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摘　 要:针对无绝缘轨道电路故障的随机性和复杂性,采用单一诊断模型存在提取特征片面,且模型结构经验设计不合理的问

题,提出一种智能优化深度网络的故障诊断方法。 首先以轨道电路信号集中监测系统的 6 个电压检测量建立故障特征集,使用

卷积神经网络(CNN)提取特征空间信息,长短期记忆网络(LSTM)提取时间特征信息,从而让轨道电路故障诊断所提取的特征

兼具时空信息;同时,引入遗传算法(GA)优化上述深度神经网络的结构及参数,并结合强化学习中的 Q-learning 方法对两个组

合网络特征级的输出权重进一步优化;最后,使用多层感知器(MLP)对深度网络的分类误差进行拟合修正,提高模型对轨道电

路的故障诊断精度。 仿真结果表明,利用智能优化的深度网络模型对轨道电路的故障诊断相较于单一模型、精炼设计的组合模

型识别率可达 99. 28%,评价指标等均有所提升,具有更高的故障诊断准确度,证明了智能优化深度网络能进一步提高轨道电路

的故障诊断性能。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

randomness
 

and
 

complexity
 

of
 

jointless
 

track
 

circuit
 

faults,
 

the
 

single
 

diagnosis
 

model
 

has
 

the
 

problems
 

of
 

one-
sided

 

extraction
 

features
 

and
 

unreasonable
 

empirical
 

design
 

of
 

model
 

structure.
 

A
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

based
 

on
 

intelligent
 

optimization
 

deep
 

network
 

is
 

proposed.
 

Firstly,
 

the
 

fault
 

feature
 

set
 

is
 

established
 

by
 

six
 

voltage
 

detection
 

quantities
 

of
 

the
 

track
 

circuit
 

signal
 

centralized
 

monitoring
 

system.
 

The
 

convolutional
 

neural
 

network
 

( CNN)
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

feature
 

space
 

information,
 

and
 

the
 

long
 

short-term
 

memory
 

network
 

(LSTM)
 

is
 

used
 

to
 

extract
 

the
 

time
 

feature
 

information,
 

so
 

that
 

the
 

features
 

extracted
 

by
 

track
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

have
 

both
 

spatial
 

and
 

temporal
 

information.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

the
 

genetic
 

algorithm
 

( GA)
 

is
 

introduced
 

to
 

optimize
 

the
 

structure
 

and
 

parameters
 

of
 

the
 

aforementioned
 

deep
 

neural
 

network,
 

and
 

the
 

output
 

weight
 

of
 

the
 

feature
 

level
 

of
 

the
 

two
 

combined
 

networks
 

is
 

further
 

optimized
 

by
 

combining
 

the
 

Q-learning
 

method
 

in
 

reinforcement
 

learning.
 

Finally,
 

the
 

multi-layer
 

perceptron
 

(MLP)
 

is
 

used
 

to
 

fit
 

and
 

correct
 

the
 

classification
 

error
 

of
 

the
 

deep
 

network
 

to
 

improve
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

of
 

the
 

model
 

for
 

the
 

track
 

circuit.
 

The
 

simulation
 

results
 

show
 

that
 

the
 

recognition
 

rate
 

of
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

the
 

track
 

circuit
 

using
 

the
 

intelligent
 

optimized
 

deep
 

network
 

model
 

can
 

reach
 

99. 28%
 

compared
 

with
 

the
 

single
 

model
 

and
 

the
 

refined
 

design
 

combination
 

model.
 

The
 

evaluation
 

index
 

is
 

improved,
 

and
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

accuracy
 

is
 

higher.
 

It
 

is
 

proved
 

that
 

the
 

intelligent
 

optimized
 

deep
 

network
 

can
 

further
 

improve
 

the
 

fault
 

diagnosis
 

performance
 

of
 

the
 

track
 

circuit.
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0　 引　 言

　 　 轨道电路是铁路信号系统的重要设备,及时精准地

诊断轨道电路故障,直接影响铁路的运输效率和行车安

全。 目前,ZPW-2000A 轨道电路一旦发生故障,现场技

术人员主要利用移频测试表对衰耗器、电缆模拟网络盘

及电缆上数据进行测试,或利用微机监测测试各部位数

据,最后根据这些数据对故障进行处理[1] ,此诊断方法事

倍功半,很难达到故障状态修和准确修的要求。 为了提

高铁路信号系统的设备维修水平,先后研制了 TJWX-Ⅰ
型和 TJWX-2000 型微机监测系统,如今发展到 CSM 信号

集中监测系统,实现了对轨道电路设备状态的实时监测,
但由于系统缺乏完善的状态监测与故障诊断于一体的功

能。 因此,引入智能算法结合信号集中监测系统监测值

提升对轨道电路的故障诊断效果具有重要意义。
近年来,使用人工智能方法分析监测数据与故障之

间的映射关系进行故障诊断成为了研究方向,并取得了

许多成果。 文献[2]利用粗糙集理论结合组合决策树对

故障进行逐级诊断。 文献[3]以模拟退火算法实现了对

轨道电路的故障诊断。 文献[4]提出遗传算法对轨道电

路补偿电容及道砟电阻的故障进行判别。 文献[5]建立

最小二乘支持向量机的故障诊断方法,与 BP 神经网络

故障诊断方法比较,诊断正确率提高 17.
 

