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摘要 列车运行控制系统是高速列车信息控制系统的 “神经中枢”,其结构复杂、组件繁多,其中,车载

子系统是列车运行控制系统的核心组成部分, 是保证行车安全、提高运行效率的关键. 目前, 车载子系

统的故障数据处理方式仍以人工处理实现故障定位为主,尚未深入到系统故障机理层面,无法实现有效

的故障预测. 本文分析了车载子系统的结构及系统故障处置现状,总结了现存的主要问题,结合车载子

系统结构及各模块性能参数,提出了基于贝叶斯网络 (Bayesian network, BN)的系统级故障预测模型构

建方法. 利用实际系统现场运行数据,采用基于贝叶斯网络的方法进行故障预测,分别在 20, 200, 2000,

20000组数据条件下实施了验证,故障预测准确率分别为 5%, 27%, 92%, 96.3%,在 2000组数据条件下

同时对隐马尔科夫模型 (hidden Markov model, HMM)、神经网络 (neural network, NN)与本文所提出

的方法进行了对比, 预测结果验证了贝叶斯网络在系统级故障预测方面的显著优势.
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1 引言

近年来, 我国高速铁路一直处于快速发展时期, 截至 2019 年底, 我国全年新增高铁里程超过

4000 公里, 总里程突破 3.5 万公里, 稳居世界第一.《中长期铁路规划网》(2016∼2030) 中规划了 “八

纵八横” 的高速铁路网, “交通强国” 战略引领高速铁路发展进入新的阶段, 更高的效率、更优的系统

能力对高速列车的运行安全提出了更加严苛的要求.

列车运行控制系统作为高速列车信息控制系统的关键组成部分, 是铁路运输的 “神经中枢”, 是保

障高速铁路行车安全、提高运输效率的核心 [1]. 高速列车系统规模庞大、结构复杂、组件繁多, 本文
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以 CTCS-3级 (China train control system level 3)列车运行控制系统为研究对象,该系统基于 GSM-R

(global system for mobile-railway) 无线通信系统实现地面与列车控制信息双向实时传输 [2], 系统主要

由 3部分构成: 地面子系统、车载子系统以及车地通信网络. 其中,车载子系统由车载安全计算机、轨

道电路信息读取模块、应答器模块、无线传输模块、人机界面模块、列车接口模块、测速测距模块和

司法记录模块等组成, 根据地面子系统提供的列车信息、线路参数、临时限速信息生成目标距离速度

曲线,监控列车安全运行. 车载子系统是列车运行控制系统的核心组成部分,是保证行车安全、提高运

行效率的关键 [3].

故障预测及健康管理是保证列车行车安全、提高运行效率的有效手段, 其中故障预测是实现健康

管理的基础. 故障预测的定义是指根据系统现在或历史性能状态预测部件或者系统在未来何时发生故

障及设备的剩余寿命 [4]. 故障预测方法总体上可以分为 3 类: 基于模型、数据驱动、统计可靠性方法.

顾名思义, 基于模型的方法要求已知系统的精确数学模型. 文献 [5, 6] 建立了轴承的机械模型, 通过对

两个缺陷传播模型进行参数估计, 实现剩余寿命评估. 数据驱动方法利用系统在设计、运营、维护等

各阶段的历史数据, 提取与故障相关的性能参数训练模型, 然后输入观测数据进行验证. 文献 [7] 应用

神经网络 (neural network, NN) 方法训练历史数据建立轴承故障预测模型, 从而进行剩余使用寿命预

测. 上述两类方法中, 基于模型的方法能够深入对象系统本质的性质 (失效机理) 进行实时故障预测,

但要求对象系统的数学模型已知. 数据驱动方法以采集的数据为基础, 通过各种数据分析处理方法挖

掘其中的隐含信息进行预测操作. 但是数据一般都具备不确定性及不完整性. 统计可靠性方法中贝叶

斯网络 (Bayesian network, BN)为典型代表,通过概率密度函数涵盖不同结点之间潜在的关联关系,克

服了其他两类方法的缺陷, 非常适合复杂系统. 另外, 工程设备中的设备性能退化过程都服从 Weibull

分布 [8], 因此利用 Weibull 分布表征设备故障分布, 从而实现寿命预测也是该类方法中的一个方案.

