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高速列车牵引系统故障诊断与预测技术综述
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摘 要: 高速列车因其舒适、便捷、安全和准时, 已成为我国主流的城际间交通工具. CRH (China railway high-
speed)动车组高速列车是一个大型复杂的机电耦合系统,作为其重要组成部分,牵引控制系统的可靠性对于高速
列车的安全运行至关重要.随着在轨运行时间的增长,牵引控制系统中的很多部件都会发生不同程度的性能衰
退,并引发各种故障,给高速列车的安全运行带来潜在的危险.鉴于此,针对牵引变压器、牵引变流器 (整流器、逆
变器)、牵引电机、转向架系统、牵引/制动控制单元等与高速列车牵引系统相关的重要部件和单元的故障诊断、容
错控制与预测方法进行现状调研和分析,并对每种方法的基本思路、现阶段进展以及适用条件等进行了介绍,最
后陈述了高速列车牵引控制系统故障诊断与预测领域尚待解决的问题.
关键词: 高速列车；牵引系统；故障检测；故障隔离；故障估计；容错控制；故障预测
中图分类号: TP273 文献标志码: A

Review of fault diagnosis and prognosis techniques for high-speed railway
traction system
JIANG Bin†, WU Yun-kai, LU Ning-yun, MAO Ze-hui

(College of Automation Engineering，Nanjing University of Aeronautics and Astronautics，Nanjing 211106，China)

Abstract: Due to its comfort, convenience, safety and punctuality, high-speed train has become a prior intercity
transportation way in China. The traction system, the core of the high-speed trains, is a complex electromechanical
coupling system, whose reliability is of critical importance to the safety of the entire train. Along with the growth of
running time, some components in the traction system degrade with age and may cause various kinds of faults. Thus,
fault diagnosis and prognosis are urgently demanded in high-speed railway traction systems. The domestic and foreign
development status of research and analysis for high-speed railway traction systems, including fault diagnosis, fault
tolerant control and fault prognosis for the traction transformer, traction converter, traction motor, suspension system and
tracking/braking unit are introduced. Furthermore, the basic ideas, research progresses and application conditions of
each approach are discussed in details. Finally, some open problems and challenges in the area of fault diagnosis and
prognosis of high-speed railway traction systems are also introduced.
Keywords: high-speed train；traction system；fault detection；fault isolation；fault estimation；fault tolerant control；
fault prognosis

0 引 言

我国的高速铁路发展迅猛,已经建成了世界上
规模最大、运营速度最快的高速铁路干线网. CRH
(China railway high-speed)系列动车组列车是我国高
速铁路干线网上主要的运载车辆,绝大部分在轨时间
都处于高速运行状态,且与旅客的人身、财产安全
息息相关,因此其在系统可靠性方面的要求非常严
苛.列车信息控制系统是高速列车的核心,而牵引系
统则是高速列车信息控制系统的“心脏”.因此,围绕

高速列车牵引控制系统展开故障诊断和预测的研究,
对于提高高速列车的运行可靠性有着极其重要的意

义. CRH高速列车信息控制系统如图1所示.
CRH动车组列车采用交流传动系统,主要部件

包括受电弓、牵引变压器、牵引变流器、牵引电机

和齿轮传动等,其中牵引变流器由单相三电平脉冲整
流器、中间直流电路、三电平逆变器、真空交流接

触器等主电路设备以及牵引控制装置、控制电源等

设备组成[1].牵引电机采用三相鼠笼式异步电机,由
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图 1 CRH高速列车信息控制系统[1]

定子、转子、轴承和通风系统组成,并采用转向架
架悬的方式与车体连接.根据权威的数据统计,变压
器、单相三电平脉冲整流器、三电平逆变器以及感

应电机故障为高速列车牵引控制系统的主要故障,占
到所有牵引系统故障类型的90 %以上.其中:冷却单
元、保护电路、连接组件以及绕组故障是变压器故

障的主要因素,累积故障百分比达到81.87 %;牵引控
制单元TCU、四象限整流器以及PWM逆变器故障
是高速列车变流器故障的主要因素,累积故障百分比
达到92.05 %;速度传感器、电机轴承、温度传感器
以及定/转子故障是高速列车牵引电机的主要故障类
型,累积故障百分比达到83.18 %[2].
本综述论文基于高速列车牵引控制系统的组成

结构,依次按照牵引变压器、整流器及中间直流回
路、牵引逆变器、牵引电机、转向架系统、牵引/制
动控制单元的顺序,从牵引系统关键部件到整车,展
开故障诊断、容错控制与故障预测研究的综述.在
方法阐述上,按照由定量方法 (基于解析模型的方法、
基于数据驱动的方法以及基于信号处理的方法)到
定性方法 (基于图论的方法,例如故障树分析和符号
有向图)的顺序进行结构的组织.同时,高速列车牵引
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图 2 高速列车牵引系统故障诊断及预测方法分类示意图

控制系统的故障预测方法,按照基于经验模型、基
于数据驱动和基于统计可靠性的顺序进行内容的铺

排 (见图 2).最后,基于国家自然科学基金重大项目
(61490703)的相关研究成果,提出若干应用展望.

1 牵引变压器故障诊断及预测技术

牵引变压器是动车组牵引系统的重要组成部分

(ATM9型牵引变压器如图 3所示),用以把接触网中
的25 kV高压电变换为供给牵引变流器及其他电气
设备工作所需要的电压.牵引变压器在结构、工作环
境、运行方式等方面均与地面变压器有所不同,且时
有过压、过流、超载等恶劣的运行工况,使得机车牵
引变压器出现诸多故障甚至击穿烧损[3].按照故障性
质,可分为热故障和电故障;按变压器本体,可分为内
部故障和外部故障;按照回路可分为电路故障、磁路
故障和油路故障[4-6].目前,牵引变压器故障诊断及预
测技术主要有基于人工智能与专家系统的方法、基

于数据驱动的方法以及基于信息理论与信号处理的

方法.

