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基于数据挖掘的铁路信号设备故障

自动诊断研究
张 硕

（ 北京中铁建电气化设计研究院有限公司，北京  100043 ）

摘要：铁路信号设备故障的类型多，故障难以识别，导致当前铁路信号设备故障诊断方法存在一定的弊

端，如错误诊断率高、诊断实时性差。为了获得更加理想的铁路信号设备故障结果，设计了基于数据挖掘

的铁路信号设备故障自动诊断方法。首先分析当前铁路信号设备故障诊断的研究进展，找到引起铁路信号

设备故障效果差的原因；然后采集铁路信号设备状态信号，提取铁路信号设备工作状态特征，并引入数据

挖掘技术对铁路信号设备故障变化特点进行建模，构建铁路信号设备工作状态的分类器，从而实现铁路信

号设备故障诊断；最后选择几种经典铁路信号设备故障诊断方法并进行对比测试。结果表明，相对于经典

方法，该方法克服了当前铁路信号设备故障方法存在的局限性，铁路信号设备故障诊断的准确性也得到了

明显改善，铁路信号设备故障时间明显缩短。
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Abstract: There are many types of railway signal equipment faults, which are difficult to identify, which leads to 
some disadvantages of current railway signal equipment fault diagnosis methods, such as high fault misdiagnosis 
rate and poor real-time diagnosis. In order to obtain more ideal results of railway signal equipment faults, an 
automatic fault diagnosis method of railway signal equipment based on data mining is designed. Firstly, the 
research progress of fault diagnosis of railway signal equipment is analyzed to find out the cause of poor fault effect 
of railway signal equipment. Then, the state signal of railway signal equipment is collected to extract the working 
state characteristics of railway signal equipment, and the data mining technology is introduced to model the fault 
change characteristics of railway signal equipment, and a classifier of working state of railway signal equipment is 
constructed. In order to realize the fault diagnosis of railway signal equipment, several classical methods of fault 
diagnosis of railway signal equipment are selected and tested. The results show that compared with the classical 
methods, this method overcomes the limitations of current railway signal equipment fault methods, improves the 
accuracy of railway signal equipment fault diagnosis, and shortens the fault time of railway signal equipment.
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0 引言

近年来，随着我国铁路高速的发展，铁路

运营的范围越来越广，铁路信号系统是确保铁

路运输安全的关键。在实际应用中，铁路设备
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不可避免会发生故障，尤其是铁路信号设备，

如何尽可能减少铁路信号设备故障对铁路运输

安全的影响，己成为当前有亟待研究的重大课

题 [ 1 ]。铁路信号设备故障诊断可以及时发现存

在的问题，有助于建立故障决策机制，因此受

到了人们的高度重视 [2 -3 ]。

铁路信号设备结构很复杂，同时受到环境

因素的影响，使铁路信号设备故障变化多样，

且具有一定的随机性，最初通过维修人员对铁

路信号设备故障进行分析和判断，这对维修人

员的经验要求相当高，经常因经验不足出现铁

路信号设备故障误判断现象，延误铁路信号设

备维修时间，严重时可能导致铁路安全事故 [4]。

随后出现基于专家系统的铁路信号设备故障诊

断方法，通过建立铁路信号设备故障诊断的知

识库，根据知识库的规则对铁路信号设备故障

进行识别，但是这种方法的诊断结果与知识库

的丰富度密切相关，使得铁路信号设备故障结

果极不可靠 [ 5 ]。近年来，随着人工智能技术的

发展，出现故障树的铁路信号设备故障方法和

人工神经网络的铁路信号设备故障方法，它们

的诊断结果要优于专家系统 [ 6 - 8 ]，但是同样存

在一定的局限性，如诊断错误率高、诊断实时

性差等 [9 -10]。

为了获得更加理想的铁路信号设备故障结

果，设计了基于数据挖掘的铁路信号设备故障

自动诊断方法。结果表明，数据挖掘一定程度

上解决了传统铁路信号设备故障方法存在的问

题，铁路信号设备故障诊断结果整体性得到明

显改善。

1    基于数据挖掘的铁路信号设备故障自

       动诊断方法

1.1   铁路信号设备故障信号的噪声去除

铁路信号设备状态数据由于受外界环境影

响，通常存在一定的无效信息，它们以噪声的

形式存在，本文引入小波分析法去掉铁路信号

设备状态数据中的噪声。设小波母函数ψ ( t )的

非线性变换结果为ψ (ω )，如果ψ (ω )满足式 ( 1 )

