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基于数字孪生的转辙机可视化

监控与故障诊断方法研究 
张  琰1，张振海1，梁朝辉2，马  章2 

（1. 兰州交通大学 自动化与电气工程学院，兰州 730070； 

2. 中国国家铁路集团有限公司 工程管理中心，北京 100844） 

摘  要: 为提高城市轨道交通作业人员对转辙机工作时状态监测的可视化与故障诊断的智能化，提出一种基于数

字孪生的转辙机三维可视化监控与故障诊断方法，为转辙机工作状态的实时监测、运行数据的高质量传输和设备

故障的精准化报警提供有力的技术支持。相较现有转辙机智能运维系统，本研究利用数字孪生技术建立高保真模

型，通过数据的实时交互将现场工作的转辙机映射于信息空间，通过 WebGL 与模型轻量化技术实现在室内对转

辙机的三维可视化监控；针对现场转辙机故障数据样本较少，建立 CNN-Transformer 的组合模型实现转辙机的故

障诊断，在正常数据与故障数据不平衡的条件下故障诊断精确率为 98.67%。为验证所提框架及改进算法方法的可

行性，设计基于数字孪生的转辙机三维可视化监控与故障诊断平台。 
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Research on 3D Visualization Monitoring and Fault Diagnosis Methods for 
Urban Rail Transit Switch Machines Based on Digital Twins Technology 

ZHENG Yan1, ZHANG Zhenhai1, LIANG Zhaohui2, MA Zhang2 

(1. College of Automation and Electrical Engineering, Lanzhou Jiaotong University, Lanzhou 730070;  
2. China State Railway Group Co., Ltd., Beijing 100844) 

Abstract: To improve the visualization of switch machine status monitoring and the intelligence of fault diagnosis by urban 

rail transit operators, a 3D visualization monitoring and fault diagnosis method of switch machine based on digital twin is 

proposed, which provides a powerful technical support for the real-time monitoring of switch machine status, high-quality 

transmission of operation data, and the precise alarm of equipment faults. Compared with the existing intelligent operation and 

maintenance system of Switch Machines, this study uses digital twin technology to establish a high-fidelity model, maps the 

field-working Switch Machines in the information space through real-time interaction of data, and realizes three-dimensional 

visual monitoring of Switch Machines indoors through WebGL and model lightening technology; in view of the small number 
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of samples of fault data for switch machines in the field, it establishes a combined model of CNN-Transformer to achieve fault 

diagnosis. To achieve the fault diagnosis of switch machines, the fault diagnosis accuracy rate is 98.67% under the condition 

of imbalance between normal data and fault data; In order to verify the feasibility of the proposed framework and the improved 

algorithmic approach, a 3D visualization monitoring and fault diagnosis platform for switch machines based on digital twins is 

designed. 

Keywords: urban rail transit; digital twin; switch machine; 3D visualization and monitoring; fault diagnosis; CNN- 

Transformer 

 

