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摘  要 

铁路信号设备是包含电源屏、轨道电路、道岔、信号机以及各种控制设备在

内的重要铁路系统安全装置，但总会由于各种各样的诸如设备质量不良、工作人

员疏忽或误操作以及外部环境等内部或外部原因，出现各种类型的故障。目前的

铁路信号设备故障诊断大部分还是采用较为传统的人工排查等方式，需要工作人

员经验丰富且尽职尽责，存在较大的不确定性，稍有不慎设备故障就有可能导致

事故或损失等不良影响。因此，如何根据现有的科学技术和设备来准确及时地诊

断铁路信号设备故障是目前的研究热点，且要准确诊断出具有随机性、复杂性和

多样性的铁路信号设备故障更不容易。本文的主要研究内容如下： 

（1）建立铁路信号设备故障文本数据集。针对铁路信号设备故障文本类型

存在数据不均衡的问题，采用了朴素随机过采样的 SMOTE算法对不平衡数据进行

少数类故障文本的重复随机采样，由此来生成了质量较好的少数类样本，使数据

集的故障类别数量整体上达到了较为均衡的状态。 

（2）提出了针对铁路信号设备故障的短文本分类模型（ERNIE_RCNN）。由于

故障文本具有长度短、多歧义、特征稀疏等特点，采用了适合处理中文短文本的

ERNIE 和 TextRCNN 复合模型来对铁路信号设备故障进行分类诊断。通过实验证

明，本文提出的 ERNIE_RCNN 模型在分类精确度上要明显高于其他深度学习模型。 

（3）构建起基于短文本分类结果和专家评价的数据融合技术的故障诊断模

型。根据 ERNIE_RCNN 模型的精度输出和专家评价结果分别构造 D-S 证据理论的

基本概率分配值，然后将短文本分类模型和专家评价后的故障诊断结果通过 D-S

证据理论在决策级进行数据融合，最后通过实例证明了融合结果的可靠性。 

本文通过将预处理后各类别数量均衡的铁路信号设备故障文本，在故障短文

本分类模型和根据 D-S 证据理论的数据融合技术来对铁路信号设备故障诊断。

这种将历史经验和现场专家评价相结合的方法很适合处理具有很大不确定性的

故障短文本，经过实验验证，两种方法都取得了很好的诊断效果，为铁路信号设

备维护人员提供了决策的参考。 

 

关键词：铁路信号设备 故障诊断 短文本分类 数据融合
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Abstract  

Railway signal equipment is an important safety device of railway 

system, including power screen, track circuit, switch, signal machine and 

various control equipment. However, there are always various kinds of 

failures due to various internal or external reasons, such as poor quality of 

equipment, negligence or misoperation of staff and external 

environment.At present, the fault diagnosis of railway signal equipment 

mostly adopts the traditional manual troubleshooting and other methods, 

which requires experienced and responsible staff, and there is great 

uncertainty. A slight careless equipment failure may lead to accidents or 

losses and other adverse effects.Therefore, how to diagnose the fault of 

railway signal equipment accurately and timely according to the existing 

science and technology and equipment is a research hotspot now, and it is 

also a difficulty to diagnose the fault of railway signal equipment 

accurately with randomness, complexity and diversity.The main research 

contents of this paper are as follows: 

(1) Establish railway signal equipment fault text data set.For railway 

signal equipment failure problems data imbalance of text type, the simple 

random sampling of SMOTE algorithm to a few classes of unbalanced 

data fault text repeated random sampling, a better quality of afterlife 

became a few samples from this, the number of fault category data set as 
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a whole achieves a relatively balanced state. 

(2) A short text classification model for railway signal equipment 

faults (ERNIE_RCNN) is proposed. Because the fault text has the 

characteristics of short length, multiple ambiguity and sparse features, 

ERNIE and TextRCNN composite models which are suitable for Chinese 

short texts are adopted to classify and diagnose faults of railway signal 

equipment.Experiments show that ERNIE_RCNN model proposed in this 

paper is better than other deep learning models in classification accuracy. 

(3) Build a fault diagnosis model based on short text classification 

results and expert evaluation.The accuracy output of ERNIE_RCNN 

model and expert evaluation results were used to construct the basic 

reliability allocation of D-S evidence theory, and then the short text 

classification model and expert evaluation fault diagnosis results were 

fused by D-S evidence theory at the decision level. Finally, an example 

was given to prove the high precision and reliability of fusion results. 

In this paper, the railway signal equipment fault diagnosis is carried 

out on the basis of the fault short text classification model and the data 

fusion method based on D-S evidence theory.The method of combining 

historical experience and field expert evaluation is very suitable to deal 

with the fault text with great uncertainty. Through experimental 

verification, both methods have achieved good diagnosis effect, which 

provides a reference for decision making for auxiliary railway signal 
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equipment maintenance personnel. 

 

Keywords：Railway signalling equipment; Fault diagnosis；Short text 

classification；Data fusion 
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1. 前言 

1.1 研究背景和意义 

随着全球铁路市场的日益壮大和快速发展，这将给铁路这种运输方式带来大

发展和大繁荣，但是铁路运输系统的许多不确定性可能会对这种快速发展构成巨

大挑战[1]。我国幅员辽阔、人口众多，而铁路能够在短时间内低成本运送大量乘

客，因此铁路这种运输方式在我国非常受欢迎。近年来，我国已开发建造许多条

新的高速铁路，并将许多现有铁路升级为高速铁路。如今，中国的火车最高行驶

速度从 200 公里/小时提高到 380 公里/小时，飙升的速度引发了人们对高速列车

安全性和可靠性的担忧。 

与此同时，我国铁路系统围绕安全问题已形成了电务、运输、客运、货运、

供电等专业的安全监控体系数十个，并形成了 PB 量级规模的各类监测数据[2]。

铁路电务系统在铁路系统中发挥着重要作用，它通过地面信号、机车信号以及道

岔设备来保证和维护列车的运行。电务段的主要工作是对信号设备进行维护，让

其正常工作，并对转辙装置和道岔装置进行保护，以保证铁路系统正常运行。 因

此，保证铁路电务系统的正常运行对于铁路的安全运行有着至关重要的作用，铁

路信号设备可以说是铁路电务系统中最关键的设施，它通过传递相关信息，对列

车进行组织和指挥保证了列车的安全运行，同时改善了工作人员的劳动条件，提

高了铁路运行效率[3]。近年来，铁路信号设备在运营维护过程中积累了大量的故

障数据，依靠人工进行分类对于人力、物力和财力的消耗非常庞大，而且大部分

的铁路信号设备故障描述都用非结构化的文本来记录，具有很强的随机性，信号

设备维护人员在诊断故障时对于经验和专家知识具有很强的依赖性，这种方式存

在着由于沟通不畅、耽搁处理时间而导致危害行车安全、运输秩序和财产损失的

隐患。 

铁路信号设备故障文本通常是由维护工作人员根据自身的语言表达习惯和

故障处理经验形成的文字记录，以经典的短文本形式涵盖了故障出现的起因、位

置和时刻等价值较高的信息。同时，这些记载故障的文本具有非常庞大的数量，

既有电子版的形式也有纸质版的形式，但是管理和维护信号设备的工作人员并没
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有充分重视并妥善处理这些有利用价值的海量数据，数据未得到有效的利用也是

一种资源的损失和浪费。 

因此，通过本文对铁路信号设备的故障诊断具有以下几点重要意义： 

（1）增强铁路工作人员应对突发故障的处置能力； 

（2）最大限度地减少故障处理时间； 

（3）充分利用历史经验数据和现场专家评价，提高故障诊断准确性。 

综上，为减轻电务系统各级人员的工作量，高效率、智能化、自动化地管控

铁路信号设备维护过程，本文提出了基于短文本分类和数据融合的铁路信号设备

故障诊断，通过结合目前最先进的中文预训练语言模型 ERNIE 和擅长提取文本

语义特征信息的 TextRCNN 模型，构造出 ERNIE_RCNN 模型，并在已有的铁路

信号设备故障文本数据训练集上训练调参，通过在测试集上的实验表明，模型能

够及时帮助管理人员尽快将新的故障文本数据准确分到对应的类别。与此同时，

本文还使用了数据融合的方法，把短文本分类模型的输出和专家评价结论通过

D-S 证据理论相融合，这种方法将不同来源的信息进行整合，能够有效减少决策

的不确定性，能显著提高铁路信号设备故障诊断结论的准确率和可信度。 

通过本文的铁路信号设备故障诊断，能在第一时间根据故障描述确定其故障

类别，协助工作人员迅速定位故障并给出处理建议，加快了维修速度，有利于减

少故障导致的铁路事故隐患，确保出行安全。 

1.2 铁路信号设备故障诊断研究现状 

1.2.1 铁路信号设备概述 

铁路信号设备归属于铁路电务部门管理，它是确保、监督和把控铁路列车在

正常状态状态下运行的重要设备，通过信号设备可以充分地提高铁路运输的效率。

铁路信号系统主要包括了列控系统、调度系统、联锁系统、信号集中监测系统以

及隧道报警系统等在内的各种监控和保障整个铁路系统安全、正常平稳运行的信

号设备[4]。通过信号设备可以向铁路工作人员发出相关指令，按照规定的信号和

符号指挥铁路行车、调车，使铁路系统整体的运行效率得到提升。 

随着时代的发展，大数据技术在铁路运维管理中也得到应用。范东明等[5]
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实现了大数据监测铁路信号设备的应急处置工作，戚小玉等[6]也在大数据平台下

提出了铁路信号系统专业数据的可视化交互系统。并且，现如今铁路信号系统也

实现了自动驾驶和智能运维等智能应用技术，这一复杂系统的迅速发展也代表着

整个铁路系统正朝着现代化、自动化、智能化的方向不断前进。 

1.2.2 铁路信号设备故障概述 

铁路信号设备故障的概念主要是指设备的物理意义上的缺陷，这个设备由于

某种原因有可能无法按规定完成对应的功能，当然也仍有可能能够勉强完成规定

的功能，但存在着安全隐患。因为复杂多变的各种原因，设备都有可能由于元器

件使用寿命、材质受损、制作工艺不良和外部环境等影响因素，而发生各种类型

的故障。所以，铁路工作人员应该在实际工作时，依据不同的故障类别来采取相

对应的故障诊断措施，以此来最大程度上消除故障产生的危害，保障铁路系统安

全有序运行。因此，对铁路信号设备采用高效、准确的铁路信号设备故障分类方

法，具有重要的现实意义。 

铁路信号设备内部错综复杂，随着时代的发展，铁路信号系统变得更加智能

化、自动化，可视化程度也正在加强，现在已经将计算机通信技术、信号处理技

术等先进的方法同信号设备融合在了一起。但由于多种多样的原因，铁路信号设

备出现故障也是无法避免的，主要存在以下四个原因： 

（1）质量不合格。有时组成铁路信号设备的元器件质量没达到应该的标准，

有可能会在使用了一定时间后老化引起设备的故障，有时生产工艺差或者超过了

使用寿命也会导致这种情况。铁路信号设备与列车行驶安全问题紧密相关，因此

也与人民群众生命健康息息相关，一定要引起充分重视，必须选择品质经得起考

验的铁路运行基础设备。 

（2）违章操作。铁路公司的各类管理细则和应急预案是在经历过惨痛的血

的教训后形成的，因此铁路工作人员必须依据相应规定来从事相关工作，如果违

反应有的操作规程，这样安全就成了一纸空话。 

（3）维修不当。现场维修维护的工作人员缺乏相应专业的业务素质和技能

知识，所以误操作也有可能造成设备故障，导致重大损失。还有一些技术人员缺

乏较强担当和责任感，或者粗心大意低估了故障的风险，认为自己已经很熟悉工
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作了，对铁路信号设备的日常例行检查大而化之，或是大意疏忽而造成故障没有

