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Введение. Необходимость классификации состояний рельсовых линий в условиях 
воздействия на чувствительный элемент датчика информации значительных возму-
щающих факторов с гарантированным обеспечением качества классификации при 
необходимой длине рельсовых линий участка контроля формирует задачу созда-
ния классификатора с расширенными функциональными возможностями. Для это-
го используются многомерные образы состояний с множеством информативных 
признаков, обучающих процедур моделей классификации. Применение классиче-
ского принципа классификации с единственной моделью приводит к чрезмерному 
усложнению алгоритма группирования с невысокой точностью из-за неверного 
решения системы условных уравнений при многомерной аппроксимации много-
членами Эрмита. 
Материалы и методы. Для решения поставленной задачи рассмотрены принципы 
сокращения размерности признакового пространства, процедуры обучения класси-
фикатора состояний с многомерными образами, выбора решающих правил класси-
фикации с иерархической группировкой классов, а также формирования множества 
моделей различной степени сложности, обученных решением несовместной сис-
темы уравнений. Благодаря применению в качестве моделей многочленов Эрмита 
в работе получены модели классификаторов состояний рельсовых линий различной 
степени сложности, используемые в адаптивном алгоритме.
Результаты исследования. В статье представлены результаты формирования 57 мо-
делей классификаторов с использованием многочленов Эрмита с признаками (ар-
гументами) по 2, 3, 4, 5, 6. В качестве примера показана процедура формирования 
моделей с 2–6 признаками. Результаты исследований показали, что с увеличением 
количества признаков качество классификации улучшается, как при делении про-
странства состояний на несколько классов. 
Обсуждение и заключение. Результаты проведенных исследований подтверждают 
реализуемость принципа классификации состояний рельсовых линий множеством 
моделей классификации и алгоритм рекуррентного повышения сложности класси-
фикации путем использования модели повышенной сложности. Критерием предъ-
явления новой, более сложной модели является несовпадение результатов вычисле-
ния класса i-й моделью и реальным классом, в котором находится рельсовая линия 
в рассматриваемый момент времени. 
Ключевые слова: информативные признаки, обучение классификатора, модели 
классификатора, качество классификации, образ
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Introduction. The necessity to classify the state of rail lines affected by significant damag-
ing factors on the sensitive element of the information sensor providing the assurance of 
classification quality with the required length of the rail lines of the control section forms 
the task of creating a classifier with extended functionality. Extending the functionality is 
possible using multidimensional state images with a set of informative features and train-
ing procedures for classification models. Using the classical classification principle with 
a single model leads to an excessive complication of the classification algorithm with low 
accuracy due to inaccurate solution of the system of conditional equations with multidi-
mensional approximation by Hermite polynomials.
Materials and Methods. The principles of reducing the dimension of the features space, 
various procedures for trainable classifier of state of rail lines with multidimensional pat-
terns, the selection of decisive classification rules with a hierarchical grouping of classes, 
and the formation of a set of models of varying degrees of complexity trained to solve 
an incompatible system of equations are considered to solve the problem. There were 
obtained various degrees of complexity used in the adaptive algorithm for classifying the 
rail lines states using Hermite polynomials as models.
Results. The article presents the results of developing 57 classifier models using Hermite 
polynomials with features of 2, 3, 4, 5, 6 arguments. As an example, the procedure of 
developing models with 2–6 features is shown. The research results showed that with an 
increase in the number of features, the quality of classification improves, as when dividing 
the state space into several classes.
Discussion and Conclusion. The results of the studies confirm the feasibility of the prin-
ciple of classification of rail line states by a set of classification models, and an algorithm 
of recursively increasing the classification complexity using a model of increased com-
plexity. The criterion for presenting a new, more complex model is the mismatch between 
the results of the class calculation by the i-th model and the real class in which the rail line 
is located at the moment in time. 
Keywords: informative features, classifier training, classifier models, classification qual-
ity, image
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Введение
Основным элементом в комплексе 

автоматизации технологического про-
цесса перевозок и обеспечения без-
опасности движения поездов являются 

системы контроля состояний рельсо-
вых линий (СКРЛ). Основными тре-
бованиями к СКРЛ, формирующими  
информацию о занятости, свободно-
сти и исправности рельсовых линий 
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(РЛ) контролируемых участков пути, 
являются: надежность программно-
аппаратных средств и безопасность 
функционирования модулей распозна-
вания и классификации состояний РЛ, 
а также обеспечение квазиинвариант-
ности к влиянию различных дестаби-
лизирующих воздействий (к помехам 
от тягового тока, флуктуациям первич-
ных параметров рельсовой линии, не-
стабильности параметров источников 
питания и др.). Классификаторы РЛ, 
широко используемые в настоящее вре-
мя на сети магистральных железных 
дорог, имеют разомкнутую структуру 
и  действуют автономно на ограничен-
ном участке рельсовой линии, к началу 
которой подключен генератор сигнала 
опроса u1(t), нагруженный в конце на 
входное сопротивление приемника, ре-
агирующего на уровень выходного сиг-
нала u2(t) [1; 2]. Особенностью работы 
классификаторов состояний является 
то, что они функционируют в услови-
ях воздействия интенсивных помех, 
имеющих физические характеристи-
ки сигнала опроса первичного датчи-
ка, проходящих по рельсовым линиям 
и  суммирующихся на произвольной 
координате с сигналом опроса чувстви-
тельного элемента датчика. Эти воздей-
ствия представляют собой помехи fa(t), 
аддитивно воздействующие на сигнал 
опроса РЛ, а также на чувствительный 
элемент датчика – рельсовые линии. 
Следовательно, на выходной сигнал воз-
действуют возмущения через изменение 
первичных параметров рельсовых ли-
ний, а именно: поперечной проводимо-
сти изоляции и продольного сопротив-
ления рельсовой линии. Они  являются 
параметрическими fp(t) и, как правило, 
подавляют выходной сигнал. 

