
第 １２ 卷　 第 ５ 期

Ｖｏｌ．１２ Ｎｏ．５ 　
　

智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用

Ｉｎｔｅｌｌｉｇｅｎｔ Ｃｏｍｐｕｔｅｒ ａｎｄ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ
　

　 ２０２２ 年 ５ 月

　 Ｍａｙ ２０２２

　 　 　 　 　 　文章编号： ２０９５－２１６３（２０２２）０５－００５６－０５ 中图分类号： ＴＰ３９１ 文献标志码： Ａ

基于无偏灰色－马尔可夫模型的地铁牵引系统故障预测

张　 程， 李小波， 张　 浩， 张冬冬， 吴竑霖， 汪　 翔

（上海工程技术大学 城市轨道交通学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 故障准确预测能够有效提高地铁车辆的检修效率。 针对地铁牵引系统的故障预测问题，利用故障统计数据，提出一

种基于无偏灰色－马尔可夫模型的预测方法。 以受电弓模块为例，首先利用无偏灰色模型预测未来该模块的故障情况，接着

建立了无偏灰色－马尔可夫模型，通过马尔可夫状态转移概率矩阵判断该模块未来可能处于的故障状态，最后利用修正函数

对模型预测值进行修正，从而完成故障的准确预测。 结果表明，将无偏灰色理论与马尔可夫模型相结合来预测故障较之单独

使用无偏灰色预测模型具有更高的精度等级，对制定地铁列车牵引系统主动维护策略具有重要的参考意义。
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０　 引　 言

