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摘　要　轨道交通系统是当今社会中交通运力的主要承载系统,对安全性有极高的要求.轨道交通系统的多个组件由于直接

暴露在环境中,受多种外界因素影响,易出现故障.这些故障可能会导致列车延误、乘客滞留、服务暂停,甚至是灾难性的生命

或资产损失.因此,需要设计针对轨道交通系统的实时故障检测方案,进而才能采取有效的维护措施.不同于基于传统的机器

学习(MachineLearning,ML)的故障检测工作,本研究采用中文双向编码器表示转换器(BidirectionalEncoderRepresentation

fromTransformer,BERT)深度学习(DeepLearing,DL)模型进行实时的智能故障检测.该模型能够在处理故障检测任务时获

取双向上下文的理解,从而更准确地捕捉句子中的语义关系,使得其对故障描述的理解更为精准.BERT的训练需要大量的数

据支持,而轨道交通领域中存在多个运营商,它们各自持有独立的故障检测数据.由于数据的保密性,这些数据无法进行共享,

从而限制了模型的训练,故采用了联邦边云计算方法,允许多个运营商在保持数据隐私的前提下共同训练 BERT 模型.联邦

学习结合边云计算方法,在本地对轨道交通各运营商的数据进行初步处理,然后将汇总后的梯度上传至云端进行模型训练,最

终将训练得到的模型参数发送回各边缘设备,实现模型的更新.研究结果表明,采用联邦边云计算方法进行 BERT模型训练,

在轨道交通领域的故障检测任务中优于目前已有的先进方案.这一方法在解决数据保密性问题的同时,有效提升了轨道交通

故障检测的准确性与可靠性.
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Abstract　Railtransitsystemsarethemaincarryingsystemoftransportationcapacityinthecurrentsociety．ItisextremelysenＧ

sitivetosafety．Becausemultiplecomponentsofthesystemaredirectlyexposedtotheenvironment,theyareaffectedbyvarious

environmentsandarepronetofailures,whichmaycausetraindelays,passengerretention,serviceoutage,orevencatastrophicloss

oflifeorproperty．Therefore,itisnecessarytodesignafaultdetectionschemesothateffectivemaintenancemeasurescanbe

taken．Differentfromtraditionalmachinelearning(ML)basedfaultclassificationwork,thispaperadoptsChinesebidirectionalenＧ

coderrepresentationfromtransformer(BERT)deeplearning(DL)modelforintelligentfaultdetection．ThemodelcanobtainbiＧ

directionalcontextualunderstandingwhendealingwithfaultdetectiontasks,soastomoreaccuratelycapturethesemanticrelaＧ

tionshipinsentences,andunderstandthefaultdescriptionsmoreaccurately．ThetrainingofBERTrequiresalargeamountofdata

support,andtherearemultipleoperatorsinthefieldofrailtransit,eachofwhichholdsindependentfaultdetectiondata．Dueto

theconfidentialityofthedata,thesedatacannotbeshared,whichlimitsthetrainingoftheBERTmodel．Thispaperdesignsand

adoptsthefederatededgecloudcomputingmethod,allowingmultipleoperatorstojointlytraintheBERTmodelwhilemaintaining

dataprivacy．Federatedlearningcombinedwiththeedgecloudcomputingmethodallowsthedataofrailtransitoperatorstobe

preliminaryprocessedlocally,andthenthesummarizedgradientsareuploadedtothecloudformodeltraining,andfinallythe

trainedmodelparametersaresentbacktoeachedgedevicetorealizemodelupdates．TheresearchresultsshowthattheBERT

modeltrainingusingthefederatededgecloudcomputingmethodissuperiortotheexistingadvancedsolutionsinthefaultdetecＧ



tiontaskinthefieldofrailtransit．Thismethodnotonlysolvestheproblemofdataconfidentiality,butalsoeffectivelyimproves

theaccuracyandreliabilityoffaultdetection．

Keywords　Railtransit,Faultdetection,Edgecloudcomputing,Federatedlearning,Bidirectionalencoderrepresentationfrom

transformer

　

１　引言

轨道交通系统作为现代社会主要的交通运输系统,承担

着越来越多的交通运力需求[１Ｇ３],同时对其安全性的要求也越

来越高[４Ｇ５].然而,由于轨道交通系统中的多个组件直接暴露

在环境中,容易受到多种环境因素的影响而出现故障,进而可

能导致列车延误、乘客滞留、服务中断,甚至造成严重的生命

和财产损失.因此,为确保轨道交通系统的持续安全性和正

常运营,迫切需要切实可行的故障检测方案,协助轨道交通系

统的运营人员在出现故障时采取必要的维护和修复措施[６],

以最大程度地减少对乘客和运营的不利影响.

