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基于SaCE-ELM 的地铁牵引控制单元快速故障诊断
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摘要:地铁牵引控制单元(TCU)在地铁运行过程中有重要的作用,及时有效地对其进行故

障诊断,是保证地铁正常运行的重要环节.针对传统故障诊断方法的学习速度慢、易陷入局部

最优、预测精度较差等缺点,提出一种使用自适应差分进化算法(SaCE)进行优化的极限学习

机(SaCE-ELM),即通过自适应差分进化算法对极限学习机的输入权重、隐含层参数和输出

权重进行优化.其中,差分进化算法的变异策略通过基于混沌序列的自适应机制产生,其他参

数使用正态分布随机生 成;网 络 的 输 出 权 重 使 用 Moore-Penrose广 义 逆 矩 阵 计 算 得 出.
SaCE-ELM不需要人工选择变异策略和参数,自适应策略比SaE-ELM更加简单.实验结果表

明,与E-ELM、SaE-ELM、LM-NN、SVM 相 比,SaCE-ELM 具 有 更 好 的 预 测 精 度.此 外,

SaCE-ELM在所有数据集上训练时间比SaE-ELM 和SVM 更少,有效地改善了生成模型的

效率.
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0 引 言

随着我国现代化进程的加快,轨道交通的发

展取得了长足的进步.地铁作为各大城市的主要

交通工具,其可靠性和安全性受到了多方的重视.
在地 铁 运 营 过 程 中,牵 引 控 制 单 元 (traction
controlunit,TCU)作为控制地铁运行的核心组

成部分,通过接收列车的指令信息对整车实施牵

引控制.因此,对TCU进行快速且有效的故障诊

断,是列车保持长期稳定运行的重要环节.
故障诊断的目的是对设备及系统中出现的故

障进行检测和识别,从而定位发生故障的部位及

其种类.文献[1]将现有的故障诊断方法分为3
类:基于分析模型的故障诊断方法、基于定性经验

知识的故障诊断方法和基于数据驱动的故障诊断

方法.基于分析模型的故障诊断方法需要详细了

解设备的机理结构进而建立精确的定量数学模

型,如状态估计法、参数估计法等;基于定性经验

知识的故障诊断方法适用于不易建模的系统,如

有向图、专家系统等;基于数据驱动的故障诊断方

法是利用设备运行过程中产生的数据信息来进行

故障诊断.
对于大多数设备而言,由于其复杂性往往难

以建立精确的数学模型,导致基于分析模型的方

法不适用.基于定性经验知识的方法需要掌握较

深的专业知识,这无疑增加了故障诊断的困难.然

而在设备运行的过程中,时刻都会产生大量运行

数据,利用这些数据进行故障诊断,是现在许多研

究者所关注的.近年来,随着基于数据驱动方法的

不断发展,人工智能方法[2-4](如人工神经网络、支

持向量机、模糊逻辑等)在故障诊断中得到了广泛

的应用.
极 限 学 习 机 (extremelearning machine,

ELM)是 Huang等[5]根据 Moore-Penrose(MP)

广义逆矩阵理论提出的一种单隐含层前馈神经网



络 算 法.相 比 于 经 典 的 反 向 传 播 (back

propagation,BP)神经网络[6]在训练过程中容易

陷入局部最优、因反复迭代不能快速且准确获取

模型等,ELM克服了这些缺点,只需随机指定隐

含层参数进而通过最小二乘算法得出输出层参

数,极大地提高了学习速度,容易满足对预测精度

高、结构简单的故障诊断模型快速获取的要求.由

于隐含层节点在训练之前先指定,最终会导致获

得的模型中存在某些对网络性能贡献较少的节

点.而且通常情况下,相对于其他需要进行节点调

整的算法,极限学习机需要更多的隐含层节点.
本文提出一种改进的自适应差分进化算法

(SaCE),对极限学习机的输入权重、隐含层偏置

和输出权重进行优化.其中,进化算法中每一代群

体变异策略、交叉因子和缩放因子通过自适应机

制进行选择,进而通过 MP广义逆矩阵求得输出

层参数.为了验证SaCE的有效性,在10个基准

函数上和SaDE[7-8]进行比较.通过和E-ELM[9]、

SaE-ELM[10]、LM-NN[11]、SVM[12]在5个UCI数

据集上进行比较验证本文算法SaCE-ELM 的有

效性.最后,对7种典型的TCU故障类型进行定

位,以验证本文算法对TCU故障诊断的有效性.

