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摘要：针对地铁直流牵引网短路故障定位中，牵引电流易受列车启动、负荷波动及整流纹波等系统谐波干扰，导致故障区段

特征辨识度不足的问题，提出一种主动谐波注入增强的卷积神经网络（CNN）与长短期记忆网络（LSTM）融合的故障定位

方法，弥补传统被动采集电流特征辨识度低的固有缺陷。该方法通过向牵引网主动注入谐波以增强输入特征中的故障辨识信

息，经经验小波变换提取注入谐波响应作为定位特征，利用 CNN提取局部波形特征，结合 LSTM学习时序变化信息，实现

列车启动状态与故障区段的分类识别。结果表明，与原始牵引电流输入相比，主动注入谐波响应输入下各模型定位性能均明

显提升，其中，在 7类识别工况共 630 组测试样本上，CNN-LSTM 模型的准确率和 F1分数均达到 98.03%，能够有效区分

列车启动状态与短路故障，并实现不同故障区段的准确识别，所提方法为地铁直流牵引网短路故障区段定位提供了一种有效

思路。 
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Active Harmonic Injection-Enhanced CNN-LSTM for Short-Circuit 

Fault Location in Metro DC Traction Networks 
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Abstract: To address the insufficient discriminability of fault-section features caused by disturbances such as train 

starting, load fluctuations, and rectifier ripple in metro direct current (DC) traction networks, an active harmonic 

injection-enhanced fault location method integrating a convolutional neural network (CNN) with a long 

short-term memory (LSTM) network is proposed, overcoming the inherent limitation of insufficient fault-feature 

discriminability associated with conventional passive traction-current acquisition. Harmonic signals are actively 

injected into the traction network to enhance the fault-discriminative information contained in the input features. 

The injected harmonic response is then extracted using the empirical wavelet transform and employed as the 

fault-location feature. The CNN is used to extract local waveform features, while the LSTM is introduced to learn 

temporal variation characteristics, thereby enabling the classification of train-starting conditions and different fault 

sections. The results show that, compared with the original traction current input, using the harmonic response 

induced by active injection as the input significantly improves the fault-location performance of all evaluated 

models. Among them, the CNN-LSTM model achieves both an accuracy and an F1-score of 98.03% on a test set 

of 630 samples covering seven classification categories, effectively distinguishing train-starting conditions from 

short-circuit faults and accurately identifying different fault sections. The proposed method provides an effective 

approach for short-circuit fault-section location in metro DC traction networks. 

Key words: metro DC traction network; active harmonic injection; feature enhancement; short-circuit fault 

location; CNN-LSTM 
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地铁作为城市的核心交通基础设施，其安全运行关乎公共安全与城市交通运营效能[1]。地铁直流牵引

