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машинная КлассиФиКация 
Режима Работы 
элеКтРичесКой РельсоВой цеПи 
метоДом оПоРных ВеКтоРоВ
системы мониторинга электрических рельсовых цепей, применяемые в на-
стоящее время на железнодорожном транспорте, не обладают интеллекту-
альными функциями, что существенно снижает их потенциал. Эффективность 
этих систем может быть существенно повышена за счет реализации функций 
автоматического анализа собираемой информации. в рамках реализации этих 
функций ранее мы предложили автоматизировать классификацию режима 
работы электрической рельсовой цепи на основе логистической регрессии. 
Однако такой классификатор обладает рядом ограничений. в этой статье 
мы предлагаем более совершенный алгоритм классификации, построенный  
на основе метода опорных векторов. в статье представлена теоретическая 
база алгоритма, продемонстрирована его работа на синтезированных данных. 
также показано, что применение гауссовского ядра позволяет уменьшить 
размерность пространства признаков при сохранении качества классификации 
состояния электрической рельсовой цепи.

ключевые слова: железнодорожная автоматика, электрическая рельсовая 
цепь, машинное обучение, классификация, логистическая регрессия, метод 
опорных векторов.

Введение. В рамках стратегии холдинга ОАО 
«РЖД» до 2020 г. одним их ключевых проектов 
определена высокотехнологичная платформа «Циф-
ровая железная дорога» [1]. 

Для инфраструктурного комплекса корпорации, 
к которому принадлежат устройства железнодо-
рожной автоматики и телемеханики, приоритетной 
задачей является повышение потенциала систем 
технической диагностики и мониторинга (СТДМ) 
за счет расширения их функциональных возмож-
ностей по обработке диагностической информа-
ции, поступающей на верхний уровень СТДМ  
от низовых устройств [2–4]. Применяемые в насто-
ящее время СТДМ не обладают интеллектуальны-
ми функциями, а лишь контролируют нахождение 
параметров объекта железнодорожной автоматики  
в допустимых пределах.

Таким образом, актуальна проблема разработки 
интеллектуальных систем, которые способны само-
стоятельно выявлять неочевидные человеку связи  
и зависимости внутри диагностических данных  
и, как следствие, оперативно информировать о ре-
альном состоянии объекта автоматики и телемеха-
ники.

Построение интеллектуальных систем обработ-
ки диагностических данных устройств железнодо-
рожной автоматики и телемеханики может быть 
выполнено с применением методов машинного  
обучения.

В [5] представлено решение задачи классифика-
ции режима работы электрической рельсовой цепи 
(как объекта железнодорожной автоматики и теле-

механики) на основе логистической регрессии. Не-
смотря на успешное выполнение поставленной за-
дачи, логистическая регрессия имеет существенное 
ограничение: для безошибочной классификации 
данные должны быть линейно разделимы [6]. Су-
ществуют альтернативные алгоритмы машинного 
обучения, не имеющие такого ограничения, кото-
рые способны решать подобные задачи достаточно 
эффективно. Одним из таких алгоритмов является 
рассматриваемый в данной статье метод опорных 
векторов (Support Vector Machine, далее SVM).

основные понятия и используемая терминоло-
гия. Рельсовая цепь работает в трех основных ре-
жимах — нормальном, шунтовом и контрольном 
[7], которые мы также будем называть классами.  
О режиме работы рельсовой цепи можно судить 
по параметрам электрических сигналов на ее входе 
и выходе. К таким параметрам относятся амплиту-
ды и фазы напряжений и токов на входе и выходе 
рельсовой цепи. Значения всех или любой совокуп-
ности этих параметров, полученные в один и тот же 
момент времени, образуют вектор признаков. 

SVM относится к группе алгоритмов обучения 
«с учителем», следовательно, каждый вектор при-
знаков должен быть дополнен идентификатором 
соответствующего режима работы рельсовой цепи 
(ответом). Дополненный ответом вектор признаков 
называется обучающим примером, а совокупность 
нескольких обучающих примеров — выборкой.

