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摘 要:针对轨道交通列车的风源系统在每日高强度和负荷的运行环境下容易发生故障的问题,结合空气压缩机作为系统的

核心部件受多种因素影响呈间歇性运行进而导致监测数据在时间维度上分布不均,现有基于连续运行数据的故障预警方法

难以适用的情况,研究了一种适应列车风源系统的故障预警框架。首先结合不同类型数据的特点提取多维时序特征,并使用

Informer模型学习正常数据特征,同时应用基于树结构的贝叶斯优化算法(TPE)优化模型参数。然后通过分析模型预测值与

实际测量值的残差,提出了一种预警指标计算方法。在公开的列车风源故障数据集 MetroPT3上的仿真实验结果表明,该预

警框架最早于故障前220个周期发出预警,且最晚于前22个周期发出预警,并对误报具有良好的鲁棒性。
关键词:风源系统;空气压缩机;深度学习;故障预警

中图分类号:TH45;TN06 文献标识码:A 国家标准学科分类代码:
 

510.40

Research
 

on
 

fault
 

prognosis
 

for
 

air
 

supply
 

system
 

based
 

on
 

TPE-Informer
Zhai

  

Hongru1 Yao
  

Aiqin1 Sun
  

Yunqiang1 Zhao
  

Wenqiang2 Shi
  

Xiling2

(1.School
 

of
 

Information
 

and
 

Communication
 

Engineering,
 

North
 

University
 

of
 

China,
 

Taiyuan
 

030051,
 

China;
 

2.School
 

of
 

Electrical
 

and
 

Control
 

Engineering,
 

North
 

University
 

of
 

China,
 

Taiyuan
 

030051,
 

China)

Abstract:
 

Addressing
 

the
 

susceptibility
 

of
 

rail
 

transit
 

air
 

supply
 

system
 

to
 

faults
 

under
 

high-intensity
 

and
 

high-load
 

daily
 

operations,
 

this
 

study
 

presents
 

a
 

fault
 

warning
 

framework
 

tailored
 

to
 

the
 

intermittent
 

operation
 

of
 

the
 

core
 

component,
 

the
 

air
 

compressor.
 

The
 

framework
 

is
 

designed
 

to
 

handle
 

the
 

uneven
 

temporal
 

distribution
 

of
 

monitoring
 

data
 

due
 

to
 

various
 

influencing
 

factors.
 

Multidimensional
 

temporal
 

features
 

are
 

extracted
 

from
 

different
 

types
 

of
 

data,
 

and
 

the
 

Informer
 

model
 

is
 

utilized
 

to
 

learn
 

the
 

characteristics
 

of
 

normal
 

operation,
 

with
 

the
 

TPE
 

algorithm
 

optimizing
 

model
 

parameters.
 

A
 

method
 

for
 

calculating
 

a
 

warning
 

index
 

is
 

proposed
 

based
 

on
 

the
 

analysis
 

of
 

residuals
 

between
 

predicted
 

and
 

actual
 

measurements.
 

Simulation
 

experiments
 

on
 

the
 

MetroPT3
 

Air
 

Supply
 

fault
 

dataset
 

confirm
 

the
 

framework's
 

can
 

issue
 

warning
 

signals
 

as
 

early
 

as
 

220
 

cycles
 

prior
 

to
 

a
 

fault
 

and
 

as
 

late
 

as
 

22
 

cycles
 

before
 

the
 

fault
 

occurs,
 

and
 

exhibiting
 

its
 

robustness
 

against
 

false
 

alarms.
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0 引 言

  轨道交通系统以其高效的运输能力、经济的运营成本、
准时的运行特性和低事故率,在我国经济发展中发挥着重

要作用。然而,随着运营规模的扩大和运行速度的提升,列
车故障可能会带来严重的安全风险和财产损失。传统的事

后维修方法已不适应现代需求,而预防性维护(preventive
 

maintenance,
 

PM)虽降低了故障概率,却增加了维护成本。

当前,预测性维护(predictive
 

maintenance,
 

PdM)正在逐渐

成为运维策略的主流,其研究重点从故障检测逐渐转向故

障预警。通过实时数据分析,利用物联网、传感器和机器学

习等技术,PdM能提前识别潜在故障征兆,及时预警故障减

少意外损失,这在轨道交通领域尤为重要。
轨道交通列车由多个关键系统组成,其中风源系统为

悬挂和制动等气动部件提供动力,是核心系统之一。李景

州等[1]分析了风源系统的局部组件故障并结合工程经验
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给出故障处理办法。韦忠潮等[2]分析了系统压强开关故