14%
 

,运算时间

减少 2
 

/ 3。 文献[6]以模糊神经网络为模型进行故障诊

断,通过对样本数据的训练,采用一阶梯度寻优算法对模

型参数进行了优化。 文献[7]运用深度信念网络实现了

轨道电路的故障分类,运用深度信念网络的无监督学习

对故障数据进行训练,得到最优参数值并提取出故障数

据高层的分布式特征。 文献[8]使用卷积神经网络实现

了轨道电路调谐区的故障诊断。 文献[9]针对单一方法

存在不足,根据模糊故障诊断法、遗传算法和灰色系统理

论建立组合模型实现了故障诊断,并验证组合模型具有

更高的准确度。 文献[10]针对传统 BP 网络的缺点,引
入蝙蝠算法优化 BP 网络参数,提高诊断精度与网络收

敛速度。 文献[11]引入粒子群算法,优化支持向量机参

数,得到了更优的参数结构,故障诊断准确率高于普通模

型。 文献[12] 将模拟退火算法与和粒子群最小二乘支

持向量机相结合,以模拟退火优化粒子群算法,在优化最

小二乘支持向量机参数,得到了更高的故障诊断准确率。
文献[13]利用遗传算法优化粒子群结构,进而搜索深度

信念网络网络结构参数,使模型具有更高的故障诊断准

确率。 文献[14] 利用深度置信网络提取出多维度特征

向量作为输入,采用海洋捕食者算法优化最小二乘支持

向量机的参数,从而对模型进行故障诊断。
上述模型在轨道电路故障诊断领域取得了较好的效

果,但诊断模型的性能还能有更进一步的提升。 文献[2-
5]使用传统机器学习的方法进行故障诊断,使得模型诊

断准确率不稳定且诊断结果缺乏可解释性[15] ;文献[6-
9]运用了深度网络模型或组合模型进行故障诊断,但诊

断模型较为单一且在模型结构参数的设定上过于主观,
缺少合理性。 文献[10]使用组合模型进行故障诊断,各
模型使用传统机器学习方法且在组合模型内部结构参数

设定上不够合理;文献[11-14]使用智能算法优化网络参

数进行故障诊断,但主要诊断模型仍是单一模型,其诊断

存在不足。 引入组合预测方法可以减少由参数或模型错

误导致的预测误差,甚至在单项预测结果存在有偏性的

情况下,通过组合能产生具有无偏性的预测结果。 因此,
将不同预测模型进行有效组合,可以视为对真实数据生

成过程的有效补充[16] 。
在决策级参数优化中,与传统的机器学习方法相比,

强化学习可以根据环境的反馈来自动调整权重,自动学

习最佳策略和权重,以使系统能够学习并适应不同的场

景和任务。 在监督学习中,通常需要大量的标签数据来

训练模型,而在强化学习中,只需要定义环境的奖励函

数,系统可以通过与环境的交互来学习最佳权重。 强化

学习可以根据环境的变化自动调整权重,从而适应不同

的任务和场景。 它能够学习到一种策略,使得系统在不

同情况下都能够取得最大的奖励。 同时,它也会利用已

有的知识和经验来最大化累积奖励。
针对以上问题,本文结合深度网络和强化学习完成

以下工作:1)提出一种卷积神经网络结合长短期记忆网

络并行提取时空信息的组合模型进行轨道电路的故障诊

断;2)在组合模型的基础之上,利用遗传算法优化组合网

络结构及参数,同时借助强化学习中的 Q-learning 优化组

合网络的决策级权值参数,通过具有探索性的学习过程,
尝试新的行动以发现更好的参数组合;3)最后使用多层

感知器 MLP 对优化后的组合网络分类结果与真实结果

对比修正,从而建立了充分提取数据特征且网络结构设

定合理的轨道电路故障诊断模型,通过实验验证了所提

模型的优越性。

1　 智能优化深度网络模型

　 　 智能优化深度网络模型框架如图 1 所示。
该框架分为 4 个部分进行,包括仿真轨道电路获取

故障数据集,GA 算法优化组合网络模型结构及参数,强
化学习 Q-learning 优化组合网络权重,最后使用多层感知

器拟合组合网络误差修正故障诊断结果。
第 1 步根据轨道电路电路情况建立仿真模型,获取

故障数据集,在进行归一化等数据预处理操作后将数据

集分为训练集和测试集。
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图 1　 智能优化深度网络模型框架

