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摘摇 要:随着列车运行速度与行车密度的不断提高,道岔将面临更加严峻的考验,而传统依靠维护人员研读相关监测数据

进行故障诊断的手段,越来越不能够适应铁路对运行安全的高要求。 为快速、准确诊断出道岔故障,特建立基于三次样条

插值与 RBF 神经网络的智能道岔故障诊断模型。 利用基于三次样条插值的数据整合模块将不同维数的道岔动作电流数

据划归成统一的数据维数。 采用新型 RBF 神经网络对其进行故障诊断。 利用某火车站道岔动作的真实历史监测数据对

所提模型的有效性与可行性进行验证。 实验结果表明,所提出的模型不仅能够适应不同数据维数的道岔动作曲线数据,
而且还可以快速、准确地对道岔故障进行诊断,从而帮助维护人员缩短故障处理时间,提高铁路行车的安全性。
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Interpolation and RBF Neural Network
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Abstract:The train rail switch is facing more demanding request with the increasing speed and traffic density. The traditional fault diagno鄄
sis method which relies on maintenance personnel monitoring data cannot meet the higher safety request for the train operation safety. In
order to diagnose the faults of the rail switch rapidly and accurately,the new intelligent rail switch fault diagnosis model based on Cubic
Spline Interpolation and RBF neural network is established. The data integration module based on Cubic Spline Interpolation has been
used to normalize the electric current curves of the rail switch into the same dimension. Then,the new RBF neural network is used to di鄄
agnose the new data of the electric current curves of the rail switch with same dimension. The model has been validated and evaluated
with the historical and real monitoring data from certain railway station. The experiment results show that this model can not only be used
to process the electric current curves of the rail switch action with different dimensions,but also can be used to diagnose rail switch faults
rapidly and accurately. With this model,the fault processing time can be significantly decreased and the railway traffic can be safer.
Key words:switch fault diagnosis;artificial intelligence;RBF neural network;Cubic Spline Interpolation;electric curves of switch action

0摇 引摇 言
随着列车运行速度与行车密度的不断提高,作为

限制火车运行速度的关键设备之一—道岔[1-5] 将面临

更加严峻的考验。 如果能够及时发现道岔故障、准确

诊断故障类型,不仅可以预防重大事故,避免人员伤亡

和财产损失,而且可以减少维修成本,避免维修盲目

性,以获得最大经济效益。 目前,国内的道岔故障诊断

手段主要是依靠相关业务人员分析微机监测系统现场

采集的道岔各组成设备的检测信息,依靠其工作经验、
业务水平、精力与责任心。 这种传统的发现问题和解

决问题的手段越来越不能满足铁路发展的现状。 如何

采用智能化手段及时、准确地诊断故障是亟待解决的
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问题。
相对于传统 BP 神经网络,RBF 神经网络[6-7]不仅

