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基于大数据分析的列车轮对故障诊断方法
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$湖南科技大学 信息与电气工程学院!湘潭 湖南 a##$%#%

摘&要#随着我国列车行驶速度的不断提高!列车的行车安全逐渐得到了人们的重视!海量列车轮对监测数据为分析列车

运行状态提供了条件'为了提高列车轮对故障诊断效率和准确性!文章提出一种基于大数据分析的列车轮对故障诊断方

法!针对传统列车轮对故障诊断方法在处理大规模监测数据集时存在处理时间长!故障结果不准确等问题'首先设计一个

监测数据融合框架!然后将多故障诊断循环神经网络算法与大数据LJHGE+P2E分布式计算框架相结合!利用循环神经网络

算法特征提取能力和LJHGE+P2E快速计算能力'这样不但能够发挥循环神经网络故障特征提取能力!还能够满足列车轮对

故障诊断精确性和实时性的需求!最后通过实例分析!证明了该方法的有效性'

关键词#列车轮对"故障诊断"数据融合"大数据"神经网络
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障造成旅客滞留情况的出现充分说明了这一点!高速列车虽然在铁路车辆中发生故障较少!但同样不容忽

视'近年来!研究学者们对列车故障诊断进行了一定的研究!例如!针对铁路车轮缺陷提出利用模糊逻辑对

其进行诊断"##

)文献"$#提出了一种用于滚动轴承故障诊断的深度对抗域自适应模型)利用有限元分析对

高速列车变速箱结构的故障进行了识别"!#

)文献"a#提出了一种新的深层一维卷积神经网络并将它运用

至列车故障诊断中'

列车轮对系统是列车机械部分中关键的部件之一!也是列车走行部的故障多发部位'但传统的列车轮

对故障诊断方法主要采用单一数据直接进行诊断!没有将列车轮对系统的运行监测数据*历史监测数据*

维护检修数据作为一个整体来考虑!从而造成列车轮对故障诊断效率低和诊断结果不准确".#

'而采用大数

据分析技术可以从这些杂乱无章监测数据中挖掘出对列车轮对故障诊断有用的信息!它可以把诊断对象

来自多方面的监测数据综合有效地融合在一起!实现对杂乱无章的列车轮对监测数据整理并得出关于诊

断对象更详细*全面的分析!使故障诊断结果更加准确""

)

5#

'

本文针对传统;T神经网络融合算法"/#在处理大规模数据集时存在数据融合效率低*数据处理时间

长等不足"*#

!提出了改进的数据融合算法!同时为实现及时对海量列车轮对监测数据处理!将改进的数据

融合算法与大数据分布式计算框架相结合!以便于对大规模数据集进行及时处理!满足列车轮对故障诊断

实时性需求'

=>列车轮对监测数据采集

列车轮对故障诊断系统采用以XUT为核心的结构!能对列车轮对系统进行实时故障诊断)采用总线

式分布结构!具有集成度高*抗干扰能力强*稳定性好*成本低等特点'硬件主要包括 XUT诊断分机*传感

器*接线盒等!列车轮对故障诊断系统框架图如图 #所示'

图 #&列车轮对故障诊断系统框架

列车轮对监测数据虽然很多!但只需要一只组合传感器$多传感器%就能将其拾取'为了准确获取列车

轮对系统运行状况!通常采用多点测量的方法进行数据采集!图 $是测量数据采集示意图'

图 $&监测数据采集

$*
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如图 $所示是在列车轮对系统监测数据采集方式!图中的 #% 个传感器 =6# =̀6#% 分别安装在列车

轮对的各测点!其中传感器=6#!=6$采集列车轮对 $ 个轴承*轮箍及踏面等运行中的垂直向振动信号!

传感器=6!!=6a 采集列车轮对 $ 个轴承*轮箍及踏面等运行中的水平向振动信号!传感器 =6.!=6" 采

集列车轮对 $个轴承*轮箍及踏面等运行的轴向振动信号!传感器=65!=6/ 采集列车轮对 $ 个制度盘的

工作状态数据!传感器=6*!=6#%采集列车轮对牵引电机电压电流数据'通过对列车轮对监测数据的采

集!为接下数据融合和故障诊断做好了准备'

&图 !&数据融合框架

?>数据融合架构搭建

安装在列车的传感器是获取列车

轮对状态的数据来源!传感器是列车感

知轮对状态的重要组成部分!传感器测

量数据的准确性直接影响系统的运行!

影响分析和决策的正确性"#%#

'而列车轮

对监测数据融合则是将这些传感器监

测数据通过适当的融合处理!得到对列

车轮对故障诊断有用的信息'列车轮对

监测数据经过数据融合后的信息!能精

确地反映出轮对列车运行的状态!列车

轮对监测数据融合框架图如图 !所示'

由图 !可得列车轮对监测数据融

合框架图有三层结构!可以实现列车

轮对监测数据共享*可融合*故障诊断

高效率的要求'首先传感测量层通过多

个传感器对列车轮对各个部件进行实

时的运行监测!并将监测的各类数据

传送数据管理层'其次数据管理层将采

集到列车轮对监测数据输送到故障特征库!特征库配备了诸如 9,U?C!6XeU 等工具的数据管理层!能够

对数据进一步存储和分布计算处理"###

'最后应用层在LJHGE+P2E分布式并行计算编程框架中迁入信息融

合算法!把列车轮对不同部件的监测数据融合在一起'在运用层依据相关算法以列车轮对做出故障诊断!