图 3 ATM9型牵引变压器实物图[1]

牵引变压器发生故障的部位多,故障原因及表征
复杂,在故障诊断中需要对变压器的多种特征信号
进行综合处理和协同分析.文献 [7]提出了一种基于
人工神经网路 (ANN)的变压器故障诊断方法.该方
法可以检测故障,估计故障边界,识别故障类型和辨
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识故障相.首先输入预处理数据,然后设计ANN用于
检测故障并确定故障边界,最后设计两层诊断系统,
每层系统由1个ANN与4个并联的ANN(对应4种故
障类型)串联.文献 [8]提出了一种基于混合自适应
训练的RBF(Radial basis function)神经网络的变压器
故障诊断方法.该方法基于FCM(Fuzzy c-means)和
QPSO(Quantum-inspired particle swarm optimization)
构造RBF神经网络模型,该模型能够自动配置网络
结构并获得模型参数,例如可以自动计算神经元的数
量、中心、隐藏层的半径以及输出联结权重等.
文献[9]针对现有专家系统在牵引变压器故障诊

断中存在的问题,将故障分为潜伏性故障和电气回
路故障两类.对于前者,将专家系统与基于模型的诊
断方法相结合,充分利用两者的优势对牵引变压器故
障进行诊断,并给出具体的工程实现过程;对于后者,
直接利用基于模型的诊断方法,建立以电压、电流为
变量的变压器结构、功能两层抽象模型,利用观测位
置的不变性,将诊断分为离线和在线诊断两部分,对
牵引变压器故障进行包括多个故障参数在内的诊断,
比如故障严重程度、故障种类以及故障位置等.文
献 [10]基于专家系统,通过脉冲测试,提出了一种绕
组绝缘层故障诊断的方法.为了辨识和定位故障,基
于知识库提供的规则和多种数据处理技术,发展出一
种推理机,该专家系统包含对于故障的时域和频域分
析,向非专家提供必要的信息和故障诊断依据.文献
[11]通过ANN和EPS相结合的方法,设计了变压器
故障诊断方法,其专家知识来源于 IEEE和 IEC DGA
标准以及专家的故障诊断经验.人工神经网络的拓
扑结构和训练数据集的选择能够揭示已知的和未知

的隐藏故障关系.通过结合ANN和EPS,能够最大限
度地提升牵引变压器故障类型的诊断精度.
鉴于牵引变压器信息的不完备及复杂性,文献

[12]基于粗糙集理论提出了一种能够较好处理不完
备信息的变压器故障诊断模型,同时基于对大量变压
器故障征兆及故障类型的分析统计,利用粗糙集进行
约简以获取诊断规则,即使缺少某些关键信息,该模
型也能够结合欧氏距离、神经网络和模糊数学3种
方法对约简规则进行综合匹配,再根据相应的约简
规则集作出故障诊断.该模型还可通过丰富训练样
本、修正决策表等自我完善方法使诊断效果进一步

提高.文献 [13] 基于智能互补融合的思想,将粗糙集
理论与贝叶斯网络有机结合在一起,提出了一种变压
器故障诊断的新思路,即利用粗糙集信息表约简技术

来实现对专家知识的简化与故障特征的压缩,获得最
简诊断规则.基于最简诊断规则的贝叶斯网络模型
可以有效降低网络结构的复杂性与故障特征获取的

难度.同时,利用贝叶斯网络实现概率推理,便于描述
故障特征的变化及对变压器故障原因的快速分析.
支持向量机 (SVM)是 20世纪 90年代由Vapnik

等提出的一种新的机器学习方法,由于可以有效地
解决小样本、非线性分类问题,在变压器故障诊断
中取得了较好的应用.文献 [14]将SVM技术用于建
立变压器的多层故障分类器,成功地分离了正常状
态和6个故障状态,此方法的缺点是参数的选择对于
SVM分类精度具有重要影响,且不易选择到合适的
SVM参数.针对这一问题,文献 [15]将遗传算法 (GA)
用于选择合适的SVM参数中,该方法对变压器油中
溶解气体的浓度进行预测有助于及时预测变压器的

故障.文献 [16]提出了一个基于SVM的变压器故障
组合预测模型,并给出了求解步骤.在预测过程中,首
先利用多个单一预测模型 (如线性模型、指数模型、
乘幂模型、非等间隔灰色GM(1,1)模型和非等间隔灰
色Verhulst模型)构成预测模型群,对原始变压器油中
溶解气体数据进行拟合;然后,将预测模型群的拟合
结果作为支持向量机回归模型的输入进行二次预测,
形成变权重的组合预测.该文对基于SVM的组合预
测过程和参数计算进行了详细的探讨,通过实例证明
了所提出的组合预测模型能够较好地平衡拟合和外

推,在某种程度上解决了传统方法拟合优而外推差的
问题.此外,通过与多种预测方法进行比较,基于支持
向量机的变压器故障组合预测模型的预测精度明显

优于单一预测模型和其他的组合预测模型.
频域响应分析(Frequency response analysis, FRA)

是一种强大的故障测试技术,例如测量变压器绕组在
多种频率下的阻抗并与参考集进行比较,进而表征
变压器的损坏与否[17].为了解决每相的宽频频率响
应问题,文献 [18]提出了一种综合谱分析方法,该方
法增广了信号中的低频和中频部分,将合成的曲线频
域区间等价成对数频域.文献 [19]将不完备信息系
统规则的提取与Petri nets (PNs)有机结合在一起进
行变压器故障诊断,利用不完备的信息规则提取信息
表,进行知识的简化与故障特征的压缩,获得最简诊
断规则,并利用此规则建造PNs的模型,同时利用PNs
进行并行推理,实现了对变压器故障的快速分析.由
于变压器故障具有互补性、冗余性和较强的不确定

性等特点,文献 [20]将信息融合的基本思想引入到变
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压器的故障诊断中.在信息融合的基本框架下,利用
反向传播人工神经网络和证据推理技术,建立了一种
新型的油浸式变压器故障综合诊断的多级决策融合

模型.该模型将变压器油中溶解气体的成分分析与
常规电气试验的结论紧密结合起来,并充分借鉴现场
的运行、诊断和维修经验,具有较强的对不确定性的
处理能力.文献 [21]引入信息理论来研究和处理牵
引系统故障过程中存在的不确定性,针对电力牵引系
统的故障工况,建立了故障诊断的信道模型,并基于
信息损失最小原理,提出了适用于大规模系统不确定
性的故障诊断决策思路,该思路将故障诊断问题转化
为求取最小信息损失的组合优化问题,进一步研究了
通过信息损失来计算故障诊断解空间的概率分布方

法,并针对大规模系统给出了近似解空间概率分布的
求解方法.

