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基于 DCNN 的 ZPW-2000A 无绝缘轨道电路
故障诊断研究∗
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(兰州交通大学自动化与电气工程学院　 兰州　 730070)

摘　 要:针对 ZPW-2000A 无绝缘轨道电路故障发生的多样性和不确定性导致的故障诊断效率低的问题,从故障特征提取和故

障分类的角度出发,提出一种基于深度卷积神经网络(DCNN)的轨道电路故障诊断方法。 通过故障分析总结出 12 种轨道电路

故障状态,并将不同故障状态下的轨道电路监测数据进行标准化处理,作为 DCNN 模型的输入。 模型采用卷积-池化结构提取

轨道电路的关键特征并滤除冗余特征。 BP 神经网络作为模型的全连接层,并结合 Softmax 函数进行故障分类。 通过 k 折交叉

验证法优化模型结构,确定最佳模型。 实验结果表明,采用 4 层卷积-池化层结构的轨道电路故障诊断模型在诊断准确率方面

达到了 98. 48%,较同为最优模型的长短期记忆网络( LSTM) 模型、深度前馈网络( DFN) 模型、双向长短时记忆网络模型

(BiLSTM)与 CNN-LSTM 组合模型分别提升了 6. 06%,6. 06%,3. 33%
 

与
 

2. 27%,训练收敛速度分别快了大约 1
 

250、4
 

250、1
 

250
与 1

 

450 次,且训练时的损失波动更小。 本研究提升了轨道电路故障诊断效率,为轨道电路的故障诊断任务提供了一种新的有

效方法。
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Abstract:
 

Aiming
 

at
 

the
 

low
 

efficiency
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

caused
 

by
 

the
 

diversity
 

and
 

uncertainty
 

of
 

fault
 

occurrence
 

in
 

the
 

ZPW-2000A
 

jointless
 

track
 

circuit,
 

this
 

paper
 

proposes
 

a
 

deep
 

convolutional
 

neural
 

network
 

(DCNN)-based
 

fault
 

diagnosis
 

method
 

for
 

jointless
 

track
 

circuit
 

from
 

the
 

perspective
 

of
 

fault
 

feature
 

extraction
 

and
 

fault
 

classification.
 

Twelve
 

rail
 

circuit
 

fault
 

states
 

are
 

summarized
 

through
 

fault
 

analysis,
 

and
 

the
 

monitoring
 

data
 

of
 

rail
 

circuits
 

under
 

different
 

fault
 

states
 

are
 

standardized
 

as
 

inputs
 

to
 

the
 

DCNN
 

model.
 

The
 

model
 

adopts
 

the
 

convolution-pooling
 

structure
 

to
 

extract
 

the
 

key
 

features
 

of
 

the
 

rail
 

circuit
 

and
 

filter
 

out
 

the
 

redundant
 

features.
 

The
 

back
 

propagation
 

neural
 

network
 

(BPNN)
 

is
 

used
 

as
 

the
 

fully
 

connected
 

layer
 

of
 

the
 

model
 

and
 

combined
 

with
 

the
 

Softmax
 

function
 

for
 

fault
 

classification.
 

The
 

model
 

structure
 

is
 

optimized
 

by
 

the
 

k-fold
 

cross-validation
 

method
 

to
 

determine
 

the
 

best
 

model.
 

The
 

experimental
 

results
 

show
 

that
 

the
 

track
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

model
 

with
 

a
 

four-layer
 

convolution-pooling
 

layer
 

structure
 

achieves
 

98. 48%
 

in
 

diagnosis
 

accuracy,
 

which
 

is
 

6. 06%,
 

6. 06%,
 

3. 33%,
 

and
 

2. 27%
 

higher
 

than
 

the
 

optimal
 

models
 

of
 

long
 

short-term
 

memory
 

( LSTM),
 

deep
 

feedforward
 

network
 

(DFN),
 

bidirectional
 

long
 

and
 

short-term
 

memory
 

( BiLSTM),
 

and
 

the
 

combination
 

of
 

CNN-LSTM,
 

respectively.
 

Additionally,
 

the
 

training
 

convergence
 

speed
 

is
 

about
 

1
 

250,
 

4
 

250,
 

1
 

250,
 

and
 

1
 

450
 

times
 

faster,
 

respectively,
 

with
 

less
 

loss
 

fluctuation
 

during
 

training.
 