网作为动力核心，其短路故障易引发瞬时大电流冲击，导致设备损毁、接触网失效等严重后果[2]。因此，

研究地铁直流牵引网短路故障定位方法，对保障地铁安全稳定运营具有重要意义。现有电力线路故障定位

典型方法包括故障分析法、阻抗法和行波法等[3-5]，通过分析故障后线路原始电气量变化特征来实现故障定

位。对于地铁直流牵引网线路中的原始牵引电流，其中不仅包含故障信息，还叠加了负荷波动、整流纹波、

线路噪声及过渡电阻等扰动分量，使得故障特征易被非故障分量遮盖。若仅依赖原始牵引电流的电气量采

用典型方法进行定位，易导致阻抗误差增大、行波波头难以识别以及保护阈值难以整定，降低定位准确性。 

为削弱原始牵引电流中非故障分量对定位特征的影响，文献[6-8]提出基于特征波能量分析的地铁直流

牵引网保护方法，通过提取特征波能量变化实现短路故障判别。相比直接利用原始牵引电流信号，特征谐

波能够突出故障响应差异，降低非故障分量对故障特征的干扰，为地铁牵引网的故障定位提供了更具辨识

度的特征量[9-10]。然而，被动特征提取的方式，其固有特征谐波幅值受故障距离、过渡电阻及线路衰减影

响较大，易出现幅值较小使不同区间特征重叠，同样出现故障辨识度不足的问题，无法稳定表征故障位置

差异。为进一步增强故障特征辨识度，文献[11]采用主动注入特征谐波的方法，实现了城轨直流牵引网短

路故障判别与定位；文献[12]提出了主动注入特征谐波并结合小波能量分析的方法，通过增强特征差异实

现地铁牵引网中短路故障与列车启动电流的快速区分。通过主动注入特征信号增强故障响应差异，能够为

复杂工况下的故障定位提供更稳定的特征[13-15]。与此同时，基于人工智能的技术已逐步应用于电力系统故

障分析与定位[16-19]。 

基于此，提出一种主动谐波注入增强的地铁直流牵引网 CNN-LSTM短路故障定位方法，其中 CNN为

卷积神经网络(convolutional neural network，CNN)，LSTM为长短期记忆网络(long short-term memory)；利

用主动谐波注入增强模型输入中的故障辨识信息，获取注入频段下的谐波响应并将其作为模型输入，实现

列车启动状态与不同短路故障区段的分类识别，为地铁直流牵引网短路故障定位提供一种新思路。 

1  地铁直流牵引网牵引电流的局限性 

地铁直流牵引网通常由牵引变电站、馈线、接触网、列车负荷、走行轨及回流线等构成，如图 1所示。

牵引变电站将中压交流电经降压整流后变换为直流电，并通过接触网向列车供电；牵引电流经走行轨和回

流线返回牵引变电所，形成完整的供电回路。 
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图 1 地铁直流牵引系统的结构图 

Fig.1 Structure diagram of the metro DC traction system 
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牵引电流能够反映牵引网中的电气变化，如短路故障、列车启动及负荷波动等工况均会在电流波形中

产生变化。然而，牵引电流波形是列车运行状态、牵引负荷变化、整流纹波、线路参数、过渡电阻及测量

噪声等多因素共同作用下形成的复合波形。非故障成分的叠加削弱了故障位置的特征差异，使得基于牵引

电流的故障定位方法存在辨识度不足和稳定性受限的问题，牵引网短路故障定位需要更具故障辨识度的输

入特征。 

基于此，通过向牵引网注入特征谐波信号，获取注入频段下的故障响应，并通过基于人工智能的

CNN-LSTM来进一步建立故障响应与故障位置间的映射关系实现故障定位。注入设备选用单相隔离型逆变

器，通过串联电压源方式主动注入特征谐波，如图 1中的逆变器 A、B所示。 

2  主动谐波注入增强的 CNN-LSTM方法 

2.1  主动谐波注入的启动与参数 

牵引网发生短路故障时，牵引电流会在短时间内快速上升，表现出明显的电流突变特征，因此只需要

牵引网牵引电流变化率大于整定值时，才启动特征谐波注入，启动判据为 

 
set

d ( )

d

i t
D

t


 

(1) 

式中： ( )i t 为牵引电流， setD 为注入启动整定值，取 set ND KI= (A/ms)， NI 为牵引网额定电流，整定系数K

取 0.05。 

在谐波注入参数选择上：① 频率，注入谐波应避开整流机组主要固有谐波频段，并兼顾工频扰动与

高频线路衰减问题[11]，因此可以选择非 6倍频偶数次谐波中的 10次谐波（500 Hz）；② 幅值，结合 GB/T 

10411—2025[20]对 1 500 V直流牵引供电系统电压范围的要求，因此可以选择注入谐波电压幅值为 100 V[11]。

需要注意的是，注入后直流牵引网电压仍需处于允许波动范围内，即需保证牵引网电压质量下注入合理的

特征谐波。 

2.2 注入谐波响应的模型输入特征提取 

谐波注入后，牵引电流中还叠加了注入谐波在牵引网中的响应成分。为分离此响应成分，采用经验小

波变换(empirical wavelet transform，EWT)，根据频谱分布自适应划分频带，将牵引电流分解为若干具有不

同频带范围的模态分量[21]，得到注入特征谐波响应分量 h ( )i t 为 

 
 

hh ( ) EWT ( )ki t i t=
 

(2) 

