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基于 DBN-MPA-LSSVM 的无绝缘轨道电路故障诊断研究∗

林俊亭　 王　 帅

(兰州交通大学自动化与电气工程学院　 兰州　 730070)

摘　 要:针对区间无绝缘轨道电路故障类型复杂、诊断精度低等问题,从故障特征提取和特征分类两方面出发,提出了一种深度

置信网络(DBN)和海洋捕食者算法(MPA)优化最小二乘支持向量机(LSSVM)的故障诊断方法。 首先,将集中监测数据和状态

标签输入到 DBN,以半监督的方式进行降维和特征提取,从而挖掘轨道电路不同故障特征信息;然后,采用 MPA 智能算法对

LSSVM 的惩罚因子和核函数参数进行寻优并建立最优 MPA-LSSVM 诊断模型;最后,将 DBN 提取的特征样本导入诊断模型进

行轨道电路的故障分类识别。 DBN-MPA-LSSVM 诊断模型充分利用了 DBN 在特征提取过程中的逐层提取优势以及 LSSVM 在

解决小样本情况下高维模式识别的优势。 实验验证与对比分析表明,DBN-MPA-LSSVM 模型测试集准确率为 98. 33%,MPA 优

化算法较 PSO、GWO、GA 算法模型诊断准确率分别提高了 6. 11%、3. 89%、3. 33%,平均准确率为 97. 98%,为基于数据驱动的轨

道电路故障诊断技术提供了一种新的方法。
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Abstract:Aiming

 

at
 

the
 

problems
 

of
 

complex
 

fault
 

types
 

and
 

low
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

section
 

jointless
 

track
 

circuit,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

of
 

least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine(LSSVM)optimized
 

by
 

deep
 

belief
 

network(DBN)and
 

marine
 

predators
 

algorithm
 

(MPA)
is

 

proposed
 

from
 

the
 

two
 

aspects
 

of
 

fault
 

feature
 

extraction
 

and
 

feature
 

classification.
 

Firstly,
 

the
 

centralized
 

monitoring
 

data
 

and
 

status
 

labels
 

are
 

input
 

into
 

DBN,
 

and
 

the
 

dimensionality
 

reduction
 

feature
 

extraction
 

is
 

carried
 

out
 

in
 

a
 

semi
 

supervised
 

way,
 

so
 

as
 

to
 

mine
 

the
 

different
 

fault
 

feature
 

information
 

of
 

track
 

circuit.
 

Then,
 

the
 

intelligent
 

algorithm
 

MPA
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

the
 

penalty
 

factor
 

and
 

kernel
 

function
 

parameters
 

of
 

LSSVM,
 

and
 

the
 

optimal
 

MPA-LSSVM
 

diagnosis
 

model
 

is
 

established.
 

Finally,
 

the
 

feature
 

samples
 

extracted
 

by
 

DBN
 

are
 

introduced
 

into
 

the
 

diagnosis
 

model
 

for
 

fault
 

classification
 

and
 

identification
 

of
 

track
 

circuit.
 

DBN-MPA-LSSVM
 

diagnostic
 

model
 

makes
 

full
 

use
 

of
 

the
 

advantages
 

of
 

layer
 

by
 

layer
 

extraction
 

of
 

DBN
 

in
 

the
 

process
 

of
 

feature
 

extraction
 

and
 

the
 

advantages
 

of
 

LSSVM
 

in
 

solving
 

high-dimensional
 

pattern
 

recognition
 

in
 

the
 

case
 

of
 

small
 

samples.
 