This
 

study
 

improves
 

the
 

efficiency
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rail
 

circuits
 

and
 

provides
 

a
 

new,
 

effective
 

method
 

for
 

the
 

task
 

of
 

fault
 

diagnosis
 

of
 

rail
 

circuits.
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0　 引　 言

　 　 无绝缘轨道电路系统的工作环境恶劣,易受到来自

列车、天气等因素的信号干扰,这些干扰可能使得故障诊

断过程中难以准确的识别故障信号,其复杂多样的故障

模式如电阻性故障、短路、接地等都可能同时出现,使得

诊断变得更加复杂。 目前,现场通常采用定期维护维修

的方式来排查轨道电路隐患,并依赖工作人员的经验进

行故障诊断。 然而,这种方式难以保证轨道电路故障诊

断的实时性,诊断效率较低且极易出现诊断失误等问

题[1] ,从而会影响区间列车的正常运行。 智能诊断系统

将有助于更快速、更准确地排查隐患,为维修人员提供有

价值的指导和支持,从而有效地缩短故障处理时间,提高

区间列车的运行效率。 在这种背景下,引入智能诊断算

法以提高轨道电路系统故障的诊断效率和准确性是当前

的轨道电路故障诊断研究热点[2] 。
近年来,针对轨道电路故障诊断的研究大多集中在

不同故障类型的特征提取和故障分类中。 文献[3]为解

决轨道电路在稳态条件下诊断时效性不足的困境,用暂

态理论将轨道电路设备状态分为多个类别,同时结合梅

尔顿率系数和动态时间规整模型实现轨道电路故障诊

断。 然而,该方法计算复杂度较高,尤其在大规模数据集

上,需花费更多的计算资源和时间。 文献[4] 通过改进

麻雀算法和 Q-learning 来优化诊断模型的结构、参数和权

重提高集成学习的性能,从而提高轨道电路的故障诊断

能力。 但该方法的参数调整过程可能依旧是一个耗时的

过程,且 Q-learning 可能在实际应用中需要精细的调整和

稳定性处理,才能确保其收敛性和可靠性。 文献[5] 采

用深度信念网络对轨道电路故障数据进行训练,提取高

级故障特征,结合 BP 神经网络作为分类器,轨道电路的

故障分类得以实现。 但是该方法对于捕捉层次性特征的

能力有限,对于多重特征提取方面的表现可能不够出色。
文献[6]以 C4. 5 决策树为基础,通过粗糙集属性约简方

法实现了高效的轨道电路故障诊断。 然而,决策树模型

对数据质量非常敏感,如果数据中存在噪声、缺失值或不

一致性,决策树性能可能受到负面影响。
深度 卷 积 神 经 网 络 ( deep

 