0  引言 

转辙机是城市轨道交通的关键信号设备之一，其

安全性和可靠性直接影响行车安全[1]。由于转辙机工

作环境繁杂多样，容易遭受恶劣天气等环境因素以及

人为因素的影响，在现场容易出现故障。目前城市轨

道交通工作人员一般采取的运维措施为“日常修”和

“故障修”[2]，通过信号集中监测设备的报警信息、人

工查询设备的电流和功率曲线等方式，大致判断故障

范围，容易发生养护不周或过度维修的情况。因此，

如何更加高效、可靠、智能地对道岔转辙机进行实时

监控与故障诊断成为当下智能化城市轨道交通发展的

热点领域之一。 

目前国内外学者在转辙机运维技术与故障诊断方

面已取得一些成果。胡小晨等[3]提出了一种基于主成

分分析和深度森林算法的故障诊断方法，在样本数据

均衡的情况下有较好的诊断效果；付雅婷等[4]提出一

种基于多通道输入和一维卷积神经网络与长短期记忆

神经网络结合的故障诊断方法，但未考虑现场数据分

布不均衡的情况；郑启明等[5]提出一种基于改进生成

对抗网络数据增强的转辙机故障诊断方法，但采用自

适应对齐的方式有可能导致曲线失去原有的特征；何

晖等[6]提出一种基于 DCNN-SVM 的道岔故障诊断方

法，但对转辙机故障样本的数据量要求过高。尽管上

述论文中对于转辙机的状态检测与故障诊断等做出了

一定的研究，但大部分学者未考虑到现场正常数据与

故障数据的占比情况，使用的数据较为理想化，并且

缺少集成化的体系、可视化的平台、实时的数据反馈

及可交互的感官体验，这些情况导致转辙机的智能运

维技术难以落地。 

数字孪生的出现为转辙机的状态检测与运维技术

的发展及应用提供了一种新的途径，作为现实世界与

信息世界的深度交融体，充分利用传感器网络、通信

手段、云边协同技术、三维孪生模型等手段，可以在

信息空间实现对物理设备的全方位监控、故障诊断等。

目前已有学者利用数字孪生技术在航空、制造、医疗

等领域开展智能运维技术的研究，并取得良好的进

展[7-11]，但在城市轨道交通领域里，将数字孪生与运

维技术结合的研究相对较少。 

因此，本文提出一种数字孪生驱动的道岔转辙机

三维可视化监控与故障诊断方法，将云边协同技术用

于数据的传输与治理，提高云端的数据价值与处理效

率；设计基于 WebGL 的三维可视化监控平台，集成

状态检测、故障诊断、维修决策等于一体；搭建基于

孪生数据的故障诊断模型，有效利用实时交互的设备

运行数据，实现转辙机故障诊断；设计并开发基于

Web 端的应用程序，验证所提方法的可行性。相较于

仅获取功率曲线的微机监测系统与其他信号智能运维

系统，该技术支持工作人员在室内以三维可视化的形

式观测转辙机内部运行状态，将文本化的状态信息可

视化。在故障发生时，系统可将孪生模型对应的故障

位置呈现给工作人员，并给出故障原因及维修建议，

从而提高现场维修效率。 

1  基于数字孪生的道岔转辙机三维可视

化监控与故障诊断框架 

参考数字孪生五维模型[12]与数字孪生体系标准，

本文提出一种适用转辙机的数字孪生三维可视化监控

与故障诊断系统框架，为后续研究提供基础，该框架

自底向上主要包含物理层、数据层、模型层及应用层

4 层结构体系，如图 1 所示。 

1.1  物理层 

物理层包括两部分：一是道岔转辙机物理设备；

二是包括转辙机内部高兼容的传感器网络、外部环境

监测设备以及物联网关等数据采集与传输设备。借助

通信、物联网等技术实时采集转辙机工作时电压、电

流、电功率等相关数据。 

1.2  数据层 

数据层主要包括 3 部分：数据传输、数据处理和

数据存储。数据传输在室内至室外检测箱阶段采用

ADSL 传输网络，在检测箱至转辙机阶段采用 CAN 总



基于数字孪生的转辙机可视化监控与故障诊断方法研究 

 155URBAN RAPID RAIL TRANSIT

线通信方式，将采集到的信息以数据、图像、视频等

形式输送至孪生系统中，一方面用于驱动模型层中数

字孪生体与转辙机实物保持运转一致，另一方面配合

深度学习进行异构信息的挖掘，完善道岔转辙机三维

孪生模型的动态演化。 

 