2 整流器及中间直流回路的故障诊断与预

测技术

高速列车变压器牵引绕组输出单相交流电

(1 500 V, 50 Hz),通过三电平PWM脉冲整流器变化为
直流电 (2 600∼ 3 000 V),经中间直流回路将直流电
输出给牵引逆变器,牵引逆变器输出电压、频率可
调的三相交流电 (0∼ 2 300 V, 0∼ 220 Hz)驱动牵引电
机.动车组的脉冲整流器部分由单相三电平电压型
PWM脉冲整流器和交流接触器构成,根据图4所示
的权威故障统计分析,四象限脉冲整流器的故障是动
车组变流器中最常发生的故障,其故障类型主要包括
功率器件故障和传感器故障,而功率器件故障主要有
IGBT开路故障和反串联二极管故障. IGBT开路故
障对脉冲整流器而言,将导致网侧电流畸变、功率因
数下降、直流侧电压幅值降低和脉动增大.中间直流
回路是四象限脉冲整流器和牵引逆变器的连接纽带,
主要包括串联谐振电路、支撑电路和保护电路.其中,
主要故障类型包括谐振电感开路/短路故障、谐振电
容开路/短路故障、持续放电电阻开路/短路故障、接
地检测电阻开路/短路故障.
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图 4 CRH3型动车组列车牵引变流器故障分布统计[2]

根据四象限脉冲整流器其拓扑结构的对称性,
以及整流器对角线 IGBT模块开路故障的特征,文献
[22]通过建立四象限脉冲整流器的数学模型,提出了
一种基于模型的 IGBT模块开路故障诊断方法.同时,
该文献针对四象限脉冲整流器中间直流侧电压传感

器,建立了中间直流侧电压状态观测器,通过对状态
估计误差的评价,在线诊断故障传感器.进一步通过
检测中间直流侧脉动电压含量,可在线诊断谐振电感
故障,并在故障诊断的基础上,提出了一种通过补偿
牵引电机定子频率的容错控制方法,在降低谐波电
流的同时,保证系统仍能在谐振电感故障下安全运
行.文献 [23-24]通过建立网侧电流和中间直流侧电
压状态观测器,并结合自适应观测器理论和决策论规
则,可同时检测速度传感器、中间直流侧电压传感器
和逆变器三相电流传感器的故障,同时利用状态观测
器输出信号代替故障传感器输出信号,完成故障下的
容错控制.文献 [25]将基于混杂系统模型 (MLD,混
合逻辑动态)的思路运用到高速列车整流器的故障
诊断中,通过电流残差与阈值的比较,以及注入特殊
开关信号的方法,可以实现单相两电平PWM整流器
IGBT开路故障的检测和隔离定位.文献 [26]设计了
一种特殊的故障检测滑模观测器,该观测器参数的设
计依据LMI (Linear matrix inequation)技术以及线性
滤波器技术,保证残差对于系统不确定的鲁棒性,同
时保证故障情况下,滑动模态不被破坏;然后基于降
阶的滑模运动,提出了 3个水平的自适应阈值,该阈
值能够有效地提升微小故障的检测能力,此方法已成
功应用于CRH2 型动车组列车整流模块的传感器微
小故障的检测.文献 [27]针对CRH2型动车组列车牵
引系统中的单相三电平整流器提出了一种电压传感

器微小故障隔离的方法.首先,建立具有非线性故障
参数的不同故障模态的统一模型;然后,结合滑模技
术和非线性参数化自适应估计技术,提出了一种新的
传感器故障隔离方法;最后,设计了一组用于产生隔
离阈值和隔离残差的自适应滑模观测器,并对该隔离
机制的隔离能力以及隔离条件进行了研究.基于相
同的高铁牵引系统单相三电平整流器模型,文献 [28]
运用广义系统理论研究了执行器和传感器故障并发

下的故障重构问题,并基于线性矩阵不等式优化问题
给出了既定约束条件下的信号最优估计方案.
高速列车整流器电路和中间直流回路易于获得

丰富的电流和电压信号,因此基于信号处理的故障诊
断方法也有十分广泛的应用.第一,基于电流信号的
方法.文献 [29]结合整流器工作特点以及平均电流
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的思想,通过分析网侧电流平均值来诊断四象限脉冲
整流器中的 IGBT模块开路故障,其缺点是无法精确
定位发生故障的 IGBT模块;类似地,文献 [30]提出了
一种基于电流再采样的单相PWM整流器 IGBT开路
故障诊断方法.第二,基于电压信号的方法.文献 [31]
用整流器线电压残差间接表示极电压残差,从而得
到功率管的状态,再与正常工况下功率管的状态比
较,从而判断功率管故障与否.由于此种方法需要较
多的电压传感器,增加了驱动电路的复杂程度,文献
[32]基于三相桥式整流电路,利用光耦合器获得全部
的续流二极管与晶闸管的端电压,控制触发晶闸管导
通的脉冲信号,并获得最终的诊断结果.文献 [33]分
析了整流器桥臂损坏后的容错过程,给出了具有容错
能力的三相PWM整流器拓扑结构,并对结构重构之
后的三相PWM整流器特性以及影响其性能的电容
电压波动问题进行了讨论.谱分析是另外一种应用
广泛的基于信号处理的故障诊断方法,文献 [34]利用
傅里叶变换将晶闸管的故障信息从时域变换到频域,
从而方便故障类型的判别以及故障源的定位.基于
改进的谱分析故障诊断方法,文献 [35]将故障模式定
义为一种“面积”的概念,以方便根据特征值进行故
障的诊断和定位.
目前,专门针对整流器及中间直流侧回路故障预

