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CRH2 型动车组列车信息传输网络流量建模与预测
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摘 要 针 对 C R H 2 型动车组列车网络流量数据日益复杂的特性，提出了一种将主成分分析法（PCA)与后馈神经网 

络(B P 网络)相结合的网络流量建模预测思路。基于已搭建好的 C R H 2 型列车通信仿真平台，对该仿真网络各条链 

路进行流量采集。为了降低分析的复杂度，流量数据先进行PC A降维预处理分析，再将数据输入到 B P神经预测网 

络模型进行仿真预测。经验证，该思路能有效拟合列车主体网络流量的变化趋势，为 C R H 2 型动车组通信网络的故 

障诊断分析提供了一定的参考。

关 键 词 C R H 2 型动车组，主成分分析，后馈神经网络，流量预测，故障诊断

中图法分类号 TP393 文献标识码 A DOI 10.11896/j. issn. 1002-137X. 2017. 10. 017

Modeling and Prediction on Train Communication Network Traffic of CRH2 EMUs
G E S h i-ch u n  L lU X io n g - fe i Z H O U  Feng 

(School of Physics and Electronics,Central South University,Changsha 410006,China)

Abstract A im in g  at the increasing com p lex ity  o f the C R H 2 tra in  ne tw o rk  tra ff ic  data, the m ethod based on p rinc ipa l 

component analysis (P C A ) and back propagation neural ne tw o rk  (B P  N e tw o rk )  was proposed to  m odel and p red ic t net­

w o rk  tra ffic . Based on the b u ilt  C R H 2 tra in  com m unication s im u la tion  p la tfo rm , tra ff ic  o f various lin ks  o f the n e tw o rk  

has been collected. In  o rder to  reduce the com p lex ity  o f ana lysis, the dim ension reduction analysis is carried ou t w ith  the 

app lica tion o f P C A , then the data is in p u t to  BP ne tw o rk  fo r  s im u la tion  prediction. I t  is proved th a t the m ethod can ef­

fec tive ly  f i t  the trend  o f the tra in  ne tw o rk  f lo w , p rov id ing  concrete reference fo r  the fa u lt diagnosis o f C R H 2 tra in  com­

m unication ne tw ork.
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1 引言

随着高速列车工业控制网络的发展，人们对列车信息功 

能的需求日益增加，进而不可避免地导致信息流量增加和网 

络规模增大，因此列车通信网络管理工作日益重要。掌握列 

车网络的运行状态，对于司控人员采取相应的管理策略具有 

重要的指导意义。正常稳定的工业网络控制系统[1]在其运行 

期间必须保持合理的网络流量水平。 一 旦网络流量出现长期 

高负荷运行，或者网络流量出现异常减小，则有可能是网络阻 

抗的变化引发数据传输不稳定，进而造成多设备接收不到数 

据包或系统设备发生故障等情况，将会影响系统的正常运行， 

甚至导致整个系统瘫痪。一旦出现故障且没有及时采取处理 

措施，将会严重影响列车的安全可靠运行，甚至有可能发生意 

外事故。因此，研究列车故障预测具有重大意义。

然而经调研发现，C R H 2 型动车组故障多为事后故障处 

理形式[2]，只有少部分装置利用先进的传感器技术获取系统 

的物理状态信息，并借助各种推理算法和智能模型（神经网

络、数据融合、模糊逻辑、专家系统等），根据系统历史状态和 

环境因素，对系统进行状态分析和监测、故障诊断及预测，同 

时评估和预测被监测系统未来的健康状态，提出维修维护建 

议，为管理决策提供支持，最终实现基于系统状态的维修。目 

前利用的状态信息主要是物理参数，针对 C R H 2 型列车网络 

流量状态方面的故障预测研究相对不够成熟。

状态监测系统的广泛应用以及计算机、数据库技术的发 

展为大规模数据分析提供了可能，因而出现了基于数据驱动 

的流量预测方法。目前网络流量分析的许多研究工作主要集 

中在单条链路的流量研究上[3]。要进行全网络流量分析，仅 

凭单条链路是不够的，因为网络中不同链路的流量具有一定 

的相关性，很多异常行为引起的单条链路或单个节点流量的 

变化微乎其微，很难根据单条链路或单个节点的流量来识别 

这些流量异常。但对一个网络中的所有链路流量进行分析 

时，又会呈现出高维多变的特性。

为了降低C R H 2 型列车网络流量分析的复杂度，本文基 

于已搭建的C R H 2型列车通信网络仿真平台，采集全网络流
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图2 CRH2 型动车组的网络拓扑图