图 1  基于数字孪生技术的道岔转辙机三维可视化监控 

与故障诊断框架 

Figure 1  Framework for 3D visualization monitoring and fault 

diagnosis of switch machines based on digital twin technology 

1.3  模型层 

模型层是道岔转辙机孪生系统的核心，包括道岔转

辙机组的三维孪生模型、各类机理模型和数据驱动模型

等，映射物理层中各类传感器设备的感知。主要通过

CAD、CAE 等建模工具构建高保真高精度三维可视化

孪生模型，包括各类部件的装配关系与运动副等；机理

模型包括道岔转辙机组工作机理、设备故障机理等。 

1.4  应用层 

应用层包括道岔转辙机组工作状态的三维可视化

监控、重要零部件的故障诊断和定位、剩余寿命预测、

最优维护决策的制定等功能，是用户直观感受数字孪

生系统参与实现道岔转辙机三维可视化监控及故障诊

断的“窗口”。限于篇幅，本文仅侧重于道岔转辙机的

三维可视化监控与故障诊断。 

2  基于云边协同的道岔转辙机数据采集

与治理 

道岔转辙机孪生系统中包含大量设备运转数据、孪

生模型数据等，将海量数据直接导入云端处理存在延

迟较大、带宽不足、数据时效性较低等问题。将周期

短、实时性强的边缘计算用于海量数据的预加工与处

理，可有效解决云计算的延迟响应、缓解云端计算与

存储压力、提升数据价值与实效性。如图 2 所示。 

 

图 2  基于云边协同的道岔转辙机数据采集与治理 

Figure 2  Data acquisition and governance of switch machines 

based on cloud-edge collaboration 

2.1  道岔转辙机数据采集 

传统的微机监测系统无法支持数字孪生对转辙机

各项数据的采集，而对其进行全面开发与升级的难度

较高。因此本文选用单片机作为节点监测平台，根据

现场实际需求，采集转辙机电流数据、尖轨密贴间隙

和爬行量等，通过无线网络或 CAN 通信方式传输至客

户端并储存，主控单元总体结构如图 3 所示。 

 

图 3  主控单元总体结构 

Figure 3  Overall structure of the master control unit 

监测节点部分主要由电流传感器、角度编码器和

位移传感器构成，通过 IO 接口与控制器连接实现电

流数据与道岔位移数据的采集。其中，对于尖轨横纵

位移的数据采集应选取适配的硬件测量仪器，本文采

用文献[13]提出的尖轨横纵位移一体化综合测量器，

并设计了集电流监测与道岔位移监测一体的转辙机监

测系统。道岔位移监测器剖视图如图 4 所示，通过位

移传感器的活动磁环与动作引导杆连接以获取其位移

值，角度编码器与芯轴配合以获取旋转角度。 
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图 4  道岔位移监测器剖视图 

Figure 4  Sectional view of switch displacement monitor 

2.2  边端数据预处理 

边端即转辙机与传感器等设备，将边端附近具备

小规模计算能力的边缘控制器等视为边缘节点，对传

感器采集的原始数据进行存储和清洗，包括缺失数据

处理、异常数据剔除等。将经过边缘计算等预处理后

的数据上传至云端，可有效提升数据价值、缓解云端

压力。道岔转辙机设备的监测数据可视为一个时间段

上的离散数据序列，当外界存在干扰时会出现数据的

失真或丢失，使待观测的离散数据序列产生异常，因

此需要对缺失数据进行填补，对异常数据进行剔除。 

2.2.1  缺失数据填补 

当转辙机由于外界条件干扰而发生数据缺失时，

从采集器角度切入，采集系统表现为 0 或无数据显示，

当采集器瞬时失效，仅为单点数据缺失，考虑其监测

数据在时间序列变化缓慢的特征，采用 1 临近插补法

对缺失数据进行填补，即将转辙机缺失数据的第 1 临

近数据的均值作为填补值。具体方法如下：在转辙机

工作状态下监测的第 T 个时间内，存在 N 个等间隔被

采数据，记作  1 2, , , NX x x x  ，当发现第 i 个被采

数据 xi缺失时，使用 xi第 1 临近数据均值作为填补数

据，公式为： 

  1 1
1

ˆ
2i i ix x x    (1) 

在出现一段数据缺失时可能有以下 3 种情况：采

集器无法工作，无论道岔工作与否，均采集不到有数

据产生，此时监测系统认为道岔始终无动作；若采集

器异常，始终认为道岔在动作状态，则反复采集为 0

的数据，此时监测系统出现为 0 的直线；采集器正常

工作时短暂失效，则系统缺失一段数据，此时该部分

可能无任何数据显示。在前 2 种情况下，数据无法恢

复，应派遣当值人员前往修复采集器；若采集器短暂

失效，可通过工人观测完好部分曲线判断转辙机运行

状态或现场排查转辙机是否故障。 

2.2.2  异常数据剔除 

根据道岔转辙机数据特点，在一段正常的功率曲

线中近乎所有数据均位于平均值的 3 个标准差之内，

为提高其数据采集的精准度与价值，本文使用拉依达

准则法对所采集的异常数据进行剔除。对于采集数据

集  1 2, , NX x x x  ，存在采样数据满足式(2)。则认

为该采样数据为异常数据，将其剔除，并根据公式 1

将剔除数据补充完整。 

 3jx x    (2) 

