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基于 ＧＮＧ 聚类与 ＬＳ－ＳＶＭ 的接触网故障预警方法研究
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摘　 要： 受电弓－接触网系统作为电气化铁路的重要组成部分，一旦发生故障将严重影响弓网正常受流及行车安全，因此对接

触网故障的预警就尤为重要。 本文基于接触网结构模型及动力学特性，建立了垂向弓网耦合模型，在不同弓网动力参数下，
对受电弓振动响应进行了仿真与分析。 为了在接触网可能发生故障时提出预警，提出了一种基于 ＧＮＧ 聚类与 ＬＳ－ＳＶＭ 的接

触网故障预警方法。 首先运用 ＧＮＧ 聚类算法对正常状态数据分类，得到若干聚类点，并计算当前状态与聚类中心的距离得

出相似度趋势；同时构建历史矩阵，根据 ＬＳ－ＳＶＭ 回归模型的回归结果得出预测差值，将相似度趋势和预测差值结合得到故

障预警风险系数，对弓网故障状态提出预警。 针对接触网正常状态和故障状态，做出了有效预警，表明了该方法的实用性。
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０　 引　 言

接触网系统是从牵引变电所向电力机车输送电

能的重要环节，接触网系统的安全可靠性直接关系

到列车是否能够安全、高效运行。 接触网一般露天

架设，长期受到恶劣天气和剧烈工况的影响，容易出

现零部件故障和参数失效［１］。 由于线路单一，电力

机车班次愈发密集，接触网故障一旦发生将严重影

响铁路运输秩序，甚至造成严重安全事故［２］。 因

此，对接触网状态的故障诊断预警就尤为重要。 目

前弓网故障诊断技术日渐成熟，而弓网故障预警技

术研究尚少。 为此，本文研究一种接触网故障预警

方法，为弓网故障预警提供理论基础，对维持弓网关

系稳定具有很重要的现实意义。

弓网检测车是目前阶段较为主要的一种弓网状

态故障诊断方式，但其效率难以满足当前铁路运营

状况，且无法在弓网可能发生故障时提出诊断。 非

接触式接触网故障诊断近年来是国内外学者的研究

重点。 如：利用脉冲相位式激光测量原理，实现接触

网导高与拉出值高精度检测［３］；在图像检测法应用

上，德国法国等欧洲国家在弓网系统非接触式检测

领域有了一定建树，研究出基于图像识别处理技术

的非接触式检测系统［４］；基于虚拟仪器技术和神经

网络理论，对接触网的故障电信号实时采样，通过特

征提取和模式识别实现了故障的智能诊断［５］。 但

是激光测量、图像识别易受到气候和环境因素影响，
接触网电信号也常常受到外界干扰。



本文从动力学响应的角度出发，提出了一种基

于 ＧＮＧ 聚类与 ＬＳ－ＳＶＭ 的接触网故障预警方法。
通过分析弓网结构的动力学特性，建立了受电弓－
接触网耦合模型；对不同动力参数下的弓网系统进

行了动力学仿真，得到了不同工况的弓网数据；为了

得出相似度趋势，本文运用了 ＧＮＧ 聚类得到聚类中

心；为了得出预测差值，引入了 ＬＳ－ＳＶＭ 回归模型

进行回归预测。 通过分析故障预警风险系数，对接

触网故障状态作出有效预警。
１　 弓网系统建模与弓网动力参数变化研究

１．１　 弓网系统建模

受电弓－接触网耦合系统的结构动力学研究是

开展基于接触力的弓网故障预警的基础。 要确切反

映复杂的弓网系统真实结构较为困难，因此作一些

近似的假设：
（１）接触网采用伯努利－欧拉梁模型。
（２）轨道线路良好，只讨论受电弓和接触网的

垂向振动。
（３）不考虑风力、空气抬升力等因素的影响以

及接触线横向振动的影响。
　 　 图 １ 为链形接触悬挂一个锚段的受电弓接触网

耦合模型。 ＴＡ 为承力索的张力；ＴＢ 为接触线的张力；
Ｋｃｉ 为第 ｉ 个腕臂与承力索间的弹性刚度；Ｋｐｉ 为第 ｉ

个支撑杆与接触线间的刚度；Ｋｄｉ 为第 ｉ 个吊弦的刚

度；Ｍｄｉ 为第 ｉ 个吊弦的质量；Ｃｄｉ 为第 ｉ 个吊弦的阻

尼；ＥＩＡ、ＥＩＢ 分别为承力索与接触线的抗弯刚度；ρＡ、
ρＢ 分别为承力索与接触线的线密度。 Ｍ１ 为等效质

量的受电弓弓头；Ｍ２ 为等效质量的受电弓框架；Ｋ１、
Ｃ１ 分别为弓头与框架间的刚度与阻尼，Ｋ２、Ｃ２ 分别

为框架与基座间的刚度与阻尼；Ｆ０ 为升弓力，由升

弓弹簧或气压力提供。

Mc1
Kc1

Mc2
Kc2

Mci
Kci

L

Mp1
Kp1

Cd1
Kd1

Mp2
Kp2

Cdi
Kdi

Mpi
Kpi

Ks

M1

Mdi

K1 C1

y1

EIBρB

C2K2F0

y2

Mcm
KcmEIAρA TA

TB

Cdn
Kdn

Mpm
Kpm

TA

TB

M2

Mdn

图 １　 弓网耦合模型

Ｆｉｇ． １　 Ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ－ｎｅｔ ｃｏｕｐｌｉｎｇ ｍｏｄｅｌ
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ú ｓｉｎ

ｎπ ｘｓ
Ｌ

１( ) ，

Ｍ１ ｙ̈１ ＋ Ｃ１ ｙ̇１ － ｙ̇２( ) ＋ Ｋ１ ｙ１ － ｙ２( ) ＝ － Ｋｓ ｙ１ － ∑ｍ
Ｂｍｓｉｎ

ｍπ ｘｓ
Ｌ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ，

Ｍ２ ｙ̈２ ＋ Ｃ２ ｙ̇２ ＋ Ｃ１ ｙ̇２ － ｙ̇１( ) ＋ Ｋ１ ｙ２ － ｙ１( ) ＋ Ｋ２ ｙ２ ＝ Ｆ０．

æ

è

ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç
ç

．

　 　 其中， Ａｍ、Ｂｍ 为承力索与接触线第 ｍ项幅值；ｍ
为 ０ ～ ＋ ∞；ｘ 为纵向位移；Ｌ 为锚段长； Ｆｓ ＝
ｋｓ ｙ１ － ｙｓ( ) 为受电弓与接触网之间的接触力。

弓网系统取一个锚段长 ５２０ ｍ 作为研究对象，
跨距长为 ６５ ｍ，每个跨距有 ８ 个吊弦，列车速度为

１２０ Ｋｍ ／ ｈ，弓网系统结构参数见表 １ 与表 ２。
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表 １　 接触网参数［６］