障问题并提出解决措施。丁景贤等[3]设计了风源等效故

障模型,基于等效故障注入试验研究了5种典型故障模式

在不同故障程度下的影响规律并分析了故障原因。Zuo
等[4]同样通过建立气动制动系统的数学模型和仿真,优化

了系统性能。刘治国等[5]设计了风源实时监测系统,根据

监测数据掌握设备运行状态和压缩空气品质。Pinto等[6]

同样设计了一个实时监测系统,通过分析风源系统的运行

模式和历史故障报告,实现车辆活动和故障的实时监控。
项宇航等[7]通过优化风源系统电气控制方案,提出相关故

障自动检测逻辑。Meira等[8]结合半空间树方法和 K近

邻算法,开发了一个无监督故障检测模型。
现阶段针对风源系统故障问题的防范、预警与解决通

常由人工操作完成,故障监测与诊断的及时性、准确性无

法得到有效保证,常会导致不同程度的经济损失,而应用

深度学习的故障预警研究目前更多集中于风电机组和滚

动轴承等方面。周伟等[9]、刘河生等[10]、王朋飞等[11]和马

良玉等[12]通过改进的机器学习模型来建立健康指标与运

行状态的映射关系,Choudhary等[13]利用被动热成像和卷

积神经网络(CNN)结合迁移学习,Sun等[14]结合非线性

全局局部保留投影和度量学习,Fu等[15]使用机器学习和

数据图形化,张家安等[16]提出的基于多头注意力机制的

多尺度卷积网络结合CNN和长短期记忆(LSTM)方法,
以及Zhou等[17]的集合经验模态分解-主成分分析-自

适应模糊神经网络(EEMD-PCA-ANFIS)模型,均致力于

提高风电机组齿轮箱的故障预警能力。卢浩龙等[18]、袁
镇华等[19]和Zhu等[20]采用Transformer、贝塔分布滤波降

噪、双向LSTM(BiLSTM)和蜜獾算法(HBA)等技术,提
高了滚动轴承故障预警的准确性和预警时间。

上述故障预警研究在风电机组齿轮和多种滚动轴承

数据上取得了良好的效果,但其数据特点是相应设备持续

运行直至故障且主要关注自身生命周期内数据变化,忽略

系统内组件间的相互影响及外部控制因素。然而,在实际

列车运行中,这些方法难以适应空压机呈间歇性运行的风

源系统监测数据,导致预警效果不佳。
针对这一问题,本文研究了一种基于树结构的贝叶斯

优 化 算 法 (tree-structured
 

parzen
 

estimator,TPE)-
Informer的列车风源系统故障预警框架。该框架首先针

对列车风源系统的测量数据特点,采用相应的特征提取方

法,提取系统正常运行时的数据特征。然后,将这些正常

数据的多维特征输入到Informer模型中进行训练,使模

型学习设备正常特征模式。同时,利用TPE优化模型超

参数,高效调整与特征数据相匹配的超参数组合。通过分

析模型预测结果与真实数据的残差分布,提出了一种故障

预警指标的计算方法。最后,使用含故障征兆信息的数据

对模型进行验证。本文选用波尔图列车风源故障数据集

MetroPT3进行仿真分析,验证了所提模型的预警有效性

和误报鲁棒性。

1 列车风源系统数据分析

1.1 数据特点

  列车风源系统由空气压缩机、空气干燥塔、油水分离

器、总风缸、调压器和止回阀等关键组件构成,其中核心部

件空气压缩机作为间歇性运行设备。与工作在稳定状态

下的连续运行设备不同,其运行状态受系统负荷变化、关
联部件工况和外部控制信号的变化影响,导致风源系统监

测数据出现周期性波动,统计特性随时间变化。其中,外
部控制信息(如临时检修、夜间停运等)具有较强的主观性

与偶发性,可能导致数据出现突变或缺失[21]。针对上述

数据特点,如果直接套用连续运行设备的数据处理及故障

研究方法,而不解析间歇运行设备数据的特性,则故障预

警效果显然是不理想的。

1.2 数据特征提取