地铁车辆是城市轨道交通系统的重要载体，其
运行的平稳性和可靠性关系到整个地铁交通系统的

正常运转和乘客的人身、财产安全。 而牵引系统是

地铁列车的核心组成部分，是全车运行的动力源泉。
因此，围绕列车牵引系统展开故障诊断和预测的研究

对于提高列车的运行可靠性有着极其重要的意义［１］。
目前应用广泛的故障预测方法主要包括：时间

序列法、回归分析法、指数平滑法、结构分析法、灰色

理论法、ＢＰ 神经网络法等［２］。 牛坤等人［３］ 针对铁

路客流量时序特征明显的特点，采用基于平稳时间

序列的铁路客流量预测模型对短时旅客客流量进行

预测，对改善铁路运营压力具有一定意义。 邓力等

人［４］在回归预测模型的基础上，提出一种网络组件

故障的多元线性回归预测模型，并利用回归方程和

系数的显著性得到新的预测方程，预测精度明显提

高。 杨博帆等人［５］ 提出了一种能够根据历史数据

计算出预测误差，并动态调整平滑系数及融合权值

的在线预测算法，实现了对测量参数的准确预测。
黄魁等人［６］ 利用 Ｌｅｖｅｎｂｅｒｇ－Ｍａｒｑｕａｒｄｔ 算法改进神

经网络模型，并与灰色模型相融合构建灰色神经网

络故障预测组合模型，有效解决了故障样本数据少、
预测精度低等问题。 总结上述预测方法，可以将其

分为 ２ 类。 一类是根据采集到的各种特征量来评估

设备或系统的运行状态；另一类是根据历史故障数

据来预测设备或系统未来的故障发展趋势［７］。 但

是，现有预测技术还存在诸多局限性。 例如：时间序

列法、回归分析法和神经网络法需要利用大量的历

史数据，存在“周期长、区域大、信度低”的缺点，并



且没有考虑数据波动性较大的情况。 灰色预测方法

虽然不依赖大量的历史数据，但在进行长期预测时

精度会有所下降［８］。 与此同时，随着科技的不断发

展和进步，各类设备和系统的性能日益提高，其复杂

程度也急剧增加，导致故障预测的难度较大。 因此，
如何构建理想的预测模型、提高预测精度成为近些

年来关注的热点问题。
针对以上问题，结合地铁牵引系统复杂程度高、

数据样本少、随机因素多等特点，本文提出一种无偏

灰色与马尔可夫模型相结合的预测模型。 一方面，
该模型既利用了灰色预测模型所需数据少、短期预

测精度高的优点，对历史故障数据进行拟合并得出

预测值；另一方面，考虑到系统故障次数具有随机波

动性，通过马尔可夫模型寻找系统未来的故障状态

变化规律，从而实现灰色理论与马尔可夫模型的优

势互补。

１　 无偏灰色预测模型

１．１　 灰色理论

由于复杂装备或系统自身具有的复杂性和不确

定性，常常导致监测数据不完善、数据样本少等情

况，使得故障预测难度增大。 针对这种“部分信息

已知，部分信息未知”的灰色系统，一般使用灰色理

论方法对其进行故障预测。
灰色理论的预测对象是系统行为特征值，也就

是对在一定范围内变化的、与时间序列有关的灰过

程进行预测［９］。 虽然系统数据看起来杂乱无章，但
这些数据之间可能蕴含着潜在的规律。 灰色理论就

是在原始数据的基础上，通过生成灰色序列来寻求

其变化规律。 在此过程中，灰色序列的随机性被弱

化，规律性逐渐显现［１０］。
整理分析地铁牵引系统故障数据资料发现，大

部分数据包含的信息量较少，且规律性不明显，符合

贫信息系统的特点，故选用灰色理论预测模型具有

一定的适用性［９］。 但是，传统的灰色 ＧＭ（１，１） 预

测模型适用于数据呈指数变化趋势的预测。 因此，
选用经过灰参数优化的无偏灰色预测模型，较好地

解决了传统模型在数据增长率过高时失效的问题，
提高了模型的预测精度。
１．２　 无偏灰色模型建立步骤

（１）设原始数据序列为：
λ（０） ＝ ［ λ（０）（１），λ（０）（２），…，λ（０）（ ｉ），…，

λ（０）（ｎ）］，ｉ ＝ １，２，３，…，ｎ
（２）累加生成新的数据序列：

λ（１） ＝ ［ λ（１）（１）， λ（１）（２），…，λ（１）（ ｊ），…，
λ（１）（ｎ）］

其中， λ（１）（ ｊ） ＝∑
ｊ

ｉ ＝ １
λ ０( ) ｉ( ) ， ｊ ＝ １，２，３，…，ｎ。

（３）构造累加矩阵 Ｂ 和常数向量 Ｙ，生成λ １( )

的紧邻均值序列。 由此推得的数学公式为：

ｚ １( ) ｋ( ) ＝ λ １( ) ｋ( ) ＋ λ １( ) ｋ － １( )( )

２
（１）

紧邻生成序列为：
Ｚ（１） ＝ ［ Ｚ（１）（１），Ｚ（１）（２），…，Ｚ（１）（ ｉ），…，

Ｚ（１）（ｎ）］
则存在累加矩阵 Ｂ 和常数向量 Ｙ 为：

Ｂ ＝

－ ｚ １( ) ２( )

－ ｚ １( ) ３( )