Fig. 1　 Intelligent
 

optimization
 

deep
 

network
 

model
 

framework

第 2 步利用遗传算法( genetic
 

algorithm,GA)优化卷

积神经网络(convolutional
 

neural
 

network,CNN)的层数与

其对应通道数、长短期记忆网络( long
 

short-term
 

memory
 

network,LSTM)隐藏层数和每层的神经元数,以及全连接

层的层数和神经元数。 通过此操作可以确定组合深度网

络模型各层的详细结构参数值。
第 3 步在获取到最优深度网络模型结构之后,利用

强化学习中的 Q-learning 对组合深度网络的 CNN 和

LSTM 的权重进行搜索,获得最优组合深度网络权重值。
最后一步,在上述步骤完成,得到最优模型结构和最

优权重后,使用组合深度网络模型对训练集进行训练,将
输出结果与真实结果对比得到误差,将其输入简单的浅

层神经网络中进行拟合并对其修正得到最终的故障诊断

结果。

2　 轨道电路故障诊断网络设计

2. 1　 ZPW-2000A 型轨道电路

　 　 ZPW-2000A 轨道电路由主轨道和小轨道两部分组

成,从发送端到接收端,该型轨道电路由发送器、传输电

缆、匹配变压器、钢轨、调谐单元、空心线圈、补偿电容、接
收器等构成,具体结构如图 2 所示。 其中,电气绝缘节由

两种调谐单元 TU1 和 TU2,一个空心线圈 SVA 以及一段

钢轨组成,位于主轨道上的电容即是主轨道的补偿电容,
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ZTU1、ZTU2、ZSVA 分别为调谐单元 TU1、 TU2 和空心线圈 SVA 的等效阻抗。

图 2　 轨道电路结构

Fig. 2　 Track
 

circuit
 

structure

　 　 轨道电路的故障发生可通过电路中各电压的变化情

况大致判断故障发生范围,部分故障还需要维修人员现

场根据自身经验进行相应判断。 本文对轨道电路各个设

备的故障发生的原因以及故障发生导致的结果等因素综

合分析,最终归纳出 19 种轨道电路典型故障,从发送端

出发到接收端,对故障的模式及其造成的影响总结如

表 1 所示。
表 1　 轨道电路典型故障分类表

Table
 

1　 Typical
 

fault
 

classification
 

table
 

of
 

track
 

circuit
故障模式及编号 造成影响

发送电压过高 F1 发送功出电压过高

发送电压过低 F2 发送功出电压过低

发送端模拟网络输出过大 F3 模拟电缆出电压过高

发送端模拟网络输出过小 F4 模拟电缆出电压过低

发送端 SPT 电缆故障 F5 送端变压器无(低)电压

发送端匹配变压器故障 F6 送端轨面电压过高(低)
发送端 TU1 故障 F7 送端轨面电压下降

发送端 SVA 故障 F8 送(受)
 

端轨面电压下降

发送端 TU2 故障 F9 送端轨面电压下降

道床电阻过高 F10 受端轨面电压过高

道床电阻过低 F11 受端轨面电压过低

补偿电容故障 F12 受端轨面电压降低

接收端 TU1 故障 F13 受端轨面电压下降

接收端 SVA 故障 F14 送(受)
 

端轨面电压下降

接收端 TU2 故障 F15 受端轨面电压下降

接收端匹配变压器故障 F16 受端轨面电压过高(低)
接收端 SPT 电缆故障 F17 受端变压器无(低)电压

接收端模拟网络输出过大 F18 模拟电缆出电压过高

接收端模拟网络输出过小 F19 模拟电缆出电压过低

　 　 针对表 1 归纳的故障模式,在分析信号集中监测系

统的监测参量后,本文把 6 个电压监测量作为轨道电路

故障数据的特征集,图 2 中灰色单位分别为发送 / 接收电

压,发送 / 接收匹配电压,轨面电路的虚线框为发送 / 接收

轨面电压。 其中,轨道电路正常状态下的样本数据可以

在轨道电路正常运行时获取,其他的故障样本则需要通

过建立轨道电路仿真模型,通过改变故障所在区域的阻

抗值大小来获取对应的故障样本数据。 由于轨道电路故

障数据集具有不同大小的变化范围,为了进一步提升网

络对数据的处理、加快收敛,对数据集统一进行归一化预

处理,使数据分布于[0,1]区间内,计算公式为:

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

(1)

式中: y为归一化后的数据; x为原始数据;min(x)和 max
(x)分别为原始数据的最小值和最大值。 经归一化后的

数据在进一步分为训练集和测试集。
2. 2　 智能优化深度网络设计

　 　 1)CNN 和 LSTM 组合模型

深度学习具有特征提取能力强、易于处理非线性问

题等特点[17] ,神经网络拥有并行处理、分布式储存和自

学习的能力[18] ,其中的 CNN 具有强大特征提取能力。
CNN 是一种前馈神经网络,是由多个滤波阶段和一个分

类阶段组成的多阶段网络[19] 。 滤波阶段从输入数据中

提取特征,包含卷积运算和池化操作,分类阶段由多个全

连接层组成,通过采用层层堆叠的卷积层以及池化层,对
输入数据进行充分的特征提取[20] 。 而轨道电路故障的

出现往往伴随着信号集中监测系统中监测值的范围性的
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变化,因此,将 CNN 优异的特征提取能力运用于轨道电