测的研究较少.在高铁牵引系统中,故障经过逐级传
递、演变最终可能对系统造成很大的损坏,因此需要
对系统进行故障传播分析,以便更好地了解系统故障
特性,同时为故障预测和诊断提供帮助.文献 [36]基
于高速列车牵引系统的键合图模型,提出了一种基于
灰色关联度的定量故障传播分析方法,通过绝对灰色
关联度计算,判断受故障影响的节点,并与邻接矩阵
相结合,搜寻受故障影响最大的路径.运用类似的建
模手段,文献 [37]基于CRH2型动车组列车牵引系统
的固有物理结构,构造基于键合图的系统模型,实现
了机电耦合系统的统一建模;借助键合图模型辅助
确定贝叶斯网络的结构,并针对完备数据集和不完备
数据集,分别通过不同的参数学习方法得到贝叶斯网
络的条件概率表;最后根据确定的多层贝叶斯网络
结构,采用多树传播的推理算法,实现了高速列车整
流器 IGBT功率器件的故障预测.文献 [38]通过对变
流器工作机制的梳理,以及对过电流故障、过电压故
障、欠电压故障、过热故障、过载故障等影响的分

析,利用贝叶斯网络的参数学习并结合模糊理论,强
化其推理能力,实现对功率管故障概率的预测.总体
而言,针对电力电子电路重要部件的故障预测研究目

前还处于起步阶段,文献 [39]提出了一种新的复杂性
分析方法,可以实现功率器件非破坏条件下的可靠性
预测;文献 [40]通过加速试验,获取电子产品在加速
应力下的全寿命故障规律,然后推导出正常应力下的
全寿命故障规律并用于故障预测;类似地,文献 [41]
提出了基于剩余寿命预测模型的电子器件故障预测

方法.

3 逆变器的故障诊断与预测技术

高速列车牵引逆变器的作用是将中间直流回路

输出的直流信号转化成频率和电压任意可调的交流

电,实现对牵引电机的调速控制.根据图4所示的权
威故障统计分析,牵引逆变器故障在整个变流器故
障中所占比例也很大.由于二极管可靠性相对较高,
且承受电热压力相对较小, IGBT模块的故障是逆变
器最主要的故障类型.据权威统计, IGBT故障占比
为38 %[42-43].具体故障类型包括 IGBT开路故障[44]、

IGBT短路故障[45]以及间歇性的 IGBT门极信号丢失
故障[46].以其中最常见的 IGBT开路故障为例,对于
整个牵引逆变器而言,会导致三相电流不平衡、谐波
含量增大,最终导致感应电机的输出电磁转矩降低且
脉动过大.此外,相对于滤波电路而言,逆变器回路中
的传感器也很容易发生故障[47].本节根据逆变器的
故障诊断方法,将其分为 3类进行总结,即基于信号
处理的故障诊断方法、基于解析模型的故障诊断方

法以及基于数据驱动的故障诊断方法,并概述了逆变
器的故障预测方法.
基于信号处理的方法,主要根据逆变器中传感器

收集的电流和电压信号来分析采集数据的均值、频

率、谐波、幅值等关键信息,进而提取故障特征[48].在
基于信号处理的故障诊断方法中,最经典的是基于
快速傅里叶变换 (FFT)与基于小波变换 (WT)的故
障诊断方法.根据采集电流信号的频谱,文献 [49]基
于FFT方法讨论了 IGBT的开路故障诊断问题;文献
[50]将 FFT与数据驱动的方法进行结合,研究了不
同位置 IGBT的开路故障;基于传统的WT技术,文献
[51]提出了一种用于检测传感器突变故障的小波算
法;在此基础上,文献 [52]将小波变换与数据融合技
术相结合,提出了改进的WT算法用于检测传感器故
障.基于人工智能的故障诊断算法不需要准确的逆
变器数学模型,且大多数算法需要对采集的信号进行
处理和分析,故本章将其归纳为基于信号处理的故障
诊断方法,主要依赖的技术有人工神经网络、模糊逻
辑、专家系统等[53].文献 [54]用WT提取了三相电流
中的故障特征,然后利用BP神经网络辨识故障模态
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和正常的运行状态;文献 [46]利用模糊逻辑研究了逆
变器中 IGBT门极信号丢失的故障;文献 [55]提出了
一种基于专家系统的在线故障诊断方案,可以用来检
测与定位逆变器中的传感器故障.
基于解析模型的故障诊断主要根据逆变器的运

行机理建立其数学解析模型,进而通过构建残差信号
来进行故障检测与诊断.在已知牵引逆变器系统状
态空间方程的基础上,文献 [56]提出了一种故障检测
与定位的算法,利用多个故障指示器实现高效的故障
诊断.文献 [57]针对列车逆变器电路中的传感器,设
计了具有容错能力的控制器,用以保证故障下电气系
统的性能.针对同样的传感器故障,文献 [58]设计了
一种基于速度与负载转矩的观测器,用以实现逆变器
的在线故障诊断.文献 [59]根据CRH2动车组列车逆
变器的物理参数进行建模,随后基于该模型检测和诊
断逆变器的 IGBT开路故障.文献 [60]针对逆变器系
统中的传感器故障,提出了基于Luenberger观测器的
故障诊断方法.文献 [61]针对电压与电流传感器故
障,提出了一种基于模型的快速诊断方法.文献 [62]
针对高铁牵引系统三相PWM逆变器,提出了传感器
微小故障估计和故障调节的方法.该文首先建立了
逆变器和电压传感器微小故障的动态模型;然后将
逆变器模型与传感器微小故障增广,并基于该增广模
型设计了最优自适应未知输入观测器估计逆变器电

压、电流以及传感器的故障值,该观测器设计可以保
证估计误差能够收敛到最小不变椭球;最后基于內
膜原理设计了故障调节器,保证了d-q电压能够跟踪
上参考电压值,并同时保证跟踪误差收敛到最小不变
椭球.
随着传感器技术、计算机技术的快速发展,基

于数据驱动的故障诊断方法逐步被应用到CRH动
车组牵引逆变器中[63].文献 [64]根据电流信号的相
位角,将信号分为不同的模态.相似地,文献 [45]根
据CRH5型动车组列车逆变器 IGBT门极触发信号,
将采集的数据划分为 6种不同的模态,并指出针对
PWM调制的牵引系统可以根据过零点的方式划分
系统的模态.文献 [45]从数据驱动的角度,研究了高
铁牵引系统中的 IGBT故障,包括 IGBT微小故障和
IGBT短路故障.对于上述两类 IGBT故障,可以通过
改变 IGBT开通与关断状态的阻值进行人为模拟.由
于高速列车牵引逆变器系统具有复杂的非线性动态,
基于线性数据降维的技术很难处理,此外系统本身还
存在明显的切换特性,因此文献 [45]提出了基于多模
态的Kernal PCA故障检测方法,用于解决 IGBT功率