Схема замещения первичного дат-
чика контроля состояний рельсовых 
участков пути имеет переменную струк-
туру. При состоянии РЛ, когда на кон-
трольном участке ограниченной длины 
отсутствует поезд и датчик исправен, 
схема замещения состоит из трех четы-

рехполюсников, а именно: двух четы-
рехполюсников, замещающих аппара-
туры согласования источника сигнала 
опроса и нагрузки с РЛ. Это четырех-
полюсники с постоянными параметра-
ми. Третий четырехполюсник замеща-
ет РЛ, являющуюся чувствительным 
элементом первичного датчика, на ко-
торый воздействуют аддитивные и па-
раметрические возмущения fa(t), fp(t), 
подлежащие компенсации. Полезными 
воздействиями, которые необходимо 
распознавать, являются влияния по-
езда на РЛ и  обрыв рельсовой линии. 
При этом необходимо учесть, что РЛ 
обладают высокой междурельсовой 
проводимостью g(t), что создает про-
блему формирования информативных 
образов X(t), обладающих инвариант-
ностью к возмущающим воздействиям 
на признаковом уровне. 

При вступлении поезда или обрыве 
РЛ контрольного участка схема замеще-
ния РЛ становится схемой с перемен-
ной структурой, содержащей попереч-
ную или продольную неоднородность. 
Декомпозиция схемы замещения РЛ 
в этом случае представляет собой ка-
скадное соединение трех четырехпо-
люсников, а именно: четырехполюс-
ника от начала РЛ до неоднородности, 
четырехполюсника, замещающего не-
однородность с сосредоточенными па-
раметрами в виде воздействия поезда 
или обрыва РЛ, и четырехполюсника от 
места неоднородности до конца РЛ [2]. 
Возмущения fa(t), fp(t) оказывают воз-
действие на РЛ при любой схеме заме-
щения и являются причиной изменения 
сигнала опроса – входных и выходных 
электрических параметров рельсового 
четырехполюсника u1(t) и u2(t). Реак-
цией классификатора на воздействия 
дестабилизирующих факторов значи-
тельного уровня и спектра сигнала од-
номерного образа Xi(t) может являться 
пересечение границ классов и ложная 
классификация состояний РЛ. 

Решение проблемы правильной 
классификации состояний РЛ в усло-
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виях воздействия значительных воз-
мущений возможно с использованием 
многомерных образов и множества 
моделей в классификаторах состояний. 
Поставленная задача состоит из следу-
ющих этапов: разработка принципа (ал-
горитма) классификации состояний РЛ; 
формирование априорного максималь-
ного алфавита признаков, информация 
которых адекватно характеризует со-
стояния РЛ в любой момент времени; 
выбор вида и сложности модели клас-
сификатора; разработка алгоритма об-
учения классификатора.

Все эти подзадачи классификации 
состояний рельсовых линий имеют 
свои характерные особенности. В ста-
тье рассматриваются обобщенные 
принципы создания классификатора 
с  использованием множества моделей 
(решающих функций) в системах клас-
сификации состояний объектов в усло-
виях воздействия дестабилизирующих 
факторов.

Обзор литературы 
В настоящее время исполнитель-

ным элементом, классифицирующим 
состояния РЛ, является электромагнит-
ное реле с двумя устойчивыми состоя-
ниями: включенным, когда РЛ исправна 
и свободна и поездам разрешается дви-
жение, и выключенным ‒ при неисправ-
ной или занятой поездом РЛ (в этом со-
стоянии движение поездам запрещено). 
Такой классификатор с источником сиг-
нала опроса РЛ принято называть рель-
совой цепью (РЦ) [3; 4]. 

Одной из существенных проблем, 
вызывающих сбои в работе классифи-
каторов, является использование един-
ственного информативного признака – 
уровня напряжения на входе приемни-
ка РЛ u2(t), обладающего малой инфор-
мативностью, что в условиях высокого 
уровня возмущающих факторов на РЛ 
контрольного участка существенно ог-

раничивает распознающие возможно-
сти классификатора1. 

Решение проблемы правильной 
классификации состояний РЛ в услови-
ях воздействия значительных возмуще-
ний необходимо искать в использовании 
многомерных образов и множества мо-
делей классификации состояний [5; 6]. 
При этом возникают задачи определе-
ния оптимального набора признаков, 
границ классов или решающих пра-
вил классификации, вида и сложности 
моделей классификатора (решающих 
функций) при использовании множест-
ва моделей, а также алгоритма обуче-
ния классификатора [7]. 

Определение оптимального набора 
признаков рассматривается как задача 
формирования иного, нового простран-
ства признаков с размерностью Ŕ, кото-
рое меньше априорного: Ŕ < R. Решение 
поставленной задачи потребует введе-
ния латентных признаков, позволяющих 
линейно разделять различные классы. 
При разделении на два класса удобно 
воспользоваться популярным в  настоя-
щее время методом опорных векторов 
(SVM), хотя возникают определенные 
сложности процедуры обучения функ-
цией Лагранжа [8]. Так как метод SVM 
предусматривает дискриминантное раз-
деление только на два класса состояний, 
то модифицировать его, на случай мно-
жества классов, довольно затруднитель-
но. В  методе опорных векторов SVM 
сделана попытка достижения нелиней-
ности поверхности разделения клас-
сов посредством применения ядерных 
функций, а  параметры дискриминант-
ных функций определяются путем мак-
симизации пространства между образа-
ми двух классов в новом пространстве 
признаков [9]. Нечеткие нейронные 
сети на основе опорных векторов не 
нуждаются в априорной информации 
и направлены на создание связей между 

1 Инвариантные измерения информативных признаков координаты поезда / Е. М. Тарасов 
[и др.] // Перспективные информационные технологии: труды Междунар. науч.-техн. конф. Самара: 
Издательство Самарского научного центра РАН, 2019. С. 509–513.
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входным набором данных и наблюдае-
мыми выходами [10]. Это является дос-
тоинством, но существует недостаток, 
заключающийся в избыточной слож-
ности аппроксимации и длительности 
обучения.

Исследователями подробно рассмо-
трены алгоритмы селекции признаков 
и методики отбора наиболее информа-
тивных признаков и показано, что са-
мым эффективным методом является 
оценка информативности с использо-
ванием решающей функции и обучаю-
щих процедур [11–13].

