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基于 1DCNN-BiLSTM 组合模型的
S700K 转辙机故障诊断∗
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摘　 要:针对 S700K 转辙机故障诊断有效特征提取困难,信号处理与分类算法难以联合优化的问题,提出了一维卷积神经网络

(1DCNN)与双向长短期记忆神经网络(bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory,BiLSTM)结合的转辙机故障诊断方法。 首先,对微机

监测系统采集的转辙机功率曲线进行处理;其次,通过卷积神经网络(convolution
 

neural
 

networks,CNN)的卷积层和池化层对处

理后的数据自适应提取故障特征;再经过扁平层(Flatten)把提取的故障特征作为 BiLSTM 层的输入,进一步挖掘深层次的特征;
最后使用 Softmax 函数实现智能故障诊断。 以某铁路局提供的真实数据验证模型,结果显示所提模型的精确率、召回率和 F1 值

等评价指标分别达到 98. 99%、98. 89%和 98. 89%,相较于其他经典故障诊断模型,1DCNN-BiLSTM 模型在保证训练速度较快的

情况下,将故障诊断的准确率至少提升了 1. 08%。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

problems
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine
 

fault
 

diagnosis,
 

which
 

is
 

difficult
 

to
 

extract
 

effective
 

features
 

and
 

signal
 

processing
 

and
 

classification
 

algorithms,
 

a
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

switch
 

machine
 

combining
 

one-dimensional
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(1DCNN)
 

and
 

bidirectional
 

long
 

short-term
 

memory
 

neural
 

network
 

( BiLSTM)
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

power
 

curve
 

of
 

the
 

switch
 

machine
 

collected
 

by
 

the
 

microcomputer
 

monitoring
 

system
 

is
 

processed.
 

Secondly,
 

the
 

fault
 

features
 

are
 

extracted
 

adaptively
 

from
 

the
 

processed
 

data
 

by
 

the
 

convolution
 

layer
 

and
 

pool
 

layer
 

of
 

CNN.
 

Then
 

through
 

Flatten,
 

the
 

extracted
 

fault
 

features
 

are
 

taken
 

as
 

the
 

input
 

of
 

BiLSTM
 

layer
 

to
 

further
 

mine
 

the
 

deep-level
 

features.
 

Finally,
 

the
 

Softmax
 

function
 

is
 

used
 

to
 

implement
 

intelligent
 

fault
 

diagnosis.
 

The
 

model
 

is
 

validated
 

by
 

the
 

real
 

data
 

provided
 

by
 

a
 

railway
 

bureau.
 

The
 

results
 

show
 

that
 

the
 

accuracy,
 

recall
 

and
 

F1
 value

 

of
 

the
 

proposed
 

model
 

reach
 

98. 99%,
 

98. 89%
 

and
 

98. 89%
 

respectively,
 

which
 

are
 

better
 

than
 

other
 

classical
 

fault
 

diagnosis
 

models,
 

1DCNN-BiLSTM
 

model
 

improves
 

the
 

accuracy
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

by
 

at
 

least
 

1. 08%
 

when
 

the
 

training
 

speed
 

is
 

fast.
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0　 引　 言

　 　 S700K 转辙机作为铁路信号的基础设备,工作环境

复杂,技术性能高,当发生故障时能否及时检测维修极大

影响着列车行车安全。 现阶段,主要凭借维护技术人员

的经验对转辙机故障作出判断与处理,而微机监测系统

采集的动作曲线仅作为判据,故障辨别时间长,定位不准

等问题不可避免[1] 。 随着现代信息化的发展,对转辙机

的故障诊断必将趋向全面自动化。
针对 S700K 转辙机故障诊断,传统的方法分为 3 个

步骤:1)对原始信号进行预处理,提取功率曲线特征,代
表性的方式有表征时频域特征[2] 、小波变换[3] 、经验模态

分解[4] 等。 2) 使用 t 分布-随机邻近嵌入[5] 、主成分分
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析[6] 等方式降低特征数据维度。 至此完成特征提取部

