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摘  要 

为提高地铁道岔设备异常检测的准确率，提出了基于卷积自编码器与单类支持向量机的异常检测框架。

以ZDJ9型交流电动转辙机为研究对象，使用现场运行过程中采集到的三相电流数据。首先，在数据预处

理阶段，为保留原始数据的时频信息，本文利用短时傅里叶变换将原始一维时间序列数据转化为时频矩

阵。同时，为综合利用多域信息，将每一相电流数据所对应的时频图堆叠，构成三维特征信息。然后，

采用卷积自编码器对预处理后的图像数据进行进一步的降维与特征提取。最后，将提取出的特征输入到

单类支持向量机进行异常检测模型训练。实验结果表明，相较于直接使用原始一维时间序列进行异常检

测，结合时频与多域信息的模型具有更高的准确率以及F1-Score。 
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Abstract 
To improve the accuracy of metro turnout equipment anomaly detection, an anomaly detection 
framework based on the convolutional autoencoder and one-class support vector machine is pro-
posed herein. Taking ZDJ9 AC electric switch machine as the research object, the three-phase cur-
rent data collected during field operation are used. First, in the data preprocessing stage, to pre-
serve the time-frequency information of the original data, the short time Fourier transform is used 
to convert the original one-dimensional time series data into a time-frequency matrix in this paper. 
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At the same time, in order to comprehensively utilize multi-domain information, the time-frequency 
diagrams corresponding to each phase of current data are stacked to form three-dimensional fea-
ture information. Then, a convolutional autoencoder is used to perform further dimension reduc-
tion and feature extraction of the preprocessed image data. Finally, the extracted features are in-
put to a one-class support vector machine for anomaly detection model training. The experimental 
results show that the model combining time-frequency and multi-domain information has higher 
accuracy and F1-Score than directly using the original one-dimensional time series for anomaly 
detection. 
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1. 引言 