Experimental
 

validation
 

and
 

comparative
 

analysis
 

show
 

that
 

the
 

DBN-MPA-LSSVM
 

model
 

test
 

set
 

accuracy
 

is
 

98. 33%,
 

and
 

the
 

MPA
 

optimization
 

algorithm
 

improves
 

the
 

diagnosis
 

accuracy
 

by
 

6. 11%,
 

3. 89%,
 

and
 

3. 33%
 

compared
 

with
 

PSO,
 

GWO,
 

and
 

GA
 

algorithm
 

models,
 

respectively,
 

with
 

an
 

average
 

accuracy
 

of
 

97. 98%,
 

which
 

provides
 

a
 

new
 

data-driven
 

rail
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

technology
 

based
 

on
 

method.
Keywords:jointless

 

track
 

circuit;
 

deep
 

belief
 

network;
 

marine
 

predators
 

algorithm;least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine;
 

fault
 

diagnosis

0　 引　 言

　 　 轨道电路是中国列车运行控制系统( Chinese
 

train
 

control
 

system,CTCS)地面设备的重要组成部分,其大量

部件分布于室外,故障类型复杂,一旦发生故障会直接影

响列车行车效率甚至危急行车安全[1] 。 近年来,各铁路

局已经逐步安装了信号集中监测系统,对轨道电路运行

过程中产生的状态数据实现了监测和采集,但缺乏对所

采数据进行智能分析。 现场对于轨道电路的故障判别仍
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然采用传统的阈值法,其数据分析工作依赖大量人工参

与,导致现场维护效率偏低,智能化程度较低[2] 。 因此,
通过引入智能诊断方法,从轨道电路运行数据中挖掘有

用信息,辅助现场维护人员及时准确地实现故障诊断在

铁路工程应用方面具有重要意义[3] 。
目前国内外学者针对轨道电路故障诊断提出了基于

物理模型、信号处理以及数据驱动等方法。 在物理模型

方面,通过建立轨道电路四端网等效模型[4] ,从而获取轨

面电压曲线及相应轨道参数。 但轨道电路所处环境复

杂,建立的模型精确与否会直接影响到故障诊断性能,其
适应性较低。 在信号处理方面,文献[5] 利用改进型卷

积神经网络对轨道电路读取器曲线进行特征提取,达到

了故障诊断的目的。 文献[6]利用梅尔频率谱系数和动

态时间规整算法建立了轨道电路诊断模型。 然而基于信

号处理的故障诊断技术只能对信号本身的特点进行分

析,很难挖掘到真正有用的特征。 近年来大部分学者利

用机器学习和深度学习实现了基于数据驱动的故障诊断

方法。 文献[7] 利用蝙蝠算法优化模糊神经网络,实现

了 25
 

Hz 相敏轨道电路故障诊断。 文献[8]提出一种具

有长短期记忆的循环神经网络,通过对网络进行训练实

现故障诊断。 深度置信网络( deep
 

belief
 

network,DBN)
具有强大的特征提取能力,通过对每一层的受限玻尔兹

曼机逐层进行无监督训练,挖掘数据内部特征并降维。
文献[9]运用 DBN 提取轨道电路故障数据的分布式特

征,结合 BP 神经网络实现了轨道电路的故障分类。 最

小二乘支持向量机( least
 

squares
 

support
 

vector
 

machine,
LSSVM)在解决小样本、非线性及高维模式识别中具有较

强优势,其分类精度受惩罚参数和核函数参数影响较大。
文献[10]提出一种将模拟退火算法和粒子群最小二乘

支持向量机相结合的轨道电路故障诊断方法,得到了较

好的 识 别 结 果。 海 洋 捕 食 者 算 法 ( marine
 

predators
 

algorithm,MPA)是一种基于海洋适者生存理论而提出的

新型元启发式优化算法,与粒子群算法、遗传算法、灰狼

算法等相比,MPA 可以以更低的计算成本获得与其他方

法相当或优于其他算法的解,收敛速度快,运行更稳定。
文献[11]利用变分模态分解提取滚动轴承特征向量,结
合 MPA 优化的 LSSVM 诊断模型实现了轴承的智能