1 极限学习机(ELM)

对于分 类 问 题,当 给 定 训 练 数 据 集{(xi,

yi)},其中xi=(xi1 xi2 … xin)⊆Rn 为示例

的特征向量,yi=(yi1 yi2 … yim)⊆Rm 为示

例标签,i=1,2,…,N,那么对于具有L 个隐含层

节点的单隐含层前馈神经网络(SLFN)的输出为

oi=∑
L

j=1
βjg(wj·xi+bj);i=1,2,…,N (1)

式中:wj∈Rd(j=1,2,…,L)是输入层与隐含层

第j个节点的连接权重,bj∈R是第j个隐含层节

点偏置参数,wj·xi 表示向量内积,βj∈Rm 是隐

含层第j个节点与输出层的连接权重.g(·)为隐

含层所采用的输出函数,如sigmoid函数、径向基

函数等.
计算输出与实际输出之间的误差即为损失函

数:

E=∑
N

i=1
∑
L

j=1
βjg(wj·xi+bj)-yi

2 (2)

记θ=(w,b,β)代表所有参数,那么对损失函

数最小化,通常采用基于梯度学习算法将参数θ
经过反复迭代更新来求解,更新法则如下:

θk=θk-1-η
∂E(θ)
∂θ

(3)

其中η为学习速率.虽然反向传播神经网络在众

多领域得到了广泛的应用,但仍然存在如学习速

率取值困难、易陷入局部最优、过拟合、收敛速度

慢等缺点.
当 模 型 以 零 误 差 逼 近 训 练 数 据 集,即

∑
N

i=1
oi-yi

2 =0,那 么 存 在 w、β 和b,使 得

∑
L

j=1
βjg(wj·xi+bj)=yi,i=1,2,…,N,矩阵形式

如下:

Hβ=Y (4)

式中:H=H(w,b)=(hij)N×L为隐含层输出矩阵,

hij=g(wj·xi+bj),β为输出权重矩阵,Y=(y1 

y2 … yN)为输出矩阵.不同于传统的梯度下降

法需要经过反复迭代调整网络所有参数,文献[5]

指出,ELM 算法只需随机生成参数w 和b,当w
和b固定之后,求解最小范数最小二乘解即得到

输出权重:

β=H†Y (5)
其中H† 是H 的广义逆矩阵.

由此可知,不同于建立精确的数学模型或专

家系统等复杂的系统,经过训练后的极限学习机

网络可以将规则抽象地存储于权重及偏置等网络

参数中,极大地减少了对于设备结构及运行原理

的详细了解.

2 差分进化算法及其改进

差分进化算法是由Storn等提出的一种进化

算法[13].与传统进化算法相同,它们均有种群初

始化、变异、交叉、选择等步骤.然而,差分进化算

法结构更加简单,容易实现,具有更好的全局搜索

能力.
基本思想及步骤如下:
(1)初始化种群

设种群规模为Np,每个个体是D 维向量.则
第G 代中的满足上下界的个体可表示为xi,G=
(xi1,G xi2,G … xiD,G),i=1,2,…,Np.
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(2)变异

利用第G 代不同个体之间的偏差扰动产生

第G 代的候选个体.如下即为几种使用最多的变

异策略,其中,F 为缩放因子,K∈[0,1]为随机生

成,r1,r2,r3,r4,r5∈[1,Np]为随机产生的不重叠

个体序号.
vi,G=xr1,G+F·(xr2,G-xr3,G

) (6)

vi,G=xr1,G+F·(xbest,G-xr1,G
)+F·(xr2,G-

xr3,G
)+F·(xr4,G-xr5,G

) (7)

vi,G=xr1,G+F·(xr2,G-xr3,G
)+

F·(xr4,G-xr5,G
) (8)

vi,G=xr1,G+K·(xr1,G-xr2,G
)+

F·(xr3,G-xr4,G
) (9)

研究表明,变异策略对于不同的优化问题具

有不同的效果[7-8].式(6)的全局搜索能力强,但收

敛速度较慢;式(7)局部搜索能力强并且能够快速

收敛,但容易陷入局部最优从而导致早熟;式(8)