被及时发现并预防对应的危害。 

（4）外界原因。信号设备大部分是暴露在室外的，所以外界环境也会对其

产生很大的影响，例如线路异物这个故障，常常是由于鸟或小狗等动物跑进去而

造成的线路异物故障，当然有时也有施工工人或是不法分子的恶意操作造成故障。 

通过如今现有的研究及文献，按照不同的铁路信号设备故障分类标准，通常

可以将铁路信号设备故障分为以下类别。 

（1）按照铁路信号设备故障发生的原因可以分为：工作人员操作有误或未

尽到应有的责任义务的人为故障（如线路晃车、机车空转等）和铁路信号设备质

量不合格导致的非人为故障（如道岔故障、电源屏故障、信号机故障等）。 

（2）按照故障的显示形式可以分为：肉眼能轻易发现和排查的显性故障（如

线路异物、接触网异物、机车主断跳闸等）和需要通过依靠检测和丰富经验才能

察觉的隐蔽性故障（如接触网网压波动、机车空转等）。 

（3）按照故障发生的地点范围可以分为：发生在室内的故障（如电源屏故

障等），和发生在户外的室外故障（如线路异物、接触网异物、道岔故障、线路

晃车、信号机故障等）。 

（4）按照信号设备故障的状态可以分为：设备寿命到期老化和电路接触不

良的断路故障和设备绝缘性丢失的短路故障。  

（5） 按照故障的数量可以分为：某一个零部件且容易发现的单一设备故障，

和整个电路系统或大型设备内部错综复杂的、难以寻找原因的多重故障，这种故

障通常是由于旧设备的元器件老化，同时并发故障的风险也很高。 

1.2.3 设备故障诊断研究现状 

随着铁路系统管理人员维护意识的提高，专家学者们开始致力于设备的故障

诊断研究，许多算法和理论都开始在铁路信号设备故障诊断中得以实现，但是铁

路信号设备故障诊断的传统方法不仅工作量大，而且遗漏率和出错率也高，直接

会对设备维护和铁路系统运行效率产生不良影响。 

（1）基于人工智能的故障诊断。随着铁路信号设备故障数据的日积月累，

如今已经基本进入了智能型诊断的故障诊断阶段，许多研究人员开始从人工智能
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领域研究探讨故障诊断的方式方法，例如采用机器学习算法或深度学习算法来进

行辅助故障诊断。刘富钱[7]根据对不同的铁路信号设备故障的了解研究，提出了

人工智能、人工神经网络分析法等故障诊断方法，以期实现铁路信号设备故障诊

断的稳定高效，保障其能够稳定的工作。赵阳等[8]针对具有极强不确定性的故障

文本记录，采用主题模型提取文本特征，同时使用贝叶斯网络进行故障分类，有

效克服了铁路信号车载设备故障诊断不确定性的问题。周庆华[9]等提出了使用

Word2Vec+MCNN 复合模型来进行铁路信号设备故障分类的文本挖掘方法，与传

统分类器和多池化卷积神经网络相比，此模型的分类精度更高，效果更好。杨连

报[10]根据铁路故障文本中的故障名称、位置、时刻、缘故和故障处理方式等关

键信息难以提取的问题，组建了 Bi-LSTM+CRF 的复合模型来进行铁路事故故障

文本特征提取。同样，数据挖掘的方法对于分析铁路信号设备故障也值得借鉴，

数据挖掘能从纷繁复杂的数据中发现一些隐含的规律，来展示数据的特征从而预

判事件发展的方向，最后为管理人员提供参考决策。李晓丽[11]就运用文本挖掘技

术分析海量的铁路领域相关文本数据，建立起铁路领域专业分词词典，并采用

CNN 和 attention 机制来完成文本分类任务，获得了较高的故障诊断精度。 

（2）基于专家系统的故障诊断。也有学者采用专家系统的方式进行，专家

是指在某一领域的一批具有专业知识、技能和丰富经验的专业人士。铁路信号的

专家系统通过综合专家知识、并根据专业知识对铁路信号故障进行分析和诊断而

构成。孙旻[12]通过构建专家智能化系统，以实时地捕捉、分析和报告铁路信号

设备状态和故障，运用专家知识库对其进行故障分析与诊断，并提高维护的服务

质量。王兰勇[13]将铁路信号设备常见的故障诊断方法归纳为一个大型知识库，

开发出智能故障诊断软件，确保了故障诊断的准确性和效率。袁杰等[14]采用 D-S

证据理论将数个专家系统的结论综合，充分利用了能够获取的信息，也增强了不

确定性系统故障诊断的准确性。 

（3）基于数据融合的故障诊断。数据融合方法也常用于故障诊断，学者们

将数据融合应用于故障诊断主要是由于设备故障成因复杂，故障种类繁多，且诊

断系统内部存在着多种噪音和误差，因此带有许多不确定性，而数据融合技术能

够将多个来源的信息综合利用，充分降低结果的不确定性，对设备故障做出准确

的诊断。譬如李娜[15]采用数据融合的方法，在决策级融合 BP 神经网络输出和模
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糊综合评判结果，成功实现了对户外信号设备的故障诊断，取得了较为精确的诊

断结果。林水生等[16]根据决策级的数据融合技术 D-S 证据理论将多源判别信息

进行融合，提出了信号火灾的探测方法，能够提升火灾探测的及时性。 

通过对以上学者们在铁路信号设备故障诊断研究的工作综述，可以发现基于

人工智能技术、专家系统和数据融合技术的铁路信号设备故障诊断方法和理论已

经发展得较为全面、先进和系统，可以更好地为铁路行车安全提供理论支撑和决

策支持。 

1.3 短文本分类研究现状 

1.3.1 基于单一算法的短文本分类研究现状 

随着人工智能技术的发展，短文本分类方法逐渐从传统的手工提取特征，并

利用机器学习算法构建各种分类器，转变为采用深度学习算法来高效地提取特征

并分类，这些分类方法大都应用了卷积神经网络（CNN）、循环神经网络（RNN）

和注意力机制（attention mechanism）等深度学习技术，并且收获了比传统方法

更令人惊艳的效果。Kim[17]利用 word2vec 获得文本词向量后，加上一层卷积以

提取重要特征信息，通过卷积神经网络得到分类结果，证明了无监督的词向量预

训练是自然语言处理深度学习的重要组成部分。Lai[18]引入循环卷积神经网络用

于文本分类，应用循环结构来尽可能多地提取上下文信息，使用了一个最大池层，

对于哪些单词在文本分类中起着决定性作用可以自动识别，因此模型可以充分获

取文本中的关键成分。Johnson[19]等采用的文本分类体系结构是一种复杂度较低、

能够充分表达文本中的远距离关联性的词级深度卷积神经网络，在不增加过多计

算成本的前提下来增加网络的深度，可以获得较好的准确性，称之为深度金字塔

CNN。随着这些深度学习算法的兴起，逐渐攻克了浅层算法的表示能力有限等

问题，但是对单一的深度学习算法做进一步地改进，可以在短文本分类任务中取

得更令人惊艳的效果，例如融合多种方法来改进模型以获得更高的分类准确率。 

1.3.2 基于组合算法的短文本分类研究现状 

为了进一步提高深度学习模型的分类精度，一些学者通过多种模型的集成，
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取长补短，有效地提高了模型在短文本分类任务的上的性能。侯雪亮等[20]通过

提取关键词重新构造文本特征，将 FastText 和 TextCNN 的特性优势结合，输入

到多神经网络模型中，通过融合类别向量, 从而获得了优越的算法性能。冯勇等

[21]融合 TF-IDF 和 LDA 模型，用 TF-IDF 筛选词典，LDA 模型分析语料库主题

以补充特征词典，使其在 FastText 模型上进行短文本分类，从而在计算输入词序

列向量均值时偏向高区分度的词条，使其更适用于中文短文本分类环境。韩众和

等[22]通过融合卷积神经网络和极速学习机形成 CNN-ELM 混合模型，用于提取

出更具代表性的短文本特征，有效提高了实验结果的精确率。Xu 等[23]提出了一

种名为 DE-CNN 的神经网络，用于短文本分类，它通过卷积神经网络提取前后

文语义信息，然后利用注意层提取与前后文有关的语义，再将这些语义整合到文

本表示中进行短文本分类。 

1.3.3 基于预训练语言模型的短文本分类研究现状 

随着 BERT 等预训练语言模型的兴起，大量的学者开始关注通过此类模型的

组合算法来提取文本特征，获得了更高的分类准确度。付静[24]等针对短文本的

特征稀疏和语义模糊等问题，提出使用 BERT_LDA 复合模型用于短文本分类，

模型通过 BERT 提取全局语义信息，LDA 扩展短文本特征表示，获得了较高的F

值。同样，雷景生[25]等利用 ERNIE_BiGRU 模型，在保留文本前后文信息的同

时增强了字的语义补充，在新闻文本分类中表现出了良好的性能。牛玉婷[26]等

也提出了改进的 ERNIE_DPCNN 模型，使用 ERNIE 随机遮蔽部分字、短语和实

体语义单元，并将在 ERNIE 层得到的词向量输入到 DPCNN 层中，实验证明了

改进模型的准确率、精确率、召回率和运行时间均取得了满意的效果。根据前人

的研究表明，BERT 和 ERNIE 等预训练语言模型可以利用其中的自注意机制充

分提取文本和词的特征，从而有效挖掘短文本的语义信息，使得短文本分类的准

确率得到有效提高。 

根据上述研究综述可以看出，基于复合模型的短文本分类方法对于文本的特

征提取和核心文本语义信息表达更加全面。并且，由于新兴的 BERT 等类似的预

训练模型可以更加高效完整地提取短文本的上下文特征，并表示为词向量后经过

微调即可送入下一模型来进一步提取文本语义信息，这避免了复杂的特征工程。
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因此，在实际应用中，基于预训练模型的组合深度学习模型也会具有更高的分类

准确率。综上所述，本文将考虑构建基于预训练语言模型的深度学习组合模型来

完成铁路信号设备的故障短文本分类任务。 

1.4 数据融合研究现状 

1.4.1 数据融合概述 

数据融合，也称为信息融合，指的是在一定条件下将来自多个数据源的数据

进行综合、分析，以实现完成决策和评估等任务。数据融合技术首先在军事行动

中使用，来对军事目标进行检测、识别、定位和跟踪。如今，数据融合技术不止

局限于军事领域，通过学者们研究出的各种先进的技术，数据融合技术已经在日

常生活和工作中得到了较快的发展。 

近年来，研究者们通过改进数据融合技术或结合先进技术，可以实现高效地

融合从多个单一信息源提取的数据，从而提高管理决策的全面性和准确性。例如，

Hu 等[27]通过提出改进的数据融合方法，建立起经验反馈机制的推理过程，以权

重形式反馈给新一轮融合过程进而提高了预测的精度。路军等[28]证明了根据朴

素贝叶斯和 D-S 证据理论的数据融合方法，能够有效地提升利用多源数据来决

策的正确率。万继宏等[29]也构建了改进算法来对多传感器多目标识别，实验结

果表明此数据融合算法明显提高了决策结论的精度。Wickramarathne 等[30]描述了

一个基于 Dempster-Shafer(DS)信念理论方法的软数据和硬数据融合框架，该框架

非常适合于捕获更典型的软数据的模型类型和不确定规则，解决了为融合软数据

和硬数据的理论合理性和计算效率框架奠定基础的问题。 

并且，数据融合技术也常被用于各类故障诊断决策中，乔增乾[31]就针对铁

路货车滚动轴承故障，设计了根据神经网络和证据理论的数据融合故障诊断系统，

提取了三类特征指标构造多源证据体，D-S 证据理论的基本概率指派即为神经网

络诊断准确率的输出，最终诊断准确率达到了百分百。田亮等[32]也提出了一种

根据证据与每个目标样本间的汉明距离来获取信度函数的方法，可以较为准确地

判别故障类型并做出早期诊断故障预测。刘晓光等[33]根据 D-S 证据理论处理不

确定性问题的推理思路，提高了灾害诊断决策支持方法的自学习性和可信度。王
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奉涛等[34]提出了一种依据 Dempster-Shafer 证据理论的多故障特征数据融合的故

障诊断方法，增加了最终诊断决策的准确率和可靠性。 

数据融合有三个不同的抽象层次，为数据级、特征级和决策级融合，分别融

合原始数据、提取的特征信息和评估的局部决策信息。数据融合还有高低两种层

次，决策级融合属于高层次的融合，具有通信量小、抗干扰能力强等优点。在低

层次融合中最低级的融合是数据级融合，它通过融合直接观测到的传感器数据，

并从融合的结果中提取信息特征和判断决策，使其损失较少的数据量。数据级融

合能够提供其他融合层无法提供的细枝末节信息，具有较高的精确率，但与决策

级融合相比，有着融合时间长、抗干扰性差等局限。特征级融合是对特征向量进

行融合处理，压缩数据的过程，能提高图像的实时性，但是由于压缩过程中一些

重要信息的丢失，将会导致图像的融合性能下降。 

最后，属于高层次融合中的决策级融合，如图 1.1 所示。决策级融合先对数

据进行局部决策，再在融合中心进行融合决策。由于在融合过程中会造成较大的

数据丢失，所以其融合的准确率会降低，但是其有着通信量小，对传感器的依赖

程度小，抗干扰性能力强等优点。其中，决策级数据融合主要采用贝叶斯推断和

D-S 证据理论等方法。 
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图 1.1 决策级融合 

 