分,但是这些人工特征提取的方式倾向于提高准确率而

降低实际泛化能力,提取特征时也不能包含原始功率曲

线的所有信息,降维更可能使重要特征丢失,故需要在诊

断准确率与特征完整度之间达到平衡。 3)通过隐马尔可

夫模型[5-6] 、支持向量机[7] 、神经网络[2] 等分类器完成故

障分类。 至此完成整个故障诊断,但是信号处理和分类

器也难以联合优化。
深度神经网络可直接对数据进行建模,挖掘数据与

诊断目标的映射关系,CNN、长短期记忆网络( long
 

short-
term

 

memory,LSTM) 和 BiLSTM 等几种模型在设备故障

分类中已经得到了广泛应用[8-12] 。 CNN 可以直接应用于

原始信号完成特征提取,无需进行复杂的数据预处理(例

如特征选择、降维、去噪等) [13-14] ,但它不能充分挖掘时

序性数据的相关性;LSTM 具有优秀的时序建模能力,但
它忽略了时序性数据的完整性;而 BiLSTM 提高了对数

据的利用率,但不能突出局部重要信息,也增加了网络

深度。
本文提出将 1DCNN 与 BiLSTM 相结合,通过 1DCNN

直接对原始功率数据自适应提取特征,有效避免了传统

人工特征提取的复杂性与不确定性,其局部连接和参数

共享机制也减小了运算代价;利用 BiLSTM 的双向结构

和时间的双向流向充分考虑时序性数据的上下文信息,
进一步提取故障特征,提高对数据的利用率;将特征提取

与分类融合为一体,利用神经网络自带的 Softmax 函数进

行故障分类。 因此,整个故障诊断模型是一个整体,在模

型训练时只需对整体进行优化,选择最优的结构,最终提

高精确诊断。

1　 S700K 转辙机功率曲线分析

　 　 S700K 转辙机输出工作拉力的具体变化状况可用来

判断转辙机的工作状况,而拉力的变化可用转辙机的输

出功率体现,因此分析动作功率曲线就能精确判定转辙

机是否正常工作。
1. 1　 正常动作功率曲线分析

　 　 S700K 转辙机正常动作功率曲线如图 1 所示,有 5
个阶段。 启动阶段,功率迅速上升至一个最大值后下降;
随即解锁和转换阶段,功率值在 0. 5

 

kW 上下浮动;然后

锁闭时,功率值先稳定后有小幅衰减;最后功率值在表示

阶段逐渐衰退为 0
 

kW。

图 1　 S700K 转辙机正常动作功率曲线

Fig. 1　 Normal
 

operating
 

power
 

curves
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine

1. 2　 故障动作功率曲线分析

　 　 在实际现场,S700K 转辙机常见有 8 种故障类别,其
对应的故障功率曲线如图 2 所示,故障现象及原因如表 1
所示。 F0 表示转辙机正常状态,F1 ~ F8 分别表示 8 种故

障状态。

图 2　 S700K 转辙机故障动作功率曲线

Fig. 2　 Fault
 

action
 

power
 

curves
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine
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表 1　 S700K 转辙机常见故障现象及原因

Table
 

1　 Common
 

faults
 

and
 

causes
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine
故障编码 故障现象 故障原因
故障 F1 功率在 2. 4

 

s 处小程度上浮并趋于稳定 下拉装备异常,道岔不能正常解锁
故障 F2 功率在 2

 

s 处存在波动,完成时间延长 调整不适,出现非正常阻力,道岔卡阻
故障 F3 功率在 4

 

s 处大幅上升,其值超过 2
 

kW 动作杆被异物阻碍,道岔转换存在异常
故障 F4 功率在 3. 8

 

s 处小幅波动,但能正常转换 道岔杆件等不牢固或安装不当
故障 F5 曲线持续上升,并在 4. 7

 

s 锁闭阶段小幅上升 锁闭块或锁舌被卡死,造成锁闭异常
故障 F6 锁闭区段 5. 1

 