式中： h 表示注入目标谐波， hk 表示 EWT 分解中包含该注入谐波频率的模态序号，
h

EWT [ ]k  表示经验小

波变换中第 hk 个模态的提取运算；不同故障区段下线路等效阻抗和故障距离不同， h ( )i t 在幅值和波形轮廓

上呈现差异。将提取到的注入谐波响应序列作为 CNN-LSTM 输入特征，用于后续故障定位，可以实现故

障特征的增强，提升故障定位的准确率。 

2.3 主动谐波注入增强的 CNN-LSTM模型 

构建的主动谐波注入增强的 CNN-LSTM 故障定位模型，其结构如图 2 所示，以注入谐波响应序列作

为输入，通过 CNN层提取局部波形变化及短时响应特征，再利用 LSTM层学习特征序列的时间关联关系，

从而建立注入谐波响应与故障区段之间的非线性映射。 
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图 2 主动谐波注入增强的 CNN-LSTM模型结构 

Fig.2 Architecture of the active harmonic injection-enhanced CNN-LSTM model 

图2中的CNN层对输入序列进行逐层特征提取和降维，形成具有时序排列关系的局部特征序列；LSTM

层进一步融合各时间步之间的动态关联信息，最后由全连接层和 Softmax层输出定位结果，并通过丢弃率

为 0.1的 Dropout层抑制模型过拟合。模型主要结构参数如表 1所示。 

表 1  CNN-LSTM模型结构参数 
Tab.1  Structural parameters of the CNN-LSTM model 

网络模块 核大小 步长 
通道数/

节点数 
输出大小 

输入层 — — 1 2000×1 

Conv1-BN-ReLU 32×1 1 64 2000×64 

Max pooling1 4×1 2 64 1000×64 

Conv2-BN-ReLU 16×1 1 32 1000×32 

Max pooling2 4×1 2 32 500×32 

Conv3-BN-ReLU 8×1 1 16 500×16 

Max pooling3 4×1 2 16 250×16 

LSTM1 — — 64 250×64 

LSTM2 — — 32 1×32 

注：“—”表示该网络层不涉及相应参数；Conv表示卷积层（convolutional layer），BN表示批量归一化（batch normalization），

ReLU表示修正线性单元（rectified linear unit），Max pooling表示最大池化层（max pooling layer） 

3  仿真模型与数据集构建 

3.1  地铁直流牵引网仿真模型搭建 

为验证所提主动谐波注入增强的 CNN-LSTM故障定位方法，基于MATLAB/Simulink搭建如图 1所示

地铁直流牵引网仿真模型，并模拟不同列车位置下的启动、正常牵引运行及不同过渡电阻下的金属性与非

金属性短路故障三类典型工况。其中，正常牵引运行工况用于表征牵引负荷相对稳定、牵引网未发生短路

故障时的正常供电状态。 

仿真参数参考某地铁线路设置：线路全长 39.5 km，设有 14座牵引变电所，取相邻变电站平均间距 3 km

作为仿真区间长度；其他线路参数设置为：接触网和走行轨的电阻率和电感率分别为 1 28m / kmr =  、

1 2.67mH / kml = 和 2 9.5m / kmr =  、 2 0.16mH / kml = ；考虑到实际牵引网短路故障可能因电弧、污秽及

接触状态等因素产生附加过渡电阻，为考察所提方法在不同故障接触条件下的适应性，将短路电阻设置为

0~10 Ω。通过改变故障位置、短路电阻和列车运行状态生成仿真样本，为后续构建注入谐波响应提取和故
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障定位数据集奠定基础。 