近年来，由于中国铁路行业的迅速发展，轨道交通对人们的出行提供了极大的便利。铁路上相关

设备的正常运行是保证列车安全高效运行的关键因素，因此，在快速发展的铁路行业中，对铁路信号

设备维护工作的要求也越来越高。道岔作为铁路信号设备中的重要基础设备之一，控制列车在不同进

路间转换，是保证列车安全高效运行的不可或缺的关键节点。道岔由于工作负荷大、工作环境恶劣等

特点，容易出现故障，进而导致一系列的问题，比如列车晚点、列车脱轨等，对人们的生命财产安全

产生巨大威胁。 
在实际现场环境中，道岔设备工作电流曲线被视为判断其工作状态的重要指标。工作人员往往是通

过观察信号集中监测系统中采集到的道岔转换过程中电流曲线来判断道岔在转换过程中的整体的工作情

况。在发生故障时需要维护人员利用工作经验以及专业知识处理故障。这种方式往往无法及时地识别出

故障，而且由于维护人员自身能力等因素，极易导致误报与漏报的情况的频繁发生[1]。这在对铁路系统

的运行带来安全隐患的同时，也浪费了大量的物力人力。因此，以机器为主导的智能化道岔设备运行状

态异常检测有着重要的现实意义。 
随着轨道交通行业的快速发展，针对道岔设备进行异常检测的研究已成为人们的研究重点[2]。目

前，基于数据驱动的道岔设备异常检测智能方法主要可以分为三个步骤：数据预处理、特征提取以及

模型构建。在数据预处理方面，现有研究大多是直接保留采集到的动作电流曲线与功率曲线等原始一

维数组。在提取特征信息部分，主要利用曲线距离度量技术与信号处理技术完成初步信息提取。如根

据弗雷歇距离、快速动态时间规整等来计算待测曲线与标准模板之间的相似度[3] [4]，利用小波变换

提取时频特征信息等等[5]。随着人工智能技术在各领域内的研究与应用不断成熟，浅层机器学习模型

在道岔异常检测模型构建等方面实现了相关技术的应用。如结合支持向量机、K 最近邻算法等分类器

进行道岔异常检测与故障类型的判定[6] [7] [8] [9] [10]。尽管这些方法也被证明有效，但是对专家经验

的依赖度很高。 
随着深度学习的快速发展，利用深度学习进行自动特征提取能够有效降低对专家经验的依赖。Zhang

等人提出了结合卷积神经网络提取深层次的特征信息并降低数据维度的方法[11]。Zhuang 等人提出了一
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种用于高速铁路道岔异常检测方法，结合深度降噪自编码器自动提取特征[12]。Guo 等人先后提出了结合

堆叠式自编码器的只利用正样本进行异常检测模型训练的方法[13]，以及结合部分故障数据作为先验知识

的异常检测方法[14]。然而，这些工作仅将时间序列数据以一维的形式直接输入到自编码器中，丢失了原

始数据时间维度信息。 
针对上述方法存在的局限性，本文提出了一种基于卷积自编码器(Convolutional Autoencoder, CAE)与

单类支持向量机(One-Class Support Vector Machine, OCSVM)的异常检测框架。该方法利用短时傅里叶变

换生成原始三相电流数据的时频信息，并堆叠组成三个维度，有效利用了时频与多域信息。进一步利用

卷积自编码器对包含多源数据的三维时频图进行数据降维和特征提取，最后，将预处理得到的特征信息

输入至单类支持向量机进行模型的训练与测试。卷积自编码器能够对三维时频信息进行数据降维与特征

提取，在保留关键特征信息的同时，对高维度的频谱图实现降维。模型训练阶段只需采取正样本，对原

始数据标注的要求大大降低，减轻了对专家知识的依赖。此外，采用现场采集的 ZDJ9 型交流电动转辙

机真实运行数据进行模型训练与测试，更具有实际意义。 

2. 算法理论 

道岔异常检测的一般流程分成三部分：数据预处理、特征提取以及模型构建。本文中这三部分采取

的算法分别是：利用短时傅里叶变换进行道岔动作电流时频信息提取、利用卷积自编码器进行频谱信息

降维与特征提取以及利用单类支持向量机进行异常检测模型训练。下面对这三部分所涉及到的相关算法

原理进行介绍。 

2.1. 短时傅里叶变换 

现场采集到的动作电流曲线可以看成一组时间序列。而对时间序列信号而言，其所包含的频域信息

是至关重要的一个特征。短时傅里叶变换(Short Time Fourier Transform, STFT)的基本思想如下：对原始的

信号进行分帧，分别对每一帧信号进行快速傅里叶变换，可根据需要加上相应的窗函数，同时，为了避

免相邻两帧之间的信息差异过大，人为的规定前后两帧之间有部分的重叠。具体的计算公式如下： 

( ) ( ) ( )
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0
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j f nN
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X f t w n x Ht n

− −

=
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= +∑                               (1) 

其中，t 表示帧的长度， ( )w n 表示窗函数，一般采用汉宁窗，N 表示窗长，即对分帧后的信号做 N 点快

速傅里叶变换，H 表示每次移动的长度。 
在此基础上，对变换后得到的频域的序列取模，得到的就是幅度谱信息。在对时间序列信号进行

处理的过程中，经常都是对频域中的幅度信息进行处理加工，而这样做的主要原因是，相比于包含相

位信息的复数数据，仅包含幅度信息的实数数据更容易可视化。可视化的方式是将时间和频率作为图

片的坐标点，唯一标识某一特定像素点，幅度作为对应点的值，得到一张包含时间和频率信息的时频

图。 
 

 
Figure 1. Basic structure of convolutional autoencoder 
图 1. 卷积自编码器基本结构 
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2.2. 卷积自编码器 

