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基于群决策的道岔控制电路故障诊断方法

董 炜 1, 2 刘明明 1, 2, 3 王良顺 1, 4 赵 辉 1, 2 辜 勋 3

摘 要 高速铁路道岔是与高速列车直接接触的重要信号设备, 其控制电路的故障检测手段目前仍停留在简单仪器与人的经

验相结合的方式. 为了实现道岔控制电路故障的智能诊断, 提高故障诊断的准确率并降低单一诊断方法带来的不确定性, 本

文提出一种基于群决策的诊断方法: 首先根据道岔控制电路的特点, 总结了典型的 11 个故障模式和对应的 8 个故障特征; 其

次, 分别采用模糊理论、神经网络和支持向量机 (Support vector machine, SVM) 对道岔控制电路进行故障诊断; 然后引入群

决策理论将三种方法视为决策专家, 通过群基数效应集结方式实现决策级上的信息融合从而得到群专家综合评判的诊断结果.

从仿真数据的验证来看, 该方法比单一方法的故障诊断的准确率要高, 表明了本文所提方法能够实现三种方法的互补融合, 也

提高了故障诊断的准确率, 在该领域有着良好的应用前景.
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Fault Diagnosis for Railway Turnout Control Circuit

Based on Group Decision Making
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Abstract High speed railway turnout is an important signal device that directly touches the high speed train. However,

it still depends on simple instruments and human experience to deal with the faults of the control circuit. In order to

realize intelligent fault diagnosis for the turnout control circuit, improve diagnosis accuracy and decrease uncertainty that

a single method may bring about, a fault diagnosis method based on group decision making strategy is proposed. Firstly

11 typical fault modes and 8 corresponding fault features are summarized according to the characteristics of the control

circuit. Secondly, fuzzy theory, neural network and support vector machine (SVM) are adopted to conduct the diagnosis

process, respectively, then group decision making strategy is introduced, which regards the above three methods as three

different experts. Ultimately, the final comprehensive diagnosis result is achieved by utilizing the group cardinal utility

method on the three experts. Simulation result shows that compared with all three individual methods, the proposed

method achieves a better performance on the diagnosis accuracy, indicating that the proposed method can integrate the

advantages of the three methods and have a great application prospect in the field.
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目前高速铁路的运营中铁轨方向的变化主要由
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道岔设备来完成, 其位置状态的变换主要依靠道岔
控制电路来完成[1]. 在控制过程中, 由于动作时间
短、精度要求高, 加之工作环境的恶劣性以及机械组
件的复杂性, 导致了道岔控制电路故障频发, 而且故
障原因复杂难辨且不易被诊断[2−3]. 这些都极大地
影响了铁路运输效率和车站运营安全. 以在广州铁
路局长沙电务段调研数据为例, 沪昆高铁开通一年
来其管辖内出现的 110 件地面设备故障中, 属于道
岔故障的达到了 92 件, 故障率超过 80%, 其中控制
电路故障频度较高. 因此, 研究道岔控制电路的故障
诊断方法保证高速铁路的安全运营具有非常急切和

重大的现实意义. 由于道岔控制电路包含机电一体
的设备, 故障具有明显的随机不确定性和模糊性, 导
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致诊断难度很大[4−6]. 目前, 我国针对道岔控制电
路的诊断仍主要依靠简单仪器与人的经验相结合的

方式, 采取的巡检和故障修的模式浪费了大量的人
力物力, 误判和漏判现象严重. 针对此问题, 国内
外研究人员开展了道岔控制电路的智能诊断方法研

究, 例如神经网络[7]、支持向量机 (Support vector
machine, SVM)[8]、贝叶斯网络 (Bayesian network)
等算法[9] 在道岔控制电路的诊断中取得了较好的应

用. 虽然上述方法取得了一定的成效, 但方法自身存
在的缺陷也限制了其在道岔控制电路诊断中的进一

步应用. 例如神经网络的结构不易确定且需要大量
的训练样本, 支持向量机在小样本条件下诊断性能
较好, 对于大样本条件性能不佳等[10]. 且鉴于道岔
系统的安全性需求, 单一的诊断方法会给诊断带来
不确定性从而影响到控制电路诊断的准确率. 为解
决上述问题, 本文提出了一种基于群决策的故障诊
断方法, 通过将单一的诊断方法视为决策专家, 再利
用群基数效应集结方式得到综合诊断的结果, 从而
消除单一方法带来的不确定性, 提高诊断的准确性.
本文结构安排如下, 第 1 节介绍了道岔控制电

路的原理与故障分类; 第 2 节详细描述了三种单一
诊断方法在道岔控制电路中的应用, 包含改进的模
糊字典法、BP 神经网络、SVM; 第 3 节则引入了群
决策思想将三种方法进行集结得到最终的决策结果;
第 4 节进行了实际数据的实验验证; 第 5 节给出了
最后的结论与展望.