Границы классов возможно опре-
делять с помощью фокальной модели 
представления гладких кривых и по-
верхностей многофокальными лем-
нискатами, представляющими собой 
алгебраическую кривую, у которой 
произведение расстояний от каждой 
точки до n заданных точек постоян-
но, а также с использованием правила 
с  иерархической группировкой клас-
сов [14; 15]. Интересный подход к ре-
шению задачи предлагается в одной из 
работ, где рассматривается способ мо-
делирования границ, используя линей-
ные модели и их обобщение непосред-
ственно в мультиклассовую модель, 
включая «один против одного» и «один 
против всех» [16].

Для того чтобы принять решение 
о принадлежности образа состояния 
к определенному классу, как правило, 
используется модель классификации. 
Для  построения моделей классифика-
ции применены ортогональные поли-
номы, в частности полиномы Эрмита, 
а  классификация состояний рельсовой 
линии производится сравнением апри-
орно определенных границ классов 
вычисленными границами по совокуп-

ности состояний элементов [17; 18]. 
Описывается процедура корректировки 
моделей с исправлением ошибок клас-
сификации для определения вектора ко-
эффициентов модели линейных класси-
фикаторов образов при общем распре-
делении образов [19]. Упорядочивание 
с помощью логистической регрессии 
выполняется на основе сигмоидальной 
функции, параметрами которой, опреде-
ляющими решение о  принадлежности 
образа к заданному классу, являются ве-
совые коэффициенты, определяемые пу-
тем минимизации функции ошибки на 
обучающей выборке [20]. С учетом сов-
ременных машинных систем обработки 
информации классификацию состояний 
РЛ предпочтительно осуществлять с ис-
пользованием метода, основанного на 
обучении с учителем. В настоящее время 
известно множество методов классифи-
кации, связанных с тем, что процедура 
обучения напрямую влияет на качество 
классификации, на величину относи-
тельной погрешности определения гра-
ниц классов [21–24]. Привлекательны 
подходы автоматического рекуррентно-
го совершенствования алгоритма клас-
сификации, представленные в работах, 
в  которых обучение корректируется по 
величине относительной погрешности 
классификации2 [25]. 

Несмотря на актуальность рассмо-
тренных принципов классификации, их 
простоту, группирование состояний РЛ 
они находят ограниченное применение 
по алгоритму, так как образы состояний 
пересекаются, и задача формирования 
классификаторов, обладающих хороши-
ми качествами распознавания, остается 
актуальной. Использование множества 
моделей классификации с многомерны-
ми образами, обладающих различной 

2 Platt J. C. Fast Training of Support Vector Machines using Sequential Minimal Optimization // 
Advances in Kernel Methods: Support Vector Learning. Cambridge: MIT Press, 1998. Pp. 41–62. URL: 
https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2016/02/smo-book.pdf (дата обращения: 
03.11.2020); Principe J. C., Xu D., Fisher J. W. Information Theoretic Learning // S. Haykin (ed.). 
Unsupervised Adaptive Filtering. Wiley, 2000. Pp. 265–319. URL: https://www.researchgate.net/publica-
tion/2241131_Information-Theoretic_Learning (дата обращения: 03.11.2020).

https://www.microsoft.com/en-us/research/wp-content/uploads/2016/02/smo-book.pdf
https://www.researchgate.net/publication/2241131_Information-Theoretic_Learning 
https://www.researchgate.net/publication/2241131_Information-Theoretic_Learning 
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сложностью, позволяет решить задачу 
классификации состояний рельсовых 
линий в условиях воздействия значи-
тельных возмущений. 

Материалы и методы
Прежде чем приступить к постро-

ению моделей, являющихся основным 
элементом, обеспечивающим правиль-
ную классификацию, необходимо ре-
шить задачу формирования априорных 
информативных признаков, описыва-
ющих состояния РЛ в произвольный 
момент времени, с использованием ко-
торых должны функционировать алго-
ритмы классификации.

Любой класс состояний, подле-
жащий распознаванию, обладает ря-
дом различительных особенностей из-
за комплексного характера параметров 
рельсового четырехполюсника, которые 
отражаются на параметрах первичных 
информативных признаков, а именно, на 
значениях амплитуд напряжений и  то-
ков на входе и выходе рельсовой линии, 
а также их фазовых соотношений.

При этом необходимо отметить, что 
наличие на рельсовом участке поезда 
проявляется как шунтирование рельсов 
на переменном токе опроса комплекс-
ным сопротивлением колесной пары 
поезда. Исследования изменения ве-
личины и характера сопротивления ко-
лесных пар поезда, проведенные в зна-
чительном диапазоне частот, выявили, 
что сопротивление в общем случае яв-
ляется комплексной величиной. 

Полное сопротивление поездного 
шунта состоит из трех частей: пере-
ходных сопротивлений бандажей колес 
и поверхностей рельсов Rш и сопротив-
ления колесных пар zкн, являющегося 
комплексным и определяющегося вы-
ражением:

z R z R z eø ø êí ø êí
êï� � � �2 2 j� .

На рисунке 1 представлены графи-
ки зависимости модуля |zкн| и аргумен-
та φкп от частоты сигнала опроса рель-
совых линий. 

Р и с. 1. Графики зависимости модуля и аргумента сопротивления колесной пары от частоты
F i g. 1. Graphs of module and argument dependency of wheel set resistance from frequency



665665

ENGINEERING TECHNOLOGIES AND SYSTEMSVol. 30, no. 4. 2020

Mechanical engineering

Р и с. 2. Графики зависимости модуля и аргумента полного сопротивления шунта от частоты
F i g. 2. Graphs of module and argument dependency of shunt resistance from frequency

Зависимость модуля |zш| и аргумен-
та φш полного сопротивления поездно-
го шунта от частоты представлена на 
рисунке 2. 

Из анализа графиков следует, что 
в  диапазоне частот до 1 кГц можно 
принять |zш| = Rш и φш = 0, то есть основ-
ное влияние на полное сопротивление 
поездного шунта zш оказывает контакт-
ное сопротивление между головкой 
рельсов и колесной парой, составляю-
щее около 99,9 % от общей величины 
сопротивления шунтирования рельсов, 
и следовательно, при анализе напря-
жений на входе приемника в процессе 
шунтирования рельсов оно принимает-
ся активным. 

