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基于深度置信网络的道岔故障智能诊断方法
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摘要：传统的道岔故障诊断方法往往依赖于复杂的信号处理过程以及丰富的专家经验，需要对

信号进行精确的分段，过程繁琐，不利于现场使用。采用粒子群算法 (PSO)优化的深度置信网络

(DBN)的方法，直接对道岔功率原始数据提取特征，利用受限玻尔兹曼机（RBM）逐层拟合数据特征

同时实现对数据的降维。然后采用极限学习机（ELM）对故障进行分类，提高了诊断的速度。研究

结果表明：与 PSO 优化的支持向量机（SVM）方法相比，准确率提升了 4%，达到了 96%，所用时间也

大大减少。
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Abstract: The traditional fault diagnosis method often relies on the complex signal processing procedures and 

experts ’  rich experience. It requires precise signal segmentation, which is a tedious process and is not conducive 

to the field use. In this paper, the deep belief network (DBN) method optimized by particle swarm optimization 

(PSO) is used to directly extract features from the original power data, and the restricted Boltzmann machine 

(RBM) is employed to fit the data features layer by layer, achieving the data dimension reduction at the same time. 

Then, extreme learning machine (ELM) is used to classify each state, thereby improving the diagnosis speed. The 

results show the accuracy reaches 96%, which is a 4% improvement, and the required time is significantly 

reduced, when compared to support vector machine (SVM) optimized by PSO.
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近年来，随着中国高速铁路的飞速发展，铁路信号设备的状态识别和智能故障诊断方法成为一项亟需解

