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基于 SOA-SVM 的弓网电弧识别方法∗
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摘　 要:受电弓-接触网作为牵引供电系统的重要组成部分关系着高速列车的安全与稳定,及早的对弓网电弧进行识别对于保

障列车稳定运行具有十分重要的意义。 通过计算更符合列运实际的“Z”字摩擦速率并对列车的运行时速、接触压力及接触电

流依次进行单变量调整,模拟了 4 种不同工况的弓网受流实验。 基于实验数据,从特征供给和参数优化两方面出发:首先,利用

D-score 评估准则对电流特征进行对比,筛选出电弧识别特征及其显著区间;其次,设计样本定容环节考察特征信息的完备性;
最后,利用海鸥算法( seagull

 

optimization
 

algorithm,SOA)优化支持向量机( support
 

vector
 

machine,SVM)对弓网电弧建模识别。
经测试结果与对比分析得出,SOA-SVM 能够快速、有效的对弓网电弧建模识别,平均识别水平达 98. 5%、总体识别水平在 97%
以上。
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Abstract:
 

As
 

the
 

important
 

part
 

of
 

traction
 

power
 

supply
 

system,
 

pantograph
 

and
 

catenary
 

are
 

related
 

to
 

the
 

safety
 

and
 

stability
 

of
 

high-
speed

 

train.
 

It
 

is
 

of
 

great
 

significance
 

to
 

identify
 

pantograph
 

arc
 

as
 

soon
 

as
 

possible.
 

By
 

calculating
 

the
 

" Z"
 

friction
 

rate
 

which
 

is
 

more
 

in
 

line
 

with
 

the
 

actual
 

train
 

operation,
 

the
 

running
 

speed,
 

contact
 

pressure
 

and
 

contact
 

current
 

during
 

train
 

operation
 

are
 

adjusted
 

in
 

single
 

variable
 

to
 

simulate
 

the
 

pantograph
 

arc
 

experiment
 

under
 

four
 

different
 

working
 

conditions.
 

Based
 

on
 

the
 

experimental
 

data,
 

the
 

features
 

of
 

pantograph
 

catenary
 

current
 

are
 

compared
 

and
 

analyzed
 

by
 

D-score
 

at
 

first,
 

and
 

the
 

arc
 

identification
 

features
 

and
 

their
 

significant
 

identification
 

intervals
 

are
 

selected.
 

At
 

the
 

same
 

time,
 

a
 

method
 

for
 

finding
 

the
 

suitable
 

number
 

of
 

samples
 

containing
 

sufficient
 

feature
 

information
 

is
 

designed.
 

Finally,
 

seagull
 

optimization
 

algorithm
 

is
 

used
 

to
 

optimize
 

support
 

vector
 

machine
 

to
 

model
 

and
 

identify
 

pantograph
 

arc.
 

The
 

test
 

results
 

and
 

comparative
 

analysis
 

show
 

that
 

SOA-SVM
 

can
 

quickly
 

and
 

effectively
 

model
 

and
 

identify
 

pantograph
 

catenary
 

arc
 

with
 

an
 

average
 

recognition
 

level
 

of
 

98. 5%
 

and
 

an
 

overall
 

recognition
 

level
 

of
 

more
 

than
 

97%.
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0　 引　 言

　 　 随着中国高速铁路事业的飞速发展,便捷的出行方

式极大地提升了人民的幸福感。 根据中国交通报社发布

的信息,中国高速列车基本上都是电力机车,受电弓与接

触网组成的弓网系统[1] 是列车获取电能的唯一途径。 在

列车运行过程中,弓网电弧的产生会影响车组的受流质

量并对周围通讯设施造成干扰;与此同时,燃弧烧蚀受电

弓滑板也会对列车的运行安全构成极大威胁。 因此,能
够准确、快速地对弓网电弧建模识别,对于提高车组安全

稳定运行具有极强的技术需要和现实意义。
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目前国内外文献对弓网电弧的检测方法进行了多层