管微小故障的检测问题.文献 [47]从数据驱动的角
度,研究了高铁牵引系统传感器故障的估计问题.该
方法的主要创新点包括: 1) 为了处理逆变器系统中
的非高斯问题,首次提出了旋转的主元空间与旋转的
残差空间; 2) 为了更加有效地估计故障,提出了与故
障幅值相关的敏感度指标,并可以充分反应出微小故
障的演变趋势.文献 [50]采用PCA进行逆变器故障
数据的降维,并使用SVM技术进行了故障模式的分
类和识别.
目前,高速列车逆变器系统故障预测理论的研

究与应用仍处于起步阶段,有价值的文献很少.逆变
器系统的故障预测主要根据历史数据来预测逆变器

相关电气器件、功率开关管的剩余寿命、失效时间

以及故障的演变趋势等.文献 [65]提出了一种基于
条件监测的逆变器故障预测策略 (预测 IGBT剩余寿
命).为了提高牵引系统的安全性,文献 [66]提出了一
种用于预测逆变器输出电压开路故障的方法.

4 牵引电机故障诊断与预测技术

牵引电机是高速列车动力单元的重要组成部分,
负责动能的输出,完成电能到机械能的转变.常见的
牵引电机故障包括转子断条故障、气隙偏心故障、端

环故障和轴承故障等.高速列车牵引电机故障诊断
与预测是系统可靠性设计、智能维修与寿命管理等

诸多方面的技术融合,对提高牵引系统的可靠性、降
低系统运行和维护成本具有重要意义.常见的牵引
电机故障诊断及预测方法分为基于解析模型的故障

诊断及预测方法、基于数据的故障诊断及预测方法

以及基于统计的故障诊断及预测方法.
感应电机的机理模型不仅精度较高,而且能够准

确地反映物理模型中的非线性动态,因此在高速列车
牵引电机控制中被广泛采用.机理模型通常分为定
性模型和定量模型,基于定性模型的故障诊断及预测
方法一般依赖于键合图理论,由键合图获取系统变量
的因果关系,根据因果逻辑诊断、推测感应电机的故
障;基于定量模型的故障诊断及预测方法则利用系
统数学模型设计观测器或滤波器,通过残差分析实现
感应电机故障的诊断和预测.文献 [67]考虑建模过
程中的非线性及系统不确定性,建立了牵引系统的键
合图模型,并利用残差敏感性诊断出感应电机的3种
机械故障.观测器设计理论被广泛应用于故障诊断
过程中的残差生成,然而残差不仅受故障影响,还受
到干扰和模型不确定性的影响.为了避免误报和高
故障漏报率,在感应电机故障的检测和隔离过程中,
文献 [68]针对干扰和模型的不确定性,设计了增广观
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测器,用来估计未知输入的分布矩阵,并产生残差用
于故障诊断.同样,针对观测器残差在微小故障诊断
中会产生大量的误报和漏报问题,文献 [69]结合滑模
观测器和ToMFIR(Total measurable fault information
residual)残差理论,成功解决了高速列车牵引电机驱
动电路微小故障的检测、隔离和估计问题.文献 [69]
的作者将ToMFIR残差理论进一步向非线性系统进
行拓展,并针对传感器故障并发问题,成功解决了高
速列车牵引电机控制系统中速度传感器、电流传感

器微小故障并发下的故障检测和定位[70].文献 [71]
借助转子电阻观测器和磁通观测器,提出了一种在线
检测、定位异步电机转子断条故障的方法,避免了繁
琐的频域分析.文献 [72]提出了一种鲁棒观测器的
设计方法,该方法不仅对未知输入扰动具有良好的鲁
棒性,而且对感应电机的定/转子绕组故障具有很高
的灵敏度.

常见的基于数据驱动的牵引电机故障诊断及预

测方法有神经网络、支持向量机、经验模式分解和粒

子滤波等.以过程数据为基础,通过数据采集、处理
与分析,挖掘出数据中隐含的有用信息,为牵引电机
的故障诊断及预测提供理论支撑.在诸多牵引电机
的故障诊断方法中,基于神经网络的方法方兴未艾,
涌现出大量的研究成果[73-75].结合基于支持向量机
的方法,可进一步提高基于神经网络的故障诊断的精
度和效率.文献 [76]基于人工神经网络和支持向量
机,研究了滚动轴承故障的诊断策略.文献 [77]首先
利用反向传播神经网络,获取判别信息并提取故障特
征,然后将学习的故障特征输入到支持向量机分类器
中,成功识别了6种不同的感应电机故障.经验模态
分解是一种先进的信号处理技术,但其也具有一定的
局限性,即只适用于单信号的情况.文献 [78-79]提出
了一种利用改进的经验模式分解方法提取故障信息

的策略,克服了经验模式分解在处理多源数据时的局
限性.粒子滤波方法广泛应用于牵引电机的故障预
测中,一般而言,首先构建一个健康指数用以评估当
前轴承的健康状态,然后利用粒子滤波来预测电机或
其他电气元器件的剩余使用寿命[80-82].基于神经网
络的方法也常用于感应电机的故障预测,并且出现了
一些算法的有机组合,例如文献 [83]利用改进的小波
神经网络建立预测模型,用于动车组牵引电机的故障
趋势预测,其中小波神经网络就是一种基于小波变换
理论而构造的前馈神经网络.
基于统计的牵引电机故障诊断及预测方法,是指

利用数理统计以及随机过程的相关知识,对感应电

机故障进行诊断或预测,此类方法的优势是充分考
虑随机过程的不确定性. Bayesian推理是一种应用于
不确定性条件下的决策统计方法,文献 [84]针对三相
感应电机的故障诊断问题,提出了一种基于广义贝叶
斯网络模型和内部故障检测的新思路.文献 [85]针
对感应电机系统中的非线性特性和未知噪声可能导

致分类错误,并且难以保证诊断精度的问题,给出了
一种提取统计特征的新方法.文献 [86]提出了一种
基于非线性退化模型的滚动轴承剩余寿命的预测方

法.在随后的研究中又提出了一些改进的基于退化
过程的故障预测算法[87-88].