诊断。
通过以上分析,提出一种基于 DBN 和 MPA-LSSVM

的轨道电路故障诊断方法。 首先,根据 ZPW-2000 轨道

电路的组成特点,分析轨道电路不同故障模式并通过集

中监测系统获取真实数据;然后利用深度置信网络提取

出多维度特征向量作为系统输入,提高故障诊断精度;最
后利用 MPA-LSSVM 诊断模型进行故障诊断。 测试结果

显示,该方法能够对轨道电路的多故障类型进行有效识

别,能够提升集中监测系统对铁路设备的故障诊断性能。

1　 基于 DBN-MPA-LSSVM 的故障诊断方法

1. 1　 深度置信网络
 

　 　 深度置信网络( DBN) [12] 是一种由多层隐藏受限玻

尔兹曼机( restricted
 

Boltzmann
 

machine,RBM) 堆叠而成

的概率生成模型,其典型结构如图 1 所示。 RBM 由可见

层 v 和隐藏层 h 构成,每一层的单元之间都有双向连接,
但每一层中的单元互相独立。 可见层神经元可以表示为

v= {v1,v2,…,vn},隐藏层神经元可以表示为 h = {h1,h2,
 

…,hm},其能量函数为:

E(v,h) = - ∑
n

i = 1
via i - ∑

m

j = 1
h jb j - ∑

n

i = 1
∑

m

j = 1
h iviw i j (1)

其中,w ij 为可见层单元 i 与隐藏层单元 j 的连接权

值; α i是可见层单元 i 的偏移量;b j 是隐藏层单元 j 的偏

移量。

图 1　 DBN 结构示意图

Fig. 1　 DBN
 

structure
 

diagram

DBN 方法对轨道电路故障特征提取过程分为预训

练和微调两个阶段。 在预训练阶段,将不同类型的轨道

电路故障数据输入到深度置信网络的第 1 层 RBM 进行

无监督训练,将训练得到的输出作为下一层的输入,以此

逐层传递贪婪学习,直到输出层输出轨道电路故障特征。
微调阶段是一个有监督学习的过程,输出结果与标签数

据进行对比,利用误差反向传播算法对 DBN 进行逆向训

练,完成参数寻优。
1. 2　 MPA 优化 LSSVM
　 　 本文采用最小二乘支持向量机 LSSVM 作为 DBN 顶

层分类器模型。 LSSVM 采用最小二乘法将 SVM 中的不

等式约束转换为等式约束,将其训练过程转化为线性方

程组求解,简化了算法的复杂性[13] 。 首先建立如下分类

问题求解方程:
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min
ω,b,e

F(ω,b,e) = 1
2
ωTω + 1

2
γ∑

m

i = 1
e i

2

s. t. y i[ω
Tφ(x i) + b] = 1 - e i

γ > 0,i = 1, 2,…, m

(2)

式中:e 为偏差向量; γ 表示权重,也叫惩罚因子; ω 为

LSSVM 的权系数向量;y i 为类别标签;b 为阈值; φ 为核

函数,使得样本在更高维空间内线性可分。
引入拉格朗日函数求解该函数的最大值条件,解得

LSSVM 的分类表达式为:

y(x) = sign[∑
m

i = 1
α iy iK(x,x i) + b] (3)

