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基于结构分析与极限学习机的牵引传动系统多传感器

故障实时联合诊断方法

李学明1，刘　侃1†，陈志文2，甘韦韦1, 3，成正林1, 3，蒋奉兵3

(1. 湖南大学 机械与运载工程学院，长沙 410082；2. 中南大学 自动化学院，长沙 410083；
 3. 中车株洲电力机车研究所有限公司，湖南 株洲 412001)

摘　要: 针对目前牵引传动系统传感器故障诊断中存在的诊断对象单一、传感器信号间强耦合性未充分考虑可

能导致的误报问题, 提出一种多传感器故障联合实时诊断方法. 首先, 分析基于现有传感器布局的可诊断性, 并构

建可实现所有传感器故障可隔离的结构最小型超定方程集 (MSOs)和故障特征矩阵; 其次, 基于每个 MSO对应

的传感器信号集和相关系统机理知识, 确定数据驱动模型的输入输出信号、模型输入信号的阶次以及不同输入

信号间的关联关系; 接着, 利用极限学习机算法, 基于历史正常数据样本建立每个MSO的数据驱动模型, 实现其

输出值的有效估计, 并生成残差序列, 并结合故障特征矩阵实现不同传感器故障的有效检测与诊断; 最后, 采用半

实物仿真与现场故障场景录波的虚实联合测试验证平台对所提出诊断算法进行测试验证. 验证结果表明, 与现有

方法相比, 所提出方法能够实现牵引传动系统多传感器故障的快速检测与定位, 具有良好的工程应用价值.
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Real-time joint diagnosis method of multi sensor fault for traction drive
system based on structural analysis and extreme learning machine
LI  Xue-ming1，LIU  Kan1†，CHEN  Zhi-wen2，GAN  Wei-wei1, 3，CHENG  Zheng-lin1, 3， JIANG  Feng-
bing3
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Automation， Central  South  University， Changsha  410083， China； 3.  CRRC  Zhuzhou  Electric  Locomotive
Research Institute，Zhuzhou 412001，China)

Abstract: Aiming  at  the  problem  of  possible  false  alarm  caused  by  the  single  diagnosis  targets  and  insufficient
consideration of the strong coupling between sensor signals, a joint real-time diagnosis method of multi-sensor faults is
proposed.  The research begins by analyzing the diagnosability based on the existing sensor layout and constructs  the
minimum structured overdetermined equation set(MSOs) and fault characteristic matrix that can achieve isolation of all
sensors  faults.  Then,  based  on  the  sensor  signal  sets  corresponding  to  each  MSO  and  relevant  system  mechanism
knowledge, the input and output signals of the data-driven model, the order of model input signals, and the correlation
between  different  input  signals  are  determined.  Subsequently,  using  the  extreme  learning  machine(ELM)  algorithm,
data-driven models for each MSO are established based on historical normal data samples, enabling effective estimation
of  their  output  values  and  generating  residual  sequences.  By  combining  these  with  the  fault  characteristic  matrices,
effective  detection  and  diagnosis  of  different  sensor  faults  are  achieved.  Finally,  a  virtual  and  physical  joint  test
verification platform, which employs semi-physical simulation and on-site fault scenario recording, is used to test and
verify the proposed diagnostic algorithm. The verification results demonstrate that, compared to existing methods, the
proposed method can achieve rapid detection and localization of multi-sensor faults in traction drive system, offering
significant value for engineering applications.

 
 

收稿日期:  2024-04-12；录用日期: 2024-11-23.
基金项目:  湖南省科技创新计划项目 (2023RC1047, 2022RC1090)；湖南省自然科学基金项目 (2022JJ20076).
责任编委:  吴立刚.
†通信作者. E-mail: lkan@hnu.edu.cn. 