系统在开机运行后，各个底层设备控制器通过各自的终 

端控制器向中央控制面板发送周期性的状态数据，该服务器 

通过状态数据判断网络系统是否正常。当网络系统正常时， 

可以通过司机控制器下达各种指令进行实验。各个底层控制 

器向各自的事件数据服务器发送本次实验采集到的网络流量 

数据，通过分析处理事件数据服务器捕获的流量来预测整个 

列车通信网络的流量情况。

节点域模型如图3 所示，主要由总线收信机、总线发信 

机、m a c子层、in te rfa c e进程模型组成，事件服务器进程主要 

通过两个m ac子层实现。

图3 节点域模型

根据列车通信网络中传递控制指令对时间间隔的要求， 

本文设定了各节点平均每隔〇. 〇l s 发出一个行车命令，当一 

个节点持有令牌时，它会把数据发送到总线上进行传递。设 

定捕获数据包的时间精度为〇. lm s 。针对不同的网络协议流 

量数据或是特定M A C 地址的网络流量数据，可以对抓取的 

数据包的协议类型、源地址、目的地址进行过滤，提取出相应 

的数据包大小和时间信息。数据采集窗口如图4 所示。

图4 样本数据采集窗口

该仿真平台基于O P N E T建模仿真工具实现。为了采集每条 

链路的流量，在仿真平台的基础上为各个节点的输入和输出 

端口设备建立一个事件数据服务器进程，该进程可以捕获数 

据包的到达时间、大小、源地址、目的地址、协议类型等各种信 

息，然后按照实验需求导出相关信息。C R H 2 型动车组的网 

络拓扑图如图2 所示。

量数据进行分析检测。利用主成分分析法(P C A)对链路流量 

的高维性进行降维预处理;为了解决列车网络流量变化具有 

的突发性、非线性和非平稳性等问题，采用 B P 神经网络对网 

络流量进行建模预测。最后，通过仿真验证证明了该模型的 

有效性。

2 总体方案

整个列车实行两级网络机制，对全列车所有设施设备进 

行监控。C R H 2 动车组列车的通信网络列车级拓扑结构为环 

形网络拓扑结构[4]，采用列车总线和车辆总线将列车连成整 

体。列车总线由两部分组成:1)采用双重光纤环网结构的列 

车信息传输线，采用 A R C N E T 协议[5]连接所有中央装置和 

终端装置;2)采用 H D L C 作为数据交换协议的双绞线备用总 

线，即自我诊断传输线，以总线方式连接中央装置和终端装 

置。为了便于分析，本文主要针对 A R C N E T 协议部分流量 

数据建立预测模型，该系统的结构如图1所示。

样本采集

图1 系统结构图

采集网络流量序列样本可分为稳定部分和随机部分，可 

表示为：

X (t) = s(t)Jr v (t) (1)

其中，K O 表示稳定部分序列，_ ) 表示随机部分序列。

主成分分析(P rin c ip a l C om ponent A n a ly s is，P C A)降维预 

处理的目的是降低数据冗余复杂度，可表示为：

Y = P X  (2)

其中，Y 代表降维后的序列，P 代表映射空间，X 代表原始序列。

网络流量预测实际是回归分析问题，即根据历史流量信 

息，采用一定的方法建立恰当的数学分析模型，然后通过该模 

型对未来数据进行预测，为管理决策者提供一定参考，可表示 

为:

y = f (Yl 9Y2r -,Ym ) (3)

其中，4表示预测值，/()表示预测模型。

2 . 1 采集流量

我国典型动车组列车大多数是8 车厢编组，分 为 4 动 4 

拖和 6 动 2 拖;16车厢编组的是大编组，数量较少。另外，还 

有特殊的更高速度的实验列车，为 6 编组的纯动车组。本文 

采集的样本主要来源于已搭建的8 车厢编组（4 动 4 拖）的 

C R H 2 型列车通信仿真平台。1 号车厢和8 号车厢为车头， 

它们各自有1 个中央装置和1 个终端装置，中央装置有司控 

台，其余为终端装置。每个终端装置都连接有车载设备， 

C R H 2 启动时，首先自动为这2 个中央节点和8 个终端节点 

装置分配唯一的逻辑地址作为站号，按 照 A R C N E T 网络机 

制构建成拥有10个节点的逻辑环网，之后按照A R C N E T 网 

络通信规范进行司控台与车载设备、司控台与牵引设备之间 

以及列车长与车载设备之间信息的实时、可靠的交互过程。
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2 . 2 流量特性分析