  基于数据驱动的故障研究所采集的运行数据一般包

含3类,时间戳信息、模拟信号和数字信号。
时间戳数据记录了监测数据变化的具体时间点,用于

同步和分析数据信息,格式为一般为国际标准的ISO
 

8601
格式:YYYY-MM-DDTHH:mm:ss.sssZ。其中,YYYY
代表四位数年份,MM 代表月份,DD代表天数,T作为日

期和时间的分隔符,HH代表小时,mm代表分钟,ss代表

秒,Z代表时区(例如2024-04-24T15:30:00Z)。后续

可以根据具体的任务需求,方便地提取时间维度信息进行

特征编码,如第几季度、第几周、工作日、节假日、早中

晚等。
模拟信号记录了系统实时运行中相关模拟变化量的

变化情况信息,如温度、压强、流量、电压、电流等。由于受

到外部控制以及系统载荷的变化影响,空压机每个运行周

期的运行时长和数据变化规律存在差异,而为了方便后续

数据的分析,需要对数据规范化处理。常见的数据规范化

处理包括截断、重采样、池化等。这些处理方法都需要先

验知识来确定处理的尺度信息,且容易发生信息丢失的问

题。本文采用积分的方式来融合单周期运行时长和数据

变化波动信息。定积分公式为:

lim
x→∞∑

n

i=1
f a+

i
n
(b-a)􀭠

􀭡

􀪁􀪁 􀭤
􀭥

􀪁􀪁 b-a
n =∫

b

a
f(x)dx (1)

式中:被积函数f(x)为待计算的模拟信号,积分区间 [a,

b]表示了单周期内运行时长信息。通过积分计算可以有

效地将运行时间和数据变化两个关键信息有效地融合在

积分面积中,降低数据量的同时减少计算量,有助于提高

后续预警系统的实时性。风源系统的空压机数据包含了

丰富的动作信息,如图1所示。
图1中,TP3为风缸压强值,明显看出其呈周期性波

动。故可将每个压机运行周期的数据分为充气负载段与

空闲段,分别计算每个时间段的各个模拟量的融合特征。
数字数据主要分为控制信号和状态指示。控制信号

记录了各部件的启停指令。由于模拟量的积分区间划分
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图1 单周期内的模拟数据

Fig.1 Simulation
 

data
 

in
 

a
 

single
 

cycle

是以控制动作信号为分界,因此在每个运行周期内的单个

分段中,控制信号一般为固定的某个数字量而无其他信

息。因此本文采取计算各部件启停时长比值Ri 来表征控

制信息,如下:

Ri =
(TRun

i )
(TIdle

i )
(2)

式式:Ri 表示第i个部件的启停时长比;TRun
i 表示运行时

长;TIdle
i 同理为空闲时长。
状态指示记录了设备的工作状态,如故障重置、维护

活动、待机、局部状态异常等。一般在每个运行周期数据

中处于非激活状态,故本文统计每个周期中状态指示激活

量的个数。

2 故障预警框架的建立

2.1 Informer模型

  目前处理时间序列任务常用的神经网络模型主要有

RNN、LSTM、Transformer和Informer,它们都基于编码

器-解码器架构来处理序列到序列的任务。编码器将可

变长度的源序列转换为固定形状的状态向量,解码器再将

这些状态向量映射回目标序列进行预测。RNN和LSTM
在处理长序列时容易遗忘信息,且可能遇到梯度消失或爆

炸问题。Transformer通过注意力机制提高远程依赖关系

的捕捉能力,但计算量大,对硬件要求高。Informer[22]是
Transformer的改进版,其模型结构如图2所示,通过多尺

度编解码器、稀疏自注意力机制和生成式解码器,提高了

效率和预测速度,同时减少了计算复杂度。
编码器的输入Xt

feed_en 主要有特征向量、位置信息、时
间信息3部分构成,计算公式如下:

Xt
feed_en =αut

i+P(Lx(t-1)+i)+∑p
[S(Lx(t-1)+i)

]p (3)

式中:αut
i 为时序数据通过一维卷积映射的高维特征向

量;Lx 表示输入序列的长度;∑p
[S(Lx(t-1)+i)

]p 为全局时

间戳编码信息;P(Lx(t-1)+i)
为位置编码综合信息。采用了

图2 Informer模型结构

Fig.2 Informer
 

model
 

structure

固定位置编码,位置嵌入矩阵P 的第i行、第2j列和2j+
1列上元素的计算公式如下:

Pi,2j =sin
i

10
 

0002j/d  (4)

Pi,2j+1=cos
i

10
 

0002j/d  (5)

第i行代表词元在序列中的位置,第2j列和2j+1列

代表位置编码的不同维度,映射特征的维度 d。输入

Xt
feed_en 通过的h组不同的线性变换后获得活跃查询向量

Q、键向量K、值向量V,分别代表了输入序列中重要的学

习信息以及数据之间相关关系。然后通过稀疏自注意力,
计算公式如下:

Attention= (Q,K,V)=softmax
􀭺QKT

DK  ·V (6)

式中:Q 通过概率稀疏获得的矩阵􀭺Q;Dk 是Q和K 的维度;

softmax(*)为归一化激活函数。最后将这h 个注意力

汇聚的输出拼接一起实现多头稀疏自注意机制,并经由蒸

馏层缩小网络参数,赋予主导特征更高的权重并在下一层

生成集中特征图,降低了内存占用。
解码器的输入包括编码器生成的中间特征序列和一

些0值(代表待预测的数据)。它利用这些特征进行注意

力运算,调整输出数据的维度,并使用掩码(Mask)防止时

间上的预测错误,最终输出预测结果。

2.2 基于TPE的模型参数优化

  Informer模型由于参数众多,如预测长度、掩码长度、
注意力头数等,对性能有显著影响。传统的网格搜索和随

机搜索在调参时成本高且耗时长。本文采用TPE自适应

调整寻参范围,对输入超参数x 和输出优化目标y 的条件

概率分布p(x|y)和边缘概率分布p(y)分别建模,通过

贝叶斯公式计算后验概率分布p(y|x)。 首先使用两个

密度函数来定义条件概率分布p(x|y),如下:

p(x|y)=
l(x), y<y*

g(x), y≥y* (7)

式中:l(x)是根据观测空间 {x(i)}来建立的概率分布,该
观测空间对应的损失y=f(x(i))小于某个阈值y*,使用
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剩下的观测点来建立g(x)。
选择期望改进(expected

 

improvement,EI)作为采集

函数来确定在何处采集下一个样本点,使用贝叶斯公式进

行转换如下:

EIy*
(x)=∫

y*

-∞
(y* -y)p

(x|y)p(y)
p(x)

dy (8)

令γ=p(y<y*)表示y的分位数,用于划分l(x)
和g(x),范围在0~1之间。上述公式的分母可以构造

为:

p(x)=γl(x)+(1-γ)g(x) (9)
分子可以构造为:

γy*l(x)-l(x)∫
y*

-∞
yp(y)dy (10)

最后,EI简化为:

EIy*
(x)∝ (γ+g(x)

l(x)
(1-γ))-1 (11)