决的问题。S700K 高速转辙机作为基础设备中最重要但故障频率最高的设备，其状态将直接影响铁路运行

安全和效率。

据统计，道岔转换设备故障占信号设备故障总数的 40% 以上 [1]。现有的故障诊断方法主要依靠工作人

员观察微机监测系统所采集的道岔动作电流或功率曲线来实现故障识别 [2]，人为因素大，效率低。

目前国内外在道岔故障的诊断方面已经有了相应的研究。王瑞峰等 [3]提出了一种基于灰色神经网络的

方法来对建立的故障样本库进行识别诊断。许庆阳等 [4]提出了一种基于隐式马尔科夫模型诊断方法，利用统

计的方法提取道岔状态的时域和值域特征，然后通过与不同状态下建立的隐式马尔可夫模型进行匹配诊断。

张钉等 [5]提出了一种基于小波分解的方法提取道岔功率信号的高频和低频特征，然后利用遗传算法优化的

BP 神经网络完成诊断。刘新发等 [6]将提取到的时域特征建立故障的模糊相似矩阵，然后进行特征聚类，达到

诊断的目的。钟志旺等 [7]通过提取故障文档中的特征词，利用支持向量机（support vector machine，SVM）对故

障文档进行故障分类。

故障诊断的关键在于特征提取，高质量的特征提取可以更好地拟合原始数据的特征。由以上研究可知，

目前的道岔故障诊断普遍采用统计学、信号处理等方法来提取故障数据的特征，然后利用神经网络、SVM、

聚类等方法来诊断故障。这些方法通常存在以下问题：1）特征提取的过程往往比较繁琐，要对道岔的运行周

期分段提取特征，整个过程必须依赖于丰富的先验知识；2）仅仅选取一些时域和值域等一些浅层统计特征不

足以从本质上反映道岔的状态，并且可能会遗漏重要的特征信息；3）提取的特征维数较高，仍然需要对提取

的结果进行降维，增加了过程的复杂度；4）算法适应性差，针对不同类型或同一类型但不同应用场景的道岔

设备，需要采用不同的方法有针对性的提取特征。

笔者采用了一种基于深度置信网络（deep belief networks，DBN）的故障诊断方法，将传统的人为设定特

征参数的方式转变为从原始数据中自动对道岔故障特征进行深度学习的方法。利用受限玻尔兹曼机

(restricted Boltzmann machine，RBM）将原始数据逐层抽取成更深层次的机器特征，最大可能地拟合原始数据

的特征，同时 DBN 利用其特殊的网络结构实现了对原始数据的降维，实现特征提取与降维一体化。然后将

自动提取的特征输入极限学习机(extreme learning machine，ELM)进行分类，得出诊断结果。与传统的神经网

络分类方法相比，ELM 的速度和泛化性能更好，且不易陷入局部最优解，更适合用于对现场故障的分类。利

用提出的 PSO-DBN-ELM 的方法诊断微机监测系统上采集的真实的故障数据，取得了良好的效果。

1　S700K转辙机状态分析

转辙机的运行状态可以通过其输出的推拉力来体现，且推拉力与其工作功率直接相关 [8]。因此通过分析

功率曲线就可以判断其工作状态。

1.1　S700K转辙机正常状态分析

正常工作的 S700K 转辙机的功率曲线如图 1 所示。刚开始的启动解锁阶段阻力较大，在 0.15 s 左右达到

功率峰值。随着道岔开始动作，功率快速下降并稳定在 0.5～0.8 kW 范围内，之后进入锁闭阶段。正常状态

下，转换和锁闭阶段运行相对平稳。锁闭阶段过后，功率值会逐渐的下降，进入表示阶段，但是由于继电器的

缓放作用，不会立即下降至 0 kW，大约在 0.2 kW 左右，表示电路给出表示后，功率下降为 0。

1.2　S700K道岔故障状态

从微机监测的数据以及故障日志中分析整理出 S700K 转辙机 8 种常见的故障状态，对应的功率曲线如

图 2 所示。
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2　DBN网络及训练过程

2.1　DBN网络概念

DBN[9]是一个包含多层隐含层的神经网络模型。DBN 的学习过程分为 2 步：第 1 步利用无监督学习，从

原始数据中逐层提取特征；第 2 步借助监督学习微调整个网络的参数。DBN 能够通过一系列的非线性变换

自动从原始数据中提取由低层到高层、具体到抽象的特征 [10]。相比传统的故障诊断方式，基于 DBN 的方法

有着明显的优势，2 种方法的对比如图 3 所示。

2.2　DBN网络结构

DBN 网络是由 RBM 堆叠形成的多层感知器神经网络。采用经典的 3 层 RBM 堆叠的 DBN 网络，如图 4

所示。

2.3　DBN网络训练过程

DBN 网络的训练过程包括各层 RBM 的无监督的预训练以及有监督的微调。RBM 的结构如图 5 所示。

图 5 中变量的定义：m，n 分别是可视层和隐含层的节点数，层间权重矩阵为 W ∈ Rn × m。

可视层状态向量：v = (v1 , v2 , ..., vi , ..., vm) T ∈ Rm × 1 , (1)

可视层偏执向量：c = (c1 , c2 , ..., ci , ..., cm) T ∈ Rm × 1 , (2)

图 1　S700K转辙机正常功率曲线

Fig. 1　　Normal power curve of S700K switch machine

图 2　8种常见故障的功率曲线图

Fig. 2　　Power curve of eight common faults
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隐含层状态向量：h = (h1 , h2 , ..., hj , ..., hn) T ∈ Rn × 1 , (3)

 隐含层偏执向量：b = (b1 , b2 , ..., bj , ..., bn) T ∈ Rn × 1 。 (4)

RBM 是一种基于能量的模型 [11]，对于一组给定的道岔状态（v, h）其能量函数为

图 3　传统故障诊断方法和基于 DBN的方法

Fig. 3　　Traditional fault diagnosis method and DBN method

图 4　DBN网络结构

Fig. 4　　DBN network structure

图 5　RBM 网络结构

Fig. 5　　RBM network structure
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E θ(v, h) = -∑
i = 1

n

ci vi -∑
j = 1

m

bj hj -∑
i = 1

n

∑
j = 1

m

hj wji vi , (5)