Для построения классификаторов требуются  
обучающая и тестовая выборки [8]. Такие выборки 
синтезированы на основе [7] по цифровой модели 
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рельсовой цепи, описанной в [9]. Их структура, со-
став, а также особенности генерации по цифровой 
модели рельсовой цепи аналогичны тем, что исполь-
зованы в [5] для построения классификатора на ос-
нове логистической регрессии.

Система классификации режима работы рель-
совой цепи. Поскольку рельсовая цепь имеет три 
режима работы, а SVM выполняет бинарное раз-
деление пространства признаков [8], преобразуем 
бинарную задачу в мультиклассовую по аналогии  
с тем, как это сделано в [5]. Исследования на дан-
ную тему подробно описаны в [10] и рассматривают 
несколько вариантов такого преобразования («один 
против всех», «один против одного», «DAGSVM»). 

Для классификации режима работы рельсовой 
цепи выберем метод «один против всех», возмож-
ности которого вполне удовлетворяют требованиям 
решаемой задачи. Выбор данного метода обуслов-
лен относительной простотой его программной реа-
лизации по сравнению с остальными, а также наи-
более частым и успешным применением в работах 
других авторов, например, [8, 11].

Поясним, что метод «один против всех» обеспе-
чивает принятие решения о принадлежности векто-
ра признаков к соответствующему классу по наи-
большему значению решающей функции для этого 
вектора. 

Таким образом, необходимо построить систему 
машинной классификации, состоящую из трех са-
мостоятельных структур (классификаторов), по од-
ной для каждого режима работы рельсовой цепи. 
Каждый классификатор, в свою очередь, реша-
ет бинарную задачу отделения одного из классов  
от двух остальных в пространстве признаков. 

Классификация режима работы рельсовой цепи 
методом опорных векторов. SVM был впервые пред-
ставлен В. Н. Вапником [12] как алгоритм, способ-
ный выполнять бинарную классификацию данных 
в пространстве признаков и обеспечивающий при 
этом максимальный интервал между векторами раз-
деляемых классов и границей принятия решения. 
Свойство разграничивать данные разных классов 
максимальным интервалом, тем самым обеспечивая 
их «уверенное» разделение, дает классификатору 
на основе SVM преимущество перед многими мето-
дами машинной классификации [6, 8, 11, 13].

Граница принятия решения, которая разделяет 
классы в пространстве признаков, представляется 
гиперплоскостью и описывается формулой (1). Ре-
шение о принадлежности вектора к классу прини-
мается на основе ступенчатой решающей функции, 
которая описывается формулой (2).

z(x)=wTx+b,                      (1)

 
,               (2)

где w — вектор весовых коэффициентов, опреде-
ляющих наклон границы принятия решения в про-
странстве признаков; b — параметр, определяющий 
смещение границы принятия решения относитель-
но начала координат; x — вектор признаков, под-
лежащий классификации.

Вектор w и параметр b могут быть найдены в ре-
зультате решения оптимизационной задачи (3), что 
и является обучением классификатора.
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  i=1… m,

где x(i) — i-й обучающий пример из обучающей вы-
борки; y(i) — идентификатор класса при i-м обучаю-
щем примере, равный 1 для примеров относящихся 
к выделяемому классу, и –1 для всех остальных 
примеров; m — размер обучающей выборки; C — 
параметр регуляризации, определяющий увеличе-
ние целевой функции для обучающих примеров 
вблизи границы принятия решения (при решении 
поставленной задачи принят равным 100); ξ(i) — пе-
ременная ослабления, являющаяся мерой ошибки, 
допускаемой при работе классификатора.

На сегодняшний день для решения задачи опти-
мизации при линейных ограничениях в SVM при-
меняется алгоритм последовательной минимальной 
оптимизации (Sequential Minimal Optimization, да-
лее SMO). Этот алгоритм предложен Д. Платтом 
в [14] вместо ранее используемого квадратичного 
программирования. Существенным достоинством 
SMO является кардинальное увеличение произво-
дительности за счет разбиения решаемой громозд-
кой оптимизационной задачи на набор небольших 
подзадач. Сформированные подзадачи разрешимы 
аналитически, что не требует серьезных затрат вре-
мени и вычислительных ресурсов, как было ранее 
при оптимизации по [12].