目前,大多数故障检测工作都依赖于传统的机器学习

(MachineLearning,ML)技 术[７Ｇ８],如 支 持 向 量 机 (Support
VectorMachine,SVM)[９Ｇ１１]、决策树(DecisionTree,DT)[１２Ｇ１４]

和贝叶斯网络[１５Ｇ１７].然而,这些 ML模型在故障检测任务中

需要手动从系统日志中提取特征,这个过程容易导致大量的

故障信息丢失[１８].为了克服这一问题,引入中文双向编码器

表示变压器(BERT)深度学习(DL)模型,实现自动从原始文

本日志中提取故障特征[１９].BERT模型具有许多显著优势.

首先,在处理自然语言任务时,它对故障描述等文本信息的理

解更为精准.其次,由于BERT模型能够获得丰富的语言表

征,在故障检测任务上表现出色,因此选择采用 BERT 模型

作为轨道交通智能故障检测的核心模型.

轨道交通领域存在着常见的数据孤岛问题[２０Ｇ２２],不同运

营商拥有故障检测数据的独立所有权,因此数据的隐私和保

密性问题成为限制 BERT 模型训练的关键难题.为解决这

一问题,本研究特别关注了数据的保密性问题,提出了一种创

新的联邦边云计算方法,在保护数据隐私的同时,能够联合多

个运营商的数据资源,共同训练 BERT故障检测模型.这一

联邦边云计算方法允许各运营商在本地维护其数据的完整性

和隐私性,同时还能够通过安全的计算协议将数据的有关信

息分享到云端,以进行模型训练.

这一创新性的方法不仅解决了数据的隐私和保密性问

题,还能够为轨道交通系统提供更强大的故障检测工具.此

外,该方法还具有在其他领域的数据隐私保护和分布式计算

中广泛应用的潜力.通过联合多方的数据,可以更好地应对

数据孤岛问题,为数据驱动的应用提供更多可能性.

在联邦边云计算方法中,各运营商的故障检测数据都始

终保持在本地环境中,不被外部共享,严格遵循数据隐私的完

整性和安全性原则.在训练过程中,各运营商的服务器相互

连接,构建了一个虚拟的联邦网络.各运营商的服务器在本

地根据自有的故障检测数据进行初步的 BERT模型训练,生

成本地的梯度更新信息.本地梯度的更新信息通过安全的加

密方式被传送到云端,由中央云服务器用于整体模型训练和

参数更新.采用联邦学习的方法,BERT 模型能够逐步融合

各运营商提供的特定故障检测信息,从而显著增强模型的泛

化能力和准确性;多个运营商可以在确保数据隐私的前提下,

共同训练出一个具有优秀检测能力的 BERT 模型.本文的

主要贡献有:

１)应用BERT 模型赋能轨道交通系统故障检测.相较

于传统的机器学习方法,BERT 能够从原始文本日志中自动

提取故障特征,避免手动特征提取可能引发的信息丢失,并且

BERT模型能够获得丰富的语言表征以及双向上下文关系,

从而提高了轨道交通系统故障检测的准确率和效率.

２)采用了联邦边云计算方案,该方案中每个运营商在本

地训练BERT模型,产生本地梯度更新,汇总至云端,由中央

云服务器进行模型的整体训练和参数更新.该方案保证了各

运营商的数据隐私性,克服了多个运营商之间数据不共享的

问题.通过联邦学习,模型能够跨越运营商边界,共同训练得

到更具泛化能力的故障检测模型,有效提升了整体的检测

性能.

３)实验结果表明,采用的 BERT模型在联邦边云计算训

练后具有较高的故障检测精度.此外,通过比较几种常用的

ML,DL故障检测方法,证明了 BERT 模型在几个评价指标

上优于其他模型.本文采取的基于 BERT 模型的联邦边云

计算故障检测方法能够有效汇总多运营商的故障检测特征,

实现轨道交通系统高精度智能故障检测.

本文第２章介绍面向轨道交通系统智能故障检测的联邦

边云计算方案,并对系统模型数学建模;第 ３ 章描述基于

BERT模型的故障检测模型;第４章介绍实验设置、结果并进

行讨论;最后总结全文并展望未来.

２　面向轨道交通系统智能故障检测的联邦边云计

算方案

　　如图１所示,多家轨道交通系统运营商各自连接到对应

的边缘服务器,而每个边缘节点都在与中央云服务器建立联

系.这一联邦边云计算框架中,模型同时存在于边缘和云端,

构成了一个高度分布化的结构.