convolutional
 

neural
 

network,DCNN)具有复杂度低、特征提取能力强以及参

数共享等优点,对于非线性序列数据具有出色的处理能

力[7] 。 其通过若干卷积层的滤波器学习特征,能够大规

模处理监测数据且自动捕捉轨道电路监测数据中的关键

信息,针对轨道电路监测数据呈现出的非线性特点,
DCNN 能够出色的捕捉和建模这些非线性关系,相比传

统方法更为灵活。 文献[8]利用短时傅里叶变换得到滚

动轴承振动时间序列的二维时频谱,输入深度卷积神经

网络提取不同的时频谱特征,完成了对轴承的故障诊断。
文献[9]将时间卷积神经网络应用于模拟电路故障诊断

领域, 利用卷积网络的特征提取能力完成了对 4 阶

Butterworth 低通滤波器仿真电路的故障诊断。 以上两种

方法虽然充分的利用了卷积网络的特征提取能力,但对

故障分类任务的研究并未精进。 针对以上问题,以深度

卷积神经网络为工具,嵌入到无绝缘轨道电路的故障诊

断任务中。 在多个卷积层和池化层的协同作用下,精准

地提取故障所固有的特征,同时去除多余的信息噪声。
此外,应用 BP 神经网络在分类任务中的卓越能力,将其

作为深度卷积神经网络模型的全连接层,实现端到端的

学习,以简化轨道电路的故障诊断流程,减少人工干预并

提高诊断性能。

1　 基于 DCNN 的轨道电路故障诊断方法

1. 1　 卷积神经网络

　 　 卷积神经网络是一种强大的机器学习工具,其基本

结构通常包括输入层、卷积层、池化层、全连接层和输出

层。 深度卷积神经网络则若干卷积层、池化层与全连接

层组成,能够有效地处理各种类型的数据[10] 。 卷积神经

网络的结构如图 1 所示。

图 1　 卷积神经网络结构

Fig. 1　 Structure
 

of
 

convolutional
 

neural
 

network

1. 2　 特征提取

　 　 DCNN 对轨道电路特征提取过程分为卷积操作和下

采样两个阶段。 利用卷积层的滤波器[11] (也称为卷积

核)在输入网络后的轨道电路监测数据上滑动进行卷积

操作,从而实现特征的提取。 通过卷积操作可输出特征

映射 Z,如式(1)所示。
Z i,l,k = ∑V i,l,kK i,j,m,n (1)

式中:V i, l ,k 为输入数据,表示在通道 i 中第 l 行第 k 列的

值。 K i,j,m,n 为四维核张量,它代表了输出通道 i 中的一个

单元与输入通道 j 中的一个单元之间的连接强度,同时

还存在一个第 m 行和第 n 列的偏置项用于输出单元与

输入单元之间。
下采样指利用池化层通过跳过核中的一些位置来降

低计算的开销。 例如只对输出的每个方向上的 s 个位置
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进行采样,则输出 Z 可表示为:

Z i,l,k = c(K,V,s) i,l,k = ∑[V i,( l -1) s +m,(k-1) s +n,K i,j,m,n]

(2)
式中:s 为下采样卷积的步幅(stride)。 c(K,V,s) i, l ,k 为下

采样卷积函数。
采用 ReLU 函数作为其卷积层与池化层的激励函

数,ReLU 函数的表达式如式(3)所示。
fcov,pooling(Z) = max(0,Z) (3)

式中:fcov,pooling(·)为 ReLU 层的输出。
1. 3　 故障特征分类

　 　 利用 BP 神经网路完成轨道电路故障特征分类任

务。 将前面卷积层和池化层提取的特征进行整合并转换

为一维向量,其中包含了数据的高级抽象表示。 其隐藏

层的输出 Z 可表示为:

Zh j
= ∑

n

i = 1
(WijX i) + b j (4)

式中: Wij 表示第 i 个输入特征与第 j 个隐藏层节点之间

的连接权重, X i 表示输入层的第 i 个特征, b j 表示隐藏层

第 j 个节点的偏差。 输出层利用 Softmax 激活函数完成

故障特征分类。
1. 4　 模型训练

　 　 DCNN 能够直接进行有监督学习训练[12] ,这个过程包

括前向传播和反向传播两个关键阶段。 反向传播通过计

算损失函数对网络中每个权重和偏置的梯度。 假设损失

函数为 e(V,K), 在反向传播的过程中,首先需要求得损失

函数对输出的偏导数,会收到一个张量 G 如式(5)所示。

Gi,l,k = ∂
∂Z i,l,k

e(V,K) (5)

通过对核中的权重求导训练网络,可使用函数如式

(6)所示。

g(G,V,s) i,j,m,n = ∂
∂K i,j,m,n

e(V,K) =

∑Gi,m,nV i,( l -1) s +m,(k-1) s +n (6)