在后续每次迭代中,返回具有最大EI的候选x* =
argmaxEIy*

(x)。

2.3 基于TPE-Informer故障预警框架

  列车空压系统的复杂性导致数据具有长期依赖和季

节性等特征,传统时序模型在处理这类数据时可能面临记

忆丢失、高训练成本和梯度消失的问题。为了提高预测的

准确性和效率,本文提出了基于TPE-Informer模型的列

车风源系统故障预测框架。这个框架分为离线训练和在

线预测两个部分,目的是让模型学习设备正常运行时的数

据趋势,并通过比较正常数据与异常数据的残差来实现故

障预警,预警框架示意图如图3所示。
离线训练部分首先对设备正常运行周期的健康数据

进行特征融合和提取,接着将特征输入到Informer模型

离线训练,使模型学习数据长期模式,同时使用TPE算法

优化模型超参数。在线预警阶段,将包含故障信息的数据

逐周期提取特征,并送入Informer模型进行前向预测。
通过比较预测值与实际值的残差,并结合预警指标进行动

态计算,实现故障的在线预警。

1)残差分析

在计算预测与实际测量数据之间残差后,考虑到设备

老化和维修历史会影响残差数据的分布,而对这些因素建

模需要大量历史数据、专业知识和高昂成本,且对不同设

备泛化能力较差。此外不同于几乎无征兆的突发故障,渐
变故障发生前的数据会有较明显的异常波动,这为故障预

警提供了依据。
本文首先通过四分位距(interquartile

 

range,
 

IQR)来
识别残差序列的离群异常值。IQR通过排序数据并计算

四分位数Q1、Q2和Q3之间的差距来衡量数据的变异性。

IQR值为Q3与Q1的差,位于Q3+KIQR或Q1-KIQR
 

之外的数据被视为离群异常值,其中系数 K 的经验值为

1.5和3,分别对应离群和极度离群。这种方法不需要对

残差数据的分布做任何假设,可以自适应地识别异常值。

图3 故障预警框架

Fig.3 Fault
 

prognosis
 

framework

然而,连续存在多个异常值时,IQR准确率可能受影响。
因此本文加入残差修正机制,如果当前周期的残差是异常

值,则顺延前一个周期的残差作为当前周期的修正残差,
并以此进行下个周期的IQR分析。

同时,检测到当前周期的残差异常时,本文使用Z 分

数(Z-score)量化其异常程度。通过将原始残差转换为标

准正态分布的Z 分数,消除量级和残差分布变化的影响,
使得残差数据具有可比性。Z 分数的计算公式如下:

Z=
X
~

-E[X]

σ(X)/ n
(12)

式中:X
~

=1/n∑
n

i=1
Xi,Xi是原始残差数据的值,σ是标准

差。通过计算异常残差点的Z分数,将离群程度量化为

偏离了正常残差波动均值几个σ,方便后续预警指标

计算。

2)预警指标的计算

目前许多故障预警研究中,预警指标的计算和阈值设

定通常基于经验,例如残差超过某个阈值的次数或百分

比。这种方法没有充分考虑残差的统计特性,导致其泛化

能力有限。考虑到列车风源系统运行数据受多种因素影

响,即使是健康状态,残差偶尔也会有小幅波动。但随着

故障征兆的加深,残差的异常波动会变得更频繁和严重。
所以本文综合考虑两种情况的数据特点,提出了一种预警

指标Pred 计算方法如下:

Pred=
Pred* +Z, Z≠0
Pred* -0.24, Z=0 (13)
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式中:Pred* 为前一周期的预警指标;Z 为当前周期的残

差Z 分数。由于Z 分数本质上是在用统计标准差来分析

残差偏离程度,而实际工程应用中,也有同样基于统计标

准差来分析数据异常与否的方法,如统计过程控制(statis-
tical

 

process
 

control,SPC)。单变量SPC使用统计过程控

制图(图4)对单变量实时监控和评估,一般基于3σ规则去

判定异常(约0.3%的概率),以便及时发现并消除系统性

异常,保持过程稳定。图4的上下控制线(UCL和LCL)
基于历史和实时数据设定,分为3个区域(A、B、C),每个

区域界限对应一个标准差σ,若图4中的点超出控制线或

排列非随机,则表明存在异常。

图4 统计过程控制

Fig.4 Statistical
 

process
 

control
 

chart

  预警指标Pred 计算式中的0.24即参考了SPC中常

用的3σ判异规则之一:最少统计25个数据,在连续3个

数据中有两个数据在A 区内(取极端情况为刚好两个σ=
3),通过概率换算得到数据0.24。对应实际预警情形的解

释为考察过去25个周期,将
 

“残差的Z 分数连续两次超

过2σ”
 