比式(6)搜索能力更强,但计算量随之增大;式(9)

可以有效地解决多目标优化问题.
(3)交叉

将变异个体vi,G+1与当前个体xi,G进行交叉,

得到当前个体的候选个体ui,G+1.

uij,G=
vij,G; rand<Rc 或j=R(i)

xij,G; 其他{ (10)

其中i=1,2,…,Np,j=1,2,…,D,rand∈[0,1]
是一个均匀分布随机数,Rc∈[0,1]为交叉概率.
R(i)是[1,D]内的随机整数,采用这种方法可确

保下一代个体中至少有一条染色体来自变异个

体.
(4)选择

通过对第G 代个体xi,G以及候选个体ui,G+1

适应度的评价,根据下式决定个体的进化方向:

xi,G+1=
ui,G+1; f(ui,G+1)≤f(xi,G)

xi,G; 其他{ (11)

虽然差分进化算法已经在众多领域取得了广

泛的应用,但它仍有不可避免的缺点.比如,对于

特定的问题,选择最佳的变异策略尤其困难.文献

[14]将每种策略的概率参数预先指定,从而进行

自动的策略选取;文献[7-8]所提出的SaDE算法

根据前G 代变异策略的使用情况获得选择每种

策略的概率;文献[10]成功地将SaDE应用于

ELM产生SaE-ELM 并且取得了良好的实验效

果,但程序编码过程较为烦琐;文献[15]提出的多

策略差分进化算法,采用父个体作为索引的方式

从策略库中选取策略;文献[16]提出了一种简单

的多策略自适应选择机制,通过设定自适应策略

参数实现种群中每个个体的策略选取.
文献[16]中策略计算方式如下:

Si= δi×K +1 (12)

其中δi∈[0,1)为策略参数,文献[16]提出了3种

策略参数的选择方法,K 为策略数量.如δi∈(0,

0.25)且K=4,则Si=1,表明当前个体xi 应选择

第一种策略.
不同于文献[12]提出的策略参数自适应机

制,本文提出一种基于混沌序列的参数自适应机

制.混沌序列(chaoticsequence)具有随机性、遍
历性、普适性等特点.最近,一些学者成功地将混

沌序列与进化算法结合应用到了优化问题中,并
取得了较好的结果.文献[17]将混沌序列作为进

化算法控制参数选择的策略;文献[4,18]将混沌

序列作为进化算法种群初始化的有利工具.
作为混沌序列的典型模型,逻辑映射公式如

下:

δk+1=μδk(1-δk);k=1,2,…,N (13)

其中δ∈(0,1),δ≠0.25,0.50,0.75,k为迭代次

数,μ为混沌参数,设μ=4.
本文将上述逻辑映射作为式(12)中策略参数

δi 的生成机制.根据上文所述可知,单一的变异策

略在很多情况下无法满足要求,故而采用多策略

相互配合能够获得更满意的效果.选取式(6)~
(9)4种策略作为本文策略池.缩放因子通过正态

分布N(0.7,0.3)随机产生.对于交叉概率,首先

通过多次迭代保存较优值,待达到一定迭代次数

后,将之前保存的较优值取均值Rcmean,之后的新

种群中根据正态分布 N(Rcmean,0.1)随机生成每

个个体的交叉概率.综上所述,本文提出了基于混

沌序列的自适应差分进化算法SaCE.

3 自 适 应 差 分 进 化 极 限 学 习 机

(SaCE-ELM)

为了克服E-ELM 人工选择变异策略的产生

耗时、选择不当等问题,采用基于混沌序列的自适
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应策略机制来实现差分进化算法的多策略自适应

选取,并将其应用到优化极限学习机的网络参数

中.
给定数据集{(xi,yi)},i=1,2,…,N,将其分

为训练数据集、验证数据集、测试数据集,隐含层

节点个数为L,激活函数g(·)采用sigmoid函

数,种群数量为Np,指定缩放因子F 和交叉概率

Rc 的初始值,随机生成符合定义域策略参数δ,归
纳SaCE-ELM算法步骤如下:

(1)初始化种群

将输入权重和隐含层偏置作为个体进行种群

初始化,个体如下:

xi,G=(wT
1,(i,G) … wT

L,(i,G) b1,(i,G) … bL,(i,G))

其中wj 和bj(j=1,2,…,L)在范围[-1,1]内随

机初始化,G 代表种群代数,i=1,2,…,Np 代表

种群个体序号.
(2)计算输出权重及个体适应度

通过广义逆矩阵代替传统的迭代方式计算输

出权重βi,G=H†
i,GY;将验证数据集分类错误率作

为个体适应度评价准则f(xi,G)=1-Acc,Acc为分

类准确率.在第一代种群中,将适应度最优的个体

作为最佳个体x1,best进行存储.
(3)变异和交叉

通过自适应策略分别对每个个体进行变异策

略的选择,缩放因子和交叉概率根据上文所述方

法进行选取,进而获得候选个体ui,G+1.
(4)选择

文献[19]指出,对于前馈型神经网络,权重越

小,其预测精度越好.文献[9]使用标准差分进化

算法优化极限学习机的所有参数,称为E-ELM
算法.该算法的个体进化准则除标准的适应度评

价之外,还包括输出权重β的2-范数 β .研究表

明,该方法更有利于优质个体的筛选.

xi,G+1=

ui,G+1;f(xi,G)-f(ui,G)>ε·f(xi,G)或

f(xi,G)-f(ui,G)>ε·f(xi,G)

且 βui,G+1 < βxi,G

xi,G; 其他

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(14)
其中f(xi,G)和f(ui,G)分别为父个体和候选个体

适应度.不断重复步骤(3)和(4)直到达到适应度目

标值或者最大迭代次数.算法流程图如图1所示.

图1 SaCE-ELM算法流程图

Fig.1 FlowdiagramofSaCE-ELMalgorithm

4 算法有效性评估

4.1 基准函数实验

基于表1中列出的10个基准函数,对自适应

差分进化算法SaCE与SaDE进行比较,其中每

个函数均在维数D=30进行测试,对每个函数分

别进行5次实验后取平均值,并列出最优值、最差

值、均值、标准差,以均值为评判标准进行比较,实

验结果见表2.
实验结果表明,与SaDE相比较,SaCE在多

数基准函数上的优化效果较好.其中f04函数上表

现比 SaDE 差,f01、f07、f08、f09函 数 上 表 现 与

SaDE基本相同,f02、f03、f05、f06、f10函数上表现

优于SaDE.SaDE所用优化时间t=3867.73s,

SaCE优化时间t=3125.96s,可见,SaCE所用

优化时间明显少于SaDE.

4.2 UCI分类数据集实验

为了验证分类器的有效性,本文从UCI数据

库选取5个典型的分类数据集Disease、Diabetes、

Iris、Wine、Segment进行实验验证.首先将所有

数据集的属性标准化到[-1,1].然后将数据集分

成训练数据集和测试数据集,之后选取训练数据

集的30%作为验证数据集.数据集的详细信息见

表3.
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表1 基准函数详述

Tab.1 Specificationsofbenchmarkfunctions

函数名 测试函数 定义域

Sphere f01=∑
D

i=1
x2i [-100,100]D

Schwefel2.22 f02=∑
D

i=1
xi +∏

D

i=1
xi [-10,10]D

Schwefel1.2 f03=∑
D

i=1
∑
i

j=1
xj( )

2 [-100,100]D

Schwefel2.21 f04=max{xi ,1≤i≤D} [-100,100]D

Rosenbrock f05=∑
D-1

i=1
[100(xi+1-x2i)2+(xi-1)2] [-30,30]D

Step f06=∑
D-1

i=1
(xi+0.5 )2 [-100,100]D

Quartic f07=∑
D

i=1
x4i +random[0,1) [-1.28,1.28]D

Schwefel2.26 f08=∑
D

i=1
(-xisin( xi )) [-500,500]D

Rastrigin f09=∑
D

i=1
(x2i -10cos(2πxi)+10) [-32,32]D

Ackley f10=-20exp(-0.2 1
D∑

D

i=1
x2i ) -exp( 1D∑

D

i=1
cos(2πxi)) +20+exp(1) [-600,600]D

表2 基准函数实验结果

Tab.2 Experimentalresultsforbenchmarkfunctions

基准函数
SaCE SaDE

最优值 最差值 均值 标准差 最优值 最差值 均值 标准差

f01 0 0 0 0 0 0 0 0
f02 1.12×10-6 3.74×10-5 1.29×10-5 1.55×10-5 3.00×10-8 6.87×10-4 1.42×10-4 3.05×10-4