5 转向架系统故障诊断技术

动车组转向架主要由构架、轮对组成、轴箱装置、

一系悬挂、二系悬挂、牵引装置、驱动装置以及基础

制动装置构成.动车转向架严格来说不属于高速列
车牵引控制系统的范畴,但是由于CRH动车组列车
的牵引电机采用如图5所示的转向架架悬方式,转向
架部件的故障会对牵引控制系统的运行品质造成影

响,因此转向架系统的故障诊断对于整车牵引系统的
安全运行也至关重要.
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图 5 CRH动车转向架结构图[1]

为了保证运行品质,高速列车悬挂系统通常采
用闭环的控制结构,而闭环反馈会对故障产生补偿
作用,当故障特征微弱时,极容易产生故障的漏报.因
此,文献 [89]基于ToMFIR残差早期故障检测理论,针
对CRH 高速列车悬挂控制系统中,主动式作动器小
幅度作动效能丧失的早期微小故障进行检测.同时,
此方法也为悬挂系统中其他类型的微小故障,例如螺
旋弹簧细微开裂、避震器轻微漏油/漏液、空气弹簧轻
度漏气等的检测和诊断提供了新的思路.高速列车
悬挂系统的动态解析模型已有较为成熟的研究成果,
因此基于观测器和滤波器的故障诊断方法是主流的

研究手段.
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针对主动式悬挂系统中电磁式执行器具有动态

不确定性的特点,文献 [90]将执行器的动态分解为一
阶和二阶的动态模型,设计了故障诊断观测器用于故
障的估计,利用估计得到的故障信息和自适应控制技
术设计鲁棒容错控制器,用以保证执行器故障下悬挂
系统的动态性能.同时,该文的作者在文献 [91]中针
对被动悬挂系统传感器的故障检测问题,将原系统状
态和随机噪声信号增广为新的系统状态,利用测量输
出和奇异系统理论设计了故障检测观测器,并给出了
故障的可检测性条件.针对悬挂系统的非线性模型,
文献 [92]设计了一种基于混合扩展卡尔曼滤波器的
故障检测和隔离机制,用于横向和抗蛇形减震器的故
障诊断.文献 [93]基于交互多模型的方法,并结合卡
尔曼滤波器对故障模式概率和系统状态进行估计,可
有效解决列车悬挂系统中弹簧故障、减震器故障以

及加速度计故障的检测.文献 [94]提出了一种基于
Rao-Blackwellized粒子滤波器的参数估计方法用于
列车悬挂系统的状态监控,与传统的基于扩展卡尔曼
滤波器和机器学习的方法相比,其无需计算解析偏导
数 (例如雅可比行列式),且对于系统参数的先验知识
也无特定要求.
文献 [95]提出了一种新颖的传感器配置结构用

于列车悬挂系统的故障诊断,即只在车体的4个顶角
和动车/拖车转向架上安装加速度传感器,并基于此
硬件配置结构,全方位比较了基于模型 (鲁棒观测器、
卡尔曼滤波器结合广义似然比检验)和基于数据驱
动 (动态主元分析、标准变量分析)的悬挂系统故障
诊断方法.在多体仿真软件Simpack中的仿真结果表
明,基于数据驱动的故障诊断方法在响应速度方面
具有明显的优势.基于文献 [95]中所提出的传感器
配置结构,文献 [96]针对横向悬挂系统的每一个传感
器信号提出了4个时域故障特征以及3个频域故障
特征,综合比较了D-S证据理论、Fisher判别分析以
及支持向量机这3种基于数据驱动的方法.仿真结果
表明,基于D-S证据理论的故障诊断策略在横向悬挂
系统的故障隔离问题中具有最优异的性能.文献 [97-
98]针对垂向悬挂系统中的元器件故障检测以及状
态监控问题,提出了基于转向架加速度计测量值的交
叉相关检测机制,所提出的故障检测方法不仅对模型
的非线性动态具有较强的鲁棒性,且与基于模型的方
法相比,弱化了对于系统模型精确度的要求.因为此
机制对于车身结构和传感器的配置没有要求,所以也
可广泛应用于一系悬挂、二系悬挂以及横向悬挂系

统中.

6 牵引/制动控制单元故障诊断与容错技术
文献 [99]以动车组纵向动力学模型为研究对象,

通过自适应补偿技术解决了执行器故障下的整车容

错问题;文献 [100]考虑了高速列车建模中存在的耦
合非线性特征,并在此基础上设计了故障检测滤波
器;文献 [101]研究了基于模糊预测模型的高速列车
容错控制算法,该控制器主要由故障检测、隔离以
及模型预测控制两大模块组成,该方法对高速列车
的高精度动态控制具有重要意义;文献 [102]提出了
一种在不确定非线性和执行器故障下高速列车位置

和速度跟踪控制的自适应容错控制方案,即将有自组
织能力的神经网络集成到控制器设计中,实现了神经
元数目的可在线自动调整,不仅避免了固定结构的神
经网络中所存在的问题,而且可以消除非线性对容错
控制效果的影响;文献 [103]研究了一类具有未知执
行器故障和控制输入饱和的高速列车位置和速度跟

踪的控制问题;文献 [104]提出了在执行器故障、未
知非线性动态和外部干扰下的一种高速列车动态自

适应模糊容错控制方法;文献 [105]利用广义参数估
计误差和虚拟重组的概念,提出了一种仅利用局部
信息交换的分布式容错控制设计方法,并应用于牵
引/制动故障下高速列车整车动态的跟踪控制;文献
[106]基于高速列车纵向动力学模型,研究了牵引/制
动故障下基于虚拟参数的列车位置、速度跟踪控制

方案;文献 [107]研究了高速列车执行器故障和参数
不确定性的鲁棒容错控制问题,在执行器故障和参数
不确定性模型的基础上,进行了鲁棒容错控制器的设
计;文献 [108]研究了在外界干扰和执行器故障下的
高速列车位置和速度的跟踪控制,根据3种不同的运
行工况,提出了一种新的滑模神经自适应控制策略;
文献 [109]提出了适应性PID容错控制算法,用以解
决存在不确定性、外部干扰以及未知牵引/制动特性
的高速列车位置和速度的跟踪控制问题,该方法与传
统的PID控制相比,能够处理未知的系统参数非线性
和执行器故障,同时不需要任何先验知识来确定PID
增益.
文献[110]提出了一种基于贝叶斯网络的高速列

