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０　 引言

弓网耦合系统是高速列车运行的动力之源ꎬ在列车高

速运行条件下ꎬ保证弓网系统具有良好的受流质量是高速

电气化铁路的关键技术之一[１] ꎮ 良好的受流质量可以保

证列车安全稳定地运行ꎮ 弓网的耦合振动会影响受流质

量ꎬ从而影响列车正常运行ꎬ还会造成接触网和受电弓滑

板的磨损[２] ꎮ 接触网和受电弓滑板的磨损又会导致燃弧

的加剧ꎬ使接触线波动异常ꎬ恶化受流质量ꎬ进而影响列车

运行安全ꎮ 因此ꎬ对弓网系统摩擦磨损性能展开研究ꎬ已
成为弓网关系研究发展的一个重要方向ꎮ

受电弓滑板与接触线间相对运动主要表现为纵向的

高速滑行和垂向的振动ꎬ同时由于接触线拉出值的存在ꎬ
横向也存在滑行运动ꎮ 这种受电弓滑板沿接触线的相对

运动必然会引起接触副表面的磨损ꎬ由于接触线与滑板硬

度差异、接触副形貌以及滑板的持续滑动等因素ꎬ使得受

电弓滑板更易磨损ꎬ如图 １ 所示ꎮ

图 １　 波浪形磨耗

滑板磨耗影响因素众多ꎬ国内外众多学者针对弓网接

触力、列车运行速度、温度和电流等因素均进行过研

究[３－８] ꎮ 此外ꎬ基于 ＡＳＨＢＹ Ｍ Ｆ 等提出的包括轻、重度氧

化磨损、熔融磨损等干磨损机制[９] ꎬ众多学者建立了磨耗

预测模型[１０－１１] ꎮ 胡艳等[１２] 基于最小二乘法建立了纯碳

滑板磨耗预测模型ꎬ并与试验数据进行对比ꎬ实现了纯碳

滑板材料磨损量的预测ꎮ 但在实际运用过程中ꎬ由于受电

弓运行环境复杂ꎬ磨耗演变规律仍难以掌握ꎬ建立精确的
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磨耗预测模型较为困难ꎮ 由此ꎬ应用智能化机器学习方

法ꎬ深化新型信息技术与工程应用融合ꎬ提升效率ꎬ已成当

下研究的重要方向ꎮ 应用机器学习的方法对受电弓滑板

磨耗进行预测ꎬ不受数学假定的限制ꎬ可以从多个角度并

应用不同方法求取函数关系ꎬ较为准确地预测滑板的磨

损ꎬ能够有效减少动车段对滑板运行和维护的工作量ꎮ

１　 研究方法

机器学习是一种能够从经验中自动获取知识ꎬ并基于

知识模型对新的情况做出个性预测的学习算法[１３] ꎮ 机器

学习除了可以从多角度、应用多方法求取函数关系外ꎬ还
可以综合应用多种不同的模型ꎬ以达到较单个模型更加精

确地预测ꎮ 机器学习采用大数据思维ꎬ通过数据训练得到

模型算法ꎬ其不只寻求因果关系ꎬ而是更多地发掘数据的

相关关系[１４] ꎮ 在面对新的情况时ꎬ模型还会根据新个体

的数据进行个性化预测ꎮ
线性回归就是能够用一个直线较为精确地描述数据

之间的关系ꎬ这样当出现新数据的时候ꎬ就能够预测出一

个简单的值ꎮ 通过线性回归构造出来的函数一般称之为

线性回归模型ꎮ 线性回归模型的函数一般写为

ｈ(ｘ)＝ θ０＋θ１ｘ (１)
通过线性回归算法ꎬ会得到很多的线性回归模型ꎬ但

是不同的模型对于数据的拟合或者是描述能力是不一样

的ꎮ 机器学习的目的最终是需要找到一个能够最精确地

描述数据之间关系的线性回归模型ꎬ这时就需要用到代价

函数ꎮ 代价函数就是用来描述线性回归模型与正式数据

之间的差异ꎮ 如果完全没有差异ꎬ则说明此线性回归模型

完全描述数据之前的关系ꎮ 如果需要找到最佳拟合的线

性回归模型ꎬ 就需要使得对应的代价函数最小ꎬ 即

ｍｉｎ
θ０ꎬθ１

Ｊ(θ０ꎬθ１)ꎮ 相关的公式描述如下:

Ｊ(θ０ꎬθ１) ＝ １
２ｍ∑

ｍ

ｉ－１
(ｈ(ｘ( ｉ) ) － ｙ( ｉ) ) ２ (２)