路监测数据上能拥有比传统网络更好的性能。 本文对

CNN 的使用主要用于对数据集的特征提取之上,基本结

构如图 3 所示。

图 3　 一维 CNN 结构

Fig. 3　 One-dimensional
 

CNN
 

structure

第 1 层为输入层,代表 CNN 的输入参数,即轨道电

路的故障特征参数。
第 2 层为卷积层,CNN 通过卷积层不断提取深化特

征。 使用不同的卷积核对输入数据进行多方位的特征提

取,本文使用一维卷积神经网络,具体操作如图 4 所示。

图 4　 一维卷积具体操作图

Fig. 4　 One-dimensional
 

convolution
 

operation
 

diagram

第 3 层为展平层,传统 CNN 使用此层的目的是将卷

积神经网络的输出结构转为全连接层可接受的结构用于

分类预测,本文使用展平层的目的同样是为了转化 CNN
输出格式,以便接下来与长短期记忆网络的输出进行

融合。
LSTM 是一种改进的时间循环神经网络( recurrent

 

neural
 

network,RNN),通过加入门控单元有效的缓解了

RNN 中出现的梯度消失和爆炸的问题,可以学习输入数

据的长短期依赖信息,在轨道故障诊断领域也出现相关

应用[21] 。 LSTM 单元中加入 3 个门,分别为输入门、遗忘

门、输出门,输入门控制输入信息的保留程度,遗忘门控

制网络是否遗忘历史信息,输出门控制网络输出信息内

容。 LSTM 结构如图 5 所示。
从图 5 中可以看出,遗忘门由输入 X t 与记忆单元上

一时刻状态 S t-1、LSTM 单元上一时刻中间输出 h t-1 共同

决定记忆单元的遗忘程度。 输入门收到 X t 后分别经过

图 5　 LSTM 基本单元结构

Fig. 5　 LSTM
 

basic
 

unit
 

structure

sigmoid 和 tanh 函数变化后共同决定单元保留信息。 单

元的中间输出 h t 由更新后的 S t 与 O t 共同确定,各个门

中的计算公式如式(2) ~ (7)所示。
f t = σ(Wf·[h t -1,x t] + b f) (2)
i t = σ(Wi·[h t -1,x t] + b i) (3)
g t = tanh(Wc·[h t -1,x t] + bc) (4)
o t = σ(Wo·[h t -1,x t] + bo) (5)
S t = g t☉i t + S t -1☉f t (6)
h t = tanh(S t)☉o t (7)
其中, f t,i t,g t,o t,S t 和 h t 分别表示 t 时刻遗忘门、输

