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摘 要：转向架系统作为列车走行部的重要组成部分，其健康状况直接关系到列车运行的安全性。因

此，实现对转向架系统故障信息的诊断具有极其重要的意义，其不仅可以提升列车的运行安全，还能为日后

的维修与维护提供可靠依据。文章首先聚焦于列车转向架系统中牵引电机的故障诊断，采用实值傅里叶变换

（real fast fourier transform, rFFT）技术对信号进行处理，通过频谱分析提取故障特征，以捕捉电机运行中的异

常信号；然后，引入一种基于可扩展Patch与层级依赖的多元时间序列预测神经网络模型——HDMixer作为

主要分析工具。该模型利用其独特的架构特点，对不同时间序列数据进行深入分析，从而提高故障诊断的精

度和可靠性。试验结果表明，在理论基础和数据验证的支持下，HDMixer模型在牵引电机故障诊断中表现出

色，诊断准确率超过93%。不仅如此，该模型在不同工况条件下依然能够保持高准确率，显示出良好的泛化

能力。该研究不仅为转向架系统的故障诊断提供了有效的方法，而且为列车的日常维护和长期运行安全提供

了重要的技术支持。
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0　引言

随着交通运输向现代化与高速化发展，轨道交通

已成为城市交通系统中不可或缺的一部分，并承担着

越来越重要的功能角色，确保轨道交通系统的安全性

和高效运行对于城市发展具有重要意义。转向架系统

作为列车的核心子系统，其工作状态与性能将直接影

响列车的行车安全，其中关键零部件的失效则是影响

转向架系统可靠性的主要因素之一[1]。传统的部件故障

检测方法主要依赖于定期维护和人工检测，但这种方

法存在检测周期长、成本高、实时性差等问题。现代

信号处理技术和人工智能等技术的发展，为轨道交通

系统部件的状态监测和故障预测提供了新的解决方案。

目前针对转向架部件的故障诊断研究主要基于三大方

向，最常采用的方法是基于信号处理的诊断，就是通

过频域分析、时频分析等方法实现振动信号的特征分

析与故障诊断；其次随着大数据、人工智能等领域的

技术发展，机器学习等相关方法也被运用到智能故障

诊断中，与信号处理相比，其对专业知识的要求较

低[2]，通常包括故障树[3]、支持向量机[4]等方法。同样，

深度学习也在支撑着精准故障诊断的发展，通常多以

视觉领域为主，例如目标检测、图像处理[5]等应用方

法。因此，本文将以牵引电机的振动信号与电流信号

的处理特征即频域特征为基础，结合在深度学习领域

具有优秀表现的 HDMixer 模型对牵引电机的故障诊断

进行研究。本研究将通过试验验证其有效性和实用性，

为今后诊断转向架系统中牵引电机的故障提供参考，

有助于避免电机故障所造成的损失，提高转向架系统

运行的可靠性及稳定性，为轨道交通系统的智能维护
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提供理论和技术支持。