1.4.2 常用的数据融合方法 

数据融合是一个综合处理多源信息的过程，复杂性较大，使用的数据融合方

法要依照具体应用来确定。近些年来，数据融合技术不断发展，根据不同抽象层
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次有如表 1.1 所示的几种常用数据融合方法。 

 

表 1.1常用的数据融合方法 

数据融合方法 运行环境 信息表示 融合技术 适用范围 

加权平均 动态 原始读数值 加权平均 低层数据融合 

卡尔曼滤波 动态 概率分布 系统模型滤波 低层数据融合 

贝叶斯估计 静态 概率分布 贝叶斯估计 高层数据融合 

统计决策理论 静态 概率分布 极值决策 高层数据融合 

证据推理 静态 命题 逻辑推理 高层数据融合 

模糊推理 静态 命题 逻辑推理 高层数据融合 

神经元网络 动/静态 神经元输入 神经元网络 低/高层 

产生式规则 动/静态 命题 逻辑推理 高层数据融合 

 

由于铁路信号设备故障可采用短文本分类模型和专家评价这两种单一的方

法进行分别诊断做出决策，且铁路信号设备故障的描述采用的是命题的方式，因

此在选用数据融合方法时可以选用静态的运行环境，通过提取来自短文本分类模

型和专家评价两种信息源的数据分别作为两条证据信息，进行数据融合。而且，

D-S 证据理论对于故障诊断这类具有不确定性的问题处理具有很大的优势。因此，

本文考虑采用在静态运行环境中进行逻辑推理和决策级融合的 D-S 证据理论，

进行铁路信号设备故障诊断决策。 

但是，D-S 证据理论作为典型的决策级的数据融合技术，在实践时仍然存在

有待改善的空间，例如：如何确定各类信息源的基本概率分配值（BPA）以及如

何解决证据冲突的问题等。Zhong 等[35]提出了一种测定 BPA 的新方法，以缓解

不同属性的 BPA 之间的冲突，从而避免产生违反直觉的结果。贾韧锋[36]曾提到

可以根据 m 位专家给出的评价，判断出目标发生的几率并进行相应的处理，即

可得到证据的基本概率赋值。当证据间存在高度的冲突时，章巍[37]通过采用改

进 D-S 证据理论的数据融合方法，有效地解决了 D-S 证据理论中的证据冲突问

题。杨晓萍等[38]采用 Pignistic 概率函数和加权证据组合方法，来解决了高冲突

证据组合问题。宋香鹏等[39]依据斯皮尔曼等级相关系数的证据合成方法，使得
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改进后的算法目标辨识度得到很大提升，计算过程简便了许多，拓宽了适用范围，

能够较好地处理证据间的高度冲突问题。 

通过上述研究表明，基于 D-S 证据理论的数据融合技术可以有效地综合来

自多个信息源的数据并合理地融合存在冲突的证据，为故障诊断等类似不确定性

决策提供充分的理论基础。 

1.5 研究内容和创新点 

1.5.1 研究内容 

根据前文的研究现状表明，采用模型集成的方法进行短文本分类对于铁路信

号设备故障分类具有一定的借鉴作用，并且通过 D-S 证据理论进行数据融合的

方法，能够有效地克服铁路信号设备故障文本记录的不确定性、随机性和复杂性。 

因此，本文的主要研究工作是： 

（1）数据集的获取和处理。本文的原始数据来自铁路公司历史记录中的铁

路信号设备故障文本库，但由于不同故障类型发生故障的次数相差较大，记载的

各类故障文本数据的数量很不均衡。因此，采用 SMOTE 算法合成数量较少的部

分类别样本，解决了数据类别不平衡的问题，有助于提高下一步故障诊断实验效

果。 

（2）短文本分类模型构建。鉴于深度学习算法在短文本分类领域中的优越

性能，本文分别结合中文预训练语言模型 ERNIE 和擅长提取文本语义特征信息

的 TextRCNN 模型，提出了改进的 ERNIE_RCNN 模型来进行铁路信号设备故障

短文本的分类，与其他模型进行对比实验，结果表明，本文提出的模型具有最好

的分类效果。 

（3）采用数据融合的方法进行铁路信号设备故障诊断。选取 D-S 证据理论

把短文本分类模型的精度输出和现场专家评价结果进行决策级数据融合，使得诊

断结果更具可靠性。本文通过以上方法成功将历史诊断数据与现场专家评价诊断

数据这两种不同来源的证据进行组合，大大降低了现实中故障诊断的不确定性，

进而能够精确地诊断铁路信号设备的故障类型。通过自然语言处理中成熟的短文

本分类算法，并结合擅长处理不确定信息的 D-S 证据理论，提高了铁路信号设
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备故障诊断的准确性，并降低了诊断决策的不确定性，辅助铁路工作人员更加准

确、快速地找到故障原因，及时恢复行车，保障通车效率。 

本文的主要研究内容和组织框架如下图 1.2 所示。 

 

国内外研究现状 主要研究内容研究背景与意义 研究创新点

前言

短文本分类算法 D-S证据理论

相关理论研究

故障数据集构建 ERNIE_RCNN模型构建 故障分类实验

基于短文本分类的铁路信号设备故障诊断

D-S证据理论融合步骤 数据融合实例1 数据融合实例2

基于数据融合的铁路信号设备故障诊断

工作总结 工作展望

总结与展望

 

图 1.2 研究组织结构 

 

1.5.2 创新点 

（1）将短文本分类模型应用于铁路信号设备故障诊断领域。通过集成两种

先进的深度学习模型 ERNIE 和 TextRCNN，实现了铁路信号设备故障的自动分

类，有利于提高铁路信号设备故障诊断的处理效率。 

（2）采用 D-S 证据理论将两类不同来源的证据信息在决策级进行数据融合，

实现了短文本分类和现场专家评价这两类单一的故障诊断方法的证据组合，提高

了铁路信号设备故障诊断决策的准确性和可信度。 

1.6 本章小结 

首先，本章阐明了对铁路信号设备故障诊断进行研究的背景与意义；然后对
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前人在铁路信号设备故障诊断领域、短文本分类领域以及数据融合领域等所做的

研究工作进行了总结，有助于为下一步故障短文本分类模型构建和数据融合找准

切入点和着力点，提供研究的思路和依据；最后总结了文章的主要研究内容和创

新点。 
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2. 相关理论研究 

2.1 短文本分类算法 

近年来，在完成短文本分类任务时最常使用的就是基于深度学习模型的方法，

本章将对本文在短文本分类时参考的理论基础进行分别阐述，包括卷积神经网络

模型（TextCNN），循环神经网络模型（TextRNN），循环卷积神经网络模型

（TextRCNN），Transformer，GPT、BERT 和 ERNIE 等预训练模型。 

2.1.1 TextCNN模型 

在自然语言处理中，传统的基于特征的模型不能为短文本分类提供足够的统

计信息来达到更好的性能，而通过使用深度学习中的神经语言模型，可以让大部

分工作通过该模型学习单词向量表示，并合成这些单词向量加以进行分类。卷积

神经网络（CNN）最初是为计算机视觉而发明的，它使用层层卷积滤波器来提

取局部特征。后来随着 CNN 的应用，在实践中证明，在自然语言处理任务中， 

CNN 同样可以取得引人注目的效果[40]。 

卷积神经网络是一种具有卷积计算和深度结构的前馈神经网络，如图 2.1 所

示，其主要结构包含卷积层、池化层和分类层，可以依照相应的应用需求来确定

每层的位置、层次次序和大小结构。在卷积层中，每个神经元都连接到相邻层中

的部分神经元。卷积层可由多个特征平面组成，而特征平面由一些长方形排列的

神经元组成，卷积核就是这些神经元在同一特征面中所分担的权值。在卷积层中，

CNN 得到数据特征并在池化层使用下采样的方法，对特征和信息进行选择和过

滤，这样在求取特征的平均值、最大值时可以使用聚合不同位置的特征的方法进

行计算，这种处理就是池化。经过池化后的数据冗余信息降低，运算效率也会提

高。最后，卷积神经网络会经过全连接层再输出，因此全连接层相当于是卷积神

经网络的分类器，通常使用 softmax 函数输出分类标签，这在卷积神经网络中起

着关键作用。 

 

https://baike.baidu.com/item/%E5%8D%B7%E7%A7%AF/9411006
https://baike.baidu.com/item/%E5%89%8D%E9%A6%88%E7%A5%9E%E7%BB%8F%E7%BD%91%E7%BB%9C/7580523
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video 
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layer with 
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图 2.1 TextCNN 模型结构 

 

图中的模型架构是为适应文本分类而对 CNN 架构做了一个轻微调整的变体。

让x𝑖 ∈ R𝑘是对应于句子中第 i 个单词的 k 维单词向量。长度为 n 的句子（必要时

加长）表示为x1:n = x1 ⊕ x2 ⊕. . .⊕ xn，⊕ 是连接运算符。卷积运算涉及滤波器

w ∈ Rℎ𝑘，应用于 h 个字的窗口以产生新特征。然后，模型在特征映射上应用最

大池化操作，并将最大值  𝐶
^ = max{C} 作为对应于该特定过滤器的特征。池化层

可以捕获文本最关键的特征，每个特征映射的值最高，这种池化方案可以对可变

的句子长度进行处理。该模型通过多个不同大小的窗口来获取多个特征。这些特

征形成倒数第二层，并传递给完全连接的 softmax 层，最后该层输出标签上的概

率分布。 

换句话说，CNN 的卷积层可以从短文本中捕捉到不同滤波器大小的不同类

型的特征，并将它们转移到池化层，然后，根据最大池化层可以从短文本中提取

出最重要和最具代表性的特征，来对短文本进行充分有效地表达。因此，CNN   

在数据集上的短文本分类性能优于传统的基于特征的方法。 

卷积神经网络模型与其他模型相比，虽然所有随机初始化单词的基线模型本

身表现不佳，但将预先训练后的向量作为特征提取器后，最后的性能会得到很大

幅度的提高。即使是一个带有静态向量的简单模型，其得到的结果也可以与更复

杂的深度学习模型相媲美。这意味着即使在只有一层卷积的情况下，无监督的预

训练向量也可以获得更好的文本分类效果，这预示着往后的自然语言处理任务均

可先进行预训练模型的特征提取来达到更好的精度。 
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2.1.2 TextRNN模型 

循环神经网络（RNN）能够通过对输入序列的内部隐藏状态向量h𝑡递归，应

用转移函数来处理任意长度的序列[41]。RNN使用的训练算法和前馈神经网络（BP

算法）原理相似，都是先前向计算每个神经元的输出值，再反向计算每个神经元

的误差项值，它是误差函数对神经元的加权输入的偏导数，最后对权重进行梯度

计算，将得到的结果通过随机梯度下降法对权重进行更新。 

因为渐变消失问题，双向 RNN 在访问上下文信息的过去和未来范围时受到

限制，因此研究人员开发了一种循环神经网络变体：长短时记忆神经网络

（LSTM），LSTM 更擅长解决学习长期依赖的问题，其内部存在一个单独的存储

单元，仅在必要时更新和公开其内容。LSTM 的自适应门机制可以有效克服梯度

消失问题，该机制由 4 个部分组成：输入门（𝑖𝑡）相应的权重矩阵𝑊𝑥𝑖、𝑊ℎ𝑖、𝑊𝐶𝑖、

𝑏𝑖、遗忘门（𝑓𝑡）对应权重矩阵𝑊𝑥𝑓、𝑊ℎ𝑓、𝑊𝐶𝑓、b𝑓、输出门（𝑂𝑡）相应权重矩

阵𝑊𝑥𝑜、𝑊ℎ𝑜、𝑊𝑐𝑜、b𝑜以及决定是否输入/遗忘/存储/输出的门，所有这些门都被

设置为使用当前输入𝑥𝑖、上一步生成的状态ℎ𝑡−1和该单元的当前状态C𝑖−1来生成

一些节点状态，以决定是否接受输入、遗忘先前储存的记忆以及输出稍后生成的

状态。同样，LSTM 采用了 dropout 来防止模型过拟合。 

 

...h1 h2 h3 ht softmax y

X1 X2 X3 Xt
 

图 2.2 TextRNN 模型结构 

 

模型结构如图 2.2 所示，通过输入被设置或填充成同样字数的文本，可以在

嵌入层中对文本进行随机初始化，还可以在嵌入层中加载文本的预训练词向量，

词向量的维度为嵌入尺寸(embed_size)；所有的隐层状态都是经过双向长短时记

忆神经网络将前后向隐层连接在一起得到的，其中隐层的大小是隐藏尺寸

(hidden_size)； 然后通过全连接层得到预测的类的个数，再用 softmax 函数进行
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归一化操作，以该类中的有着最大个数的类作为预测的最终结果。 LSTM 对捕

获长距离语义关系有着较好的效果，但由于它的递归结构问题，无法进行并行计

算，导致分类运行速度慢。 

2.1.3 TextRCNN模型 

循环卷积神经网络（RCNN）在进行文本分类时不需要人为设计特征，在模

型中，当学习单词表示时，应用循环结构来尽可能多地捕获上下文信息，而这可

以避免大部分噪声[42]。然后，通过一个最大池化层可以自动识别在文本分类中

起关键作用的词语，进而获取文本中的重要成分。 

模型如图 2.3 中所示，首先使用双向循环神经网络的结构来捕获上下文语义

信息。定义𝐶𝑙(𝑊𝑖)为单词𝑊𝑖的左语境，定义𝐶𝑟(𝑊𝑖)为单词𝑊𝑖的右语境。单词𝑊𝑖的

左侧上下文𝐶𝑙 (𝑊𝑖)使用等式(2-1)计算，其中 𝐶𝑙(Wi−1)是一个向量，它用来表示

𝑊𝑖−1的左侧上下文。W𝑙是一个矩阵，它可以将前后两个隐藏层的上下文进行转

换。𝐶𝑙 (𝑊1)是一个共享参数，作用于所有文档中第一个单词的左侧上下文。W𝑠𝑙

是用来连接前后两个单词语义的一个矩阵。 

 

Cl(W3) look Cr(W3) y3(2)x3

Recurrent structure (convolutional layer)

y4(2)

y5(2)

y(3)

max-pooling 
layer

output 
layer

...

