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基于卷积神经网络优化算法的列车智能测试

系统技术研究
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 摘 要：设计基于卷积神经网络优化算法的列车智能测试系统，解决城市轨道交通领域列车系统测

试自动化模拟问题。提出的列车智能测试系统，采用卷积神经网络的结构模型和基于分层压缩的卷积神

经网络算法，详尽介绍构建分层压缩卷积神经网络的具体过程和卷积核优化结构设计。对站场测试用例

的自动化模拟实验和测试数据分析的结果表明，基于卷积神经网络优化算法的列车智能测试系统可以优

化测试过程、降低人工错误操作、合理分配测试资源、提高测试质量，加快整体系统测试进度的要求，

为城市轨道交通领域未来实现全面自动化测试提供技术保障。
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Train intelligent testing system based on convolution neural network 
optimization algorithm

WANG Chao
( Research Institute of Communication and Signal, China Academy of Railway Sciences Corporation Limited,

 Beijing  100081, China )
Abstract: An intelligent train testing system based on image recognition technology was designed to solve the problem 
of automatic simulation of train system test in urban rail transit. The intelligent train test system proposed in this paper 
adopted the structure model of convolution neural network and convolutional neural network algorithms based on 
hierarchical compression. The paper introduced in detail the concrete process of constructing layered compression 
convolution neural network and the optimal structure design of convolution core. Through the analysis of automated 
simulation experiment and test data of station and yard test cases, the results show that the train intelligent testing 
system based on convolution neural network optimization algorithm can optimize the test process, reduce manual 
error operation, rationally allocate test resources, improve test quality, speed up the overall system test schedule 
requirements. The system can also provide technical support for the implementation of comprehensive automated 
testing in the field of urban rail transit in the future.
Keywords: image recognition; convolutional neural network; intelligent testing

在城市轨道交通领域，项目正式运营前需要对

各子系统进行细致的系统级测试。传统的系统测试方

法是，测试人员根据需求编写的测试案例，逐项逐

条地根据测试步骤，点击计算机中的应用程序界面，

进行操作。这其中存在大量的类似应用场景，且往

往需要重复一些繁琐的界面操作。这不仅耗费了测

试人员大量的时间，且存在人对场景界面的误操作

情况。

国内外的卷积神经网络算法研究已经取得了很

多重要的成果，现阶段的应用领域主要集中在无人

驾驶 [1]、自然语言处理 [2] 和图像识别 [3] 等，且研究

的改进方法主要包括 ：图像特征融合技术 [4]、图像预

处理技术 [5]、算法结构改进技术 [6] 等。针对城市轨

道交通领域系统测试的深度学习 [7] 方面的技术研究

非常少，而且由于城市轨道交通系统测试有其自身

的特殊性，往往需要针对特定的测试场景进行算法

的优化处理和卷积核优化技术方面的研究。

因此，本文引入图像识别技术，通过构建分层

压缩卷积神经网络模型并采用了一种卷积核优化技
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术，自动模拟测试人员对图形界面的操作过程，把

