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基于TCN的车网耦合异常扰动辨识
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摘要：电气化铁路系统是牵引供电系统与列车相互耦合的复杂系统，为确保列车在复杂工况下安全运行，

必须对车网耦合系统的扰动进行及时准确的辨识。针对这一问题，提出用时序卷积神经网络（TCN）对车网耦

合系统扰动进行辨识。首先对系统各扰动类型特征进行分析，根据分析搭建适合提取时域特征的TCN网络结

构，对列车主断路器处电压以 1 s的时间窗进行采样，送入模型后进行下采样操作减小数据尺寸以减小网络参

数数量，降低运算量，提高算法鲁棒性，并在TCN残差块中加入批量归一化操作以提高网络收敛速度，防止过

拟合。实验结果表明：提出的TCN扰动辨识模型对车网耦合的各类扰动识别准确率达到 96.90%以上，与深度

卷积神经网络训练效果相比，能够更加可靠地实现对车网耦合扰动辨识。

关键词：电气化铁路；车网耦合；扰动辨识；时序卷积神经网络；残差快；BN层

中图分类号：TM992 文献标识码：A DOI：10.19457/j.1001-2095.dqcd26390

Identification of Abnormal Disturbances in Vehicle-network Coupling Based on TCN

ZHONG Jie 1，YAN Xiaoxia1，HU Hua1，WANG Zhao1，ZHU Bingxu2

（1.Research and Design Institute Co.，Ltd.of the Chinese Academy of Railway Sciences（Shenzhen），

Shenzhen 518000，Guangdong，China；2.School of Electrical Engineering，

Southwest Jiaotong University，Chengdu 610031，Sichuan，China）

Abstract：The electrified railways system is a complex system of traction power supply system and train

coupling. In order to ensure the safe operation of trains under complex working conditions，it is necessary to

identify the disturbance of the vehicle-network coupling system in a timely and accurate manner. To solve this

problem，a temporal convolutional neural network（TCN）was used to identify the disturbance of the vehicle-

network coupling system. Firstly，the characteristics of each disturbance type of the system were analyzed，and a

TCN network structure suitable for extracting time-domain features was built according to the analysis，the voltage

at the main circuit breaker of the train was sampled with 1 s time window of，and the down-sampling operation was

carried out to reduce the data size to reduce the number of network parameters，reduce the amount of calculation，

improve the robustness of the algorithm，and add batch normalization operation to the TCN residual block to

improve the network convergence speed and prevent overfitting. The experimental results show that the accuracy of

the proposed TCN perturbation identification model for the identification of various disturbances of vehicle-

network coupling reaches more than 96.90%，which can more reliably realize the identification of vehicle-network

coupling disturbances compared with the training effect of deep convolutional neural network.

Key words：electrified railways；vehicle-network coupling；disturbances identification；temporal convolutional

neural networks（TCN）；residual block；BN（batch normalization）layer

电气化铁路中牵引网和电力机车之间的电

气耦合关系构成车网耦合系统。单相移动非线

性电力机车负荷在移动过程中会伴随各种扰动

现象，其中包括谐波谐振、低频振荡、接地短路、

励磁涌流等异常扰动，威胁车网耦合系统的安全

运行[1]。
相比于电力系统扰动识别，关于车网耦合网

侧扰动辨识的研究较少，现有文献关于电气化铁
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路系统的网侧扰动辨识方法多针对单一类型的