         Left context      word embedding      right context
                                 ...

Cl(W4) at Cr(W4)x4

Cl(W5) me Cr(W5)x5

图 2.3 TextRCNN 模型结构 

 

e(𝑊𝑖−1)是单词𝑊𝑖−1的单词嵌入，𝑊𝑖−1是具有|e|实值元素的密集向量。f 是非

线性激活函数。右侧上下文𝐶𝑟 (𝑊𝑖)以类似的方式计算，如等式(2-2)所示。文档

中最后一个单词的右侧上下文共享参数是𝐶𝑟𝑊𝑛)。 

  𝐶𝑙 (𝑊𝑖) = f(W𝑙𝐶𝑙 (𝑊𝑖−1) + W𝑠𝑙e(𝑊𝑖−1))               (2-1) 
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𝐶𝑟 (𝑊𝑖) = f(W𝑟𝐶𝑟 (𝑊𝑖+1) + W𝑠𝑟e(𝑊𝑖+1))              (2-2) 

在等式(2-3)中定义单词的表示，它是左侧上下文向量𝐶𝑙 (𝑊𝑖)、单词嵌入 e(𝑊𝑖)

和右侧上下文向量𝐶𝑟 (𝑊𝑖)的连接。以这种方式，与仅使用固定窗口的传统神经

模型(即仅使用关于文本的部分信息)相比，使用这种上下文信息，可以更好地消

除单词含义的歧义[43]。 

                     𝑋𝑖= [𝐶𝑙(𝑊𝑖);e(𝑊𝑖);𝐶𝑟(𝑊𝑖)]                  (2-3) 

循环结构可以获得文本的前向扫描和后向扫描, 卷积神经网络用来表示文

本，从卷积神经网络的角度来看，循环结构就是卷积层。时间复杂度为 O(n)。

当得到单词𝑊𝑖的表示后，应用线性变换和 tanh 激活函数将结果输出到下一层。 

y𝑖
(2)

= tanh(W(2)𝑋𝑖+b(2))                   (2-4) 

y𝑖
(2)

表示语义向量，这种潜在的语义向量将一个个语义因素进行解析，最后

确定出最重要的因素来表示文本。接着模型使用了一个最大池化层𝑦(3)=max y𝑖
(2)

，

它自动判断哪些单词在文本分类中起关键作用，以捕获文本中的关键成分。模型

的最后一部分是输出层。类似于传统的神经网络𝑦(4)= 𝑊(4) 𝑦(3)+ 𝑏(4)，最后，

将 softmax 函数应用于𝑦(4)，将输出数字转换成概率𝑝𝑖=
exp (𝑦𝑖

(4)
)

∑ exp (𝑦𝑘
(4)

)𝑛
𝑘=1

。 

使用神经网络的方法能够更有效地综合文本的语义表示，可以比使用 BoW

模型的方法受到更小的数据稀疏问题的影响，从而使其能够捕捉到更多的上下文

信息特征[44]。同时卷积框架方法比以往的神经网络方法更适用文本的语义表示。

实践证明 CNN 在卷积层捕获上下文的信息，并在最大池层有着更多有区别的特

征选取是其主要原因，与 CNN 相比，我们发现 RCNN 在所有情况下的表现都比

CNN 的表现要好，实验表明这是因为循环神经网络的递归结构比基于窗口的结

构能更好地捕获上下文信息。 

2.1.4 Transformer 

Transformer 作为一个简单的网络结构，是首次提出的完全基于注意力机制

的序列转换模型，其用多头自注意机制代替了编码器-解码器结构中被广泛使用

的循环层，不需要重复和卷积结构，克服了 RNN 训练时间长速度慢的弊端，通
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过自注意力机制达到快速并行，训练时间显著减少[45]。并且 Transformer 可以增

加到非常深的深度，以深入探索 DNN 模型的性能和特点，从而提高模型训练的

准确性。 

Transformer 的模型结构如图 2.4 所示，对于一个编码器而言，它由若干个层

数相同的层组合构成。它包含了多个子编码器，同时每一层都包括两个子层。 一

层是多头的自我关注机制，另一层是一个依赖于位置与前馈网络全部连接的简单

层。除了完全连接外，两个子层的每个子层周围会使用剩余连接，之后会将这些

子层变得更为规范和标准。与此同时为了方便每个子层周围的连接，所有子层都

要输出维度数为 512 的维度。类似地，解码器与编码器的组成相似，也是由若干

个层数相同的层组合构成，但是与编码器不同的是解码器的编码层存在着第三个

子层，这一层是多头关注编码器输出的机制。第三层的周围每个子层的连接方式

与编码器的两个子层的连接方式是一样的，也将这些子层变得规范和标准。同时，

修改解码器堆栈中的自我关注子层，以避免影响后续位置。 

 

Linear

Feed 
Forward

Add & Norm

Multi-Head 
Attention

Input Embedding
output 

Embedding

Masked Multi-
Head Attention

Add & Norm

Feed 
Forward

Multi-Head 
Attention

Add & Norm

Add & Norm

Add & Norm

+ +

Inputs
Outputs

(Shifted right)

Softmax

Output 
Probabilities

Positional
Encoding

Positional
Encoding

Nx

Nx

 

图 2.4 Transformer 的模型结构图 

 

因为 Transformer 模型没有循环和卷积结构，所以在编码器和解码器堆栈底

部的输入嵌入中添加了“位置编码”来标记位置信息。另外模型使用了自注意机

制，使得模型每层的计算复杂度显著降低，且实现了并行化计算，也解决了长距
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离依赖的问题。 

2.1.5 GPT 模型 

单从模型结构上来看，如图 2.5 所示，GPT 和 Transformer 的解码器结构几

乎一模一样，只是它去除了解码器中的一个多头自注意模块。GPT 模型最大的

特点就是采用了 Transformer 的解码器来提取文本的语义特征，可以捕捉更长距

离的语义信息，同时计算速度也比循环神经网络快，易于并行化，因此在执行文

本分类任务时获得了令人惊艳的效果。但与 BERT 模型相比，不足之处在于它只

参考前文信息来预测单词，而不考虑后文的语义信息，即是一个单向的预训练语

言模型。 

 

...

...

trm trm trm

trm trm trm...

...

E1 E2 En

T1 T1 T1

 

图 2.5 GPT模型结构 

 

GPT 包括预训练和微调两个阶段。在预训练阶段主要是无监督学习，通过

不带标签的语料库来预训练语言模型，采用 Transformer 作为特征提取器，同时

每步只需考虑左侧的上下文语义信息来进行推断；接着，在有监督学习的微调阶

段，直接选取最后一层 Transformer 最后一个时间步的输出向量，然后在其后面

接一层 softmax 全连接层，即可得到最后的预测标签概率。GPT 模型经过微调可

以在有监督的自然语言处理任务上进行迁移学习，并且在对庞大的监督语料时，

以无监督学习方式学习文本的表示也使性能得到了显著提升[46]。 

2.1.6 BERT 模型 

2018 年 Google 发布的 BERT(来自 Transformers 的双向编码器表示)预训练模
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型，在自然语言处理发展史上具有里程碑式的意义。BERT 模型与 Word2Vec 等

模型不一样的是，Word2Vec 模型的目标是获得单个词的语义信息，而 BERT 作

用于获得整个文本的语义信息，将其综合起来进行表示，并且还能够直接微调文

本的语义表示，然后应用在具体的 NLP 任务中[47]。作为新兴的预训练语言模型，

不同于 GPT 采用 Transfomer 的解码器结构，BERT 是通过 Transformer 的编码器

模块构建的，将 ELMo 和 GPT 二者的优点完美结合：能够同时提取上下文的文

本信息和通过多个 Transformer 编码器完成特征提取任务。 

 

...

...

trm trm trm

trm trm trm...

...

E1 E2 En

T1 T1 T1

BERT(Ours)

 
E1 E2 En...

T1 T2 Tn
...

Lstm Lstm Lstm

Lstm Lstm Lstm...

...

ELMo

Lstm Lstm Lstm

Lstm Lstm Lstm...

...

 
...

...

trm trm trm

trm trm trm...

...

E1 E2 En

T1 T1 T1

GPT

 

图 2.6 BERT、ELMo、GPT模型对比图 

 

从图 2.6 也可以看出，ELMo 使用的是双向长短时记忆网络作为语言模型进

行预训练，GPT 是采用单向的 Transfomer 预训练模型，而 BERT 模型博采众长，

采用了双向的 Transfomer 在预训练时提取文本特征，使得模型既能够同时捕捉

到前后文的语义信息，又提高了模型提取特征的能力。 

BERT 在对模型进行训练之前，先对文本进行分词操作；此时 BERT 预训练

语言模型的输入中，已经包含了文本中的单词本身信息、每句的单词前后顺序信

息和句子的先后信息；然后随机将 15%的单词遮掉，再在其中选择 80%的单词

Mask 掉，10%的时间采用随机单词替换，10%的时间保持单词不变；再然后在

进行 Embedding 操作后送入 Transformer 层提取语义信息；最后对 Transformer

的输出进行归一化后输出最终预测的结果。 

同时，BERT 还会随机屏蔽语句里面部分比例的单词，并预测所有被屏蔽的

词汇，而且，BERT 能够预测两个句子是否相邻，来建立二者间的关联关系，这

是传统语言模型所无法捕捉到的。它通过 masked 语言模型来进行对预训练的深

度双向表示，仅仅需要一个额外的输出层，就能够实现对预先训练好的 BERT 模
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型加以微调，来为各种任务(如翻译和分类)建立了最先进的模型，而不用在特定

任务时再对结构做出重大调整。因此，这种特殊的预处理方案有助于 BERT 在各

种关键的自然语言处理数据集上以较大的优势超越许多优秀的模型。 

2.1.7 ERNIE 模型 

ERNIE 模型是百度提出的一种关于知识增强的语义表示模型，在中文短文

本分类任务中该模型可以得到更好的运用。与 BERT 模型相比，ERNIE 模型可

以将处在同一个单元中的可以组成短句或实体的词全部盖住，而不是简单的只遮

住一个词或字符的模型[48]。通过 ERNIE 模型会提高我们使用的模型的上下文知

识推理能力，主要原因是该模型会在训练中学习有关于实体和短语的先验知识。

与 GPT 和 BERT 等预处理模型一样，ERNIE 使用多层 Transformer 作为基础编码

器，使其侧重于当前单词，并通过它本身的自注意机制去获得上下文的语义知识。

其中，ERNIE 模型对所有层 Transformer 共同调节来实现预训练的语言双向表示，

每个 Transformer（由前馈网络层和自注意力层组成）的输出表示为：

 𝑆𝑢𝑏𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡＝𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟𝑁𝑜𝑟𝑚 (𝑥 + (𝑆𝑢𝑏𝐿𝑎𝑦𝑒𝑟(𝑥)))；而自注意力层的输出表