测试人员的主要精力从繁琐的图形界面操作中释放

出来，提高城市轨道交通信号系统测试质量和测试

效率，具有较高的实用价值。

1  卷积神经网络算法

卷积神经网络的核心思想是从输入到输出进行

特征提取并进行特征映射，各个特征映射都是平面，

平面中所有的图形像素神经元具有相等的权值。对

于每个神经元提取其特征，并在每个神经网络计算层

使用卷积激活函数进行特征分辨率的识别 [8]。一个图

像识别的卷积神经网络结构由输入层、映射层、全

连接层构成。对于在同一映射层的神经元共享权值，

它使用局部连接域，虽然可以减少一定的参数数量，

但是由于存在大量的权值连接，所以需要计算处理

的数据非常耗时。

对于卷积神经网络的图像识别技术，完整的特

征提取并不是对单一特征的提取，往往需要对同一

图片进行多特征量的提取，这会产生大量复杂的权

值连接过程，并输出海量的特征矩阵 ；同时随着卷

积核的增大，会导致卷积计算量呈指数级增长，此

时卷积核大小的选取会直接影响

图像匹配的效率。

2 分层压缩卷积神经网络算法

对于卷积神经网络中存在大

量权值连接的问题，本文提出一

种基于分层压缩卷积神经网络算

法，它通过把原始图像根据测试

需求进行分层划分处理，并从每

个区域图形中提取特征值。由于每个区域的图形像

素特征值所反馈的信息权重是不同的，进而对不同

区域的图形像素权重进行分配和加权，对不满足判

定条件的图形分层空间进行池化压缩，从而减少海

量的权值连接。

对于卷积神经网络中卷积核性能优化问题，本

文提出一种滑动窗口卷积核拼接技术，可以在保证

图像匹配精度的前提下，提高智能自动化测试系统

的效率。

分层压缩卷积神经网络结构示意图如图 1 所示。

图1 分层压缩卷积神经网络结构示意图

原始图形像素矩阵
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单场景测试可以理解为对于具有单一特征提取

向量，且在图形的匹配查找过程中可以快速根据此

特征进行定位的图形像素。

例如在重庆 10 号线 T3 航站楼的站场测试中，

如果只关注轨道区间的占用状态，在图形像素的匹

配查找过程中，逻辑上可以理解为图像识别的要素

就是要匹配直线或折线是否有相应颜色的区段占用

显示。由于直线或折线属于单一特征，针对特定区

域的图形像素匹配度非常高，单层（Level1）粒度的

T3航站楼站（19）

中心控制 车站控制 紧急站控 ZC

图2 T3航站楼站ATS界面终端

对于不同的测试场景，系统测试关注的功能点

不尽相同，包括信号机的状态、轨道区间的占用情况、

列车进路的状态，整体系统的运行情况等。但是从

逻辑上分析，所有对功能点的测试都可以转化为对

图像元素的匹配。

2.1 单场景测试图像匹配

2.1.1 单层卷积神经网络图像粒度划分

本文以重庆 10 号线 T3 航站楼站的 ATS 界面终

端为例进行说明，如图 2 所示。
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卷积已经可以满足要求。

在 Level1 层，分层压缩卷积神经网络算法会根

据预设的判定规则把图形像素划分为 4 个区域 ：G1、

G2、G3、G4。算法根据各自区域中轨道的形状和颜

色显示情况找出对应的匹配图。Level1 层图像粒度

划分示意图如图 3 所示。

图形像素矩阵为 Gk（m, m），本文提出差异比较公式

并进行归一化处理 ：

k 为分层阈值，hj 为第 j 分区的匹配搜索路径，

1 ≤ i ≤ k，1 ≤ j ≤ i，0 为卷积核数量，1 ≤ p ≤ 0，

s p
1 为加权系数。

对于不满足差异比较条件 Fs
k 

( i , j) 的图形像素区域，不进行卷

积操作，这节省了时间上的计算

效率。而对于满足差异条件的神

经网络卷积，根据本系统图像数

据特征规律，采用一种线性修正

函数，此函数的输出以零为中心，

在卷积神经网络的逐层处理中，

不会导致梯度下降时的晃动；而且对于数据偏大或偏

小的情况下也不会产生数据的丢失，修正函数如下 ：

      