Ｔａｂ． １　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃａｔｅｎｅｒｙ

部件 参数大小

吊弦刚度 ／ （ｋＮ ／ ｍｍ） １．２５ｅ６　 １．３５ｅ６　 １．７ｅ６　 １．８８ｅ６　 １．８８ｅ６　 １．７ｅ６　 １．３５ｅ６　 １．２５ｅ６

吊弦阻尼 ／ （Ｎｓ ／ ｍ） １７５　 １８５　 １７８　 １８８　 １８８　 １７８　 １８５　 １７５

吊弦质量 ／ ｋｇ ０．８　 ０．７　 ０．６　 ０．５　 ０．５　 ０．６　 ０．７　 ０．８

跨距 ／ ｍ ６５

锚段长 ／ ｍ ５２０

跨数 ／ 个 ８

定位器质量 ／ ｋｇ ０．６３３

定位器刚度 ／ （ｋＮ ／ ｍｍ） １．２５ｅ６

支撑杆质量 ／ （ｋｇ） ９

支撑杆刚度 ／ （ｋＮ ／ ｍｍ） ２．５ｅ７

表 ２　 受电弓参数［７］

Ｔａｂ． ２　 Ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｏｆ ｔｈｅ ｐａｎｔｏｇｒａｐｈ

质量 ／ ｋｇ 刚度 ／ （Ｎ ／ ｍ） 阻尼 ／ （Ｎｓ ／ ｍ）

接触弹簧 － ８２ ３００ －

弓头 １０ ４ ６００ ２００

框架 ２０ ６５０ ２０

１．２　 弓网动力参数变化研究

由于承力索、接触线、吊弦等接触网部件经常处

于恶劣工作环境之中，且长期暴露于户外，使得接触

网容易出现零部件故障和参数失效［８］。 对于不同

的故障和失效状况，可选主要结构动力参数作为研

究对象，包括接触线的整体结构参数、接触网吊弦的

刚度特性以及阻尼特性等进行仿真研究。
（１）接触线损伤。 接触线损伤会导致接触线的

横截面面积变小，使得载流量变小，接触线的刚度和

抗拉强度也会下降，进而影响受流质量。 可在模型

中改变接触线的横截面面积，得到不同程度接触线

损伤情况下的弓网接触力。
（２）接触线张力失效。 接触线张力一旦失效，

难以保证接触网和受电弓之间的稳定受流，影响受

流质量。 可在模型中改变接触线张力的大小，得到

不同程度接触线张力失效情况下的弓网接触力。
（３）吊弦松脱。 当吊弦出现松脱时，接触线的

张力和驰度都会受到相应的影响，进而改变接触力

的大小。 可在模型中令某一吊弦处的 Ｋｄｉ’ ＝ ηｋ １Ｋｄｉ，
Ｃｄｉ’ ＝ ηｃＣｄｉ，式中 ηｋ １ 和 ηｃ 分别为接触网吊弦刚度

变化系数和吊弦阻尼变化系数，得到吊弦松脱情况

下的弓网接触力。
（４）承力索底座损坏。 当承力索底座损坏时，

会影响承力索的支承刚度。 可在模型中令某一承力

索底座处的 Ｋｃ ｉ’ ＝ ηｋ ２Ｋｃ ｉ，式中 ηｋ ２ 为平腕臂和承力

索之间的刚度变化系数，得到承力索底座损坏情况

下对弓网接触力。
以接触线损伤为例，在一个锚段长为 ５２０ ｍ，跨

距长为 ６５ ｍ，每个跨距有 ８ 个吊弦，列车速度为 １２０