但是, 目前对车载子系统的故障研究主要集中在故障诊断方面, 针对故障预测方面的研究尚不多

见, 北京交通大学梁潇等 [9] 将贝叶斯方法应用到车载设备的故障诊断中, 从历史数据中获得故障征兆

数据, 并利用粗糙集方法进行属性简约, 从而降低了模型训练的复杂度, 并利用专家知识改进了贝叶

斯模型. 北京交通大学赵阳等 [10] 同样也将贝叶斯网络应用到车载设备的故障诊断中, 并通过不同结

构学习算法的比较获得最优的网络结构, 最终与神经网络方法比较证明了该方法的优越性. 文献 [11]

将文本挖掘方法应用到车载设备故障诊断中, 建立了适用于车载设备的贝叶斯结构学习算法, 并验证

了该方法的有效性. 文献 [12] 将案例推理方法应用到车载设备的故障诊断中, 通过对典型故障进行案

例表示, 对案例的组织、修正、学习及维护, 提高车载设备的维护维修效率. 文献 [13] 利用文本信息抽

取的方法建立了车载设备的故障字典, 并建立了车载子系统故障检测的自动化处理平台. 文献 [14] 按

照硬件软件对车载设备故障进行分类, 然后利用模糊贝叶斯网络实现了故障诊断. 可见, 上述研究的

基本思想均针对文本文件, 实现故障定位, 提高现场数据分析工区的工作效率, 无法实现故障预测.

高速列车列控车载子系统内部组件繁多,故障机理复杂,无法建立精确的数学模型,因此基于模型

的方法不适用. 另外,列控车载子系统设备均采用独立超限报警机制,无法通过安置传感器获取大量的

性能参数数据进行模型训练, 因此数据驱动的方法不适用, 如何有效利用现场实际数据实现车载子系

统故障预测成为一大难点. 利用实际现场统计数据, 通过贝叶斯网络的结构学习和参数学习算法, 反

演高速列车列控车载子系统状态演变, 并扩充样本数据实现系统级故障预测成为可行方案. 本文首先

介绍了 CTCS-3 级车载子系统结构, 然后分析了高铁运营管理现场数据处理现状, 总结了现存的突出

问题. 然后介绍了故障预测相关概念及算法, 基于车载子系统结构及各模块性能参数构建故障预测模

型, 利用贝叶斯网络在不同数据量情况下进行故障预测, 并与隐马尔科夫模型 (hidden Markov model,

HMM) 及神经网络两种算法进行对比验证.
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2 问题描述

2.1 系统结构

目前在用的列控车载子系统型号有 CTCS-300T, CTCS-300S, CTCS-300H, CTCS-200H, CTCS-

200C 5 种, 本文以 CRH3 (Chinese high-speed railway) 系列动车组 300T 型列控车载子系统为例进

行研究, 300T 型列控车载子系统由列车自动防护控制单元 (automatic train protection control unit,

ATPCU)、CTCS-2 控制单元 (CTCS2 control unit, C2CU)、应答器信息接收单元 (Balise transmission

module, BTM) 及应答器天线 (compact antenna unit, CAU)、速度距离处理单元 (speed and distance

processing unit, SDP)、轨道电路信息读取器 (track circuit reader, TCR) 及接收天线、测速测距单元

(speed and distance unit, SDU)、安全数字输入输出 (vital digital input/output unit, VDX)单元、安全

无线传输单元 (safe transmission unit-vehicle, STU-V)、无线通信单元 (remote terminal unit, RTU)、多

普勒雷达 (radar)、速度传感器 (odometer, ODO)、人机界面 (driver-machine interface, DMI)、司法记

录单元 (judical recorder unit, JRU)、列车网关 (train signaling gateway, TSG) 等组成.