扰动进行分析辨识[2-7]，缺乏能够有效辨识多种扰

动类型的扰动辨识方法。

目前多种类扰动辨识方法主要分为模型驱

动的方法[8-9]和数据驱动的方法[10-15]。模型驱动的

方法需要利用系统参数和拓扑结构进行精密建

模实现扰动识别。但对于复杂系统很难实现准

确建模，且系统电气参数可能因老化等情况发生

变化，导致扰动识别准确度下降。数据驱动的扰

动识别方法通过分析系统中现有传感器或额外

配置传感器采集的数据实现扰动辨识和分类，无

需进行复杂建模，因此相比于基于模型的扰动辨

识方法，有更好的泛用性和更强的鲁棒性，更加

适合于电气扰动的辨识。

数据驱动方法的扰动辨识过程分为特征提

取和分类识别，其中，特征提取又分为人工特征

提取和算法自动特征提取。文献[10-11]采用傅

里叶变换的方式进行特征提取，并根据专家经验

或波形的统计学特征构造特征向量，特征向量送

入浅层神经网络实现分类。但傅里叶变换只能

得到频域特征，忽视了扰动信号中包含的丰富时

域信息。文献[12-13]采用小波变换或S域变换的

方式对信号进行特征提取，虽然能够提取到时频

域特征，但人工提取得到的特征总是包含冗余信

息，且各种信号分析方式往往是耗时的，不利于

算法实现扰动的快速诊断。自动特征提取是利

用深度学习网络的学习能力，避免了人工参与到

特征提取的过程，且不需要其他特征提取算法就

能够实现对扰动辨识。文献[14]利用深度卷积神

经网络（deep convolutional neural networks，DCNN）
实现了电气化铁路扰动的辨识，但没有考虑实际

工况中信号质量的影响；文献[15]采用自组织编

码器对信号进行编码，降低了测量单元输送数据

质量对网络辨识结果的影响，有较好的效果。

基于上述问题，本文提出一种基于TCN辨识

网络的多扰动辨识方法，对波形特征稳定的网侧

电压数据进行特征提取。根据TCN网络特征，在

归一化数据送入网络前进行下采样处理，减小数

据尺寸，提高网络数据处理速度，同时滤除电压

波形中冗余的谐波信息，提高了算法的鲁棒性，

并且在 TCN的残差块中加入BN（batch normaliza⁃
tion）层，进一步防止过拟合，提高网络收敛速度。

实验结果表明该算法具有较高的准确识别度和

良好的鲁棒性。

1 电气化铁路扰动分析

电气化铁路系统中牵引变电所从电网取电，

由馈线、接触网、轨道和大地、回流线等共同构成

的牵引网给电力机车提供电能。电力机车运行

期间会向牵引网输出大量高次谐波，当高次谐波

频率与牵引系统谐振频率相匹配时将会引发谐

振；电力机车在过分相时会经历主断路器断开—

离线滑行—主断路器闭合的过程，引发过电压、

铁磁谐振、分频谐振等扰动电气现象；多车同时

升弓时可能会导致系统低频振荡；电缆头击穿或

绝缘老化等会造成接地短路故障。这些异常电

气现象可通过网侧电流和电压信号反映出来，由

于实际工况下网侧电流信号中包含较多冗余谐

波信息，特征提取较为困难，故选取网侧电压数

据进行扰动辨识，四种工况下的电压波形如图 1
所示。

图1 各工况下网侧电压波形

Fig.1 Grid-side voltage waveforms under
various operating conditions
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2 基于TCN的车网耦合扰动辨识方法