　 　 在应用机器学习的线性回归模型对滑板剩余厚度预

测过程中ꎬ可以基于数据快速准确地得到预测结果ꎬ且在

工程应用中所测值亦可用来优化模型ꎬ使模型更为精确ꎬ
因此应用此方法具有较大的优势ꎮ

２　 滑板历史磨耗数据回归

如图 ２(ａ)所示ꎬ针对国内某动车段统计的 １０ 辆同一

型号的 ８ 编组高速动车组在 ２０１９ 年 １ 月至 ９ 月期间受电

弓滑板剩余厚度及行驶里程数据进行分析ꎮ 本次共统计

９６ 条碳滑板有效磨耗记录ꎬ此型未磨耗时滑板碳层厚度

为 １６ｍｍꎬ更换时滑板碳层厚度为 ７ｍｍꎬ有效磨耗厚度为

９ ｍｍꎮ
通常使用 Ｐｅｒｓｏｎ 相关系数 ｒ 来衡量两组数据是否具

有线性相关关系ꎮ 如式(３)所示ꎬ相关系数 ｒ 越接近于 １
或－１ꎬ相关度越强ꎬ相关系数越接近于 ０ꎬ相关度越弱ꎮ 通

过对上述滑板历史磨耗记录数据的分析ꎬ得到行驶里程与

滑板剩余厚度之间 Ｐｅｒｓｏｎ 相关系数为－０.８５６ ４ꎬ呈极强线

性相关性ꎬ可以进行线性回归ꎮ 故基于此ꎬ采用机器学习

的方法ꎬ对滑板历史磨耗记录数据进行线性回归预测ꎮ

ｒ ＝
Ｎ∑ｘｉｙｉ － ∑ｘｉ∑ｙｉ

Ｎ∑ｘ２
ｉ － (∑ｘｉ)

２
Ｎ∑ｙ２

ｉ － (∑ｙｉ)
２

(３)

式中:Ｎ 为数据个数ꎻｘ 为运行里程ꎻｙ 为滑板剩余厚度ꎮ
图 ２(ａ)所示参数中ꎬ存在些许参数偏离总体参数区

间ꎬ而对于机器学习的线性回归方法而言ꎬ输入的训练数

据越准确ꎬ预测的滑板剩余厚度也越准确ꎮ 为了使机器学

习预测结果更为精确ꎬ采用区间估计ꎬ从原始数据中取出

置信度为 ９５％的数据作为训练集ꎬ如图 ２(ｂ)所示ꎮ 为得

到滑板剩余厚度准确的上、下限ꎬ分别取出历史磨耗数据

的上限 １０％和下限 １０％作为上、下限回归函数的训练数

据ꎮ 并采用梯度下降法以使代价函数 Ｊ(θ０ꎬθ１)收敛到最

小值ꎮ 图 ３ 为代价函数计算结果ꎮ
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　 　 　 　 　 　 图 ２　 某型车滑板历史磨耗数据　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 图 ３　 代价函数收敛速度

　 　 通过图 ３ 明显发现上、下限回归线的代价函数在迭代

１６０ 次后达到最终目标ꎬ此时的代价函数值最小ꎬ图 ４ 为

通过机器学习得到的线性回归函数的上、下限回归线ꎮ
根据回归结果上、下限回归线的方程分别为

Ｈ下 ＝ １４.０４７ ４－１.２３４ ５×１０－４×ｓ (４)
Ｈ上 ＝ １５.３４８ ４－６.９８０ ６×１０－５×ｓ (５)

式(４)和式(５)整理后ꎬ得到根据滑板历史更换数据

的某型车滑板剩余厚度与行驶里程的关系式为

Ｈ＝ ｋ( ｓ＋２４ ２５２.４７９)＋１７.０４１ ４ (６)
式中:Ｈ 为滑板剩余厚度ꎬｍｍꎻｓ 为机车行驶里程ꎬｋｍꎻｋ 为

直线斜率ꎬ－１.２３×１０－４<ｋ<－６.９８×１０－５ꎮ
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图 ４　 线性回归函数的上、下回归线

３　 预测分析流程及应用
滑板的磨损是一种随时间发展的过程ꎬ其通常可分为

３ 个阶段[１５] ꎬ理想情况下如图 ５ 所示ꎮ 磨耗的起始阶段

称为磨合期ꎬ这时期滑板磨耗较大ꎬ但磨耗率逐渐由高降

低ꎻ随着滑板的持续磨损ꎬ磨耗率逐渐趋于稳定ꎬ到达稳定

磨耗阶段ꎻ当滑板磨耗进行到第 ３ 阶段时ꎬ磨耗率陡然上

升ꎬ磨耗量急剧增加ꎬ此时为毁灭性磨耗阶段ꎮ
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图 ５　 磨损过程的典型阶段