第 40 卷 第 5 期 控 制 与 决 策 Vol.40  No.5
2025年  5月 Control　  and　  Decision May 2025

https://doi.org/10.13195/j.kzyjc.2024.0403
mailto:lkan@hnu.edu.cn


Keywords: traction  drive  system；multi-sensor  fault； structural  analysis；extreme  learning  machine；on-site  fault
scene recording；real-time joint diagnosis

 

0    引　言

轨道交通运输由于具有大容量、节能和准时运

输等优势, 近年来取得了飞速发展. 牵引传动系统

(以下简称“传动系统”)作为列车信息控制系统的

“心脏”, 随着列车运用时间的增长, 很多系统部件

都会发生不同程度的性能衰退, 并引发各种故障, 给
列车的安全运行带来极大的潜在危险

[1]. 因此, 为提

高列车运行的可靠性和安全性, 列车传动系统的故

障检测与诊断已成为研究热点
[2-6]. 相关统计数据表

明, 传动系统中超过 1/3的故障属于传感器故障
[7],

而工程设计时采用的传感器故障诊断方法大多仍为

特定工况下传感器测量信号的超阈值报警策略. 当
现场运行出现传感器故障时, 用于闭环控制的传感

器信号失真极易引起控制失效, 系统发散引起过压、

过流等衍生故障. 此类衍生故障造成的因素很多, 控
制系统一般基于影响最严重的因素来设计对应的保

护动作, 容易造成系统过度保护, 列车可用性受到极

大影响. 此外, 实现准确的故障定位, 还需列车回库

后通过专业人员辅助. 因此, 研究传动系统中各相关

传感器的实时诊断方法对于提升列车可用性和可维

护性具有重要的工程应用价值.
近年来, 针对传动系统传感器故障诊断的研究

已见报道. 文献 [8]设计一种特殊的故障检测滑模观

测器, 实现了牵引逆变器输出电流传感器早期故障

检测; 文献 [9]通过建立牵引电机速度和负载力矩观

测器模型, 提出了一种用于高速列车传动系统的速

度传感器故障诊断方法. 上述方法主要集中在单一

类型传感器故障, 多传感器联合诊断方面由于需要

构造更复杂的多变量估算模型, 挖掘系统更多的冗

余关系, 目前研究成果主要以整流器或牵引逆变器

控制相关传感器的联合诊断为主 . 例如 , 文献 [7,
10]针对传动系统四象限整流器, 提出了基于状态观

测器的四象限输入电流传感器和中间直流电压传感

器故障的诊断方法; 文献 [11]采用数据驱动方法, 通
过构建不同传感器故障模式下的极限学习机

(ELM)模型
[12-13], 实现了异步牵引电机中间电压、电

机电流和速度的联合诊断. 然而, 该方法需要建立各

类传感器不同故障模式下的故障模型, 在实际应用

中传感器故障模式变化多样且复合类型较多, 采用

数据驱动方法进行故障建模时泛化能力较差, 不利

于工程实现.
结构分析法是一种基于系统解析冗余关系

(ARRs)的故障诊断方法, 目前已广泛应用于传动系

统的多故障联合诊断
[14-18]. 文献 [14]研究了基于结

构分析法的传动系统四象限整流器传感器与

IGBT开路故障联合实时诊断方法; 文献 [15]研究了

永磁驱动电动汽车驱动系统中考虑的为逆变器输出

三相电压、电机输出三相电流、电机位置传感器以及

车辆速度传感器共 8个传感器故障的联合诊断问题;
文献 [16]基于永磁驱动系统中逆变器输出三相电

压、电机输出三相电流以及电机位置传感器信号, 实
现了位置传感器和电机匝间短路的联合诊断; 文献

[17]针对传动系统网侧电压、四象限输入电流、中间

直流电压以及电机电流传感器的联合诊断问题进行

了研究. 上述基于结构分析法的多传感器联合诊断

方法, 为实现序列残差解析冗余关系的简易化新增

了众多冗余传感器, 而实际传动系统中综合考虑成

本与可靠性等因素并未布置此类冗余传感器, 因此

上述诊断方法在实际工程应用时存在一定局限性.
综上分析可知, 现有方法主要针对列车传动系

统整流器或逆变器的单一
[8-9]

或部分传感器
[10,11, 14-17]

故障开展诊断方法研究, 然而传动系统由牵引变压

器、整流器和逆变器以及牵引电机等设备级联组成,
设备与设备之间存在较强的电路耦合关系, 仅考虑

单一或单设备相关的传感器故障进行诊断建模时容

易在其相关联耦合设备发生故障时发生误报.
为此, 本文从系统角度出发, 基于现有车载监测

信号, 提出一种基于结构分析与极限学习机的传动

系统多传感器联合实时故障诊断方法, 并采用基于

故障数据在线录波的实物测试验证平台进行算法测

试验证. 验证结果表明,与现有方法相比, 所提出方法

能够实现牵引传动系统多传感器故障的快速检测与

定位, 具有良好的工程应用价值. 