s 处功率曲线小程度上升后保持 因环境因素导致缺口变化,无法完成锁闭
故障 F7 表示阶段曲线正常下降,但没降至 0

 

kW 道岔表示电路中的断相表示器发生故障
故障 F8 表示阶段曲线出现大幅且无规则波动 二极管失效,表示电路故障

2　 建立故障诊断模型

　 　 S700K 转辙机故障诊断过程如图 3 所示。 主要包括

原始功率数据处理、1DCNN 特征提取、BiLSTM 特征提取

和 Softmax 分类器故障分类 4 个部分。

图 3　 基于 1DCNN-BiLSTM 的 S700K 转辙机故障诊断框图

Fig. 3　 Fault
 

diagnosis
 

block
 

diagram
 

of
 

S700K
 

switch
 

machine
 

based
 

on
 

1DCNN-BiLSTM

2. 1　 原始功率数据处理

　 　 根据《中华人民共和国铁道行业标准》规定的 S700K
转辙机动作时间不大于 6. 6 s,动程为 150 ~ 220 mm,信号

微机监测系统对转辙机动作的采样速率不大于 40 ms。
为了方便输入到模型中,只取前 7 s 的功率曲线,所以共

取 175 个点,而未到 7 s 的向量用 0 补齐,完成数据的归

一化处理,如式(1)所示。

xc =
xn - xmin

xmax - xmin
(1)

其中, xc 为处理后的结果; xn 为原始数据;xmax 、xmin

为最大和最小原始数据值。
2. 2　 1DCNN 特征提取

 

　 　 传统的 CNN
 [15] 采用二维卷积核,适用于二维数据的

特征提取,但对序列化的数据处理效果不佳[16] ,因此使

用一维卷积构造模型处理时序数据,如图 4 所示。
1)卷积层

通过大小不同的卷积核与输入分别进行卷积操作完

成特征提取,结果如式(2)所示。

图 4　 1DCNN
 

网络结构图

Fig. 4　 1DCNN
 

network
 

structure
 

diagram

x l
k = f(∑

N

i = 1
x l -1
i ∗w l

ik + b l
k) (2)

其中, x l
k 为 l 层第 k 次卷积映射;f( )为激活函数;N

为输入做卷积的数量;∗为卷积操作; w l
ik 为权值; b l

k 为偏

置量。
本文使用 ReLU 函数防止梯度消失,如式(3)所示。
f(y) = max(0,y) (3)
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2)池化层

池化层提取主要特征。 本文采用最大值池化,如

式(4)所示。

x̂ l
k = max(x l

k:x
l
k +r-1) (4)

其中, x̂ l
k 为向量 x l

k 到 x l
k +r-1 的最大值;r 为步长。

3)Flatten 层

在 Flatten 层中整合经卷积与池化处理后的特征向

量,将其作为 BiLSTM 层的输入。
4)全连接层

各局部特征在全连接层进行整合得到全局特征,最
后通过 Softmax 函数计算故障概率值。
2. 3　 BiLSTM 特征提取

　 　 本文将前向 LSTM 和后向 LSTM 组合成 BiLSTM 模

型进一步提取深层次的特征。
LSTM

 [17-18] 网络结构如图 5 所示,它有着独特的门结

构用于维持和控制细胞状态,其计算过程分别如式(5) ~
(10)所示。

f t = σ(W f·[h t -1,x t] + b f) (5)
i t = σ(W i·[h t -1,x t] + b i) (6)

C
~

t = tanh(Wc·[h t -1,x t] + bc) (7)

C t = f t∗C t -1 + i t∗C
~

t (8)
o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo) (9)
h t = o t∗tanh(C t) (10)