1 道岔控制电路及故障分析

1.1 道岔控制电路

针对道岔转换和锁闭, 目前高速铁路上的提
速道岔区段, 采用的转辙设备大都是 S700K 型或
ZDJ9 型转辙机, 还有少部分采用的是 ZYJ7 等型转
辙机, 虽然三者动力传动方式不同, 前两者是电动型
而后者是电液型, 但它们的控制电路完全一样, 都属
于五线制道岔控制电路. 所以无论采用这三种的哪
一个来对道岔进行牵引, 所使用的道岔控制电路的
原理基本相同, 对它们进行故障分析、诊断和处理的
方法也基本是一致的. 本文的研究对象是 ZDJ9 型
转辙机的控制电路, 其结构框图如图 1 所示.

ZDJ9 型道岔控制电路采用分级控制方式控制
道岔转换, 图 1 中, 当操纵道岔时, 第一启动继电器
1DQJ 和第一启动复示继电器 1DQJF 相继顺序励
磁吸起, 随后第二启动继电器 2DQJ 完成转极, 将三
相交流电动机接通形成动作电路, 三相动作电源的
A 相、B 相、C 相经三个熔断器 RD1、RD2、RD3

进入断相保护器 DBQ, 及 1DQJ、1DQJF、2DQJ
接点,由线路X1、线路X2、线路X5 (在反位是X1、

X3、X4) 向室外送电, 电机开始转动. BD 表示电压
源, 输出 110V 交流电源. DBJ 和 FBJ 分别为定
位、反位操纵继电器, 通过控制三相交流电相序来实
现电动机正反转. DBQ 为断相保护器, BHJ 为保护
继电器, R1 用于保护室外负载短路时电源不被损坏,

图 1 ZDJ9 型转辙机的控制电路

Fig. 1 Control circuit of ZDJ9 type switch machine
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R2 则用于保护二极管不被击穿.

1.2 道岔控制电路故障分类

道岔控制电路的故障按照道岔控制电路的结构

可以分为室内控制电路故障、室外控制电路故障和

三相电源故障,针对这些故障,本文定义 10类 ZDJ9
型的典型故障模式, 具体如表 1 所示.

表 1 道岔控制电路故障

Table 1 Fault of turnout control circuit

ID 描述

A0 无故障

A1 室外 X1 支路断线

A2 室内 1DQJ 断线

A3 室内 1DQJF 断线

A4 R1 开路

A5 室内表示继电器断线

A6 室外继电器支路开路

A7 室外二极管支路击穿

A8 室外二极管支路开路

A9 整流匣短路

A10 V 线圈开路

为实现道岔控制电路的诊断, 本文主要选取了
可分离的 8 个故障特征, 分别为电阻R1 两端的交流

电压, 电阻 R1 两端的直流电压, 继电器 1∼ 4 线圈
交流电压值, 继电器 1∼ 4 线圈直流电压值, 分线盘
X1∼X2 的交流电压, 分线盘 X1∼X2 的直流电压,
分线盘 X1∼X5 的交流电压, 分线盘 X1∼X5 的直

流电压. 将它们记为 B1, B2, · · · , B8, 并作为诊断
中要采集的数据特征.

2 基于单一方法的故障诊断

2.1 基于模糊字典法的故障诊断方法

故障字典法是电路故障诊断中较为常用的一种

方法, 具有原理简单、计算简便及能依据故障字典进
行快速的故障定位和诊断的优点. 但针对复杂系统
或设备的故障诊断时, 这一方法有多故障同时发生
的情况下难以准确定位的缺点. 根据道岔控制电路
故障的特点, 本文结合模糊理论, 在传统字典法的基
础上改进提出一种基于模糊字典法的故障诊断方法.
该方法的流程如图 2 所示.
具体步骤如下:
步骤 1. 确立故障诊断的输入、输出变量.
根据上面的道岔控制电路故障分析, 用集合 B

= {B1, B2, B3, · · · , B8} 表示道岔控制电路故障

的特征集, 即输入. 用集合 A = {A0, A1, A2, · · · ,
A10} 表示道岔控制电路 11 种故障类别的集合, 即
故障类别的输出.