同时还能对故障进行分类和故障溯源'

&图 a&改进的数据融合算法

@>数据融合算法

改进的数据融合算法采用一种循环神经网络算

法对监测数据进行故障特征提取!其结构图如图 a 所

示!监测数据由输入层进入到隐层 # 以后!输入层与

隐层 #之间各个节点依次顺序连接!网络隐层 # 与隐

层 $之间各个节点也作顺序连接!接着!数据传输到

输出层!不断训练*迭代*循环'在此过程中!多故障诊

断神经网络算法建立在经典循环神经网络网络的基

础上!经过循环神经网络不同的单元节点隐藏层的参

数不断更新"*#

'

改进的数据融合算法示意图如图 a所示'

第一个隐层利用经典循环神经网络的更新方法!

!*
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该隐层5

$#

$$% 的结果与前一时刻的状态5

$#

$$

=

#% 和当前时刻的输入3$$% 相关!该隐层状态的计算方式为

5

$#

$$%

4

#

$+

3

3$( ) 6

+

*#

5

$#

$

=

#( ) 6

,%, $#%

式中& 5

$#

$$% 为第一个网络隐层输出的信息特征)

#

为 Q-MK,-+ 函数) +

3

为网络输入层到隐层权重矩阵)

+

*

为网络隐层和隐层的权重矩阵) ,表示偏置向量'

第二个隐层使用第一个隐层训练之后的信息进行训练!在该隐层数据的训练更新为
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式中& 5

$$

为第二个隐层输出的信息特征) 2$

=

#( ) 为前一时刻的输出) +

2

为隐层到输出层的权重矩阵'

另外!使用Q-MK,-+函数作为隐层输出的激活函数!即

#

3( ) 4
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最后!使用 U,OFLJY函数作为输出层的激活函数!即
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由于列车轮对故障诊断监测数据结构各不相同!需要将网络调整为多输入单输出结构!网络输入层为

含多样属性的数据样本!因此数据要进行归一化处理!然后利用网络训练结构学习逼近!判断是否满足偏

差!如果不满足偏差!则进一步修正权值'

不同类型列车轮对监测数据对应不同学习网络!而且应根据实际情况来调整网络隐含层的数目和神

经元的节点数'把一个数据类型不同的学习网络输出层设为 #!网络输出实际值不满足期待值时设为 %!这

样就可以根据设定阈值来对数据进行归类'改进算法后的数据分类融合流程图如图 .所示'

图 .&数据分类融合流程

a*
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由图 .可得将待融合的数据输入训练完毕的神经网络!利用网络训练结构学习逼近!根据输出结果将

不同数据样本归划到被诊断的对象中!最后分类结果分为诊断对象 #*诊断对象 $*诊断对象 ! 和诊断对

象 a'

如何依据监测数据实现列车轮对故障诊断!其中监测数据故障特征提取是一个至关重要的步骤!基于

循环神经网络多故障诊断算法实现了对杂乱无章的监测数据展开故障特征参数提取!并对列车轮对进行

故障诊断'然而基于循环神经网络多故障诊断算法在当面对海量的列车轮对监测数据时!存在收敛速度慢

的缺陷!从而导致无法满足列车轮对故障诊断实时性的需求"#$#

'因此!需要将基于循环神经网络多故障诊

断算法与大数据LJHGE+P2E分布式计算框架相结合!可以实现对大规模数据集进行分布式特征提取!分

布式特征提取与传统方法也稍许不同!大数据分析的核心LJHGE+P2E是在并行框架下采用分布式算法的

特征提取'LJHGE+P2E数据处理是向管理者提供了一种简便的分布式计算编程方案'LJHGE+P2E是一种应

用广泛的分布式计算框架!其基本思想是将整体数据分成几部分小块数据逐一进行分析计算后!再将计算

结果汇总后进行分析!最终得到需要的结果"#!#

'LJHGE+P2E数据处理模型如图 "所示'

图 "&LJHGE+P2E数据处理模型

利用LJHGE+P2E分布式计算模型将改进数据融合算法并行化!并将其建立在 6J+,,H 分布式集群上!

以达到对列车轮对故障的实时诊断'把改进数据融合算法与 6J+,,H 分布式计算框架 LJHGE+P2E相结合!

并将其命名LG

)

TeT算法!以列车轮对 a类故障诊断为目标!其流程图如图 5所示'

图 5&数据并行融合处理算法

LG

)

TeT算法主要过程&

首先!根据列车轮对故障诊断要求!将采集的轮对牵引电机电压电流*轴承温度!列车时速!各部件振

动频率数据进行离散化处理'然后将数据进行矩阵化!设-矩阵为列车轮对系统某一时刻监测到的数据集

-

4

$)

#

!)