车控制系统故障诊断与视情维修的机制,首先从故障
列表中生成贝叶斯网络故障模型,再通过贝叶斯网
络的反向推理能力推导出最可能的故障原因;文献
[111]提出了一种基于深度学习的高速列车车载设备
自诊断方案,其诊断准确性比反向传播的人工神经网
络方法提高了90 %左右;文献 [112]提出了一种基于
D-S证据理论和证据冲突理论相结合的多准则特征
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排序算法,提高了特征选择结果的分类性能,针对列
车故障数据集得到了很高的分类精度;文献 [113]研
究了通过钩挂机制连接的多列车位置、速度跟踪控

制问题,针对系统不确定性的影响以及执行器故障设
计了有效的自适应容错控制算法;文献 [114]提出了
一种基于经验模态分解和模糊熵的高速列车故障信

号特征提取技术,将列车在不同运行状态下采集的振
动信号分解为若干固有的模态函数,计算所有模态函
数的模糊熵的均值,并作为信号的特征进行故障模式
的识别.

7 总结与展望

高速列车牵引系统故障诊断现有方法的优缺点

总结起来可以概括如下:基于解析模型的方法,诊断
速度快,但是对于模型的精度要求较高,并且对系统
参数的摄动敏感,导致诊断策略的鲁棒性不高.在基
于信号处理的方法中,基于电流信号的方法无需增加
新的硬件,但是诊断机制的快速性不够,并且系统噪
声、负载扰动以及空载和轻载的工况都可能给诊断

带来不确定性,造成较高的误报、漏报率;而基于电压
信号的方法,虽然诊断速度快、精度高,但是需要电路
系统新增配置电压传感器,从而增加了诊断系统的成
本和运行开销.基于数据驱动的诊断方法在处理复
杂系统的故障诊断问题时,不需要获得精确的系统解
析模型,具有先天优势,但由于计算量大,对故障的响
应速度普遍较慢.
本文在高速列车牵引系统故障诊断方法的论

述中,有相当的篇幅是围绕整流器和逆变器展开的,
而针对这两者的故障诊断,其重中之重是功率器件
IGBT的故障诊断.总体而言,尽管通用变流器 IGBT
模块的故障诊断已有较为丰富的研究成果,但是针对
电力牵引变流器 IGBT模块和传感器模块故障诊断
的研究还较少,特别是单相四象限脉冲整流器,由于
其 IGBT模块故障特征与三相整流器不同,相关研究
成果则更少.另外,针对中间直流回路,目前还很少有
针对LC谐振回路的故障诊断方法的研究.
高速列车牵引系统故障隔离是主动容错控制的

前提,目前变流器的故障隔离主要通过快速熔丝和半
导体开关器件实现.而就容错控制方面总体而言,由
于高速列车牵引控制系统无论是控制器、传感器还

是功率器件等发生故障,都会造成较大的影响,因此
难以利用被动容错的策略来保障牵引系统的性能,只
能采用主动容错控制机制.针对高速列车变流器系
统,目前主要采用控制律重新调度的方式完成主动容
错控制设计;针对功率器件等执行器的故障,目前主

要通过冗余拓扑来实现主动容错,其中针对通用变流
器的主动容错拓扑结构有双绕组冗余拓扑、桥臂冗

余拓扑、开关冗余拓扑以及三相四桥臂冗余拓扑.总
结而言,双绕组冗余拓扑和桥臂冗余拓扑结构简单、
容错性能好,但是体积大、硬件成本高.三相四桥臂
冗余拓扑和两相四开关的拓扑结构需要感应电机中

性点连接,由于感应电机绕组结构的限制,暂时还无
法用在高速列车牵引系统中.三相四开关由于受拓
扑结构的限制,直流侧电压的利用率较低,且电流输
出中含有较大的谐波,会对其余变流单元和高铁牵引
供电网产生不良影响.
高速列车牵引系统是一个大型复杂的机电耦合

系统,部件种类繁多,因此分系统、各部件故障的类型
和特性也是多种多样,这就需要在研究故障诊断、容
错控制以及故障预测的时候,更多地关注故障本身以
及控制结构的特性.例如: 1)如何在牵引系统故障特
征微弱的情况下,增强残差内的故障信息,并有效抑
制系统扰动对于早期微小故障检测的影响; 2)如何
针对牵引系统闭环控制结构对故障的补偿作用提出

有效的解决方案; 3)如何解决多故障并发下的牵引
系统故障检测和诊断; 4)针对复杂机电耦合系统,如
何解决跨能域的系统建模问题,并提出统一的故障预
测架构; 5)牵引系统的电气故障往往还会呈现间歇
发生的情况,且间歇的特性很容易与系统中的随机扰
动信号混淆,因此如何还原间歇故障的本征并加以检
测和诊断将会是一个新的挑战课题,具有很强的工程
实用意义.此外,针对高速列车牵引控制系统不同部
件的故障诊断和预测问题,本文具体提出了如下的若
干展望.

1) 高速列车牵引变压器的故障诊断和分析需要
结合机车运行状态来综合分析故障现象.变压器短
路、放电、击穿烧损等故障,除变压器自身质量原因
外,还与机车高压、过流、过载等恶劣工况息息相关.
牵引变压器的检修不仅要恢复原有产品的机械强度、

电气性能、耐热强度等各种性能,还要对变压器潜伏
性故障或隐性故障进行分析、判断、处理和修复.同
时,提高变压器在线监测系统的可靠性和变压器故障
诊断的准确率在今后相当长的一段时间内都将是研

究的热点.随着计算机技术、通信技术和电力系统自
动化水平的不断发展,以及新的智能化理论和技术的
出现,同时基于牵引变压器结构的复杂性以及故障机
理和故障征兆之间的多样性、随机性和模糊性,绝缘
故障诊断还有以下几方面值得重视:

i) 为了进一步分析和校验变压器的状态信息以
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及故障诊断情况,可以结合变压器的维修记录和运行
环境,以及变压器设备的相关参数值(出厂值、交接值
和历次试验值等),将这些值与标准值、历史数据值相
比较,也可与相同型号设备的物理量相比较来作出最
终的维修决策.

ii)对于支持向量机回归模型在变压器故障诊断
中的应用,首先要解决模型参数的选择问题.对于惩
罚因子和核函数参数的选择,目前还没有统一的方
法,作为具体应用也只是采用最常用的模型参数,因
此研究惩罚因子和核函数参数的选择也是下一步研

究的工作重点.
iii)组合预测模型在变压器油中溶解气体浓度预

测中的应用,可以将更多的预测方法进行组合,以进
一步提高变压器油中溶解气体浓度预测的精度,为变
压器的故障预测提供理论支撑.

iv) 在变压器故障诊断与状态评估领域中,多重
故障 (复合故障)诊断的研究,以及状态评估与维修策
略的定量关系研究也将是新的热点.