В классе контрольного режима со-
противление места излома рельсовой 
линии характеризуется комплексным 
сопротивлением ŻЭ, величина которо-
го зависит от коэффициента распро-
странения волны земляного тракта γ, 
постоянной земляного тракта е и от 
частоты тока опроса рельсовых линий 

(например, для частоты тока опроса 
рельсовых линий 50 Гц е = 1,72 + j0,18) 
и определяется формулой [2]:
�Z eZ cth l x cth xc 1 2 1 1( ) ( ) ,

Э  

где x – координата места обрыва рель-
са, отсчитываемая от конца рельсовой 
линии; l – длина рельсовой линии; 
ρ  – коэффициент, характеризующий 
поверхностную проводимость; е  = 
= a + jβ – постоянная земляного тракта; 
� � � �

1
1 2 2 1448� � �e e/ / ,  – коэффи-

циент распространения волны земля-
ного тракта.

Комплексный характер сопротив-
ления места излома рельсовой линии 
также отражается на параметрах сигна-
лов на входе и выходе РЛ, особенно на 
величинах фаз сигналов.

Вследствие того, что амплитуды на-
пряжений и токов на входе и выходе РЛ, 
а также их фазовые соотношения зави-
сят от параметров четырехполюсника 
РЛ, их предпочтительно использовать 
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в  качестве первичных признаков, со-
ставляющих образы состояний. Соответ-
ственно, матрицы множеств признаков, 
принадлежащих образам классов нор-
мального {PN}, шунтового {PS} и контр-
ольного {PK} режимов, имеют вид:
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Y1      Y2             Yj            Yn
классы (n) образы (m) матрицы признаков

где Xj
T – транспонированный вектор 

столбец Xi; PN, PS, PK – показатели 
классов.

Формирование компактного про-
странства признаков преследует не-
сколько целей. Во-первых, отбор 
наиболее информативных признаков 
представляет интерес с точки зрения 
изучения распознаваемых классов, под-
лежащих классификации, и выявления 
их взаимосвязи. Во-вторых, сокращение 
числа признаков, как правило, облегчает 
задачу распознавания. Так как степень 
репрезентативности выборки образов 

одинакового размера обратно пропор-
циональна размерности признакового 
пространства, то чем большее число 
признаков используется при классифи-
кации, тем больше число образов обуча-
ющей последовательности необходимо 
для надежного построения решающего 
правила. Поэтому при фиксированном 
объеме выборки существует ограниче-
ние числа признаков, на которых может 
быть основано решающее правило. На-
пример, при использовании решающих 
функций квадратичного вида и числе 
образов обучающей последовательно-
сти, равном 100, решающее правило 
должно включать не более десяти при-
знаков. В-третьих, сложность принятия 
решения о том, имеет ли смысл данная 
классификация, частично возникает 
из-за проблемы представления много-
мерных данных. Поэтому появляется не-
обходимость преобразования многомер-
ных образов в одно-, двух- или, самое 
большее, трехмерное пространство, что 
позволяет строить решающие функции 
и осуществлять процедуры распознава-
ния в диалоговом режиме с визуализаци-
ей полученных результатов. И, наконец, 
в-четвертых, сокращение числа призна-
ков уменьшает разного рода потери, свя-
занные с измерением признаков.

Известно достаточно большое коли-
чество работ, посвященных разработке 
классификаторов РЛ в условиях воздей-
ствия возмущений [26; 27]. Основная 
особенность и отличие ранее известных 
подходов от предложенного в работе – 
это использование единственной мо-
дели di(X) в виде полинома различной 
степени и сложности, а также решаю-
щих правил классификации вида:

d X C X
если X Pi

 если X Pi
i i

T( )
,

,

0

0

  

  

� �i n1 2, ,..., .

Данное решающее правило пред-
ставлено для широко распространен-
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ного случая дискриминантной моде-
ли  – решающей функции (РФ) [28]. 
В данном случае рассматривается мно-
жество классов, и дискриминантный 
подход не приемлем.

Важным моментом при разработке 
классификатора РЛ является определе-
ние правил классификации множеством 
моделей, а также выбор и обоснование 
показателей классов. В настоящее вре-
мя используется большое разнообразие 
правил классификации, но с учетом 
множества классов РЛ рационально 
применить решающее правило с иерар-
хией группировки классов [29]. С уче-
том этого алгоритм функционирования 
СКРЛ следующий: 

1    

   

0

, & & ,

,

( ) ( )if d X d X
K Pi N

1 2 1 1 1

iif d X d X K P
P
i

i S

K

1 2 0 1 0( ) ( )& & , ,

,

   

    

0 ff d X d X K P
P
if

i S

K

1 2 1 0 0( ) ( )& & , ,

,

   

    

0 dd X d X K P
P

i S

K

1 2 0 0 0( ) ( )& & , ,   

    

– движение разрешено;

– движение запрещено;

 – движение запрещено;

 – движение запрещено.

Kl

Многомерность пространства со-
стояний РЛ, воздействие значительных 
дестабилизирующих факторов приво-
дят к необходимости использования РФ 
повышенной сложности для распозна-
вания состояний РЛ. Усложнение РФ 
приводит к увеличению ее чувствитель-
ности к незначительным изменениям 
параметров первичных признаков РЛ. 
В таком случае, если классификатор 
обучен (коэффициенты модели опре-
делены) при нормативных значениях 
первичных признаков, то при измене-
ниях показателя первичных признаков 
происходит неправильная классифи-
кация состояний. Поэтому достовер-
но распознавать состояния РЛ в таких 
условиях затруднительно, и решение 
проблемы возможно с использованием 
множества моделей с различной степе-

нью сложности при классификации [4]. 
Следовательно, если классификатор 
с i-й моделью Pi (минимально возмож-
ной сложностью) классифицирует со-
стояние РЛ с наименьшей ошибкой, то 
в выбранном промежутке времени со-
стояния рельсовых линий распознают-
ся классификатором с использованием 
i-й модели и определенного множест-
ва признаков, являющихся ее аргумен-
тами, а иначе осуществляется переход 
к другой модели. 

На рисунке 3 представлена струк-
турная схема классификатора с множе-
ством моделей.