各运营商都维护着独立的故障检测文本日志数据库.而

在这一框架中,运营商将其私密的故障检测数据上传至相应

的边缘节点.这些边缘节点接收数据后,执行本地的 BERT
模型训练,生成本地梯度更新数据,随后将这些梯度更新数据

上传至中央云服务器,以供进一步的数据汇总.这一过程有

助于中央云服务器执行“无数据”的模型更新,以整合各运营

商的信息并更新模型参数.经过一定时间后,中央云服务器

将具备出色的故障检测性能,可以同时应对多家运营商的不

同故障检测数据.此时,中央云服务器可以将其 BERT模型

的参数下发到连接的每个边缘节点,从而为每个运营商提供

强大的文本日志故障检测能力.
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图１　面向轨道交通系统智能故障检测的联邦边云计算系统架构

Fig．１　Federatededgecloudcomputingsystemarchitecturefor

intelligentfaultdetectionofrailtransitsystem

本研究的主要创新在于设计了一个专门用于轨道交通系

统智能故障检测的联邦边云计算系统.该系统由一组边缘节

点和一个云服务器组成,旨在应对轨道交通系统中基于文本

日志的智能故障检测任务.需要特别注意的是,这些边缘节

点可以是本地计算机,也可以是安装在各个运营商公司中的

强大物联网设备,用于数据训练和处理.在这一系统中,各运

营商都积极参与联邦学习过程,使用自己的文本日志故障检

测数据集,借助中央云服务器,一同构建整体 BERT模型,旨

在生成高质量的文本故障检测模型,从而提升轨道交通系统

的故障检测水平.这一设计采用了 BERT 模型作为主要工

具来处理文本故障检测问题,而 BERT模型的具体细节以及

联邦边云学习的算法将在下一章中详细描述.

３　基于BERT的联邦边云计算求解方案

３．１　针对文本日志故障检测的独立BERT模型

本节分析了独立的BERT模型,这是在中轨道交通系统

中用于检测故障的一种先进的深度学习模型.在这种情况

下,各运营商只使用自己的文本数据集来训练BERT,而不需

要联合起来.BERT是一种预训练的语言表示模型,它放弃

了传统的单向语言模型或两个单向语言模型,可以生成深度

双向语言表示.此外,研究表明其在各种 NLP 任务中取得

了优异的结果.预训练一般是将许多低成本收集到的训练数

据放在一起,让模型学习到共性.使用少量带注释的数据进

行微调来训练预训练模型.在这种情况下,模型只需要从处

理通用数据集开始,然后针对特定任务学习更专业的特征.

屏蔽语言模型(MaskedLanguageModel,MLM)作为 BERT
模型中的预训练任务,随机屏蔽输入序列中一定数量的词,并

对屏蔽后的词进行预测.MLM 使 BERT能够学习到分布式

的上下文表示.

如图２所示,一个独立的 BERT故障检测模型可以接收

文本故障数据,进行模型内部分析,得出最终的故障类别.

模型内部可分为四大模块:分词器、嵌入层、编码层、分类层.

图２　独立BERT文本故障检测模型

Fig．２　IndependentBERTtextfaultdetectionmodel

分词器由２个部分组成:基本标记器和字块标记器.基

本标记器作为主要部分,执行一些基本操作(大小、标点符号

分割、小写转换、中文字符分割和重音删除),然后返回一组单

词;字块标记器根据设置的词汇表进行分词.不同的词汇表

(字符、单词和句子词汇表)对标记化过程有显著影响.在这

些词汇表中,单词词汇表表现得最好,并被采用.单词数组可

以直接输入到以下的层,即嵌入层.

嵌入层分为标记嵌入层、分段嵌入层和位置嵌入层３个

嵌入层.标记嵌入层将每个单词转换为d维的向量表示.段

嵌入层只有两个向量表示,前一个向量为第一句中的每个标

记分配０,后者为第二个句中的每个标记分配１.如果输入只

有一个句子,则段嵌入是一个零数组.位置嵌入层在每个位

置学习一个向量,并对表示序列顺序的信息进行编码.位置

嵌入层是一个序列长度为d的查找表,该表的第一行表示第

一个序列的第一个位置,第二行表示该序列的第二个位置,以

此类推.位置嵌入的计算是使输入文本具有序列效应.因

此,可以保留关于语言顺序的信息.位置嵌入的计算如式(１)

所示:

P(pos,２index)＝sin
pos

１００００
２index

d

æ

è
ç

ö

ø
÷ (１)

其中,pos表示第pos个单词在整个句子中的位置,d表示模

型的维数.

文本特征将在编码层中被提取.编码层中的附加规范层

可以帮助编码器网络对这些层进行标准化.前馈中的每一层

都接收上一层的输出并将其传递给下一层,这可以看作是一

个函数,通过多次恢复非线性函数,生成输入空间到输出空间

的复杂映射.