其中,f t、i t、o t 分别为 3 个门控的激活值; C
~

t 为新的

候选值向量;C t- 1 为之前细胞状态;C t 为当前细胞状态;
h t 为当前细胞状态;h t- 1 为之前状态的输出;x t 为当前状

态的输入;W f、W i、Wc、Wo 为权重;b f、b i、bc、bo 为偏置量;
σ 为 sigmoid 激活函数;tanh 为双曲正切函数。

图 5　 LSTM 网络神经元结构图

Fig. 5　 LSTM
 

network
 

neuron
 

structure
 

diagram

BiLSTM 网络结构如图 6 所示,每一级隐藏层状态的

组合过程如式(11)所示。

h t = LSTM(x t,h t-1)
h i = LSTM(x t,h i-1)
h′t = a th t + b th i + ct

(11)

其中, h′t 为每一级隐藏层状态;h t 为前向层状态;h i

为后向层状态;a t、b t 为权重;ct 为偏置。

图 6　 BiLSTM 网络结构

Fig. 6　 BiLSTM
 

network
 

structure
 

diagram

2. 4　 Softamx 分类器故障分类

　 　 全连接层在最后综合 1DCNN 层和 BiLSTM 层提取

的特征完成故障分类。 通过 Softmax 函数,输出 S700K 转

辙机正常态和 8 种故障态所对应的概率,判断概率最大

值所对应的故障类别为最终的诊断结果, 如式 ( 12)
所示。

　 P(y j) = ey j

∑
m

z = 1
eyz

(12)

其中,P(y j)为输出层第 j 类的概率值,m 为分类的

数量。
此外,在全连接层前嵌入 Dropout,防止训练过程中

过度依赖局部特征,避免过拟合问题。

3　 仿真验证及结果分析

　 　 本文以某铁路局提供的转辙机动作功率曲线作为仿

真数据,进行模型性能验证,正常态和每种故障态各取

50 组样本,共 450 组数据作为训练集。 模型训练时,由
于数据量相对偏少,使用五折交叉验证法提高对数据的

利用率。 本文通过 Python 语言,TensorFlow 框架实现模

型搭建。
3. 1　 评价指标

　 　 本文通过准确率(A)、精确率(P)、召回率(R)和 F1

值对模型性能进行评价,如式(13) ~ (16)所示。

A = TP + TN
TP + TN + FP + FN

(13)

P = TP
TP + FP

(14)

R = TP
TP + FN

(15)
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F1 = 2TP
2TP + FP + FN

(16)

