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基于时变模型辨识的高速列车复合故障诊断

张坤鹏1,2, 姜 斌1†, 陈复扬1, 安春兰2, 任 锋3

(1. 南京航空航天大学自动化学院，南京 211106；2. 华东交通大学电气与
自动化工程学院，南昌 330013；3. 兰州铁路局兰州电务段，兰州 730050)

摘 要: 高速列车信息控制系统因运行条件异常变化或操作不当会造成电机警告级高温、电机电流异常变化、电
机转子断条以及气隙偏心等运行故障.这些随机发生的复合故障会影响速度等级和牵引力 /制动力的调节,且难
以采用基于单故障诊断方法建模故障与速度的关系,以及诊断报警等级.对此,提出一种基于Takagi-Sugeno(T-S)
时变模型辨识的高速列车复合故障诊断方法.首先,采用多元统计检测指标离线辨识故障阈值并建立复合故障时
变模型;然后,借助模糊聚类算法辨识故障特征值集合,利用模糊加权最小二乘法在线估计故障幅值并进行参数收
敛性分析.最后,设计故障分离机制以刻画不同故障模式的报警等级并给出稳定性分析.基于CRH5G型高速列车
实际运行数据的仿真结果验证了所提出方法的有效性.
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Time-varying model identified based coupled fault diagnosis for high speed
trains
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Abstract: Coupled fault of the high speed train information control system (HSTCS) can appear, when operational
conditions change abnormally or operators do not react properly or timely. Typically multiple fault ambiguity groups,
including motor warnings with over-temperature, over-current, bar broken fault and air gap eccenticity fault, are highly
related to speed level and traction/barking forces regulation. However, it is difficult to apply single fault diagnosis
based methods to model the relations between fault and speed or alarm prioritization. In this paper, a T-S time-varying
model identified based diagnosis scheme is developed for the HSTCS. Firstly, a multivariate detection index is proposed
to identify the thresholds off-line and then coupled fault time-varying model is built. Then, the optimal fuzzy model
structure and fault characteristics set are established using the clustering algorithm. Then, a fuzzy weighted least square
algorithm with parameters convergence is proposed to estimate the coupled fault. Meanwhile, fault isolation techniques
with stability analysis are used to provide a clear alarm priority for different fault modes. Finally, through a coupled fault
diagnosis experiments using real data of CRH5G, the effectiveness of the proposed algorithm is verified.
Keywords: high speed train；T-S time-varying model identification；fuzzy clustering；coupled fault diagnosis；stability
analysis；alarm prioritization

0 引 䀰

目前,列车信息控制系统广泛采用基于规则的方
法来诊断故障.但该监控策略仅当单故障变量偏离
期望值较大时才报警,保守性较低,往往出现误判和

漏判[1-2].在此背景下,国内外学者对高速列车异常工
况预测和复合故障诊断进行了相关研究.
在基于模型的故障诊断方面,文献 [3]针对高速

列车牵引设备微小故障提出了一种基于T-S模糊模
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型的异常工况检测和隔离方法;文献 [4]设计了基于
虚参数的故障容错自适应控制器来应对高速列车车

辆级异常工况的自愈合需求.在基于数据驱动技术
进行残差评价进而实现故障诊断方面,文献 [5]提出
了一种基于并行滤波结构的高速列车信息控制系统

列车级异常工况预测方法,根据规则推理策略可以诊
断测速测距单元3种常见的故障模式 (硬件失效或电
缆接触不良导致的故障、列车测速测距单元累积计

算误差引起的软件故障、轮对空转导致传感器测量

误差造成的继发性复合故障),基于现场数据的仿真
结果表明该方法可以降低漏报率.文献 [6]提出了一
种基于信号调节的高速列车牵引驱动控制系统故障

注入方法,开发的实验平台能对牵引变流器、牵引电
机、传感器和牵引控制单元等常见的异常工况进行

安全测试和故障诊断验证.文献 [7] 针对高速列车制
动控制器异常工况进行预测和分离研究,并在高速列
车制动试验台上进行了验证.以上方法的故障阈值
大都根据局部故障模式统计结果来确定,容易将正常
工况受干扰影响的情形误诊断为异常工况;没有考
虑故障时变特性和报警等级划分不明确对复合故障

诊断的影响程度.
本文的主要创新如下: 1)以报警等级取代多元

统计检测指标的二值逻辑,可以降低故障模糊组发生
的概率; 2)将因果结构关系清晰的复合故障时变模
型与物理意义不明确但可诊断性强的T-S时变模型
相结合,实现方法的互补性,完成高速列车正常工况
和异常工况的统一建模; 3)给出高速列车复合故障
诊断的时变模型参数收敛性分析,提高复合故障估计
精度; 4)基于数据驱动方法实现高速列车复合故障
诊断系统的稳定性分析,并量化复合故障报警等级.