f03 9.69×104 5.62×105 3.58×105 1.73×105 3.56×105 5.94×105 4.64×105 8.72×104

f04 1.10×101 9.44×102 2.63×102 3.95×102 1.15×101 2.18×102 8.07×101 8.11×101

f05 2.81×103 3.14×103 2.97×103 1.45×102 3.41×103 4.16×103 3.76×103 3.08×102

f06 1.03×100 9.95×101 4.38×101 4.10×101 1.95×101 8.36×101 4.71×101 3.32×101

f07 4.69×103 4.69×103 4.69×103 0 4.69×103 4.70×103 4.69×103 6.43×10-3

f08 2.08×101 2.10×101 2.09×101 8.94×10-2 2.08×101 2.10×101 2.09×101 5.79×10-2

f09 0 0 0 0 0 0 0 0
f10 2.98×101 4.37×101 3.74×101 6.31×100 3.38×101 5.97×101 4.66×101 1.15×101

表3 UCI分类数据集详述

Tab.3 SpecificationsofUCIclassificationdatasets

数据集
样本数

训练数据集 测试数据集
属性 类别

Disease 100 170 13 2
Diabetes 500 268 8 2
Iris 100 50 4 3
Wine 100 78 13 3
Segment 1910 1000 18 7

对以上数据集,所有算法均进行多次实验后

取平均值,实验结果及参数选取见表4.对于算法

SaCE-ELM、SaE-ELM、E-ELM,每 次 实 验 种 群

Np 设置为20,初始缩放因子F0 设置为1,初始交

叉概率Rc0设置为0.8,每种算法的隐含层节点首

先在较小范围[5,20]内随机生成,之后根据实验

结果依次递增,保留最佳节点个数.其中,E-ELM
人工选择4种变异策略依次实验,保留最优实验

结果.LM-NN通过最小二乘法实现反向传播神

经网络,隐含层节点选取方法同上,使用 Matlab
的神经网络工具箱进行实验.SVM采用径向基函

数(RBF)作为核函数,惩罚因子C 和核参数γ在
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范围{212,211,…,2-2}和{24,23,…,2-10}内采用

网格搜索法进行最佳参数选取,从而提高分类器

的预测精度.如表4所示,实验结果列出预测精

度、训练时间、节点/支持向量个数.

表4 UCI数据集实验结果比较

Tab.4 ExperimentalresultscomparisonforUCIdatasets

数据集 算法
预测精度

均值 标准差

训练时

间/s

节点/支

持向量

Disease SaCE-ELM 82.88 1.61 0.4933 10
SaE-ELM 82.53 3.86 0.7086 18
E-ELM 81.62 4.29 0.2247 16
LM-NN 71.75 6.67 0.3066 20
SVM 76.10 3.46 6.7094 81.6

Diabetes SaCE-ELM 81.92 2.37 3.2320 10
SaE-ELM 79.55 2.68 5.6422 20
E-ELM 78.09 3.53 1.4750 30
LM-NN 74.73 3.20 2.8978 20
SVM 77.31 2.56 364.6 62.28

Iris SaCE-ELM 98.27 2.39 0.3700 15
SaE-ELM 97.20 4.12 0.2289 18
E-ELM 96.48 3.67 0.1522 16
LM-NN 95.40 3.19 0.3641 10
SVM 94.36 2.26 4.5488 23.3

Wine SaCE-ELM 98.23 2.78 0.2288 15
SaE-ELM 97.95 2.54 0.3050 22
E-ELM 97.18 2.44 0.2100 20
LM-NN 92.97 4.36 0.4988 20
SVM 97.48 1.57 5.8941 47.3

Segment SaCE-ELM 95.92 1.57 44.3594 90
SaE-ELM 95.58 1.21 256.4 90
E-ELM 95.27 1.56 154.1 70
LM-NN 86.27 1.95 4745.7 100
SVM 93.58 1.65 802.3 271.6