其中,TP 为正确预判至这一类的样本数;TN 为正确

预判未在这一类的样本数;FP 为错判至这一类的样本

数;FN 为属于这一类却错判至其他类的样本数。
3. 2　 训练模型

　 　 在深度神经网络中,超参数用于判断模型的参数,而
模型参数设置是否恰当直接影响着模型的性能。 模型的

训练状态可以通过损失值和准确率等指标监测得出。
迭代次数影响着分类精度和训练总体时间,设置过

小会引发欠拟合现象;过多则会出现过拟合问题,且增加

运算代价。 模型在训练过程中的准确率如图 7 所示,当
epoch 到达 35 次后,准确率数值趋于平稳且达到理想

效果。

图 7　 准确率随 epoch 增加变化曲线

Fig. 7　 Accuracy
 

change
 

curve
 

with
 

epoch
 

increase

模型在训练过程中的损失值如图 8 所示,当 epoch
到达 35 次后,训练集和验证集的损失值趋于 0。 因此当

epoch 超过 35 次时,模型准确率和损失函数值变化的幅

度极小,可以满足实际现场的维护要求,故选取 35 轮次

作为最终的迭代轮次。

图 8　 损失值随 epoch 增加变化曲线

Fig. 8　 Loss
 

change
 

curve
 

with
 

epoch
 

increase

根据仿真结果最终确定故障诊断模型的超参数如

表 2 所示。
表 2　 故障诊断模型超参数设置

Table
 

2　 Hyperparameter
 

setting
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

model
超参数名称 超参数值

学习率 0. 001
Epoch 35

Dropout 0. 5
CNN 卷积核个数 64
CNN 卷积核大小 10,5

CNN 激活函数 ReLU
LSTM 层数 2

LSTM 隐藏层节点数 256
损失函数 交叉熵

优化函数 Adam
batch_size 15

3. 3　 模型性能验证

　 　 从微机监测系统中重新获取正常态和每种故障态的

转辙机功率曲线数据,各取 20 组样本构成测试集,对本

文模型的准确率进行测试。
如图 9 所示,混淆矩阵直观展示出 1DCNN-BiLSTM

模型对各故障类别的分类结果,图中横纵坐标的 0 代表

转辙机的正常态 F0,1 ~ 8 代表转辙机的故障态 F1 ~ F8,其
中故障 F4 易被诊断为故障 F7,由图 2 故障功率曲线可发

现,故障 F4 和故障 F7 的动作功率曲线在整体上有着很

大的相似性,这是导致误判的主要因素。 除此以外,故障

态 F1、F2、F3、F5、F6、F7、F8 和正常态 F0 诊断结果均与现

场检修结果一致,其准确率达到 97. 88%。

图 9　 本文模型的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

this
 

paper’s
 

model

3. 4　 不同故障诊断模型性能对比试验

　 　 为了进一步验证 1DCNN-BiLSTM 模型在故障诊断性

能上的优势,本文利用相同数据集使用不同的算法模型,
将该模型与文献[ 6] 的 PCA-HMM、文献[ 7] 的 CDET-
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MPSO-SVM、文献[8] 的 CNN、文献[ 9] 的 LSTM 和文献

[10]的 CNN-LSTM 等 5 个经典故障诊断模型进行对比,
结果如表 3 所示。

诊断对比结果显示,1DCNN-BiLSTM 模型在故障类

别分类上的精确率、召回率和 F1 值分别为 98. 99%、
98. 89%和 98. 89%,均优于其他模型。 相较于 CNN 模

型,经
 

BiLSTM 进一步提取特征的模型准确率确实有了

明显的提高,提高了 1. 93%;相较于 LSTM 模型,本文模

型通过卷积池化操作降低了特征维度,减小了运算代价,
使得训练速度提升了 3. 39 s,准确率提升了 4. 08%;相较

于 CNN-LSTM 模型,1DCNN-BiLSTM 模型利用 BiLSTM 的

双向特点进一步挖掘了时序性数据的上下文信息,将模

型准确率提高了 1. 08%;加之与 PCA-HMM 和 CDET-
MPSO-SVM 模型相对比,不管是训练时间还是分类准确

率上,传统机器学习的故障诊断模型都远远不如本文模

型。 同时,由于将 1DCNN 和 BiLSTM 结合使用,使得模

型结构相对复杂,但是训练时间也仅仅相较于耗时最少

的 CNN 模型高出 0. 9 s,就铁路道岔故障诊断任务而言,
本文模型已能满足其快速诊断的要求。 综上所述,
1DCNN-BiLSTM 模型在故障诊断精度与效率均可达到理

想效果。

表 3　 不同故障诊断模型性能对比

Table
 

3　 Performance
 

comparison
 

of
 

different
 

fault
 

diagnosis
 

models
模型 精确率 / % 召回率 / % F1 值 / % 准确率 / % 训练时间 / s

1DCNN 97. 87 97. 78 97. 77 95. 95 2. 44
LSTM 96. 89 96. 67 96. 66 93. 80 6. 73

1DCNN-LSTM 98. 36 98. 33 98. 33 96. 80 4. 16
PCA-HMM 92. 74 92. 56 92. 56 90. 53 5. 70

CDET-MPSO-SVM 97. 26 97. 17 97. 16 95. 27 17. 50
1DCNN-BiLSTM 98. 99 98. 89 98. 89 97. 88 3. 34

3. 5　 消融实验

　 　 为了探究 S700K 转辙机故障诊断 1DCNN-BiLSTM
模型架构中各部分所起的作用,加入多组消融实验分析

某个组件对整体性能的影响程度,消融实验步骤如下:
1)

 

1DCNN,去除 BiLSTM,由 1DCNN 网络作为实验

基线模型,1DCNN 提取故障特征,建立故障数据集,再通

过的 Softmax 函数得到故障分类结果。
2)

 