分类层用于将编码层的输出映射到具体的故障检测类别

上,可以包括多个全连接层以及一个激活函数,用于将编码层

的特征进行加工和组合,从而得到最终的分类结果.在训练

过程中,模型会通过反向传播算法不断调整分类层的权重

和偏置,使其能更好地拟合训练数据,从而提高故障检测

的准确率.

分类层训练完成后,BERT 模型就可以对新的文本故障

数据进行分类.具体地,输入文本数据经过分词器、嵌入层、

编码层提取特征,然后通过分类层的映射,预测出该文本数据

所对应的故障检测类别.BERT 模型中有自注意力、多头注

意力两个关键机制.

自注意力机制(SelfＧAttention),通常用于处理序列数据,

特别是在自然语言处理和计算机视觉领域.自注意力机制允

许模型在处理输入序列的每个元素时,动态地分配不同的权

重给每个元素,以捕捉元素之间的关联性.这使得自注意力

机制非常适用于长序列建模,并且不会受到固定窗口大小或
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固定权重的限制.因此 BERT 模型采用了自注意力机制对

一句话中不同单词的值进行加权求和,计算相应注意力值的

权重系数.自注意力机制的核心思想是,每个输入元素都会

与其他元素发生交互,而这种交互的强度由元素之间的关系

来决定.这种交互可以用权重矩阵来表示,而这个权重矩阵

是动态生成的.自注意力机制通常包括以下几个关键步骤:

１)查询(Query,Q):对于每个输入元素,计算一个查询向

量,用来衡量这个元素与其他元素的相关性.

２)键(Key,K):为每个输入元素计算一个键向量,用于表

示其他元素的重要性.

３)值(Value,V):为每个输入元素计算一个值向量,用于

存储其他元素传递过来的信息.

４)权重计算:计算每个查询向量与所有键向量之间的相

似度,通常使用点积、缩放点积等方法,然后将这些相似度经

过softmax函数进行归一化,得到权重.

５)加权求和:使用上一步得到的权重来对所有值向量进

行加权求和,从而生成最终的输出表示.

自注意力机制的优点包括其能够处理不定长的序列,捕

捉长距离的依赖关系,以及学习到不同位置之间的权重分布.

这些特性使得自注意力机制在机器翻译、文本生成、文本分

类、语音识别、图像处理等任务中取得了显著的成功.在

BERT模型的自注意力机制中,每个文本句子中的单词的权

重是由该句话中的所有单词来计算的,同时为了避免因方差

较大而引起的训练问题,将内积除以维数的平方,以减少

方差.

Attention(Q,K,V)＝softmax QKT

d
æ
è
ç

ö
ø
÷ (２)

多头注意力机制(MultiＧheadAttention)是自注意力机制

的一种扩展,它提高了模型的表达能力,允许模型在不同的注

意力子空间中关注不同的关系.多头注意力机制通常被用于

深度神经网络,尤其是在自然语言处理领域,以改善模型对不

同单词之间关系的捕捉和表示.多头注意力机制包括以下几

个关键步骤:

１)投影:对输入序列进行３次线性投影,分别得到查询

(Query)、键(Key)、和值(Value)的向量表示.这３次投影使

用不同的权重矩阵,以生成多个子注意力的表示.

２)多头计算:对每一组(Q,K,V)进行单独的自注意力计

算.这意味着模型会同时计算多个子注意力,每个子注意力

都关注不同的关系和上下文.多头计算可以通过并行处理来

加速.

３)拼接:每个子注意力的输出结果被拼接在一起,形成一

个更高维的表示.这个拼接操作将不同子注意力的信息整合

在一起,以更好地捕捉序列中不同层次的关系.

４)线性投影:将拼接的表示再次通过线性投影,映射回与

原始输入相同的维度.这个线性投影操作也使用不同的权重

矩阵.

多头注意力机制的优点在于它允许模型在不同子空间中

捕捉不同类型的关系,从而提高了模型的表达能力.这对于

自然语言处理任务特别有用,因为语言中存在多种不同层次的

关系,例如语法关系、语义关系、上下文关系等.多头注意力

机制的引入使得模型能够更好地理解和处理这些复杂关系.

简单来说,在采用的 BERT 模型中,多头注意机制就是

将n个自注意力得到的softmax输出向量进行拼接,并对每

一个自注意力进行随机初始化.这样,就可以捕捉到n种不

同类型的注意力组合.主要计算如式(３)所示:

MultiAttention(Q,K,V)＝concat(Attention１,Attention２,

􀆺)􀅰w (３)

其中,w是d∗d的投影矩阵.从特征融合的角度来看,在合

并不同的子空间时,应考虑不同头部的特征匹配.合并后的

向量可以用多个特征的最后一个加权融合矩阵映射到d维.