式中:x 为 DBN 提取出的轨道电路故障特征向量; K(x,
x i) 为核函数,本文选择径向基核函数,其定义式为式

(4),其中 σ2 为核函数参数。
K(x i,x j) = exp( - ‖x i - x j‖

2 / 2σ2) (4)
惩罚因子 γ 控制对超出误差样本的惩罚误差, γ 越

大,其适应性越强,容易出现过拟合; γ 越小,模型复杂度

越低,容易出现欠拟合。 核函数参数 σ2 影响输出空间的

维度大小。 海洋捕食者算法是 2020 年提出的群体智能

算法[14] ,其灵感来源于海洋适者生存理论,具有寻优能

力更强、速度更快等特点,本文引用 MPA 获取 LSSVM 最

优惩罚因子和核函数参数 [γbest,σ
2
best] , 其基本流程

如下:
步骤 1)初始化 MPA 算法的参数,其中包括种群大

小 n,最大迭代次数 Max_ Iter、鱼类聚集装置效应系数

FADs,以及惩罚因子和核函数参数的优化范围。
步骤 2)结合故障特征训练集,以 LSSVM 模型的分

类准确率作为适应度函数,获取被捕食者初始位置并计

算适应度值。
步骤 3)分别从迭代初期、迭代中期、迭代后期进行

迭代优化,更新猎物位置。 然后计算新位置的适应度,并
根据鱼类聚集装置或涡流效应对适应度值的影响进行评

估,根据猎物位置和行为计算最佳捕食者位置,最终确定

并存储当前最优位置。
步骤 4)判断 iter ≥ Max_iter 是否成立,如果不满足

终止条件,继续重复步骤 2) ~ 3) 寻找最优解;否则终止

计算,输出最优参数集合 [γbest,σ
2
best] 。

步骤 5)将 MPA 全局最优参数组合(惩罚因子 γ 和

核函数参数 σ2)赋值给 LSSVM 模型,进行轨道电路的故

障类型识别分类。

2　 ZPW-2000 无绝缘轨道电路

　 　 区间 ZPW-2000 无绝缘轨道电路由室内外设备构

成,其组成结构如图 2 所示。 其室内设备有发送器、接收

器、衰耗冗余控制器、电缆模拟网络、站防雷、通信接口

板、监测维护系统、分线采集器;其室外设备有:钢轨、调
谐匹 配 变 压 器、 空 心 线 圈、 补 偿 电 容、 SPT 传 输 电

缆等[15] 。

图 2　 ZPW-2000 无绝缘轨道电路结构示意

Fig. 2　 Structure
 

diagram
 

of
 

ZPW-2000
 

jointless
 

track
 

circuit
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　 　 本文以轨道电路运行过程中产生的状态数据为基

础,从集中监测系统中获取各设备电压参数,通过引入智

能算法挖掘数据内在特征,进而实现轨道电路故障诊断。
ZPW-2000 轨道电路常见的故障类别[16] 及故障影响归纳

如表 1 所示。
表 1　 轨道电路典型故障模式

Table
 

1　 Typical
 

failure
 

modes
 

of
 

track
 

circuit
故障编号 故障类别

F1 正常

F2 发送器故障

F3 发送端调谐匹配单元故障

F4 主轨故障

F5 接收端调谐匹配单元故障

F6 小轨故障

F7 衰耗冗余控制器故障

F8 分线采集器故障

F9 接收器故障

3　 DBN-MPA-LSSVM 故障诊断网络设计

3. 1　 数据获取

　 　 本实验利用某铁路局提供的轨道电路集中监测数据

进行实验验证,选择集中监测系统中 14 个监测参数作为

数据集的输入,监测数示意如表 2 所示。 采用 DBN 算法

对以上各电压量、电流参数变化情况进行故障特征信息

的提取, 从而为判断轨道电路的故障类型提供特征

依据[17] 。
表 2　 监测参数示意

Table
 

2　 Schematic
 

diagram
 

of
 

monitoring
 

parameters
序号 监测参数 单位 标准值

1 发送电源电压 C1 V [24±1]
2 功出电压 C2 V [73,181]
3 功出电流 C3 mA [200,500]
4 主轨道输入电压 C4 mV ≥170
5 小轨道输入电压 C5 mV ≥42
6 轨出 1 电压 C6 mV ≥240
7 轨出 2 电压 C7 mV [100,145]
8 GJ 电压 C8 V ≥24

 

V
9 XG 电压 C9 V ≥24

 

V
10 XGJ 电压 C10 V ≥24

 

V

11
分线盘送端

电缆侧电压 C11
V ≤功出电压

12
分线盘送端

设备侧电压 C12
V ≈功出电压

13
分线盘受端

电缆侧电压 C13
V ≥防雷变压器电压

14
分线盘受端

设备侧电压 C14
V ≈轨入电压

3. 2　 数据预处理

　 　 由于集中监测数据各参数物理意义不同,量纲也不

相同,为了提高模型的分类准确性和运行效率,对特征样

本进行归一化预处理,将样本数据归一化至[0,1]之间,
归一化公式如下:

y = x - min(x)
max(x) - min(x)