认为是正常波动的极端临界点,以这个为可接受极

限来换算指标下降参数,预警指标Pred 会随着周期的推

进会有个逐渐下降的过程。当异常数据频繁出现时,累积

量会快速上升,当超过3σ时报警。当异常数据偶尔出现

时,累积量会随着正常周期的推移逐渐下降,降低了误报

概率。

3 仿真分析

3.1 数据处理与特征提取

  为了验证前述预警框架的有效性,本文采用波尔图列

车风源故障数据集 MetroPT3进行仿真实验[23]。多变量

时间序列数据的时间跨度从
 

2020年2~8月,机载嵌入式

设备以10
 

Hz的频率记录数据(共计采样点10
 

W),包括

15个特性量(7个模拟信号和8个数字信号)如表1所示

(1
 

bar=100
 

kPa=0.1MPa),工业设备事件(如时间行为

和故障事件)的监测和记录均从传感器生成。

表1 数据集特征描述

Table
 

1 Dataset
 

characteristics

信号 描述 信号 描述

TP2 ★ 压机输出压强/bar DV
 

electric 出口阀

TP3 ★ 气动面板压强/bar TOWERS ★ 干燥塔

H1 压机卸载压降/bar MPG 压机启停

DV
 

pressure ★ 干燥塔压降/bar LPS ★ 低压警示

Reservoirs 储气室压强/bar Pressure
 

Switch ★ 干燥塔切换

Motor
 

Current ★ 压机电流/A Oil
 

Level ★ 压缩机油位

Oil
 

Temperature ★ 压机油温/℃ Caudal
 

Impulse ★ 气流脉冲

COMP ★ 压机进气

  本文首先对数据集做了特性冗余分析,各特征的相关

性热图如图5所示。可以看出数据集的特征量存在冗余

变量,根据数据集说明书的变量描述以及工程经验进行特

征筛选,最终选出11个特征,对应表1中带★的特征。
图6所示为2月5日0:00~24:00的部分数据曲线,

由于风源系统受负载变化等因素影响,数据波动的频率和

周期间隔在时间上分布不均,而1.2节所提的分段积分可

以提高融合特征对上述因素引起数据波动的鲁棒性。此

外,晚上设备停运后会人为关闭系统,导致数据中出现残

缺周期(比如有时压机刚启动就没有了后续数据),影响后

续统计分析。因此,本文排除了这些残缺周期数据。
从图6可以看出,核心数据是气动面板压强TP3,会

随着压机的间歇性做功以及系统负载消耗(如气动悬挂、

制动、冷却等等)而呈现周期性的起伏波动,同时TP3的

上升下降又会反过来影响压机的启停指令。本文首先按

照TP3的周期波动性将数据切分为逐个周期段,并依据

压机的启停状态将每个周期数据细分为压缩段和空闲段。
然后对每个压缩段和空闲段的各种特征变量分别采用

1.2节的特征提取方法进行特征提取。
该数据集的故障信息如表2所示。鉴于数据集时间

跨度较大(包含了两个季度),应考虑数据分布存在季节性

波动,并且该数据集并未给出维修记录,而不同程度的维

修会影响后续数据的变化趋势及分布。本文目的在于故

障预警,重点关注系统功能失效前的故障征兆信息,故按

照表2中各故障的起止时间将数据集分为17个非故障数

据段。为了让模型学习到数据的长时期分布规律,将每个
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图5 特征相关性热图

Fig.5 Feature
 

correlation
 

heat
 

map

图6 24
 

h运行数据(部分变量)

Fig.6 24
 

h
 

running
 

data
 

(some
 

variables)