在 CTCS-3 运行模式下, ATPCU 负责监控静态速度、动态速度和目标距离, 监控 CTCS-2 (China

train control system level 2) 的运行状态. C2CU 负责列车在 CTCS-2 运行过程中监控静态速度、动态

速度和目标距离等. TSG 主要用于实现各模块之间的数据交换. SDP 软件负责速度和距离数据的处

理,以及车载子系统单元和设备通信的平台主控器处理. DMI主要用于显示列车运行的速度、距离、制

动状态等信息, 以及司机的输入和操作. SDU 软件负责处理从速度传感器和测速雷达接收到的脉冲数

据. VDX用于输出紧急制动并采集制动反馈. STU-V主要负责对无线数据进行加密和安全传输. RTU

软件负责车载子系统无线通信功能,处理无线数据的传输. TCR的主要功能是对接收到的轨道电路编

码的解码器. BTM 将处理后的有效信息通过多功能车辆总线 (multi-function vehicle bus, MVB) 发送

给 ATPCU和 C2CU.雷达通过频率的改变数值,计算出目标与雷达的相对速度.速度传感器通过检测

轮轴转速的方式, 得到当前列车运行速度. JRU 用于记录列车运行中, 车载设备采集的原始信息和车

载设备输出的控制信息.以上模块协同工作,通过过程现场总线 (process field bus, PROFIBUS)、MVB

总线进行信息交互, 完成车载子系统功能, 各单元模块排列情况如图 1 所示, 该车载子系统结构图来

自《CRH3, CRH380B, BL 型车 CTCS3-300T 列控车载设备维护说明书 V2.3.0》.

2.2 故障处置现状

以 300T 型车载子系统为例, 高速列车列控设备现场运营管理工作中, 目前的车载子系统故障数

据主要为 AE (application event) Log文件. 当发生重要事件时, 例如启动失败、系统异常时, 把执行成

功的语句或者错误代码写入车载子系统内部模块的一块非易失存储区, 通过 AE 命令从终端导出, 即

使系统断电仍可以保存并导出. 由于存储空间有限, AE Log 只能记录系统运行过程的重要进程, 如果

超过限制, 旧的记录将会被新的记录覆盖.

目前, 现场运营过程对于此类文本文件主要采用人工阅读方式处理, 如果在阅读过程中发现问题,

则将问题概况告知负责人;如果可以定位故障点,则按照案例库中的处理意见进行处理;如果仍然无法

定位故障, 则需要联系厂家确定故障点及处理办法. 在整个流程中, 做好记录工作. 因此利用 AE Log

可以初步断定在何时发生了何种故障. 可见目前分析的数据为文本文件, 对车载子系统运行时的事件

进行记录, 对设备底层信息描绘较少, 以文字描述为主, 由人工处理, 时间成本大, 虽然可直接读取, 但

可用信息深度不够, 人工处理时间消耗较大, 此类数据只能实现故障检测、故障定位, 无法用于故障

预测.
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图 1 (网络版彩图) 300T 型列控车载子系统结构

Figure 1 The structure of 300T on-board subsystem in train control system

另一类文本文件针对设备底层电气特性, 采用专用测试平台, 由人工进行测试并记录, 对照元器

件基本电气特性所发现的电路、芯片等底层故障现象. 动车段继电器在更换前均需在专用的测试平台

进行测试, 测试温度、湿度、电压、电阻等相关电气特性参数, 对照设备的参考范围判断该继电器是否

合格. 该类数据是针对继电器设备级的参数, 相对以上数据来说, 层次较深, 但目前动车段工区仅限于

判断产品是否合格, 并未研究参数变化与继电器故障之间的关系.

结合现场设备资料及日志分析发现, 300T 车载子系统中 VDX 更换量较大. 受限于工厂 VDX 设

备产能和测试台检测周期,设备返修周期相对较长,备品备件供应也比较紧张,因此给现场的维护工作

带来了较大的压力. 针对这一问题,工作人员经统计分析,发现 VDX单元发生较为集中的为时序相关

问题, 该问题一般都在启机制动测试过程中发生, 是造成现场 VDX 更换量较大的主要原因. 为缓解现

场 VDX单元的返修压力,以下针对该类问题进行故障机理分析,并提出短期内 VDX单元的现场应急

维护建议, 证明现场已经有针对基于故障机理分析的故障预测出现.