　 　 由于在列车运行过程中ꎬ接触线与滑板存在上述 ３ 个

阶段ꎬ在运行起始阶段ꎬ摩擦系统较不稳定ꎬ二者间的磨损

率会发生一定的变化ꎮ 当摩擦系统达到平衡粗糙度后ꎬ接
触线与滑板便趋于稳定的摩擦状态ꎮ 这里取置信区间为

９５％的滑板磨耗数据进行拟合ꎬ如图 ６ 所示ꎬ可以看到该

型滑板稳定磨耗阶段在滑动运行 ２５ ０００ ｋｍ 左右ꎮ 此外由

于此型号受电弓滑板有效磨耗厚度为 ９ｍｍꎬ滑板初始厚

度为 １６ｍｍꎬ故定义 ９ｍｍ 为滑板剩余厚度警告阈值(磨损

深度为 ７ｍｍ)ꎬ即当滑板剩余厚度≤９ｍｍ 后ꎬ每次段内检

修均应测量受电弓滑板剩余厚度ꎬ直至磨耗到限ꎮ
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图 ６　 某型车磨损过程拟合曲线

为便于确定不同里程下的磨耗率ꎬ由式(６)整理后

可得

ｋｉ ＝
Ｈｉ－１７.０４１ ４

( ｓｉ＋２４ ２５２.４７９)
(７)

式中 Ｈｉ 和 ｓｉ 分别表示运行第 ｉ 次后滑板的剩余高度和运

行里程ꎮ
基于式(６)和式(７)ꎬ即可对受电弓滑板剩余厚度进

行预测与应用ꎬ流程如图 ７ 所示ꎮ
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图 ７　 基于机器学习的受电弓滑板磨耗预测模型应用流程

　 　 图 ７ 中ꎬＨ′ｍ与Ｈｍ分别为第 ｍ 次滑板剩余厚度预测值

与实测值ꎻｓｎ与Ｈｎ分别为达到平衡粗糙度时运行里程和滑

板剩余厚度实测值ꎻＨ′ｐ与Ｈｐ分别为第 ｐ 次滑板剩余厚度

预测值与实测值ꎻＨｑ为滑板剩余厚度警告值ꎮ

当滑板剩余厚度预测值与滑板剩余厚度实测值误差

在 １０％内ꎬ可认为预测值是准确的ꎮ 表 １ 为某车型在更换

滑板后运行至滑板磨耗到限的滑板剩余厚度实测值与预

测值ꎮ
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表 １　 滑板剩余厚度实测值与预测值数据表

运行里程 / ｋｍ 实测值 / ｍｍ 预测值 / ｍｍ 误差 / ％

３ １２９ １５.５ １５.５００ ００ ０.００

６ ２５８ １５.０ １５.３２３ ８６ ２.１６

１１ ５４１ １４.５ １５.０２６ ４６ ３.６３

１４ ９８１ １４.０ １４.８３２ ８１ ５.９５

１８ ４２１ １４.０ １４.６３９ １６ ４.５７

２２ ６３９ １４.０ １４.４０１ ７１ ２.８７

２４ ７８７ １３.０ １３.０００ ０１ ０.００

３５ ２１９ １２.０ １２.１４０ ３０ １.１７

３８ ６５９ １１.５ １１.８５６ ８０ ３.１０

４２ ７６１ １１.０ １１.５１８ ７５ ４.７２

４４ ７３３ １０.５ １１.３５６ ２４ ８.１５

４６ ７０５ ９.５ １１.１９３ ７２ １７.８３

５１ ８８１ １０.０ １０.７６７ １６ ７.６７

５６ ００５ １０.０ １０.４２７ ３０ ４.２７

６０ ７４７ １０.０ １０.０３６ ５１ ０.３７

６２ ７１９ ９.０ ９.８７３ ９９ ９.７１

６４ ６９１ ９.０ ９.７１１ ４８ ７.９１

　 　 在初次测量滑板剩余厚度之后输出 ｋ１ 值进行预测ꎬ
直至运行里程达 ２５ ０００ ｋｍ 期间ꎬ预测值与实测值相对误

差最大值为 ５.９５％ꎬ预测结果符合预期ꎮ 在运行里程为

２４ ７８７ ｋｍꎬ第二次测量至滑板剩余厚度低于警告阈值期

间ꎬ除去运行里程 ４６ ７０５ ｋｍ 实测数据可能存在误差ꎬ最大

相对误差为 ９.７１％ꎬ预测结果符合预期ꎮ

４　 结语

以置信区间估计法ꎬ确定滑板历史磨耗数据统计值

上、下界ꎬ以此训练集为基准ꎬ建立机器学习的线性回归模

型ꎬ并以梯度下降法使代价函数趋于最小ꎬ使模型得以优

化ꎮ 采用该模型对某型车的受电弓滑板摩擦磨损性能进

行了分析ꎬ得到如下结论:
１)该型车滑板磨损达到平衡粗糙度运行里程为

２５ ０００ ｋｍ 左右ꎻ
２)基于机器学习的线性回归模型ꎬ对滑板剩余厚度

进行了预测ꎬ该模型所得预测值与实测值相对误差小于

１０％ꎬ可实际应用ꎻ
３)通过该模型和方法的采用ꎬ能较大地减少滑板厚

度测量的工作量ꎬ在滑板剩余厚度达到警告阈值之前的测

量次数由最初的 １７ 次减少到了 ２ 次ꎮ
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