自编码器是深度学习领域进行特征提取的一种重要方法，其本身是一种无监督学习算法，提取特征

的思想是将输入信息进行压缩，然后在中间隐层提取出数据中最具代表性的信息。其优点是在保证重要

特征不丢失的情况下，降低输入信息的维度，有效减少了专家经验的参与。自编码器按照结构特性可以

分为两部分：编码和解码。在编码和解码之间的一层就是所提取到的原始数据的特征信息。卷积自编码

器的基本结构如图 1 所示。卷积自编码器将卷积运算引入编码和解码环节，通过卷积运算提供了强大的

特征提取能力。在编码部分，卷积和池化用于将高维数据映射到低维特征空间。在解码部分，特征空间

通过反卷积和反池化重构为原始数据。中间隐藏层可以有效地表示原始数据深层次特征。 

2.3. 单类支持向量机 

单类支持向量机的原理与一般支持向量机的原理类似，只是训练数据只有一类样本，可以看成原点

作为唯一的负样本来训练支持向量机。目标是构建数据与原点之间的超平面，使得超平面与原点之间的

距离最大化。假设超平面的表达式为： 

( ) 0w x ρ⋅Φ − =                                       (2) 

计算目标就是在保证分类是正确的基础之上最大化超平面距离原点的距离： 

( )( )
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其中，N 表示训练数据样本数量。 
由于训练数据很难完全真正代表正样本类别的真实分布，可以引入松弛变量

ξ
使得模型具有一定的

容错性与泛化能力： 
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单类支持向量机特点在于在进行模型训练的过程中，只有正样本参与，让模型学习得到正样本的特

征。在得到新数据之后，模型能够判断待测数据是否属于正样本类别。这在需要对数据进行异常检测的

场景下有着重要的意义。 

3. 基于 CAE 和 OCSVM 的道岔异常检测框架 

本文异常检测框架具体结构如图 2 所示。在模型训练时，处理流程如下：首先，将原始动作电流信

号经过短时傅里叶变换得到对应的时频图，在绘制出彩色图的基础上将彩色图灰度化得到对应的灰度图，

并将三相电流堆叠，充分利用多域特征；其次，将处理后得到的包含原始数据时频信息的灰度图输入到

卷积自编码器进行数据降维，并将卷积自编码器模型中的编码部分保存；最后，将卷积自编码器隐藏层

中的特征信息作为单类支持向量机的输入，训练得到道岔异常检测模型。在验证模型性能时，首先，对

待测数据进行时频特征提取，之后，应用训练后得到的编码器模型对数据降维，最后，将经编码器降维

后的数据输入到异常检测模型中进行测试。 

3.1. 数据集介绍 

ZDJ9 的电流曲线包括具有 380V 三相交流电的 A、B 和 C 三相电流，如图 3 所示。转换过程可以分

为四个阶段。 
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Figure 2. Anomaly detection structure of turnout based on CAE and OCSVM 
图 2. 基于 CAE 和 OCSVM 的道岔异常检测结构 
 

1) 解锁(T0~T1) 
在 T0 到 T1 阶段，机器启动后，必须克服强大的阻力才能完成解锁。因此，电机需要提供强大的动

力支持。电流迅速增加，在曲线上显示出突出的脉冲峰值。之后，功率和电流恢复到标准水平。 
2) 转换(T1~T2) 
与解锁阶段相比，转换过程需要较小的阻力和相对较小的功率。这个过程是耗时的，并且功率保持

在相对稳定的值。曲线也保持一条平滑的直线，略有波动。 
3) 锁闭(T2~T3) 
转换过程完成后，道岔设备各部分位置需要固定，不允许导轨因受外力影响而产生移动。 
4) 慢放(T3~T4) 
当锁定阶段结束后，设备状态转换完成，道岔设备工作电流迅速下降。 
ZDJ9 型电动交流转辙机转动道岔需要 7~9 秒才能完成一次状态转换，本文对其以 25 Hz 的频率按照