次的研究。 例如,顾桂梅等[2] 提出了一种基于融合图像

的检测方法,通过判定红外图像高温区与可见光图像光

斑区域的连通数量对弓网电弧进行检测。 张振琛等[3] 利

用图像处理技术检测弧光边缘,进而计算并判断燃弧重

心是否位于规定范围内,从而对弓网电弧进行识别。 Wei
等[4] 通过分析弧声的频谱和强度进而定位弧声频带对弓

网电弧进行识别。 Lu 等[5] 通过对图像检测结果与速度

信息融合实现对弓网电弧检测并定位接触网严重磨损区

域。 Huang 等[6] 采用卷积神经网络对弓网电弧图像集进

行训练并建模,进而判断弓网电弧的发生。 Gao 等[7] 利

用自行研发的装置提出了一种分析电弧电磁辐射的弓网

电弧检测方法。 在上述检测方法中,多是基于电弧发生

时所表现出的声、光、磁等物理现象,在实现目标量的采

集过程中对传感器的要求极为严格,实践中复杂的列车

运行环境也会对检测结果造成影响。 而在弓网电弧发生

时,接触回路的电信号变化是最本质、直接的物理现象,
其采集方法相对简单且实现起来也更为方便。

鉴于此,本文利用自行研制的实验装置对列车在不

同工况下的弓网受流进行模拟,通过对列车直线区段

“Z”字摩擦速率的近似计算,使实验条件更符合列车的

实际运行状况。 基于对电流信号的检测并采集,利用 D-
score 评估准则对电流特征进行筛选、设计样本定容环节

考察包含特征完备信息的样本数量。 利用海鸥算法优化

支持向量机实现对弓网电弧的建模识别,并与其他几类

优化算法的测试结果进行对比。

1　 弓网电弧实验

1. 1　 实验装置

　 　 图 1 为弓网电弧实验模拟机。 它是自行研制的对列

车牵引供电情况进行模拟的实验装置,该装置由时速模

块、压力模块、电流模块及横向移动模块等组成。
在时速控制模块,通过控制电机带动嵌有金属导线

的转盘转速来模拟列车在行进过程中的运行时速;在压

力控制模块,利用音圈电机与步进电机对滚珠丝杠上的

位移滑块进行粗细精度的调节,通过改变其与碳滑板间

的弹簧压力实现对接触压力的模拟;横向移动模块在压

力控制模块的下方,利用图示的机械结构将电机的旋转

运动转换为往复运动,以实现弓网接触过程中碳滑板在

设定接触压力下的“Z”字形运动;市电源经自耦调压器、
大电流发生器串接负载柜实现对牵引受流值的模拟。 通

过上位机对各模块的控制设定,模拟实现列车在不同运

行状态的牵引受流情况。
本文将基于弓网接触的电流信号特征对弓网电弧的

发生进行识别,利用 LHB-Y4 型电流互感器检测回路电

流、经数据采集卡送入上位机后,由 LabVIEW 对实验的

各项参数进行实时监测并记录。

图 1　 弓网电弧实验模拟机

Fig. 1　 Pantograph
 

arc
 

experimental
 

simulator

1. 2　 实验方案设计

　 　 为了充分考察不同工况下的弓网电弧对识别效果的

影响,利用上述实验装置开展了 4 组平行实验,其中,以
第 1 组为基础实验,余下 3 组分别针对运行时速、接触压

力及接触电流进行依次单变量调整。 实验条件如表 1
所示。

表 1　 实验条件

Table
 

1　 Experimental
 

conditions
组别 运行时速 / (km·h-1 ) 接触压力 / N 接触电流 / A

1 100 50 85
2 120 50 85
3 100 70 85
4 100 50 105

　 　 以往的弓网电弧模拟实验中常采用固定不变的碳滑

板摩擦速率[8] ,但这会使得实验的结果受到条件限制。
为使得实验更符合列车运行的实际情况,本文计算一种

简化的模型对碳滑板的摩擦速率进行近似。 即在列车的

实际运行过程中,碳滑板与接触线的相对摩擦速率与铁

路接触线的区段拉出值、相邻定位点间的跨距以及列车

的运行速度相关,并且会受到风力及其他因素的随机影

响。 基于对上述关键要素的分析,设计弓网电弧模拟实

验的碳滑板摩擦速率的近似计算如式(1)所示。
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v = 2 × l × V
3. 6 × L

= lV
1. 8L

(1)