︙

１
１
︙

－ ｚ １( ) ｎ( ) １

æ

è

ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
÷
÷
÷÷

，

Ｙ ＝ ［ λ（０）（２），…，λ（０）（ ｉ），…，λ（０）（ｎ）］ Ｔ

　 　 （４）计算灰参数 ａ、ｂ，设ａ^ ＝
ａ
ｂ

é

ë
ê
ê

ù

û
ú
ú 为参数列，则近

似解为：

ａ^ ＝ ＢＴＢ( ) －１ＢＴＹ （２）
　 　 （５） 在计算出 ａ、ｂ 的基础上，再计算无偏灰色

模型的参数 Ａ、Ｃ，其值分别为：

Ａ ＝ ２ｂ
２ ＋ ａ

（３）

Ｃ ＝ ｌｎ ２ － ａ
２ ＋ ａ

（４）

　 　 由此建立无偏灰色 ＧＭ（１，１） 模型：

λ^ ０( ) ｋ( ) ＝ ＡｅＣ ｋ－１( ) （５）

　 　 其中， λ^ ０( ) １( ) ＝ λ ０( ) １( ) ， ｋ ＝ ２，３，…，ｎ。
（６）模型精度检验。 由模型预测函数计算出原

始数据序列的拟合值之后，需要检验模型的预测精

度，以便判断模型是否合理。 本文采用平均相对误

差 ψ、关联度 ε ０ 和均方差比值 Ｃ 这三项指标来对模

型进行精度检验。 常用的模型精度等级检验参照

表见表 １。
表 １　 模型精度等级检验参照表

Ｔａｂ． １　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｇｒａｄｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｒｅｆｅｒｅｎｃｅ ｔａｂｌｅ ｆｏｒ ｔｈｅ ｍｏｄｅｌ

精度等级 平均相对误差 关联度 均方差比值

一级（精确） ０．０５ ０．９ ０．３５
二级（合格） ０．１０ ０．８ ０．５０
三级（一般） ０．２０ ０．７ ０．６５

四级（不合格） ０．３０ ０．６ ０．８０
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２　 无偏灰色－马尔可夫预测模型的建立

２．１　 马尔可夫理论

马尔可夫理论的核心思想是：在随机过程中，系
统在将来时刻的发展状态，仅与当前时刻所处的状

态有关，而与之前状态无关，这个特性被称为“无后

效性”或“马尔可夫性”，这个随机过程即为“马尔可

夫过程” ［１１］。
马尔可夫模型的预测对象是系统将来所处的状

态，该理论以系统当前状态和变化趋势为基础，通过

构建状态转移概率矩阵来寻找各状态之间的转移规

律，最终计算出下一时刻系统向各状态的转移概率，
故选用马尔可夫模型可以较好地应对数据随机波动

性较大的情况，从而弥补了无偏灰色预测方法的不

足。
２．２　 无偏灰色－马尔可夫预测模型建立步骤

（１）划分状态。 将无偏灰色模型的预测值与实

际值相比较得出误差值， 根据实际情况将其分为 ｓ
个状态，则任一状态区间可记为 Ｓｉ ＝ ［Ｌｉｊ，Ｕｉｊ］，ｉ，ｊ ＝
１，２，…，ｓ，其中 Ｌｉｊ，Ｕｉｊ 分别为该状态区间的上、下边