1　牵引电机故障研究现状及试验背景

牵引电机作为转向架系统中的核心动力装置，主

要为列车提供牵引力，负责推动列车运行[6]。牵引电机

不仅要面临严峻的工作条件和巨大的工作负荷，而且

要承受来自轮轨系统的振动和冲击，以及长期的电、

磁、热、机械应力等复合作用的影响[7]，很容易出现疲

劳损伤、故障等问题，影响列车的动力性能，甚至危

及列车运行安全。一台牵引电机的故障也可能会增加

其他牵引电机和部件的负担，加速它们的磨损和故障；

同时，牵引电机故障还可能引起电气系统的不稳定，

影响列车其他电气设备的正常运行[8]，进而增加维护成

本，降低列车的运营效率，影响整体运输能力。

1.1　牵引电机的故障机理及研究现状

牵引电机的组成部件主要包括转子、定子、轴

承、速度传感器和温度传感器等，如图 1 所示。对应

的部件也存在相应的常见故障，其中转子常见的故障

有转子断条，该故障会造成牵引电机在运行过程中发

热并导致导条和端环损坏；常见的定子故障为定子匝

间短路，最终导致定子局部过热或绝缘失效；而轴承

作为重要部件，故障通常出现在其组成部件上，如保

持架、滚动体、内圈、外圈；定子、转子不同轴心或

铁芯呈椭圆形造成的静态偏心和轴弯曲在高转速时的

机械共振造成的动态偏心故障最终也会引起牵引电机

气隙偏心故障[9]。

当故障出现时，通常在载荷的作用下故障部位会

与正常部位进行不断的碰撞，其产生的冲击力将造成

其他零件的振动，最终形成一系列的减幅振荡，并且

振荡的频率也不断变化。目前用于牵引电机故障信号

采集检测的技术有振动检测法、绝缘检测法、放电检

测法、磁通检测法、温度检测法，但采集到的信号中

通常包含有大量噪声，针对该问题，多数研究采用不

同的信号处理方法来降低噪声的影响[9]。

1.2　试验背景

本研究的数据集源于北京交通大学先进轨道交通

自主运行全国重点实验室[10]，试验台中单条传动链包

含电机、减速齿轮箱、轴箱。传动链由三相异步交流

电机驱动，负载通过液压装置进行加载。电机轴承型

号为 SKF6205-2RSH，结构如图 3 所示，减速齿轮箱的

齿轮为斜齿轮，驱动齿轮数为 16，从动齿轮齿数为

107，驱动齿轮支撑轴承型号为哈尔滨轴承厂的 32305，

轴箱轴承型号为哈尔滨轴承厂的 352213。图 4 为故障

模拟试验台，其中①部分为牵引电机，电流钳用来监

测电流，在驱动端和非驱动端各有一个加速度计。

图 1　牵引电机内部简化图[9]

Fig. 1　Simplified internal view of a traction motor [9]

图 2　常见的牵引电机故障[10]

Fig. 2　Common traction motor faults [10]

图 3　电机轴承结构图

Fig. 3　Structure of motor bearing
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常见的地铁牵引电机性能参数如表 1 所示，试验中

的机械故障模拟通常是通过真实再现故障状态。轴承

故障一般是在轴承上钻孔或刻槽以模拟滚动体缺陷，

或安装带损伤的轴承或在试验过程中人为引入磨损；

转子故障是在转子上制造断条或增加偏心，或调整转

子配重来引入不平衡状态；定子故障则是通过制造定

子偏心或铁芯断裂或使用振动激励器模拟定子松动。

试验共采集了三向振动信号和三相电流信号，分

别在电机的驱动端和非驱动端测点位置采集了三相加

速度值，在电机线缆处采集了三相电流值，每个通道

的采样频率均为 64 kHz。试验中同时也考虑了 9 种不

同的工况，如表 2 所示。通过变频器控制电机速度，从

而模拟列车运行速度的不同，以及电动液压负载设备

来控制横向负载的不同，从而模拟列车的直线行驶和

过弯，垂直负载设定为 10 kN 的恒定值。

2　牵引电机故障特征分析

2.1　牵引电机故障原理说明

对于牵引电机的故障诊断，研究通常使用振动信

号和电流信号作为监测信号，因其可以反映电机的机

械状态和电气状态。因此，可以通过分析这些信号在

时域和频域中的变化来有效地识别电机的不同故障类

型。表 3 概括了牵引电机不同部件故障类型所对应的电

流信号和振动信号在时域及频域上不同的特征表现。

2.2　时域分析

在信号处理和时频域特征分析中通常选用振动信

号作为研究目标，主要原因是振动信号对机械结构和

设备中的异常情况的敏感性较高[11]，在监测机器和设

备的健康状况时，振动信号能够揭示设备内部的磨损、

裂纹、松动等问题。此外，振动信号中包含的频率信

息还可以采用信号处理技术来识别和分离不同来源的

振动成分，从而实现实时监测和分析，并被广泛应用

于旋转机械的预测性维护中，提前发现潜在问题，进

而避免设备故障[12]。因此基于目前时频域特征分析的

研究，本研究首先通过最直观的故障诊断方法，也就

是对振动值及电流值在时域上进行可视化分析和评

图 4　地铁列车传动系统故障模拟试验台[10]