示为：𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛𝑜𝑢𝑡𝑝𝑢𝑡＝𝐴𝑡𝑡𝑒𝑛𝑡𝑖𝑜𝑛(𝑄, 𝐾, 𝑉)＝𝑆𝑜𝑓𝑡𝑚𝑎𝑥(
𝑄𝐾𝑇

√𝑑𝑘
)𝑉。其中：𝑄、𝐾、𝑉

是输入字向量矩阵，𝑑𝑘是输入向量的维度[26]。 

另外，ERNIE 还构建了一种知识掩蔽策略，这种策略它并不直接对知识进

行增加嵌入，而是将单词、短语和实体层次知识整合到语言表达之中，ERNIE

称其为多阶段的知识掩蔽策略。实践证明，经过三阶段的研究学习，会得到一种

语义信息丰富、易于进入下一个阶段模型的新的词语表征形式。 

在处理中文文本任务中，BERT 会对其中文文字进行预测建模，但很难表示

出更大的完整的语义单元。例如，对信 [mask]机，紧急制 [mask]停车，[mask] 电

信息等词，BERT 模型可以根据字之间的搭配，轻松推断出被遮盖字的信息，但

没有显式地对语义概念单元（如信号机、紧急制动停车、变电信息）和相应的语

义关系建模。而 ERNIE 模型却能够学习到完整概念的语义表示，因为其分别对

词、短语、实体等语义单元进行了遮盖。ERNIE 模型对比 BERT 模型的优势在

于 ERNIE 的语义表示能力更加强大，主要原因是不同于 BERT 学习研究原始的
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文本语义，ERNIE 直接学习语义单元的先验知识，之后对这些语义单元进行建

模处理，建模后的模型的会比原始模型有着更强的语义表示能力。 

ERNIE 和 BERT 模型结构区别如图 2.7 所示，如果是 BERT 模型，通过共现

[石]与[庄]的局部信息，即可判断出[家]字，模型没有学习与[石家庄]相关的知识。

而 ERNIE 根据词与实体的表达进行学习，模型就能对[石家庄]与[河北]的关系进

行建模，学到[石家庄]是[河北]的省会以及其旧称是[石门]。 

 

Transformer

[mask] Potter is a series [mask] fantasy novel [mask] by J. [mask] Rowling

Harry of writeen K.

Transformer

Harry Potter is [mask] [mask] [mask] fantasy novel [mask] by [mask] [mask] [mask]

writeen

BERT

ERNIE

a series of J. K. Rowling

 

图 2.7 BERT与 ERNIE 模型对比 

 

因此，通过比较可以发现 ERNIE 能够在基于上下文知识推理上表现的更为

优秀。 

2.2 D-S 证据理论 

在实际应用中，大部分多元信息或多源数据都存在着很强的不确定性，因此

数据融合主要是针对对不确定信息的建模、剖析及处理。现在，不确定性建模方

法主要有：D-S 证据理论、概率论、可能性理论、模糊集理论和粗糙集理论等。

而实质上，D-S 证据理论是对概率论的一种推而广之，把概率论中的基本事件空

间拓展转换成基本事件的幂集空间，而且在此基础上顺利成立了基本概率指派函

数。与原来传统的概率论相比，D-S 证据理论不但可以充分表达出随机性和不确

定性，而且还可以表达出不完全信息和主观的不确定性信息。 

除此之外，D-S 证据理论面向数据融合还给予了有说服力的 Dempster 组合
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规则，此规则具有结合律与交换律等优秀的特性，融合之后能在最大程度上减小

系统的不确定性。这些优秀的性能，使如今 D-S 证据理论在数据融合的理论研

究以及工程实践上都受到人们前所未有的持久关注。 

2.2.1 D-S 证据理论基本概念 

Dempster-Shafer 理论简称为 D-S 证据理论，刚开始是一个通过上下限概率

来解决多值映射问题的理论，之后为了让其能够有效处理不确定性问题，

Dempster 的学生 Shafer 将信任函数和似然函数的概念引入到证据理论当中。D-S

证据理论的基本概念主要包括：识别框架、基本概率赋值、信度函数、似真度函

数等。 

（1）设Θ = {𝜃1, 𝜃2, ⋯ , 𝜃𝑛}，为一个由 n 个两两互斥元素组成的有限且完备

的论域集合，那么这些两两互斥的基本元素组成的集合Θ就被称为识别框架

（Frame of Discernment，FoD）。 

（2）设Θ为识别框架，如果函数 m 是一个从集合2Θ→[0,1]的映射，A 表示

识别框架Θ的任意子集，记作A ∈ 2Θ，且满足 

{

𝑚(𝜙) = 0

∑ 𝑚(𝐴) = 1
𝐴∈2Θ

𝑚(𝐴) ≥ 0, ∀𝐴 ∈ 2Θ且𝐴 ≠ ∅

                     （2-5） 

则称 m 为基本概率赋值（Basic Probability Assignment，BPA）函数，也称基

本可信度分配函数，m(A)就被视作准确分配给 A 的信度，A 是集合2Θ中任一组

成元素。 

（3）设 m 为识别框架Θ上的基本概率分配函数，函数Bel: 2Θ → [0,1]有 

  Bel(A) = ∑ 𝑚(𝐵), ∀𝐴 ⊆ Θ𝐵⊆𝐴                       (2-6) 

则称函数 Bel 为识别框架Θ上的信度函数（Belief Function，BF）。 

（4）设 m 为识别框架Θ上的基本概率分配函数，函数Pl: 2Θ → [0,1]有 

Pl(A) = ∑ 𝑚(𝐵) = 1 − 𝐵𝑒𝑙(�̅�), ∀𝐴 ⊆ Θ𝐵∩𝐴=𝜙             (2-7) 
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则称函数 Pl 为识别框架Θ上的似真度函数（Plausibility Function，PF）。其中，

�̅� = Θ − 𝐴，为命题 A 的补集。基本概率指派、信度函数和似真度函数三者之间

的关系为：Bel(A) ≤ m(A) ≤ Pl(A), ∀A ⊆ Θ。因此，Bel(A)和 Pl(A)分别表示对命

题 A 的支持程度的上限和下限，如图 2.8 所示。 

 

0               Bel             Pl               1支持区间

不怀疑区间

拒绝区间

信度区间

 

图 2.8 命题的信度区间表示 

 

其中，信度函数和似真度函数的性质如下： 

(1) Bel(ϕ) = Pl(ϕ) = 0 

(2) Bel(Θ) = Pl(Θ) = 1 

(3) Bel(A) + Bel(�̅�) ≤ 1 

(4) Pl(A) + Pl(�̅�) ≥ 1 

(5) Bel(A) + Pl(�̅�) = 1 

(6) Pl(A) ≥ Bel(A) 

(7) 对于∀A, B ∈ 2Θ,如果𝐴 ⊆ 𝐵，则𝐵𝑒𝑙(𝐴) ≤ 𝐵𝑒𝑙(𝐵) 

2.2.2 Dempster融合规则 

在智能决策系统中，常常需要对一个事件拥有的多条证据进行融合，以便做

出全面的判断。 在此基础上，Dempster 提出了一种融合规则，通过计算两个及

两个以上证据的基本概率赋值以获得融合结果。这个规则被称为 Dempster’s 

combinational rule，即 Dempster 融合规则。 

设同一个识别框架Θ上的两两独立的证据E1和E2，其基本概率赋值函数分别
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是m1和m2，则这两个证据进行合成m = 𝑚1⨁𝑚2的合成规则如公式 2-8 所示，⨁

为证据融合的符号。 

m(A) = {
0                                     𝐴 = ∅

1

1−𝑘
∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)   𝐴 ≠ ∅

𝐴𝑖∩𝐵𝑗=𝐴,𝐴𝑖,𝐵,⊆2Θ

      (2-8) 

式中，k = ∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)𝐴𝑖∩𝐵𝑗=∅     

k ∈ [0,1)叫做冲突系数，用来表示两条证据之间冲突的大小。 

2.2.3 D-S 证据理论一般步骤 

（1）对于需要融合的数据样本进行分析和研究，得到数据融合后可能出现

的所有命题，以构建 D-S 证据理论所需的识别框架。 

（2）在构建好的识别框架中，为每一个命题分配证据，并获取对应的基本

概率分配函数。 

（3）根据 D-S 证据理论的信任度函数和似然函数，获取识别框架中每个命

题的信任度。 

（4）最后，根据 D-S 证据理论合成规则合成各个命题的信任度，依照合成

的结果做出决策。 

2.3 本章小结 

本章首先对在短文本分类领域分类效果较好和精度较高的卷积神经网络、循

环神经网络、Transformer 以及多个预训练语言模型进行了分别阐述，然后对决

策级数据融合技术 D-S 证据理论的概念、融合规则和融合步骤进行相关阐述。

本章节的理论研究对下文构造故障短文本分类模型和数据融合决策研究，奠定了

强有力的理论基础。  
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3. 基于短文本分类的铁路信号设备故障诊断 

随着各种零部件设备的结构构造越来越复杂，功能日益增多，以及自动化程

度也变得更高。但是，由于长期高负荷地不间断运行，设备质量不良以及外界因

素等各种原因，设备总会出现这样那样的故障，导致设备难以有效实现预期功能，

甚至可能发生严重的危害或事故，造成财产等损失[49]。由此可见，故障诊断在

现在的工业生产中起着关键作用，对故障诊断的研究具有很强的社会现实意义。 

本章主要研究铁路信号设备故障数据集的构建和短文本分类模型的效果验

证，通过将预处理后的铁路信号设备故障数据集放入不同的短文本分类模型中，

经过实验对比结果表明，本文提出的 ERNIE_RCNN 模型具有很好的铁路信号设

备故障诊断精度。 

3.1 数据集构建 

3.1.1 数据预处理 

本文拟构建一个专门的铁路信号设备故障短文本数据集，从而实现对常见铁

路信号设备故障的精准诊断。然而，铁路信号设备故障文本大部分是维修手册、

图集等形式，目前网上还无法获取到铁路信号设备领域的故障文本数据集。因此，

对于本文来说，构建专门的铁路信号设备故障数据集是极为重要的一部分，这在

很大程度上决定了故障诊断实验的准确性。而且，铁路信号设备故障的产生具有

很强的随机性特点，受天气、环境、人为等多重因素的影响，铁路信号设备故障

类型复杂多样，不同的维修人员对同一种故障具有不同的描述方式[50]，因此建

立一个统一完善的铁路信号设备故障短文本数据集是一个巨大的挑战。 

考虑到故障出现的频次和故障所引起的影响，本文选择了十种常见铁路信号

设备故障进行研究。本研究使用的数据是来源于在兰州铁路局和青藏铁路公司收

集的原始数据，初始数据集共收集到约 10000 条铁路信号设备故障短文本。 

对原始数据集的数据预处理主要为以下三步。 

（1）数据清洗。筛选出描述不清和带错别字的文本，对文本进行去标点符

号和不必要的空格，将一些多余的、影响分类效果的部分去掉； 
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（2）类别匹配。选取数据集中数据量最完善的十个故障类别，因为是有监

督的分类，所以匹配各原始文本的故障类别，然后分别定义每种故障类型相对应

的类别号； 

（3）文本过滤。将文本长度控制在 25 个字符以内，对超过 25 个字符的文

本做截断处理，从而降低运行内存，提高短文本分类的效率。 

本文构建的铁路信号设备故障数据集的部分文本示例如表 3.1 所示，本文的

研究数据主要抽取了包括变电信息、接触网异物、线路异物、外部环境、车载信

息、电力信息、防洪巡视、机车空转、紧急制动停车和紧急制动试验等在内的十

种常见铁路信号设备故障类型，每种故障类型的文本描述样本数量都在 500 到

2000 条之间，并且每条文本的字数都在 6 到 25 个字符之间。 

 

表 3.1 铁路信号设备的故障类别示例 

铁路信号设备故障短文本 类型（class） 类别号 

𝐸1：“接触网 3下 4上跳闸，重合成功，下行 TR故障。” 变电信息 0 

𝐸2：“支柱接触网保护线挂枯草，不影响行车。” 接触网异物 1 

𝐸3：“两线间有一只死鸟，不影响行车。” 线路异物 2 

𝐸4：“施工便道，6、7、8#墩之间堆积弃土。” 外部环境 3 

𝐸5：“车次号无法注册。计划在前方车站重启 CIR设备。” 车载信息 4 

𝐸6：“开关跳闸，合闸成功。” 电力信息 5 

𝐸7：“防灾系统报警：小时雨量达到出巡警戒值。” 防洪巡视 6 

𝐸8：“下行线机车有空转。” 机车空转 7 

𝐸9：“撞异物，紧急制动。” 紧急制动停车 8 

𝐸10：“进行紧急制动试验，要求上线检查。” 紧急制动试验 9 

 