界。
（２）计算状态转移概率矩阵。 首先计算状态转

移概率 Ｐ ｉｊ ＝
Ｆ ｉｊ

Ｆ ｉ
，ｉ，ｊ ＝ １，２， …，ｓ。 其中，Ｆ ｉｊ 为系统由

状态 Ｓｉ 经过一步转移到状态 Ｓ ｊ 的次数，Ｆ ｉ 则为系统

处于状态 Ｓｉ 的次数，此为一步转移概率。 以此类

推，ｍ 步状态转移概率为Ｆ ｉｊ（ｍ） ＝
Ｆ ｉｊ（ｍ）
Ｆ ｉ

， ｉ， ｊ ＝

１，２， …，ｓ， 其中 Ｆ ｉｊ（ｍ） 为系统由状态 Ｓｉ 经过 ｍ 步

转移到状态 Ｓ ｊ 的次数。 由此构建马尔可夫链的一

步状态转移概率矩阵 Ｐ ＝

Ｐ１１ Ｐ１２ … Ｐ１Ｓ

Ｐ２１

︙

Ｐ２２ …

︙ …

Ｐ２Ｓ

︙
ＰＳ１ ＰＳ２ … ＰＳＳ
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è

ç
ç
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÷

。

（３）预测系统状态。 在确定马尔可夫链一步状

态转移概率矩阵 Ｐ 之后，按照最大概率准则对矩阵

的行向量进行分析，即当ｍａｘ｛Ｐ ｉ１，Ｐ ｉ２， …，Ｐ ｉＳ｝ ＝ Ｐ ｉｋ

时，可以认为系统的状态下一步将转移到 Ｓｋ，从而

完成对系统状态的预测。
（４）计算预测值并进行修正。 根据无偏灰色模

型计算得出预测值，并结合步骤（３）中预测的系统

状态对灰色预测值进行修正，最终得到无偏灰色－
马尔科夫链预测模型的预测值。

３　 牵引系统故障预测实例

３．１　 无偏灰色模型预测

某地铁∗号线∗车型 ２０１４ ～ ２０２０ 年牵引系统

受电弓模块的故障次数原始数据见表 ２。
表 ２　 ２０１４～ ２０２０ 年地铁牵引系统受电弓模块故障次数统计表

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｎｕｍｂｅｒ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ ｍｏｄｕｌｅ ｏｆ ｔｈｅ

ｓｕｂｗａｙ ｔｒａｃｔｉｏｎ ｓｙｓｔｅｍ ｆｒｏｍ ２０１４ ｔｏ ２０２０

时间 ２０１４ ２０１５ ２０１６ ２０１７ ２０１８ ２０１９ ２０２０

故障次数 １９ ６ １３ ３１ ５３ ５６ ７９

　 　 根据故障原始数据建立牵引系统受电弓模块无

偏灰色预测模型，并进行精度检验和对 ２０２０ 年的故

障次数进行预测。 模型建立过程如下：
（１）构造牵引系统受电弓模块故障次数时间序

列集：
λ０

（０） ＝ ［１９，６，１３，３１，５３，５６］
（２）求级比 λ（ｋ） 和可容覆盖区间 Ｘ：
λ（ｋ） ＝ ［λ（１），λ（２），λ（３）， λ（４） ，λ（５）］ ＝

［３．１７，０．４６，０．４２，０．５８，０．９５］

Ｘ ＝ ｅ － ２
ｎ＋２，ｅ

２
ｎ＋２( ) ＝ ０．７１６ ５，１．３９５ ６( )

由于级比 λ（ｋ） 没有全部落在可容覆盖区间 Ｘ
内，所以该时间序列集不满足灰色预测模型的要求，
因此需对其作平移变换处理，使其满足以上要求。
将原始数据序列 λ０

（０） 加上 １００，得到数据序列为：
λ０

（０） ＝ ［１１９，１０６，１１３，１３１，１５３，１５６］
经过计算，该数据序列所有的级比 λ（ｋ） 均落

在可容覆盖区间 Ｘ内，满足灰色预测模型的要求，故
可以用来建模。

（３）计算累加矩阵 Ｂ 和常数向量 Ｙ 为：

Ｂ ＝

－ １７２
－ ２８１．５
－ ４０３．５
－ ５４５．５

１
１
１
１

－ ７００ １
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è

ç
ç
ç
ç
çç

ö

ø

÷
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÷
÷
÷÷

，Ｙ ＝ ［１０６，１１３，１３１，１５３，１５６］ Ｔ

（４）利用 Ｍａｔｌａｂ 软件计算相关参数，可得无偏

灰色预测函数为：

λ^ ０( ) ｋ( ) ＝ ９２．３５６ ９ｅ０．１０５ ５ ｋ－１( ) ，ｋ ＝ ２，３，…，ｎ
则数据序列 λ ０

（０） 的拟合值为：

λ^ ０( ) ＝ ［１１９， １０３．１０， １１４．０５， １２６．７４， １４０．８５， １５６．５１］

其中， λ^ ０( ) １( ) ＝ λ ０( ) １( ) 。
（５）将其还原便可得到原始数据的拟合值：

　 λ^ ０
０( ) ＝ ［１９， ３．１０， １４．０５， ２６．７４， ４０．８５， ５６．５１］

８５ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １２ 卷　



（６）拟合结果及误差分析。 模型拟合结果及误

差分析见表 ３。
表 ３　 无偏灰色模型拟合结果统计表

Ｔａｂ． ３　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｇｒｅｙ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