入门、输入节点、输出门、中间输出和记忆单元的输出;
Wf,Wi,Wc,Wo 分别为遗忘门、输入门、输出门以及中间

输出相应的权重矩阵; b f,b i,bc,bo 分别为对应门及中间

输出的偏置项; σ 表示 sigmoid 函数;☉表示向量中元素

按位相乘。 与模型中 CNN 的作用类似,LSTM 在模型中

同样起到深化提取数据特征的作用,使用 CNN 和 LSTM
可分别提取数据集空间及时间的特征信息。

因此,针对单一模型对数据分析提取能力不足且传

统机器学习学习能力较差等缺点,本文选用 CNN 和

LSTM 两种深度学习网络的组合模型机型特征提取,通过

CNN 分析数据内部的特征信息,LSTM 分析获取数据时

间前后的特征信息,对故障数据集进行综合的特征分析

提取。 相较于普通的并行网络的做法将两个网络提取的

特征连接在一起不同,本文将 CNN 提取的特征和 LSTM
网络提取的特征分配权重进行融合,再将融合后的权重

输入全连接层最后经过 softmax 得到分类结果。
2)GA 优化组合网络结构及参数

GA 是模拟生物进化论中的自然选择和遗传机理的

生物进化过程的计算模型,是一种模拟生物进化过程搜

索最优解的智能计算方法。 目前对 GA 的应用主要为优

化网络参数,如文献[22]使用 GA 优化 BP 神经网络,文
献[23]用 GA 对变分模态分解参数进行迭代寻优。

由于神经网络结构的不同会影响网络对信息处理的

能力,进而影响网络输出结果。 若神经网络的结构选择



·224　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

出错,可能会造成网络学习能力有限或者过拟合等缺点。
目前主流做法是通过其他研究者的经验公式或直接使用

其他研究者的网络结构参数来确定自己模型的网络结

构,此类做法具有随机性和盲目性,缺少合理性。 传统的

优化算法可能无法找到全局最优解或者陷入局部最优

解。 GA 通过使用随机搜索和自适应性的操作,有助于跳

出局部最优解,并寻找更好的解决方案。 因此,文本引入

GA 算法来对故障诊断基础模型 CNN 和 LSTM 以及融合

特征后的全连接层结构进行统一优化,实现步骤如下。
步骤 ( 1 ) 初始化各种参数, 初始化种群染色体

N i,j(n1,n2,n3,n4,…,nn1+n2+n3
),i = 1,2, …,NP,j = 1,2,

…,gen 染色体前3 位 n1,n2,n3 分别代表 CNN、LSTM 和全

连接层的层数,每条染色体包含隐藏层和节点的数量,
(n4, …,nn1+n2+n3

) 代表 CNN、LSTM 和全连接层的卷积

核、神经元个数, i 代表种群对应的染色体,NP 为种群规

模即种群中染色体最大数目,j 代表种群遗传代数,gen 为

最大遗传次数。
步骤(2)计算每条染色体的适应度值,将 N i,j 分别带

入网络建立对应网络结构的故障诊断网络,使用训练集

训练此网络得到分类准确度 acci,j ,取出染色体中准确度

最高的染色体,保存至 best_acc 中。
步骤(3)使用轮盘赌的方法从 N i 选择相同数量的染

色体并将其保存至 N i,j +1 中。
步骤(4)遍历种群 N i,j +1 中的染色体,对染色体中每

个值 进 行 一 次 判 定, 生 成 随 机 数 rand , 若 rand <
cross_rate,cross_rate 为 初始化的交叉概率,则对此时的

值随机选择种群中的一条染色体,取其对应位置的值进

行交换错做,以此方法获得两条全新的染色体,将 N i,j+1

更新为 交叉后的种群。
步骤(5)此步骤同样会进行一次判定,生成随机数

rand ,若 rand < mutat_rate ,则将此时的值进行一次变

异,随机变为可行值中的一个,获得一条新的染色体和全

新的种群 N i,j +1。 至此,遗传算法完成一次迭代操作,再
判断此时迭代次数是否满足要求,如果不满足则返回步

骤(2)进行下一轮遗传。
使用 GA 来确定网络结构,与试验阶段反复测试确

定结构或参考其他研究者结构的方式相比此方法显得更

加智能和合理。
3)Q-Learning 优化特征级输出权重

特征级权重是用于衡量不同特征对最终预测结果的

贡献程度的参数。 通过优化特征权重,可以提高模型的

性能和预测准确度。
Q-learning 是一种基于试错的强化学习算法,适用于

在未知环境中进行学习和决策的问题。 它通过不断尝试

并更新行动-状态对的价值,从而找到最优策略。 与一些

需要先验知识或模型的算法 ( 如遗传算法) 不同, Q-

learning 不需要关于环境和动作的先验知识。 在特征权

重优化中,可以将每个特征的权重视为一个行动,通过

Q-Learning 来学习最优的特征权重组合。 并且单独优化

特征权重可以更好地控制和调整特征权重的变化,使其

更符合实际需求,提供更好的可解释性,便于调试和分析

模型。
Q-Learning 根据一个关于状态 S 和动作 A 的 Q 表进

行查表决策和反复更新 Q 表的算法。 为了融合 CNN 网

络输出信息和 LSTM 网络输出信息,在权重分配阶段,组
合网络权重的分配有基于实验结果对比的权重分配[24] 。
本文则引入强化学习中 Q-Learning 的思想, 使用 Q-
Learning 优化组合网络决策级权重,找出最优的权重组

合,实现步骤如下。
步骤(1)初始化基本参数值,初始化 Q 表,将其值全

部置为 0, 状态表 S = (ω 1,ω 2, …,wm) , 动作表 A =
(Δω 1,Δω 2,…,Δwm) ,建立回报函数 R 如式(8)所示。

R =
10 + acc( s′) - acc( s)(acc( s′) > acc( s))
- 10 + acc( s′) - acc( s)(acc( s′) < acc( s)){ (8)

其中, ω 为对应的权重值, m 为组合数量, Δω 为对

应权重的变化情况, acc( s) 为当前状态 s 下网络的分类

准确率的值, acc( s′) 为下一状态 s′ 下的网络分类准确

率值。
步骤(2)从状态表 S 中随机选择初始状态 s ,以 ε -

greed 准则选定动作 a,ε - greed 准则即是,生成随机数

rand ,若 rand < ε ,则 Q-Learning 会选取当前状态下 Q
表中的最大值的动作为此状态的动作。 若 rand > ε ,则
会从动作表中随机选取动作进行。

步骤(3)通过回报函数 R 计算此状态 s 下取动作 a
的回报值 r ,并更新 Q 表,Q 表更新公式如式(9)、(10)
所示。

Q( s,a) = Q( s,a) + α( r - Q( s,a)) (9)
如果 s1 不是终止状态,更新状态 s 下的 Q 表,公式如

式(10)所示。
Q( s,a) = Q( s,a) + α( r + γ∗maxa′(Q( s′,a′ )) -

Q( s,a)) (10)
式中: Q( s,a) 为状态 s 下动作 a 的 Q 表值, maxa′(Q( s′,
a′)) 为状态 s′ 下 Q 表中最大值。

步骤(4)判断 Q-Learning 算法探索次数是否达到最

大值,如果没有则返回步骤(2)。
4)MLP 误差修正

多层感知器( multi-layer
 

perceptron,MLP ) 是一种前

馈神经网络模型。 每个神经元都与下一层的所有神经元

连接,并且具有权重和偏置。 MLP 误差修正通过反向传

播算法来实现。 在反向传播算法中,首先通过前向传播

计算输出,然后计算输出与实际值之间的误差,再根据误

差通过链式法则反向传播更新每层神经元的权重,以减
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小误差,不断迭代更新权重,使误差收敛到较小的范围。
不同故障诊断模型之间有着各自的特点,任何模型