В [8] показано, что оптимизационная задача (3) 
сводится к задаче (4), которая решается с помощью 
алгоритма SMO [14].
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   i=1… m,              (4)

                                       ,

где 
i
 — множитель Лагранжа при i-м обучающем 

примере; K(x(i), x(j)) — функция, результат кото-
рой равен скалярному произведению векторов i-го  
и j-го обучающих примеров.

В формулах задачи (4) скалярное произведение 
векторов приведено в виде отдельной функции. Это 
сделано для удобства перехода при классификации 
к пространствам более высокой размерности, что,  
в свою очередь, позволяет реализовать нелинейную 
границу принятия решения и повысить точность 
классификатора. Функция K называется ядром,  
и в простейшем случае, при отсутствии необходи-
мости перехода к пространству более высокой раз-
мерности, определяется формулой (5). Такое ядро 
называется линейным.

 .                   (5)

Решением задачи (4) является совокупность зна-
чений множителей Лагранжа, причем в [8] показа-
но, что лишь для нескольких обучающих примеров 
соответствующий множитель Лагранжа отличается  
от нуля. 

Такие обучающие примеры называются опор-
ными векторами. После решения задачи (4) весовые 
коэффициенты w определяются по формуле (6). 

 ,                       (6)
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где S – множество номеров обучающих примеров, 
для которых множители Лагранжа, полученные при 
решении задачи (4), больше нуля.

При подстановке (6) в (1) с учетом обозначения 
(5) получаем выражение (7), описывающее границу 
принятия решения.

 .    (7)

В [8] также показано, что параметр b, фигуриру-
ющий в формулах (1) и (7), определяется на основе 
выявленных опорных векторов по формуле (8):

 ,        (8)

где M — множество номеров обучающих примеров, 
для которых, полученные в результате решения за-
дачи (4) множители Лагранжа удовлетворяют нера-
венству 0<

i
<C; N

M
 — число элементов в множе-

стве М.
Таким образом, обучение классификатора за-

ключается в определении множителей Лагранжа 
i
 

для обучающей выборки путем решения задачи (4) 
с помощью алгоритма SMO. После этого по фор-
муле (8) может быть определен параметр b. Клас-
сификация произвольного вектора x в простран-
стве признаков заключается в расчете формулы (7)  
и подстановке полученного значения в формулу (2). 
Максимальное значение ступенчатой функции h(x), 
полученное по формуле (2), для одного из классов 
свидетельствует о принадлежности вектора x к это-
му классу.

Демонстрация результатов работы SVM на при-
мерах. Продемонстрируем классификацию режима 
работы рельсовой цепи с помощью SVM для не-
скольких случаев в вычислительной среде Octave. 
Для этого зададимся трехмерным пространством 
признаков, образованным следующими параме-
трами рельсовой цепи: x

1
 — модуль тока на входе 

рельсовой цепи, x
2
 — модуль напряжения на выходе 

рельсовой цепи, x
3
 — фаза напряжения на выходе 

рельсовой цепи, следовательно, x = {x
1
,x

2
,x

3
}.

Поскольку выбранные для обучения параметры 
имеют различные диапазоны изменения, необходи-
мым этапом является их нормализация, то есть при-
ведение к единому интервалу [6]. Выполним нормали-
зацию в интервале [0,1], так же как это сделано в [5].

После обучения классификаторов, согласно (1)–
(8), для каждого режима работы рельсовой цепи по-
лучены следующие гиперплоскости (рис. 1), являю-
щиеся границами принятия решений по принципу 
«один против всех».

На рис. 1 видно, что полученные границы при-
нятия решений являются плоскостями и располо-
жены, во-первых, на максимальном, а во-вторых, на 
одинаковом расстоянии от ближайших друг к другу 
векторов выделяемого и остальных классов. Данное 
положение границ отличает SVM от логистической 
регрессии из [5], при которой они устанавливались 
произвольно в пространстве между классами.

Точность классификации как на обучающей, так 
и на тестовой выборках составила 100 %, что объяс- 
няется линейной разделимостью классов в про-
странстве трех признаков.