由于铁路具有环境恶劣、流动性大、实时性强和数据可靠 

性传输的特点，因此列车通信网络所用的A R C N E T 网络与 

普通的A R C N E T 网络有所区别，具体表现在:列车通信网络 

的活动节点保存了逻辑邻居节点地址，从而可以构成活动节 

点地址表;同时设置了空闲区查询帧，减少了不必要的开销。 

列车数据长期在恶劣条件下传输，受到电磁的强烈干扰，因此 

具有高突发性。而一般数据通信网络传输数据的条件相对稳 

定，因此传输数据的突发率较低，大多数类型的流量都具有自 

相似性，为了建立网络流量模型，根据流量特性分析结果选取 

适合本系统的网络流量建模方法。通过测量列车通信网络流 

量发现，这些数据具有自相似性，且是长期相关的。

网络流量的本质特性是流量数据的长相关性或者自相似 

性，因此，网络流量建模的关键是如何准确且有效地表现流量 

数据的长相关特性。实验采用归一化自协方差函数和H u rs t 

参数作为衡量实验结果的评价标准，根据归一化自协方差的 

衰减速度和H u rs t估计值来判断流量是否长相关。

归一化自协方差函数定义为:设々表示时间间隔变量， 

ca )为某随机过程的自协方差函数，随机过程的方差是 y ， 

则该随机变量的自相关系数为：

R 〇〇 = 擊  (4 )

M a t la b仿真结果如图5 所示。

图 5 列车通信网络流量的自相关系数情况

采用方差时间法来估计H u rs t参数。经 M a tla b 仿真得 

H u rs t估计值为0. 7215 (大于 0. 5)，表明网络流量具有自相 

似性。从图5 可以看出，自相关系数的衰减速度缓慢，说明列 

车通信网络流量数据的长相关特性较明显。

2.3 PCA降维分析

P C A 是一种可进行线性降维的分析方法[7]，主要是将原 

来的数据空间分为两个正交不相关的主元子空间和残差子空 

间。具体描述为:用数目更少的m 个特征取代原来的7Z个特 

征，新特征是旧特征的线性组合，这些线性组合最大化样本方 

差，尽量使新的m 个特征互不相关，从而得出从旧特征到新 

特征的映射，以捕获数据中的固有变异性。

为了便于讨论，本文定义矩阵X 代表网络中所有链路的 

时间序列。令 m 代表网络的链路数^代表采样的点数，即 X  
为 f X m 的矩阵。X 的第列代表第条链路的时间序列，第 

i 行代表所有链路在 i 时刻的采样值。兄 代 表 第 条 链 路 ， 

在本文中代表一个列向量。

设对数据矩阵X 进行 P C A 变换，相 当 于 研 究 的 特  

征值问题，每个主成分功就是X TX 的第个特征向量，即： 

Xvi = XiVi j i=  \ jin (5)

其中上是％对应的特征值。 的特征向量是正交的，特 

征值是非负实数。按特征值从大到小可表示为A ，A2，…，Am

^a rg m a xH  (X - S X W D .||

其中 r 是特征值的个数，r < m 。计算 X 的主成分相当于计算 

X TX 的特征向量。令 功代表 X 的第一主成分，即代表了原 

测量数据最主要的特征：

t；i= a r g m a x  || Xv || (6 )
II V II = 1

其中，II I I代表原始数据在 t;轴上的能量。

同理，当第K 一 1个主成分确定后，第 K 个主成分就对应 

剩余能量中最大的方向。于是，第 K 个主成分可表示为：

(7)