1    传动系统结构化模型及可隔离性分析 

1.1    牵引系统主电路原理

机车、动车组典型传动系统主回路如图 1所示.
单相 AC 25 kV交流电经过受电弓、主断路器 VCB
和牵引变压器原边绕组流入车体, 由牵引变压器次

边绕组向变流电路提供交流电. 交流电在四象限整

流器的作用下变换成直流电, 经中间直流环节滤波

后, 利用牵引逆变器转换成频率和幅值可变的三相

交流电驱动牵引电机, 从而控制列车以期望的速度

和牵引力运行. 图 1中与传动控制系统实时闭环控

制相关的传感器定义如表 1所示. 
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1.2    牵引传动系统结构化模型

根据系统机理知识, 可得到传动系统数学模型

如下所示:

e1 : diqc =
1

LN

(uN −RN iqc − uab),

e2 : dUdc =
1

Cd

idc,

e3 : di2 =
1

L2

(Udc − U2), e4 : dU2 =
1

C2

i2,

e5 : uab = (Sa − Sb) · Udc, e6 : iZ = (Sa − Sb) · iqc,
e7 : idc = iZ − i2 − iL,

e8 : iL = Su · iu + Sv · iv + Sw · iw + Sch · Ich,
e9 : iu = −iv − iw, e10 : yUn = kMT · uN + fUn,

e11 : yIqc = iqc + fIqc, e12 : yUdc1 = Udc + fUdc1,

e13 : yUdc2 = Udc + fUdc2, e14 : yIu = iu + fIu,

e15 : yIv = iv + fIv, e16 : diqc =
d
dt
iqc,

e17 : dUdc =
d
dt
Udc, e18 : di2 =

d
dt
i2,

e19 : dU2=
d
dt
U2,

e20 : uu =
Udc

3
· (2Su − Sv − Sw),

e21 : uv =
Udc

3
· (2Sv − Su − Sw),

e22 : uw =
Udc

3
· (2Sw − Su − Sv),

e23 : uα =

√
2

3
· (uu −

uv

2
− uw

2
),

e24 : uβ =
1√
2
· (uv − uw),

e25 : iα =

√
3

2
· iu, e26 : iβ =

1√
2
· iu +

√
2 · iv,

e27 : diα = a11iα + a13 · ψrα + a14 · ωrψrβ + b · uα,

e28 : diβ = a11iβ − a14 · ωrψrα + a13 · ψrβ + b · uβ,

e29 : dψrα = a31iα + a33 · ψrα − ωr · ψrβ,

e30 : dψrβ = a31iβ + ωr · ψrα + a33 · ψrβ,

e31 : yV n =
30

π · np

· ωr + fV n, e32 : diα =
d
dt
iα,

e33 : diβ =
d
dt
iβ, e34 : dψrα =

d
dt
ψrα,

e35 : dψrβ =
d
dt
ψrβ, e36 : Ich =

1

Rch

Udc · Sch,

e37 : yIch = Ich + fIch. (1)

e1∼e37 ∼其中:  代表方程 1 方程 37, 各变量含义如

表 2所示.

{iqc Udc i2 uN U2 uab

iz idc iL iu iv iw uu uv uw uα uβ iα iβ ψrα

ψrβ ωr Ich diqc dUdc di2 dU2 diα diβ dψrα

dψrβ} {fUn fIqc fUdc1 fUdc2 fIu fIv

fV n fIch} {yUn yIqc yUdc1 yUdc2 yIu

yIv yV n yIch Sa Sb Su Sv Sw Sch}
D

I

e1∼e15 e31 e37

基于系统数学模型, 得到传动系统的结构化模

型如图 2所示. 结构化模型将式 (1)所示数学模型中

的变量分为 3类: 未知变量 ,  ,  ,  ,  ,  ,

,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,
,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,
、故障变量 ,  ,  ,  ,  ,  ,

,  和已知变量 ,  ,  ,  ,  ,

,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  ,  . 从图 2中

可以看出方程与变量间的关联关系, 图中“ ”表示

微分变量关系 , “ ”表示积分变量关系 . 由式 (1)
可知, 已知变量为方程 、 以及 中得出的

测量输出和开关状态量, 方程中包含的剩余变量为

未知变量. 