3.2  主动谐波注入响应的提取 

为验证 2.2 节所述注入谐波响应提取方法的有效性，对主动谐波注入后的牵引电流进行 EWT 分解，

根据 2.1节设置的 10次注入谐波（500 Hz），选取分解结果中频带包含 500 Hz的模态分量，获得目标谐

波响应序列，原始牵引电流与提取后的注入谐波响应分别如图 3和图 4所示。 
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图 3 牵引电流 

Fig. 3 Traction network current 

由图 3中可以看到，列车启动和短路故障均会引起牵引电流快速变化，其中短路电流突变更明显。牵

引电流同时包含直流和系统谐波，各频率成分相互叠加，故障特征易与非故障扰动混叠，直接作为故障定

位模型输入时特征辨识度不足。 

由图 4 中可以看到，提取后的谐波响应呈现明显的周期性振荡特征，局部放大波形的振荡周期约为

0.002 s，对应频率约为 500 Hz，与设定的 10次谐波注入频率一致，表明 EWT能够有效提取目标频段的谐

波响应。相比原始牵引电流，谐波响应波形中直流分量和非注入频段干扰明显减弱，故障特征更加突出。

因此，主动注入谐波响应将为后续 CNN-LSTM模型的输入样本生成提供坚实基础。 
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图 4 主动谐波注入下谐波响应提取结果 

Fig.4 Harmonic response extraction results under active harmonic injection 

3.3  数据集构建与训练 

基于 3.1 节的仿真模型，选取列车正常启动、不同故障距离下的短路故障两类核心工况，构建用于区

分列车启动扰动与短路故障并识别不同故障区段的数据集。以牵引变电站 A为距离基准，定义故障距离为

d，按 0.5 km间隔划分为 6个短路故障区段，连同列车启动状态形成 7类工况标签，如表 2所示。 

每类工况构建 300组样本，共构建 2 100组样本作为 CNN-LSTM模型输入。数据集按 7∶3随机划分为

训练集和测试集，训练参数在各组对比实验中保持一致，训练轮数设为 100，批处理大小设为 32，初始学



华东交通大学学报 

 

习率设为 0.001，模型采用 Adam优化算法进行训练，损失函数为交叉熵损失函数。 

表 2 故障定位工况标签及样本分布 
Tab.2 Fault location labels and sample distribution 

标签 工况类别 
对应状态或故障

区段 
样本数量 

0 列车启动 非故障启动状态 300 

1 故障区段 1 0<d≤0.5 km 300 

2 故障区段 2 0.5<d≤1.0 km 300 

3 故障区段 3 1.0<d≤1.5 km 300 

4 故障区段 4 1.5<d≤2.0 km 300 

5 故障区段 5 2.0<d≤2.5 km 300 

6 故障区段 6 2.5<d≤3.0 km 300 

4  结果与分析 

4.1 对比分析 

为验证主动谐波注入增强的 CNN-LSTM 方法的有效性，并分析输入特征和网络结构对定位性能的影

响，分别以原始牵引电流和主动注入谐波响应作为模型输入，在相同的数据集划分和训练参数下，对 CNN、

LSTM及 CNN-LSTM模型进行多次重复实验，所得平均故障定位性能结果如表 3所示。 

由表 3可知，在网络结构相同的条件下，采用主动注入谐波响应作为输入时，三种模型的定位性能均

明显优于原始牵引电流输入。CNN、LSTM和 CNN-LSTM模型的准确率分别由 66.10%、33.90%和 68.00%

提升至 96.44%、59.90%和 98.03%，分别提升了 30.34%、26%和 30.03%；对应的 F1分数分别由 65.80%、

28.89%和 66.67%提升至 96.47%、59.16%和 98.03%，分别提升了 30.67%、30.27%和 31.36%。由此可见，

主动谐波注入能够提高模型输入中故障区段的辨识度，从而有效改善了对应模型的故障定位性能。 

表 3 不同输入特征下模型故障定位性能对比 
Tab.3 Comparison of model location performance under different input features 