$

!1!)

L

!$%,其中! L为矩阵的维数! F为矩阵的数据取值! $是数据采集的时刻"#$#

'

.*
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其次!列车轮对系统在某一个时间段内监测数据集矩阵.为
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最后!通过LG

)

TeT算法对列车轮对进行故障诊断'

A>实例分析

本文实验数据为长沙车辆段检修车间收集的某型号列车 $%#*年 "月份轮对历史监测数据!数据量总

共为 #% :;$"a *!. %%%条数据%'本节的故障诊断实验结果分析将从召回率$DE2JII%*准确率$J22PDJ2R%*标

准误差$GLUW%和平均绝对百分误差$L8TW%a 个方面对本文算法和传统 ;T神经网络算法进行对比'它

们具体计算公式为

DE2JII
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L

E
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F

Z

#%%a, $#%%

式中&!

#

为列车轮对在真实数据中故障同时在故障诊断中也为故障的总数)!

F

为列车轮对在真实数据中

无故障而在故障诊断为无故障的总数);

F

为列车轮对在真实数据中故障而在故障诊断中为无故障的总

数) #为真实数据中列车轮对为故障的总数) -为真实数据中列车轮对无故障的总数"#a#

) 3

L

E

为故障参数

值) G

#

E

为故障诊断值) F为故障诊断的次数 $F D#%

"#.#

'

根据式$5% 式̀$#%%可得!召回率表示在列车轮对故障数据样本中找出了多少故障)准确率表示在列

车轮对故障诊断工程中正确有多高!标准误差越小表示列车轮对故障诊断越精确!平均绝对百分误差越小

表示列车轮对故障诊断的结果越接近真实值"#"#

'

$种算法故障诊断的召回率如图 /所示'

图 /&召回率对比

由图 /可以看出在召回率上!传统的;T神经网络算法在列车轮对故障诊断时召回率只有 5%i左右!

容易在故障诊断时出现漏诊的现象!而在实际运用中可能会因为漏诊而造成列车重大安全事故!本文算法

"*
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在列车轮对 a种故障诊断中的召回率达到了 **i!可以避免漏诊的情况出现'

$种算法故障诊断的准确率如图 *所示'

图 *&准确率对比

由图 *可得在准确率上!本文算法在列车轮对 a 类故障诊断中的准确率要比传统 ;T神经网络高出

#.i左右!这表明本文算法在列车轮对故障诊断中的效果更好!基于信息融合的本文算法更适合于轮对故

障诊断'

为了对比本文方法与传统的;T神经网络算法的列车轮对故障诊断准确度!本文用标准误差和平均

绝对百分误差来作为评价指标!$种方法的标准误差如表 #所示'

表 #&$种算法标准误差对比

算法类型 标准误差

;T神经网络 $'"5$ /

本文算法 #'$.! "

由表 #可得!本文方法的标准误差比传统;T神经网络算法低 #'a#* $!这表明使用本文方法的列车轮

对故障诊断可靠性更高!为了直观地看出两者之间的区别!两者的平均绝对百分误差的仿真图如图 #%

所示'

由图 #%可得 $种算法的平均绝对百分误差在不同的时间段!本文方法的值都要比传统 ;T神经网络

的值要低!这说明使用本文方法的列车轮对故障诊断结果比传统;T神经网络算法更加准确"#5#

'

为了验证本文方法在处理大规模数据集的优势!将列车轮对监测数据集分为 #%!.%!#%%!#.% :这 a

组不同容量的数据样本!然后用 $种算法分别对 a组数据样本进行列车轮对故障诊断!并分别记录它们的

计算处理时间'实验结果表明随着数据容量的上升传统;T神经网络算法的处理时间急速上升!而本文方

法增幅不大!这说明本文方法于传统 ;T神经网络算法相比!在处理海量列车轮对监测数据时更有优势!

能满足列车轮对故障诊断实时性的需求!$种方法在 a组不同容量数据处理时间如图 ##所示'

由图 ##可得当监测数据容量为 #% :;时!本文方法和传统方法的处理时间差别并不大!当监测数据

容量超过 #% :;后!传统方法用时增长很快而本文方法增长缓慢!这说明基于大数据分析的列车轮对故

障诊断方法更加适用于对海量列车轮对监测数据的处理'

图 #%&$种算法的平均绝对百分误差对比 图 ##&不同数据量下处理效率对比

5*
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B>结论

#% 将改进的数据融合算法与分布式计算框架LJH GE+P2E相结合!并对改进的算法并行化处理!提出

了一种更加适合于大规模数据集处理的LG

)

TeT算法'

$%通过实例分析!从召回率*准确率*标准误差和平均绝对百分误差 a 个方面对本文提出的算法和传

统;T神经网络算法进行了对比!得出LG

)

TeT算法的列车轮对故障诊断结果更加准确!证明了该方法的

有效性!提高了列车轮对故障诊断效率和准确度!对大数据背景下的列车轮对故障诊断具有一定意义'
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