实验结果表明,相比于SaE-ELM、E-ELM、

LM-NN和SVM,本文算法SaCE-ELM在所有实

验数据集上均取得最高的预测精度.与本文算法

相比,SaE-ELM编码过程比本文算法烦琐,而且

训练时间较长.在4个较小的数据集 Disease、

Diabetes、Iris和 Wine上,E-ELM 虽然训练时间

最短,但是其需要通过人工选择4种变异策略保

留最优值,因而实际耗时明显多于SaCE-ELM.
采用最小二乘法实现的BP神经网络LM-NN,虽
然在数据量较小的数据集上训练时间有了明显改

善,但在较大的数据集Segment上训练时间远远

大于 SaCE-ELM 等算法,并且预测精度较差.
SVM虽然稳定性较好,但从实验结果可以得出,

随着数据量的增大,其训练时间增长较快.

5 地铁牵引控制单元故障诊断

5.1 故障诊断流程

列 车 控 制 及 监 控 系 统 (TCMS)依 据

IEC61375标准规定的列车通信网络组建,该系统

具有牵引、制动等控制功能.其中,牵引控制单元

通过接收TCMS系统发送的指令信息,实现对整

车牵引系统的控制.列车故障诊断功能由位于

TC车的诊断中央控制单元完成.该诊断系统具

有故障信息识别以及故障信息输出功能.
对于牵引控制单元而言,由于设备复杂而难

于建立精确的数学诊断模型.同时,只有少数专家

能够通过较深的专业知识进行故障诊断.然而,在
设备工作的过程中,会不断产生大量的输入输出

数据,同时数据存储设备会将所有数据进行存储.
因此,基于数据分析进行故障诊断成为了一种较

好的选择.
牵引控制单元故障诊断流程如图2所示,其

中 MVB信息流即为通过 MVB总线传输的各个

数字量与模拟量.首先对信息流进行筛选,将牵引

控制单元接收的输入信息流进行特征提取、信息

融合后进行合理的数据处理,通过智能算法进行

故障诊断后,故障数据最终显示到人机交互界面,
同时,通过指定格式进行数据存储,以便分析.

图2 牵引控制单元故障诊断流程图

Fig.2 FlowdiagramoffaultdiagnosisofTCU

5.2 数据提取

文献[12]将与牵引控制单元有关的指令信息

作为样本的特征,包含14个数字量和模拟量,本
文选取最终输入牵引控制单元的11个变量作为

样本特征,如图3所示.在牵引系统运行过程中,
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如果发生故障,会产生牵引系统隔离的现象,最终

导致牵引系统失去作用.将重要故障分为7类,即

HSCB跳闸、电机电流超过2200A、逆变器故障、

牵引电机警告级高温、滤波电压超过2150V、380
V供电故障和荷载信号故障.

图3 牵引控制单元输入变量

Fig.3 InputvariablesofTCU

机车在运行过程中会不断产生历史数据和新

生数据,本文使用中车大连电力牵引研发中心有

限公司研发的终端维护软件PTU对已保存的故

障样本数据进行特征及类别提取.其中,特征变量

分别位于 M 存储区的 M1、M2、M34区域.详细

数据提取流程如图4所示,虚框A和B分别为故

障类别以及故障特征的生成过程,最后合并成故

障样本数据.其中,故障数据保存于failure.csv
文件中,故 障 发 生 时 间 及 其 指 令 信 息 保 存 于

eventdata.csv文件中.

图4 牵引控制单元故障数据提取流程图

Fig.4 FlowdiagramofTCUfaultdataextraction

本文根据上述数据提取方式,使用PTU 软

件对故障数据文件和指令信息文件提取相应数据

集,取得551组数据作为实验数据集{(xi,yi)},

其中xi=(xi1 xi2 … xi11)⊆R11为进行信息

融合后的11维故障特征,yi=(yi1 yi2 … 

yi7)⊆R7 为7类故障类别.各类别样本均匀分布.
将所有样本属性归一化到[-1,1],随机从原始数

据集中取得371个样本作为训练集,取得180个

样本用作测试集,再取训练集的30%作为验证数

据集用作本文算法中适应度函数的评价样本集.
故障诊断模型经过反复训练后,得出w、b、β分别

作为极限学习机网络的输入权重、隐含层偏置、输
出权重,对于故障特征和故障类别的对应关系,通
过极限学习机网络进行非线性映射.
5.3 实验结果及分析

所有算法参数设置方法与 UCI数据集实验

基本相同.实验结果见表5,表中列出预测精度、

训练时间以及节点/支持向量个数.