2.3 需求分析

如上述讨论,现场数据存在信息深度不够、以文字表述为主、人工处理等特点,导致时间人力成本

消耗过大, 且仅能实现故障检测及定位. 目前已有高速铁路运营单位初步建立了列控车载子系统智能

化检测平台,该平台可以大大提高铁路局现场日志数据处理效率,从而提高维修效率,但是主要针对日

志数据, 且主要目的是实现故障定位, 对于状态数据的分析较少, 很难深入到故障机理层面, 从而无法

实现故障预测. 故障预测需要基于设备故障机理, 提取表征设备故障机理的性能参数, 目前该类数据
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并未用于故障预测的研究, 导致现场对于故障的处理长期处于被动, 即故障后才能安排故障检测及维

护等活动, 对于列车的安全运行十分不利, 因此, 故障预测算法对于提高列车的安全运行, 主动式维修

方式的改变至关重要, 本文基于高铁列控车载子系统运营维护现状及现场实施故障预测的需求, 在故

障预测算法设计、车载子系统状态预测及对比验证等方面开展具体工作.

3 算法设计

故障诊断是一个执果索因的过程, 即在系统发生故障时, 利用模块之间的因果关系以及专家经验

定位系统具体的故障点. 故障预测是一个执因求果的过程, 在系统正常运行的情况下, 通过与故障相

关关键信号测试点的变化趋势建立起来的预测模型,利用先进的预测算法推理系统在当前运行状况下

发生故障的概率.贝叶斯网络算法是一个典型的推理算法,相较于神经网络算法,其优势在于其推理能

力, 且对先验概率的要求较低, 对数据量要求较小 [15]; 相较于隐马尔科夫方法, 其优势在于贝叶斯网

络可以动态调整网络结构与参数, 预测能力更高 [16], 因此贝叶斯网络被越来越广泛地应用 [17,18]. 2.2

小节介绍了目前实际现场的故障数据类型, 为文本类文件, 多描述功能性故障, 没有针对系统电气特

性参数的记录与分析, 因此很难提供大量的数据支撑神经网络算法. 另外, 专家及各类标准等先验知

识信息对于高铁列控车载子系统的故障预测至关重要,因此贝叶斯网络在车载子系统的故障预测方面

优于隐马尔科夫模型. 本文将设计基于贝叶斯网络的列控车载子系统故障预测算法实现车载子系统状

态的预测.

3.1 贝叶斯网络算法

贝叶斯网络是一个有向无环图, 结点是离散变量, 代表所应用模型中的变量, 结点之间有向连接

弧表示结点之间的因果关系, 在父节点给定的条件下, 结点的概率值由结点参数值表示 [19].

数学模型上,用 D 表示有向无环图,存在一个离散变量集合 F = F1, F2, . . . , Fn,且 F 中的元素与

D 中的结点一一对应, 并且满足

P (F1, F2, . . . , Fn) =
∏
u

p(Fu |pau ),

其中 P 为联合概率分布, pau 是 D 中 Fu 的第一个父结点.

贝叶斯网络的基本算法包括结构学习算法和参数学习算法, 不同的学习算法下, 又分为数据完整

和数据不完整两种情况.

3.1.1 结构学习算法

结构学习算法分为数据完整和数据不完整两种情况, 数据完整情况下的典型算法为 K2 算法 [20],

K2算法的基本思想为首先给定结点顺序,将此作为先验信息,利用贝叶斯网络打分方法评价网络模型

与数据的贴合程度, 然后不断向网络中添加边, 寻找出最佳的结构.

贝叶斯打分方法原理如下, 设模型结构为随机变量, 用 Bs 表示, 给定随机变量参数 θBs , 结构网

络的先验概率为 P (Bs), 参数 θBs 的先验概率为 P (θBs |Bs), 则可以得到

P (Bs, θBs) = P (Bs)P (θBs |Bs) .

假设完备的数据集为 V , 计算后验概率分布的公式为

P (Bs, θBs |V ) = P (V |Bs, θBs)P (Bs, θBs).
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P (Bs, θBs |V ) 即为贝叶斯打分模型, K2 算法分为以下两步:

步骤 1. 寻找结构 Bs, 且确认其后验概率最大.

步骤 2. 对于步骤 1 中找到的 Bs, 进行贝叶斯参数打分, 选取分数最高的网络结构:

B∗
s = argmax

Bs

P (Bs |V ).

寻求后验概率最大的网络结构的过程实质上是最优化的过程, 目标函数为

logP (Bs, θBs) = logP (V |Bs ) + logP (Bs).