2.2 连续场景测试图像匹配

2.2.1 连续场景模式

由于系统测试场景的特殊性，不仅是完成单幅

图形像素的静态匹配，它往往是一段时间内连续特

定场景的动态匹配。还是以重庆 10 号线 T3 航站

楼测试场景为例，排列从信号机

X1903 到 S1915 的列车进站进路，

并要求列车进站完成对标操作，

并开启相应侧车门。

此测试从图像匹配的逻辑层

分析主要包含两种场景 ：（1）完

成从始端信号机到终端信号机的

进路排列图形像素匹配 ；（2）完

成列车对标停车的图形像素匹配。

这两种测试场景是无缝连接完成的，且匹配的图形

像素是动态改变的。具体如图 5 和图 6 所示。

2.2.2 图像匹配邻接矩阵存储结构

针对连续场景的图形像素动态匹配情况，本文

提出一种邻接矩阵的数据结构便于对连续测试场景

的动态图像链接顺序进行存储，进而达到准确定位

2.1.2 多层卷积神经网络池化压缩技术

对于需要匹配的图形像素具有多重特征提取向

量，不能由单一特征向量快速定位的图形像素，可

在 Level1 层上继续划分到 Level2 层，通过增加卷积

层数，可以降低匹配图形像素的特征提取维数，从而

达到快速高效图形像素匹配的目的。例如，查找信

号机 S1906 的状态显示、站台屏蔽门状态显示、扣

车标记显示等，如图 4 所示。

T3航站楼站（19）

中心控制 车站控制 紧急站控 ZC

图3 Level 1层图像粒度划分示意图

T3航站楼站（19）

中心控制 车站控制 紧急站控 ZC

 图4 Level 2层图像粒度划分示意图

可以看到，对于 G1、G2、G4、G9 这 4 个区间

所包含的图形像素点大部分是空白区域，对于限定

测试场景的图形匹配是无效区域，所以在此基础上

对无效区域进行图形像素的池化压缩处理，以提高

分层卷积神经网络算法的匹配速度。

设搜索区间子图像素矩阵为 Mk (n, n)，卷积核的
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高效匹配的目的。

对于 Level2 卷积层，分为 16 个分区即 G1 ～

G16。因为 X1903 信号机在 G13 分区，所有从信号

机 X1903 排列的进路，实际上都可以理解为从 G13

开始的图形匹配。而由于正常列车运行是逐段对轨道

区段的占用，对图形像素的匹配也是有相应顺序的，

所以可以把所有的分区集合转换为相应的邻接矩阵 ；

从具体的某一场景的图形匹配，转换为对邻接矩阵

的搜索。

针对本测试场景，实际上就转换为邻接矩阵中

两条链接关系的匹配，分别为 ：G13 → G9 → G10 →

G11 ；G10 → G11 → G7。其中，邻接矩阵的横轴表

示开始的分区结点，纵轴表示相邻结束的分区结点，

如果相应存在邻接关系，就把邻接矩阵中对应的值

累加计数，构建邻接矩阵如图 7 所示。

可以看到，与 G1 ～ G6 相关的邻接矩阵所存储

的邻接关系全为 0，所以 G1 ～ G6 分区的图形像素

对于列车进站的场景是完全无效的，只需保存与 G7

～ G13 相关的邻接矩阵。而且此邻接矩阵中的 0 元

素远多于实际有效的累加计数元素，可以作为一种稀

疏矩阵。本文构建稀疏列表结构

对原始数据进行压缩处理，对 G7

～ G13 的每组结点，存储其前序

结点和后续结点，对于没有相应

节点的位置按空处理，如图 8所示。

在实际的卷积过程中，随着

卷积层数的增多，图层颗粒度细

化，会产生大量的稀疏矩阵，此

种压缩结构很好的减少了内存的

存储空间，降低了匹配搜索时间，

提高了算法对动态连续特定场景

图形匹配的效率。

3 卷积核优化技术

卷积核的大小对图像匹配查

找的准确率和匹配时间有非常重

要的影响。卷积核的尺寸越大，

卷积的边界越宽，所获取的卷积

特征信息越多。但是随着卷积核

增大到一定程度，查找正确率反而会降低，而查找

时间会成指数级增加。本文采用一种基于滑动窗口

的卷积核拼接技术来解决此问题。

图5 列车进路排列分层示意图

T3航站楼站（19）

中心控制车站控制紧急站控 ZC

图6 列车进站对标停车开门分层示意图

T3航站楼站（19）

中心控制车站控制紧急站控 ZC

  G1 G2 G3 G4 G5 G6 G7 G8 G9 G10 G11 G12 G13
 G1 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G2 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G3 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G4 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G5 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G6 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G7 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G8 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G9 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 
 G10 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G11 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G12 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0
 G13 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0 0