都无法实现对故障的完全正确的分类,分类的结果与真

实结果对比都存在有误差,这是模型本身存在的限制。
但模型对同一数据输出的误差都有其分布规律,本文通

过将模型分类结果输入 MLP 网络中,与真实结果对比,
修正组合模型分类结果获得最终的分类结果。 因为组合

模型输出结果与真实结果相比误差并不会很大,故此使

用浅层神经网络 MLP 即可进行修正,提高故障诊断准

确率。

3　 仿真实验及分析

　 　 本实验采用 Simulink
 

模型对轨道电路进行仿真,选
取以下 6 个监测量组成原始特征集:发送电压 M1、发送

电缆输出电压 M2、发送端轨面电压 M3、接收端轨面电压

M4、接收电缆输入电压 M5、轨入电压 M6。 现场测试数

据与计算结果对比如表 2 所示。 取测量值与任一时刻仿

真值计算相对误差和绝对误差,公式如下:
绝对误差= |测量值-仿真值 | (11)
相对误差= |测量值-仿真值 | / 仿真值 (12)
由表 2 可见,仿真结果与现场测试数据的最大相对

误差在发送端轨面电压处,数值为 4. 80%,表明本文所建

立的轨道电路仿真模型具有较高的精确度。

表 2　 现场测试数据与仿真结果对比

Table
 

2　 Comparison
 

of
 

field
 

test
 

data
and

 

simulation
 

results
数据特征 仿真值 / V 测量值 / V 绝对误差 相对误差 / %

M1 104 104 0 0
M2 34. 28 34. 65 0. 37 1. 07
M3 2. 97 3. 12 0. 15 4. 80
M4 2. 61 2. 61 0 0
M5 20. 19 20. 51 0. 32 1. 58
M6 2. 3 2. 24 0. 06 2. 60

　 　 本实验以 2. 1 节中的 6 个电压监测量作为故障诊断

模型的输入。 故障样本数据总共为 1
 

383 组,分别对每

个类型的故障取其 20%作为测试集,80%为训练集供网

络训练和性能测试,样本数据集分布如表 3 所示,各模型

的训练迭代次数为 35,批处理大小为 36。
3. 1　 评价指标公式

　 　 本文拟采用以下 5 个指标评价模型性能。
1) 分类准确率 acc,acc 越大代表准确率越高,模

型越好。

　 　 acc = 分类正确样本数
总样本数

(13)

表 3　 故障样本分布

Table
 

3　 Fault
 

sample
 

distribution
 

故障编号 训练样本 测试样本 故障编号 训练样本 测试样本

F1 74 19 F11 49 13
F2 70 18 F12 56 15
F3 62 16 F13 62 16
F4 58 15 F14 66 15
F5 63 16 F15 49 13
F6 43 11 F16 41 11
F7 37 10 F17 40 11
F8 50 13 F18 45 12
F9 53 14 F19 59 15
F10 43 11 F20 60 15

　 　 2) 交叉熵损失 L,L 越小代表分类误差越小,模型

越好。

L =- 1
n ∑

n

i = 1
∑

c

k = 1
y i
k·log p̂ i

k( )( ) (14)

其中, n为样本总数, c为类别总数, y i
k 为第 i个样本

第 k类标签值, p̂ i
k 表示模型将第 i个样本分类为第 k类标

值的概率。 本文后面对测试集评价模型的准确率 acc 值

和损失 L 的值取 10 次实验的平均值。
3)准确率

Precision = TP / (TP + FP) (15)
4)召回率

Recall = TP / (TP + FN) (16)
5)精确率和召回率的加权平均值 F1

F1 = (2Recall × Precision) / (Recall + Precision)
(17)

式中:真正类 TP 为正类被预测为正类的样本数目,
假负类 FN 为正类被预测为负类的样本数目,假正类 FP
为负类被预测为正类的样本

 

数目,真负类 TN 为负类被

预测为负类的样本数目。
3. 2　 GA 优化网络结构及参数

　 　 CNN 的卷积层层数与每层对应卷积层的通道数的

结构参数,LSTM 的层数和每层对应神经元个数的结构参

数,以及最终特征输入全连接层,全连接层的层数与每层

的神经元个数共同构成深度网络模型的结构参数。 将这

些结构参数转为 GA 中对应的染色体进行网络评价后,
通过对比每种结构下的 acc 来对此种结构进行评价。 本

研究的初始模型结构如图 6 所示,在优化中将 CNN 的层

数的搜索范围定义在[1,4],LSTM 网络层数的搜索范围

定义在[1,6],全连接层的搜索范围在[1,4],GA 中,网
络隐含层及节点数量范围分别设为[1,4]和[1,150],交
叉概率 0. 4,变异概率 0. 05,最大迭代次数

 

100,得到的最

优网络结构是 CNN 有 2 个卷积层,第 1 层通道数为 44,
第 2 层通道数为 31,LSTM 网络有 6 层,从第 1 层 ~ 第 6
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层对应的神经元数(神经元个数) 分别问 31、9、20、14、
24、12,全连接层为 2 层,神经元数对应为 75 和 89。 目标