式中，θ是 RBM 的参数{ W，c，b }，转化为矩阵形式

E θ(v, h) = -cT v - bT h - hTWv 。 (6)

将能量函数转化为道岔状态 (v, h)的联合概率分布

P θ(v, h) =
1
Z θ

e-Eθ( )v, h  , (7)

其中：

Z θ =∑
v, h

e-Eθ( )v, h  , (8)

称作归一化因子，也叫做配分函数（partition function）。

对于实际的问题，我们关心的往往是输入原始数据 v 的边缘概率分布 P θ( )v ，也叫做似然函数（likelihood 

function）。

P θ(v) =∑
h

P θ( )v, h =
1
Zθ
∑

h

e-Eθ( )v, h  , (9)

同理：

P θ(h) =∑
v

P θ( )v, h =
1
Zθ
∑

v

e-Eθ( )v, h  。 (10)

联合概率 P θ(v, h)和边缘概率 P θ(v)，P θ(h)已知，根据贝叶斯公式，可求得条件概率

P θ(hj = |1 v) = ϕ (∏
i = 1

m

wji vi + bj) , (11)

P θ(vi = |1 h) = ϕ (∏j = 1

n

wji hj + ci) , (12)

式中，ϕ指的是激活函数，采用 sigmoid 函数。

若道岔的功率原始数据组成的训练样本为：S = {v1 , v2 , ..., vn s}，其中 n s 指的是训练样本的个数，vl =

vl
1 , vl

2 , ..., vl
m，l=1, 2, … , ns。对于 S 中任意样本 vl，最大似然函数为

L θ,s = P θ(vl ) , (13)

为了方便求解，两边同时取对数

ln L θ,s = ln P θ(vl )  。 (14)

训练 RBM 的最终目的是为了得到参数 θ = {wji , c, b}，然后利用 θ去更新网络的 3 个参数。以 wji 的求解

为例，利用梯度下降法求出

∂ ln Lθ,s

∂θ =
∂ ln P ( )vl

∂θ   。 (15)

进一步求得

∂ ln Lθ,s

∂wji

= P (hj = |1 vl) vl
i -∑

v

P (v) P (hj = |1 vl) vi   。 (16)

由 于 式（16）中 第 二 项 的 计 算 量 太 大 ，不 便 直 接 计 算 ，所 以 利 用 k 步 对 比 散 度 算 法 [12]（contrastive 

divergence，CD）求其近似值。

利用（11）（12）中 2 个条件概率分别在第 t 步时进行吉布斯抽样，可求出：h(t-1)和 vt，t=1, 2, … , k。利用 k 步

采样得到的 vk来近似估计（16）中第二项中的期望项，这样一来，就可求得

∂ ln P ( )vl

∂wji

≈ P (hj = |1 vl) vl
i - P (hj = |1 vk) vk

i  ， (17)

然后利用式（18）对 wji 进行更新

Δwji = Δwji +
∂ ln P ( )vl

∂wji

 。 (18)
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同理，参数 ci和 bj的更新过程和 wji的类似，不再赘述。综上，RBM 的参数更新的训练过程主要包含 5 个