其中，
1

1 n

j
j

x x
n 

  ，  2

1

1 n

j
j

x x
n




  。 

2.3  云边协同 

采用边缘导向与边边联邦结合的云边协同模式，

将经过边端预处理后的高质量数据传输至云端，完成

道岔转辙机故障诊断模型的整体训练，将云端训练完

成的模型下发至边缘节点，边端设备在执行数据预处

理等任务的同时，可将现场设备的实时数据输送至模

型进行在线诊断，在保证数据隐私与安全的前提下，

更好地满足孪生系统对数据的实时性需求。 

3  基于 Web 的道岔转辙机三维可视化监控

与故障诊断 

3.1  三维可视化监控 

转辙机孪生模型的建立是实现三维可视化的基

础，可以利用 SolidWorks、3DsMAX、Maya 等 3D 建

模软件，依据转辙机各组件的物理参数、运动副与结

构关系等，将所需零部件完成建模后进行装配。为满

足在 Web 端的流畅展示，需要将建立好的三维孪生模

型进行轻量化处理，然后集成在 Web 应用端。通过

MQTT技术将边端接收并处理过的数据推送至Web端

应用程序，实现转辙机传感器网络所获取的数据信息

在孪生模型中实时映射，将孪生数据集成并融合在三

维模型中，如图 5 所示。 

3.2  基于深度学习的转辙机故障诊断 

转辙机在工作时会牵引尖轨进行伸缩动作，此时

的牵引力会因转辙机自身的状态而有所变化，因此可

以根据牵引力输出的大小判断此时转辙机的工作状
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态，牵引力大小的改变是由转辙机内部电机的功率变

化引起的，因此对转辙机内部电机的动作功率曲线进

行研究，对于转辙机工作状态的判断有很大帮助。 

 

图 5  基于 Web 的道岔转辙机三维可视化监控 

Figure 5  Web-based three-dimensional visualization  

and monitoring of switch machines 

在信号集中监测系统中获取的转辙机功率曲线为

时序数据，因此设计基于 CNN-Transformer 的转辙机

故障诊断模型，结合绝对位置编码(tAPE)、相对位置

编码(eRPE)以及基于卷积的输入编码，可改进时间序

列数据的位置和数据嵌入，更准确地区分转辙机不同

的故障状态。该模型主要包括以下 6 个部分： 

3.2.1  嵌入层 

首先使用卷积层进行特征提取。将提取到的一维

功率信号孪生数据输入至网络，通过卷积核与输入数

据进行卷积操作，提取局部特征，结果如公式(3)所示： 

   1
1GELU BatchNorm Conv2dl l l

k k kx x b


     (3) 

式中， l
kx 为第 l 层第 k 次卷积映射； 1

1
l
kx 
 为第 l–1 层

第 k–1 次卷积映射；GELU 为激活函数；Conv2d 为二

维卷积操作； l
kb 为偏置。 

卷积操作： Conv2d( , , )y x W b ，具体计算式为： 

 , , , , ,
1 1

H W

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

y x W b 
 

   (4) 

式中， , ,i m j n kx   是输入特征图中的一个元素，表示在

第 i+m 层、第 j+n 行和第 k 列的像素值；W 和 H 为卷

积核的宽度和高度，分别取 8 和 1；Wm, n是卷积核在

第 m 行和第 n 列的权重；bk 是第 k 个通道的偏置项；

yi, j, k是输出特征图第 i 层、第 j 行和第 k 列的像素值。 

批量归一化： BN  BatchNorm2d( )y y ，具体计算

式为： 

 BN
2

y
y

 
 