数据不完备情况下的结构学习比较复杂, 目前研究相对较少, 故本文采用 K2 算法进行结构学习.

3.1.2 参数学习算法

参数学习也分为数据完整和数据不完整两种情况,数据完整情况下的经典参数学习方法为最大似

然估计 (maximum likelihood estimation, MLE) 方法 [21]. 该方法的原理为, 令 α 为一个未知参数, W

为训练样本集, D 为网络结构, 在给定 D 和 W 时, 具有最大后验概率时参数 α 的取值即为所求参数

值, 其计算公式为

P (α |W,D ) =
p (W |α,D )P (α |D )

p (W |D )
.

P (α |D ) 为给定网络结构 D 下参数 α 的先验概率数据. 先验概率 P (α |D ) 服从 Dirichlet 分布,

参数 α 的后验概率为

P (α |W,D ) = Dir(α |θ1, . . . , θz ) =
T (θ)∏

z
T (θz)

∏
z

αθz−1,

其中 θ1, . . . , θz 为一组超参数,
∑

z αz = 1 且 0 6 αz 6 1.

不完备情况下的参数学习算法为期望最大化算法 (expectation maximization, EM),本文先研究数

据完整情况下的预测, 后续会进一步研究数据不完整情况.

3.2 车载子系统贝叶斯网络模型构建

车载子系统部件众多, 每个部件的信号监测点繁多, 很难通过数据统计方法进行预测, 而且车载

子系统是一个典型的安全苛求系统, 无法安装传感器获取所需信号的信息, 各种监测信号之间的相互

作用机理不明确, 各功能单元模块通过电缆总线传输信息, 故障并不独立, 每个模块的故障机理也无

法全部明确, 因此提取相关监测信号, 经过贝叶斯算法的推理, 对车载子系统的故障进行预测是一个

合理可行的方法.

基于贝叶斯网络的车载子系统故障预测步骤如图 2 所示.

首先, 结合系统结构功能分析建立车载子系统的贝叶斯网络结构, 基于该结构, 利用现场统计数

据进行贝叶斯网络结点参数学习, 最终建立车载子系统贝叶斯网络, 根据实际现场统计的各个功能单

元的故障率, 反推系统状态, 实现样本扩充 [22]. 基于该网络产生不同训练参数集, 然后随机选择贝叶

斯网络的初始参数值,利用上述训练数据分别对车载子系统结点的参数进行预测,并与真实值对比,实

现车载子系统状态预测.
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图 2 基于贝叶斯网络的故障预测步骤

Figure 2 BN-based fault prediction
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图 3 (网络版彩图) 2015 年车载子系统功能模块故障数

Figure 3 (Color online) Faults produced in 2015 by different modules of on-board subsystem in train control system

3.2.1 结构学习

车载子系统功能实现依赖于硬件、软件的正常工作及电缆的正确连接, 因此故障分类也可以分为

硬件故障、软件故障、电缆连接故障 3 类. 本文不研究软件故障, 假设软件版本都能正常执行原有功

能. 先不考虑系统的冗余结构, 根据功能将车载子系统分为如图 1 所示的 6 个部分. (1) 应答器信息

接收功能单元. (2) 测速测距功能单元. (3) 轨道电路信息接收功能单元. (4) 紧急制动输出功能单元.

(5) 无线信息接收功能单元. 由于 ATPCU, C2CU, SDP, TSG 单元的硬件部分完全相同, 只是软件

不同从而执行不同的功能, 同时 4 个模块均作为信息最终的接收单元对数据进行分析处理, 并通过

PROFIBUS 总线向 JRU 发送数据, 因此划分 (6) 为核心功能单元.