在反向传播过程中,损失函数的梯度信息会传递回

网络的不同层和神经元,以便调整权重和偏置,从而最小

化总损失。 这种梯度信息传递的方式是通过链式法则

(chain
 

rule,
 

CR)来实现的[13] ,通过不断迭代这个过程调

整权重,以更好地拟合训练轨道电路监测数据,并提高在

新数据上的泛化性能。

2　 轨道电路故障类别分析

2. 1　 ZPW-2000A 无绝缘轨道电路基本原理

　 　 ZPW-2000A 型无绝缘轨道电路是一种在 UM71 轨道

电路基础上结合我国国情进行创新的国产化无绝缘轨道

电路,它能实现全程断轨监督检查,在我国得到了广泛应

用。 ZPW-2000A 型无绝缘轨道电路设备主要由室内及

室外设备构成,其结构如图 2 所示。 其中,室内设备有发

送器、接收器、衰耗器、电缆模拟网络和轨道继电器等;室
外设备有室外电缆、匹配变压器、调谐单元 BA1、调谐单

元 BA2、空心线圈 SVA 和补偿电容等[1] 。 由发送器发送

不同含义的低频信号,经两路分别沿主轨道与小轨道传

入本区段接收器与运行方向前一区段接收器以驱动轨道

继电器工作。 其中,调谐区状态( XG、XGH)需送回本区

段接收器,进而判断区段是否空闲。

图 2　 ZPW-2000A 无绝缘轨道电路结构

Fig. 2　 Structure
 

of
 

ZPW-2000A
 

jointless
 

track
 

circuit
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2. 2　 故障类别分析

　 　 在实际的轨道电路应用中,轨道电路元器件的性能

退化所引发的故障以及与之相伴而来的元器件连接问题

呈现出的影响是一致的[14] 。 比如,不论是补偿电容容值

变化故障,还是连接方面的故障,最终都能归结为连接阻

抗升高的形式。 本文根据 ZPW-2000A 无绝缘轨道电路

的结构与工作原理,通过改变各元器件连接阻抗来模拟

各种故障类别。 在实际情况中,轨道电路的匹配变压器

与相邻调谐单元安装在同一模块箱中,故本文将两者连

接故障归为一类。 则轨道电路故障类别如表 1 所示。

3　 基于 DCNN 的无绝缘轨道电路模型设计

3. 1　 故障数据获取

　 　 由于真实的轨道电路故障数据难以获取,本文通过

兰州交通大学轨道电路仿真实验平台进行仿真实验从而

　 　 　 　 　 　

表 1　 轨道电路故障类别

Table
 

1　 Track
 

circuit
 

fault
 

categories
故障代码 故障名称 备注

F1 正常状态 正常

F2 发送设备连接故障

F3 发送端模拟网络连接故障
室内发送端

F4 发送端 BA1 连接故障

F5 发送端 SVA 连接故障

F6 发送端 BA2 连接故障

室外发送端

F7 接收端 BA1 连接故障

F8 接收端 SVA 连接故障

F9 接收端 BA2 连接故障

室外接收端

F10 接收端模拟网络连接故障

F11 接收设备连接故障
室内接收端

F12 补偿电容连接故障 钢轨线路

获取轨道电路故障数据,仿真参数如表 2 所示[14] 。 ZPW-
2000A 轨道电路实验平台如图 3 所示。

表 2　 轨道电路实验平台仿真参数

Table
 

2　 Parameters
 

related
 

to
 

track
 

circuit
 

test
 

platform

载频 / Hz
传输电缆

长度 / m
钢轨线路

长度 / m
道砟电阻 /
(Ω·km)

发送端输出

电平级

匹配变压器

变比

补偿电容

数量 间距 / m 容值 / μF
2

 

600 7
 

500 960 3 1 1 ∶ 9 12 80 40

图 3　 ZPW-2000A 轨道电路实验平台

Fig. 3　 ZPW-2000A
 

track
 

circuit
 

experiment
 

platform

　 　 根据表 1 所示故障类型 F1 ~ F12,共测得轨道电路故

障数据 12 组,每组故障模式 110 条,共计 1
 

320 条数据。
铁路运营管理部门建成的轨道电路信号集中监测系统可

对一段轨道电路的多个节点处进行电压或电流的测量,
本文根据现场情况共设定 12 个监测量,依次为发送功出

电压 C1、发送功出电流 C2、移频电缆侧发送电压 C3、发
送端 BA1 电流 C4、发送端 SVA 电流 C5、发送端 BA2 电

流 C6、接收端 BA1 电流 C7、接收端 SVA 电流 C8、接收端

BA2 电流 C9、移频电缆测接收电压 C10、移频主轨入电

压 C11 和移频主轨接收电压 C12。 表 3 为某铁路局提供

的室内真实监测数据与实验平台仿真数据对比。 由表 3
可知,仿真数据与室内真实监测数据的最大相对误差仅

2. 90%。 表明轨道电路实验平台具有高度准确性,可准

确描述信号集中监测系统各监测点的电压和电流模式。
3. 2　 故障诊断网络结构

　 　 以 3. 1 节中的 12 个轨道电路电压、电流监测量 C1 ~

表 3　 室内真实监测数据与实验平台数据对比
Table

 