Ｋｍ ／ ｈ 的环境下，利用数值积分方法计算得到接触

网正常和故障状态下弓网耦合模型的动力学响应。
仿真结果如图 ２ 所示。
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图 ２　 接触线损伤状态响应

Ｆｉｇ． ２　 Ｒｅｓｐｏｎｓｅ ｔｏ ｄａｍａｇｅ ｓｔａｔｅ ｏｆ ｃｏｎｔａｃｔ ｗｉｒｅ

　 　 其中，蓝线为弓网正常状态，红线为接触线损伤

状态。 接触线损伤状态下，弓网接触力发生改变，弓
网受流质量受到影响。
２　 故障预警算法

２．１　 基于 ＧＮＧ 聚类的相似度趋势评价

２．１．１　 ＧＮＧ 聚类

ＧＮＧ 聚类是一种允许实施输入数据自适应聚

类的算法，不仅将空间划分为群集，还会基于数据的

特性确定其所需数量［９］。 该算法只以两个神经元

开始，不断变化它们的数量（多数情况下是增长），
同时利用竞争赫布型学习法，在神经元之间创建一

系列最佳对应输入向量分布的连接［１０］。 每个神经

元都有一个累积所谓“局部误差”的内部变量。 节

点之间的连接则以一个名为 ＂ ａｇｅ＂ （年龄）的变量
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为特征。
（１）初始化。 创建两个节点，即输入向量的分

布允许；设定局部误差 ０ 值；将节点之间的连接

“ａｇｅ”初始为 ０。
（２）具有初始向量的某一神经网络 ｘ， 在最接

近 ｘ 的地方找到两个神经元 ａ 和 ｂ， 那么 ｗａ 和 ｗｂ 就

是距离 ｘ 最近的两个节点， ‖ ｗａ － ｘ‖２ 最小，
‖ ｗｂ － ｘ‖２ 次之。

（３）更新最小神经元 ａ 的局部误差，将最小距

离值加入到 Ｅａ 中，式（２）。
Ｅａ ← Ｅａ ＋ ‖ ｗａ － ｘ‖２ ． （２）

　 　 （４）平移最小神经元 ａ 及其所有与之连接的神

经元，方向为初始向量 ｘ， 距离为部分的 ∈ ｗ 和 ∈
ｚ， 式（３）和式（４）。

ｗａ ← ｗａ ＋∈ ｗ· ｗ( ａ － ｘ）， （３）
ｗｚ ← ｗｚ ＋∈ ｗ· ｗ( ｚ － ｘ） ． （４）

　 　 （５）增加从最小神经元 ａ 出来的所有连接的

“ ａｇｅ”，步幅为 １。 若两个最佳神经元 ａ和 ｂ已连接，
则将其连接的“ａｇｅ”设为零；否则就创立一个新的连

接。 将年龄大于 ａｇｅｍａｘ 的连接移除。 如果神经元中

的这个结果没有更多的发散边缘，那么删除。
（６）如果当前迭代的数量是 λ 的倍数，且没有

超过神经网络的限制，那么插入一个新的神经元

ｃ。
（７）减小神经元 ｃ 的误差 （利用分式 α）， 式

（５）。
Ｅｃ ← Ｅｃ － Ｅｃ·α． （５）

　 　 （８）直到达到超过神经网络的限制这一条件停

止，否则返回继续第（２）步。
２．１．２　 相似度趋势评价

相似度趋势 ｖｉ 评价公式（６）：

ｖｉ ＝
１
ｎ

　