Алгоритм классификации состоя-
ний рельсовой линии множеством мо-
делей классификации, согласно рисунку 
3, следующий. Априорно формируются 
m моделей, причем первая модель имеет 
наименьшую сложность, а последняя – 
максимальную. При предъявлении в i-й 
момент времени Xi-го образа распозна-
ется состояние рельсовой линии клас-
сификатором с  использованием первой 
модели M1, и  если текущий класс со-
стояния классифицирован правильно, 
то данная модель и образ Xi принима-
ются для классификации следующих 
классов. Если при распознавании лю-
бого другого класса ошибка распознава-
ния превышает допустимую, то первая 
модель M1 отклоняется, и начинается 
новый цикл распознавания классов дру-
гой моделью M2. Таким образом произ-
водится селекция моделей. В качестве 
критерия селекции используется отно-
сительная ошибка распознавания гра-
ниц классов, определенных при обуче-
нии классификатора. Очевидно, в этом 
случае нахождение вида и сложности 
каждой модели производится индивиду-
ально, а не решением совместной систе-
мы уравнений для всех моделей.

Построение моделей различной 
сложности для классификации являет-
ся одной из сложных задач при созда-
нии распознающего классификатора 
состояний РЛ. При этом формирование 
ряда моделей предпочтительно осу-
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Р и с. 3. Структурная схема системы распознавания образов: M1, M2, ... , Mm – модели  
различной сложности

F i g. 3. Structural scheme of pattern recognition system: M1, M2, ... , Mm – models  
of varying recognition complexity

ществлять рекуррентной процедурой, 
позволяющей добавлением новых чле-
нов в модель усложнять ее сложность. 
С учетом этого положения в качестве 
модели удобно использовать ортого-
нальные полиномы (многочлены) Че-
бышева, Лежандра, Лагерра, Лорана 
и Эрмита, так как они обеспечивают 
условия теоремы Вейерштрасса о при-
ближении функций [5; 30]. Наиболее 
привлекательны с позиции интервала 
ортогональности многочлены Эрмита, 
для получения которых используется 
рекуррентное выражение: 

H x xH x kH x kk k k� �� � � � � � � � � �1 12 2 0,    1.

Интервал ортогональности много-
членов Эрмита составляет ‒∞ < x < ∞. 
Это свойство предоставляет опреде-
ленное преимущество при их исполь-
зовании в качестве модели классифи-
кации, поскольку нет необходимости 
в ограничении диапазона изменения 
переменных. 

Известно, что при ортогонально-
сти системы функций � �

1 2
* *, ...x x� � � �  

в определенном интервале [а, б] орто-
нормированная система функций нахо-
дится с помощью формулы:

� �i
i

ix
u x
A

x� � � � � � �*
,              (1)

где u x x( ) exp( )� � 2  – весовая функция; 
ϕi

*(x) – ортогональные системы функций.
С учетом (1) ортонормированные 

многочлены Эрмита определяются сле-
дующим выражением:
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Для модели, в качестве аргументов 
которой используются два информа-
тивных признака, то есть n = 2, полная 
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система ортонормированных функций 
имеет вид:   

� � �

� � �

� � �
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1 1 1 1 2

2 1 1 2 2

3 2 1 1 2

X x x

X x x
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X x x

X x x
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.....................................

.

.

� � �n n nX x x� � � � � � �

�

�
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�
�
�
�

�

�
�
�
�
�1 2

Если выбрано множество, состоя-
щее из n ортонормированных функций 
φ1(X), φ2(X), φ3(X),..., φn(X), то множество 
кусочно-линейных подмоделей d11(X), 
d21(X), d31(X),..., dn1(X), являющихся со-
ставной частью первой модели d1(X), 
представляется в виде линейной ком-
бинации функций φ(X) с неизвестными 
коэффициентами в виде:

d CX Xij j
i

n

1

1

� � � � �
�
� � ,           (2)

где � �j k iX x( ) ( )��  – ортонормиро-
ванные функции.

При формировании РФ с использо-
ванием признаков на входе рельсового 
четырехполюсника n = 3 полная систе-
ма ортонормированных функций x1 – x3 
имеет вид:

�
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(3)

Система (3) формирует вторую мо-
дель d2(X) из множества кусочно-линей-
ных подмоделей d12(X), d22(X), d32(X),..., 
dn2(X) и представляется в  виде линей-
ной комбинации функций φ(X) с неиз-
вестными коэффициентами в виде:

d CX Xij j
i

n

2

1

� � � � �
�
� � .            (4)

При формировании РФ с использо-
ванием признаков на входе рельсового 
четырехполюсника n = 4 полная систе-
ма ортонормированных функций x1 – x4 
имеет вид:
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(5)

Система (5) формирует третью мо-
дель d3(X) из множества кусочно-линей-
ных подмоделей d13(X), d23(X), d33(X),..., 
dn3(X) и представляется в  виде линей-
ной комбинации функций φ(X) с неиз-
вестными коэффициентами в виде:

d CX Xij j
i

n

3

1

� � � � �
�
� � .          (6)

Выбирая комбинацию признаков 
из множества X x xx n� �{ }, , ,

1 2  и коли-
чества ортонормированных функций  
φi(X), определяющих сложность моде-
ли d(X), можно построить ряд d1(X), 
d2(X), d3(X),..., dn(X) (рис. 4), который 
будет представляться для распознава-
ния классов при классификации состо-
яний РЛ.

Определение коэффициентов мо-
делей (2), (4), (6) осуществляется 
принципом многомерной аппроксима-
ции, когда на первом этапе формиру-
ются пространства классов состояний 
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Контрольная выборка образов /
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моделей / The formation 
of a set of models2

1

3

d
1
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Р и с. 4. Процедура формирования адекватных моделей классификатора

F i g. 4. The procedure of the formation of adequate classifier models

с  обучающей выборкой образов [X]0 
и  априорно определенными показа-
телями классов Pijk, а на втором этапе 
проверяется правильность распознава-
ния классов использованием контроль-

ной выборки образов [X]k с оценкой 
качества классификации [6; 31; 32]. 
Так как при классификации состояний 
РЛ априорная совокупность классов со-
стояний заранее известна (классы обра-
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зов режимов нормального PN, шунтово-
го PS и контрольного PK), то обучение 
модели относится к задаче «обучение с 
учителем». На рисунке 4 представлена 
блок-схема алгоритма формирования 
адекватных моделей, включая обуче-
ние классификатора.