3　 Comparison
 

of
 

real
 

indoor
 

monitoring
 

data
 

and
 

test
 

platform
 

data
检测参量 C1 / V C2 / A C3 / V C10 / V C11 / V C12 / V
检测值 136. 000 0. 275 76. 450 5. 812 0. 894 0. 703
仿真值 136. 000 0. 267 78. 156 5. 792 0. 873 0. 689

绝对误差 0. 000 0. 008 -1. 706 0. 02 0. 021 0. 014
相对误差 0. 00% 2. 90% -2. 23% 0. 34% 2. 34% 1. 99%
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C12 分别作为基于深度卷积神经网络的轨道电路故障诊

断模型输入层的 12 个输入量。 卷积层、池化层激励函数

均采用 ReLU 函数,由于采集到的故障数据大都为非线

性数据,ReLU 函数的非线性特性能够使网络展现出更强

大的表示能力[15] 。 池化层采用最大池化( max-pooling)
进行下采样以保留重要特征。 全连接层采用 BP 神经网

络进行训练,训练过程中,BP 算法利用误差的反向传播,
逐渐调整各层之间的权重参数,使得网络的输出能够更

好地拟合训练数据。 这个过程迭代进行直到网络的输出

与真实标签之间的误差足够小或达到预定的训练轮数为

止。 由于深度学习极易造成过拟合的现象,故本文在全

连接层之后添加 Dropout 正则化层用于防止网络模型的

过拟合现象[16] ,提升网络的泛化能力。 输出层则分别对

应 2. 2 节中的 F1 ~ F12 故障类别,并由 softmax 函数完成

故障分类。 基于深度卷积神经网络的 ZPW-2000A 型无

绝缘轨道电路故障诊断网络结构如图 4 所示。

图 4　 轨道电路故障诊断网络结构

Fig. 4　 Structure
 

of
 

track
 

circuit
 

fault
 

diagnosis
 

network

3. 3　 实验过程

　 　 在训练网络模型之前,要对样本数据进行标准差标

准化处理,使得每个样本的不同特征具有相同的尺度,有
助于加快模型的收敛速度;再者可以避免反向传播时出

现梯度消失或梯度爆炸的问题。 在标准差标准化之前,
首先需要计算每个样本的均值与标准差。 假设有 n 个样

本,每个样本的特征值为 x1,x2,…,xn,则样本均值 μ 如

式(7)所示。

μ =
x1 + x2 + … + xn

n
(7)

样本标准差 σ 如式(8)所示。

σ =
(x1 - μ) 2 + (x2 - μ) 2 + … + (xn - μ) 2

n
(8)

则第 n 个样本进行标准差标准化后的特征值 xn 如

式(9)所示。

xn =
xn-μ

σ
(9)