1.3    故障可检测性与可隔离性分析

对传动系统的结构化模型进行 Dulmage-
Mendelsohn (DM)分解

[18], 得到其超定部分的规范化

分解如图 3所示. 由图 3可知, 所有定义的故障均出
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图1    典型机车车辆传动系统典型主电路原理

 

表1     牵引传动控制相关传感器符号

标识 传感器定义 标识 传感器定义

TV 网侧电压 LH2 电机U相电流

LH1 四象限输入电流 LH3 电机V相电流

VH1 中间直流电压1 LH4 斩波电流

VH2 中间直流电压2 SP 电机速度

1592 控 制 与 决 策 第40卷



现在超定部分. 因此, 表 1中所列出的系统所有传感

器故障均为可检测, 而且所有传感器故障均仅与自

身存在相关关系, 因此均为可隔离故障, 可基于此结

构化模型完成后续残差设计任务. 

2    基于结构分析与极限学习机的实时故障

诊断方法 

2.1    所提诊断方法基本框架

所提出诊断方法的基本框架如图 4所示, 整个

方法分为离线设计和在线实现两部分. 离线设计阶

段主要完成残差和诊断算法相关阈值的设计. 首先,

基于传动系统的结构化模型, 确定可隔离所有传感

器故障的最小结构化超定方程集 (MSOs)和故障特

征矩阵; 然后, 针对每个 MSO, 利用系统机理知识确

定该 MSO相关的传感器中的某一传感器信号作为

模型输出, 其他传感器信号为输入, 并确定各输入信

号的阶次及不同输入信号间的关联关系, 构建其输

出值预测的动态模型; 再次, 对于存在非线性或高阶

关系的MSO, 采用 ELM算法, 利用上述动态模型设

 

表2     牵引传动系统数学模型中各变量含义

符号 含义 符号 含义 符号 含义

uN 牵引变压器次边电压 yUn 网侧电压传感器采样值 Ich 斩波电流

iqc 四象限输入电流 yIqc 四象限电流传感器采样值 diqc 四象限输入电流微分

Udc 中间直流电压 yUdc1 中间电压传感器1采样值 di2 二次谐振电流微分

i2 二次谐振电流 yUdc2 中间电压传感器2采样值 dU2 二次谐振电压微分

U2 二次谐振电压 yIu 电机U相电流传感器采样值 dUdc 中间直流电压微分

uab 四象限整流器输入电压 yIv 电机V相电流传感器采样值 diα α定子电流 轴分量微分

iz 四象限整流器输出电流 yV n 电机速度传感器采样值 diβ β定子电流 轴分量微分

idc 支撑电容电流 yIch 斩波电流传感器采样值 dψsα α定子磁链 轴分量微分

iL 负载电流 fUn 网侧电压传感器故障 dψsβ β定子磁链 轴分量微分

iu 电机定子U相电流 fIqc 四象限电流传感器故障 Cd 支撑电容

iv 电机定子V相电流 fUdc1 中间电压传感器1故障 C2 二次谐振电容

iw 电机定子W相电流 fUdc2 中间电压传感器2故障 L2 二次谐振电感

ωr 电机转子电角速度 fIu 电机U相电流传感器故障 LN 牵引变压器次边漏感

iα α电机定子电流 轴分量 fIv 电机V相电流传感器故障 RN 牵引变压器次边漏阻

iβ β电机定子电流 轴分量 fV n 电机速度传感器故障 Rch 斩波电阻阻值

uα α电机定子电压 轴分量 fIch 斩波电流传感器故障 kMT 牵引变压器绕组变比

uβ β电机定子电压 轴分量 Sa Sb,  四象限整流器脉冲控制信号 np 牵引电机极对数

ψsα α电机定子磁链 轴分量 Su Sv Sw,  ,  逆变器脉冲控制信号
a11 a13 a14 a31 a33 b,  ,  ,  ,  ,  电机参数相关系数

ψsβ β电机定子磁链 轴分量 Sch 斩波脉冲控制信号
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图2    传动系统结构化模型
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计合理的 ELM模型结构, 实现输出值的有效预测,
并结合实际传感器采样值得到序列残差表达式; 最
后, 基于各正常工况下的相关现场数据确定用于各

残差故障检测的相关阈值. 在线实现阶段, 系统实时

采集相关传感器和系统状态信息, 对信号进行滤波

和归一化处理后, 根据离线设计好的残差表达式实

时进行残差和相关检测统计量计算, 再结合离线设

计好的阈值参数和故障特征矩阵, 实现各传感器故

障的有效检测与诊断决策. 