模型 输入特征 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1分数/% 

CNN 
原始牵引

电流 

66.10 69.17 66.10 65.80 

LSTM 33.90 38.80 33.90 28.89 

CNN-LSTM 68.00 67.61 68.00 66.67 

CNN 
主动注入

谐波响应 

96.44 96.74 96.44 96.47 

LSTM 59.90 64.57 59.90 59.16 

CNN-LSTM 98.03 98.09 98.03 98.03 

特别地，主动谐波注入增强的 CNN-LSTM模型具有最优的性能，优于单一的主动谐波注入增强的 CNN

和 LSTM模型，这说明局部特征提取（CNN）与时序关联建模（LSTM）的结合有利于提高故障区段定位

效果。 

4.2  主动谐波注入增强的 CNN-LSTM效果 

为进一步展示主动谐波注入增强的 CNN-LSTM 模型的故障定位效果，选取其中一次训练与测试结果

进行分析，其准确率与损失值变化曲线、混淆矩阵和评价指标结果分别如图 5、图 6和表 4所示。 

从图 5中可以看到，随着迭代次数增加，模型准确率逐渐上升，损失值持续下降并趋于稳定，这表明
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CNN-LSTM方法能够从主动注入谐波响应的输入中提取有效的故障特征，且训练过程具有良好的收敛性。 
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图 5 CNN-LSTM准确率与损失值变化曲线 

Fig.5 Variation curves of CNN-LSTM accuracy and loss values 

从图 6和表 4中都可以看出，CNN-LSTM模型具有较好的识别效果：1）能够准确区分列车启动状态

与短路故障，降低启动电流与故障电流特征相似所造成的误判；2）能够对近、中、远距离的不同故障区

段均具有较好的识别效果，这说明所提主动谐波注入增强的 CNN-LSTM 方法能够实现牵引网短路故障的

有效故障区段定位。 
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图 6 混淆矩阵 

Fig. 6 Confusion matrix 

表 4 评估指标分析 
Tab.4 Analysis of Evaluation Metrics 

类别 准确率/% 精确率/% 召回率/% F1分数/% 

启动 100.00 100.00 100.00 100.00 

区域 1[0-0.5]km 95.56 100.00 95.56 97.73 

区域 2[0.5-1.0]km 100.00 95.74 100.00 97.83 

区域 3[1.0-1.5]km 100.00 100.00 100.00 100.00 

区域 4[1.5-2.0]km 97.78 100.00 97.78 98.88 

区域 5[2.0-2.5]km 96.67 97.75 96.67 97.21 

区域 6[2.5-3.0]km 100.00 96.77 100.00 98.36 

综上，所提主动谐波注入增强的 CNN-LSTM 方法实现了列车启动状态及不同故障区段的有效识别，
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验证了所提方法在地铁直流牵引网短路故障定位中的有效性和优越性。 

5  结论 

针对地铁直流牵引网原始牵引电流受列车启动、负荷波动及整流纹波等因素影响，导致故障辨识度不

足的问题，提出一种主动谐波注入增强的地铁直流牵引网 CNN-LSTM 故障定位方法。通过向牵引网主动

注入谐波，提取注入频段谐波响应并将其作为模型输入，并通过 CNN-LSTM 融合局部波形特征与时序变

化信息，实现列车启动状态与不同短路故障区段的有效识别。 

1）采用主动注入谐波响应作为输入时，单一 CNN、单一 LSTM和 CNN-LSTM模型的定位性能均明

显优于采用原始牵引电流作为输入，其中，CNN-LSTM模型的准确率和 F1分数均达到 98.03%，能够有效

区分列车启动状态与短路故障，并对近、中和远距离故障区段都能实现有效识别。 

2）主动谐波注入增强的地铁直流牵引网 CNN-LSTM能够增强模型输入中的故障辨识信息，验证了所

提方法在地铁直流牵引网短路故障区段定位中的有效性。 

此外，所提方法由被动获取故障特征转向主动施加特征激励，增强不同工况下故障响应特征的辨识度，

其技术思路对其他故障类型及类似电气系统中的故障识别与定位具有一定的借鉴意义。 
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