В целом процедура формирования 
адекватных моделей, включая обуче-
ние классификатора состояний РЛ, 
осуществляется тремя группами бло-
ков: блоками математических моделей 
информативных признаков и формиро-
вания пространства образов, обучения 
классификатора, проверки правильно-
сти распознавания состояний обучен-
ным классификатором [7]. 

На первом этапе формирования 
адекватных моделей с использованием 
четырехполюсной схемы замещения 
РЛ моделируются классы состояний 
и в соответствии с ними определяют-
ся коэффициенты четырехполюсных 
схем замещения в каждом из классов. 
Используя математические модели 
первичных информативных призна-
ков, разработанных в одной из наших 
работ, и программно-математический 
пакет Mathcad, можно сформировать 
многомерные матрицы признаков в со-
ответствующих заранее определенных 
координатах проводимости изоляции g, 
а также переменных координатах поезд-
ного шунта xs и координатах излома xo 
РЛ [33]. На следующем этапе выбирает-
ся вид модели и, используя многомер-
ные матрицы признаков, формируются 
обучающие и контрольные выборки 
образов. Решением системы условных 
уравнений определяются коэффициен-
ты полиномов моделей, и формируют-
ся ряды моделей различной степени 
сложности, причем первый ряд состо-
ит из модели с двумя информативными 
признаками, второй ряд содержит мо-
дели с тремя информативными призна-
ками и т. д.

Используя контрольную выборку 
образов, составленную из образов, непо-
павших в обучающую выборку образов, 

и сформированных рядов моделей, про-
веряется погрешность классификации 
состояний РЛ. Если погрешность нахо-
дится в допустимом пределе, то модель 
включается во множество, а если нет, то 
модель снова проходит процедуру опре-
деления коэффициентов с  использова-
нием другой многомерной матрицы при-
знаков. Данная процедура циклического 
обучения классификатора и проверки 
допустимой погрешности классифика-
ции проводится до формирования всех 
моделей в рядах. Виды моделей рассмо-
трены в данной работе ниже. 

Результаты исследования
Если СКРЛ функционирует в ста-

ционарных условиях, когда первичные 
параметры рельсовой линии не изме-
няются, то классификатор обучается 
распознаванию по статистическим 
характеристикам признаков. Данный 
принцип является обучением с учите-
лем [4]. Но из-за динамических воз-
действий поездов на рельсовый путь 
и изменения климатических условий 
значения первичных параметров из-
меняются в  широком диапазоне: на-
пример, сопротивление поездного 
шунта изменяется в диапазоне от 0,02 
до 0,12 Ом при нормативном значении 
0,06 Ом, проводимость изоляции РЛ 
может колебаться от 0,02 до 4 См/км 
при нормативном 1,0  См/км, что при-
водит к значительным погрешностям 
распознавания классов. В таком слу-
чае методы обучения с учителем могут 
применяться только для коротких вре-
менных промежутков, так как система 
не обладает свойствами отслеживания 
динамических вариаций первичных 
параметров. Для устранения этого не-
достатка необходимо верифицировать 
модели к изменениям комплексных ам-
плитуд входного и выходного сигналов 
путем имитации различных классов 
состояний и воздействий, дестабили-
зирующих в момент отсутствия поезда. 
На рисунке 5 представлена структур-
но-функциональная схема обучаемого 
классификатора состояний РЛ с множе-
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ством моделей распознавания классов 
состояний.

При изменении внешних условий 
работы системы или параметров рель-
совых линий в результате воздействия 
дестабилизирующих факторов изменя-
ются значения первичных информатив-
ных признаков, являющихся аргумен-
тами модели, что приводит к ошибке 
распознавания границ классов. В этом 
случае необходима корректировка мо-

дели посредством ее усложнения и ве-
рификации результатов классификации 
состояний РЛ новой моделью, и этот 
принцип реализуется использованием 
при классификации множества моде-
лей различной сложности. 

Реализация циклической верифи-
кации осуществляется использованием 
в классификаторе блока имитации клас-
сов и сравнением циклически задан-
ных классов и вычисленных моделью 

A / A

ИЭ1 /
EE1

ИЭ2 /
EE2

ИЭn /
EEn

M1
КУ1

 
/ SD1

M2

Mn

БУ / CB СИРДП / 
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Р и с. 5. Структурно-функциональная схема обучаемого классификатора с множеством моделей 
распознавания классов состояний рельсовых линий:  

СП – селектор признаков (формирование комбинаций признаков для i-й модели);  
А – адаптер модели; КУn – коммутационные устройства; БИК – блок имитации классов;  
d(Ki) – имитация класса; i – номер класса; d(Xi) – результат классификации i-й моделью;  
X1, X2,..., Xn – образы состояний; x1, x2,..., xi, xj, xk – первичные информативные признаки 

(амплитуды напряжений и токов на входе и выходе рельсовой линии и их фазовые соотношения); 
ИЭ – исполнительный элемент; СИРДП – системы интервального регулирования движения 

поездов; БУ – блок управления; ДИ (РЛ) – датчик информации (рельсовой линии)
F i g. 5. Structural and functional diagram of a trained classifier with a set of pattern recognition models 

of rail lines states: SP – feature selector (formation of feature combinations for the i-th model);  
A – model adapter; SDn – switching devices; CSB – classes simulation block; d(Ki) – class simulation; 

i – class number; d(Xi) – the result of classification by the i-th model; X1, X2,..., Xn – states patterns; 
1 2, , ..., , ,i j kx x x x x  – primary informative features (amplitudes of voltages and currents at the input and 

output of the rail line and their phases); EE – executive element; 
ITCS – interval train control systems; CB – control block; IS (RL) – information sensor (of the rail line)
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границ классов. При совпадении ре-
зультатов с наперед заданным качест-
вом классификации модель принима-
ется за основу, и до следующего цикла 
верификации с помощью нее класси-
фицируются все классы состояний РЛ. 
При несовпадении результатов вычи-
сления границ классов моделью и ин-
формации имитатора классов система 
адаптации переводит классификатор 
в тестовый режим, при котором блок 
адаптации для классификации подклю-
чает вторую модель (рис. 5, М2), так как 
первая модель М1 выдает неудовлет-
ворительное качество классификации, 
как было указано выше. На первом вхо-
де логического элемента «&» появляет-
ся логическая «1» (рис. 5), а на второй 
вход поступает результат классифика-
ции моделью М2. Если состояние рель-
совой линии правильно классифициро-
вано, то есть результат имитации класса 
БИК и классификации второй моделью 
совпадают, то и на второй вход логиче-
ского блока поступает «1», и на выходе 
логического блока, управляющего БУ, 
появляется разрешающий сигнал клас-
сификации состояний РЛ второй моде-
лью. В следующий интервал времени 
осуществляется верификация класса 
шунтового режима, а именно БИК ими-
тирует вступление поезда на участок 
контроля, классификатор с помощью 
модели М2 распознает класс шунтового 
режима, и если класс распознан верно, 
то на обоих входах логического блока 
появляются «единицы», и система про-
должает классифицировать состояния 
РЛ моделью М2. Аналогично в после-
дующем временном интервале верифи-
цируется класс контрольного режима.