∑
ｎ

ｊ ＝ １
（ｇｉ － Ｇ ｊ） ２ ． （６）

　 　 其中， ｇｉ 为当前状态坐标， Ｇ ｊ 为第 ｊ个聚类中心

的坐标。
２．２　 基于 ＬＳ－ＳＶＭ 的预测差值计算

２．２．１　 ＬＳ－ＳＶＭ 回归预测

支持向量机算法作为机器学习研究领域中的热

点，已经在故障诊断、人脸识别得到广泛的应用。 常

见的标准支持向量机算法具有简洁方便、应用相对

成熟的特点，但难以解决样本个数大的问题，且处理

复杂［１１］。 在长时间、大规模的实际项目预测中，使
用标准支持向量机算法消耗大量时间，且精度较

低［１２］。 最小二乘支持向量机在目标函数中采用误

差平方项代替标准支持向量机算法中的松弛变量，
构造新的二次损失函数［１３］，并将原支持向量二次规

划问题变为求解线性方程，从而极大地提高方程的

求解速度，降低了算法的复杂性，改善了训练效

率［１４］。
（１ ） 初 始 训 练 样 本 集 ｛ ｘ１，ｙ１( ) ， ｘ２，ｙ２( ) ，

… ｘｎ，ｙｎ( ) ｝。 其中， ｘｉ 为第 ｉ个输入样本， ｙｉ 为对应

的输出样本。 通过非线性函数 φ ｘｉ( ) 从输入空间向

高维特征空间映射，式（７），其中 ω 和 ｂ 是需定的参

数。
ｆ ｘ( ) ＝ ω·φ ｘ( ) ＋ ｂ． （７）

　 　 （２）设·为核函数的匿名映射，则有式（８）和

（９）：

ｍｉｎ
ｗ，ｂ，ｅ

ϕ ｗ，ｂ，ｅ( ) ＝ １
２

‖ｗ‖２ ＋ １
２
γ∑

ｎ

ｉ ＝ １
ｅｉ ２ ． （８）

ｙｉ ＝ ω·φ ｘ( ) ＋ ｂ ＋ ｅｉ ． （９）
式中， γ 是乘法系数， ｅｉ 是松弛变量。 在此，目标函

数中使用了二次项 ｅｉ ２ ，因此被称为最小二乘法支持

向量机。
（３）在此基础上，引入 Ｌａｇｒａｎｇｅ 乘子，选择径向

基函数 Ｋ ｘ，ｘｉ( ) ， 可以得到矩阵，式（１０）：
０ ＺＴ

Ｚ Ｋ ＋ Ｄ
æ

è
ç

ö

ø
÷

ｂ
ａ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ＝

０
ｙ

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （１０）

式中， ｙ ＝ ｙ１，ｙ２，…，ｙｎ( ) Ｔ； Ｚ ＝ １，１，…，１( ) Ｔ； ａ ＝
ａ１，ａ２，…，ａｎ( ) Ｔ； Ｄ ＝ ｄｉａｇ γ －１，…，γ －１( ) ；Ｋ ＝
Ｋ ｉｊ ＝ Ｋ ｘｉ，ｙｉ( ) ｉ，ｊ ＝ １，２，…，ｎ{ } ．

（４）求解线性方程组，可以得到 ＬＳ－ＳＶＭ 的回

归模型为式（１１）：

ｆ ｘ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
ａｉＫ ｘ，ｘｉ( ) ＋ ｂ． （１１）

２．２．２　 预测差值计算

计算当前状态的预测差值 ｄｉ， 式（１２）：
ｄｉ ＝ ｍｉ － ｆ ｘｉ( ) ． （１２）

式中， ｍｉ 为数据样本真实值， ｆ ｘｉ( ) 为 ＬＳ－ＳＶＭ 回

归模型预测值。
２．３　 故障预警风险系数

计算故障预警风险系数 ｑｉ， 式（１３）：
ｑｉ ＝ ａ ｖｉ ＋ ｂ ｄｉ ． （１３）

式中， ａ 和 ｂ 为权重因子，根据历史数据，分别初始

化为 ０．５，０．５。
某一时刻故障预警风险系数 ｑｉ 越低，表明弓网

接触力越正常。 某一时间段内故障预警风险系数 ｑｉ

波动幅度越小，表明期间弓网接触状态良好，弓网受
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流越稳定。 算法基本流程示意如图 ３ 所示。