非故障数据段按照2/1切分为建模数据与预警数据,
其中建模数据采用6/2/2划分模型的训练集,验证集,
测试集。

由于TP3数据在每个周期的压缩段都同时包含了

压机做功信息和系统负载信息,在系统功能故障失效前

存在较为明显的征兆波动,如图7所示。故本文将TP3
的压缩段积分曲线作为数据集的特征标签进行无监督

学习。

3.2 模型预测与残差分析

  将3.1节建模数据送入到Informer模型中进行离线

训练,并针对本文的数据特点采用TPE方法对模型的超

参数进行迭代寻优,迭代次数设置为200次。表3为超参

数寻优结果。
最优超参数组合对应模型的最低验证均方误差损失

(MSEloss)为0.3234,训练运行时间为178.51
 

s,该模型

的预测结果如图8所示。红色线为模型的预测值,黑色线

为真实数据。

   表2 故障信息

Table
 

2 Fault
 

information

故障

序号
起始时间 结束时间 故障类型

1 2020/03/06
 

21:42 2020/03/06
 

23:00 漏气

2 2020/03/12
 

00:10 2020/03/12
 

17:59 漏气

3 2020/03/27
 

07:12 2020/04/01
 

14:00 漏气

4 2020/04/12
 

11:50 2020/04/12
 

23:35 漏气

5 2020/04/17
 

09:25 2020/04/21
 

02:00 压机故障

6 2020/04/29
 

03:20 2020/04/29
 

22:20 漏气

7 2020/05/13
 

13:40 2020/05/14
 

01:15 漏气

8 2020/05/19
 

22:20 2020/05/20
 

19:50 漏气

9 2020/05/26
 

09:20 2020/05/28
 

03:16 压机故障

10 2020/05/29
 

23:15 2020/05/30
 

06:10 漏气

11 2020/06/05
 

09:48 2020/06/08
 

14:00 漏气

12 2020/06/12
 

02:05 2020/06/12
 

17:50 压机故障

13 2020/06/22
 

13:05 2020/06/25
 

05:08 漏气

14 2020/07/08
 

17:30 2020/07/08
 

23:40 漏气

15 2020/07/15
 

14:25 2020/07/15
 

18:50 漏气

16 2020/07/21
 

13:48 2020/07/22
 

13:05 压机故障

图7 故障前TP3压缩段积分曲线

Fig.7 Integral
 

curve
 

of
 

TP3
 

compression
 

segment
 

before
 

failure

  从图8可以看出,模型较好地学习并预测到了目标变

量的波动中心与趋势变化。对图8的预测结果与真实数

据做残差分析,得到残差分布如图9所示,可以看出预测

值与真实值的残差近似呈高斯分布,符合正常运行数据的

随机波动情况,同时也印证了对残差的分布分析。
此外,本 文 还 选 用 均 方 误 差(MSE)、均 方 根 误 差

(RMSE)、平均绝对误差(MAE)、平均绝对百分比误差

(MAPE)4个 评 价 指 标 来 对 比 TPE-Transformer、TPE-
LSTM、TPE-GRU模型的预测结果,以验证TPE-Informer
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   表3 超参数寻优结果

Table
 

3 Fault
 

information

参数 寻优范围 最优结果 参数 寻优范围 最优结果

seq_len (40,
 

120) 104 d_layers (1,
 

3) 1
label_len (6,

 

12) 8 d_ff (512,
 

1
 

024,
 

2
 

048) 2
 

048
pred_len (1,

 

6) 3 factor (1,
 

9) 6
d_model (128,

 

256,
 

512) 512 dropout (0.0,
 

1.0) 0.05
n_heads (5,

 

10) 5 learning_rate (1×10-5,
 

1×10-1) 0.000
 

5
e_layers (1,

 

3) 1 batch_size (16,
 

32,
 

64,
 

128) 32

图8 模型预测结果

Fig.8 Model
 

prediction
 

result

图9 残差分布

Fig.9 Residual
 

distribution

表4 不同模型预测结果

Table
 

4 Different
 

model
 

predictions

预测模型 MSE RMSE MAE MAPE 耗时/s
TPE-Informer0.323

 

40.568
 

60.391
 

71.251
 

0178.01
TPE-Trans-
former

0.340
 

50.583
 

50.422
 

51.577
 

6284.54

TPE-LSTM 0.739
 

90.860
 

20.629
 

00.958
 

5 63.83
TPE-GRU 0.692

 