一旦将高维数据空间映射到主成分空间（用 来 表 示  

主成分空间），就能更加清楚地分析原始数据在某个方向上的 

变化。当流量数据出现异常时，就能从冗余复杂的数据空间 

中更加有效地提取出异常空间。每个主轴 i 可表示为：

fM= Xvi，i= ' ，2 ， “ . ，m ( 8)
其中，̂是 〖维向量且相互正交，其以功为系数，重建了原始 

数据在某个方向上的特征。因此，向量^提取了原数据在主 

轴^上的特征信息。因为主轴是按照能量贡献率排列的，所 

以^提取了原始数据的最大特征值，̂提取了第二大特征 

值，以此类推。我们将U }r= i 定义为原始数据的特征流 。 x  

可近似表示为：

Y = ^ juiv7 (9)

其中，Y 是 X 的降维近似矩阵，r 是特征值个数且〃<肌。

本文样本数据集的特征维数为20。采用 P C A 对原始数 

据进行特征提取，重建链路流后的降维结果如图6所示。

图 6 PCA分析序列图

本文使用P C A 方法对数据集进行特征选择后，从 20个 

特征属性中提取包含6个特征属性的最优特征子集。在不丢 

失数据集所包含的信息量的前提下，对流量贡献率排序，得到 

的结果如图7所示。图 7 中，横坐标代表提取的特征属性，纵 

坐标代表每个特征属性在数据集中所占的比例。
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图 7 能量贡献率排序图

从图7 可看出，前 6 个最大特征值数据集的总贡献率达 

到 94. 7 5 0 2 %，这说明即使删掉14维的信息，通过这6维信息 

也能很好地采集全网络的重要信息，这大大降低了后续各种
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图 8 BP神经网络的结构

其中，W 代表隐层权值，通过改变隐层的权系数可以改变整 

个多层神经网络的性能。

2.4.2 B P 神经网络学习算法

B P 神经网络采用误差逆传播算法％。设输入向量为 

^  =  ( ^ ，工1，*"，̂ ) ，期望输出向量为^ =  (3^，3^，*"，乂）， 

其中，々 =1，2,3,…，m 代表训练模式对数，tz代表输入神经元 

个数W 代表输出层神经元个数;隐含层各神经元激活函数值

=  —沐， 代表输入层至隐含层的连接权值，久代
i =  l

表隐含层单元的阈值，i  =  l ，2,3,…，户，户代表隐含层单元个 

数。本文选用 s 型激活函数，则隐含层 i 的单元输出即为：

K  = f (Sj) =  - (1〇)
1 +  exp( — S  X iW ij -\~dj)

i =  l

阈值 f t 和权值在学习过程中不断修正。输出层第〖个单

元 的 激 活 值 为 —汉，因此输出层第〖个单元的 

实际输出为：

OUtot — fî OUtf) —  ̂ (11)

1 + exp( — S u jjtX j -\-〇t )
i = i

是隐含层至输出层的权值，贫是输出层单元阈值，̂ 是隐 

含层第 i 个节点的输出值J = 1 ，2，" ^ ，q 为输出层单元数。

当这些实际的输出值与希望的输出值不一样或者误差大 

于给定的阈值时，就要对网络进行逆向误差校正。输出层校 

正误差为：

1 2 3 4 5 6 7 8
隐 层 神 经 元 个 数

图 9 隐层神经元误差曲线

从图9 可以看出，并非隐层神经元个数越多网络性能就 

越好，当神经元个数从5 增加到6 时，网络误差反而增大了， 

因此实验将隐层神经元个数设置为5。

y t〇utkotf  iou tt )̂ (12)

其中，/( )是对输出函数的导数，W 是期望输出， 是实际 

输出。由输出层校正误差可推导出隐含层校正误差为：

ef =  {Yjwjtdt ) / Csf ) (13)
t = l

输出层至隐含层的权值和输出层阈值校正量分另Ij为：

Avjt = adfh〇j (14)

Ayt = adkt (15)

其中，a G >〇)代表输出层至隐含层的学习率。同理，可逆推 

出隐含层至输入层权值及隐含层阈值校验量分另[J为：

Awjt = ^ ekjXi (16)

Adj = pe) (17)

其中，0 < ^ < l ，e/ 代表隐含层校正误差，̂ 代表标准输入。

最后，进行不断的循环记忆训练以及判别学习，直到满足 

允许输出误差为止。主要通过以下3 个经验公式[w]对隐含 

层节点数进行确定。

\/ n~\~l + « (18)

l〇g2n (19)

\fnl (20)