函数为网络学习的 acc ,目标函数值越大,其对应的适应

值就越大。 本文采用目标函数值作为适应值,以网络结

构为优化目标,GA 优化的目标函数具体数学表达式同

式(13)。 图 6 中展示了 GA 优化时模型精度的提高曲

线。 获得此结构后,通过实验建立结构对应故障诊断网

络模型再与没有优化的模型进行实验对比,结果如表 4
所示。

图 6　 GA 优化网络结构迭代过程

Fig. 6　 Process
 

of
 

GA
 

optimization
 

of
 

model
 

structure

表 4　 初始模型参数

Table
 

4　 Initial
 

model
 

parameters

模型名称 输入尺寸 输出尺寸

Input (None,1,6) (None,1,6)
Reshape (None,1,6) (None,1,6,1)

Conv2D_1 (None,1,6,1) (None,1,5,32)
Conv2D_2 (None,1,5,32) (None,1,4,64)
Conv2D_3 (None,1,4,64) (None,1,3,64)

Flatten (None,1,3,64) (None,192)
Dense_1 (None,192) (None,128)
LSTM_1 (None,1,6) (None,1,64)
LSTM_2 (None,1,64) (None,1,128)
LSTM_3 (None,1,128) (None,1,64)
LSTM_4 (None,1,64) (None,1,32)
Dense_2 (None,32) (None,128)

Concatenate (None,128) (None,256)
Dense_3 (None,256) (None,64)
Dense_4 (None,64) (None,32)
Dense_5 (None,32) (None,21)

　 　 如图 7( a)所示,在网络经过 70 次训练下,使用 GA
优化后的网络模型在收敛速度和准确率上都得到了较为

明显的提升,从图 7(b)中也可以明显看出经过优化后的

网络性能得到的很大的提升。 利用测试集对两种模型进

行对比结果如表 5 所示。
从图 7 和表 5 可以看出,GA 优化后的网络模型在训

练集上和测试集上相较于未优化的网络模型有着较为明

　 　 　 　 　

图 7　 GA 优化网络前后对比

Fig. 7　 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

GA
 

optimization
 

network

表 5　 GA 优化前后测试集对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

test
 

sets
 

before
and

 

after
 

GA
 

optimization
模型 acc / % L

CNN-LSTM 90. 29 0. 220
 

24
GA-CNN-LSTM 94. 24 0. 163
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显的提升,通过 GA 优化得到的网络在训练集上收敛速

度更快,在测试集上也有着比未优化网络更高的准确率

和更低的损失值,GA 优化后的网络在准确率 acc 上从原

本的 90. 29 提升到了 94. 24,提升了 3. 95%,损失值 L 下

降了 0. 057
 

16。 实验结果证明 GA 优化网络结构不仅能

确定网络结构及参数,为结构与参数的确定提供依据,而
且优化后的模型拥有更好的性能。
3. 3　 Q-Learning 优化权重

　 　 3. 2 节中进行的对比实验在 CNN 和 LSTM 网络的融

合阶段采用的是随机定义两个权重进行特征相加,在通

过全连接层分析分类。 为了全面、合理的分配组合模型

在融合时的权重,本节利用强化学习 Q-Learning 对组合

网络权重融合进行探索,利用 Q-Learning 智能的获得最

佳权重,而不是借助于实验反复尝试然后人为主观的分

配。 通过 Q-Learning 的反复探索获得的最佳权重,再与
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随机分配权重的网络模型进行对比,模型在训练集上的

实验对比结果如图 8 所示。

图 8　 Q-Learning 优化前后对比

Fig. 8　 Comparison
 

of
 

Q-Learning
 

before
 

and
 

after
 

optimization

如图 8 所示,Q-Learning 优化后的模型对比模型是

3. 2 节中经过 GA 优化过结构的模型,此模型在训练集上

已经有着较好的表现,但通过 Q-Learning 优化后,模型得

到了更进一步的提升,无论是准确率 acc 的变化曲线还

是损失值 L 的变化曲线都得到了一定的提升,且模型的

收敛速度得到了更进一步的提升。 以下再用测试集评价

Q-Learning 优化后的模型,并与优化前的模型对比,结果

如表 6 所示。
表 6　 Q-Learning 优化前后测试集对比

Table
 

6　 Comparison
 

of
 

test
 

sets
 

before
 

and
after

 

Q-Learning
 

optimization
模型 acc / % L

GA-CNN-LSTM 94. 24 0. 163
 

08
GA-CNN-LSTM-Q 96. 41 0. 104

 