年份 实际值 拟合值 残差 相对误差

２０１４ １９ １９．００ ０ ０
２０１５ ６ ３．１０ ２．９０ ０．４８
２０１６ １３ １４．０５ －１．０５ －０．０８
２０１７ ３１ ２６．７４ ４．２６ ０．１４
２０１８ ５３ ４０．８５ １２．１５ ０．２３
２０１９ ５６ ５６．５１ －０．５１ －０．０１

　 　 （７）预测 ２０２０ 年故障次数。 利用无偏灰色模型

对 ２０２０ 年受电弓模块故障次数进行预测，最终预测

结果为 ７３．９３，与实际故障次数 ７９ 相比，相对误差为

０．０６，可以看出，无偏灰色预测模型的准确性较高。
３．２　 无偏灰色－马尔可夫模型预测

以无偏灰色模型预测值为基础建立无偏灰色－
马尔可夫模型，并进行误差分析和预测 ２０２０ 年故障

次数，过程如下：
（１）比较 ２０１４～２０１９ 年牵引系统受电弓模块的

故障次数无偏灰色拟合值与实际值，计算并分析相

对误差，将相对误差分为 ４ 个区间，对应 ４ 种状态：
状态 １， Ｓ１ ＝ ［ － ０．１０，０．０１）； 状态 ２，Ｓ２ ＝ ［０．０１，
０．１５）； 状态 ３，Ｓ３ ＝ ［０．１５，０．３０）；状态 ４，Ｓ４ ＝ ［０．３０，
０．４８］。 计算各状态的中间值为：Ｍ１ ＝ － ０．０４５，Ｍ２ ＝
０．０８，Ｍ３ ＝ ０．２２５，Ｍ４ ＝ ０．３９。

（２）根据表中已经列出的相对误差，可以得出

相应的状态。 接着利用修正函数，可得马尔可夫链

修正后的预测值。 修正函数计算公式如下：

λ^１
０( ) ＝

λ^０
０( ) ｋ( )

１ － Ｍｉ
（６）

　 　 则马尔可夫模型预测值序列为：

λ^１
０( ) ＝ ［１９， ５．０８， １３．４４， ２９．０６， ５２．７１， ５４．０７］
（３）误差分析。 无偏灰色－马尔可夫模型的拟

合结果与误差见表 ４。
表 ４　 无偏灰色－马尔可夫模型拟合结果统计表

Ｔａｂ． ４　 Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｕｎｂｉａｓｅｄ ｇｒｅｙ－Ｍａｒｋｏｖ ｍｏｄｅｌ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ

年份 实际值 拟合值 残差 相对误差

２０１４ １９ １９．００ ０ ０

２０１５ ６ ５．０８ ０．９２ ０．１５

２０１６ １３ １３．４４ －０．４４ －０．０３

２０１７ ３１ ２９．０６ １．９４ ０．０６

２０１８ ５３ ５２．７１ ０．２９ ０．０１

２０１９ ５６ ５４．０７ １．９３ ０．０３

　 　 （４）构建状态概率转移矩阵。 在计算状态概率

转移矩阵时，由于无法确定最后一个数据点的下一

个状态，故不予考虑。 根据表 ３ 可知，每个数据点分

别对应一个状态，因此可以构建系统的一步状态概

率转移矩阵 Ｐ ＝

０ １ ０ ０
０
１

０
０

１
０

０
０

１ ０ ０ ０
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ø
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÷
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。