基于式(２)和式(３),BERT的文本特征输出可计算为:

BERT(Q,K,V)＝concat

softmax
Q１K１w１

d
æ

è
ç

ö

ø
÷,softmax

Q２K２w２

d
æ

è
ç

ö

ø
÷􀆺æ

è
ç

ö

ø
÷􀅰w (４)

３．２　基于BERT的联邦边云计算方法

独立BERT模型需要大量数据进行计算才能得到优良

的故障检测性能,而运营商的数据隐私性对这一要求产生了

极大的阻碍.利用联邦边云计算方法,可以在保护运营商数

据隐私的前提下,利用海量数据完成对BERT的充分训练.

将全局训练迭代范围表示为t,N 个运营商 通过更新

BERT的参数,得到梯度更新参数θ,并将其上传至云服务器

进行聚合.图３展示了该算法的流程.

图３　基于BERT的联邦边云计算算法流程

Fig．３　Processoffederatededgecloudcomputingalgorithm

basedonBERT

基于BERT的联邦边云计算方法如算法１所示.

算法１　基于BERT的联邦边云计算方法

１．云服务器执行:

　１．１．初始化全局训练周期t,局部训练时间l,局部梯度θ

　１．２．fort←０toTdo

　θn
t＋１← 边缘更新(n,θt)

endfor

　１．３　θt＋１← １
N∑

N

１
θn
t＋１

２．边缘更新(n,θt)

　２．１．forl←０toLdo

　　２．１．１．将输入文本分词

　　２．１．２．计算嵌入结果

　　２．１．３．提取文本特征

　　２．１．４．更新分类层参数

　　２．１．５．生成梯度更新参数

　　endfor

　２．２　将梯度更新参数θn
t＋１发送给云

异步更新时,运营商边缘之间的异步参数更新可能导致
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参数的不一致性,且可能导致模型的收敛速度不确定.异步

更新模式下频繁的参数传输,尤其是在运营商数量众多、更新

频率较高的情况下,会增加通信开销,消耗网络带宽和计算资

源,也易导致系统不稳定或者发生死锁等问题.故采用同步

更新的方式,所有运营商都在每个训练轮次结束时进行参数

更新,使得训练过程更加透明和容易理解,并且更易控制训练

过程中的参数同步和通信频率,确保所有运营商的模型始终

保持一致.

４　仿真

本研究基于 Python语言与tensorflowＧgpu框架以及一

系列故障检测数据,对面向轨道交通智能故障检测的联邦边

云计算方法进行了仿真实验,并将其故障检测精度与部分常

用故障检测算法的精度进行了对比.

４．１　故障检测数据以及数据预处理

故障检测数据部分内容如表１所列.

表１　 故障检测数据

Table１　Faultdetectiondata

告警开始时间 告警标题 设备ID
２０１９Ｇ０２Ｇ０５００:０１ 射频单元IR接口异常告警 ３８３A２１８１４５EEA７８９２DA４５BC４B２DFCBFB
２０１９Ｇ０２Ｇ０５００:０１ 射频单元IR接口异常告警 ２２１６E５B３５０E６７５E２０B９８３E９D７５F６B２３２
２０１９Ｇ０２Ｇ０５００:０２ 射频单元交流掉电告警 ３C８F２AA２E９３９E９６０８CA５FE２２００E８７D８４
２０１９Ｇ０２Ｇ０５００:０２ 射频单元业务不可用告警 ３C８F２AA２E９３９E９６０８CA５FE２２００E８７D８４
２０１９Ｇ０２Ｇ０５００:０２ 射频单元光模块收发异常告警 ７１３５７０９３７７０９ED６３AFD４９５B８５CD３B５B３
２０１９Ｇ０２Ｇ０５００:０３ 射频单元维护链路异常告警 ３C８F２AA２E９３９E９６０８CA５FE２２００E８７D８４
２０１９Ｇ０２Ｇ０５００:０３ 系统时钟不可用告警 A４４F８E５DAC２C７FBA９D２１DCBACD１２３D２６

　　原始数据由６５万条报警标题(４７Mb)和２万条工作单

(１．２Mb)两部分组成.前者包含时间和基站的报警内容和信

息,后者包括故障类别、时间和设备id的信息.其中故障类

别共６类.本研究按７∶３的比例划分训练集与测试集.

为了将数据输入 BERT模型中,首先根据时间和设备id
信息对报警内容和故障类别进行匹配.由于手动故障识别判

断关注的是最新的报警内容,因此选择保留特定数量的最后报

警内容.然后,预处理过后的数据集可以被输入BERT模型中.