将各功能单元看作黑箱, 只关注功能单元的供电电压、输入及输出. 图 3 为某铁路局动车组故障

数据分析工区 2015 年的全年覆盖表数据统计结果, 横坐标表示功能单元, 纵坐标表示故障数目, 该数

据已经剔除一些后期观察误报的故障.
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表 1 功能单元信号测试点

Table 1 Test points in functional units

Functional unit Test point Parameter

(1)

t1 BTM working voltage

t2 Energy carrier signal

t3 Up-link signal

t4 Power sense signal

(2)

t5 SDU working voltage

t6 ODO working voltage

t7 Radar working voltage

(3)
t8 TCR working voltage

t9 Antenna frequency

(4)
t10 VDX working voltage

t11 Mining voltage

(5)
t12 STU-V working voltage

t13 Radio operating frequency

由图 3 可知, 车载子系统功能单元中, 容易发生硬件故障的功能单元为应答器信息接收单元、无

线信息接收功能单元、轨道电路信息接收功能单元、测速测距功能单元、紧急制动输入输出单元, 因

此本文主要研究以上 5 个功能单元的故障.

表 1 给出了不同功能单元的故障征兆参数样本集信号测试点. 5 个功能单元各自独立工作, 以并

行工作的方式向功能单元 (6) 提供所需信息. 分别选取不同功能单元的故障征兆参数, 故障征兆参数

分为正常、偏离、失效 3 类, 表 1 共有 13 个信号测试点, 用 t1, . . . , t13 表示. 信号测试点的选取原则

为, 在分析不同功能单元结构的基础上, 分别选取可以描述功能单元中不同部件故障的性能参数作为

信号测试点.

如图 4 所示, 将车载子系统分为功能单元层和模块层, 建立 13 个信号测试点与车载子系统之间

的关系.

本文研究功能单元层次, 将各功能单元看作黑箱, 因此故障模型简化, 如图 5 所示.

因为有一些测试点表征同一功能单元, 功能单元之间相互独立, 但是在功能单元内部, 部件之间

结构和功能都互相关联, 例如功能单元 (1) 中, 部件之间结构上互相连接, 如果 t1, t3, t4 出现偏离、异

常等情况, 均会导致 t2 出现偏离、异常. 换言之, 如果 t2 出现异常, 可以断定功能单元 (1) 功能异常,

t1, t3, t4 可以用来进行故障的模块级定位, 因此 t2 可以作为功能单元的故障征兆参数. 其他功能单元

同理, 因此保留 t2, t5, t8, t10, t13, 利用 F1 表示车载子系统, 因此贝叶斯网络中包括 6 个结点. 由此可

建立车载子系统贝叶斯网络, 功能单元中任何一个功能单元出现故障, 都会导致车载子系统故障.

在离散贝叶斯网络中, 各节点的值均应该为离散值. 功能单元的故障分为完全性失效和功能性故

障,完全性失效是指功能单元已经无法完成正常功能,功能性故障指性能指标偏离正常范围.本文研究

功能性故障, 从《CRH3, CRH380B, BL 型车 CTCS3-300T 列控车载设备维护说明书 V2.3.0》中获取

参数规定值, 建立贝叶斯结点与离散值的对应关系, 如表 2 所示.

由于车载子系统可获得的实际测量数据很少, 因此利用概率抽样工具产生 2, 20, 200, 2000 组数

据, 利用贝叶斯结构学习中的 K2 结构学习算法, 建立车载子系统的贝叶斯网络结构. 结果发现, 当样
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图 4 车载子系统故障模型

Figure 4 Fault model of on-board subsystem
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图 5 简化的车载子系统故障模型

Figure 5 Simplified fault model of on-board subsystem

表 2 贝叶斯结点与离散值

Table 2 Bayesian nodes and discrete values

Discrete value State t2 t5 t8 t10 t13 F1

1 Normal 27.095 (MHz) 18 (V) 110 (V) 24∼120 (V) 915 (MHz) 1

2 Deviation [−5%, +5%] [−5%, +5%] [−30%, −25%] [−25%, +30%] [−5%, +5%] –

3 Abnormal < −5%, > 5% < −5%, > 5% < −30%, > 25% < −25%, > 30% < −5%, > 5% 2

本数据量达到 2000 组时, K2 算法的结构学习效果最好, 当数据量继续增加时, 网络结构与数据量为

2000组时保持一致. 2, 20组数据时, 结点之间的关系弧存在错误, 200组数据时存在少边情况, 结构学

习的结果如图 6 所示.