图 2 基于模糊字典法的故障诊断流程图

Fig. 2 Flow chart of fault diagnosis based on

fuzzy dictionary

步骤 2. 依据输入输出变量建立故障字典.
表 2 根据天津道岔试验中心测量的数据整理出

的道岔控制电路的故障类别及对应的测量值. 这些
共同组成了道岔控制电路的故障字典.

表 2 ZDJ9 型道岔控制电路故障字典

Table 2 Fault dictionary for ZDJ9 turnout

control circuit

类型 B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

A0 50 21 57 22 57 22 0 0

A1 0 0 0 0 110 0 110 0

A2 0 0 0 0 0 0 0 0

A3 15 0 100 0 0 0 0 0

A4 0 0 110 0 110 0 0 0

A5 40 20 0 0 69 75 0 0

A6 80 0 25 0 25 0 2 0

A7 25 0 105 0 105 0 0 0

A8 40 20 0 0 70 75 70 75

A9 104 0 3 0 6 0 3 3

A10 66 38 0 0 73 0 73 0

步骤 3. 划分模糊集、确定隶属度函数.
目前, 隶属度函数的确定一般都是人为给定的,

对模糊集的划分目前也缺少简单实用的方法[11]. 这
里借用一种基于两类之间可分性测度的隶属函数确

定方法[12], 根据类与类之间在每个特征上可分性的
差异对每个特征数据划分模糊集. 基本思想是在每
个特征分量上, 在保证类间可分的前提下对模糊集
进行约简.
设 U = {x1, x2, · · · , x11} 为道岔控制电路 11

个故障状态的典型样本数据, 其中 xi = (xi1, xi2,
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· · · , xi8) 为第 i 个故障对应的样本, 8 为特征量个
数. 特征集为 B = {B1, B2, B3, · · · , B8}, 对论域
U 任意两类 xi 和 xj, 定义其在特征分量 Bk 上的可

分性测度 dBk
ij 为

dBk
i,j =




|xik − xjk|
xik + xjk

, xik 6= xjk

0, xik = xjk

(1)

则对于任意 xi, xj, 两类之间在各个属性上的可分度
为 dB1

ij , dB2
ij , · · · , dB8

ij , 若 dα
ij = max{dB1

ij , dB2
ij , · · · ,

dB8
ij }, 则认为类 xi 和 xj 只在属性 α 上可区分, 并
只在该属性上将 xi 和 xj 划入不同的模糊集; 对于
任意 xi, 若在属性 Bk 上, 存在 xj1, xj2 与 xi 可区

分, 且 xj1, xj2 在 xi 的同一侧, 即 (xj1k − xik)(xj2k

− xik) > 0, 则只考虑将 xi 和 xj1, xj2 中距离 xi 比

较近的类在该特征上划入不同的模糊集. 利用此方
法对每个特征上的模糊集进行约简后, 再得到每个
模糊集的中心点, 如表 3 所示. 表 3 中每一行是特
征, 每一列是特征下对应的划分的模糊集的中心点.

表 3 道岔控制电路故障模糊集中心点

Table 3 Fuzzy focus point of fault in turnout

control circuit

B1 B2 B3 B4 B5 B6 B7 B8

0 0 0 0 0 0 −0.75 0

14.8 19.5 3 22 110 23 2.4 2.4

25

108

随后给约简后的每个模糊集指定已知形式的隶

属函数, 这里选用高斯函数. 每个模糊集对应高斯函
数的均值为该模糊集对应的关键节点取值, 高斯函
数的标准差采用采集仪器的测量误差计算得到. 例
如, 道岔控制电路监测点的测量精度为 ±1%, 则 8
个特征量上的隶属度函数可确定为如图 3 所示.
步骤 4. 模糊规则库的建立.
依据上面建立的模糊字典, 每一条模糊规则按

照如下的形式编写:
规则: 如果 B1 属于 P11, · · · , 且 B8 属于 P81,

则输出结果是 A0 (其中 Pij 是第 i 个特征上的第 j

个模糊集).
步骤 5. 模糊推理.
模糊规则库建立好之后, 就可以通过模糊推理

进行故障诊断, 得出各故障类别的隶属度. 最后, 采
用反模糊化的方法得到诊断结果. 这里采用最大隶
属函数法, 通过最大值的解模糊方法得出故障的诊
断结果. 也就是其中隶属度高的即为诊断出的故障.