图7 测试场景图像匹配邻接矩阵

image head end count

G7 G11 NULL 0

G8 NULL NULL 0

G9 G13 G10 1

G10 G9 G11 2

G11 G10 G7 1

G12 NULL NULL 0

G13 NULL G9 1

图8 测试场景图像匹配压缩列表结构

3.1 卷积核拼接技术

4 RCA2019 .5总第266期



图 9 中，选取卷积层 1 的卷积核大小为 3×3，

卷积层 1 的中心映射到输入层为 5×5 ；卷积核大小

为 3×3 的卷积层 2 的中心映射到卷积层 1 为 3×3。

由卷积层的映射性可知，此时的卷积层 2 相当于作

用于 5×5 的输入层上。所以对于一个 5×5 的卷积核，

相当于采用 2 个 3×3 的卷积核进行拼接，但是对于

一个 5×5 的卷积核的空间复杂度为 25 S （S 为常数

单位），2 个 3×3 的卷积核的空间复杂度为 18 S。

图9 卷积核映射示意图

输入层 卷积层1 卷积层2

X1 X2
X2

X1

3.2 卷积核滑动窗口技术

通过对城市轨道交通各个测试子系统的场景分

析发现，需要匹配的图形像素具有共同的相似点，

以重庆 10 号线 T3 航站楼 ATS 终端界面为例，核心

的测试场景是围绕列车在轨道运行界面的图形匹配。

这些图形像素的特点是在相对视野宽阔的布局中具

有较少的像素差异分布，所以在卷积核拼接的基础

上，本文提出一种滑动窗口技术，可以在卷积核尺

寸不变的情况下，扩大图形匹配搜索范围，加快图

形匹配搜索效率。选取 6×6 的输入图像矩阵，如图

11 和图 12 所示。          

对于图 11 是无滑动窗口的卷积核位移顺序 ：

R1 → R2 → R3 → R4 ；图 12 是滑动窗口长度为 3 的

卷积核位移顺序 ：R1 → R2 → R3 → R4。虽然卷积

核都是移动了 4 个 3×3 的矩形区间，但有滑动窗口

的卷积核已经完成了一个 6×6 的卷积过程。所以在

不增加输入参数且计算量相同的情况下，滑动窗口

总体
卷积特征

卷积特征1

卷积特征2

卷积特征3

卷积1

拼
接

M1

N

N

M3

M2
M

M

M1

M3

M2

卷积核1

卷积核2

卷积核3

卷积2

卷积3

 图10 卷积核拼接示意图

R1

R3

R2

R4

R1 R2 R3 R4

图11 无滑动窗口的卷积核位移 图12 有滑动窗口的卷积核位移

的卷积核具有更大的匹配视野。

图13 列车智能测试系统结构图

列车智能测试系统基于开源卷积神经网络框架

Keras[9]，它提供了完整的工具包，包括卷积神经网

络学习库和常用的 API 函数，支持 Python 接口，允

许用户对数据和函数进行拓展，且具有优良的模块

性和可扩展性，满足本系统的测试开发工作需要。

列车智能测试系统通过采集输入图像数据，对

图像数据进行训练，并保存相应的训练模型，通过

卷积神经网络计算系统的分析处理，调用预先编写

的软件脚本自动执行后续的图形界面的操作命令。

列车智能测试系统解决了实际系统测试过程中

测试人员存在大量重复性劳动的问题，提高了测试

人员的执行效率，可以高效快速的定位系统的缺陷。

5 结束语

随着人工智能领域的快速发展，图像识别技术

作为其中的重要领域，已经深入到人们生活的各行各

图 10 是卷积核拼接的示意图。

4 列车智能测试系统

列车智能测试系统结构如图 13 所示。
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业。本文针对城市轨道交通测试系统中存在的大量

图像数据和人工重复性操作问题，提出了分层压缩

卷积神经网络算法和卷积核优化技术，并构建了相

应的列车智能测试平台，对具体的测试场景进行了

实验模拟，把图像识别技术应用到城市轨道交通系

统测试领域，为未来实现城市轨道交通测试平台的

自动化运行提供了技术支撑。而随着各个子系统的

交互性增强，存在同时进行多个场景的图形匹配情

况 [10]，要求算法具有非常高的并行性和实时性，这

也是将进一步研究的方向。
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