图 6 中, 1, 2, 3, 4, 5, 6 分别对应能量载波信号, SDU 工作电压、TCR 工作电压、VDX 工作电压、
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图 6 (网络版彩图) 贝叶斯网络结构学习结果

Figure 6 (Color online) Result of BN structure learning. (a)–(d) Sample = 2, 20, 200, 2000, respectively

天线电台工作频率、车载子系统状态. 基于该学习结构, 在数据完备情况下利用 MLE 算法, 并与神经

网络及隐马尔科夫模型方法进行对比, 比较其预测准确率.

3.2.2 参数学习

基于现场运营单位获取的实际列控车载子系统运行统计数据, 构造车载子系统条件概率表, 各结

点的参数来自真实数据的统计. 首先, 选取 2000 组样本数据, 间隔 100 分为 20 组, 统计参数学习前后

信号测试点 t2, t5, t8, t10, t13 的参数值, 比较在正常、偏离、异常情况下的参数学习结果, 如图 7 所示.

可以看出,信号测试点参数在训练数据量为 200时已经均趋于稳定,并满足真实值的误差范围,证

明基于该信号测试点的预测具有合理性与可行性.

4 验证分析

4.1 车载子系统状态预测

基于上述参数信号测试点的贝叶斯网络,利用概率抽样分别产生 20, 200, 2000, 20000组离散化后

的数据作为训练数据. 随机选择贝叶斯网络初始参数值, 利用训练数据分别对车载子系统结点的参数

进行预测, 并与真实值对比, 车载子系统有 243 个参数需要预测, 将预测的参数与真实参数做差值, 误

差值越趋近于 0, 预测越准确. 结果如图 8 所示, 可知, 随着样本数的增加, 趋近于 0 的参数点越来越

多, 说明预测越准确. 经计算, 样本值为 20, 200, 2000, 20000 组时, 参数预测准确率分别为 5%, 27%,

92%, 96.3%.

4.2 对比验证

为了验证贝叶斯网络的预测效果,利用隐马尔科夫模型和神经网络两种在工业领域应用比较成熟

的故障预测方法作为对比验证. 隐马尔科夫模型中, 选取已知参数贝叶斯网络随机抽样产生的离散化

后的 2000 组数据作为训练数据, 利用 Baum-Welch 算法 [23] 训练 HMM 参数, 得到正常、故障两种状

态的 HMM 模型, 然后随机产生 200 组观测数据, 利用前向 – 后向算法, 得到其与 HMM 模型的匹配

值, 选取最大值即为当前状态, 并与真实状态对比, 实现故障预测.

由结果可知, 正常训练数据迭代到第 23步时已经收敛, 异常训练数据迭代到第 54步时达到收敛,
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图 7 (网络版彩图) 信号测试点参数学习结果

Figure 7 (Color online) Results of signal test point parameter learning. (a) Energy carrier signal; (b) TCR working

voltage; (c) SDU working voltage; (d) VDX working voltage; (e) radio operating frequency

证明模型构建成功. 然后输入 200 组观测数据, 如图 9 所示. 200 组观测数据中包含 95 组系统正常

数据, 105 组异常数据. HMM 预测结果为 77 组车载子系统正常, 123 组车载子系统异常, 故障预测准

确率为 80.1%. 采用神经网络实施预测过程中, 利用二进制代码 01, 10 分别表示车载子系统的状态为

正常 1, 异常 2. 为了对比 3 种算法的预测正确率, 同样利用贝叶斯网络最终进行参数训练的 2000 组
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图 8 (网络版彩图) 车载子系统贝叶斯网络故障预测结果

Figure 8 (Color online) Results of fault prediction based on the BN. (a)–(d) Sample = 20, 200, 2000, 20000, respectively
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图 9 隐马尔科夫模型预测准确率

Figure 9 Result of fault prediction based on the HMM

数据作为训练数据, 隐马尔科夫方法中的 200 组数据作为观测数据, 利用神经网络算法进行故障预测,

仿真结果如图 10 所示.