随着基于人工智能的扰动辨识和故障预测

技术不断发展，基于DCNN的故障诊断方法实现

了扰动的辨识，但其无法考虑数据的时序性，容

易产生误差。而时序卷积神经网络采用因果卷

积和扩张卷积相配合的特殊卷积层结构，使网络

能够更有效提取数据的时域特征。

2.1 网侧扰动识别方法框架

本文提出一种具有自动特征提取能力的鲁

棒性扰动辨识方法，该方法可有效识别电气化铁

路网侧扰动，所提方法网络架构如下：

1）数据预处理：首先对尺寸为 25 600×1的电

压时序序列进行归一化处理，提高算法泛化能

力。其次对归一化数据序列进行下采样，将数据

尺寸降为 5 120 × 1，去除了大量电压序列中的冗

余谐波信息，提高了算法的鲁棒性。

2）特征提取通道：采用三个残差块对信号进

行特征提取，每个残差块由两个扩张卷积层和一

个残差连接组成。

3）扰动类型辨识：由TCN网络提取得到的特

征序列经过两层全连接层实现样本分类。

2.2 改进TCN的特征提取方法

2.2.1 电压序列时间窗选取

电气化铁路电网电压为工频单相交流电，而

低频振荡的振荡频率为 3~7 Hz，为有效提取扰动

特征以实现准确辨识，选取长度为 1 s的时间窗，

采样设备采样频率为 25 600 Hz，单个样本的尺寸

为25 600×1，代表1 s时间段内的电压波形。

2.2.2 算法架构

基于 TCN的车网耦合扰动辨识算法架构如

图 2所示。算法在对输入网侧电压时间序列进行

下采样操作后，采用由三个特征提取单元组成的

特征提取通道捕获信号特征。每个特征提取单

元由一个 TCN残差块组成。分类器由一个特征

再提取模块和分类模块组成，两者均由一个 BN
层和一个全连接层组成。特征再提取模块中BN
层将特征向量中元素分布移动到中心区域，防止

梯度消失，加快网络训练速度，同时提高网络泛

化能力，特征再提取模块的全连接层将参数量庞

大的高维特征向量降维压缩，根据相关性对特征

进行整合得到尺寸为 258 × 1的特征分布向量。

分类模块中BN层对特征分布向量的元素分布进

行调整，进一步提高网络泛化能力，并有效防止

过拟合。分类模块输出尺寸为 4 × 1的一维向量，

分别代表样本属于各类别的概率。

2.2.3 因果卷积与扩张卷积

时序卷积神经网络是一种特殊的一维卷积

神经网络，卷积层包括因果卷积和扩张卷积两种

形式。因果卷积保证卷积输出结果只与当前时

刻 t的输入数据与历史数据有关，不会导致未来

数据的泄露，因此形成更加适合处理时间序列的

卷积结构。图 3为因果卷积数据处理过程，其中

各卷积层的卷积核大小均为2。
由于因果卷积每扩大一个元素的感受野就

需要增加一个卷积层，TCN中各个卷积层输入序

列长度均与输出序列相同，卷积层的叠加将显著

增大网络参数和计算量，降低网络运行速度。为

此在因果卷积的基础上引入扩张因果卷积，扩张

因果卷积计算过程如图 4所示，根据卷积层数改

变卷积层扩张因子 d，扩大因果卷积核输入之间

的间隔以获得更大感受野。在 t时刻时，扩张因

图2 基于TCN的扰动辨识网络架构

Fig.2 Disturbance identification network architecture based on TCN
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果卷积的公式如下：

F ( t ) = ( x∗dc f ) ( t ) =∑
i = 0

k - 1
f ( i )·xt - i·d （1）

式中：f为滤波器；f ( i )为卷积核的权重；x为输入

序列；*dc为扩张卷积运算；k为卷积核大小；d为扩

张因子；t为当前时间点。

图3 卷积核为2的因果卷积

Fig.3 Causal convolution with a convolution kernel of 2

图4 卷积核大小 k=2、扩张因子d=1，2，4的扩张因果卷积

Fig.4 Dilation causal convolution with convolution
nucleus k=2 and dilation factor d = 1，2，4

扩张因子使得输出层的感受野随着层数的

增加呈指数级增长，为使输出序列中单一元素对

输入序列的感受野连续，扩张因子 d与卷积层数 s
应满足：

d = 2s - 1 s = 1,2, ⋅ ⋅ ⋅,n （2）
式中：s为卷积层在网络中的层数；d为第 s层卷积

层的扩张因子；n为TCN网络卷积层总层数。

所提算法特征提取通道中包含 3个残差块，

其中的 6个扩张因果卷积层的扩张因子 d分别为

1，2，4，8，16，32。最终得到特征序列中的一个元

素包含了初始输入序列的 64个元素的特征。由

于经下采样后的电压序列长度为 5 120，每个周

期由 102个点组成。特征提取通道的每个元素可

以提取半个周波以上的局部特征，保证了电压序

列特征提取的精度。

2.2.4 残差块与激活函数

TCN的感受野取决于网络深度 n以及卷积核

大小 k和膨胀因子 d，当对感受野要求较高时，

TCN需要使用较为深层的网络结构。为此 TCN
引入残差连接，残差连接公式如下：

o = Actvation [ x + F ( x ) ] （3）
式中：x为残差块的输入；F ( )x 为残差块内部两个

卷积层对输入 x的非线性变换；Activation（）为非

线性激活函数。

常用的非线性激活函数有 ReLU激活函数

（rectified linear unit）和 Tanh激活函数（hyperbolic
tangent），如图5所示。

图5 ReLU激活函数和Tanh激活函数

Fig.5 ReLU activation function and Tanh activation function
残差连接将前一个卷积层的输入与后一个

卷积层的输出相连接组成残差块，残差块结构如

图 6所示，残差连接打破了网络的对称性[16]，提高

了网络的表征能力。

图6 残差块示意图

Fig.6 Schematic diagram of the residual block
残差块中扩张因果卷积层均选用ReLU函数

作为非线性激活函数。ReLU和Tanh函数的公式
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如下式：