步骤。

Step1  将原始数据 v 归一化之后输入到第 1 层 RBM 的可视层 v1，训练并调整 v1和 h1之间的权重和偏置参

数并得出 h1开启的概率 P ( |v h 1 )。
Step2  网络参数初始化。确定网络层数，初始化 RBM 层的权重和偏置。

Step3  用 h1重构 v2，作为第 2 层 RBM 的输入。同 Step1，训练并调整 v2和 h2之间的权重和偏置参数并得出

h2开启的概率 P ( |h2 h 1 )。
Step4  重复 Step1 和 Step2，直到前两层 RBM 预训练完成，至此无监督的特征学习过程完成。

Step5  将样本标签数据 y 加入到 h2中，用（y，h2）重构 v3，作为第三层 RBM 的输入，利用 BP 算法对整个网

络每层的权重和偏置进行反向微调，监督学习完成整个 DBN 网络的训练。

3　基于 DBN算法的故障诊断方法

采用的故障诊断方法分为以下 4 个步骤：

Step1  转辙机原始功率数据归一化处理。

Step2  数据输入，利用 PSO 算法优化每层 RBM 神经元的个数，建立 DBN。

Step3  利用 DBN 对功率数据自动提取特征。

Step4  将网络提取的特征输入 ELM 进行预测分类，诊断结果输出。

3.1　PSO优化算法

由于隐含层的神经元个数对特征提取的质量和速度影响较大，采用利用粒子群优化算法（particle swarm 

optimization，PSO）[13]，在指定的范围 [Hmin, Hmax]内对每层 RBM 神经元的个数进行优化。通过改变范围，发现

每层的隐含节点在 [1, 15]内寻优时，已经能达到较好准确率，如果继续扩大搜寻范围，准确率并没有明显的

提升，但是消耗的时间会明显增加。在[1, 25]内虽然测试集准确率达到 100%，但是相比[1, 15]时间增加了近

50%，考虑到实际的数据样本较大以及实时性的问题，最终选取在区间[1, 15]的优化结果。隐含层神经元个

数优化结果如表 1 所示。其中 H1，H2，H3代表 PSO 优化的 3 层 RBM 的隐含层的最优节点数，t代表 PSO 算法所

用时间，trainAcc和 testAcc分别代表训练集和测试集的准确率。

3.2　基于 DBN的特征提取方法

数据集来自微机监测采集的真实数据，共 250 条，其中正常状态 50 条，8 种故障状态各 25 条，每类各自

取 20% 作为测试集，剩下的做训练集。S700K 型转辙机动作一次大约需要 6.5 s 时间，而微机监测系统的以

40 ms为采样频率进行采样，因此原始功率数据为 162 维。数据组成如表 2 所示。

经过 3 层 RBM 的特征抽取以及 BP 算法的反向微调之后，道岔功率原始数据经过 DBN 特征提取之后得

到的 14 维特征，从原始数据的每类状态中选取一个作为代表，特征提取结果如表 3 所示。 ID 是各个状态的

编号。

表 1　隐含层神经元个数与准确率的关系

Table 1　　The relationship between the number of neurons in the hidden layer and the accuracy