条件，那么ψ (ω )为基本小波，即

 ( 1 )

将ψ ( t )进行伸缩和平移后，可以产生小波

序列ψ a ,b( t)，具体为

 ( 2 )

铁路信号设备状态数据可以描述为

s ( t)=x( t)+n ( t)                   ( 3 )

小波分析方法去噪的目的是将 s ( t )中 n ( t )

去掉，得到真实铁路信号设备状态数据 x ( t )，

小波变换为

 ( 4 )

式中，W2 js (k)为小波变换的系数。

由于式（ 4）计算过程十分复杂，因此采

用递归实现，铁路信号设备状态数据小波分解

具体可以表示如下

  ( 5 )

通过阈值法将噪声的小波变换系数设为

0，然后通过铁路信号设备状态数据小波重构

得到无噪的数据，具体为

(6 )

1.2   铁路信号设备故障特征提取

采用经验模态分解法提取铁路信号设备故

障诊断特征，具体步骤如下：

1 ）采用经验模态分解法对铁路信号设

备状态数据进行处理，产生 n个相应模态函数

c i( t)， i=1 ,2 ,… ,n。

2）从铁路信号设备数据的模态函数分量

得能量矩，具体如下

(7 )

通过式（ 7）可以得到铁路信号设备状态

数据的能量矩E 1、E 2、…。

3）将多个能量矩组合在一起构造铁路信
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号设备故障诊断特征向量T，具体如下

(8 )

由于各个铁路信号设备故障诊断特征向量

之间差异比较大，因此对其进行归一化操作，

具体为

(9 )

式中，                 。
  

设铁路信号设备故障为轨道电路故障、信

号机故障、道岔故障和微机联锁故障，同时包

括正常状态，它们的特征向量值如表1所示。

表1    铁路信号设备状态的特征向量

Tab. 1 Characteristic vector of railway signal equipment status

E0 E1 E2 E2 E4 状态

0.122 0.232 0.212 0.117 0.317 正常

0.074 0.114 0.397 0.171 0.244 轨道电路故障

0.223 0.253 0.137 0.234 0.153 信号机故障

0.32 0.284 0.203 0.137 0.056 道岔故障

0.098 0.199 0.165 0.176 0.362 微机联锁故障

1.3   铁路信号设备故障分类器建立以及参数优化

采用数据挖掘技术的支持向量机建立铁路

信号设备故障分类器。对于铁路信号设备故障

诊断数据样本，引入函数映射φ (x )到高维空间

中，在该空间中进行决策，即

 ( 10 )

定义误差函数，即

(11 )

为了计算式（ 1 0）中的w和 b的值，建立

如下目标函数

 ( 12 )

式（12）的约束条件为

 ( 13 )

式中，C为正则化参数；ξi和ξ*
i为松弛变量。

引入L a g r a n g e乘子a i和a*
i，将式（1 4）转

换为对偶问题，具体为

(14 )

w计算公式为

 ( 15 )

引入K ( x i , x )为核函数，那么支持向量机

建立铁路信号设备故障分类器决策函数可表

示为

 ( 16 )  

选择高斯径向基核函数，具体为

 ( 17 )