40.832
 

10.596
 

10.951
 

6 57.19

模型的预测性能。各指标的计算公式如下:

MSE =
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (14)

MSE =
1
n∑

n

i=1

(yi-ŷi)2 (15)

MAE =
1
n∑

n

i=1
yi-ŷi (16)

MAPE =
1
n∑

n

i=1

yi-ŷi

yi

(17)

对比结果如表4所示,可以看出TPE-Transformer模

型的预测精度与TPE-Informer相差不大,但训练耗时多

出约60%。LSTM和GRU模型虽然耗时更短,但损失较

大,对长序列的记忆能力有限。

3.3 故障预警结果

  在离线训练好模型后,将3.1节的预警数据送入模型

中进行在线预警测试,并在每个故障结束后重置预警指

标。图10所示为1号故障的预警数据图。预警指标中,
竖虚线为模型发出的预警信号。可以看到在设备故障失

效前161个周期时,模型有效地发出预警信息。

图10 1号故障预警图

Fig.10 Fault
 

warning
 

diagram
 

No.
 

1

其他预警结果如表5所示,包含4种不同模型在故障

前发出预警的周期。结果表明,本文提出的TPE-Inform-
er模型能有效地在故障前发出预警,预警时间最早可达故

障前220个周期,最晚为22个周期。TPE-Transformer
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与TPE-Informer的预警结果大致相同。然而,对于一些

故障前异常波动较小且分散的故障(如4、7、12、14、16
号),由于 TPE-LSTM 和 TPE-GRU 模型的记忆能力较

短,对这些小幅度异常波动的敏感度较低,导致部分预警

存在滞后。

表5 故障预警结果

Table
 

5 Fault
 

warning
 

result

故障

序号

TPE-
Informer

TPE-
Transformer

TPE-
LSTM

TPE-
GRU

1 161 160 160 160

2 22 22 22 22

3 55 54 54 53

4 77 78 45 45

5 37 37 37 37

6 48 47 45 47

7 145 145 114 114

8 30 31 30 31

9 23 23 23 23

10 134 134 134 135

11 68 68 68 68

12 110 112 41 41

13 47 47 47 47

14 150 150 69 71

15 15 15 15 15

16 220 220 191 193

图11 误报验证

Fig.11 False
 

positive
 

verification

为验证本文所提模型是否存在误报情况,本文采用最

后一个非故障数据段输入到训练好的故障预警模型进行

误报验证。验证结果如图11所示,与图10相同,可以看

出,该段数据可能存在一些不确定性干扰,残差存在一些

小幅度的波动,但系统并未发出误报预警,验证了本文所

提预警框架的误报鲁棒性。

4 结 论

  为实现对列车风源系统的故障预警,本文分析了风源

系统及其空压机的间歇性运行数据特点,提出了一种故障

预警框架,并采用 MetroPT3数据集进行了仿真实验,得
出如下结论。

1)本文采用了基于TPE-Informer
 

的预测模型,针对

不同类型数据特点并结合数据周期性规律,使用积分、比
率和统计等方法提取多维时序特征。通过

 

Informer
 

模型

学习正常运行数据的规律和模式,并用TPE算法自适应

优化模型超参数。该模型在数据集上具有较高的预测精

度(MSE为0.3234)和运行效率(178.51
 

s)。

2)本文提出了一种新的故障预警指标计算方法,它通

过比较模型预测的正常数据与实际测量数据的残差,使用

IQR和Z分数来量化和标准化残差的异常程度,根据SPC
的异常判断规则来计算指标的变化。仿真结果显示,该方

法在检测到连续大幅异常波动时能迅速响应并发出预警,
具有高灵敏度,并且对16个故障案例成功预警。此外,该
模型在正常数据段显示了良好的误报鲁棒性。

3)本文深入分析了列车风源系统的数据特点和共性,
在所提的故障预警框架中多采用针对数据共性的自适应

建模方法,如多种数据特征提取,模型参数优化,预测残差

及故障指标的归一化分析等,降低了对专业知识的依赖,
提高了模型对不同风源系统的泛化能力。
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