 


 (5) 

式中，yBN是输入特征；μ和 σ2分别是均值和方差；γ和

β为可学习参数；  为小常数，防止分母为 0。 

激活函数 GELU：  GELU BNGELUy y ，具体计

算式为： 

 3
GELU BN BN BN

2
0.5 1 tanh 0.044 715

π
y y y y

  
        

 (6) 

Dropout：  Dropout GELUDrop t ,ouy y p ，具体计

算式为： 

 Dropout GELU

0     

    
1

r p

y y
r p

p


 
 

＜ 

≥ 
 (7) 

式中，r 是在[0，1]区间内均匀分布的随机数；p 是

Dropout 率。 

3.2.2  位置编码层 

本文算法支持 3 种绝对位置编码方法(tAPE、Sin、

Learn)和 2 种相对位置编码方法(eRPE、Vector)。 

绝对位置编码如式(8)所示： 

  pos PosEncodel l
kx x  (8) 

式中， PosEncode表示位置编码操作，可以是 tAPE、

Sin 或 Learn 方法。本文采用 tAPE 方法。 

相对位置编码如式(9)所示： 

    rpos pos pos Attention RelPosEncodel l lx x x   (9) 

式中，Attention 为注意力机制，RelPosEncode 可以是

eRPE 或 Vector 方法。本文采用 eRPE 方法。 

3.2.3  Transformer 编码器层 

在 Transformer 编码器层中，首先进行注意力机制

计算，然后进行前馈神经网络计算。 

注意力机制首先通过查(Query)、键(Key)和值

(Value)进行计算，然后进行层归一化。具体计算如下： 

查询、键和值的计算公式为： 

 pos
l

Q xQ W  (10) 

 pos
l

K xK W  (11) 

 pos
l

V xV W  (12) 

式中，WQ、WK、WV分别是查询、键和值的权重矩阵。 

注意力得分的计算如公式(13)所示： 

 
T

softmax
kd

 
   

 
A

QK
 (13) 
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式中，A是注意力权重矩阵，dk是键的维度。 

加权值的计算如式(14)所示： 

 Z=AV (14) 

层归一化：  rpos pos LayerNorm l lx x  Z ，具体计

算公-式如式(15)所示： 

 LN
2

y
y

  
 


 


 (15) 

式中，yLN是输入特征。 

前馈神经网络包括2个线性层和ReLU激活函数，

计算如下。 

第 1 个线性层： 

  1 1 rpos 1ReLU l
FNF x b W  (16) 

式中，W1 和 b1 为第 1 个线性层的权重向量和偏置；

ReLU 为激活函数；FFN1为第 1 个线性层的输出。 

第二个线性层： 

 2 2 1 2FN FNF F b W  (17) 

式中，W2 和 b2 为第 2 个线性层的权重向量和偏置；

FFN2为第 2 个线性层的输出。 

输出层归一化： 

  rpos 2  LayerNorm l
FNout x F   (18) 

式中，LayerNorm 为层归一化操作，计算方式与前述

相同。 

综上所述，Transformer 编码器层首先通过注意力

机制计算加权值并进行层归一化，然后通过前馈神经

网络进一步处理特征并再次进行层归一化。 

3.2.4  全局平均池化层 

在全局平均池化层中，通过自适应平均池化操作

将特征向量缩小为固定大小，结果如公式(19)所示： 

 ,
1

1
 

T

i i t
t

gap out
T 

   (19) 

式中，out 是输入特征；T 是时间步的数量；gapi是第

i 个通道的全局平均池化结果。 

3.2.5  展平层 

展平层将多维特征向量展开为一维向量，以便输

入到全连接层。展平操作的具体计算式如式(20)所示： 

 Flatten( ) gapflat  (20) 

式中，Flatten 为展平操作，将多维张量展开为一维

张量。 

3.2.6  输出层 

在输出层中，通过全连接层将特征向量映射到分

类标签，如式(21)所示： 

 out outy b flatW  (21) 