具有结构简单、收敛速度快、泛化能力强等特点,还具

有优异的函数逼近能力、全局寻优和最佳逼近能力。
研究表明,RBF 神经网络节点的宽度、中心、权重等参

数选取的是否合理将直接影响到 RBF 神经网络的性

能表现。 故而在所提出的道岔故障诊断系统中,采用

基于 AutoEncoder 的 RBF 神经网络对道岔动作电流数

据进行建模,以期挖掘学习到蕴含其中的道岔故障

信息。
由于受到铁路现场温度、湿度、设备状况、天气状

况等因素的影响,从微机监测系统中获取的道岔动作

电流数据的维数会在一个较大的范围内波动。 如何在

尽量保留原始监测数据所包含信息的前提下,使其数

据维数调整到固定维数,从而能够输入到智能算法模

型中,具有重要的现实意义。 为此,采用基于三次样条

插值的数据处理方法将不同数据维数的道岔动作电流

数据划归成统一的数据维数,以便将其输入到 RBF 神

经网络中进行学习训练。
综上所述,采用三次样条插值与新型 RBF 神经网

络等技术,将不同数据维数的道岔动作电流数据划归

成统一的数据维数,采用新型的 RBF 神经网络对其进

行故障诊断,以帮助维护人员快速、准确地对道岔故障

进行诊断,减少故障处理时间,提高铁路行车的安

全性。

1摇 基于三次样条插值的数据整合方法
受设备自身健康状况的变化、环境因素的干扰以

及其他未知因素的影响,由微机监测系统采集的数据

维数有可能发生较大的变化。 如道岔动作电流的数据

维数就很有可能在 200 ~ 3 000 的范围内变化。 不管

是利用神经网络、深度学习,还是其他人工智能算法,
这些算法模型大都要求输入数据的维数固定不变。 否

则,会给模型的建立、算法的实现带来很大困难。 为

此,提供一种方法———不管传入数据的维数是如何变

化不稳定,这种算法都能够在尽可能保留原始数据所

包含信息的前提下,将不同维数的数据划归到指定的

维数。
1. 1摇 三次样条插值

设 f(x) 是区间 [a,b] 上的一个连续可微函数,在
区间 [a,b] 上给定一组基点:

a = x0 < x1 < x2 < … < xn = b
设函数 S(x) 满足条件:
(1) S(x) 在每个子区间 [x i,x i +1] ( i = 0,1,…,

n - 1) 上是次数不超过 m 的多项式;
(2) S(x) 在区间 [a,b] 上有 m -1 阶连续导数。

则称 S(x) 是定义在 [a,b] 上的 m 次样条函

数[8]。 x0, x1, , xn 称为样条节点,其中 x1, x2, , xn-1

称为内节点。 x0, xn 称为边界节点。 当 m = 3 时,便成

为最常用的三次样条函数。 利用三次样条函数作为插

值函数的插值方法即为三次样条插值。
1. 2摇 基于三次样条插值的数据整合算法

前提条件:已知采集上来的原始数据集 R 是 M 伊
1 维数据。

现场要求:
将 R 从 M 伊 1 维调整到 N 伊 1 维,其中 N 为指定

自然数,且 N 屹 M ;
尽可能使划归后的新数据与原数据的方差保持

最小;
保留原数据集中的极值、零值。
算法步骤如下:
Step1:令 Q 为某个特定的自然数,将原始数据平

均划分为 Q 份。
Step2:令 Qi 为平均划分后的原始数据的第 i 份数

据集。
Step3:在 Qi 份数据集的基础上,利用三次样条插

值算法,生成样条函数 f i(x) 。
Step4:在样条函数 f i(x) 上等间距采样[ N / Q ]

个,形成数据集 Qi
* 。 如果 Q 不能被 N 整除,那么,令

(int)[ N / Q ]为 N / Q 的整数部分, K 为 N / Q 的余

数部分,则可以随机选择 K 个数据集。 这些选中的数

据集上选择( int) [ N / Q ] +1 个数据,其他未被选中

的数据集上选择(int)[ N / Q ]个数据。
Step5:查找数据集 Qi

* 的极值点、零点及其位置

信息。
Step6:根据 Step5 的结果,在数据集 Qi

* 上,查找

Qi 的极值点与零点与哪个点的距离最近。 并用这些

极值点与零点替换这些在 Qi
* 中的数据,从而形成新

的数据集 QQi ;
Step7:令 i 遍历 1,2,…,Q ,分别执行 Step3 ~

Step6,得到数据子集 QQ1, QQ2, … , QQQ 。
Step8:将数据子集 QQ1, QQ2, … , QQQ ,按次序

依次拼接成新的最终数据集 QQ 。
Step9:跳出。

2摇 基于 AutoEncoder 的 RBF 神经网络训练

方法
RBF 神经网络是一种特殊的三层前馈神经网络,

其网络结构包括一个输入层、一个隐含层和一个输出

层。 输入层节点负责将网络与外界实际连接起来,其
个数由输入数据的维数决定。 隐含层节点由径向基函
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数构成,其主要作用是输入空间到隐含层空间之间进

