等功能应用，其将大数据、

互联网和人工智能等新技术与动车组运维检修相融

合，以充分挖掘动车组全生命周期数据所蕴含的价

值，是面向动车组运维人员实现故障预警、维修预测

及寿命评估等功能应用的门户。

2  动车组关键部件故障预警模型

动车组故障预警需要基于大数据平台构建的针

对具体部件的数据模型来实现。目前行业内的数据模

型从技术类型上可以分为两类：一类是基于部件设计

原理的机理模型，一类是基于人工智能的算法模型。

图 4 地面 PHM 平台架构
Fig. 4 Architecture of ground PHM platform

图 3 走行部车载 PHM 架构
Fig. 3 Onboard PHM architecture of running gear
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而通过这两种技术方法的相互结合，可以进一步构建

数字仿真模型，从而以部件关键物理特性来反映其工

作状态并提前识别潜在故障。

2.1  数字仿真模型构建思路

目前，新型动车组在设计阶段针对部分系统或部

件实现了数字样机的构建，以数字化方式表达产品的

设计信息，从而对其尺寸、功能、特性等进行模拟仿

真。在此基础上，我们可以将数字样机的概念进一步

拓展，在动车组的服役阶段以数字化方式创建产品物

理实体的数字仿真模型，对其在故障发生前出现的

异常趋势进行预测
[6]
。其思路是以产品设计参数、运

行状态数据、造修履历数据及运用维护数据为基础，

并结合环境、线路等全寿命关联数据，从部件设计

原理及故障影响因素出发，确定反映部件工作状态

的核心数据项点及其关联数据范围，然后通过数据

拟合方法分析和验证关联数据的有效性，并选用合

适的人工智能算法对故障样本及历史数据进行训练，

最终建立虚拟化数字仿真模型。在此基础上，需要

运用机理分析方法对模型的各项数据权重进行调优，

使模型效果符合预期；通过对核心数据项点的监测，

预知部件工作状态及演变趋势，从而实现部件故障预

警及趋势预测。动车组关键部件数字仿真模型构建路

线见图 5。

现实条件下，无法获取动车组服役期间所涉及的

全部数据，甚至单个部件的全部数据也几乎不可能获

取得到。因此，目前我们需要有选择地针对特定部件、

特定物理维度来实现有限的数字仿真。

2.2  牵引电机的故障预警及温度预测模型

牵引电机是动车组动力系统的核心部件，其在工

作中会产生热损耗，若因内阻变化、散热不良等原因

导致电机温度急剧升高，超过其所能承受的最高温

度，则会造成设备故障，导致列车晚点或停车。本文

以 CR400AF 型复兴号高速动车组牵引电机为例，来

说明动车组关键部件数字仿真模型的构建思路。

2.2.1 建立实时温度预警子模型

首先从牵引电机工作原理出发，梳理分析电机状

态核心判定指标——电机定子温度及其影响关联因

素，定义特征变量范围。判定指标既要涵盖电机电

流、列车速度、牵引级位、天气情况（温度、雨雪）

等与温度直接相关的特征变量数，也要包括间接影响

变量，例如线路区段的坡道、曲线半径，其会影响电

机的牵引功率，从而影响电机温度。

然后，采用抽样方式提取每列动车组、每自然

月中两天的运行数据，提取时需尽量覆盖不同线路。

将抽样数据按照时间顺序进行排列并隐藏列号和车

厢信息。随机抽取 1 000 组数据，通过 SPSS 软件对

每个变量与电机定子温度的相关性进行 Pearson 分析

验证。选取相关度大于 0.2、显著性（双侧）小于 0.01
的数据指标来构建模型，符合条件的数据指标见表 1。

再者，筛选出 CR400AF 复兴号动车组 7 起牵引

电机历史故障信息，其均为因电机绕组绝缘不良而导

致的接地常见故障。根据设计原理及数据分析可知，

这类故障发生前后均有电机温度的较大变化。选取

故障发生前 0.5 h 内的电机温度及表 1 的关联数据作

为故障样本，同时选取 50 列动车组共计 100 h 正常

历史数据作为正常样本，与故障样本组成样本库。

当前数据采集周期为 10 s，所以样本库共包含 37 260
组数据，每 6 组数据记为一个样本，共生成 6 210 个

样本，其中正常样本 6 000 个，故障样本 210 个。将

样本数据随机打乱并按照 7 ∶ 3 的比例划分为训练

集和测试集。训练集共有 4 347 个样本，其中正常样

本 4 200 个，故障样本 147 个；测试集为 1 863 个样本，

其中正常样本 1 800 个，故障样本 63 个。采用 BP 神

经网络学习算法建立 1 个 3 层的牵引电机温度预警

神经网络模型
[7]
，输入神经元包括表 1 中的数据指标

变量，模型的输出神经元为牵引电机温度预警信息，

表 1 电机温度关联数据相关性分析
Tab. 1 Correlation analysis of motor

temperature linked data

电机定子

温度

Pearson
 相关性

显著性

( 双侧 )

速度

0.584

0

转子

频率

0.584

0

直流

电压

0.494

0

挡位

0.362

0

恒速

状态

0.362

0

环境

温度

0.275

0

线路

坡度

0.238

0

电机

电流

0.207

0

  注：两个变量的相关性在 -1~1，趋向 -1 为负相关，趋向 0
不相关，趋向 1 为正相关；显著性小于 0.05 为显著相关，小于 0.001
显示为 0。

图 5 动车组关键部件数字仿真模型构建路线图
Fig. 5 Digital simulation model construction roadmap of 

EMU key components
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模型示意如图 6 所示。