(5)

式中:x 为原始数据;y 为归一化之后的数据。
3. 3　 诊断模型结构设计

　 　 DBN 模型的输入为不同故障模式下的 14 维故障数

据集,输出为 9 种故障类型,对应 F1 ~ F9,选用 MPA 优化

的 LSSVM 作为网络顶层的输出分类器。 对 DBN 影响最

大的因素包括隐藏层层数以及每层神经元节点数目,目
前用于确定隐藏层层数和节点数的理论方法尚未成

熟[18] ,本文选择经验法和试凑法来确定 DBN 隐藏层层

数和节点数,选取最佳参数组合。
3. 4　 DBN-MPA-LSSVM 诊断流程

　 　 基于 DBN-MPA-LSSVM 的具体诊断步骤描述如下,
诊断流程如图 3 所示。

图 3　 DBN-MPA-LSSVM 诊断流程

Fig. 3　 DBN-MPA-LSSVM
 

diagnosis
 

flow
 

chart

步骤 1)获取无绝缘轨道电路集中监测系统中的监

测参数,形成故障数据集,并对数据集进行归一化处理;
步骤 2)采用 DBN 对故障数据集进行降维和故障特

征提取,学习率设置为 0. 01,迭代次数为 50 次;
步骤 3)将故障特征样本数据分为训练集和测试集;
步骤 4)结合训练集特征数据,引入智能算法 MPA
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对 LSSVM 的惩罚因子 γ 和核函数参数 σ2 进行全局寻

优,MPA 种群大小 n = 20,Max _ Iter = 50,FADs 设置为

0. 2,参数 [γ,σ2] 的取值范围为(0. 001,100);
步骤 5)将 MPA 寻找的最优参数赋值给 LSSVM 的

惩罚因子和核函数参数进行网络训练,将测试集输入到

训练后的 LSSVM 分类器中进行故障分类,输出识别

结果。

4　 实验仿真结果分析

4. 1　 故障特征数据集

　 　 将轨道电路数据样本划分为训练集和测试集,训练

集数据每种故障类型取 50 组,共有 450 组故障数据,测
试集数据每种故障类型取 20 组,共有 180 组故障数据,
故障代码均为 F1 ~ F9。 本实验采用 MATLAB

 

2021a 和

libsvm 工具箱编写相关程序并完成仿真实验。
4. 2　 DBN 模型参数确定

　 　 深度置信网络在训练的过程中其结果受隐藏层层数

和节点数影响较大,因此对以上两个参数需用科学方法

来确定。 根据诊断模型中系统输入为 14 维特征向量,输
出为 9 种故障类型,因此设置第 1 个可见层节点数为 14,
输出层节点为 9。 对于隐藏层神经元个数选择参考文献

[19]中的经验公式: I = m + n + α ,其中 m 为输入层

节点数,n 为输出层节点数, α 为[0,10]之间的常数。 确

定出节点数的大致范围是[5,15]。 依次选取不同节点

数进行仿真实验,其分类效果如图 4 所示。 从图 4 中可

以看出,当隐藏层节点选取为 15 时,识别准确率最高为

94. 66%,因此 DBN 隐藏层节点设置为 15。

图 4　 不同隐藏层节点数 DBN 分类能力

Fig. 4　 DBN
 

classification
 

ability
 

of
 

nodes
in

 

different
 

hidden
 

layers

隐藏层层数的增加在一定程度上可以提高精度,但
层数过多会产生过拟合,且训练时间较长。 本文对于不

同层数的 DBN 分类结果如表 3 所示。

表 3　 不同隐藏层结构 DBN 分类能力

Table
 

3　 Classification
 

ability
 

of
 

DBN
 

with
different

 