2.2    基于知识与数据协同建模的序列残差设计
 

2.2.1    MSO 集分析

从表 3各 MSO包含的方程式可知 ,  MSO1与
MSO8方程集中不含微分项, 各传感器信号间为简

单代数关系, 因此可直接建立代数关系模型. 其余

MSO均含微分表达式, 且包含不同 IGBT开关状态

信息, 由于受到 IGBT控制脉冲死区和最小脉宽等

的影响, 系统会存在不同程度的非线性特性. 对于此

类MSO, 基于 ELM算法, 采用数据驱动的方法进行
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图3    传动系统结构化模型 DM 分解结果
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图4    基于知识与数据协同驱动建模的诊断算法基本框架

 

表3     结构最小型超定方程集

序号 包含方程

MSO1 {e12, e13}

MSO2 {e2 − e9, e11, e12, e14, e15, e17, e18, e19, e37}

MSO3 {e1, e5, e10, e11, e13, e16}

MSO4 {e1, e5, e10, e11, e12, e16}

MSO5 {e1 − e10, e13 − e19, e37}

MSO6 {e13, e14, e20 − e25, e27 − e35}

MSO7 {e12, e15, e20 − e35}

MSO8 {e13, e36, e37}
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fUdc1 fUdc2

建模, 基于先验知识确定模型的输入输出信号类型

及阶次, 并基于历史正常工况数据进行模型训练和

测试. 根据各 MSO所关联的传感器信号, 可得到故

障特征矩阵如表 4所示. 表 4中, 符号“X”表示故障

是可检测的, 空白处表示故障不能检测. 例如, 超定

方程集 MSO1能检测 2个故障 ( 和 ), 但不

能检测其他故障.
 
 

表4     故障特征矩阵

fUn fIqc fUdc1 fUdc2 fIu fIv fV n fIch

MSO1 X X

MSO2 X X X X X

MSO3 X X X

MSO4 X X X

MSO5 X X X X X

MSO6 X X X

MSO7 X X X

MSO8 X X

 

2.2.2    残差 R1 与 R8

fUdc1 fUdc2

fUdc2 fIch

由表 3可知 ,  MSO1由 2个方程组成 , 可检测

和 2个故障, MSO8由 3个方程组成, 可检

测故障 和 , 其残差如下:

R1(k) = yUdc1(k)− yUdc2(k), (2)

R8(k) = yIch(k)−
Sch(k) · yUdc2(k)

Rch

. (3)

Sch

R8 fUdc2

需要说明的是, 传动系统中斩波管 (图 1中间直

流环节中的 VT7)仅在系统出现中间电压大幅振荡

导致阈值超限或牵引系统停机需要对支撑电容进行

放电时才会开通 (即式 (3)中的 为 1), 因此残差

在此特定工况下才可用来进行表 4中故障

的诊断决策.
 

2.2.3    残差 R3 与 R4

{e1, e5, e10, e11, e13,
e16} R3 fUn fIqc

fUdc2 e1 e5

yIqc

方程集 MOS3由 6个方程

组成, 通过残差 可检测 3个故障:  、 和

. 基于 并结合 的解析关系, 可基于一阶后

向差分方程建立关于 的估计值如下:

ŷIqc(k) = yIqc(k − 1) +
Ts

LN

(yUn(k − 1)−

(Sa(k − 1)− Sb(k − 1)) · yUdc2(k − 1)−
RN · yIqc(k − 1)). (4)

k yIqc k − 1

yUn yUdc2 yIqc yIqc

yIqc ŷELM2
Iqc (k)

由式 (4)可知, 系统为 1阶动态系统且存在多个

离散控制输入, 以 时刻的 为输出,  时刻的

、 和 值为输入, 建立 的实时单步预

测 ELM模型, 得到 的实时估计值 并建

立残差 R3 表达式为

R3(k) = yIqc(k)− yELM2
Iqc (k). (5)

yUdc2 yUdc1

yIqc ŷELM3
Iqc (k)

方程集 MSO4与 MSO3仅 1个方程存在差异,
将式 (4)中的传感器采集信号 替换成 , 可
得到基于 MSO4的 的实时估计值 以及

对应的残差表达式为

R4(k) = yIqc(k)− yELM3
Iqc (k). (6)

 