BiLSTM,在基线模型的基础上采用 BiLSTM 代替

1DCNN 提取 S700K 转辙机故障特征,使得基线模型更加

注重数据的前后相关性。
3)

 

1DCNN-LSTM,在基线模型的基础上加入 LSTM
模块,提高基线模型对数据的利用率。

4)
 

1DCNN-BiLSTM,作为本文所提模型,将前 3 个分

块实验模型进行融合,利用 1DCNN 初步提取转辙机故障

特征,再通过 BiLSTM 进一步挖掘更深层次的特征,最后

使用 Softmax 函数输出最终诊断结果。
从微机监测系统中再次获取正常态与每种故障态的

转辙机功率数据各 15 组,4 种模型消融实验性能对比结

果如表 4 所示,其中 F4 道岔杆件不牢固、F5 锁闭块或锁

舌卡死、F6 无法锁闭和 F7 断相表示器故障。
由表 4 可知,1DCNN-BiLSTM 模型在故障 F4、F5、F6

和 F7 这 4 种发生频率较高的故障类别分类上的精确率、
召回率和 F1 值分别不小于 93. 75%、93. 33%和 96. 55%,
均优于其他模型。 对于故障 F4 和 F7,即使模型更加注重

数据的前后相关性,BiLSTM 模型性能也要弱于 1DCNN
模型,且平均准确率低了 1. 27%,平均训练时间增加了

4. 33 s。 相较于在 1DCNN 模型的基础上增加 LSTM 模

型,显然增加 BiLSTM 模型更能充分挖掘数据深层次的

特征,对数据的利用率更高,因此 1DCNN-BiLSTM 模型准

确率达到了 98. 56%,相较于 1DCNN-LSTM 模型至少提

高了 1. 35%,且训练时间为 3. 06 s,仅仅较用时最少的

1DCNN 模型多了 0. 83 s。 综上所述,本文将 1DCNN 与

BiLSTM 有效结合,充分发挥出 1DCNN 与
 

BiLSTM 的优

势,使得模型性能达到理想效果。

表 4　 消融实验结果

Table
 

4　 Results
 

of
 

ablation
 

experiment

模型
精确率 / % 召回率 / % F1 值 / %

F4 F5 F6 F7 F4 F5 F6 F7 F4 F5 F6 F7

准确率 /
%

训练时

间 / s
1DCNN 93. 33 93. 75 100 93. 33 93. 33 100 93. 33 93. 33 93. 33 96. 77 96. 55 93. 33 95. 79 2. 23
BiLSTM 92. 86 100 93. 75 87. 5 86. 67 93. 33 100 93. 33 89. 66 96. 55 96. 77 90. 32 94. 52 6. 56

1DCNN-LSTM 100 100 100 88. 24 86. 67 100 100 100 92. 86 100 100 93. 75 97. 21 3. 49
1DCNN-BiLSTM 100 100 100 93. 75 93. 33 100 100 100 96. 55 100 100 96. 77 98. 56 3. 06
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4　 结　 论

　 　 本文提出了 1DCNN 与 BiLSTM 结合的 S700K 转辙

机故障诊断方法,1DCNN 直接对原始功率数据分层特征

提取,避免了复杂的信号预处理与特征降维,并将特征提

取与诊断分类融合到一个学习体系中联合优化,以微机

监测系统中的转辙机动作功率曲线进行仿真分析及性能

对比。 结果表明,相较于传统信号特征提取的方法,该方

法的精确率、召回率和 F1 值至少提高了 1. 73%、1. 72%
和 1. 73%,训练时间至少减少了 2. 36 s;该模型分类准确

率达到了 97. 88%,与其他故障诊断模型相比,准确率至

少提升了 1. 08%。 因此,将 1DCNN 与 BiLSTM 结合的方

法可以有效提升 S700K 转辙机故障诊断模型的性能。 对

于未知原始功率曲线,该模型可在 2 s 内完成诊断分类,
可以满足道岔故障快速诊断的要求,能适用于铁路现场

的实时道岔故障检测。
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