式中: v 为待求碳滑板相对摩擦速率, l 为相邻定位点接

触线拉出值, V 为列车运行时速, L 为相邻定位点间的跨

距长度。
利用跨距与运行时速的比值求解出列车通过该区段

的时间,进而利用拉出值与该时间的比值近似计算碳滑

板的实验摩擦速率。 结合铁路运行的实际情况,也即:铁
路接触线在直线区段的拉出值约为±0. 3 m、定位杆塔跨

距约为 50 m[9] ,代入式(1)计算得出运行时速为 100 与

120
 

km / h 的 碳 滑 板 实 验 摩 擦 速 率 分 别 为 0. 33
与 0. 4 m / s。

据此,参照上述实验方案:每组实验运行 10 min、设
定数据的采集频率为 10

 

kHz。
1. 3　 实验结果

　 　 以运行时速 100 km / h,接触压力 50 N,接触电流

85
 

A(后述为组别 1) 为例,所采集的电流波形如图 2
所示。

图 2　 弓网电流原始波形

Fig. 2　 Original
 

waveform
 

of
 

pantograph
 

current

图 2 中被虚线圈选的部分即为电弧受流时的电流波

形。 与正常受流状态相比,弓网电弧发生时的接触电流

会在过 0 时刻出现短暂的零休现象[10] ,这为基于电流信

号的弓网电弧识别提供了有利的基础。 由于原始数据包

含实验过程中的噪声干扰,导致采集的电流信号在正弦

波的基础上存在数值抖动。 为消除其不利影响、规范数

据的有用信息,利用 MATLAB 中自带的 smooth 函数对原

始数据进行平滑消噪,其引用格式为:
y′ = smooth(y,′rloess′) (2)

式中:rloess[11] 为鲁棒局部加权回归模型。 该模型通过计

算以待消噪点为中心、对称区间长度内各点的权重对中

心点进行加权多项式拟合。 对于原始数据 X ,其初始权

函数计算方法如式(3)所示。

ω i = (1 -
x - x i

dx

3

) 3 (3)

式中: x 为待消噪中心点; dx 为区间内距中心点最远距

离的绝对值。 通过计算的权重在区间内对中心点进行加

权拟合得到拟合值 Y, 同时得到初始拟合的残差 r 如

式(4)所示:
r = Y - X (4)

据此,取M为上述残差的中位数,以 6 倍的残差中值

作为阈值用以计算鲁棒修正系数 δi ,如式(5)所示。

δi =
(1 -

ri
6M

2

) 2, | ri | < 6M

0, | ri | ≥ 6M

ì

î

í

ïï

ïï

(5)

进而通过计算修正权函数 δiω i 取代原式(3)、并对

数据 Y 进行重新修正。 由此,得到重新拟合后的数据 Y′
以实现对原始数据平滑消噪,其结果如图 3 所示。

图 3　 弓网电流去噪后波形

Fig. 3　 Pantograph
 

current
 

waveform
 

after
 

denoising

与原始信号相比,处理后的数据反映着电弧发生的

零休特征依然明显,同时消除了原始数据中的毛刺和抖

动、数据更加光滑规范,更有利于对正常受流与电弧受流

两类数据的特征计算并筛选。

2　 识别模型及特征供给

2. 1　 识别模型

　 　 对弓网电弧的识别可抽象为分类问题,常利用机器

学习等手段基于识别特征展开研究分析。 SVM[12] 作为

机器学习中较为成熟的模型被广泛应用于分类问题中,
其通过实现分类间隔最大化使模型在经验风险和泛化能

力之间保持着良好的平衡。 相比于神经网络[13] 等其他

机器学习模型,SVM 有着严格数理基础并致力于问题的

全局最优解,具有较强的可解释性;同时它对训练数据的

依赖性不高,不需要大量数据训练就能对分类任务有着

基本的掌握;此外,其最终的决策函数只由少数的支持向

量决定,模型复杂性也相对较低。 通常当有限的学习样

本近似服从于真实样本时,SVM 就可以对分类任务给出

较为可靠的结果。
在 SVM 的工作过程中,核函数的引入使得分类问题

由原始输入空间映射到高维特征空间而得到简化。 在

SVM 的诸多核函数里,RBF 核函数有着较强的通用性:
它在变相包含其他核函数性能的同时,所需调节参数较

少并在大量实践中都有着良好的表现。
因此,本文采用 SVM 作为识别模型、选取 RBF 核函

数对电流特征进行分类识别。 为使得 SVM 对弓网电弧

进行准确、高效的建模识别,本文将从特征供给的“质”
和“量”两个方面出发对投入 SVM 的特征种类及样本数

量展开分析。
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2. 2　 特征计算

　 　 基于弓网电流在正常受流与电弧受流期间的差异表

现,本文拟选取弓网电流正弦周期的均值、方差、有效值、
峭度以及峰值系数作为待选特征,计算如下:

均值计算如式(6)所示。

x- =
x i + x i +1 + … + x i +N-1

N
=

∑
i +N-1

i
x j

N
(6)

式中: N为特征值计算的采样点个数; x j 为每个采样点的

电流瞬时值。
方差反映着电流数据的波动程度,如式(7)所示。

σ2 =
∑
i +N-1

i
x j -x-( ) 2

N
(7)

有效值用于衡量电流的周期做功情况,如式 ( 8)
所示。

xRMS =
∑

N

j = 1
x2
j

N
(8)

峭度用于考察电流值的周期分布特征,如式 ( 9)
所示。

β =
∑

N

j = 1
x j -x-( ) 4

N × x4
RMS

(9)

峰值系数用于考察交流电源输出峰值负载电流的能

力,如式(10)所示。
XP = max{ | x i | }

C =
XP

xRMS

ì

î

í

ïï

ïï

(10)

考虑到由于零休现象的发生,某些特征的表现可能

较同区间的正常受流状态有所差异。 对此,本文尝试从

定位特征显著识别区间的方式对前两项特征进一步分

析。 当接触电流为工频 50
 

Hz、数据采集频率为 10
 

kHz
时,每周期电流采样 200 点,据此构建 5 项 9 组特征向量

D 为:
D = [x- 1,x- 2,x- 3,σ 2

1,σ 2
2,σ 2

3,xRMS,β,C] (11)
式中:下标 1、2、3 分别代表接触电流在 1 ~ 200 点(整正

弦周期区间)、第 51 ~ 150 点(中间半正弦周期区间)以及

第 66 ~ 133 点 ( 中间 1 / 3 正弦周期区间) 的特征计算

结果。
2. 3　 特征筛选

　 　 为了提高 SVM 的训练效率、避免由于特征过多而造

成模型过拟合,需要对计算的特征向量 D 进行降维筛

选。 常用的降维方法可分为特征提取如主成分分析

法[14](principal
 

component
 

analysis,PCA)和特征选择如改

进的 F-score[15] 等两类。 相比于特征提取,特征选择的方

法能够更加明确的理解降维后的筛选结果,并在后续实

践中可以减少对冗余特征的计算以实现对工作量的简

化。 因此,本文基于特征选择的角度采用 D-score 评估准

则对特征向量 D 进行降维筛选。 该评估准则同改进的

F-score 相比能用于评估特征分类辨识能力的同时,也能

进一步克服由于量纲不同对辨识能力所造成的影响[16] 。
D-score 计算如式(12)所示。

D i =
∑

l

j = 1

(x- i
( j) -x- i)

2

x- i

∑
l

j = 1

1
n j - 1∑

nj

k = 1

(x( j)
k,i -x- i

( j) ) 2

x- i
( j)

(12)