Если при верификации какого-ли-
бо класса результаты имитации класса 
и  распознавания состояний моделью 
М2 не совпадают, то на выходе логи-
ческого блока появляется логический 
«0», а элемент инверсии подает на 
управляющий вход адаптера (рис. 5, A), 
разрешающий сигнал на переключение 
модели. Адаптер с помощью исполни-

тельного элемента ИЭ3 и коммутацион-
ного устройства КУ3 подключает тре-
тью модель для классификации групп 
состояний РЛ. Причем сложность тре-
тьей модели выше, чем первой и  вто-
рой. Аналогично вышеописанному 
алгоритму осуществляется верифи-
кация всех классов третьей моделью. 
Если при классификации состояний РЛ 
моделью М3 качество классификации 
снова неудовлетворительно, то адап-
тер подключает следующую модель, 
и цикл продолжается то тех пор, пока 
адаптер не выберет ту модель, которая 
при верификации не обеспечит требуе-
мое качество классификации.

В общем случае при распознавании 
состояний РЛ принцип распознавания 
с множеством моделей может быть ре-
ализован с информативными призна-
ками, измеренными на входе и выходе 
четырехполюсника РЛ. С учетом того, 
что состояния рельсовой линии харак-
теризуются шестью первичными при-
знаками, решение задачи создания мо-
делей различной сложности сводится 
к формированию множества моделей 
с  комбинациями признаков в полино-
мах по 2–6. 

Комбинации n признаков в моделях 
из множества 6 признаков определяются: 

S T
n T nT

n �
�
!

!( )!
,              (7)

где T! – максимальное количество при-
знаков; n! – количество признаков, уча-
ствующих в сочетаниях. 

В соответствии с (7) количество мо-
делей из сочетания по два признака из 
множества 6 признаков равно 15, и они 
имеют вид: 

d f U
1

2

2 2
� ( , );�   ( , );d f U U

2

2

1 2
=

d f U
3

2

2 1
� ( , );�  d f U

4

2

2 1
� ( , );�

d f U I
5

2

2 1
= ( , );  d f U

6

2

2 1
� ( , );�

d f
7

2

2 1
� ( , );� �  d f I

8

2

2 1
� ( , );�

d f
9

2

2 1
� ( , );� �  d f U

10

2

1 1
� ( , );�
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d f U I
11

2

1 1
= ( , );  d f U

12

2

1 1
� ( , );�

d f I d f I
13

2

1 1 7

3

1 2 1
� �( , ); ( , , );� � � d f

14

2

1 1
� ( , );� �  

d f I
15

2

1 1
� ( , )� .

При использовании в моделях че-
тырех признаков количество сочета-
ний, в  соответствии с (7), равно 20, 
и модели имеют вид:

d f I
1

3

2 1 1
� ( , , );� �  d f U I

2

3

2 1 1
� ( , , );�

d f U
3

3

2 2 1
� ( , , );� �  d f U I

4

3

2 2 1
� ( , , );�

d f I
5

3

1 1 1
� ( , , );� �  d f

6

3

1 2 1
� ( , , );� � �

d f I d f I
13

2

1 1 7

3

1 2 1
� �( , ); ( , , );� � �  d f U

8

3

1 2 1
� ( , , );� �  

d f U I
9

3

1 2 1
� ( , , );�  d f U

10

3

1 2 2
� ( , , );� �  

d f I
1

3

2 1 1
� ( , , );� �  d f U

12

3

1 2 1
� ( , , );� �  

d f U I
13

3

1 2 1
� ( , , );�  d f U U

14

3

1 2 1
� ( , , );�

d f U U I
15

3

1 2 1
= ( , , );  d f U U

16

3

1 2 2
� ( , , );�

d f U
17

3

1 1 1
� ( , , );� �  d f U I

18

3

1 1 1
� ( , , );�

d f U
19

3

1 1 2
� ( , , );� �  d f U U

20

3

1 1 2
� ( , , ).�

Четырехмерное множество призна-
ков в моделях создает семейство из 15 
моделей, которые имеют вид:

d f U I
1

4

2 2 1 1
� ( , , , );� �  d f I

2

4

1 2 1 1
� ( , , , );� � �

d f U I
3

4

1 2 1 1
� ( , , , );� �  d f U

4

4

1 2 2 1
� ( , , , );� � �

d f U I
5

4

1 2 2 1
� ( , , , );� �  d f U I

6

4

1 2 1 1
� ( , , , );� �

d f U U I
7

4

1 2 1 1
� ( , , , );�  d f U U

8

4

1 2 2 1
� ( , , , );� �

d f U U I
9

4

1 2 2 1
� ( , , , );�  d f U I

10

4

1 1 1 1
� ( , , , );� �

d f U
11

4

1 1 2 1
� ( , , , );� � �  d f U I

12

4

1 1 2 1
� ( , , , );� �

d f U U
13

4

1 1 2 1
� ( , , , );� �  d f U U I

14

4

1 1 2 1
� ( , , , );�

d f U U
15

4

1 1 2 2
� ( , , , ).� �

При использовании в моделях со-
четания из пяти признаков количество 
сформированных моделей может быть 
равно 6, и они имеют вид:

d f U I
1

5

1 2 2 1 1
� ( , , , , );� � �

d f U U I
2

5

1 2 2 1 1
� ( , , , , );� �

d f U I
3

5

1 1 2 1 1
� ( , , , , );� � �

d f U U I
4

5

1 1 2 1 1
� ( , , , , );� �

d f U U
5

5

1 1 2 2 1
� ( , , , , );� � �

d f U U I
6

5

1 1 2 2 1
� ( , , , , ).� �

И, наконец, самая сложная модель 
содержит все шесть признаков, и она 
имеет вид:

d f U U I
1

6

1 1 2 2 1 1
� ( , , , , , ).� � �

Оценить количественно качество 
классификации разработанными моде-
лями удобно, используя критерии каче-
ства классификации каждой моделью:

K
d x x x
d x x x

x x

NS
N n

S n P PN S

�
� �
� �

�
�

inf , ,...,

sup , ,...,
,

( , ,..