本研究还根据数据集的特性,进行了分字、分词和分句的

词汇表制作.分字词汇表中有多达２１１２８个词汇,然而如此

大规模的词汇表在该场景下并不能全部利用,实验数据集所

涉及的字较为有限;分句词汇表仅有８１个词汇,由于其由分

句制成,颗粒度较高,不利于模型学习,故最终采纳分词词汇

表;分词词汇表具有２２４个词汇.部分词汇如表２所列.

表２　分词词汇表

Table２　TokenＧbasedvocabulary
电流 机房 插错

电调 单元 槽位

功率 单板 参考源

低劣化 错帧 不足

登录 传输 回退

机柜 出现 干扰

超限 冲突 闭塞

超门限 承载 本地

基站 尝试 版本

４．２　模型参数设置

本节分析了 BERT 配置文件中的功能并设置了每个参

数的值,具体如表３所列.

表３　BERT配置

Table３　ConfigurationofBERT

参数 值 作用

注意力层抛弃概率 ０．１ 在注意层中避免过度配合

隐藏层数 １２ 影响隐藏层的复杂性

初始化范围 ０．０２ 随机初始化网络参数

注意力头数 １２ 影响表示偏差

中间尺寸 ３０７２ 影响模型推理速度与精度

最大位置嵌入尺寸 ５１２ 限制输入长度

　　此外,通过调整学习率来改变优化器.图４给出了３种

不同学习速率下训练集的准确率和损失.

图４　不同学习率对比

Fig．４　Comparisonofdifferentlearningrates

学习速率计划从０升温,然后衰减到０.把热身步骤设

置为十分之一的时代.经过多次尝试发现,学习率的最佳值

是２×１０－５.假设２×１０－５学习率包含了这些选择中最全面的

敏感学习率区间,这意味着如果只有我们设置的学习率区间可

以包含敏感区间,那么BERT模型的训练过程是有效的.

最终研究得到的模型结构如表４所列.

表４　模型结构

Table４　Modelstructure

层 输出尺寸 参数量

词嵌入 (１３０００,５１２,７６８) １６２２６３０４
位置嵌入 (１３０００,５１２,７６８) ３９３２１６
前馈层 (１３０００,５１２,７６８) １５３６

transformer层１ (１３０００,５１２,７６８) ７０８７８７２
􀆺􀆺 (１３０００,５１２,７６８) ７０８７８７２

transformer层１１ (１３０００,５１２,７６８) ７０８７８７２
编码器输出层 (１３０００,５１２,７６８) －

全连接层 (１３０００,５１２,７６８) －

４．２　仿真结果与对比

对于数据集中每个序列的每个类别,使用以下标准来评

估不同模型的性能.

R２ 分数:也称为决定系数(CoefficientofDetermination),

是一种用于评估回归模型性能的统计指标.它表示回归模型

所预测的因变量(目标变量)的方差解释比例,即模型对因变

量变化的解释程度.R２ 分数的取值范围通常在０~１之间,

５３３李　志,等:面向轨道交通智能故障检测的边云计算方法



但也可能是负数.其含义如下.

１)R２＝１:表示模型完美拟合了数据,因变量的变化完全

由自变量解释.

２)R２＝０:表示模型对因变量的变化没有提供任何解释,

模型的表现与简单平均值相当.

３)R２＜０:表示模型拟合得非常差,甚至比简单平均值的

效果还差.

R２ 分数不受不同数据集的大小影响,通过采用一种称为

基线模型的第三方基准模型,对诊断模型进行评估.R２ 分数

的计算方法如式(５)所示:

R２＝１－
∑
６

n＝１
(yn－Yn)２

∑
６

n＝１
(Y

－

n－Yn)２
(５)

其中,n代表类别,Y 代表标签,yn 是预测值,Y
－

n 是平均值,R２

分数越接近１,说明模型对数据的解释能力越强,拟合效果越

好.然而,R２ 分数也有其局限性,它对过度复杂的模型可能

会过高估计拟合效果,而且对于非线性关系的数据拟合效果

不佳.

ROC曲线:即受试者工作特征曲线,是一种用于评估二

分类模型性能的图形工具.它显示了不同分类阈值下真正例

率(TruePositiveRate,也 称 为 敏 感 度)与 假 正 例 率 (False

PositiveRate)之间的关系.ROC曲线通常用于比较不同模

型的性能或选择最佳分类阈值.

１)横轴(X 轴):ROC 曲线的横轴表示假正例率(False

PositiveRate,FPR),计算方式为 FPR＝FP/(FP＋TN),其
中 FP 代表假正例数,TN 代表真负例数.FPR 衡量了模型

错误地将负例分类为正例的程度.