10

　 　 从表 6 可以看出,Q-Learning 优化权重后的模型相比

于优化前的模型在测试集上准确率 acc 从 94. 24 提升到

96. 41,损失值 L 降低了 0. 058 98。 总结图 8 和表 6 可以

得出结论,组合网络权重会对网络性能产生影响,因此经

过 Q-Learning 优化权重后的网络在性能上得到提升的表

现符合预期,且实验也验证了 Q-Learning 在搜索组合网

络权重上的可行性,为组合网络权重的分配提供其合

理性。
3. 4　 误差拟合修正

　 　 实验使用神经网络以 GA 和 Q-Learning 优化后网络

模型的分类结果和真实结果对比作为神经网络的输入,
对误差拟合修正输出最终的分类结果,使用浅层神经网

络多层感知器 MLP 作为模型,利用 BP 算法训练网络模

型,实验结果与 Q-Learning 后的模型结果进行对比,训练

集上的表现如图 9 所示,测试集上的表现如表 7 所示。

图 9　 MLP 修正前后对比

Fig. 9　 Comparison
 

before
 

and
 

after
 

MLP
 

correction

表 7　 MLP 修正前后测试集对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

test
 

sets
 

before
and

 

after
 

MLP
 

correction
模型 acc / % L

GA-CNN-LSTM-Q 96. 41 0. 104
 

10
GA-CNN-LSTM-Q-MLP 99. 28 0. 067

 

39

　 　 分析图 9 和表 7,因为 MLP 是对已经经过 GA 优化

网络结构,Q-Learning 优化组合权重后的模型进行的结

果修正,此模型无论是在训练集还是测试集都有着非常

好的表现,故 MLP 在这一步优化时,在训练集中的表现

没有太明显,但依然能看出,经过 MLP 优化后的模型在
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准确率 acc 的变化曲线和损失 L 的变化曲线都有着比之

前一定的提升,在测试集上的结果更是证明了这一点,
MLP 修正后的模型在测试集准确率 acc 提升到 99. 28%,
损失值 L 也下降到 0. 067 39,证明优化的成功和此方法

的优异表现。
3. 5　 优化模型试验对比

　 　 轨道电路故障诊断常用的方法有支持向量机 SVM、
BP 神经网络、CNN 等,将经过 GA 优化结构、Q-Learning
优化权重和 MLP 修正误差的深度网络模型与以上几种

常用模型对比,并加入中间每一步优化的模型参与对比,
利用训练集上的准确率 acc 和损失 L 的变化曲线情况和

测试集上的准确率 acc 和损失 L 的结果对比几种深度网

络模型的性能,对于支持向量机 SVM,使用测试集上的准

确率 acc 进行对比,最终实验结果如图 10 和表 8 所示。

图 10　 训练集各模型对比

Fig. 10　 Comparison
 

of
 

models
 

in
 

training
 

set

表 8　 测试集各模型结果对比
Table

 

8　 Comparison
 

of
 

model
 

results
 

in
 

test
 

set
模型 acc / % L
SVM 88. 85 0. 245

 

41
BP 84. 53 0. 750

 

85
CNN 88. 86 0. 418

 

09
CNN-LSTM 90. 29 0. 220

 

24
GA-CNN-LSTM 94. 24 0. 163

 

08
GA-CNN-LSTM-Q 96. 41 0. 104

 

10
GA-CNN-LSTM-Q-MLP 99. 28 0. 067

 

39

　 　 从图 10 和表 8 可以看出,CNN 组合 LSTM 网络性能

要优于单一模型和传统机器学习模型,且利用 GA 优化

CNN 和 LSTM 及全连接层网络结构,Q-Learning 优化组

合权重,最后使用 MLP 进行误差修正,3 步优化调整相较

于之前的模型在故障诊断上各方面性能都得到提升。 本

文提出的 GA-CNN-LSTM-Q-MLP 深度网络模型对故障的

识别率可达 99. 28%,证明了模型的优异型,故障识别

率高。
表 9 给出了不同集成模型的性能指标比较。 从表 9

的数据可看出,经过本文提出的智能优化能提高整体模

型的故障诊断性能。

表 9　 不同集成模型的性能指标比较

Table
 

9　 Comparison
 

of
 

performance
 

indexes
 

of
different

 

integration
 

models
方法 准确率 召回率 F1

LSTM 0. 926
 

4 0. 918
 

7 0. 905
 

2
CNN-LSTM 0. 932

 

0 0. 911
 

9 0. 904
 

1
GA-CNN-LSTM 0. 939

 

4 0. 928
 

1 0. 920
 

7
GA-CNN-LSTM-Q 0. 901

 

4 0. 925
 

6 0. 908
 

0
GA-CNN-LSTM-Q-MLP 0. 968

 

9 0. 965
 

8 0. 964
 

4

4　 结　 论

　 　 本文以无绝缘轨道电路故障为工程背景,提出 CNN
和 LSTM 网络智能组合深度网络模型,从空间和时间两

个维度综合进行特征提取,可提升后续诊断精度。 从网

络结构和组合权重对模型性能会造成影响且模型结构和

组合权重的确定具有随机性和盲目性,利用 GA 优化深

度网络层数、神经元等结构参数,在决策级参数优化中采

用能够适应不同工况的强化学习 Q-Learning 进行组合权

重优化。 最后通过多层感知器对组合模型结果误差进行

拟合并修正。 并且对每一步优化进行仿真对比实验,仿
真结果表明本文所提出的智能优化深度网络模型能够精

准诊断轨道电路故障,具有相当高的故障识别率。 在工

程验证方面,可以将所提模型应用于实际轨道电路故障

诊断系统中,进一步验证其在实际工程中的适用性和可

靠性。
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