式中: j = 1、2 为数据类别(后述为正负); x- i 为第 i 组特

征在全部数据集上的计算平均值; x- i
( j) 为第 i 组特征在

第 j类样本集上的计算平均值; x( j)
k,i 为第 i组特征在第 j类

数据集中第 k 例样本的特征值; n j 为特征第 j 类样本

的数量。
基于式(12)分析可知,D-score 的分子值越大,特征

的类间差距就越大;分母值越小则特征的类内差距也越

小。 因此,D-score 的评估分值越高,特征的理论分类效

果也就越好,可见该准则的特征选择机制在某种程度上

与学习模型 SVM 寻找分类间隔最大化的构造机理也相

对适配。
由此,将组别 1 中的实验数据代入计算。 为排除样

本数量对特征评估水平的影响,依次随机选取不同数量

的样本用于特征性能的测试,测试结果如图 4 所示。

图 4　 组别 1 特征向量 D-score 值

Fig. 4　 D-score
 

of
 

eigenvalue
 

vector
 

for
 

group
 

1

图 4 中 D-score 值由高到低的特征依次为峭度、峰值

系数、方差、有效值及均值。 测试结果表明,各特征的 D-
score 评估水平随样本数量变化的浮动并不明显,且样本

数量在 200 例以上时的评估结果基本趋于稳定,这也说

明,实验数据在当前特征条件下具备相应的统计意义。
至此,将 1. 2 节中 4 种工况的实验数据各取 200 例代入

计算,并将 4 组的均值结果记录于图 5 中。
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图 5　 各组别特征向量 D-score 平均值

Fig. 5　 Average
 

D-score
 

of
 

eigenvalue
 

vector
 

for
 

each
 

group

通过对比图 4 与 5 可见,各特征在组别内与组别间

的评价效果基本一致。 其中弓网电流的方差、峭度以及

峰值系数同比其他特征的评估分值较高;中间 1 / 3 周期

的电流方差同比其他识别区间的评估效果更为显著。 因

此,本文选取中间 1 / 3 周期方差、峭度以及峰值系数作为

代入电弧识别模型的共性特征。
2. 4　 样本定容

　 　 在 SVM 的学习过程中,特征样本的优劣多寡对于识

别模型的建立起到十分关键的作用,当样本数量选取过

少时,模型会有陷入过拟合的风险;反之,如若过分的扩

增样本数量,冗余的样本会影响决策边界的规划从而也

会导致模型的可靠性下降。 对此,本文设计对比交叉验

证的样本定容环节,用以考察 2. 3 节所选特征在不同的

样本数量下所含特征信息的完备性。
样本定容流程如图 6 所示,利用网格搜索算法( grid

 

search,GS)对预设数量的样本展开参数搜索并记录其在

验证集上的效果;同时,基于所寻最优参数进行交叉验证

并记录其均值表现,通过逐步扩增样本数量并观察上述

两项结果的差异变化趋势:在有助于选择更为合适的训

练样本数量的同时,也能对所选特征进行评价。 以组别

1 为例,选取正负样本均衡的训练集与验证集比例为 8 ∶
2、交叉验证折数取 10( fold),设定终止条件为差异值≤
3%时的特征样本定容曲线如图 7 所示。