8 秒的工作时间时间进行采样，最终每一相可以采集到 200 个样本点，每一组三相电流共 600 个采样点。

本次实验所采用的数据是来自现场采集到的 1300 条动作电流曲线，其中，300 条为故障样本。将正常样

本中的 700 条用在训练模型阶段，剩余的 300 条正常样本与所有的故障样本一起组成测试集。 

3.2. 数据预处理 

在道岔动作过程中采集到的电流变化情况可以看成一组时间序列，对其进行短时傅里叶变换能够详细的

了解到每一小段时间间隔内的频率分布情况。本文实验中所涉及到短时傅里叶变换的地方，均采用统一的参

数配置，即窗函数采取汉宁窗、窗函数长度为 32 点以及窗函数的重叠为 16 点。再将三组时频图堆叠在一起，
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得到一组整合了多域特征信息的三维数据。如图 4 所示，处理后的数据不仅包含频域关于时间的变化信息，

而且能够将原始数据的不同维度信息以统一的形式保存下来，充分利用了原始数据的空间结构信息。 
 

 
Figure 3. Three-phase action current curve of ZDJ9 AC electric switch machine 
图 3. ZDJ9 型交流电动转辙机三相动作电流曲线 
 

 
Figure 4. The result of the short time Fourier 
transform and grayscale processing of original data 
图 4. 原始数据经过短时傅里叶变换及灰度

化处理后的结果 

3.3. 特征提取 

将三维时频图作为卷积自编码器的输入，训练目标是让卷积自编码器的输出最大程度上的与输入相
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似。当模型收敛时，隐藏层就可以被认为是能够表征输入数据的特征信息，进而在保留主要特征的前提

下降低输入数据的维度。 
原始三相电流数据经过时频特征提取部分处理后，每个样本的数据维度为 m × n × 3，可以表示为： 

( )3 1 2 3

11 12 1

21 22 2

1 2

,

, 1, 2,3

m n

n

n
i

m m mn

X X X X
x x x
x x x

X i

x x x

× × =
 
 
 = =
 
 
 





   



                             (5) 

如果直接将此数据输入至异常检测分类其中进行训练，高维的训练数据会导致模型的计算量很大的

同时，也会是模型更难收敛，严重影响性能。卷积自编码器能够实现数据降维，数据在卷积自编码器中

的流动情况如下。 
首先是经过编码器部分的一系列的卷积池化操作，得到隐藏层数据。将原始数据的第三维度看作通道

数，这就与每一层卷积核的数量变化引起的通道数变化相对应。在每一层卷积操作中，利用二维卷积核，

对于每一个卷积核，将依次与每一个通道进行同样的卷积操作，之后将运算后的三维数据叠加，得到一个

新的通道。池化操作利用最大值池化原理，将每一块小矩阵中的最大值保留，不重叠的移动窗口，实现对

前两个维度的改变。最终的输出时每一层卷积以及池化操作的叠加，可以将内部所有的运算抽象为： 

( )1 3m n m nH f X′ ′× × × ×=                                    (6) 

其次是解码器部分。解码器目标是重构出与原始输入数据维度一致的输出。与编码器的卷积和池化操

作相对应的就是反卷积与反池化操作。反卷积原理与卷积一致。反池化就是上采样，一个常用的方式是将

原始的每一个点都重复的扩充为一个小矩阵，实现与池化的逆过程，同样可以将内部所有的运算抽象为： 

( )3 1m n m nY g H ′ ′× × × ×=                                     (7) 

最后，训练目标是让解码器部分的输出与原始输入之间的损失最小。损失函数采用二进制交叉熵函

数[15]，定义为： 

( ) ( ) ( )
3

3 3 , , , , , , , ,
1 1

1, log 1 log 1
3

m n

BCE m n m n i j k i j k i j k i j k
i j k

dist X Y x y x y
mn× × × ×

= = =

 = − + − − ∑∑∑             (8) 