行非线性变换,在大多数情况下,隐含层空间有较高的

维数。 而输出层节点通常是由简单的线性函数构成,
其作用主要是为输入层信号作出最终响应。

AutoEncoder 自动编码器是深度学习[9-14] 领域的

重要算法之一,是利用人工神经网络具有层次结构的

特点,假定其输出数据与输入数据相同,即输入数据的

类标是其本身。 然后,训练调整网络各个参数,得到每

一层节点的参数及权重。 通常隐含层节点的数目要小

于输入层节点的数目。 那么,在给定的条件下,隐含层

节点的直接输出值可以看做是从输入数据抽取出来的

特征。 也就是说可以利用隐含层直接输出的数据恢复

输入层的数据。 这样 AutoEncoder 就是一种尽可能复

现输入信号的神经网络。
针对 AutoEncoder 自编码器提取的输入特征能够

更好地发现样本间的相关性的优点,算法[15] 拟利用

AutoEncoder 的训练结果,替代随机初始化 RBF 神经网

络的各个参数,然后利用梯度下降法进一步调整更新

网络的各个参数。
其算法步骤如下:
Step1:设置算法终止条件:
(1)RBF 神经网络的训练精度。
(2)梯度下降更新网络参数的最大迭代次数。
只要满足上述两个条件的任何一个即可结束

迭代。
Step2:归一化训练样本,这里采用 min-max 标准

化方法,其转换函数如下:

x* =
x - xmin

xmax - xmin
(1)

其中, x* 为样本数据转换后的标准数据,且有

x* 沂[0,1];xmax 为样本数据中的最大值; xmin 为样本

数据中的最小值; x 为样本数据的原始值。
Step3:随机抽取样本数据的 70% 作为训练集,其

余 30%为测试集。
Step4:在训练集上,利用 AutoEncoder 自编码器进

行学习训练。 训练结束后得到 RBF 神经网络 NN* 。
Step5:在网络 NN* 各个参数的基础上,利用梯度

下降法继续调整更新各个参数,直至满足终止条件。

3摇 基于三次样条插值与新型 RBF 神经网络

的道岔故障诊断系统
3. 1摇 系统整体设计

基于样条插值与 RBF 网络的道岔故障诊断系统

(其原理图如图 1 所示)包括基于三次样条插值的数

据整合模块与基于 AutoEncoder 的 RBF 神经网络模

块。 其中前者负责将处于不同数据维数的道岔动作电

流数据划归为统一的数据维数。 之后,由后者对该数

据进行学习训练与测试。

图 1摇 基于样条插值与 RBF 网络的

道岔故障诊断系统原理图

该道岔故障诊断系统可分为针对历史数据的离线

学习与针对实时数据的在线诊断两个阶段。 在其历史

数据离线学习阶段,将历史数据按比例随机拆分成训

练集与测试集两个部分。 该道岔故障诊断系统将训练

集数据输入到基于三次样条插值的数据整合模块中,
将原始数据维数划归为某个特定维数;之后,将整合后

的数据输入到 RBF 神经网络进行学习训练;在训练结

束后,将验证集输入到该 RBF 神经网络以验证网络的

泛化推广能力;在 RBF 神经网络满足泛化需求之后,
将其拷贝到现场进行实时故障诊断;通过人机交互模

块,对该道岔故障诊断系统的诊断结果进行反馈。 如

果诊断错误,则需要将诊断的正确结果输入到 RBF 神

经网络,并启动 RBF 神经网络的增量训练模式,对网

络参数进行微调,以使其学习到新的信息,进一步提高

网络性能。
3. 2摇 算法实现

步骤 1:将道岔动作电流数据的维数划归为某特

定维数。
步骤 2:对道岔动作电流的历史数据采用式(2)进

行归一化处理。

x* = x - 滋
滓 摇 摇 (2)

其中, x 为原始数据; x* 为归一化后的数据; 滋 为

所有样本数据的平均值; 滓 为所有样本数据的标

准差。
步骤 3:基于训练集,学习训练基于 AutoEncoder

的 RBF 神经网络。
步骤 4:用步骤 3 中训练好的 RBF 神经网络对测

试集进行故障诊断,并计算诊断的精度。 如果精度较

低,则返回步骤 3。 否则,进入下一步。
步骤 5:将 RBF 网络各个参数拷贝到对道岔动作

电流进行实时诊断的电脑。
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步骤 6:对实时诊断结果进行判断。 如果诊断正