Fig. 4　Fault simulation test bench for metro train drive system [10]

表 1　牵引电机性能参数

Table 1　Performance parameters of traction motor

参数项目

额定电压/V

额定电流/A

额定频率/Hz

额定功率/kW

额定转速/(r·min-1)

额定效率/%

额定功率因数/%

质量/kg

极数

参数值

1 050

131

60.9

190

1 800

93.52

82

620

4

表 2　试验工况总览[10]

Table 2　Summary of experimental conditions [10]

工况

WC1

WC2

WC3

WC4

WC5

电机转速/横向负载

20 Hz/0 kN

20 Hz/10 kN

20 Hz/-10 kN

40 Hz/0 kN

40 Hz/10 kN

工况

WC6

WC7

WC8

WC9

电机转速/横向负载

40 Hz/-10 kN

60 Hz/0 kN

60 Hz/10 kN

60 Hz/-10 kN

表 3　不同故障类型的时频域特征
Table 3　Time-frequency domain characteristics 

of different fault types

故障类型

定子故障

转子故障

轴承故障

电磁故障

时域特征

电流波形异常波动

不规则的振动或周期性的
脉冲，振动信号的周期性
波动或信号的幅值波动

周期性脉冲振动信号

周期性波动或不规则振动
波形

频域特征

电流信号的频谱中表现出特
定的频率成分和异常的谐波

低频峰值

明显的峰值，尤其是在与转
速成倍关系的频率上

低频振动，且这些频率成分
与电机的转速和供电频率密
切相关
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估[13]。图 5 为牵引电机驱动端和非驱动端在不同工况下

发生上述故障的振动信号时域图。从时域图中难以对

比出不同故障间波形、瞬时特性和周期性的区别，难

以直接提取和量化频率成分，也不易发现处于不同工

况下同一类别故障的共性。除此之外，时域中噪声和

信号通常混杂在一起，去除噪声也是分析中的难题。

然而，在频域中，可以更容易地识别和滤除特定频段

的噪声。例如，通过设计带阻滤波器的方法，可以有

效地去除某些频段内的噪声，同时保留信号的其他部

分，有助于信号噪声比优化和信号增强[14]。

2.3　频域分析

鉴于时域分析方法存在不足，为此引入频域分析

方法。振动信号的频域分析是最常用的振动分析技术，

离散的时域信号通过快速傅里叶变换被转换至频域，

频率成分的变化将用来进一步诊断故障[15]。实值快速

傅里叶变换 （rFFT） 是快速傅里叶变换的一个变种，

专门用于处理实数序列，因为实数序列的傅里叶变换

(a) 正常无故障状态

(b) 电机短路故障

(c) 电机断条故障

(d) 电机轴承故障

(e) 电机轴弯曲故障

图 5　不同工况下正常状态与故障状态时域波形

Fig. 5　Time-domain waveforms of normal and faulty states under different conditions
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结果是共轭对称的，所以只对非负频率部分进行计算，

如式(1)所示。与传统的快速傅里叶变换相比，rFFT 的

运算次数更少，所需内存更少，效率更高，能够同时

实现更高的吞吐量和更低的延迟[16]。与适合非平稳信

号的小波变换相比，rFFT 计算复杂度较低。图 6 所示

为图 5 中的振动信号经 rFFT 变换后 （左） 和小波变换

后 （右） 的频域图，经对比分析可见，rFFT 变换后频

域特征更明显。由图 6 可见，在 rFFT 频谱中无故障时

未见低频波峰，当电机出现短路故障时，低频部分未

见异常而波峰的位置有所改变，当电机出现断条、轴

弯曲、轴承故障时出现不同的低频波峰。

本文将完全使用 rFFT 把输入时间序列从时域转到

频域再计算其绝对值，将计算结果输入到深度神经网

络对部件的三轴加速度采集值的 rFFT 结果进行特征提

(a) 正常无故障状态

(b) 电机短路故障

(c) 电机断条故障

(d) 电机轴承故障

(e) 电机轴弯曲故障

图 6　不同工况下正常状态与故障状态频域波形

Fig. 6　Frequency-domain waveforms of normal and faulty states under different conditions
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取，然后进行多层卷积滤波，最后融合到线性层对所