Классификация режима работы рельсовой цепи 
в пространстве трех признаков системой трех клас-
сификаторов может быть визуализирована при по-
мощи развертки этого пространства (рис. 2).
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Рис. 1. Границы принятия решений для режимов работы 
рельсовой цепи в пространстве трех признаков: 
а) нормальный; б) шунтовой; в) контрольный

а)

б)
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Построение пространства на рис. 2 реализовано 
за счет генерации векторов признаков, равномерно 
распределенных внутри него в диапазоне от 0 до 1 с 
постоянным интервалом. Визуализация границ при-
нятия решений обеспечена различной подсветкой 
векторов, а выбор оттенка подсветки — решением 
классификатора.

С точки зрения физической реализации систе-
мы машинной классификации, сбор информации 
о параметрах электрических сигналов рельсовой 
цепи осуществляется с помощью датчиков различ-
ного назначения. Число требуемых датчиков опре-
деляется числом используемых для классификации 
признаков. 

Очевидно, что желательным является снижение 
числа датчиков, так как это позволит уменьшить за-
траты на реализацию и функционирование систе-
мы машинной классификации.

Уменьшение числа необходимых датчиков мо-
жет быть достигнуто за счет уменьшения числа 
признаков, по которым выполняется классифика-
ция. Следствием этого может стать ухудшение раз-
делимости классов. Так, например, если исключить 
из вектора x признак x3

 (фаза напряжения на выхо-
де рельсовой цепи), то обучающая выборка может 
быть визуализирована в виде рис. 3.

Как видно из рис. 3, при снижении размерно-
сти пространства признаков разделимость классов 
сохранилась, однако стала нелинейной. А именно 
класс, соответствующий шунтовому режиму работы 
рельсовой цепи, не может быть отделен от осталь-

Рис. 2. Развертка трехмерного пространства признаков
 

Рис. 3. Визуализация обучающей выборки в пространстве 
двух признаков

а)

б)

в)

Рис. 4. Границы принятия решений для режимов работы 
рельсовой цепи в пространстве двух признаков: 

а) нормальный; б) шунтовой; в) контрольный
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ных классов одной прямой линией. Следовательно, 
для сохранения прежнего качества классификации 
границы принятия решений должны стать некото-
рыми кривыми.

Для достижения указанного эффекта можно 
использовать прием преобразования исходного 
двумерного пространства признаков, в котором 
линейная разделимость классов отсутствует, в мно-
гомерное (или бесконечное) пространство, в кото-
ром линейная разделимость классов сохраняется. 
Тогда классификация при линейной разделимости в 
многомерном пространстве приведет к получению 
нелинейной границы принятия решения в исход-
ном (двумерном) пространстве признаков. Такой 
прием можно выполнить путем замены линейного 
ядра (5) на гауссовское, имеющее вид (9):

 ,             (9)

где σ — параметр сглаживания (в данном исследо-
вании выбран равным 0,03 для наилучшей обобща-
ющей способности классификатора).

Границы принятия решения в пространстве 
двух признаков, формируемые классификаторами, 
использующими гауссовское ядро (9), приведены  
на рис. 4.

На рис. 4 видно, что границами принятия реше-
ний являются кривые. Точность работы системы 
машинной классификации по-прежнему составила 
100 % как на обучающей, так и на тестовой выбор-
ках.

Расчет гауссовского ядра (9) для одного опор-
ного вектора по вычислительной сложности сопо-
ставим с расчетом сигмоидальной функции и ли-
нейного полинома при логистической регрессии  
из [5]. Однако для выполнения классификации ис-
пользуется несколько опорных векторов, что при-
водит к пропорциональному увеличению времени 
вычислений по сравнению с логистической регрес-
сией. Это обстоятельство не является критичным 
с учетом уменьшающейся стоимости вычислитель-
ных ресурсов и невысокой скорости изменения ре-
жимов работы рельсовых цепей.

Заключение. Таким образом, удалось показать, 
что SVM может применяться для классификации 
режима работы рельсовой цепи как альтернатива 
логистической регрессии. В сочетании с гауссов-
ским ядром этот метод позволяет снизить число 
признаков, по которым выполняется классифика-
ция, что обеспечивает снижение стоимости систе-
мы классификации. Следует, однако, отметить, 
что дальнейшему исследованию подлежит вопрос  
об оценке вычислительной эффективности SVM  
и логистической регрессии. 
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