确,则进入对下一条数据进行诊断的流程。 否则,则将

该条道岔动作电流数据与其正确的故障类型输入到

RBF 神经网络,并启动增量学习模式,对网络参数进行

微调,以使该网络学习到新的知识。
3. 3摇 仿真实验

道岔动作电流历史数据集采集自某车站的———包

括正常、启动电路断线、外线混线、继电器接触不良、电
机匝间短路、道岔动作困难、未能解锁、转换不畅、电机

转子断线、转换阻力增大、道岔不闭锁与减速器或电机

抱死等 12 种故障类型的———真实的现场监测数据,共
1 050 条,数据维数在 189 ~ 693 之间。

在仿真实验中,随机选择历史数据集中 30% 的数

据作为训练数据,用来学习训练 RBF 神经网络的各个

节点的参数;再随机抽取该数据集另外 20% 的数据作

为验证集,用来检验 RBF 神经网络的学习性能,以决

定是否终止网络的学习过程;其余 50% 的数据作为测

试集,用来模拟实时数据,以判断整个模型的最终

表现。
设定数据整合后的维数为 100,即将数据维数在

189 ~ 693 之间的历史监测数据,通过基于三次样条插

值的数据整合模块,统一划归为 100 维。
因此,模型中的 RBF 神经网络的输入节点个数等

于输入数据的维数 100;输出节点的个数等于故障类

型的数目 12;其隐含层节点数目的确定到目前为止没

有很好的方法,在实验仿真过程中,就采用不断尝试的

方法以确定 RBF 神经网络隐含层节点的最终数目。
并且,在训练过程中,对每一个所尝试的隐含层节点数

目都重复实验 10 次,以便从这 10 次训练好的 RBF 神

经网络中挑选中表现最好的网络。
最终实验结果参见图 2 与表 1。

图 2摇 故障诊断精度与隐含层节点

个数的变化关系曲线

由图 2 可知,当 RBF 神经网络隐含层节点数目为

52 时,网络的泛化能力最高。

表 1摇 实验仿真结果

隐含层

节点个数

训练

次数

训练集

精度 / %
验证集

精度 / %
测试集

精度 / %

52 1 99. 682 5 95. 714 3 96. 571 4

52 2 99. 682 5 95. 714 3 96. 952 4

52 3 99. 682 5 95. 714 3 94. 857 1

52 4 99. 682 5 96. 190 5 96. 381 0

52 5 99. 682 5 93. 809 5 95. 047 6

52 6 99. 365 1 93. 809 5 94. 285 7

52 7 99. 682 5 95. 238 1 96. 381 0

52 8 98. 730 2 94. 285 7 94. 857 1

52 9 99. 682 5 95. 714 3 96. 190 5

52 10 99. 682 5 96. 190 5 97. 142 9

摇 摇 由表 1 可知,当 RBF 神经网络的隐含层节点数目

等于 52 时,该模型在其第 10 次训练时,所学习训练得

到的 RBF 神经网络的训练精度、验证精度、测试精度

分别高达 99. 682 5% 、96. 190 5%与 97. 142 9% 。 也说

明此时该神经网络具有更好的泛化能力,也就是具有

更好的识别未知样例故障类型的能力。

4摇 结束语
针对道岔故障数据维数变化不定且故障数据量

大,难以实时、快速、准确地进行人工诊断这一现实需

求,综合采用基于三次样条插值与 RBF 神经网络等技

术手段,建立了新型道岔故障诊断系统。 通过应用某

站真实历史监测数据进行验证,证明所建立的模型不

仅能够适应不同数据维数的现场监测数据,而且还可

以帮助维护人员快速、准确地对道岔故障进行诊断,减
少故障处理时间,提高铁路行车的安全性。
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4摇 结束语
对于同时具有时延和丢包的网络控制系统,假设

时延存在于传感器到控制器之间和控制器到执行器之

间且时延是时变的。 将时变短时延系统建模成含有不

确定参数的系统。 利用 Lypunov 稳定性原理和 LMI
方法给出并证明了 H肄 控制器存在的充分条件。 由

仿真实例证明了设计的控制器是可行有效的。
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