1 2

1 2

1 2
.., ),xn    (8)

где KNS – критерий качества класси-
фикации нормального и шунтового 
режимов; inf d x x xN n1 2

, ,...,� � – нижняя 
граница класса нормального режима; 
supd x x xS n1 2

, ,...,� � – верхняя граница 
класса шунтового режима.

K
d x x x
d x x x

x x

SK
S n

K n P PS K

�
� �
� �

�
�

inf , ,...,

sup , ,...,
,

( , ,..

1 2

1 2

1 2
.., ),xn    (9)

где KSK – критерий качества класси-
фикации шунтового и контрольного 
режимов; inf d x x xS n1 2

, ,...,� � – нижняя 
граница класса шунтового режима; 
sup d x x xK n1 2

, ,...,� � – верхняя граница 
класса контрольного режима.

С использованием математического 
пакета Mathcad и разработанного прин-
ципа формирования моделей авторами 
исследована классификация состояний 
рельсовых линий ограниченной длины 
2,5 км при частоте сигнального тока 
50  Гц и диапазоне изменения прово-
димости изоляции 4,0 > g >0,02 См/км 
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тремя моделями различной сложности 
из 57 сформированных моделей и зна-
чениями критериев правильной клас-
сификации KNS > 1,2 и KSK > 1,2 [2]. 

На рисунке 6 графически проил-
люстрированы результаты классифи-
кации состояний РЛ критерием (8) 
и  тремя моделями различной сложно-
сти в виде ортогональных полиномов 
Эрмита: (2), (4) и (6) с использованием  
двух d f U

1

2

2 2
� ( , )�  (рис. 6, диаграм-

ма 1), трех d f U U
16

3

1 2 2
� ( , , )�  (рис.  6, 

диаграмма 2) и четырех признаков 
d f U U I

9

4

1 2 2 1
� ( , , , )�  (рис. 6, диаграмма 3).
Анализ результатов исследований 

показывает, что в соответствии с кри-
терием качества классификации нор-
мального и шунтового режимов (8) 
классы с использованием моделей (2), 
(4) и (6) распознаются правильно, так 
как KNS > 1,2. Причем условие критерия 
качества классификации выполняется 
с запасом. Так, моделью минимальной 
сложности с двумя признаками реаль-
ный критерий KNS = 1,54, что превыша-
ет допустимое значение в 1,28 раза, мо-

Р и с. 6. Графики значений критериев качества классификации по (8)
F i g. 6. Graphs of values of classification quality criteria according to (8)

делью с тремя признаками KNS = 1,55, 
и это превышает в 1,3 раза, а моделью 
с  четырьмя признаками KNS = 1,63, 
и превышение составляет 1,36 раза. 

На рисунке 6 графически проиллю-
стрированы результаты классификации 
состояний РЛ критерием (9) и тремя мо-
делями различной сложности, исполь-
зованными в предыдущем случае с упо-
треблением двух d f U

1

2

2 2
� ( , )�  (рис. 7, 

диаграмма 1), трех d f U U
16

3

1 2 2
� ( , , )�  

(рис. 7, диаграмма 2) и четырех при-
знаков d f U U I

9

4

1 2 2 1
� ( , , , )�  (рис. 7, диа-

грамма 3).
Анализ результатов исследования 

качества классификации классов шун-
тового и контрольного режимов крите-
рием KSK показывает, что с использова-
нием модели минимальной сложности 
с двумя признаками реальный критерий 
KSK = 1,15, что ниже порога допустимо-
го значения 1,2, то есть классы непра-
вильно классифицируются, а  с исполь-
зованием модели с  тремя признаками 
KSK = 1,36, что превышает порог допу-
стимого значения в 1,13 раза, а с исполь-
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Р и с. 7. Графики значений критериев качества классификации по (9) 
F i g. 7. Graphs of values of classification quality criteria according to (9)

зованием модели с четырьмя признака-
ми KSK = 1,4, и превышение составляет 
1,17 раза, и следовательно, классы рас-
познаются правильно. Таким образом, 
моделью минимальной сложности об-
ученный классификатор не может рас-
познать правильно все классы, так как 
диапазон дестабилизирующих воздей-
ствий значительный, а  также большая 
длина рельсовой линии участка контро-
ля. Вместе с тем добавление дополни-
тельного признака «модуль напряжения 
на входе рельсовой линии» позволяет 
существенно повысить классифициру-
ющие свойства модели.  

Обсуждение и заключение
Результаты проведенных исследо-

ваний подтверждают реализуемость 
принципа классификации состояний 
РЛ множеством моделей классифи-
кации, и алгоритм рекуррентного по-
вышения сложности классификации 
путем использования модели повы-
шенной сложности. Критерием предъ-
явления новой более сложной модели 

является несовпадение результатов 
вычисления класса i-й моделью и ре-
альным классом, в котором находится 
рельсовая линия в рассматриваемый 
момент времени. В результате имита-
ционного и математического модели-
рования получены 57 моделей, которые 
могут быть использованы при класси-
фикации состояний РЛ. Разработанный 
подход позволяет реализовать синтез 
классификаторов заранее определен-
ными критериями, что чрезвычайно 
привлекательно при создании класси-
фикаторов, функционирующих в усло-
виях воздействия дестабилизирующих 
факторов в значительном диапазоне, 
так как реальный диапазон изменения 
основного возмущающего воздействия 
достигает от 0,02 до 40 См/км. Значи-
тельный запас классификации режимов 
следует из требований обеспечения 
высокой надежности классификации 
состояний РЛ, так как они обеспечи-
вают безопасность движения поездов 
и грузов. 
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