表5 TCU故障数据集实验结果比较

Tab.5 ExperimentalresultscomparisonforTCU

faultdataset

数据集 算法
预测精度

均值 标准差

训练时

间/s

节点/支

持向量

SaCE-ELM 93.33 1.48 3.0125 15
SaE-ELM 92.12 1.55 5.8912 20

TCUFault E-ELM 88.79 2.21 2.2311 30
LM-NN 86.56 2.70 3.1751 20
SVM 92.21 1.42 50.78 42

实验结果表明,相比其他算法,SaCE-ELM
算法在TCU故障数据集上具有更好的预测精度

以及较短的训练时间.LM-NN 的训练时间与

SaCE-ELM较为接近,但是预测精度较差.通过

人工选择E-ELM的4种变异策略并保留最佳实

验结果后,E-ELM 的训练时间最短,但需要额外

的人工选择时间.与SaE-ELM 相比,SaCE-ELM
采用较为简单的编码策略实现了自适应策略,训
练时间明显降低,快速地生成了所需模型.虽然

SVM的预测精度与本文算法较为接近,但训练时

间远远大于本文算法.总而言之,将本文算法应用

于TCU故障诊断,取得了良好的实验结果,验证

了本文算法的有效性.
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6 结 语

本文提出一种基于混沌序列的自适应差分进

化算法进行优化的极限学习机SaCE-ELM,作为

地铁牵引控制单元故障分类模型.不同于标准差

分进 化 算 法 的 人 工 选 择 变 异 策 略 以 及 参 数,

SaCE-ELM采用基于混沌序列的自适应机制有

效地对参数以及变异策略进行了自适应选择,而
且编码过程较为简单.实验结果表明,本文算法有

效地减少了训练时间并且改善了模型的预测精

度.最后,将本文算法应用到地铁牵引控制单元故

障数据上,结果表明本文算法能有效地对地铁牵

引控制单元进行故障诊断.
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FastfaultdiagnosisofmetrotractioncontrolunitbasedonSaCE-ELM

YUE Zhong-qi1, WU Tao1,2, GU Hong*1

(1.SchoolofControlScienceandEngineering,DalianUniversityofTechnology,Dalian116024,China;

2.CRRCDalianR&DCo.,Ltd.,Dalian116052,China)

Abstract:Metrotractioncontrolunit(TCU)playsakeyroleintheoperationofsubway.Itis

importantforthenormaloperationofsubwaytodiagnosetheTCUfaulttimelyandeffectively.

However,thetraditionalfaultdiagnosismethodsusuallyhavesomedisadvantages,suchasslow

learningspeed,fallingintolocaloptimum easilyandpoorpredictionaccuracy.Tosolvethese

problems,extremelearningmachinebasedonadaptivedifferentialevolutionalgorithm (SaCE-ELM)

isproposed.Theinputweights,theimplicitlayerparametersandtheoutputweightsoftheextreme

learningmachineareoptimizedbyadaptivedifferentialevolutionalgorithm.Thevariationstrategyof

differentialevolutionalgorithmisgeneratedbytheadaptivemechanismbasedonchaoticsequence,and

otherparametersarerandomlygeneratedusingnormaldistribution.Theoutputweightsofthe

networkarecalculatedusing Moore-Penrosegeneralizedinversematrix.SaCE-ELM doesn'tneed

artificialselectionofvariationstrategyandparameters,anditsadaptivestrategyissimplerthanthat

ofSaE-ELM.ExperimentalresultsshowthatSaCE-ELMhasbetterpredictionaccuracycompared

withE-ELM,SaE-ELM,LM-NNandSVM.Moreover,thetrainingtimeofSaCE-ELMisshorter

thanthatofSaE-ELMandSVMinallexperimentaldatasets,whichdemonstratesthattheefficiencyof

modelgenerationhasbeenimproved.

Keywords:tractioncontrolunit;faultdiagnosis;extremelearningmachine;differentialevolution

algorithm
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