ZPW-2000A 轨道电路故障诊断流程如图 5 所示。
基于深度卷积神经网络的 ZPW-2000A 轨道电路故

障诊断具体流程如下:
步骤 1)监测并提取轨道电路仿真平台运行数据,对

包括正常和故障数据进行数据标准差标准化预处理,并
将数据集分为训练集和测试集。

步骤 2)构建深度卷积神经网络模型。 将标准化后

的训练集输入到卷积层和池化层,以提取轨道电路故障

特征并滤除冗余信息。 在反向传播过程中,运用链式法

则计算损失函数对卷积层权重和偏置的梯度,并利用这

些梯度来更新网络层参数。
步骤 3)将最后一层池化层的输出作为 BP 神经网络

的输入,输出层使用 Softmax 激活函数对故障进行分类。
步骤 4)在确定模型参数后,使用测试集评估轨道电

路故障诊断模型的性能,并输出诊断结果。

4　 仿真试验

4. 1　 DCNN 模型最优参数确认

　 　 为了得到最优的故障诊断分类模型,本文结合 k 折

交叉验证法,对 6 层以下不同卷积-池化结构的 DCNN 模

型进行了深入研究。 为此,建立了 6 个不同卷积-池化层

数的 DCNN 模型,分别标记为 model_1 ~ model_6。 在进

行实验时,采用 6 折交叉验证,将训练集随机分为 6 个互

斥的折叠,并进行了 6 次预训练。 每次预训练都保留一

个折叠作为验证集,以验证模型参数的性能。 这种 k 折

交叉验证的方法能够有效地评估模型在不同数据子集上



·176　　 · 电
 

子
 

测
 

量
 

与
 

仪
 

器
 

学
 

报 第 38 卷

图 5　 轨道电路故障诊断流程

Fig. 5　 Flowchart
 

of
 

track
 

circuit
 

fault
 

diagnosis

的表现,提高实验结果的可信度和稳健性,方法原理如图

6 所示。

图 6　 6 折交叉验证

Fig. 6　 6-fold
 

cross
 

validation

经过对 model_1 ~ model_6 进行 6 折交叉验证,实验

结果如图 7 所示。 可以发现:当模型采用 1 层卷积-池化

结构时,虽然故障类别识别准确率较为可观,但每一折验

证集的识别效果波动较大,表现不够稳定。 随着层数逐

渐增加到 4 层,不但平均识别准确率逐渐增强并且每一

折验证集的识别效果趋于稳定,这意味着随着模型复杂

度的增加,故障识别能力和泛化能力也逐步提升,证明了

深度卷积神经网络对轨道电路进行故障诊断的可行性。
然而,当层数增加到 5 层之后,识别效果降低且发生较严

重波动,出现了过拟合现象,导致识别率和识别稳定性严

重下降。

图 7　 各模型 6 折交叉验证准确率

Fig. 7　 Accuracy
 

of
 

6-fold
 

cross-validation
 

for
 

each
 

model

综上,可以得出基于深度卷积神经网络的 ZPW-
2000A 轨道电路故障诊断模型最佳的卷积-池化结构为 4
层。 该结构在故障类别识别率上取得了良好表现,同时

保持了较好的识别稳定性和泛化能力。 各模型每次预训

练后每一折验证集识别准确率如表 4 所示。

表 4　 各模型预训练准确率具体值

Table
 

4　 Specific
 

values
 

of
 

pre-training
accuracy

 

for
 

each
 

model

模型
准确率 / %

fold1 fold2 fold3 fold4 fold5 fold6
平均准确

率 / %
model_1 92. 05 84. 66 88. 07 94. 89 90. 34 93. 75 90. 625
model_2 85. 8 93. 18 96. 59 94. 32 98. 86 85. 79 92. 424
model_3 95. 45 94. 32 92. 61 93. 75 97. 16 98. 3 95. 265
model_4 96. 59 96. 02 95. 45 99. 43 96. 59 98. 86 97. 159
model_5 88. 63 71. 02 93. 18 81. 82 89. 2 80. 68 84. 091
model_6 86. 93 81. 25 76. 14 0. 75 90. 91 84. 09 82. 386

　 　 针对不同的卷积神经网络模型,需要选择不同的优

化器,常用的优化方法有自适应矩估计( Adam)、均方根

传播( RMSprop)、 随机梯度下降 ( SGD)、 自适应增量

(AdaDelta) [17] 等。 最佳卷积-池化结构确定为 4 层之后,
分别对以上 4 种常见的优化器做了对比试验,实验结果

表明,在以上 4 种优化器算法中,Adam 优化器表现出更

快的收敛速度和更好的稳定性,且故障分类的准确率最

高,具有更佳的性能。
4. 2　 故障识别结果

　 　 将故障训练集输入到 4. 1 节确认的模型中进行再训
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练,同时输入测试集测试模型性能。 训练过程中采用了