1 高速列车复合故障诊断描述

1.1 复合故障数据来源描述

针对高速列车故障模式之间存在交叉数据的诊

断不确定问题和报警等级划分不明确的弊端,本文
根据兰州铁路局服役的CRH5G型高速列车多层面
监测数据对复合故障特征值进行估计.在克服高寒、
风沙等异常运行条件影响的过程中,该列车信息控
制系统收集了大量的正常数据、故障数据和基础参

数 (包括基础设施参数和运营组织参数).其中:正常
数据 /故障数据来自CRH5G型高速列车在一个运行
区间 (兰州西站-乐都南站)的动力学数据 (线路全长
132.33 km,运行时间57 min);基础设施参数包括牵引
电机电流、牵引 /制动指令、电机参数、列车总质量;
运营组织参数包括动态目标-距离曲线、运行速度、限

制速度、高速列车位置、行车许可.

1.2 复合故障阈值离线辨识

针对单故障诊断方法难以简明表征不同故障模

式之间的耦合关系,采用多元统计检测指标对复合故
障阈值进行离线估计,以提高在线检测准确度[8].
多元统计变量x可精简为设备级数据 [x1, x2]

T、

车辆级数据 [x3, x4]
T和列车级数据 [x5, x6]

T的集合.
x1为电机电流,x2为牵引 /制动指令,x3为目标-距
离曲线,x4为限制速度,x5为运行速度,x6为行车许

可.牵引力 /制动力F为潜变量.结合上述二元数据
集合,基于变量间方差定义故障检测指标[7]为

IVV(x) =
{ 2∑

i=1

(xi − x̄1)
2
,

4∑
i=3

(xi − x̄2)
2
,

6∑
i=5

(xi − x̄3)
2
}
. (1)
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为设备级、车辆级和列车级的2元统计变量均值.
通过选择多元统计指标的最大值δ2,即

δ2 = max
k∈{1,2,··· ,N}

IVV(xk), (2)

可以确定不同运行模式对应的故障阈值 |δj |(1 ⩽ j ⩽
N,N为复合故障包含的独立故障个数).
为了减小故障模糊组发生的概率,结合高速列车

安全误差要求 |δmax|[4],以报警等级取代原多元统计
检测指标的二值逻辑,采用区间划分策略并以报警等
级标定获取故障模式特征.具体做法如下:

1) |δj | < 1.299,偏离正常值很小,微小变化,以报
警等级“0”标定;

2) 1.299 ⩽ |δj | < 2,异常的数据冗余,轻微变化,
以报警等级“1”标定;

3) 2 ⩽ |δj | < 3,异常的数据冗余,明显变化,以报
警等级“2”标定;

4) 3 ⩽ |δj | < 4,显著的数据缺失,显著变化,以报
警等级“3”标定;

5) 4 ⩽ |δj | < |δmax|,严重的数据缺失,显著变化,
以报警等级“4”标定.

1.3 复合故障诊断时变模型描述

根据上述分析,可用一组满足伯努利分布的随机
变量{σ1(t), σ2(t), σ3(t)}来描述电机警告级高温、电
机电流异常、电机转子断条和电机气隙偏心等复合

故障随机发生的非线性现象[9].用f1(t)和f2(t)分别

表示未知的牵引控制单元故障和速度传感器故障,则
列车信息控制系统复合故障诊断时变模型可描述为
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Mv̇ = σ1(t)F (U(t)⊗ v(t)) + U(t)+

σ2(t)(f1(t)− U(t))− (C2v(t)
2+

C1v(t)) + σ3(t)f2(t). (3)

其中各参数的含义详见文献[4].
由文献 [10]可知, T-S模糊模型以模糊聚类方法

来刻画高速列车速度和牵引力 /制动力、阻力系数以
及复合故障非线性时变规律等参数之间的内在不变

性,具有适应故障特征不断变化的能力,从而能够得
到某种确切的预测结果,为上述复合故障诊断时变模
型辨识提供了一种可行的解决方案.