ì
í
î

fTanh ( x ) = (ex - e-x ) / (ex + e-x )
fReLU ( x ) = max (0, x ) （4）

Tanh函数的输出范围在-1~1，整体中心对

称，保持了输入与输出之间的非线性单调关系，

但 Tanh函数在饱和区域中可能存在梯度消失等

问题。相比于 Tanh函数，ReLU函数在正区间内

克服了梯度消失的问题并且计算速度快、收敛速

度快，当输入为负值，ReLU函数完全不激活，增

强了网络的稀疏性，适用于稳定且波形对称的网

侧电压数据。因此选取ReLU函数作为TCN卷积

层的激活函数。

2.2.5 BN层

本文算法在特征提取通道的每个残差块中

第二个卷积层的激活函数前与分类器的全连接

层中加入BN层以改善特征提取过程中的特征分

布，BN层将特征向量中元素分布移动到中心区

域，防止梯度消失，能够有效加快网络训练速度，

同时提高网络泛化能力，有效防止过拟合。输入

为小批次数据中对应的特征值 x1，x2，…，xm，BN
层的输出BN（xi）可表示为

BN ( xi ) = γx̂i + β （5）
其中

x̂ i = xi - μ
σ2 + ε

μ = 1
m∑i = 1

m

xi

σ2 = 1
m∑i = 1

m ( xi - μ ) 2
式中：ε为常数；γ，β为可更新的网络参数。

3 仿真实验

通过仿真模拟建立训练集，由样本数据和标

签组成，样本标签类别分别对应谐波谐振、低频

振荡、接地短路、正常工况，每种样本类型均包含

500组训练样本。采集四种工况下的实测数据建

立测试数据集以确保网络的泛化能力。测试数

据集中每种样本类型均包含80组测试样本。

训练过程中以 128组数据为一批次将训练集

送入网络中进行训练。为验证所提方法的有效

性，对不加BN层的TCN网络和加入BN层的TCN
网络的训练过程进行对比，并将所提方法与传统

DCNN算法的训练过程进行对比。本文采用 11th
Gen Intel（R）Core（TM）i7-11800H处理器、机带

RAM为8 GB的计算机进行实验。

3.1 BN层有效性验证

为验证在残差块中加入BN层的合理性和有

效性，将残差块包含BN层的网络和不包含BN层

的网络在训练过程中的损失和准确率变化进行

对比，如图7所示。

图7 不同残差块结构的网络模型训练对比

Fig.7 Comparison of network model training with
different residual block structures

由图 7可以看出，加入BN层后的网络的收敛

速度显著快于未加 BN层的网络，所提网络模型

在训练步数达到14时准确率就达到了95%以上，

之后快速收敛于 99%附近。所提网络损失在训

练步数达到 77时下降到 0.1以下，而未加BN层的

网络结构始终保持较低的收敛速度，在训练步数

达到 265时网络准确率首次高于 90%，且训练过

程中准确率波动较大，网络损失最终降低到 0.3
左右且损失波动较大。未加BN层的网络结构收

敛速度和可靠性远不如所提网络方法。

3.2 算法对比

为验证 TCN网络结构在处理时序信息时相

比于 DCNN网络结构的优越性，将本文算法与

DCNN算法在训练过程中准确率和损失的变化进

行对比，如图8所示。

从损失下降速度可以看出基于改进 TCN的

网络结构具有更快的收敛速度，在训练前期，本

文所提算法能够以更快的速度提高准确率和降

低损失，在训练步数达到 14时准确率就达到了

95.25%，DCNN网络在训练步数达到 24时准确率

首次达到 95%以上。在训练后期，相比于DCNN
算法，本文所提算法波动更小，维持在99%左右。

为进一步评估网络模型的性能，采用召回率

R（Recall）、精确率 P（Precision）两个指标来评估

网络模型的综合表现，计算公式如下：
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R = TP
TP + FN × 100% （6）

P = TP
TP + FP × 100% （7）

式中：TP表示将正样本预测为正样本；FN表示将

正样本预测为负样本；FP表示将负样本预测为正

样本。

图8 TCN与DCNN网络模型训练效果

Fig.8 Training effect of TCN and DCNN network models
本文算法与DCNN算法的综合对比如表 1所

示，可知，本文所提算法识别准确率优于DCNN算

法，尤其在对正常波形和低频振荡的识别上准确

率有明显的提高。
表1 本文算法与DCNN算法综合对比

Tab.1 The Comprehensive comparison between the proposed
algorithm and the DCNN algorithm