∼2.2.4    残差 R2、R5  R7

e2∼e4
yUdc1 yIqc yIu yIv yIch yUdc1

yIqc yIu yIv yIch e2 ∼e4

方程集 MOS2中方程 含有微分项, 涉及

传感器信号 、 、 、 和 . 以 为输

出 ,  、 、 和 为输入 , 基于 , 建立

与MSO2相关的状态空间方程模型.
X2=[x21, x22, x23]

T=[Udc, u2, i2]
T

u2 =[(Sa − Sb) · yIqc −(Su − Sw) · yIu −(Sv−
Sw) · yIv −Sch · yIch]T y2 = yUdc1

取状态变量 ,
,  , 

,  ,  , 其状态空间表

示为 {
Ẋ2 = A2X2 +B2u2,

y2 = C2X2.
(7)

A2=[0, 0,−1/Cd; 0, 0, 1/C2; 1/L2,−1/L2, 0]

B2 = [1/Cd, 1/Cd, 1/Cd, 1/Cd; 0, 0, 0, 0; 0, 0, 0, 0]

C2 = [1, 0, 0]

其中:  ;
;

.

k yUdc1 k − 1 k − 2 k − 3

yIqc yIu yIv yIch yUdc1

yUdc1

ŷELM1
Udc1 (k)

由式 (7)所述状态空间方程可知, 系统为 3阶动

态系统且存在多个离散控制输入, 采用观测器方法

进行估计时存在受模型参数变化影响大等问题, 因
此以 时刻的 为输出,  、 、  时

刻的 、 、 和 值为输入, 建立 的实

时单步预测 ELM模型 , 得到 的实时估计值

, 则基于方程集MSO2的残差可设计为

R2(k) = yUdc1(k)− ŷELM1
Udc1(k). (8)

R5∼R7同理, 基于系统机理知识, 可设计 的残

差表达式如下所示:

R5(k) = yUdc2(k)− ŷELM4
Udc2(k), (9)

R6(k) = yIu(k)− ŷELM5
Iu (k), (10)

R7(k) = yIv(k)− ŷELM6
Iv (k). (11)

 

2.3    故障检测

Ri Ri ∼ N(µ0, σ
2
0) µ0 = 0

σ2
0 R̃i = {R1

i ,

R2
i , . . . , Rm

i } Ri

T 2
Ri =

( m∑
j=1

(Rj
i )

2
)/

σ2
0 Tα

完成残差和故障特征矩阵设计后, 可构造合适

的检测量用于故障检测. 在正常运行时, 若系统无故

障 , 则残差 满足 , 其中 ,
与残差的测量噪声以及谐波有关. 设

为 的周期采样值, 参考文献 [14]定

义检测统计量 和阈值 来进

行故障检测.
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由于实际中得到的数据噪声很大, 且故障工况

下残差含有显示的振荡, 应用 CUSUM (cumulative
sum)算法

[14]
进行残差决策.

取决策函数

gRi(k) = max(0, gRi(k − 1) + T 2
Ri − Tα), (12)

gRi(k) ⩽ hi H0

gRi(k) > hi H1

则其残差决策逻辑为: 如果 , 则接受 ;
如果 , 则接受 . 有

FRi =

{
1, gRi(k) > hi;

0, gRi(k) ⩽ hi.
(13)

hi FRi其中:  为预设的故障决策阈值,  为决策结果,
1表示故障, 0表示正常. 

2.4    诊断决策

gRi(k) , i = 1, 2,

. . . , 8 ∼
FUn FIqc FUdc1 FUdc2 FIu FIv

FV n FIch

设 8个残差决策函数值分别为

, 故障阈值依次为 h1   h8, 各种故障的故障标

志位分别为 、 、 、 、 、 、

和 . 基于上述分析与表 4的故障特征矩阵并

结合样本数据测试结果, 可建立故障诊断规则库实

现各个故障的有效检测与隔离. 