2 基于T-S模型的复合故障辨识
考虑式 (3)和系统输入输出数据, T-S模糊模型采

用如下的模糊规则对高速列车复合故障时变动态进

行辨识:

Ri : If v(k−1) is αi1 · · · and v(k−p) is αip and

U(k−1) is βi1 · · · and U(k−p) is βip,

Then Ai(z
−1)v̂(k) =

Bi(z
−1)U(k − 1)v(k − 1)+

Ci(z
−1)U(k − 1) + ξ(k). (4)

其中各参数的含义详见文献[10].
对于各个模糊规则,采用乘积推理机、单值模糊

器及中心平均解模糊,基于T-S模糊模型的复合故障
估计值为

v̂(k) =

n∑
i=1

µ̄i{(1−Ai(z
−1))v(k)+

Bi(z
−1)U(k − 1)v(k − 1)+

Ci(z
−1)U(k − 1) + ξ(k)},

µ̄ = µi

/ n∑
i=1

µi. (5)

其中各参数的含义详见文献[10].

2.1 基于模糊聚类的复合故障特征辨识

高速列车复合故障的模糊诊断过程,可认为是
复合故障论域 {σ1(t), σ2(t), σ3(t)}与征兆域 {Ai(z),

Bi(z), Ci(z), αi, βi}之间的模糊矩阵运算.模糊模型
的简化是复合故障特征辨识中最主要的任务.常用
的模糊规则数优化方法包括聚类算法等.聚类过程
可归结为将原始数据空间转化为故障-特征映射空间
的优化问题.采用模糊聚类可以获得最优模糊规则
个数P ∗和对应的规则中心{vi, Ui},详见文献[10].

2.2 复合故障幅值估计及收敛性分析

根据辨识得到的复合故障特征值集合,将式 (5)
经聚类方法转换后,可以得到如下离散化自适应形
式:

v̂(k) =

N∑
i=1

ΦTθik + ξ(x). (6)

其中:Φ(k)为复合故障数据交叉下构造的完备观测

向量, θik = [ai1, · · · , aiq, bi0, · · · , biq, ci0, · · · , ciq]T为
待辨识的故障特征参数.这是一个典型的最小二乘
估计问题,可用下式求得参数θik:

θik = (ΦTΦ)−1ΦTv(k), (7)

但其目标函数是全局优化的.基于聚类方法得到的
Φ(k)中数据点距离较近,会使矩阵ΦTΦ具有奇异

性. (ΦTΦ)−1值较大,使得参数 θik的估计变得不可

信,很难准确描述每个模糊规则的局部动态特性.
随着观测数据 (正常工况和异常工况)的不断增

多,新观测值对不同工况下参数估计的影响不断减
小.最终,新数据的作用将被旧数据作用淹没,出现数
据饱和,系统估计参数将不再跟踪系统真实参数的变
化,失去在线辨识的意义.因此,参数辨识需要将老数
据逐渐遗忘,对新数据给予足够的重视.针对普通最
小二乘法难以刻画故障特征值动态变化带来的模糊

估计问题,本文引入模糊加权系数和遗忘因子λ,采
用加权最小二乘法来迭代优化模型参数和避免矩阵

求逆问题,适用于在线辨识[10].
为了实现复合故障幅值参数θ̂ik的全局一致渐近

收敛估计,引入如下定理.
定理 1 考虑式 (5)和参数化模型 (6).模糊加

权项系数 µ̄ik(Φ(k))可以保证Ai(z
−1)、Bi(z

−1)和

Ci(z
−1)无公因子,基于模糊聚类算法辨识的故障

集合为周期性的交流正弦信号,可以保证观测向量
Φ(k)为持续激励信号.因此,参数 ϑ̂ik估计误差能够

渐近收敛到零.
证明 由文献 [10]可知,聚类算法可以保证不同

模糊规则对模型贡献度不同,即 µ̄ik(Φ(k))各项系数

不同,因此,式 (5)中Ai(z
−1)、Bi(z

−1)和Ci(z
−1)无公

因子.剩余部分的证明详见文献[11]. 2
2.3 复合故障分离机制

由式 (6)和 (3)可得残差信号 rj(k) = v̂j(k) −
vj(k).为了判断第 j个独立故障是否发生,设计如下
的故障分离机制:|rj(k)| > |δj(k)|,

|rj(k)| < |δj(k)|.
(8)

针对式 (8)可能引起的误报和漏报现象,引入如
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下定理来获得可靠的报警等级,并提高报警的有效
性.
定理2 考虑多元统计检测指标确定的复合故

障阈值 (2),基于随机变量{σ1(t), σ2(t), σ3(t)}描述的
复合故障时变模型(3)和T-S模型辨识器(6)组成的诊
断系统,如果定理1满足,则诊断系统的故障分离残
差是有界的,即复合故障诊断系统是稳定的.
证明 在定理1的保证下,由T-S模型辨识器 (6)