有部件的故障进行端到端式诊断，如式(1)。

X [ k ] =∑n = 0

N - 1 x [n] × e-i
2π
N

kn
(1)

式中：X [ k ]为 rFFT 在频率索引 k 处的值；x [n]为输入

的实数序列；N 为输入序列的长度；i 为虚数单位；k 的

取值范围为 0 ≤ k ≤ ê
ë
êêêê ú

û
úúúúN

2
。

3　建立神经网络故障诊断分类模型

3.1　HDMixer神经网络

HDMixer 是一种基于可扩展 Patch 与层级依赖的多

元时间序列预测神经网络，能够处理多元时间序列数

据中的复杂依赖关系，通过捕捉数据中的层级依赖关

系和空间特征来提高预测性能，并且具有较强的通用

性，适用于各种类型的多元时间序列数据[17]。HDMixer

的模型结构如图 7 所示，输入层的多元时间序列数据首

先 经 过 长 度 可 扩 展 修 补 器 (length-extendable patcher, 

LEP)，数据预处理将多元时间序列数据划分为多个补

丁(Patch)，并进行归一化处理，使每一个 Patch 都包含

固定长度的时间步和所有维度的特征。之后通过编码

器实现每个 Patch 的特征提取，并构建层级依赖结构。

层 级 依 赖 管 理 模 块 (hierarchical dependency explorer, 

HDE)通常由多个层级的编码器组成，包括自注意机

制、卷积层、层级依赖构建，实现短期、长期、变量

间依赖关系的捕捉。其中自注意机制用于捕捉 Patch 内

的时间依赖关系，通过计算时间步之间的注意力权重，

提取时间步之间的相关性；卷积层则通过卷积操作提

取时间序列中的空间特征，用于捕捉 Patch 内的局部特

征；而层级依赖构建通过逐层传递和汇总信息，构建

不同层级之间的依赖关系。之后再通过加权或拼接操

作，以及信息传递的混合机制将不同层级的特征信息

融合、汇总。最终，解码器模块实现预测结果的生成，

与编码器的结构类似，同样具有自注意力机制、卷积

层，用于提取依赖关系和局部特征，而特征重构则根

据逐层传递和汇总的特征信息，生成最终的预测结果。

3.2　模型的应用流程

首先完成对数据的预处理，对每一段数据进行滑

窗分段处理(sliding window)，因为时间序列数据具有

时间依赖性，即当前时间步的数据通常与之前的时间

步有一定的关联。滑窗处理通过固定长度的窗口捕捉

这种时间依赖性，使得模型可以学习到时间序列中的

模式和趋势，提高预测的准确性[18]。基于上文中时频

域的分析结果，将经过特征处理 rFFT 变换及标准化

后的数据作为模型的输入数据。在数据集定义中完成

对训练与测试数据集的划分，本试验在经过长度为

64 000、间隔长度为 640 的滑窗处理后，采用工况不同

的数据分别作为训练集、验证集和测试集，其中训练

集的工况为转速 20 Hz、60 Hz，共 39 644 个样本，验

证集和测试集的工况均为转速 40 Hz，样本数量分别为

1 982 个和 17 840 个，如此设计的目的是对模型的泛化

性进行评估，查看其是否适用于不同工况下的故障诊

断。其中训练数据集的分布情况如图 8 所示，训练数据

集中无故障 M0 的数据较多，验证集与测试集类似，这

也正是在故障诊断中常见的现象。

HDMixer 模型的训练阶段如图 8 所示，在完成数据

预处理后，进入模型的训练阶段，其中 HDMixer 的主

干网络负责提取不同维度数据中的特征，再通过卷积

层和池化层进一步提取特征。

3.3　模型的训练过程

3.3.1　试验环境及训练参数

模型的运行环境是 Intel(R) Xeon(R) Gold 6130 处理

器 和 NVIDIA V100 显 卡 ， 操 作 系 统 是 ubuntu20.04

（python 3.8），深度学习框架为 PyTorch 1.11.0，CUDA

的版本为 11.3。模型的训练次数 Epoch 设置为 30，训练

批 batch size 为 32，优化器为 Adam，学习率初始值为

0.000 1，其余的参数设置如图 10 所示。

图 7　HDMixer 模型整体结构图[16]