式中，σ为高斯宽度参数。

支持向量机建立铁路信号设备故障分类

器性能受到参数 c、σ 影响很大，当前它们的

值主要通过经验法确定，导致铁路信号设备

故障分类器的建立时间长，而且故障诊断误

差大，因此本文采用蝙蝠算法 [ 11 ]优化参数c、

σ，建立更优的铁路信号设备故障分类器。

1.4    基于数据挖掘的铁路信号设备故障自动诊断

         步骤

1）采集铁路信号设备的工作状态数据。

2）采用小波变换对原始铁路信号设备的

工作状态数据进行分解，对噪声小波系数置

0，然后通过小波重构得到无噪的铁路信号设

备的工作状态数据。

3）采用经验模态分解法提取铁路信号设

备故障诊断特征，对特征采用式（ 9）进行归

一化操作。

4 ）确定支持向量机参数 c 、σ 的取值范

围，并初始化蝙蝠算法自身参数。

5）蝙蝠算法通过模拟蝙蝠找食物机制，
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得到一条从巢到食物之间的最优路径，对最优

路径进行解码，得到支持向量机参数 c、σ 的

最优取值。

6）根据 c、σ的最优取值，支持向量机对

铁路信号设备的工作状态和特征向量之间的关

系进行拟合，建立铁路信号设备的工作状态分

类器。

2    铁路信号设备故障诊断的性能对比

2.1   铁路信号设备故障诊断测试平台

为了分析数据挖掘的铁路信号设备的诊

断效果，建立仿真测试平台，硬件平台为 4核

C P U，1 6  G B内存，软件采用Wi n d o w s  2 0 1 0

和M a t l a b  2 0 1 7，选择B P神经网络、传统支

持向量机的铁路信号设备诊断方法进行对比测

试，铁路信号设备工作状态的样本数量如表 2

所示。

表2    铁路信号设备状态的样本数量

Tab. 2  Sample number of railway signaling equipment status

状态 训练样本数量 测试样本数量

正常 200 50

轨道电路故障 20 10

信号机故障 40 20

道岔故障 10 5

微机联锁故障 10 5

2.2   结果与分析

三种方法的铁路信号设备诊断准确度对比

如图1所示。对图1进行分析可知：

1 )  B P神经网络的铁路信号设备诊断准确

度最低，这是因为B P神经网络的学习原理不

一样，其要求训练样本规模比较大，而且铁路

信号设备诊断训练样本数量少，因此无法对铁

路信号设备诊断分类器进行充分训练，使得一

些铁路信号设备诊断的误差比较大，铁路信号

设备诊断结果不理想。

2 )  支持向量机的铁路信号设备诊断结果

要优于B P神经网络，这是因为支持向量机可

以在小样本的条件下得到充分训练，但是由于

参数采用随机方式确定，铁路信号设备诊断准

确度要低于本文方法。由于本文方法引入了蝙

蝠算法确定参数c、σ的最优取值，可以对铁路

信号设备故障变化特点进行建模，构建铁路信

号设备工作状态的分类器，得到了铁路信号设

备故障诊断结果。

采用铁路信号设备故障诊断时间描述各种

方法的工作效率，结果如图 2所示。从图 2可

以看出，本文方法的优势十分明显，这是因为

本文方法引入了小波变换方法和蝙蝠算法，减

少了铁路信号设备故障诊断分类器构建时间，

改善了铁路信号设备故障诊断效率。  

3    结束语

铁路信号设备故障的类型多，故障难以识

别，针对当前铁路信号设备故障诊断方法存在

的弊端，提出了数据挖掘的铁路信号设备故障

神经网络本文方法 支持向量机
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图1    铁路信号设备诊断准确度对比

Fig. 1 Comparison of diagnostic accuracy of railway signal equipment 
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图2    铁路信号设备诊断时间对比

Fig. 2 Comparison of diagnosis time of railway signal equipment



Engineering Design　|　ݛӄยऺ

www.eage.com.cn 2020年6月·工业工程·  | 9:

自动诊断方法。在相同条件下，与经典铁路信

号设备故障诊断方法相比，本文方法的铁路信

号设备故障诊断准确度更高，速度更快，具有

十分明显的优势。
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