3.1.2 不平衡数据处理 

在收集铁路信号设备故障文本数据时，发现不同故障类型出现的次数差异较

大，即数据集各个类别的样本量极不均衡。例如像线路异物、接触网异物、车载

信息、外部环境、电力信息等故障类别出现的概率远远大于防洪巡视、机车空转、
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列控、线路晃车等故障出现的概率。各故障类别数据不平衡的问题，使得模型难

以捕获少数类样本信息或模型学习不充分，造成分类结果准确率低下，从而影响

整个实验的分类效果。 

从数据角度出发的不平衡数据集的处理方法主要有：朴素随机过采样（上采

样）和朴素随机欠采样（下采样），使用这两种方法来重构少数类样本，使得不

同类别的文本数据量相对均衡一些。 

（1）上采样。是通过在少数类样本中随机采样以使新的样本数量增多的方

法，但如果少数类样本的特征少，容易引起过拟合的问题。代表算法主要有

SMOTE 算法、ADASYN 算法等。 

（2）下采样。是从大多数样本中随机抽取少数样本，并与原本的少数类样

本进行结合，成为一个新的训练数据集的方法。 下采样有两种方法，一种是放

回去的采样，另一种是不放回去的采样。在大多数类别的样品被抽取后，不会重

复地抽取未放回去的样品。代表算法有 EasyEnsemble、BalanceCascade 和

NearMiss 等。 

本文选用 SMOTE 算法来处理不平衡故障数据集。如图 3.1 所示，在少数类

中，SMOTE 算法首先计算每一个样本点𝑥𝑖和其他样本点的欧式距离，得到最近

的 k 个近邻，即首先使用 KNN 算法对每一个样本点𝑥𝑖进行距离计算；然后再根

据样本不平衡比例设置一个采样比例以确定采样倍率，对于每一个少数类样本𝑥，

从其 k 近邻中随机选择若干个样本，假设选择的近邻为�̂�𝑖；最后，对于每一个随

机选出的近邻�̂�𝑖，分别与原样本按照 3-1 中的公式构建新的样本。 

             𝑥𝑛𝑒𝑤 = 𝑥 + 𝑟𝑎𝑛𝑑(0,1) ∗  (�̂�𝑖 − 𝑥)                 （3-1） 

 

 

图 3.1 SMOTE 算法图 

https://baike.baidu.com/item/%E6%AC%A7%E5%87%A0%E9%87%8C%E5%BE%97%E8%B7%9D%E7%A6%BB/2701459


兰州财经大学硕士学位论文                  基于短文本分类与数据融合的铁路信号设备故障诊断研究 

30 

最终， 通过 SMOTE 算法成功生成了较高质量的少数类样本，使得整个数

据集的样本数量达到了基本平衡，为后面的铁路信号设备故障类型分类实验和数

据融合都奠定了良好的数据基础。 

3.1.3 铁路信号设备故障短文本数据集构建 

通过上述的数据预处理和对不平衡数据进行上采样操作后，最终构建了一个

具有十个类别，每个类别 1500 条故障文字描述，共计 15000 条的常见铁路信号

设备故障短文本数据集，其中每条文本的字符数均在 25 以内。 

3.2 构建基于 ERNIE_RCNN 的故障短文本分类模型 

3.2.1 模型总体结构 

如表 3.1 所示，铁路信号设备的故障文本存在长度短、特征词难抽取、故障

描述的用语不规范以及少数文本噪音等特点[51]。因此，为了增强模型的信息特

征表达能力，提高文本分类的精度，本文融合 ERNIE 和 TextRCNN 模型，提出

了改进的 ERNIE_RCNN 模型，由 3 个部分组成，分别为 ERNIE 层、TextRCNN

层和 softmax 层，整体结构如图 3.2 所示。 

（1）ERNIE 层。由于 ERNIE 是以字为单位作为模型的输入，并且已有的

研究已经证明，基于字的中文自然语言处理任务能够得到比基于词更好的结果，

其原因在于分词的同时也会引入一定的误差。因此，直接将预处理后的训练数据

输入 ERNIE 预训练模型进行文本特征提取，得到句子级的词向量表示。 

（2）TextRCNN 层。将 ERNIE 模型的输出作为 TextRCNN 层的输入，

TextRCNN 采用双向长短时记忆神经网络来进一步提取句子中每个单词的上下

文信息，通过这层可以捕获更加精确的文本语义信息。 

（3）softmax 层。通过 softmax 层来进行最终的分类，在进行多分类任务过

程中，最终的模型预测结果通过使用概率值来表示，然后在 softmax 层将神经元

的输出映射到（0,1）区间内，最后在（0,1）区间内选取概率值最大的输出节点

即为模型预测结论。 
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图 3.2 ERNIE_RCNN 模型 

 

3.2.2 ERNIE层 

ERNIE 在各种中文自然语言处理任务上明显优于以往的先进方法，ERNIE

被设计为学习通过知识掩蔽策略增强的语言表示，包括实体级掩蔽和短语级掩蔽，

屏蔽了短语和实体等单位，以便从这些单位隐含地学习句法和语义信息。 

ERNIE 层的结构和 BERT 模型类似，如图 3.3 所示，首先对文本进行字、词、

实体等不同粒度的切分， 然后将输入的向量[𝐸1, 𝐸2, … , 𝐸𝑛]进行 Mask 操作，再

进行 Embedding 文本向量化表示后，放入 Transformer 多层编码器中，输出包含

了文本全部上下文信息的词向量表示[𝑇1, 𝑇2, … , 𝑇𝑛]。 

与 BERT 模型结构有所不同的是，ERNIE 层分为 transformer 编码和知识整

合两个部分，ERNIE 的前 6 层 Transformer 编码层与 BERT 的结构相同，但在第

7 层自定义知识融合层 BertLayerMix，首次对经过对齐的实体向量和指称项向量

求和，并将其分别传输给知识编码模块和文本编码模块，在剩下 5 层自定义知识

编码层 BertLayer，分别对经过融合了两者信息的实体序列和文本序列使用自注

意力机制编码。即模型的前 5 层是文本编码器，后面的 7 层编码层则构成了知识

编码器。 
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ERNIE 层的作用主要是经过 Transformer 的编码器来抽取输入短句的特征表

示，将文本数据转化为词向量表示，词向量分别包含了字嵌入、短语嵌入和位置

嵌入，从而把文本中的每个字转化为一维向量，然后将语句切段并序列化表示，

最后通过位置嵌入表示出句子的词序信息。经过预训练后的模型能够充分地学习

文本的词法和语义信息，为准确进行铁路信号设备故障文本分类奠定良好的基础。 

 

...

...

trm trm trm

trm trm trm...

...

E1 E2 En

T1 T1 T1

 

图 3.3 ERNIE 模型结构 

 

3.2.3 TextRCNN层 

模型的 TextRCNN 层主要分为六个部分：输入层、卷积层、拼接层、池化层、

全连接层、输出层。模型总体结构如图 3.4 所示。 

 

输入层

卷积层（BiLSTM
层)

拼接层 池化层 全连接层 输出层

 

图 3.4 TextRCNN 模型结构 

 

第一层是输入层，将 ERNIE 预训练模型输出的词向量特征表示矩阵 X 作为

TextRCNN 模型的 embedding 层输入模型。第二层是卷积层，卷积层包含了

BiLSTM 双向循环神经网络结构，通过前向隐层和后向隐层的组合拼接，能够得

到所有时刻的隐层状态，即获得文本信息的前向扫描和后向扫描，这样捕捉的前
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后文语境信息有助于获取更精准的语义。第三层是拼接层，embedding 层与卷积

层的输出可以通过拼接形成新的语义向量，并使用 relu 函数进行非线性激活，其

计算公式为：𝑓(𝑥) = {
0 , 𝑥 < 0

𝑥 , 𝑥 ≥ 0
。第四层是最大池化层，取每层特征值中得分最

大的值，来判断出哪些单词在文本分类时起着决定性作用，以确定文本中的重要

成分。第五层是全连接层，提取整合有价值的信息后，通过 softmax 操作获得分

类结果的概率分布。第六层是输出层，给出文本分类的结果。 

3.3 实验结果与分析 

在实验时，将已经进行过数据预处理和不平衡数据处理的铁路信号设备故障

短文本数据集分为训练集、验证集和测试集，数据量比例为 3:1:1，即训练集 9000

条，验证集 3000 条，测试集 3000 条。 

3.3.1 实验评价指标 

本文的铁路信号设备故障短文本分类实验主要选用精确率 P（Precision）、召

回率 R（recall）和𝐹1值作为模型的评价指标，公式定义为：𝑃 =
𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑃
，𝑅 =

𝑇𝑃

𝑇𝑃+𝐹𝑁
，

𝐹1 =
2×𝑃×𝑅

𝑃+𝑅
。其中，混淆矩阵如表 3.2 所示，TP 表示真正例，即真实值为正例且

被分类器预测为正例的样本数，FP 表示假正例，即真实值为反例却被分类器预

测为正例的样本数。 

 

表 3.2 混淆矩阵 

 
预测值 

正例(True) 反例(False) 

真实值 
正例(True) TP(True Positive) FN(False Negative) 

反例(False) FP(False Positive) TN(True Negative) 
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3.3.2 实验环境及参数设置 

本文实验的测试环境是在 Windows10 系统下进行，使用的 CPU 是 Intel(R) 

Core(TM) i5-7200U CPU @ 2.50GHz，内存 8GB，编程语言为 Python3.7，开发

工具为 Anaconda，应用 Pytorch1.1 框架，tqdm，sklearn，tensorboardX。实验统

一使用 utf-8 编码。详细的实验模型参数设置如表 3.3 所示。 

 

表 3.3 实验模型参数设置 

模型参数 详情 

Batch size 128 

Epoch 3 

Pad size 32 

学习率 5e-5 

ERNIE hidden_size 768 

LSTM hidden_size 256 

激活函数 relu 函数 

 

3.3.3 实验结果对比分析 

分别将前文预处理完成的同一铁路信号设备故障数据集放入 ERNIE_RCNN、

BERT、ERNIE、TextRCNN 等四个模型中进行分类，得到不同模型的分类结果，

如下表 3.4 所示： 

 

表 3.4 模型的分类结果对比 

模型 精确率（%） 召回率（%） 𝐹1值(%) 

ERNIE_RCNN 91.36 91.02 91.19 

BERT 89.84 89.18 89.51 

ERNIE 90.02 89.32 89.67 

TextRCNN 86.57 85.14 85.85 

 

从表 3.4 可以看出，将铁路信号设备故障短文本数据在各个深度学习模型上

实验，结果表明 ERNIE_RCNN 模型的分类整体效果都要显著高于其余的三个模

型，且 BERT 模型和 ERNIE 模型的分类效果也明显优于 TextRCNN 模型，这是
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由于基于 Transformer 的双向编码器表示模型特点之一是具有很好的特征表示能

力，而短文本分类效果的好坏关键在于特征表示[52]。因此，实验证明，使用将

知识整合到预训练语言模型的方法结合 TextRCNN 模型进行短文本分类具有更

好的中文短文本分类效果，即本文构造的 ERNIE_RCNN 模型能够用于铁路信号

设备故障诊断，并且能够取得理想的结果。 

3.4 本章小结 

本章实现的重点在于构造出了效果好、精度高的铁路信号设备故障短文本分

类模型，并在专门的铁路信号设备故障数据集上进行了实验验证。首先，对原始

的铁路信号设备故障数据进行初步的筛选和清洗，然后利用 SMOTE 算法对不平

衡数据进行了重采样操作，从而使不同类别的故障文本数据数量达到了基本均衡，

进而提高故障短文本分类的效果。接下来，介绍了本研究所使用到的

ERNIE_RCNN 模型，分别详细阐述说明了 ERNIE 层和 TextRCNN 层的模型结构

和特征优势。最后，将故障文本数据在此模型上进行短文本分类对比实验，验证

了本文所提出的 ERNIE_RCNN 短文本分类模型可以在铁路信号设备故障诊断研

究中取得理想的分类精度和诊断效果。 
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4. 基于数据融合的铁路信号设备故障诊断 