2.2 基于 BP神经网络的故障诊断方法

与模糊理论相比, 神经网络具有学习功能, 在
故障诊断中, 神经网络的性能很大程度上会受到各
层神经元数目的影响[13−15], 本文选择了传统的三层
BP 网络模型, 如图 4 所示.

BP 神经网络各层神经元的个数需要确定, 为此
将输入层神经元、隐含层神经元以及输出层神经元

的个数分别记为m, l, n.
神经网络的输入层节点对应着引发故障的特征

向量, 即道岔控制电路的故障征兆数目 8 为输入层
的节点数, 其节点分别为B = [B1, B2, · · · , B8]. 神
经网络的输出层对应着的是故障类型的个数, 这里
沿用上面道岔控制电路的 11 种故障, 分别为 B =
[A1, A2, · · · , A10], 隐含层节点数可以根据经验式
(2) 进行确定

l =
√

m + n + a, 1 ≤ a ≤ 10 (2)

将 m = 8, n = 11 代入式 (2) 可得 l 的范围为

[6, 14]. 从搭建的道岔控制电路的 Simulink 仿真模
型中采集到的 100 组样本进行归一化处理, 分别测
试不同 l 取值下的神经网络的性能, 得到当隐含层
个数为 12 时, 均方误差最小.

BP 神经网络的反向传播过程中, 传播算法容易
产生收敛速度慢和目标函数存在局部极小值的问题.
针对本文道岔控制电路的诊断, 采用动量反向传播
法, 加入动量项, 且为了使得 BP 算法收敛的速度变
快, 本文引入了动量因子配合进行调节, 它还能同时
避免发生震荡现象.
这里, 权向量迭代修正规则可以改进为

ω(k + 1) = ω(k) + ηG(k) + α∆ω(k) (3)

其中, α 的取值范围为 (0, 1).
在进行神经网络的训练时, 基于 BP 神经网络

的道岔控制电路故障诊断的网络训练采用批量更新

法, 首先依次学习每组的输入样本, 调整权值, 当完
成一次所有样本的学习后, 用调整后的网络重新计
算各组样本的输出, 计算出各组的输出层误差, 直到
所有样本误差的绝对值的最大值小于设定值, 或者
训练次数大于指定次数时, 结束样本训练.
最后, 根据建立的道岔控制电路的故障诊断模

型, 结合 BP 神经网络结构, 在 MATLAB 仿真平
台下进行网络训练与学习. 神经网络的训练采用
trainglm 函数, 激活函数选取 S 型对数函数 logsig,
选取 (−1, 1) 之间的随机数为初始权值, 学习速率为
默认值, 默认值取 0.05, 系统输出误差 ε < 0.01.

2.3 基于支持向量机的故障诊断方法

与模糊理论和神经网络相比, 支持向量机在小
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图 3 8 个特征量的隶属度函数分布图

Fig. 3 Distribution of membership functions of eight characteristic quantities
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图 4 基于 BP 神经网络的故障诊断模型

Fig. 4 Fault diagnosis based on BP neural network

样本的故障诊断中有着广泛的应用. 支持向量机是
1995 年由 Vapnik 等在统计学习理论的基础上建立
起来的一种学习方法. 它在最小化样本点误差的同
时, 最小化了结构风险, 提高了模型的泛化能力[16].
它的主要思想是: 通过事先选择的非线性映射将输
入向量映射到高维特征空间, 并在这个空间中构造
最优决策函数; 在构造最优决策函数时, 利用了结构
风险最小化原则, 并巧妙利用原空间的核函数取代
高维特征空间的点积运算, 使复杂计算得到简化.
支持向量机是从线性可分情况下的最佳超平面

发展而来的. 对于一组带有类别标记的训练样本集
(xi, yi), xi ∈ Rn, yi ∈ {+1,−1}, i = 1, 2, · · · , l, 若
超平面 w̃ · x + b = 0 能将样本正确分为两类, 则最
佳超平面应使两类样本到超平面最小距离之和最大.
鉴于实际的道岔控制电路故障的分类问题是