最后，使用训练集样本数据以 0.1 的学习率进行

模型训练，目标相对误差为 1×10-2
，最大迭代数为

5 000 次。训练完毕后，利用测试集数据进行泛化能

力检测，当泛化能力不再提高时，终止训练，完成基

于神经网络算法的牵引电机温度实时预警模型的构

建。模型测试集预测结果如表 2 所示，模型准确率为

99.14%，召回率为 93.65%。

2.2.2 建立温度趋势预测子模型

同一车次的发车和到站时间以及线路顶棚速度

完全相同，所以动车组在同一区间的自身运行情况、

线路坡度等影响牵引电机温度的因素基本一致，仅有

环境温度属于不稳定变量，其可通过沿线天气预报数

据获取。基于此，我们可以实现牵引电机温度预测。

首先，从最近一年的 CR400AF 复兴号动车组正

常运行数据中按照不同季节、不同线路对表 1 中 8 项

数据指标变量进行抽样，对牵引电机定子温度进行回

归分析，以此构建电机温度预测模型
[8]
。

然后，通过当天开行计划、实时 GPS 定位信息

与历史数据的关联来获取该列动车组在后续区间的

最近一次正常运行状态数据，包括速度、转子频率、

直流电压、挡位、恒速状态、线路坡度及电机电流，

并通过互联网沿线天气预报数据获取环境温度。所有

数据关联获取周期为 30 min，通过温度预测模型预

测各牵引电机正常工作状态下后续 30 min 的温度变

化趋势。

为反映电机温度预测情况，用某列动车组某天的

实际电机温度与当天预测的电机温度进行对比验证，

结果见图 7。从数据分析结果来看，动车组行驶工况

相对简单（如处于恒速、恒挡位状态）时预测效果很

好；动车组行驶工况复杂（如反复调速、牵引制动切

换频繁）时预测偏差有所增大。导致此种情况的原因

是，复杂工况下预测模型相关挡位、电机电流等指标

变化剧烈，而 WTD 车地数据传输周期较长（10 s），

因此无法完全记录其变化过程。

为进一步评价预测效果，将模型预测值与实际

值进行拟合分析，见图 8。可以看出，实际温度与

预测温度趋势一致性较好，拟合系数 R2 值为 0.97，
基本符合预期要求。

至此，牵引电机定子温度预测的数字仿真模型

完成搭建。其功能共包括两部分：一是来判定牵引

电机工作状态正常与否，以识别异常并提醒应急指

挥人员及时介入；二是获取电机正常工作状态下后

30 min 内的温度变化趋势信息，并与电机故障后的

实时温度进行比对，使应急指挥人员能较为直观地了

解电机异常程度，为后续的分析决策提供数据支撑。

图 7 电机实际温度与模型预测温度对比
Fig. 7 Comparison between actual motor temperature and 

model predicted temperature

图 8 牵引电机定子温度预测子模型的预测值与实际
值拟合分析

Fig. 8 Fitting analysis between predicted values and actual 
values of traction motor stator temperature prediction sub model

图 6 牵引电机温度神经网络模型示意图
Fig. 6 Schematic diagram of traction motor temperature 

neural network model

表 2 模型测试集预测结果
Tab. 2 Prediction results model test set

预测指标

TP（将正类预测为正类数）

FN（将正类预测为负类数）

FP（将负类预测为正类数）

TN（将负类预测为负类数）

准确率 (accuracy) =(TP+TN)/(TP+FN+FP+TN)

精确率 (precision)=TP/(TP+FP)

召回率 (recall)=TP/(TP+FN)

预测结果

59

4

12

1 788

99.14%

83.10%

93.65%



  96 2021 年第 5 期

2.2.3 模型应用

2017 年 CR400AF 复兴号动车组上线初期，其

牵引电机接地故障率较高，约每百万公里 1.4 件；

2019 年 2 月采取绝缘测试、改进绝缘工艺等措施加

强故障预防后，故障率逐渐下降，与同期整车平均

水平持平，约每百万公里 0.5 件。牵引电机数字仿

真模型于 2020 年 6 月份上线应用后，累计预防牵引

电潜在机故障 40 余起，使牵引电机故障率下降至每

百万公里 0.1 件左右，显著低于以往整车平均水平，

详见图 9。

3  结语

本文从动车组故障预警需求出发，提出了一种

车 - 地数据分散处理、分布式大数据平台构建方案；

运用基于部件故障机理与神经网络算法相结合的方

法，探索构建动车组关键部件故障预警模型，并以

CR400AF 型复兴号动车组牵引电机的故障预警及温

度预测模型构建及应用为例，进行牵引电机故障预警。

应用结果显示，采用该预警模型后，牵引电机故障率

从每百万公里 0.5 件下降至每百万公里 0.1 件。可见，

该模型的应用提高了应急处置效率。

由于目前动车组制造、运维及检修的全场景数据

尚未全部贯通，故障预警、预测的研究与应用仍存在

诸多限制。因此，需要通过不断积累现有数据应用

经验，提出多源异构数据研究需求，推动动车组全寿

命周期数据贯通，逐步优化、完善现有的数据采集、

传输方式，进而通过研究成果的推广落地引导动车组

生产制造、故障诊断、运维检修等环节现有机制的不

断变革。
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图 9 CR400AF 型动车组牵引电机故障率
Fig. 9 Failure rate of traction motor for CR400AF EMU