结合图 7 曲线分析,在验证集的准确率始终保持着

较高水平的同时,交叉验证的均值结果也随特征样本量

由 100 例递增至 500 例时自 92. 1%增长至 98. 6%。 由此

可见,随着样本数量的增加有助于 SVM 对所选特征更加

充分地学习并提高模型的泛化可能性;与此同时,根据两

条曲线的最终收敛水平应当认为,前述 2. 3 节所选特征

具备分类识别的要求。

图 6　 样本定容流程

Fig. 6　 Flow
 

chart
 

of
 

seeking
 

the
 

suitable
 

sample
 

numbers

图 7　 样本定容曲线

Fig. 7　 Curve
 

of
 

seeking
 

the
 

suitable
 

sample
 

numbers

3　 优化算法及实现过程

3. 1　 海鸥算法优化支持向量机

　 　 海鸥优化算法( SOA) [17] 是于 2018 年提出的新型智

能算法,凭借其全局搜索能力强、迭代收敛速度快等出色

的性能,被灵活应用在许多参数优化问题中。 相比于传

统经 典 的 优 化 算 法 如 粒 子 群 算 法 ( particle
 

swarm
 

optimization,PSO)、遗传算法( genetic
 

algorithm,GA) 等,
SOA 所需预设的超参数较少,主观上规避了由于超参数

设置不当对算法在寻参过程中的影响;同时 SOA 没有

GA 算法对目标问题进行编码、解码的过程,在客观上避

免了某些特殊函数由于编码不良而丢失精度的问题之

余,也具有更低的算法复杂度。
因此,本文选用 SOA 对 SVM 的参数进行优化,其优

化流程如图 8 所示。
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图 8　 SOA-SVM 流程

Fig. 8　 Flow
 

chart
 

of
 

SOA-SVM

　 　 在 SOA-SVM 的寻参过程中,模拟海鸥在空间中的位

置等价于 SVM 模型所需优化的参数 C 与核函数参数

gamma,每只海鸥的适应度即为分类识别错误率。 通过

设置海鸥群体的活动边界实现对 C 与 gamma 寻优范围

的控制,相当数量的海鸥在规定迭代次数内对目标函数

值进行搜索:不断将历史最佳参数替换为适应度值更低

的参数配置,也即实现分类错误率最小化的寻优过程。
3. 2　 优化过程可视化

　 　 基于前述 2. 3 节的特征筛选结果及 2. 4 节的样本定

容方案,利用 SOA 对 SVM 的参数 C 与核函数参数 gamma
在特征空间进行优化。 以组别 1 为例,选取海鸥数量 50
只、最大迭代 100 次;参数 C、 gamma 调节区间设置为

[2-10,210];选取正负均衡样本共 500 例,设置训练集与

验证集比例为 8 ∶ 2 时,基于验证集识别效果的参数优化

曲面如图 9 所示。
根据图 9 中 SOA-SVM 的参数优化曲面可见,当参数

C 与 gamma 取值较小时,基于验证集的分类效果很差;当
C 值保持较小、随着 gamma 值增加时的验证效果先增强

后衰减;当 gamma 值保持较小、随着 C 值增加时的验证

效果逐渐增强并稳定于较高水平。
最终,海鸥算法对 SVM 模型参数的优化结果为 C =

31. 939 9;gamma = 2. 684 3。 为了考察该参数对弓网电弧

的泛化识别能力,将测试集数据代入模型检验。

图 9　 SOA-SVM 参数优化曲面

Fig. 9　 Parameter
 

optimization
 

surface
 

of
 

SOA-SVM

4　 测试结果与对比分析

4. 1　 模型测试结果

　 　 将组别 1 中未参与训练的正负均衡样本共 100 例作

为测试集数据代入上述模型,测试结果如图 10 所示。

图 10　 组别 1 模型测试结果

Fig. 10　 Model
 

test
 

result
 

of
 

group
 

1

图 10 中的类别 0、1 分别代表正常受流状态与电弧

受流状态,根据测试结果显示:模型对正常受流状态的识

别率为 100%(50 / 50)、对电弧受流状态的识别率为 96%
(48 / 50)、总体识别水平为 98%(98 / 100),良好的测试结

果验证了上述方法的有效性。
同时为检验上述方法的一般性,对其余组别的电流

特征分别进行样本定容并优化建模,各自选取未参与训

练的正负均衡样本共 100 例用于模型测试,各组别的测

试表现如表 2 所示。
　 　 结合表 2 分析可知,不同组别的识别模型需要不同

统计量的样本供 SVM 对电弧特征进行学习;各组别的识

别模型对于正常受流状态的测试水平相对更加稳定;经
单变量调整后,各组别的识别效果不尽相同,其中电弧受

流的识别效果受运行时速变化(组别 2)的影响更大;各
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组别的总体识别水平在 97%以上。

表 2　 各组别弓网电弧的识别结果

Table
 

2　 Pantograph
 

arc
 

recognition
 

results
 

of
 

each
 

group
组别 定容数量 正常测试 电弧测试 总体水平 / %

1 500 (50 / 50) (48 / 50) 98
2 600 (49 / 50) (48 / 50) 97
3 400 (50 / 50) (50 / 50) 100
4 500 (50 / 50) (49 / 50) 99