线性不可分的. 因此, 引入核函数 k(xi, xj) =
φ(xi)φ(xj), 将低维空间中的线性不可分问题转化
成高维空间的线性可分问题. 即利用一个非线性映
射 φ : Rn → H 将数据映射到一个高维的特征空间

H, 在特征空间中可以实现线性分类.
目标函数可以转化为

max
l∑

i=1

ai − 1
2

l∑
i,j=1

aiajyiyjk(xi, xj)

s.t.
l∑

i=1

aiyi = 0, 0 ≤ ai ≤ C, i = 1, · · · , l (4)

其中, C 为惩罚系数, ai 是样本点 xi 的 Lagrange
乘子.
相应的决策函数变为

f(x) = sgn

(
l∑

i=1

aiyik(xi, x) + b

)
(5)

核函数选取时, 应使其为特征空间的一个内积.
常用核函数是通过描述样本相似性的内积或距离来

定义的, 而内积或距离是根据样本的所有特征计算

的. 常用的核函数有: 多项式核函数、Gauss 径向基
核函数、Sigmoid 核函数等. 由于径向基函数对非线
性数据有很强的分类性能, 所以本文选用径向基函
数, 其表达式为

k(xi, xj) = exp(−g‖xi − xj‖2) (6)

其中, g 为系数. 将式 (6) 代入式 (4) 就得到了诊断
模型, 其中 C, g 需要进一步确定. 本文采用网格寻
优的方法, 根据样本进行计算, 选出分类结果正确率
最高的参数作为模型的参数.

由于基本支持向量机只能区分二分类问题, 而
本文道岔控制电路的故障分为 11 类, 属于多分类问
题, 因此需要进行处理. 多分类通常采用一对多、一
对一、决策导向无环图等方法, 本文采用一对一法,
即分别建立任意 2 种故障之间的支持向量分类机,
可得到 C2

11 = 55 个分类器, 判断某一电路状态属于
哪种故障模式, 则该故障得 1 票, 最后得票最多者即
为诊断得到的对应道岔控制电路的故障.

3 基于群决策的故障诊断方法

第 2 节介绍了三种单一诊断方法在道岔控制电
路故障诊断中的应用过程. 由于道岔控制电路的安
全性需求, 为了降低单一诊断方法对诊断结果带来
的不确定性, 提高道岔控制电路故障诊断的准确率.
本文提出一种基于群决策方法的诊断决策模型, 将
单一故障诊断模型作为一个决策专家, 通过集结多
个专家的决策建议, 最终输出群决策的诊断结果.

3.1 基于群决策故障诊断的集结方式

群决策是集数学、政治学、经济学、社会心理

学、行为科学、管理学和决策科学等多门学科研究

于一体的交叉学科. 在群决策的决策过程中, 决策专
家一般是针对要解决的问题做出自己的决策, 随后
利用某种集合方法, 将每个决策专家做出的决策结
果集结成群决策[17].
无论使用何种集结方法, 都会涉及到专家的权

重. 专家的权重包括主观权重和客观权重. 主观权
重是由专家的能力水平、知名度、职位高低、对决策

问题的熟悉程度等确定的专家的权重; 客观权重是
根据具体的群决策问题、方法、决策结果及其之间

的关系来确定的专家所作决策的可信度. 这里采用
群决策中一种常用的集结方式, 具体为

G =
s∑

k=1

λkUk (7)

其中, G = (g1, g2, · · · , gn)T 是所有专家的群体决
策结果, Uk = (uk1, uk2, · · · , ukn)T 是第 k 个专家

做出的决策, λk ∈ R+ 是第 k 个专家的权重, 满足
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∑s

k=1 λk = 1. λk 越大, 说明第 k 个专家的判断结

果在最终决策中的影响越大.

3.2 基于群决策的故障诊断的专家权重确定方法

进行群决策的故障诊断时, 必须对故障的属性
权重进行合理的分配[18]. 一般来说, 起主要作用的
属性会分配较大的权重值, 作用小的就分配较小的
权重值. 权重确定方法目前使用较多的是主观权重
确定法, 主要有层次分析确定法、调研统计确定法和
决策专家咨询法等, 这些方法在确定权重时对于主
观经验的判断太过依赖, 会降低故障诊断结果的准
确性. 为此, 本文将权重分解成初始权重和动态权
重, 首先利用遗传算法得到多组专家的初始权重, 然
后诊断过程中通过专家个人决策结果与群决策结果