具体的网络结构如表 1 所示，其中，编码器的输出就是解码器的输入，也就是自编码器中隐藏的特

征层。可以看出，原始时频信息图的结构为 420 × 600 × 3，经过卷积自编码器处理后的特征信息结构为

35 × 25 × 1，大大降低了数据维度。在模型训练后，编码器部分将被单独保存下来留作测试使用。此外，

在具体实验过程中，除了解码器输出层选取的激活函数为 Sigmoid 函数之外，其余各层的激活函数均选

取 ReLU 激活函数，卷积核的尺寸均为 3 × 3，损失函数为二进制交叉熵。 
 
Table 1. The convolutional autoencoder network structure used in this paper 
表 1. 本文实验所用卷积自编码器网络结构 

数据格式 编码部分 数据格式 解码部分 
输入：32*420*600*3 
输出：32*140*200*4 输入层(卷积 + 池化) 输入：32*35*25*1 

输出：32*35*25*8 输入层(反卷积) 

输出：32*35*25*8 第二层(卷积 + 池化) 输出：32*35*50*16 第二层(反卷积 + 反池化) 

输出：32*70*100*8 第三层(卷积 + 池化) 输出：32*70*100*8 第三层(反卷积 + 反池化) 

输出：32*35*50*16 第四层(卷积 + 池化) 输出：32*140*200*4 第四层(反卷积 + 反池化) 

输出：32*35*25*1 输出层(卷积) 输出：32*420*600*3 输出层(反卷积 + 反池化) 
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3.4. 道岔异常检测 

卷积自编码器中间层的特征维度为 35 × 25 × 1，在输入到单类支持向量机之前，需要将其展开成一

维形式： 

( )

1,1

2,1

1,1 1,2 1,25

35,12,1 2,2 2,25
32 25

1,2

35,1 35,2 35,25 2,2

35,25

x
x

x x x
xx x x

H x
x

x x x x

x

×

 
 
 
        = ⇒ Φ =            
 
 
 







   





                       (9) 

由于训练数据往往在原空间的分布不是线性可分的，且当线性不可分时，单类支持向量机的线性模

型就难以给出解答，因此，在应用中往往会将训练数据从原空间映射到新的目标空间中，而为了简化这

一过程，比较常用的一种做法是引入核函数代替原始数据经过映射后的内积。本文的实验中采取的核函

数为高斯核函数： 

( ) ( ) ( )( )
2

2T 2, e
X X

K X X f x x σ

′−
−

′ = Φ ⋅Φ =                           (10) 

高斯核函数理论上是能够将数据映射至无限维度，同时只有一个可调节的参数σ ，降低了对单类支

持向量机模型参数调节的复杂度。 

4. 实验设计与结果分析 

为了验证算法的性能，本文将利用 ZDJ9 道岔在现场运行过程中采集到的真实的三相动作电流数据

进行实验分析，并设置不同方法的对比试验。实验所用深度学习框架为 Python 3.6.13、Tensorflow 2.2.0
以及Keras 2.4.3的组合，所有的模型均在带有NVIDIA GeForce GTX 1650 GPU、i5-9300H CPU以及 24 GB 
RAM 的硬件平台上实现。 

4.1. 实验评价指标 

主要选择以下四个指标对模型的性能进行评价：准确率，精准度，召回率以及 F1-Score。 

TP TNAccuracy
TP TN FP FN

+
=

+ + +
                              (11) 

TPPrecision
TP FP

=
+

                                  (12) 

TPRecall
TP FN

=
+

                                   (13) 

2F1-Score
1 1

Recall Precision

=
+

                              (14) 

其中，TP 表示真阳，即将正样本预测为正样本的数量；TN 表示真阴，即将负样本预测为负样本的数

量；FP 表示假阳，即将负样本预测为正样本的数量；FN 表示假阴，即将正样本预测为负样本的数量。
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Accuracy表示测试集上总体的正确率；Precision表示精准度，即被分类器判定正例中的正样本的比重；