优化区间

1～5

1～10

1～15

1～20

1～25

H1

5

8

10

15

22

H2

3

4

6

15

23

H3

5

10

14

17

21

t

5.63s

5.81s

8.31s

8.54s

12.4s

trainAcc/%

57.5

76.5

98.0

98.5

99.0

testAcc/%

62

74

96

96

100
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3.3　特征提取结果可视化

尽管通过 DBN 提取的特征已经降低至较低的维度，但是如果要将特征提取的效果进行可视化分析，还

需要将特征进行二次降维，便于直观的展示 DBN 特征提取的效果。

LLE[14]局部线性嵌入(locally linear embedding，LLE)是一种无监督的降维方法，可以在保持数据领域关系

的情况下实现对数据的降维。针对数据的特点，选取了此方法对特征进行降维。利用 LLE 将特征降至二维

和三维的空间内，并对降维后的数据进行归一化处理，可视化的结果如图 7 所示，原始数据的分布情况如图 6

所示，其中 F0～F8分别代表正常和 8 种故障状态。

从图 6 中可以看出，原始数据中虽然几类也大体分布在一起，但是不同状态之间重合的点很多，不便于

直接分类。从图 7 中可以看出，经过 DBN 自动提取的道岔的 9 种状态特征除了故障 4 和故障 5 有个别重合

外，其他的状态被很清晰的区分开，证明了 DBN 网络很好的特征提取能力。

表 2　数据集组成

Table 2　　Composition of data set

数据

原始数据

训练集

测试集

数据大小

250×162

200×162

50×162

表 3　DBN网络特征提取结果

Table 3　　Feature extraction results of DBN network

ID

1

2

3

4

5

6

7

8

9

特征 1

0.602 929

0.594 544

0.553 400

0.601 131

0.587 817

0.586 026

0.595 655

0.583 090

0.602 111

特征 2

0.570 384

0.556 673

0.509 959

0.565 632

0.540 709

0.537 923

0.554 530

0.529 033

0.571 302

特征 3

0.619 140

0.603 014

0.537 609

0.614 530

0.584 230

0.580 529

0.601 728

0.570 751

0.618 996

特征 4

0.554 068

0.538 962

0.491 562

0.548 556

0.517 950

0.514 465

0.535 074

0.503 417

0.555 321

特征 5

0.526 342

0.524 628

0.514 099

0.526 070

0.523 726

0.523 365

0.525 144

0.523 032

0.526 038

特征 6

0.530 688

0.519 579

0.484 331

0.526 847

0.504 030

0.501 547

0.516 961

0.492 806

0.531 526

特征 7

0.589 821

0.583 409

0.548 390

0.588 407

0.577 866

0.576 291

0.584 093

0.574 328

0.589 072

…

…

…

…

…

…

…

…

…

…

特征 14

0.565 637

0.554 929

0.514 437

0.562 459

0.542 230

0.539 890

0.553 897

0.533 364

0.565 876

图 6　原始数据三维分布

Fig. 6　　Three dimensional distribution of original data
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3.4　基于极限学习机的分类方法

ELM 是一种单隐含层前馈神经网络算法，相对于传统神经网络的训练方法，训练速度特别快[15⁃16]。与传统

的 SVM 和反向传播神经网络（back propagation，BP）分类方法相比，ELM 具有参数调整简单、不易陷入局部最

小值、学习速度快等优势。并且 ELM 作为分类器可以很好地弥补 DBN的特征提取消耗时间相对较长的特点。

将提取的特征输入到 ELM 中进行分类。假设有 N 个学习样本 N ( X i , t i)，其中：

输入样本：X i = [ x i1 , x i2 , ...., x in ] T ∈ Rn ; (19)

样本标签：t i = [ t i1 , t i2 , ...., t im ] T ∈ Rm 。 (20)

则对于一个有 L 层隐含层的 ELM 网络，网络的诊断结果可以表示为

∑
i = 1

L

β i g (W i ⋅ Xj + bi) = Oj , j = 1, ..., N ， (21)

其中，g(x)是激活函数；

W i = [w i1 , w i2 , ...., w in ] T
(22)

是输入的权重矩阵，β i 输出的权重，bi是第 i 个隐含层神经元的偏置。网络的学习目标是使得输出的误差最

小，即

∑
i = 1

N

 Oj - t j = 0 。 (23)

训练 ELM 的过程就是寻找 β i，Wi和 bi使得输出

的结果尽可能的接近样本的分类标签 tj，即

∑
i = 1

L

β i g (W i ⋅ Xj + bi) = t j , j = 1, ..., N 。 (24)

将其表示成矩阵：Hβ = T，其中矩阵 H 由激活

函数的结果组成，矩阵 T 是训练集样本标签组成的

期望输出矩阵。在 ELM 算法中，Wi 和 bi 被随机确

定，隐含层的输出矩阵 H 就可以被确定，进一步求得

隐含层网络的输出权值：β̂ = H †T。

ELM 将网络的未知参数求解转变成矩阵求逆

的问题，加快了模型的训练速度。之后只需要确定

隐含层的神经元个数 L 之后，网络就可以开始训练。

由于 L 对 ELM 的训练时间和分类准确率都有较大

影响，为了确定最佳的 L，对 L 和测试集的准确率之

间的关系进行分析，如图 8 所示。

图 7　三维特征可视化

Fig. 7　　3D feature visualization

图 8　L对测试集准确率的影响

Fig. 8　　Effect of L on the accuracy of test set
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从图 8 可以看出，当 L=13 时，测试集的准确率第 1 次到达 100%，随着 L 的继续增大，准确率基本稳定在