4. 2　 算法对比测试

　 　 为了进一步考察海鸥算法对 SVM 参数的优化性能,
采用与传统经典算法 GS、PSO 与 GA 及新型智能算法灰

狼优化算法( grey
 

wolf
 

optimizer,GWO) 与鲸鱼优化算法

(whale
 

optimization
 

algorithm,WOA)对弓网电弧的识别效

果进行对比评价。 各智能算法的参数配置情况如表 3
所示。

表 3　 智能算法参数配置

Table
 

3　 Parameter
 

setting
 

of
 

intelligent
 

algorithms
算法类别 参数配置

SOA-SVM
变量 A 控制频率: fC = 2

螺旋运动姿态常数: u = v = 1
GWO-SVM 收敛因子: a = 2 - 2t / Maxiter

WOA-SVM
收敛因子: a = 2 - 2t / Maxiter

螺旋常数: b = 1
行为选择概率: p = 0. 5

PSO-SVM
惯性因子: ω = 0. 9

学习因子: c1 = c2 = 2
速度范围:Vmax(Vmin )= ±10

GA-SVM
交叉概率: pc = 0. 5
变异概率: pm = 0. 1

　 　 在优化算法的对比过程中,设置 SVM 的参数 C 和

gamma 与前述海鸥优化算法相同的寻优区间为:[ 2-10,
210];设置网格搜索算法的步长为 20. 1;智能算法的种群

数量为 50 只、最大迭代数为 100 次,各算法优化 SVM 的

对比效果如图 11 所示。
图 11(a)为智能算法的适应度迭代曲线,它反映着

各智能算法截至当前代次的所寻参数基于组别 1 验证集

数据的最佳分类效果;图 11(b)为各算法优化 SVM 后基

于组别 1 测试集数据的识别结果。
同时将各优化算法基于 1. 2 节中的 4 组数据在训

练、测试过程中的平均表现记录至表 4 中。
由图 11(a)的适应度迭代对比情况可知,新型智能

算法的寻参收敛速度整体优于传统经典算法;其中 GWO
最早停止迭代,但其收敛水平并不理想;WOA 与 PSO 在

经过 10 次迭代后,先后收敛于理想水平;GA 在前期的迭

代速度较快,但其后期的搜索效能较为迟滞。 相比于其

　 　 　 　

图 11　 不同算法对比测试结果

Fig. 11　 Comparison
 

results
 

of
 

different
 

algorithms

表 4　 参数寻优方法对比

Table
 

4　 Comparison
 

of
 

parameter
 

optimization
 

methods

算法类别 平均寻优时间 / s
寻参效率 /
(ms / 次)

平均测试结果 / %

GS-SVM 93. 973 2. 35 98. 5
SOA-SVM 15. 217 3. 04 98. 5
GWO-SVM 15. 804 3. 16 97. 25
WOA-SVM 14. 783 2. 96 97. 75
PSO-SVM 16. 533 3. 31 97. 5
GA-SVM 17. 225 3. 45 98. 25

他算法,SOA 的迭代过程与 PSO 较为相似,但却优于其

他算法最早收敛于理想水平;同时 SOA 避免了 GWO 出

现的早熟收敛现象,参数寻优也更为彻底。 再通过对比

图 10 与图 11(b)的模型测试结果并综合表 3 分析可知,
SOA、GS 与 GA 对弓网电弧的平均测试水平同比 PSO、
WOA 与 GWO 较高,但 GS 与 GA 在模型的训练速度上表

现一般。 而 SOA 在寻优时间及寻参效率都不输其他智

能算法的同时,模型平均测试结果高达 98. 5%,并极大程

度的减小了与其同水平 GS 的高昂训练开销。 即 SOA 同
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比于其他速度优势算法具有更佳的泛化性能、同比于其

他测试优势算法有着更好的速度表现。
综上,基于对算法的训练表现与测试结果等因素的

考虑得出:利用海鸥算法优化支持向量机能够快速、有效

的对弓网电弧进行识别。

5　 结　 论

　 　 本文针对列车的弓网电弧进行识别研究,利用自行

研制的实验装置对列车的弓网受流进行模拟。 基于对实

验数据的特征计算与分析,利用海鸥算法优化支持向量

机实现对弓网电弧的识别并得出如下结论:
1)结合列车在直线区段的实际情况,计算了一种更

符合列运实际的“Z”字摩擦速率的实验近似值。
2)基于弓网电流数据,利用 D-score 准则对比组别内

与组别间的特征评估结果,筛选出弓网电弧在 4 种工况

下的共性识别特征为峭度、峰值系数与区间方差;其中,
中间 1 / 3 周期为方差的显著识别区间。

3)当运行时速、接触压力及接触电流的条件发生改

变时,均会对模型的测试结果造成影响,其中识别模型对

于正常受流的识别效果相对稳定、对电弧受流的识别效

果受运行时速变化的影响更大。
4)根据不同算法的对比分析:海鸥算法优化支持向

量机的弓网电弧识别方法相比于网格搜索的训练开销更

小、同比于其他智能算法的识别准确率更高,平均识别水

平达 98. 5%、总体识别水平在 97%以上。
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