２)纵轴(Y 轴):ROC 曲线的纵轴表示真正例率(True

PositiveRate,TPR),也 叫 敏 感 度 或 召 回 率,计 算 方 式 为

TPR＝TP/(TP＋FN),其中 TP 代表真正例数,FN 代表假

负例数.TPR 衡量了模型正确地将正例分类为正例的程度.

３)曲线:ROC曲线是一个由不同分类阈值下的 TPR 和

FPR组成的曲线.通过在不同阈值下计算 TPR 和 FPR,可

以得到一系列点,连接这些点就形成了 ROC曲线.

４)随机线:对角线上的线通常表示随机猜测,即模型性能

与随机模型相当.因此,好的分类模型应该在 ROC曲线上

方,而不应在 ROC曲线下方.

５)AUC:ROC 曲 线 下 的 面 积 (AreaUndertheCurve,

AUC)通常被用来度量分类模型的性能.AUC的取值范围

在０~１之间,AUC值越大表示模型性能越好,具有更高的分

类准确度.AUC等于１表示模型完美分类,AUC等于０．５
表示模型的性能等同于随机猜测.

ROC曲线的主要优点在于它可以帮助选择最佳的分类

阈值,以平衡敏感度和特异性,根据具体问题的需求来调整分

类模型的性能.此外,ROC曲线还适用于不平衡数据集,其
中正例和负例的比例差异较大.

ROC曲线是一种敏感性与一种特异性的曲线图,通常被

称为假阳性率,总结了一系列切割点的敏感性和特异性.该

平面的水平坐标为 FPR,垂直坐标为 TPR.计算 AUC值来

评估其质量.AUC值为 ROC曲线以下面积的大小.通常,

AUC值的范围为０．５~１．０,AUC越大表示性能越好.ROC
曲线如图５所示.

图５　ROC曲线

Fig．５　ROCcurves

基于上述两个指标、相同的数据集以及同样的训练时长,

评估并对比 BERT 模型与常见的故障检测模型,如随机森

林、线性回归模型,如表５所列.

表５　故障诊断模型对比

Table５　Faultdiagnosismodelcomparison

模型 测试精度 ROC曲线下的面积 R２ 分数

线性回归 ０．４０４４ ０．３１９４ －０．９６９５
随机森林 ０．６１２１ ０．７５３３ －０．１２９９

BERT模型 ０．８６４８ ０．８３６８ ０．５３７３

如表５所列,BERT 模型在测试集精度、R２ 分数以及

ROC曲线的 AUC面积上都有较大优势,证明了 BERT模型

在文本故障诊断领域的优越性能.

本研究还对比了不同运营商公司单独训练故障诊断模型

与合作训练联邦故障诊断模型的效果,如图６所示.可以观

察到３家运营商公司合作训练的联邦故障诊断模型的效果优

于各自单独训练,验证了本设计采用的联邦边云计算方法可

以在保护各公司数据隐私的前提下,提升故障诊断精度,同时

验证了本研究应用于轨道交通系统基于文本的故障检测任务

的可行性.

图６　是否使用联邦边云计算方法的精度对比

Fig．６　Accuracycomparisonofwhethertousefederatededge

cloudcomputingmethod

结束语　综上所述,本研究为轨道交通系统提供了一种

全新的、数据隐私友好的并结合了先进的 BERT模型和创新

的联邦边云计算的故障检测方案.这一研究为轨道交通领域

的智能故障检测带来了新的进展,也为跨领域的数据隐私保

护和分布式计算提供了启发,未来将进行更深入的探索和

创新.

参 考 文 献

[１] WEIXD．Urbanrailtransitautomationsystemandtechnology

６３３ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．９,Sep．２０２４



[M]．ElectronicIndustryPress,２００４．
[２] JIANGF,Researchontheconnectionbetweenurbanrailtransit

andothermodesoftransportation [J]．JournalofNorthJiaoＧ

tongUniversity,２００１(４):１０８Ｇ１１０．
[３] TIY．Developmentstatusandcountermeasuresofurbanrail

transitinChina[J]．Science,TechnologyandEconomyofInner

Mongolia,２００５(６):３１７Ｇ３１９．
[４] XUK,ZHANGCB,CHENZH．Overviewofrailtransitfault

diagnosis[C]∥The１８thAnnualConferenceofChinaSystem

SimulationTechnologyanditsApplication．２００３．
[５] GONGY M,CHENXK,ZHANGGF．Informationsecurityof

theurbanrailtransitsignalingsystem[J]．ElectronicCommuniＧ

cationandComputerScience,２０２３,５(４):８９Ｇ９１．
[６] LIU TS,ZHU XJ,XU R H．Analysisoftheoperationsafety

andreliabilityoftheurbanrailtransitsystem [J]．Researchon

UrbanRailTransit,２００６,９(１):１５Ｇ１７．
[７] SUN YJ,ZHANGS,MIAO CX,etal．ImprovedBP Neural