Fig. 7　Overall structure of HDMixer [16]

图 8　训练数据集分布图

Fig. 8　Distribution of training dataset
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模型中每层的流程如下：

① 数据预处理。RevIn 层通过归一化输入特征，使

模型能够处理跨分布的时间序列数据，并将patch_shift_

linear 用于降维处理、特征映射，输入特征维度参数为 

32 000，映射到特征维度 150，从而降低计算复杂度。

② 特征编码与混合模块。

Patch Mixer：多层线性投影 + 激活函数 （GELU）  

+ Dropout，在空间维度上混合特征，提取不同时间步

中局部特征。

Time Mixer：处理时间步上的依赖关系，每个时间

步有 50 个特征，模型将其映射到更高维的空间 （100

维），并经过激活和 Dropout。

Variable Mixer：与 Time Mixer 类似，但作用在变

量维度上，对多变量特征进行建模，学习它们之间的

相互作用，变量数从 3 增加到 6，然后回到 3，确保模

型不会丢失变量间的重要特性。

③ Flatten 将编码器输出的多维特征展平，作为

全 连 接 层 的 输 入 。 全 连 接 层 (Linear) 输 入 特 征 维 度

25 600，输出 16 000，用于生成最终预测。

④ 卷积层。独立的卷积路径 （如 conv、conv1、

conv2） 通过多层 Conv1d + Tanh 模块处理一维特征，

利用 MaxPool 和步幅卷积对数据进行降采样。

⑤分类器。全连接层堆栈处理从所有路径压平后

的特征向量，将其减少到最终的输出维度，包括 Tanh

激活函数，以及最后的 Sigmoid 层用于分类。

3.3.2　模型试验结果

模型的训练过程如图 11 所示，首先需要初始化模

型的所有参数、优化器和损失函数，以及所需要的数

据加载器。其次，在训练的迭代过程中，每个轮次都

会遍历一次整个训练数据集，同时也在此处设置了早

停机制防止模型过拟合。此外，训练数据集也将分成

数个批次，从而降低显存占用，并通过小批次随机梯

度下降实现参数更新，提升训练效率。输入数据通过

前向传播实现从输入与输出之间的复杂映射，此处使

图 9　模型应用流程图

Fig. 9　Flowchart of model application

图 10　模型参数设置

Fig. 10　Model parameters

算法算法 1：：HDMixer 框架框架

输入输入：：epochs：迭代轮次, DataLoader：数据加载器
输出输出：：model：训练后的模型

            1：  function Train_HDMixer():

            2：    #初始化模型参数

            3：    for epoch in range(Max_Epochs):

            4：      for batch in DataLoader:

            5：        # 前向传播

            6：        Predictions ← HDMixer_Network

(batch.inputs)

            7：        # 计算损失

            8：        Loss ← Loss_Function(Predictions, 

batch.labels)

            9：        # 反向传播和参数更新

            10：        Loss.backward()

            11：        Optimizer.step()

            12：    return model

图 11　模型的训练过程

Fig. 11　Training process of model
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用的激活函数为 ReLU。之后，通过均方误差 （MSE）