其中，m 为设置的隐含层节点数，〃为输入层节点数，Z为输出 

层节点数，《为 1〜10之间的常数。

3 仿真实验及分析

本文数据采集于C R H 2 型动车组信息传输仿真平台，通 

过设置过滤器，仅捕获采用 A R C N E T 协议传递的列车状态 

信息。将各节点事件服务器采集的数据包缓存在数据库中， 

并记录捕获时间、M A C 地址以及收发字节数等。设置捕获时 

间精度为〇• lm s ，采样时间为150m s。由于状态信息最终会 

通过总线上传到中央装置，因此可以预测同一时段内各链路 

总流量的大小。为了使网络收敛并降低分析网络流量的复杂 

性，先对捕获数据进行归一化处理，并进行主成分分析。由主 

成分累计贡献率图可知，前 6 个特征向量的总贡献率超过了 

9 0 % ，因此选取前6 个链路总流量作为B P 神经网络预测的 

输入向量来对训练和测试样本进行处理。

3. 1 BP神经网络参数的确定

为了便于分析，设网络输入层神经元个数为10,输出层 

神经元个数为1，根据隐层设计经验确定式(18)—式(20)，同 

时考虑本例实际情况，在相同条件下针对不同隐层神经元个 

数进行实验，结果如图9所示。

分析工作的复杂度。因此，本文提取前6 个特征向量作为预 

测输入。

2.4 BP神经网络 

2.4.1 B P 神经网络结构

BPCBack P ropagation)网络[8]是一种按误差逆传播算法 

训练的多层后馈网络，由信息的正向传播和误差的反向传播 

两个过程组成。输入层各神经元负责接收来自外界的输入信 

息，并传递给中间层各神经元；中间层是内部信息处理层，负 

责信息变换，根据信息变化能力的需求，中间层可以设计为单 

隐层或者多隐层结构;输出层各神经元接收来自最后一层隐 

层单元的输出信息，经进一步处理后，完成一次学习的正向传 

播处理过程，由输出层向外界输出信息处理结果。当实际输 

出^与期望输出:V 不符时，进入误差的反向传播阶段。误差 

通过输出层，按误差梯度下降的方式修正各层权值，向隐层、 

输入层逐层反传。周而复始的信息正向传播和误差反向传播 

过程是各层权值不断调整的过程，也是神经网络学习训练的 

过程，此过程一直进行到网络输出的误差减小到可以接受的 

程度，或者达到预先设定的学习次数为止。其结构如图 8

筆

I

h -

1 「r L
j 权值调]

0
^ >
:

( i>

输
入
样
本
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(a)PCA-ARIMA模型预测值和真实值

X106

对预测模型输出序列的多项式系数残差进行白噪声检 

验，得到如图10所示的拟合残差序列图。

从图10可以看出，经过 P C A -B P建模后的流量序列的拟 

合残差是稳定分布的，通过了白噪声检验，说明建模完成。

3 . 2 预测结果分析

为了验证模型的有效性，选择传统的A R IM A [11](自回归 

积分滑动平均)模型和F A R IM A %  (差分自回归移动平均)模 

型进行对比实验，并采用 M R E (平均相对误差）、预测精度以 

及模型运行时间复杂度[13]对预测结果进行评价。

取前1450个数据作为训练样本，后 50个作为预测检验 

样本，各模型的预测结果分别如图11 一图 13所示。在相同 

训练样本条件下，50个预测样本在3 个预测模型上的预测平 

均相对误差和预测精度如表1所列。

xl〇6

(a)PCA-BP模型预测值和真实值

X106

(b)PCA-BP模型预测绝对误差 

图 11 PCA-BP神经网络模型预测结果

xl〇s

(a)PCA-FARIMA模型预测值和真实值

x l 〇 6

(b)PCA-FARIMA模型预测绝对误差 

图 12 PCA-FARIMA模型预测结果

预测步长 平均相对误差/% 均方误差

2 7.23 0. 0248
3 14.06 0. 0654
4 14.77 0. 0662

结 束 语 为了降低和谐2 号动车组列车全网络流量数据 

分析的复杂度，本系统先采用主成分分析法进行降维预处理， 

从流量贡献情况得出该方法确实能有效降低数据的维数。

采用 B P 神经网络对训练样本进行学习训练，从而建立 

预测模型。从预测结果来看，该模型能有效拟合列车网络流 

量趋势，说明该系统适用于C R H 2 型列车测控网络的流量预 

测，具有一定的工程应用价值。
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