故障预警
风险系数

相信度
趋势

预测差值LS-SVM
回归

动力学响
应数据

GNG聚类

图 ３　 故障预警流程示意图

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆａｉｌｕｒｅ ｗａｒｎｉｎｇ ｐｒｏｃｅｓｓ

３　 弓网故障预警结果

为了准确及时地对弓网故障作出预警，本文根

据动力学响应结果，选取 １ ６００ 组正常的数据来对

神经网络进行训练。 部分数据见表 ３。
表 ３　 部分样本数据

Ｔａｂ． ３　 Ｄａｔａ ｏｆ ｐａｒｔｉａｌ ｓａｍｐｌｅ

样本编号 最大值 ／ Ｎ 最小值 ／ Ｎ 平均值 ／ Ｎ 标准差

１ １７５．２３５ ７ ４３．６８４ ６ １０８．４５６ ８ ２４．３５７

２ １７６．８３９ ２ ４２．３５６ ７ １０８．５６７ ５ ２４．５６１

３ １７５．４３６ ９ ４３．４６８ ５ １０８．７４９ ５ ２４．４７６

４ １７３．５６８ ４ ４５．４９８ ２ １０８．４５７ １ ２４．５６２

５ １７４．８６９ ３ ４４．５８７ １ １０８．５２６ ９ ２４．７２６

６ １７６．５５２ ７ ４２．６８５ ４ １０８．４２１ ７ ２４．５４８

７ １７５．６５８ ７ ４３．８７４ ５ １０８．３２５ ７ ２４．５６４

８ １７５．３４２ ８ ４３．５６４ ２ １０８．２１４ １ ２４．５３２

　 　 通过对 １ ６００ 组正常数据的训练，形成了 ３ 个

聚类中心，结果数据见表 ４。
表 ４　 聚类结果

Ｔａｂ． ４　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｒｅｓｕｌｔ

聚类中心 最大值 ／ Ｎ 最小值 ／ Ｎ 平均值 ／ Ｎ 标准差

１ １６７．４８２ １ ４９．６８４ ６ １０８．６８７ １ ２４．６２１

２ １７５．６５２ ４ ４３．３５６ １ １０８．５３２ ４ ２６．５６１

３ １８０．２４６ ５ ３７．４６８ ５ １０８．２４６ ９ ２８．４２３

　 　 同时，将训练数据带入 ＬＳ－ＳＶＭ 回归模型，得
到回归结果，进而得到预测差值 ｄｉ。 根据前文提出

的弓网故障预警方法，得出弓网故障预警风险系数

ｑｉ。 取受电弓通过正常接触网的数据 ２００ 组（即取

样数据为 ２００ 组，预测数据为 ３００ 组），测试基于

ＧＮＧ 聚类和 ＬＳ－ＳＶＭ 的弓网故障预警方法的有效

性。 结果如图 ４ 所示。
　 　 可以得出在受电弓通过正常接触网的工况下，
故障预警风险系数在 ０．８７－１．０３ 之间上下浮动，表
明弓网故障风险系数较低，弓网关系良好。

取受电弓通过存在故障接触网的数据 ２００ 组

（即取样数据为 ２００ 组，预测数据为 ３００ 组），测试

基于 ＧＮＧ 聚类和 ＬＳ－ＳＶＭ 的弓网故障预警方法的

有效性，结果如图 ５ 所示。
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图 ４　 正常弓网风险系数
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图 ５　 故障弓网风险系数
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　 　 可以得出在第 ２２９ 组时，弓网故障预警风险系数

开始增大，风险系数达到 ２．０９。 在预测区间（第 ２０１
组数据～第 ５００ 组数据）内，风险系数始终呈增大趋

势，从 １．５８ 增长到 ３．８２，增长幅度较大且增长速度较

快，表明弓网故障风险系数较高，弓网关系不良。
４　 结束语

接触网故障的预警对维护弓网关系安全稳定具

有重要意义。 本文以接触网基础结构故障为研究对

象，提出了一种基于 ＧＮＧ 聚类与 ＬＳ－ＳＶＭ 的接触网

故障预警方法，通过分析研究不同弓网动力学参数

下的受电弓动力学响应，提取特征数据。 将特征数

据输入 ＧＮＧ 聚类模型得到聚类中心，进而得到相似

度趋势；同时输入 ＬＳ－ＳＶＭ 回归模型得到预测差

值，将相似度趋势和预测差值结合得到故障预警风

险系数，对弓网故障状态做出了有效预警，为接触网

故障预警技术提供了一种新的方法。
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