Adam 自适应优化器,学习率设置为 0. 001,Batch_Size 为

256,迭代 1
 

000 次。 整个迭代过程如图 8 所示。 从图中

可以明显看出,在迭代次数达到 250 次左右后,训练集和

测试集的损失值和准确率都趋于收敛,且损失值最低达

到了 0. 025
 

8,准确率达到了 98. 48%。 这说明基于深度

卷积神经网络的轨道电路故障诊断模型在故障类别分类

方面表现出了优良的效果。

图 8　 训练集与测试集迭代过程

Fig. 8　 Training
 

set
 

and
 

testing
 

set
 

iteration
 

process

　 　 将测试集输入分类模型后得到的测试结果如图 9 所

示,在 264 条测试样本中,仅 4 条样本被错误分类为其他

故障:一条 F4 故障样本被错误分类为 F6 故障,两条 F7
故障样本被错误分类为 F8 故障,一条 F12 故障样本被错

误分类为 F3 故障。 然而,对于 F1、F2、F3、F5、F6、F8、F9、
F10、F11 故障,分类模型均取得了 100%正确的分类结

果,验证了模型的可行性。

图 9　 测试结果的混淆矩阵

Fig. 9　 Confusion
 

matrix
 

of
 

test
 

results

4. 3　 方法对比

　 　 为进一步验证深度卷积神经网络的优越性,将深

度卷积神经网络与两种基线模型长短时记忆网络( long
 

short-term
 

memory, LSTM ) [18] 和 深 度 前 馈 网 络 ( deep
 

feedforward
 

neural
 

network,DFN) [19] 以及 LSTM 的改进

模型 BiLSTM 与组合模型 CNN-LSTM 对无绝缘轨道电

路故障分类的性能影响,为此将通过准确率值与损失

值来可视化这些比较。 4 种模型均进行了详细的实验

与参数调优,以确保它们的性能最佳化。 由于不同模

型之间训练收敛速度有所差异,所以各种模型的迭代

次数设置有所不同。 4 种模型的准确率与最低损失值

如表 5 所示。

表 5　 各模型准确率与损失值对比

Table
 

5　 Comparison
 

of
 

accuracy
 

and
loss

 

values
 

for
 

each
 

model
模型 准确率 / % 损失值 收敛速度 / 次

DCNN 98. 48 0. 025
 

8 250
LSTM 92. 42 0. 134

 

5 1
 

500
DFN 92. 42 0. 186

 

1 4
 

500
BiLSTM 95. 15 0. 069

 

1 1
 

500
CNN-LSTM 96. 21 0. 057

 

0 1
 

700

　 　 由表 5 可知,DCNN 模型较 LSTM 模型、DFN 模型

BiLSTM 模型以及 CNN-LSTM 组合模型的诊断准确率分

别高出 6. 06%、6. 06%、3. 33%与 2. 27%,且损失值明显

低于 4 种对比模型。 各对比模型训练过程中的准确率变

化如图 10 所示。
各对比模型训练过程中的损失值变化如图 11 所示。

对于 LSTM 方法,迭代约 1
 

500 次后损失值趋于收敛,且
训练过程波动明显,这表明该模型训练稳定性不足。 对

于 DFN 方法,虽训练过程稳定,但收敛速度缓慢,迭代约

4
 

500 次后才显示出收敛趋势,表明该模型需要更多的迭

代次数才能达到收敛状态。 BiLSTM 模型与 CNN-LSTM
组合模型较 LSTM 模型的收敛速度接近,但能更好的适

应轨道电路数据, 其准确率与损失值的表现都优于

LSTM,但是训练过程中损失曲线波动更明显,呈现出更
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图 10　 不同模型的准确率变化过程

Fig. 10　 Different
 

models’
 

precision
 

evolution

差的稳定性。 相比之下,DCNN 的损失值在训练过程

中迅速下降, 收敛速度更快, 最终达到了更低的损

失值。
综上,深度卷积神经网络在无绝缘轨道电路故障分

类任务中表现出更好的性能,具有更高的准确率和更快

的收敛速度。 这进一步表明了 DCNN 在处理轨道电路数

据时的优势,并强调了其在实际应用中的潜力。

5　 结　 论

　 　 本文基于深度卷积神经网络( DCNN)提出了一种高

效的无绝缘轨道电路故障诊断方法。 在特征提取方面,
通过使用多层卷积-池化层结构,有效提取了轨道电路监

测数据中的关键特征,同时去除了冗余信息。 在故障分
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图 11　 不同模型的损失变化过程

Fig. 11　 Different
 

models’
 

loss
 

evolution

类方面,利用 BP 神经网络并结合 Softmax 函数完成了故

障分类。 通过与其他模型如 LSTM、BiLSTM、DFN 以及组

合模型 CNN-LSTM 相比较,DCNN 模型在故障诊断准确

率、训练收敛速度和稳定性方面展现了明显优势。 实验

结果显示, DCNN 模型在故障分类准确率上达到了

98. 48%,明显高于其他模型,并且训练过程中损失值较

低,表现出更佳的泛化能力。 本研究突显了 DCNN 在处

理轨道电路非线性序列数据方面的强大能力,模型不仅

提高了故障诊断的效率,也减少了人工干预,为未来轨道

电路故障诊断技术的发展提供了新的方向。 未来工作将

进一步优化模型结构和参数,探索更多种类的故障模式

与故障数据,以提高模型的适用性和诊断范围,进一步推

动智能诊断系统的实用化和智能化。
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