作为损失函数量化模型预测概率与实际标签间的误差

进一步指导模型的优化。最终，反向传播通过从输出

层向输入层逐次计算梯度误差，从而优化网络参数、

最小化损失函数。

经过多次迭代，以及 Adam 优化算法的参数优化最

后得到一个完成训练的模型。模型最终的输出结果是

根据对每一个状态的预测概率进行判断的，当概率大

于 0.5 时则判断该状态为 1，综合输出一个长度为 5，取

值为 0 或 1 的数组。图 12 所示为训练期间损失值的变化

图，可见训练过程中的验证损失也在同步稳定地下降。

最终模型在不同负载、不同转速的工况下，诊断正确

率 可 以 达 到 93.80%， 召 回 率 为 93.80%， 精 确 率 为

93.77%，F1 值为 93.78%，实现有效地区分故障类型。

3.4　神经网络分类方法对比

通过与其他主流的神经网络分类模型进行对比，

效果如表 4 所示。其中 CNN 所需要的训练时长较长，

且计算量需求大，LSTM 的训练时间虽短但准确率较

低，尤其对于超长的输入效率有明显的下降。与传统

的 Transformer 相比，HDMixer 的训练时间更短，且准

确率更高。因此综合来看，HDMixer 更适合长序列的

输入数据，并可以与 rFFT 相结合通过频域对牵引电机

的故障进行诊断分类。

4　结论

综上所述，本文提出了一种基于实值傅里叶变换

(rFFT)与多元时间序列预测神经网络(HDMixer)的牵引

电机故障诊断方法。试验结果表明，rFFT 方法能够有

效地将时域信号转换为频域信号，提取出与故障相

关的特征频率，从而识别电机的故障类型，再结合

HDMixer 神经网络模型进行分析，在不同工况下均能

保持 93% 以上的正确率，具备优异的泛化能力。这一

研究不仅为牵引电机的故障诊断提供了可靠的方法，

还为列车的日常运维提供了重要的技术支持，具有广

泛的应用前景。日后工作中将收集更多样化和更大规

模的数据集，涵盖更多故障模式和不同的工况条件，

以提升模型的泛化能力和鲁棒性。此外，也可以研究

更轻量化的模型架构或采用模型压缩技术，以降低模

型复杂度并提高推理效率。
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Traction motor fault diagnosis based on rFFT and HDMixer

LIU Jinyi1, LI Bingkun1, LIU Shuai2, WANG Lianfu2

(1. 6th Research Institute, CRRC Technology Innovation (Beijing) Co., Ltd., Beijing 100083, China; 

2. CRRC Changchun Railway Vehicles Co., Ltd., Jilin, Changchun 130062, China)

Abstract:  The bogie system is a crucial component of the running gear on railway vehicles, with its health condition directly relat‐

ed to train operational safety. Therefore, fault diagnosis of the bogie system is of great significance not only in improving operational 

safety but also in providing a reliable basis for future repair and maintenance. This study focused initially on fault diagnosis for traction 

motors in the bogie system. The real fast Fourier transform (rFFT) was adopted for signal processing, and fault features were extracted 

through spectral analysis to capture anomalies during motor operation. Furthermore, a multivariate time series prediction neural network 

model based on the extendable Patch with hierarchical dependency (HDMixer) was introduced as the main analytical tool. This special 

architecture enabled in-depth interpretation of different time series data, thus improving the accuracy and reliability of fault diagnosis. 

Supported by the theoretical foundations and data validation, experimental results show that the HDMixer model achieves a diagnostic 

accuracy of more than 93% for traction motor faults, indicating outstanding performance. In addition, the model maintains high accuracy 

under different conditions, demonstrating excellent generalizability. This research offers an effective method for fault diagnosis of the bo‐

gie system, providing important technical support to ensure train safety during routine maintenance and long-term operation.

Keywords:  fault diagnosis; bogie; traction motor; deep learning; neural network; urban rail transit
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