的偏差, 实现权重的动态调整.
3.2.1 基于遗传算法寻优的初始权重确定

对于要解决的优化问题, 采用遗传算法的优势
在于它的运算比较简单, 只需给出代表故障诊断结
果准确度的适应度函数, 就能够有效地在全局进行
随机的搜索. 因此, 基于遗传算法来对道岔控制电路
故障诊断方法中的属性权重实施优化, 不依赖决策
专家的经验同时具有很强的鲁棒性, 可以随时对权
重值进行优化和更新. 遗传算法实现权重的优化, 需
要实现以下操作:

1) 染色体的编码. 针对作为专家的单一故障诊
断方法的权重优化问题, 染色体选取二进制进行编
码, 染色体里的基因链对应的是一组故障诊断方法
的权重矢量, 并以故障数据特征量的个数来决定基
因链的长度. 在这里每个基因采用 3 位二进码来进
行编制.

染色体 C 解码成故障诊断方法属性权重的计算
公式为

Wi =
xi

m∑
i=1

xi

(8)

其中, xi 是染色体 C 的第 i 个基因 Gi 的解码, Wi

是第 i 个基因对应的专家 (方法) i 的权重, m 是专

家个数, 即单一故障诊断方法个数.
2) 对染色体适应度进行评价. 在遗传算法中,

对染色体性能的评价主要参考染色体代表的权重可

否实现对综合故障诊断结果准确度的提高. 对染色
体的操作都是以其性能作为依据来进行, 因此本文
将染色体的适应度函数定义为

f =
1

Y −
Y∑

j=1

Stj

, j = 1, 2, · · · , Y (9)

其中, Y 是测试故障数据集的大小,
∑Y

j=1 Stj 表示

Y 个测试故障集被诊断后其中诊断成功的数目. Stj

表示的是在当前权重组合结果的条件下, 利用群决
策得到的诊断结果的正确性. 如果诊断正确, 为 1,
否则为 0.

3) 选择操作. 选择操作是对染色体适应度进行
评价后所进行的选择过程, 本文选用的是轮盘赌选
择策略方法, 这样在保证收敛性的同时, 确保算法实
施全局搜索的性能.

4) 交叉操作. 交叉操作是将一个染色体的一些
基因与另一个染色体的基因进行交换后产生新染色

体的一种操作方法. 本文进行交叉操作时选用的是
单点交叉交换的方法, 通过将提前设定好的染色体
交叉基因点的前面与后面的两个基因进行互换而得

到新的个体.
5) 变异操作. 进行变异操作的目的是改善遗传

算法在某些局部空间上的搜索性能, 避免早熟的现
象发生. 本文进行变异操作时选用的是整体基因变
异与二进制位变异相结合的双变异方法. 其中整体
基因变异是将基因链上的信息全部取反来替代, 例
如将基因 001 整体变异后就变成了基因 110, 而二
进制位上的变异是指每一次只在一位上进行取反操

作.

3.2.2 基于偏差度的权重更新

为了实现权重的动态优化, 提出一种基于偏差
度更新的权重确定方法.

本文按下式计算专家的权重:

λk = ϕαk + (1− ϕ) βk (10)

其中, αk 是专家的主观权重, βk 是专家的客观权重.
ϕ (0 ≤ ϕ ≤ 1) 表示专家权重中对主观权重和客观
权重的偏好程度, 特别地, ϕ = 1 表示只考虑主观权
重, ϕ = 0 表示只考虑客观权重, 通过 ϕ 可以根据具

体情形灵活地调整主观权重和客观权重的比例.
群决策的结果应体现专家的共同意愿, 因此可

根据专家个体决策结果与群体决策结果的偏差来计

算专家的客观权重, 定义第 k 个专家与群体决策结

果的偏差为

rk =
n∑

j=1

(ukj − gj)
2
, k = 1, 2, · · · , s (11)

偏差越小, 表明该专家的决策越接近共同意愿,
应增大专家权重; 相反, 要减小专家权重. 因此, 基
于偏差度每位专家的权重重新计算为





λi+1
k = λi

k + ∆λ
c

, ri
k < qri

g

λi+1
k = λi

k − ∆λ
d

, ri
k > ri

g

(12)
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其中, c 和 d 分别是做出正确决策和错误决策的专

家人数, ∆λ 为权威调整系数, 通常由专家经验给出,
此系数不宜过大, 在本文中主要依据历史数据在给
定的范围 (0.02, 0.1) 内训练寻优得出.