hidden
 

layer
 

structures
DBN 结构 平均故障识别准确率 / % 训练时间 / s

14-15-9 94. 66 27. 528
14-15-15-9 95. 33 41. 235

14-15-15-15-9 98. 88 52. 543
14-15-15-15-15-9 82. 22 79. 634

　 　 从表 3 中可以看出,当 DBN 层数为 5 层时故障识别

准确率最高,当层数大于 5 时,其故障识别准确率降低,
发生了过拟合。 因此通过上述实验结果选取 DBN 网络

结构为 14-15-15-15-9。
4. 3　 DBN-MPA-LSSVM 故障诊断结果

　 　 以训练集和测试集的分类准确率作为模型的评价标

准,设置最大迭代次数为 50,对 DBN-MPA-LSSVM 诊断

模型进行训练,其优化后的最佳参数为惩罚因子 Best
 

γ=
65. 839 5,核函数参数 Best

 

σ2 = 0. 140 6。 不同故障模式

下的训练集和测试集识别准确率如图 5 所示。

图 5　 训练集和测试集故障诊断结果

Fig. 5　 Fault
 

diagnosis
 

results
 

of
 

training
 

set
 

and
 

test
 

set
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　 　 分析图 5 可知,训练集中有 5 个样本被错误分到了

其他类别,故障识别准确率达到了 98. 88%,测试集诊断

结果中仅第 2 类、第 5 类、第 7 类共 3 个错误数据,分别

被错误识别为第 5 类、第 7 类和第 3 类故障,故障识别准

确率为 98. 33%,可见本文所提出的诊断方法具有较高的

分类精确度。 为进一步验证 DBN-MPA-SVM 模型的整体

效果,将本文模型与其他故障诊断模型在测试集进行对

比分析,包括支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)、
主成分分析(principal

 

component
 

analysis,PCA)。 PCA 可

以去除原始数据中的冗余信息,使得数据结构更加简单。
不同诊断模型识别结果如表 4 所示,其中 SVM 与 LSSVM
模型输入均未经过特征提取。

表 4　 不同诊断模型准确率对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

of
different

 

diagnostic
 

models

诊断模型 准确率 / % 时间 / s

LSSVM 88. 44 25. 60

SVM 85. 55 36. 80

DBN 91. 66 63. 28

DBN-LSSVM 92. 77 93. 64

PCA-LSSVM 90. 00 56. 82

DBN-MPA-LSSVM 98. 33 81. 54

　 　 从表 4 中可以看出,轨道电路原始数据在未经特征

提取作为输入的 SVM 和 LSSVM 模型中,准确率均低于

90%,诊断效果不佳,且 LSSVM 较 SVM 缩短了诊断时

间;DBN 发挥了良好的特征提取能力,较 PCA 提取性能

有所提高;采用 MPA 优化的 DBN-LSSVM 诊断模型分类

准确率最高,训练时间为 81. 54 s,能够通过对集中监测

数据特征提取进而完成故障模式识别,实现轨道电路故

障诊断。
为了进一步验证本文所用 MPA 算法对于 LSSVM 参

数优化的优越性,将粒子群( particle
 

swarm
 

optimization,
PSO)、灰狼(grey

 

wolf
 

optimizer,GWO)、遗传算法( genetic
 

algorithm,GA)3 种智能算法分别设置为 DBN 顶层分类

器模型,并将其输出结果与 MPA-LSSVM 进行比较。 所

有实验中,各种群大小设置为 20,最大迭代次数设置为

50,惩罚因子和核函数参数的取值范围均为 ( 0. 001,
100)。 其中 PSO 的惯性权重设置为 1,加速度系数 c1 和

c2 设置为 2;GA 的交叉和变异概率设置为[0. 8,0. 02]。
PSO-LSSVM、 GWO-LSSVM、 GA-LSSVM、 MPA-LSSVM 四

种模型的分类准确率如表 5 所示,适应度曲线如图 6
所示。 图 6　 不同算法优化 LSSVM 的优化过程

Fig. 6　 Different
 

algorithms
 

optimize
 

the
optimization

 