NetworkforTransformerFaultDiagnosis[J]．JournalofChina

UniversityofMining & Technology－EnglishEdition,２００７,

１７(１):１３８Ｇ１４２．
[８] CHENK W,WEISG,SHIH B,etal．AnonＧboardnetwork

fault diagnosis method based on machine learning:

CN２０２２１１０８８６４２．２[P]．[２０２４Ｇ０２Ｇ２５]．http://www２．drugfuＧ

ture．com/cnpat/verify．aspx?cnpatentno＝２０２２１１０８８６４２．２．
[９] ZHOUJB,XIAO M H,ZHUYJ,etal．StudyonfaultdiagnoＧ

sisoftractordieselenginebasedonHPOＧSVM [J]．Journalof

NanjingAgriculturalUniversity,２０２３,４６(２):１２．
[１０]WUTJ．DataＧdrivenfaultdiagnosismethodbasedonmachine

learning[D]．Hangzhou:Zhejiang UniversityofTechnology,

２０２０．
[１１]ZHANGJP,WANG L X．Simulationstudyonindividualized

diagnosisofcircuitfaults[J]．ComkputerSimulation,２０２２(８):

１６８Ｇ１７０．
[１２]WANGQ,MENXZ．FaultDiagnosisBasedonRoughSetsand

C４．５dsDecisionTree[J]．JournalofNortheasternUniversity:

NaturalScience,２００６,２７(１０):１１３８Ｇ１１４１．
[１３]LIU D,ZHANG Y,ZOU G Y．Faultdiagnosismethod,device,

equipmentandmediumbasedondecisiontree:CN２０２２１１６６７６７６．７
[P]．[２０２３Ｇ０４Ｇ２７]．http://www２．drugfuture．com/cnpat/veriＧ

fy．aspx?cnpatentno＝２０２２１１６６７６７６．７．
[１４]WANG X M,FU Y B,LIJ T．Diagnosisdiagnosisdecision

methodforpowerequipmentbasedondecisiontreealgorithm

[J]．AutomationApplication,２０２３,６４(１２):１２８Ｇ１３１．
[１５]ZHAO W,ZHU Y,WANGX．CombinatorialBayesnetworkin

faultdiagnosisofpowertransformer[J]．ElectricPowerAutoＧ

mationEquipment,２００９,２９(１１):６Ｇ９．
[１６]WANGZY,SONGRW,SHIH．Anonlinediagnosismethodof

bearingfaultsbasedonDynamicBayesiannetwork[J]．Journal

ofTaiyuanUniversityofScienceandTechnology,２０２３,４４(４):

３０３Ｇ３０８．
[１７]WANGZH．Methodsforventilatorfaultdiagnosisbasedona

Bayesiannetwork [J]．Equipment Managementand MainteＧ

nance,２０２３(４):１５０Ｇ１５１．
[１８]LIUK,YUANYY．Featureextractionandclusteringofshort

articlesbasedonautoencoder[J]．JournalofPekingUniversity:

NaturalScienceEdition,２０１５,５１(２):２８２Ｇ２８８．
[１９]DEVLINJ,CHAN M W,LEE K,etal．Bert:PreＧtrainingof

deepbidirectionaltransformersforlanguageunderstanding[J]．

arXiv:１８１０．０４８０２,２０１８．
[２０]DUXX,LIU Y．ResearchonBeijingRailTransitInformation

ExchangePlatformbasedonXML [J]．RailwayComputerApＧ

plications,２０１２,２１(１):５５Ｇ６１．
[２１]YUEC,ZHANGK,QUSH．Applicationofurbaninformation

modelinshieldtunnelingengineering [J]．UrbanRailTransit

research,２０２１,２４(７):２２５Ｇ２２９．
[２２]SUN M,FUZ．A methodanddeviceforpredictingshortＧtime

passengerflowofrailtransit:CN２０２１１１２０３９５７．２ [P]．[２０２４Ｇ

０２Ｇ２５]．http://www２．drugfuture．com/cnpat/verify．aspx?cnＧ

patentno＝２０２１１１２０３９５７．２．

LIZhi,bornin１９８３,postgraduate,seＧ
niorengineer．HismainresearchintereＧ
stsincludeartificialintelligence,bigdaＧ
tamining,andtacticalcommunication．

LINSen,bornin１９９９,postgraduate．
HismainresearchinterestsincludeurＧ
banrailtransitand artificialintelliＧ

gence．

(责任编辑:柯颖)

７３３李　志,等:面向轨道交通智能故障检测的边云计算方法