铁路信号设备故障类型众多，包含一定的不确定性，因而根据单一的故障诊

断方法得出的结论可靠性有待提高[53]，并且现场专家评价诊断中对证据的可信

度赋值存在着一定的主观性，也会导致推理结论的可靠性降低。因此，本文将采

用数据融合的决策级融合技术 D-S 证据理论，将短文本分类和专家评价这两种

单一的故障诊断方法进行数据融合，从而增强故障诊断系统的准确性。 

4.1 基于 D-S 证据理论的故障诊断 

D-S 证据理论很擅长处理不确定的推理问题，而故障诊断系统中存在大量的

不确定性，因此采用 D-S 证据理论来处理故障诊断中的不确定性是一个很好的

选择。例如，在故障模式分类中，各故障模式数据可能存在着不同程度的重复，

如同样是表现为振动信号的异常，但对于旋转机械来说却可能是不同的故障模式，

这是因为电子设备的某一器件发生故障都有可能导致其相邻各个器件的特征电

信号异常等[54-56]。对于这些相互重叠的数据，如果只应用单一的诊断方法进行故

障诊断，将很有可能出现故障误判现象，从而诊断精度和可靠性不能满足实际需

求，也就无法辅助管理人员做出精准决策[57-58]。而 D-S 证据理论对具有不确定

性、两类故障模式之间存在重叠数据的故障模式识别问题，具有较好的识别效果。

应用根据 D-S 证据理论的数据融合方法，能很好地处理诊断系统内的不确定性，

可以将多个不同来源的信息通过组合规则进行融合，从而精准判断设备存在的故

障。因此，它在故障诊断领域得到了广泛的应用。 

通过数据融合技术将从短文本分类方法中提取的历史经验数据与现场专家

评价结果，用 D-S 证据理论融合得到故障诊断结论，利用 ERNIE_RCNN 模型较

强的学习能力、良好的抗干扰能力以及优秀的鲁棒性，来增加铁路信号设备故障

诊断决策的准确性[59]。根据短文本分类模型和专家评价的诊断结果做相应的处

理来分别得到两个证据的基本概率分配值，这种方法不仅有效解决了 D-S 证据

理论中如何构建基本概率分配函数的难点，同时也避开了合成规则的缺陷。这种

定性和定量信息的融合，能充分提高故障诊断的效率[60]。具体的数据融合步骤

如图 4.1 所示。 
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证据信息1 证据信息2

信度函数
m1(A1)...m1(An)

信度函数
m2(A1)...m2(An)

D-S组合原则

信度函数m(A1)...m(An)

决策结论
 

图4.1 D-S证据理论数据融合步骤流程图 

 

4.1.1 D-S 证据理论的识别框架 

通过对铁路信号设备故障类型的历史记录进行统计，将平时出现故障次数最

多的前十种铁路信号设备故障类型设为本次故障诊断系统的识别框架，即

Θ={𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, 𝜃4, 𝜃5, 𝜃6, 𝜃7, 𝜃8, 𝜃9, 𝜃10}，分别为：变电信息、接触网异物、线路异

物、外部环境、车载信息、电力信息、防洪巡视、机车空转、紧急制动停车和紧

急制动试验等十种铁路信号设备故障类型，故障类型之间两两独立，此识别框架

表示了铁路信号设备会发生的所有故障类型。 

4.1.2 D-S 证据理论的基本概率分配（BPA） 

设识别框架Θ = {𝜃1, 𝜃2, ⋯ , 𝜃10}，该框架幂集下的 BPA 函数，是由待检模式

得到的一组诊断证据，表示待检模式与档案库中各故障样板模式匹配后得到的对

各故障的支持程度。本文将短文本分类模型 ERNIE_RCNN 模型的精度输出结果

和现场专家评价作为生成基本概率指派的依据。 

（ 1）根据短文本分类模型输出构造 BPA。由于短文本分类模型

ERNIE_RCNN 采用 softmax 函数输出各故障类型的分类结果，且 softmax 将多个

神经元的输出映射到了(0,1)区间内，即各个故障类型的𝐹1值之和为 1，这符合基

本概率分配的构造规则，因此可以直接用短文本分类模型的输出结果作为一个证
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据体来构造 BPA，即采用每个故障类型的概率输出来构造 D-S 证据理论的基本

概率分配值𝑚1(𝐴𝑖)，如表 4.1 所示。其中 BPA 的值处于 0 和 1 之间，因此𝑚1(𝐴1) +

⋯ + 𝑚1(𝐴10) = 1。 

 

表 4.1 根据短文本分类模型的 BPA 

 θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑚1(𝐴𝑖) 𝑚1(𝐴1) 𝑚1(𝐴2) 𝑚1(𝐴3) 𝑚1(𝐴4) 𝑚1(𝐴5) 𝑚1(𝐴6) 𝑚1(𝐴7) 𝑚1(𝐴8) 𝑚1(𝐴9) 𝑚1(𝐴10) 

 

（2）根据专家评价确定 BPA。设有 m 位专家，对于某一待识别的命题，专

家 i 判断目标𝜃𝑗(𝑗 = 1,2, ⋯ , 𝑛)发生的概率为𝑝𝑖(𝜃𝑗)(𝑖 = 1,2, ⋯ , 𝑚)，不能确定该类

别 的 概 率 为 𝑝𝑖(ω) 。 每 一 位 专 家 的 判 断 满 足 ： ∑ 𝑝𝑖(𝜃𝑗) + 𝑝𝑖(ω) = 1𝑛
𝑗=1

            

通过对 m 位专家给出的评价进行处理，就可以得到证据 2 的基本概率分配𝑚2(𝐴𝑖)，

如表 4.2 所示。 

 

表 4.2 根据专家评价确定 BPA 

 𝜃1 𝜃2 𝜃3 𝜃4 𝜃5 𝜃6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑝1(𝜃𝑗) 𝑝1(𝜃1) 𝑝1(𝜃2) 𝑝1(𝜃3) 𝑝1(𝜃4) 𝑝1(𝜃5) 𝑝1(𝜃6) 𝑝1(𝜃7) 𝑝1(𝜃8) 𝑝1(𝜃9) 𝑝1(𝜃10) 

… … … … … … … … … … … 

𝑝𝑖(𝜃𝑗) 𝑝𝑖(𝜃1) 𝑝𝑖(𝜃2) 𝑝𝑖(𝜃3) 𝑝𝑖(𝜃4) 𝑝𝑖(𝜃5) 𝑝𝑖(𝜃6) 𝑝𝑖(𝜃7) 𝑝𝑖(𝜃8) 𝑝𝑖(𝜃9) 𝑝𝑖(𝜃10) 

𝑚(𝜃𝑖) 𝑚(𝜃1) 𝑚(𝜃2) 𝑚(𝜃3) 𝑚(𝜃4) 𝑚(𝜃5) 𝑚(𝜃6) 𝑚(𝜃7) 𝑚(𝜃8) 𝑚(𝜃9) 𝑚(𝜃10) 

𝑚2(𝐴𝑖) 𝑚2(𝐴1) 𝑚2(𝐴2) 𝑚2(𝐴3) 𝑚2(𝐴4) 𝑚2(𝐴5) 𝑚2(𝐴6) 𝑚2(𝐴7) 𝑚2(𝐴8) 𝑚2(𝐴9) 𝑚2(𝐴10) 

 

其中： 

                     {
𝑚(𝜃𝑖) =

1

𝑚
∑ 𝑝𝑖(𝜃𝑗)𝑚

𝑖=1

𝑚(ω) =
1

𝑚
∑ 𝑝𝑖(ω)𝑚

𝑖=1

                        (4-1)  
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                      𝑚2(𝐴𝑖) =
m(𝜃𝑖)

∑ m(𝜃𝑖)
10

𝑖=1

                           (4-2) 

式中m(𝜃𝑖) 表示由待识别命题中识别目标𝜃𝑖发生的基本概率分配，m(ω)表

示由待识别命题不能判断出目标的基本概率分配，𝑚2(𝐴𝑖)表示根据专家评价确定

的基本概率指派。 

4.1.3 根据融合规则决策 

利用证据组合规则将短文本分类模型输出和专家评价两个证据组合，得到融

合后的新证据 m(𝐴𝑖)，如表 4.3，根据融合之后的结果选取信任度最大的命题即

可实现故障的诊断决策。 

 

表 4.3 基于 D-S证据理论融合的新证据 

 θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑚(𝐴𝑖) 𝑚(𝐴1) m(𝐴2) m(𝐴3) 𝑚(𝐴4) 𝑚(𝐴5) 𝑚(𝐴6) 𝑚(𝐴7) 𝑚(𝐴8) 𝑚(𝐴9) 𝑚(𝐴10) 

 

m(A𝑖) = {
0                                     𝐴 = ∅

1

1−𝑘
∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐴𝑗)   𝐴 ≠ ∅

𝐴𝑖∩𝐴𝑗=𝐴,A⊆2Θ

        (4-3) 

式中，k 为对应的归一化因子，k = ∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐴𝑗)𝐴𝑖∩𝐴𝑗=∅ 。 

4.2 基于数据融合的故障诊断实例 1 

下面以在兰州铁路局和青藏铁路公司收集到的历史数据（如工作人员记录的

各种铁路信号设备故障描述）和现场数据（专家评价）为例，采用 D-S 证据理

论进行决策级数据融合，以证明数据融合技术能够充分提高单一诊断技术的精确

率和可信度。根据已有的识别框架Θ={𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, 𝜃4, 𝜃5, 𝜃6, 𝜃7, 𝜃8, 𝜃9, 𝜃10}，将短文

本分类模型的输出结果和专家评价结果进行融合实验，实验步骤如下。 
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4.2.1 确定基本概率分配值 

（1）根据短文本分类模型输出构造 BPA。短文本分类模型的输出如下表所

示，对证据体 1 进行基本概率分配本质上是描述对证据体的信任程度，根据短文

本分类模型输出的诊断精确率，并保留小数点后三位小数，对证据 1 进行概率分

配如表 4.4 所示。 

 

表 4.4 基于短文本分类模型输出的基本概率分配值 

 θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑚1(𝐴𝑖) 0.914  0.013  0.011  0.004  0.002  0.015  0.015  0.016  0.005  0.005  

 

经过短文本分类模型的初步诊断表明，当前铁路信号设备故障数据的故障类

别是𝜃1，即“变电信息故障”，但是不确定程度较高。 

（2）根据专家评价确定 BPA。铁路局存在四个管理层级，分别为电务处、

电务段、车间和工区，这四个管理层级分别设有工程师监测铁路信号设备状态，

发生故障时每个层级的工程师对故障类型进行判断构成了专家意见，综合这四个

层级的专家意见即为根据专家评价结果确定基本概率分配值。设在识别框架

Θ={𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, 𝜃4, 𝜃5, 𝜃6, 𝜃7, 𝜃8, 𝜃9, 𝜃10}中，有 4 位专家i(i = 1,2,3,4)判断目标𝜃𝑗(𝑗 =

1,2, … ,10)发生故障的几率为𝑃𝑖(𝜃𝑗)，不能确定该类别的几率为𝑃𝑖(ω)。设在识别

框架中，对某一铁路信号设备故障的专家评价结果如表 4.5 所示，通过将各位专

家的诊断结果进行平均即可得到表中的𝑚(𝜃𝑖)。 

 

表 4.5 基于专家评价的故障诊断结果 

 𝜃1 𝜃2 𝜃3 𝜃4 𝜃5 𝜃6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

P1(𝜃𝑗) 0.80  0.10  0.14  0.09  0.02  0.22  0.10  0.15  0.11  0.05  

P2(𝜃𝑗) 0.42  0.09  0.09  0.19  0.10  0.68  0.19  0.09  0.16  0.21  

P3(𝜃𝑗) 0.81  0.10  0.06  0.15  0.10  0.09  0.11  0.11  0.09  0.17  

P4(𝜃𝑗) 0.90  0.09  0.11  0.10 0.02  0.12  0.09  0.10  0.10  0.10  

𝑚(𝜃𝑖) 2.93  0.39  0.40  0.53  0.23  1.11  0.48  0.46  0.46  0.53  
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下表 4.6 是将四位专家评价的综合处理结果𝑚(𝜃𝑖)进行归一化，归一化结果

即为证据 2 的基本概率分配值𝑚2(𝐴𝑖)。 

  

表 4.6 基于专家评价的基本概率分配值 

 θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑚2(𝐴𝑖) 0.39  0.05  0.05  0.07  0.03  0.15  0.06  0.06  0.06  0.07  

 