95%～100% 之间，但是考虑到 L 对 ELM 速度的影响，最终选取 13 作为 ELM 中隐含层神经元的个数。

4　实验仿真

4.1　诊断结果仿真

分别对训练集和测试集的分类准确率进行仿真分析，训练集的分类结果如图 9 所示，测试集的分类结果

如图 10 所示。其中横坐标代表样本数，纵坐标代表了正常和 8 种故障类别。

图 10 可以看出，故障 4 和故障 5 之间有部分点分类错误，错误诊断为他类的概率分别为 0.2，其他故障的

诊断准确率均为 100%，分类结果和 3.3 中的 DBN 提取的特征可视化结果相符。

4.2　与 PSO-统计特征-SVM 诊断方法对比

首先对 PSO-DBN-ELM、PSO-统计特征 -SVM 这 2 种方法的模型训练时间和分类器所用时间做了对比，

如表 4 所示。方法一采用 DBN 提取原始数据的特征建立特征矩阵。方法二采用文献[4]中的方法，将道岔功

率数据按照动作过程分成 4 段，每段提取均值、方差、偏度等 10 种统计特征建立特征矩阵，然后使用 PSO-

SVM 方法进行分类，在迭代次数 maxgen=100，学习因子 c1=1.5，c2=1.7，v=3，pop=20 的初始条件下，PSO 参数

优化结果：惩罚因子 cbest=7.563，核函数参数 gbest=0.286。

从表 4 可以看出，DBN-ELM 方法的训练时间相对其他 2 种方法，模型训练的速度大大提升，相比采用统

计方法提取的时域特征，利用 DBN 网络在特征提取的同时对特征进行了降维，因此速度大大提升。并且

ELM 作为分类器，在数据集不是很大的情况下仍然比 SVM 分类器快了 0.61 s，证明了 ELM 分类器的快速性。

然后又对 2 种方法的测试集准确率做对比，对比结果如表 5 所示。

图 9　训练集分类结果

Fig. 9　　Classification results of training set

图 10　测试集分类结果

Fig. 10　　Classification results of test set

表 4　两种模型所用时间对比

Table 4　　Time used by the two models

道岔故障诊断方法

PSO-DBN-ELM

PSO-SVM

模型训练所用时间 t/s

10.31

30.33

分类器所用时间 t/s

0.29

0.80
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从表 5 可以看出，基于 DBN 方法的准确率相比 PSO-SVM 方法准确率提升了 4%，进一步证明了 DBN 的

特征提取能力。

综上可知，PSO-DBN-ELM 模型优于 PSO-统计特征 -SVM 模型，重要的原因在于特征提取的效果，前者

采用的是 DBN 提取的深度抽象特征，后者采用的是人工选取的时域特征，特征提取效果差异导致 2 个模型的

分类效果的差异。

5　结  论

1））DBN 特征提取方法提高了特征提取的质量。对提取到的深层次特征进行可视化可知，除了故障 4 和

故障 5 有少量重叠外，各个故障状态被清晰的区分开，说明了 DBN 提取的特征准确的拟合了原始数据的

特征。

2））基于 DBN 的故障诊断方法实现了特征提取与降维的一体化。DBN 利用 RBM 组成的特殊结构，在对

原始数据进行降维的同时实现了对数据特征的降维，进一步简化了特征提取的复杂度。

3））ELM 故障分类提高了诊断的速度。与传统的神经网络分类方法相比，ELM 学习速度更快，泛化性能

好，且不易陷入局部最小值，更适合用于故障的分类。

4））算法的普适性强。基于 DBN 的故障诊断方法直接输入转辙机功率原始数据，减少了对专家经验的依

赖，对不同类型或不同工况下的转辙机都可以通过采集的原始数据进行诊断。
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