Recall 表示召回率，即被预测为正例的占总的正例的比重；F1-Score 表示对预测精确度的一种综合度

量。 

4.2. 实验结果与分析 

通过观察图 5 中损失函数值随着迭代次数的变化情况可以看出，当迭代次数超过 15 次时，损失值的

变化情况趋于平缓，为保证卷积自编码器能够收敛，实验过程中均选择迭代次数为 20 次。 
 

 
Figure 5. Convolutional autoencoder loss function value changes with the number of iterations 
图 5. 卷积自编码器损失函数值随迭代次数变化情况 

 
首先是为了验证在上文中设置的卷积自编码器的参数能够让卷积自编码器有着较为良好的性能，分

别将时频图和动作电流曲线图作为输入，对比输入与卷积自编码器输出之间的差异。其次，为了验证本

文方法在异常检测任务上的性能，共设置了 4 组对比实验来对特征提取模块进行详细对比分析，异常检

测部分采取的分类器均为单类支持向量机。比对实验的设置分别是：1) 使用一维时间序列；2) 利用自编

码器对原始一维时间序列降维；3) 使用时频信息；4) 利用自编码器将时频信息数据降维。本文方法则是

将时频信息保存为时频图后，利用卷积自编码器进行降维。 
实验结果如图 6 和表 2 所示。从整体对比分析中可以发现，输入与输出的基本轮廓是一致的，卷积

自编码器的收敛效果较好，说明卷积自编码器中隐藏层部分能够以更低的维度表征高维空间的数据分布。

且本文方法准确率与 F1-Score 均有着最佳的表现，且其假阴的数值更低，说明在保证了较高的整体检测

率的情况下，对异常样本的漏报次数更低，更具有实际意义。 
此外，从实验结果中还可以看出，使用了自编码器并不能确保对性能有所提升，这说明自编码器在

压缩数据过程中，部分关键信息有所丢失，使得在可解释性方面的说服力不强。这也是本文方法需要进

一步研究的方向，即往算法的可解释性方面继续研究。 
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Figure 6. The reconstruction of the input data by the convolutional autoencoder 
(left: input, right: output; top: action current map, bottom: time-frequency infor-
mation map) 
图 6. 卷积自编码器对输入数据的重构情况(左：输入，右：输出；上：动

作电流图，下：时频信息图) 
 
Table 2. Abnormal detection results of different methods 
表 2. 不同方法异常检测结果 

方法序号 特征提取方法 Precision Recall Accuracy F1-Score 

比对方法一 动作电流数据 0.957 0.976 0.967 0.967 

比对方法二 动作电流数据 + AE 0.953 0.967 0.960 0.960 

比对方法三 时频信息数据 0.967 0.963 0.965 0.965 

比对方法四 时频信息数据 + AE 0.987 0.834 0.900 0.904 

本文方法 时频特征信息图 + CAE 0.970 0.983 0.977 0.976 

5. 结束语 

为了提高地铁道岔设备异常检测的准确率，本文提出了一种利用短时傅里叶变换进行数据预处理与

利用卷积自编码器进行降维与特征提取，并采用单类支持向量机作为分类器的异常检测框架。该框架能

够有效利用原始三相电流数据的时频特征，保留了时间信息，并在此基础上，将三相电流堆叠成三维结

构，综合了多域特征信息。在实验部分，采取现场真实运行数据验证模型性能，并设置一系列对比实验，

从精准率、召回率、准确率以及 F1-Score 等参数定量分析异常检测模型性能。实验结果表明，本文提出

的框架在现场采集到的 ZDJ9 型交流电动转辙机运行数据上具有相对更佳的表现，能够为利用时间序列

反映运行状态的相关领域异常检测研究提供参考。 
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