3    测试验证 

3.1    测试环境及评价指标介绍

本文基于某型列车所用传动系统的相关系统参

数, 采用半实物仿真与现场故障场景录波的虚实联

合测试验证平台对本文所提出算法进行测试验证.
该平台主要通过半实物仿真测试部分对各种传感器

故障进行模拟并记录相关数据, 导入至基于故障数

据在线录波的实物测试验证部分, 实现故障诊断算

法测试验证.
由于系统在出现传感器故障后, 控制功能可能

出现异常导致系统运行失效, 此时 TCU会通过检测

电压电流信号超阈值报警 (工程上称为功能故障)信
号来自动执行相应保护动作, 从而避免故障影响扩

大. 而当系统执行相关保护动作后, 系统进行重新配

置, 系统结构将发生变化, 诊断算法不再适用, 因此

需保证在系统执行保护动作前有效检测出故障, 从
系统出现故障至系统执行保护动作这段时间称为

“诊断黄金周期 (golden cycle for Diagnosis, GCD)”,
故障诊断所需时间需小于 GCD才能保证故障有效

识别. 本文所述的被测列车牵引传动系统控制软件

中设置的系统保护上、下限分别为: 中间直流电压控

制上限为 2 000 V; 四象限输入电流控制上、下限为 2 550
A和−2 550 A; 电机 U/V相电流控制上、下限为 1 550
A和−1 550 A. 当 TCU检测到电压或电流超出上述

上、下限时, 将报出相应的功能故障并执行对应的保

护动作.

基于上述考虑 , 本文主要采用正确隔离率

(correct  isolation  rate,  CIR)和检测延时 (detection
delay, DD)对诊断算法的准确性和实时性进行评价.
CIR与 DD的计算方法分别为

pCIR=
Num(Fjudge=Fi|Freal=Fi)

Nf

× 100, (14)

tDD = ta − t0. (15)

Nf Fjudge

Freal ta

t0

其中:  为总的故障样本数,  为算法判断出的

故障类型,  为实际故障类型,  为故障报警时刻,
为故障发生时刻. 

3.2    测试结果讨论

t = 9 yUn

t = 9.052

R3 ∼ R5

T 2
R3

∼T 2
R5

gR3

∼gR5

t = 9.022

FUn

图 5为网侧电压传感器故障测试波形. 可以看

出,   s时网侧电压传感器信号 突变为 0, 此
后控制逐渐发散, 中间直流电压开始快速上升, 四象

限输入电流开始增大, 至约  s时中间直流

电压超出控制上限 (图中“UCL”), TCU立即执行脉

冲封锁动作, 四象限输入电流与电机电流均降至 0.
由图 5(b)分析可知, 故障后,  对应的模型预

测值相对于故障前出现了较大估计误差 , 引起

图 5(c)中检测统计量 和决策函数值

的快速增大, 直至超出阈值. 从图 5(d)可以看

出, 约  s时系统正确诊断出网侧电压传感

器故障, 其故障标志位 变为 1, 其检测延时约为

22 ms.
汇总典型传感器故障的诊断性能测试结果如

表 5所示. 由表 5可知, 出现传感器后, 除斩波电流

传感器外其他传感器因均参与闭环控制, 会导致相

关电压、电流信号异常或发散, 本文所述实时诊断算

法因故障传感器类型不同检测延时有所差异, 但均

在 GCD时间内准确诊断出了故障传感器. 

4    结　论

本文基于典型牵引传动系统结构特点和传感器

布局方案, 在不增加任何硬件前提下, 提出了一种基

于多传感器故障实时联合诊断方法. 通过理论分析

推导以及实验验证, 可得出以下结论:
1)基于现有典型传动系统的传感器布局和系统

机理知识, 论证了典型传动系统在有限监测信号下

系统相关传感器的可检测性和可隔离性.
2)提出了一种基于知识与数据协同驱动建模的

诊断方法, 考虑各监测信号之间的耦合关系, 建立了

传动系统多传感器实时联合诊断的统一框架. 采用

系统分解思想, 将多传感器诊断问题转换成残差序

列的各模型输出量估计问题, 通过机理与经验知识

完成 ELM模型的输入输出信号设计, 依托现场正常
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工况数据完成相关模型参数辨识, 并利用各残差不

同组合形式完成各传感器快速有效隔离.

3)搭建了一种面向工程应用需求的诊断算法验

证平台, 对所提出多传感器联合实时诊断算法的有

效性进行了验证.
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表5     传感器故障诊断性能测试结果

序号 传感器类型 DD/ms GCD/ms

1 网侧电压传感器 22 52

2 四象限输入电流传感器 11 72

3 中间直流电压传感器1 10 78

4 中间直流电压传感器2 16 78

5 电机U相电流传感器 27 >100

6 电机V相电流传感器 39 >100

7 斩波电流传感器 4 不参与闭环控制

8 电机速度传感器 6 11
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