扰动类型

正常波形

谐波谐振

低频振荡

接地短路

本文算法

R/%
96.72
100
95.63
97.12

P/%
94.00
100
97.24
99.21

DCNN算法

R/%
27.69
100
66.81
92.15

P/%
88.02
100
98.82
75.48

3.3 鲁棒性测试

根据实际工况中测量单元输送到算法中的

信号信噪比可能较低的情况，将不同信噪比下的

信号输入本文扰动辨识通道与竞争算法DCNN通

道，算法辨识准确度如表 2所示。可以看出，当信

噪比分别为 30 dB和 25 dB时，TCN通道准确率保

持较高的值，分别为 98.56%和 96.90%，比DCNN
通道高。当信噪比为 20 dB时，TCN通道测试集

准确率为 93.92%，仍然比DCNN通道高。综合比

较，所提 TCN扰动辨识通道的综合准确率较高，

鲁棒性相比于DCNN扰动辨识通道更强。

表2 不同噪声下输入数据测试准确率

Tab.2 The accuracy of the input data test under different noises
输入信号信噪比

SNR/dB
30
25
20

TCN通道测试集

准确率/%
98.56
96.90
93.92

DCNN通道测试集

准确率/%
95.50
94.33
91.52

3.4 算法准确率的影响参数

本文算法在辨识过程中除了受信号质量和

噪声的影响外（见 3.3节），还会受网络层数、训练

超参数（如 learning rate，epoch等）等参数的影响。

为探究不同参数变化对准确率的影响，基于现有

数据集进行实验，得出参数变化对算法辨识准确

率的影响如表3所示。

表3 参数变化下准确率变化情况

Tab.3 Accuracy changes under parameter changes
网络层数

3
6
12

准确率%
62
96.2
92.6

learning rate
0.000 1
0.001
0.01

准确率%
76.2
96.5
90.1

epoch
10
20
50

准确率%
89.1
96.6
96.9

由实验结果可看出，适当增加卷积层数能够

捕捉到更多的时序特征，可能会使准确率得到

升，但过高时会造成过拟合，造成准确率下降。

和卷积层数变化情况相似，当学习率较低时，收

敛速度慢且准确度不高，随着学习率的提升，准

确率也会随之增大，但当学习率选择过高时，会

导致过拟合或无法收敛的情况，反而使准确率下

降。随着 epoch的增加，准确率会升高，但是当达

到一定次数后，再增加次数也基本无法使准确率

继续提高，考虑到对训练时间情况的影响，一般

选择适中的 epoch，避免出现过拟合，也能节省部

分训练时间。

除了上述影响之外，算法准确率还受训练样

本数量和样本多样性的的影响，一般来说，当样

本数量越多时，算法辨识的准确率也会随之变得

更高。

3.5 实时性验证

选择实测重庆某牵引变电所电气异常状态

的网压信号波形来验证本文算法，数据使用

E6500电能质量测试仪测得，为了体现实时性，选

用测试任意 1 s的网压信号来进行电气异常辨

识。网压波形如图9所示。
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图9 监测网压信号波形

Fig.9 Waveform of monitoring network voltage signal
此时网压信号为振荡频率在 4 Hz左右的低

频振荡，本文算法辨识结果如图10所示。

图10 监测时段电气异常辨识结果

Fig.10 Identification results of electrical anomalies
during the monitoring period

对监测 1 s数据信号辨识耗时 43 ms，识别准

确率为 96.12%，通过对随机选择实测信号的辨识

可验证所提算法在处理电气信号时的实时性。

但是目前还未搭建实时网压信号辨识平台，未来

可根据需求进行搭建，实现对电气异常现象的实

时在线辨识。

4 结论

本文根据网侧电压的时序特征实现车网耦

合扰动的辨识。相比传统CNN网络，时序卷积神

经网络更适于时序特征的提取，但其卷积操作不

改变序列长度的特点使TCN网络参数量更大，网

络训练困难，为此在原有 TCN网络结构的基础

上，在每个残差块第二层卷积层的激活函数前加

入 BN层以提高收敛速度和网络性能，取得了良

好效果。经实验验证，相比于传统DCNN算法，该

算法的鲁棒性更强，能够根据网侧电压时序数据

准确可靠地实现扰动辨识，测试集扰动辨识综合

准确率达到了 96.90%，且通过验证可满足对实时

性的需求。

本文算法辨识准确率仍存在提升的空间，未

来研究中需要考虑提升算法架构对于瞬时故障

的敏感度，加入注意力机制和新的数据处理办

法，并提高数据集质量，且随着算法的上线运行

加入更多实测数据，使算法准确度得到进一步的

提高。
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