经过现场专家评价阶段的初步诊断，根据专家评价的基本概率分配值可以判

断本次故障文本描述的故障类别是𝜃1，也就是“变电信息”这一故障的可能性最

大。从表 4.5 中可以看到第二位专家的故障诊断结论P2(𝜃𝑗)与其余三位专家存在

一些分歧，其诊断结果显示出𝜃6的可信度最高，具体数值为 0.68，而其余专家诊

断结果均是𝜃1的可信度最高，在通过一系列的平均、归一化等综合处理后，可以

发现，最终依然是𝜃1被赋予了最高的基本可信度值为 0.39，如表 4.6 所示。因此，

本实例表明通过基本概率赋值可以融合证据内部的冲突，得到最终一致的专家评

价故障诊断结果。但是，根据专家评价这一单一的故障诊断方法依旧存在着一定

的主观性和不确定性，还需要结合其他诊断方法做进一步的确认。 

4.2.2 D-S 证据理论融合结果 

采用 D-S 证据理论将短文本分类模型输出和专家评价结果进行决策级融合，

融合结果如表 4.7 所示。其中𝑚1(𝐴𝑖)和𝑚2(𝐵𝑗)分别是根据短文本分类和专家评价

得到的基本可信度，通过 Dempster 组合规则，根据两个证据信息的基本概率分

配值可以得到对应的归一化因子 k。计算过程如下： 

k = ∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)

𝐴𝑖∩𝐵𝑗=∅

 

= 0.914*(0.05+0.05+0.07+0.03+0.15+0.06+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.013*(0.39+0.05+0.07+0.03+0.15+0.06+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.011*(0.39+0.05+0.07+0.03+0.15+0.06+0.06+0.06+0.07) 
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+ 0.004*(0.39+0.05+0.05+0.03+0.15+0.06+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.002*(0.39+0.05+0.05+0.07+0.15+0.06+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.015*(0.39+0.05+0.05+0.07+0.03+0.06+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.015*(0.39+0.05+0.05+0.07+0.03+0.15+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.016*(0.39+0.05+0.05+0.07+0.03+0.15+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.005*(0.39+0.05+0.05+0.07+0.03+0.15+0.06+0.06+0.07) 

+ 0.005*(0.39+0.05+0.05+0.07+0.03+0.15+0.06+0.06+0.06) 

= 0.64 

计算得出 k 后，根据 Dempster 组合规则公式即可算出证据合成后的信度。

以θ1为例，计算得出θ1数据融合后的信度如下。 

m(A) =
1

1 − 𝑘
∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)  

𝐴𝑖∩𝐵𝑗=𝐴,𝐴𝑖,𝐵,⊆2Θ

 

= 
1

 1−0.64
*0.914*0.39 

= 0.982 

 

表 4.7  D-S证据理论决策级融合结果 

 θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑚(𝐴𝑖) 0.982  0.002  0.002  0.001  0.000  0.006  0.003  0.003  0.001  0.001  

 

4.2.3 故障诊断决策 

根据表 4.7 的融合结果，选取可信度最大的命题，即θ1作为本次故障诊断的

决策结果。从表 4.5、表 4.6 和表 4.7 可以看出，经过 D-S 证据理论融合之后故

障诊断的可靠程度和精确度都得到了提高：本次融合实例中θ1的可信度从短文本

分类模型的 0.914以及专家评价综合结果的 0.39提高到了 0.982，诊断效果理想。 

因此，通过数据融合结果证明，D-S 证据理论是一种有效的决策级数据融合

方法，可以充分增强铁路信号设备故障诊断的可靠性，从而给铁路信号设备故障

诊断提供更为合理的决策。 
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4.3 基于数据融合的故障诊断实例 2 

同样，设现有识别框架Θ={𝜃1, 𝜃2, 𝜃3, 𝜃4, 𝜃5, 𝜃6, 𝜃7, 𝜃8, 𝜃9, 𝜃10}，根据短文本分

类结果和专家评价分别确定这两条证据的基本概率分配值，然后根据 D-S 证据

理论融合规则得出最终故障诊断结果。 

4.3.1 确定基本概率分配值 

（1）根据短文本分类模型输出构造 BPA。由于通过短文本分类模型训练得

到的是根据累积的铁路信号设备故障数据中提取的历史经验，所以其基本概率分

配也可以直接根据短文本分类模型输出得到的。因此，根据短文本分类模型输出

的诊断结果，保留小数点后三位小数，对证据体进行概率分配如表 4.8 所示。 

 

表 4.8 基于短文本分类模型输出的基本概率分配值 

 𝜃1 𝜃2 𝜃3 𝜃4 𝜃5 θ6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑚1(𝐴𝑖) 0.897  0.007  0.003  0.011  0.004  0.067  0.002  0.005  0.003  0.001  

 

（2）根据专家评价确定 BPA。通过本次实例 2 中故障描述的专家评价来确

定第二个证据信息的基本概率分配，如表 4.9 所示。 

 

表 4.9 基于专家评价的基本概率分配值 

 𝜃1 𝜃2 𝜃3 𝜃4 𝜃5 𝜃6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

P1(𝜃𝑗) 0.08  0.20  0.08  0.14  0.13  0.78  0.11  0.09  0.09  0.04  

P2(𝜃𝑗) 0.84  0.31  0.10  0.06  0.07  0.08  0.14  0.07  0.14  0.06  

P3(𝜃𝑗) 0.01  0.10  0.14  0.08  0.05  0.89  0.08  0.12  0.12  0.11  

P4(𝜃𝑗) 0.92  0.07  0.23  0.11  0.07  0.05  0.03  0.01  0.21  0.09  

𝑚(𝜃𝑖) 0.46  0.17  0.14  0.10  0.08  0.45  0.09  0.07  0.14  0.08  

𝑚2(𝐴𝑖) 0.26  0.10  0.08  0.05  0.05  0.25  0.05  0.04  0.08  0.04  

 

根据专家评价结果计算出的基本概率分配值可以看出，θ1和θ6的值分别是
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0.26 和 0.25，这是因为专家们的意见不统一，专家 1 和专家 3 判断目标𝜃6发生故

障的概率最大，而专家 2 和专家 4 却判断𝜃1发生的概率最大，因此这两处都存在

着发生故障的可能性，即专家评价方法内部存在证据冲突，仅仅凭借专家评价这

一单一的诊断方法无法判断出实际发生故障的类型，需要依靠数据融合技术做进

一步的确认。 

4.3.2 D-S 证据理论融合结果 

采用 D-S 证据理论将短文本分类模型概率输出和实例 2 中的专家评价结果

进行决策级融合，融合结果如表 4.10 所示。其中𝑚1(𝐴𝑖)和𝑚2(𝐵𝑗)分别是根据短

文本分类和专家评价得到的基本可信度，通过将两个证据信息的基本可信度可以

得到对应的归一化因子 k。根据 D-S 融合公式，计算过程如下： 

k = ∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)

𝐴𝑖∩𝐵𝑗=∅

 

= 0.897*(0.10+0.08+0.05+0.05+0.25+0.05+0.04+0.08+0.04) 

+ 0.007*(0.26+0.08+0.05+0.05+0.47+0.05+0.04+0.08+0.04) 

+ 0.003*(0.26+0.10+0.05+0.05+0.47+0.05+0.04+0.08+0.04) 

+ 0.011*(0.26+0.10+0.08+0.05+0.47+0.05+0.04+0.08+0.04) 

+ 0.004*(0.26+0.10+0.08+0.05+0.47+0.05+0.04+0.08+0.04) 

+ 0.067*(0.26+0.10+0.08+0.05+0.05+0.05+0.04+0.08+0.04) 

+ 0.002*(0.26+0.10+0.08+0.05+0.05+0.47+0.04+0.08+0.04) 

+ 0.005*(0.26+0.10+0.08+0.05+0.05+0.47+0.05+0.08+0.04) 

+ 0.003*(0.26+0.10+0.08+0.05+0.05+0.47+0.05+0.04+0.04) 

+ 0.001*(0.26+0.10+0.08+0.05+0.05+0.47+0.05+0.04+0.08) 

= 0.75 

计算得出 k 后，根据 Dempster 组合规则公式即可算出证据合成后的信度。 

同样，以θ1为例，计算得出其融合后的信度分配值如下。 

m(A) =
1

1 − 𝑘
∑ 𝑚1(𝐴𝑖)𝑚2(𝐵𝑗)  

𝐴𝑖∩𝐵𝑗=𝐴,𝐴𝑖,𝐵,⊆2Θ
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= 
1

 1−0.75
*0.897*0.26 

= 0.924 

 

表 4.10  D-S证据理论决策级融合结果 

 θ1 θ2 θ3 θ4 θ5 θ6 𝜃7 𝜃8 𝜃9 𝜃10 

𝑚(𝐴𝑖) 0.924  0.003  0.001  0.002  0.001  0.067  0.000  0.001  0.001  0.000  

 

4.3.3 故障诊断决策 

根据表 4.10 的融合结果可以看出本次发生故障可能性最大的命题为θ1，因

此将“变电信息”作为本次故障诊断的决策结果。经过 D-S 证据理论融合之后

故障诊断的可靠程度和精确度都得到了提高：本次融合实例中θ1的可信度从短文

本分类模型的 0.897 以及专家评价综合结果的 0.26 提高到了 0.924，虽然在专家

评价时存在证据内冲突，但是使用 D-S 证据理论将短文本分类和专家评价结果

进行数据融合后，冲突得以解决，因此通过数据融合技术可以显著降低故障诊断

时的不确定性。 

4.4 本章小结 

本章首先介绍了不同层次的数据融合技术，以及数据融合的常用方法，由于

D-S 证据理论能降低铁路信号设备故障诊断的不确定性，因此确立了使用决策级

融合的 D-S 证据理论作为此次数据融合的方法。下一步，确定了 D-S 证据理论

所需使用的铁路信号设备故障类别识别框架，然后依照短文本分类模型的输出和

专家评价结果进行基本概率分配值计算和确定，最后根据 D-S 证据理论的诊断

决策规则计算出最终的故障类别诊断决策结果。分别通过两个实例表明，基于

D-S 证据理论的数据融合方法大大减小了单一故障诊断方法的不确定性，并且证

据冲突也得到了化解。 
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5. 总结与展望 

5.1 工作总结 

围绕铁路的信号设备故障诊断，本论文主要提出了基于短文本分类，以及融

合短文本分类模型输出和专家评价结果的数据融合方法研究，使用了铁路公司的

实际数据进行故障诊断实验，证明了两种方法的有效性。 

论文主要完成了以下研究工作： 

（1）针对收集到的铁路信号设备故障文本具有长度短、特征稀疏且多歧义

的特点，阐述了目前常用的几种短文本分类方法，并选取了擅长处理中文文本的

ERNIE 模型作为故障文本的特征提取预训练模型，以及能在最大程度上减少短

文本含义的歧义的 TextRCNN 模型用于进一步地提取每一个句子中的前后文信

息，从而建立起 ERNIE_RCNN 模型用于铁路信号设备的故障分类。 

（2）由于铁路信号设备故障发生次数的差别较大，因此原始数据的故障类

别数量很不平衡，本文采用了 SMOTE 算法对数量较少的样本类别进行重采样

操作，增加了少数类样本的数量，使不同故障类别的数量达到了基本均衡，有效

解决了数据不平衡的问题。 

（3）为了降低故障诊断的不确定性，特采用了决策级的数据融合技术 D-S

证据理论，将铁路信号设备故障短文本的 ERNIE_RCNN 模型的输出结果和专家

评价结果分别作为两种信息源来构造各自的基本可信度分配函数，最终通过两个

具体实例的融合结果表明，基于 D-S 证据理论的数据融合不但大大提高了铁路

信号设备故障诊断的精确度，而且也提高了最终决策的可靠性。 

5.2 工作展望 

本文针对铁路信号设备进行故障诊断时，提出了短文本分类和数据融合的两

种故障诊断方法，且均取得了一定的研究成果。但由于时间有限，本文研究依然

存在以下不足，有待继续深入研究和完善。 

（1）由于铁路信号设备故障的类型多种多样，此次研究只是选取了少部分

的故障类型，研究不够透彻深入。后续研究可以增加故障类型的覆盖率或更加深
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入地探究每个故障设备产生故障的原因，将故障的产生原因和故障建立某种联系，

使故障诊断更加精细化。 

（2）短文本分类模型在故障诊断方面还未做到独当一面和万无一失，智能

化程度依旧不足，仍然需要工作人员进行确认和监督。随着信息技术的不断发展，

期待后续研究可以发现诊断精度更高、效果更好的模型，这也是故障诊断领域的

提升空间所在。 

（3）虽然本文的数据融合取得了较好的效果，但后续研究仍可以尝试其他

的基本概率分配构造方法，例如融合多个传感器的测量结果的方法等，进而构建

效率更高的数据融合故障诊断系统。 
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