构造的系统输出估计值 v̂(k)有界.采用前文描述的
聚类算法能在复合故障论域 {σ1(t), σ2(t), σ3(t)}(3)
与征兆域{Ai(z), Bi(z), Ci(z), αi, βi}(5)之间建立不
变的映射关系.因为 v̂(k)有界,可以保证式 (5)中征兆
域有界,根据模糊聚类提供的不变对应关系,复合故
障论域 (3)有界,从而保证系统真实输出 vj(k)有界.
因此rj(k)有界.参照多元统计检测指标确定的复合
故障阈值(2),对rj(k)的报警优先次序进行标定,则可
得到不同故障模式下的报警等级.详细证明可见文
献[10]. 2
3 实验验证

为了验证本文所提出方法的有效性,选用运行在
兰新 (兰州-乌鲁木齐)高铁线上的CRH5G型高速列
车作为实验验证对象,列车信息控制系统为CTCS-2
级列控系统.考虑高速列车正常工况和异常工况统
一建模的需求,采集CRH5G型高速列车正常工况数
据 (814组运行速度和控制力数据)作为标准模式样
本,另采集覆盖异常工况下的复合故障数据 (801组
故障运行速度和控制力数据)作为测试样本.
利用模糊聚类算法分析814组标准模式样本,可

得最优模糊规则个数为6.兼顾系统延时和在线调节
的快速性,由文献 [10]可知,高速列车动力学模型阶
次可选为2.本文采用T-S二阶模型结构 (5)对4类复
合故障 (电机电流异常、电机警告级高温、电机转子
断条和气隙偏心)进行诊断.

在定理1成立的条件下,以任一模糊规则参数变
化为例,图1描述了模糊规则6的6个参数在正常工
况和异常工况下的收敛情况,其余5个模糊规则的参
数具有类似的收敛特征.
由图1可以看出:由于受故障特征不断变化的影

响,正常工况和异常工况的参数收敛值具有明显的差
异性,即本文提出的模糊规则参数辨识方法具有较强
的泛化能力;每条规则的参数均有较快的收敛性和
较好的适应性,且每个规则的参数都具备特有的变化
趋势,满足高速列车列车信息控制系统多层面监测和
多参数辨识要求.
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图 1 模糊规则6的参数辨识

图 2和图 3分别为模型估计以及其与真实数据
(标准模式样本和复合故障数据)的残差曲线.由图
2和图 3可以看出,在不同工况下T-S二阶模型能高
精度逼近真实数据 (正常工况最大正误差为 1.299
km / h,最小负误差为−1.292 2 km / h;异常工况最大
正误差为4.292 4 km / h,最小负误差为−4.231 km / h).
其最大正负误差的绝对值均不超过 5 km / h,满足高
速列车故障-导向安全的安全阈值,即250 km / h范围
内,不超过速度值的2 %[10].另外,由图3可以看出:正
常工况数据和异常工况的残差阈值具有明显的差异

250

200

150

100

50

0

-50
0 2 4 6 8 10 12 14 16

/0%/10
2

!"#$%& '"#$%&

1
2
3
4

/
(k

m
/h

)

()*+,

-.*+,

图 2 T-S模型估计
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性,但满足多元统计变量统一在一种概率分布之下的
规律;从残差序列稳定有界变化趋势来看,不仅实现
了复合故障检测,而且还可以准确估计出故障幅值.
在定理2成立的条件下,根据本文提出的复合故

障分离机制 (8)和801组复合故障样本,图4给出了复
合故障报警等级.其中: 0表示可自愈合的故障 (电缆
接触不良导致的故障、列车测速测距单元累积计算

误差引起的软件故障、轮对空转导致传感器测量误

差造成的继发性复合故障), 1代表电机气隙偏心故
障报警等级, 2代表电机转子断条故障等级, 3为电机
电流异常故障报警等级, 4为电机警告级高温报警等
级.结合复合故障阈值标定方法和残差空间分布规
律,每个故障样本都具有合适的报警等级属性,在一
定程度上降低了漏报率和误报率问题.
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4 结 论

本文考虑了高速列车信息控制系统存在复合故

障特征耦合和报警等级划分不明确的诊断问题,通
过对复合故障阈值的确定和故障特征不断变化下T-
S模型残差的估计,针对不同故障模式的残差采用不
同的分离机制,形成了含复合故障特征动态变化的模
糊诊断方法.通过多工况下系统参数收敛性和稳定
性分析以及现场数据验证表明,本文所提出的方法具
有较高的复合故障检测和估计精度以及满意的分离

效果.结合神经网络解耦理论进一步提高时变系统复
合故障诊断精度,以及与其他复合故障诊断方法的比
较,将是后续研究的重点之一.本文研究成果可为类
似复杂系统的模型辨识和复合故障诊断提供新的思

路,具有一定的理论意义和应用价值.
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