式中，Wout和 bout分别是全连接层的权重向量和偏置；

flat 是展平后的特征向量；y 是输出的分类结果。 

3.3  尖轨密贴位移量与爬行位移计算 

如图 6 所示，道岔位移监测器应放置于尖轨一侧，

通过其伸出的引导杆与尖轨端铰链来反映尖轨密贴与

爬行位移变化[14]。根据已知的横向位移 t 和纵向位移

s，能够求出检测器引导杆的初始安装参数 l0与安装片

转角度 β。 

 
图 6  监测器测量原理 

Figure 6  Monitor measuring principle 

 
 2 2 2

0 2(cos 1) 4 2

l s t l l
l



    
  

 
 (22) 

 
2 2

0

sin sin

l l s t

CAO 
  


 

 (23) 

 90 arctan
t

CAO
s

     (24) 

假设尖轨初始位置为 A，向上爬行的最终位置为

C。通过测量器可将其爬行位移转化为引导杆轴线方向

的直线位移 Δl 和角度位移 Δθ，d 为尖轨移动的距离，

此时可通过以下公式求解角度与线性位移量。 

    22 2
0 0 0 02 cosd l l l l l l          (25) 

 0

sin sin

l AD

ADO 


 
 (26) 

 
sin sin

AD d

ACD ADO


 
 (27) 

 sin sinACB ACD        (28) 

 sins d ACB   (29) 

 cost d ACB   (30) 

4  系统实现与功能验证 

4.1  原型系统 

为验证本文所提方法，以 Visual Studio 为集成开
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发环境，客户端部分采用 Java 编程语言和 Vue 框架实

现业务逻辑和人机交互界面，包括转辙机孪生模型和

工作环境，功率显示和故障诊断辅助功能等；数据传

输部分设计集电流、尖轨横纵位移于一体的检测系统，

实时采集现场转辙机相关数据，并通过无线传输或

CAN 总线传输方式将转辙机功率曲线和尖轨位移量

送至客户端显示界面和部署于边缘服务器的诊断模

型，其中云端负责定期接收并训练数据库中存储的历

史功率数据，边端负责数据的预处理与实时诊断，包

括剔除或替换缺失数据以及接收已训练好的模型用于

现场数据的故障诊断；服务器部分在 Springboot 框架

上采用 Java语言编写；故障诊断模型部分采用PyTorch

库搭建至边缘服务器与云端服务器，将接收的每条数

据在边端诊断完成后，输出结果反馈给客户端界面；

使用 MySQL 数据库存储相关历史数据，由 spring 

framework 框架连接至服务器，如图 7 所示。 

 

图 7  基于数字孪生的道岔转辙机三维可视化监控平台 

Figure 7  Digital twin-based three-dimensional visualization 
and monitoring platform for switch machines 