由图 10 可知, 绿色为各阶段预测准确率, 红色为预测错误率, 可见基于神经网络算法的故障预测

在训练阶段的准确率为 67.8%, 验证阶段的准确率为 71.8%, 测试阶段的准确率为 61.8%, 利用神经网

络算法进行故障预测, 最终预测率为 67.4%. 可见, 神经网络算法在处理该问题上故障预测能力较差,
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图 10 (网络版彩图) 神经网络故障预测准确率

Figure 10 (Color online) Result of fault prediction based on the NN. (a) Training confusion matrix; (b) validation

confusion matrix; (c) testing confusion matrix; (d) final confusion matrix

表 3 不同算法预测准确率

Table 3 Predict accuracy under different algorithms

Algorithm Prediction accuracy (2000 set) (%)

Hidden Markov model 80.1

Neural network 67.4

Bayesian network 92

计算性能与上述两种算法存在一定差距, 结果对比见表 3.

上述仿真验证过程中, 基于真实数据构造贝叶斯的概率条件表, 得到 20000 组训练数据时贝叶斯

网络的预测性能达到很好的效果为 96.3%, 为了对比验证贝叶斯网络方法的故障预测效果, 利用贝叶

斯网络预测的 2000 组数据训练隐马尔科夫模型及神经网络, 利用随机产生的 200 组数据验证模型的

预测性能, 得到的结果是隐马尔科夫模型为 80.1%, 神经网络为 67.4%. 该仿真结果也表明了在故障预

测方面贝叶斯网络更具优势, 文献 [22] 将贝叶斯网络算法应用于电源系统进行故障预测, 其预测结果

是 6000 组数据下为 89.17%, 这证明贝叶斯网络算法应用于车载子系统进行故障预测效果显著. 高铁

车载子系统目前仅限于故障诊断, 尚未发现系统级故障预测研究, 本文可用作后续高铁车载子系统故

障预测算法的参考.

5 结语

本文构建了列控车载子系统级贝叶斯网络框架, 提出了基于贝叶斯网络的系统级故障预测方法,
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进行不同数据集下的验证, 并与其他算法进行对比验证. 结果表明, 贝叶斯网络算法相对于隐马尔科

夫算法和神经网络算法有明显提升, 实际运用中, 能够发挥贝叶斯网络故障预测算法效益. 后续工作

可在横向和纵向维度展开, 横向上, 首先考虑加入准确性验证和先验知识未知或不准确等情况; 其次

加入时间因素, 拓展仅根据故障关联关系建立故障模型预测车载子系统状态的局限; 最后考虑车载子

系统的冗余部件,把冗余部件考虑在内重新建立故障模型. 纵向上,继续定义深层次模块级、板卡级甚

至元件级数据需求, 构建多层次贝叶斯故障预测模型. 根据本文所衍生的研究内容对于解决现场车载

子系统级故障预测问题具有重要的指导意义.

结合本文所做工作可以明确看出, 采用主动维修、视情维护模式的智能高铁是将来的重要发展方

向, 故障预测是其中的关键问题, 还需要在全生命周期性能参数获取、性能退化模型等方面进行深入

探索, 并解决设备的剩余寿命预测问题, 从而使主动维护的优势得到更好的发挥和体现, 为新型高速

列车关键装备故障预测及健康管理的发展作出重要贡献.
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Research on the fault prediction method of an on-board subsys-
tem in high-speed train control systems
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Abstract The train control system is the “nerve center” of the high-speed train information system, which is

large-scale and comprises various components. The on-board subsystem is the core of the train control system

and is key to ensuring traffic safety and improving operating efficiency. Currently, the fault data processing

methods of the on-board subsystem remain manual, which primarily realizes the fault detection and location.

It is difficult to achieve the fault mechanism level, and fault prediction cannot be realized effectively. In this

paper, the on-board subsystem structure and the fault disposal status were analyzed. The existing problems have

been summarized, and some concepts and algorithms to predict faults were introduced. Based on the on-board

subsystem structure and each module’s performance parameters, the system-level fault prediction model was

established. Based on the practical operational data sets, the fault prediction based on the Bayesian network

was carried out and verified under 20, 200, 2000 and 20000 sets, respectively. The prediction accuracy was 5%,

27%, 92% and 96.3%, respectively, under the condition of 2000 data sets. The hidden Markov model and neural

network-based fault prediction solutions were compared with the proposed method. The results demonstrate the

advanced performance of the Bayesian network-based solution in system-level fault prediction.

Keywords high-speed train, train control system, on-board subsystem, fault prediction, Bayesian network
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