process
 

of
 

LSSVM



　 第 9 期 基于 DBN-MPA-LSSVM 的无绝缘轨道电路故障诊断研究 · 43　　　 ·

表 5　 不同算法优化 LSSVM 的比较

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

LSSVM
 

optimized
 

by
different

 

algorithms

模型 测试集准确率 / % Best γ Best σ2

PSO-LSSVM 92. 22 35. 795
 

8 1. 873
 

2
GWO-LSSVM 94. 44 74. 593

 

1 0. 681
 

2
GA-LSSVM 95. 00 82. 164

 

4 6. 687
 

4
MPA-LSSVM 98. 33 65. 839

 

5 0. 140
 

6

　 　 从表 5 可以看出,MPA-LSSVM 模型测试集诊断准确

率分别高于 PSO-LSSVM、GWO-LSSVM、GA-LSSVM 模型

6. 11%、3. 89%、3. 33%。 分析图 6 可知,随着迭代次数的

增加,MPA-LSSVM 的最佳适应度值(训练集的分类准确

率)达到了 4 种模型的最大值;在迭代初期,MPA 的种群

平均适应度就高于其他 3 种优化算法,并且随着迭代次

数的增加,MPA 的种群平均适应度进化趋向于更高的适

应度值,而 PSO-LSSVM、GWO-LSSVM、GA-LSSVM 模型的

种群平均适应度值均出现不规则波动,种群的进化趋势

明显劣于 MPA。 分析原因可知,MPA 独特的搜索机制有

助于种群的更高级进化,随着迭代次数逐渐增加,在优化

后期几乎所有捕食者都聚集在猎物附近。 相比之下,
PSO 算法、GWO 算法和 GA 算法由于无法跳出局部最

优,其优化后的 LSSVM 模型分类准确率低于 MPA-
LSSVM 算法。

由于优化算法对 LSSVM 参数的寻优具有随机性,因
此通过 10 次重复实验来验证模型的有效性。 图 7 记录

了 4 种不同模型在相同测试条件下每一次分类准确率的

大小。 从图 7 中可以看出,本文所提出 MPA-LSSVM 诊

断模型在 10 次实验中平均分类准确率明显高于 PSO-
LSSVM、GWO-LSSVM、GA-LSSVM,且具有更高的稳定性,
其平均分类准确率达到 97. 98%,结果验证了 DBN-MPA-
LSSVM 诊断模型的有效性和可行性。

图 7　 不同优化算法诊断模型重复实验结果对比

Fig. 7　 Comparison
 

of
 

repeated
 

experimental
 

results
 

of
 

diagnosis
 

models
 

with
 

different
 

optimization
 

algorithms

5　 结　 论

　 　 针对区间无绝缘轨道电路故障类型复杂、诊断精度

低等问题,结合信号集中监测系统采集到的室内外设备

电气参数,提出了基于 DBN 特征提取和 MPA-LSSVM 分

类的故障诊断方法,主要结论如下:
1)

 

DBN 通过无监督深度特征学习,获取轨道电路故

障特征变化。 结合最小二乘支持向量机作为顶层分类器

模型,实现了轨道电路多维故障模式识别。
2)

 

DBN-MPA-LSSVM 提高了故障识别准确率,缩短

了支持向量机的工作时间。 此外,经过重复实验验证,使
用 MPA 优化的 LSSVM 诊断模型准确率高,收敛速度快,
能够有效避免陷入局部极值。 与 PSO、GWO、GA 优化算

法相比,MPA 增强了优化效果,以更低的计算成本获得

了优于其他 3 种方法的解。 在训练集为 450,测试集为

180 的条件下,基于 DBN-MPA-LSSVM 模型的平均分类

准确度达到了 97. 98%,达到了更好的故障诊断效果,为
轨道电路故障诊断提供了一种新的智能方法。
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