4.2  转辙机故障诊断功能验证 

本算法针对转辙机功率曲线的 1 维时序数据进行

分类，适用于多种类型转辙机。本文以 S700K 转辙机

为例，选取实际工作环境中的正常状态与常见的 8 种

故障状态，用 F0～F8 表示(F0 表示正常状态)，故障

现象及原因见表 1 所示。本研究以某地铁集团提供的

S700K 转辙机动作功率曲线数据进行故障诊断模型的

功能验证，对各故障状态数据分别取 50 组，转辙机故

障数据集具有不平衡和小样本的特征，而算法中分类

器的性能会因数据集的不平衡而受到影响，因此大量

现有文献通过扩充故障集的形式提升分类器的性能。

本文算法在转辙机不平衡样本分类中具有优势，因此

为满足故障与正常数据占比符合现场情况，使用 Smote

算法将 500 组正常数据扩充至 5 000 组，共 5 400 组数

据，训练集与验证集比例为 8︰2。通过 Python 语言，

PyTorch 框架搭建模型。 

表 1  S700K 转辙机常见故障现象及原因 

Table 1  Common faults and causes of S700K switch machine 

故障编码 故障现象 故障原因 

F1 
功率在转换阶段的 2.5 s 处迅

速上升并稳定 

下拉装备异常，无法

解锁 

F2 
进入转换阶段波动异常，解锁

耗时长 

道岔存在异常阻力导

致卡阻 

F3 进入锁闭时阶段功率增幅异常 
存在异物阻碍动作杆

工作 

F4 进入锁闭前功率小幅增长 杆件转置等出现松动

F5 
功率呈阶梯状上升，锁闭阶段

有异常上幅波动 
锁闭块或锁舌卡死 

F6 
完成锁闭阶段时功率异常增

加并保持 
转辙机缺口出现变化

F7 
完成锁闭阶段后，功率无法降

为 0 kW 
断相表示器故障 

F8 
完成锁闭阶段后功率起伏波

动异常 

二极管失效，表示电

路故障 

 

4.2.1  评价指标 

本研究通过精确率 P、召回率 R 和 F1分数评价模

型性能，三者的计算公式为： 

 TP

TP FP

N
P

N N



 (31) 

 TP

TP FN

N
R

N N



 (32) 

 1
2

2
TP

TP FP FN

N
F

N N N


 
 (33) 

式中，NTP为正确分类至本类的样本数；NFP为错误分

类至本类的样本数；NFN 为将本类误判至其他类的样

本数量。 

4.2.2  模型性能验证 

在 3.2 节给出的故障诊断模型基础上，对 S700K

转辙机的功率数据进行训练与验证，将训练的最优模

型保存至本地，最终超参数设置见表 2 所示。为测试

该模型算法性能，采用独立于训练数据集和验证数据

集的真实测试数据集，取正常数据与 8 种故障数据各

50 组，并结合随机噪声生成 3 600 组数据，将其输入

至不同经典算法模型中进行对比，包括文献[15]的

PCA-HMM、文献[16]的 CDET-MPSO-SVM、文献[17]

的 CNN、文献[18]的 LSTM、文献[19]的 1DCNN- 

BiLSTM 等。结果见表 3。对比结果显示，本文提出

的 CNN-Transformer 模型在转辙机故障类别分类上的精

确率、召回率和 F1值分别为 98.67%、98.63%和 98.65%，
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均优于其他模型。 

表 2  故障诊断模型超参数设置 

Table 2  Hyperparameter settings of fault diagnosis model 

超参数名称 超参数值 

学习率 0.001 

Epoch 50 

Dropout 0.01 

Transformer Embedding 维度 16 

Transformer FFN 维度 256 

多头注意力的头数 8 

固定位置编码 tAPE 

相对位置编码 eRPE 

批量大小 16 

网络架构 CNN-Transformer 

数据归一化 False 

表 3  不同故障诊断模型性能对比 

Table 3  Performance comparison of different fault 

diagnosis models 

模型 精确率/% 召回率/% F1 值/% 时间/s

1DCNN 95.47 95.31 95.39 92 

LSTM 94.82 94.67 94.74 264 

1DCNN-BiLSTM 97.13 97.13 97.12 143 

PCA-HMM 91.54 91.51 91.52 304 

CDET-MPSO-SVM 95.24 95.21 95.22 717 

CNN-Transformer 98.67 98.63 98.65 136 

 

5  结语 

为促进城市轨道交通信号设备智能运维技术的发

展，将数字孪生技术引入转辙机设备的三维可视化监

控，便于工作人员对现场设备的信息获取，完善现有

智能运维系统在可视信息方面的缺失，实现对设备状

态检测的可视化与智能化。本文针对城市轨道交通信

号设备转辙机展开研究，详细描述了针对转辙机的数字

孪生关键技术与方法；考虑实际情况，设计集电流、尖

轨横纵位移于一体的道岔转辙机数据采集系统，实时监

测现场转辙机电流与尖轨横纵位移量，并将云边协同技

术用于现场海量数据的采集与治理；提出使用基于

CNN-Transformer 的故障诊断算法，试验证明在转辙机

数据不平衡的情况下依然有较高的诊断性能；最后设计

了基于数字孪生的道岔转辙机三维可视化监控与故障

诊断系统，可在室内实时监测转辙机内部运动状态和各

种参数信息，实现转辙机故障的报警与诊断，有效提高

作业人员日常的运维效率，降低转辙机运维成本。 
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