3.3 基于群决策的故障诊断流程

本文将群决策方法应用到道岔控制电路的故障

诊断结果的综合判断, 设共有 3 位专家: 模糊字典、
神经网络、支持向量机, 则每位专家的主观权重由遗
传算法进行确定, 并以此作为专家的初始权重, 专家
的客观权重根据专家个体决策结果与群体决策结果

的偏差来计算, 并通过客观权重对专家权重进行动
态调整.
具体算法步骤如下:
步骤 1. 根据上述假设, 首先利用遗传算法给定

3 位专家的初始权重, 并给出相关参数;
步骤 2. 利用三种单一故障诊断方法分别对新

故障样本进行诊断, 得到 3 组结果, 对应式 (7) 中的
Uk;

步骤 3. 利用式 (6) 综合计算出群体决策结果
G, 对应道岔控制电路故障的最终诊断结果;
步骤 4. 依据此次故障诊断结果 G 及每组故障

诊断结果 Uk, 通过式 (10)∼ (12) 更新专家权重, 供
下次使用;
步骤 5. 剩余待诊断数是否为 0, 是则结束, 否

则跳转到步骤 2.

4 仿真实验

为验证本文方法的可行性, 选取基于 Simulink
仿真的 ZDJ9 道岔控制电路的实验数据 1 100 个, 每
100 个为一组, 共 11 组, 记为 Y0, Y1, Y2, · · · , Y10

进行实验.
1)分别运用基于模糊字典法、BP神经网络、支

持向量机三种单一的诊断模型进行训练, 最后用 55
组数据作为测试集对该故障诊断模型进行测试.

2) 将三种单一诊断方法的评价结果输入到基于
群决策的故障诊断的模型中进行训练. 最后将与前
面相同的 55 组独立数据作为测试集对故障诊断模
型进行测试.
试验方法中用到的参数设定如下: 遗传算法中

设定种群个数为 20, 迭代次数为 15, 交叉概率为
0.4, 变异概率为 0.03. 利用三种单一诊断方法确定
的诊断结果如图 5∼ 7 所示.
从图 5 可以看出, 对于单一的诊断方法, 模糊字

典法中对第 5 种和第 6 种故障出现了错误的故障分
类; BP 神经网络将正常的 2 个样本诊断为了故障,
误报率较高; 支持向量机在第 9 种故障的诊断中出
现错误分类. 此三种诊断方法均在一定程度上出现

了错分和误分的情况, 为道岔控制电路的诊断带来
了一定的风险性和不确定性.

图 5 基于模糊字典法的故障诊断测试结果

Fig. 5 Fault diagnosis test results based on fuzzy

dictionary method

图 6 基于 BP 神经网络的故障诊断测试结果

Fig. 6 Fault diagnosis test results based on BP

neural network

图 7 基于支持向量机的故障诊断测试结果

Fig. 7 Fault diagnosis test results based on SVM



6期 董炜等: 基于群决策的道岔控制电路故障诊断方法 1013

最后将三种方法采用群决策方法进行集结, 视
三种方法为决策专家而给出综合的诊断决策得到的

结果如图 8 所示.

图 8 基于群决策的故障诊断测试结果

Fig. 8 Fault diagnosis test results based on group

decision making

从图 8 可以看出, 利用群决策集结的方法取得
了更好的诊断结果, 表明利用群决策思想将单一方
法集结, 并动态调整专家权值方法的可行性, 验证了
群决策方法能够弥补单一方法在某种故障识别中的

不足, 降低了诊断的风险性, 四种方法的诊断准确率
结果如图 9 所示.

图 9 四种方法的诊断成功率对比

Fig. 9 Comparison of diagnostic success rates between

the four methods

通过图 9 与前面对比可以发现, 经过群决策诊
断系统, 通过动态更新专家权重, 在保证故障诊断成
功率的同时, 也提高了诊断结果的可信度, 诊断成功
率达到了 100%. 验证了本文所提方法的可行性.

5 结论

对道岔控制电路进行故障诊断时, 单一运用模
糊理论的方法、神经网络的方法以及支持向量机的

方法都无法做到诊断的高精度与低不确定度, 运用
三种诊断模型的输出构造成群决策系统, 通过模拟
专家投票的方式将三种诊断结果进行决策级融合,
实验结果表明, 基于群决策的故障诊断方法能提高
对道岔控制电路故障的诊断精度, 计算结果也更加
可靠.
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