（５） 预测状态并计算预测值。 由表 ３ 可知，
２０１９ 年系统的拟合值与实际值之间的相对误差处

于状态 １，则用于预测 ２０２０ 年系统故障预测状态的

初始矩阵为 Ｐ（０） ＝ ［１ ０ ０ ０］。 则 ２０２０ 年系统故障

预 测 状 态 矩 阵 为 Ｐ １( ) ＝ Ｐ ０( ) × Ｐ ＝

１　 ０　 ０　 ０[ ] ×

０ １ ０ ０
０
１

０
０

１
０

０
０

１ ０ ０ ０

æ

è

ç
ç
ç
ç

ö

ø

÷
÷
÷
÷

＝ ０　 １　 ０　 ０[ ] ，

根据状态转移矩阵 Ｐ（１） 可以判断出 ２０２０年系统故

障预测的可能状态为 Ｓ２。
已知 ２０２０ 年受电弓模块无偏灰色故障预测次

数为 ７３．９３，则利用修正函数可以计算出无偏灰色－
马尔可夫模型的预测值为：

λ^ １
０( ) ＝

λ^ ０
０( ) ｋ( )

１ － Ｍｉ
＝ ７３．９３
１ － ０．０８

＝ ８０．３６

而 ２０２０ 年受电弓模块实际故障次数为 ７９，相
对误差为－０．０２，预测结果的准确性较之前有了明显

提升。
（６）模型精度检验。 对 ２ 种模型的预测效果进

行比较，见图 １ 和表 ５。

实际故障次数
无偏灰色模型
无偏灰色-马尔可夫模型
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图 １　 ２ 种模型的拟合结果、预测结果与实际故障次数的比较

Ｆｉｇ． １　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｆｉｔｔｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔｓ， ｐｒｅｄｉｃｔｅｄ ｒｅｓｕｌｔｓ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｆａｉｌｕｒｅ ｔｉｍｅｓ ｏｆ ｔｈｅ ｔｗｏ ｍｏｄｅｌｓ
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表 ５　 故障预测模型精度等级检验表

Ｔａｂ． ５　 Ａｃｃｕｒａｃｙ ｇｒａｄｅ ｉｎｓｐｅｃｔｉｏｎ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅｓ ｐｒｅｄｉｃｔｉｏｎ ｍｏｄｅｌ

模型名称 平均相对误差 关联度 均方差比值

无偏灰色 ０．２６８ ０．８０ ０．２３

无偏灰色－马尔可夫 ０．０５６ ０．９６ ０．１０

　 　 根据图 １ 可以看出，２ 种预测模型的拟合结果、
预测结果与实际值的变化趋势较为符合，但无偏灰

色－马尔可夫预测模型无论是拟合结果、还是预测

结果都与实际值更加贴合，准确性更高。 根据表 ５
可以看出，无偏灰色模型的 ２ 项指标 Ｃ、ε０ 分别达到

了一级和二级标准，有一项指标达到了三级标准，因
此可以认为无偏灰色模型的预测精度等级达到了一

般及以上，而本文提出的无偏灰色－马尔可夫模型

的三项指标都达到了一级标准。 由此可见，相比于

无偏灰色模型，无偏灰色－马尔可夫模型具有较高

的预测精度，且精度等级为一级（精确）。

４　 结束语

针对地铁牵引系统故障预测问题，本文以受电

弓模块为例，在无偏灰色模型的基础上，结合马尔可

夫模型来对其故障进行预测。 模型精度检验结果表

明：与单独采用无偏灰色预测模型相比，无偏灰色－
马尔可夫模型的预测结果误差更小、预测精度也更

高，可为地铁列车牵引系统的可靠性评估及状态检修

提供依据，对于牵引系统主动维护策略的制定具有重

要的应用价值。 不足之处在于，在构建该预测模型的

过程中，系统状态划分环节易受到主观人为因素的影

响。 因此，如何排除干扰因素，更加科学地处理原始

数据和划分系统状态是下一步研究的重点。
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的区间时，这种优势将愈发明显。 同时，本文也对交

通拥堵特性进行了分析，可以得出在相同的 ＭＴＦ 密

度条件下随着 ＡＶ 渗透率的增大 ＭＴＦ 愈发不拥堵。
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