2)整流器的故障诊断、容错控制和故障预测.
i)高速列车运行环境复杂,且易受到电磁干扰和

恶劣气象等因素的影响,因此电力牵引整流器故障具
有多样性和复合性,需进一步研究整流器不同故障机
理和精确动态建模理论.

ii) 研究电力牵引整流器轻载、空载工况下的故
障诊断技术,进一步提高工程化应用价值.

iii) 考虑到高速列车在轨运行的不间断性 (除重
大故障之外,列车电气设备的维修、更换应在技检站
内完成),相较于故障诊断技术的研究,电力牵引整流
器功率模块故障容错控制技术具有更强的实用价值.

iv)运用贝叶斯网络处理高速列车整流器的故障
预测问题仍处于起步阶段,且贝叶斯网络方法本身也
存在诸多有待改善的地方.例如贝叶斯网络的建立
对各节点的独立性有较高要求,而高速列车整流器系
统是一复杂的机电耦合系统,故寻求最精准的解耦方
式或另辟蹊径的机电系统建模方式,在贝叶斯网络的
研究中会越来越重要.另外,贝叶斯网络结构的学习
是一种数据驱动的方法,具有很强的适应性.如何从
数据中学习得到符合实际情况的网络结构是今后的

研究重点.
3) 现有的针对逆变器故障的诊断方法都有其自

身的局限性,从实际应用角度出发,以FFT和WT为
代表的故障诊断方法仍需要进一步地拓展,因为常见
的故障很容易体现在信号的频域上.而在时域内,基
于数据驱动的故障诊断方法仍将是研究的重点,原因

如下:第一,这类算法完全不依赖于系统的数学模型,
极大地避免了因为模型不确定性所带来的诊断精度

问题;第二,以PCA、PLS、ICA等为代表的线性数据降
维技术,具有极高的计算效率,很容易满足系统在线
故障诊断的要求.基于此,未来值得重点关注的逆变
器故障诊断研究方向如下.

i) FFT和WT与数据驱动的故障诊断相结合:基
于FFT和WT的故障诊断方法是很成熟的技术,其本
身可以有效监测信号的频域变化,这是基于数据驱动
的故障诊断方法很难做到的.将FFT和WT与数据驱
动的方法结合起来,可以更加全面地分析采集到的信
号,从而提高故障诊断能力.

ii)人工智能技术与数据驱动的故障诊断相结合:
虽然人工智能可以对信息进行自主学习与决策,但是
该方法未能完全利用或者很少能利用信号的有效信

息.但对基于数据驱动的技术而言,其可以充分利用
信号中的低阶统计量和高阶统计量等信息,同时也能
兼顾到算法的优化问题,能够更加科学地表征信息特
征.因此,将人工智能技术与数据驱动技术相结合,可
以充分利用两者的优势来获得更加高效的故障诊断

方法.
iii) 多元概率统计与数据驱动的故障诊断相结

合:数据驱动的方法主要依赖于数据分析技术,该理
论的一个重要分支就是与概率统计相结合的方法.
但是总体而言,两者相互渗透的还不够充分.未来,数
据驱动与多元概率统计相结合的故障诊断方法,需要
更进一步的研究.

4)感应电机的故障诊断、容错控制和故障预测.
i)在感应电机故障诊断及预测中,历史信息和当

前信息的不确定性是必须要解决的问题.无论采取
基于模型的方法还是基于数据驱动的方法,故障诊断
及预测不可避免地要处理模型的不确定性问题或数

据的不确定性问题 (这里统称为不确定信息),只有充
分考虑并正确处理信息的不确定性,才能获得良好的
诊断和预测能力,为高速列车牵引控制系统的视情维
修提供可靠的决策依据.相较于突变故障,不确定信
息对微小故障诊断及预测的影响更加明显,基于不确
定信息的微小故障诊断及预测是该领域的难点问题.

ii)感应电机的故障在实际应用中大多体现在频
域信号中,而在大多数理论研究中,多采用时域分析
的方法.目前,虽然一些研究人员开始关注时频分析
方法,甚至是频域方法,但也仅仅局限于故障诊断的
研究.由于故障预测是基于时间轴进行的预测,利用
频域信号进行故障预测具有一定的挑战性.
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iii)现有的故障诊断及预测算法主要针对单个电
机,高速列车是多电机协同的系统,考虑多电机系统
级的故障诊断及预测更具有理论挑战性和工程应用

价值.
iv) 随着高速列车在轨运行时间的增长,感应电

机工作温度会逐步提高,进而导致基于解析模型的诊
断方法中模型参数的变化,因此在现有的感应电机故
障诊断及预测方法中考虑温度的影响是十分必要的.

5)牵引/制动控制单元的故障诊断与容错控制.
i) 静态贝叶斯网络可以解决由故障定位引起的

不确定性问题,动态贝叶斯网络的维修模型可用于监
测和最优化维修策略.因此,可以采用静态贝叶斯和
动态贝叶斯网络相结合的方法,对列车的动态牵引控
制系统进行故障定位,并提出最佳的视情维修策略,
减少故障的周期性维护成本并提高维护效率.

ii) 目前,针对高速列车的速度和位置跟踪的容
错控制算法需要列车的速度和位置信息,但是随着车
载设备自动故障诊断的要求日益提高,未来可以通过
深度学习等大数据分析手段对大量数据进行无监督

数据分析和学习,实现车载设备的自动故障诊断,特
别对于部分状态不可测的系统 (整车的动态跟踪控
制中,常常受制于传感器架构的限制,造成部分系统
状态的不可测或未知)将具有及其重要的意义.
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