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牵引供电系统异常扰动在线识别与评估算法
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（西南交通大学 电气工程学院，四川 成都 611756）

摘要：牵引供电系统中的异常电气扰动产生的暂态／稳态的过电压、过电流具有特征相近、频率分开范围大、

捕捉困难等特点，造成扰动事件的类型判定与扰动的关键模态、参数辨识困难。因此，提出一种基于奇异谱

分析和Hilbert变换的扰动特征提取算法，实现了对不同异常扰动类型的在线快速识别；改进了总体最小二乘

求解的旋转不变技术参数估计（TLS-ESPRIT）算法以精确获取扰动的关键模态参数，并根据各扰动的特征及

扰动的关键模态参数定义了扰动严重程度评估指标；利用上述算法对仿真数据和现场实测数据进行验证，结

果表明所提算法可以有效、快速地识别牵引供电系统异常扰动类型并对其严重程度进行评估。
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0 引言

近年来，随着大量交直交的新型电力机车和动

车组（以下统称动车组）投入运行，交直型机车带来

的低次谐波电流含量高、功率因数低等问题得到了

改善。但是，新型动车组牵引变流器的开关频率更

高，响应速度更快，控制拓扑更复杂，特征谐波宽频

化；加之动车组运行速度更快、功率更大、频繁过电

分相等，导致因机车与牵引供电网（后文简称车网）

系统参数不匹配带来的各类异常电气扰动事件频繁

发生。例如：2011 — 2016 年间，江苏徐州枢纽所低

频振荡月平均次数高达 50次，平均最低波动电压达

7 412.8 V，严重影响了铁路的正常运行［1］；2011 年

5 — 9月，沈阳铁路局管内沈山线大虎山、双羊店等

牵引变电所，由于交直交型动车组自身产生的高次

（27 次）谐波与经过牵引供电系统线路引起的谐波

谐振过电压导致电容器熔丝熔断［2］；2011年初，京沪

高铁先导段上CRH380AL动车组由于 47~55次谐波

电流放大，造成车顶避雷器烧损［3］。这些异常电气

扰动事件不仅损毁供变电设备带来了巨大的经济损

失，还严重威胁了电气化铁路的安全运行。因此，如

何对牵引供电系统中潜在的异常电气扰动事件进行

精确分类、参数识别、危害评估具有重要的理论价值

和现实需求。

目前，扰动识别可以通过数据驱动的方式进行

分类，一般包含 2个步骤：首先采用傅里叶变换［4‐5］、

小波变换［6］、S 域变换［7］、希尔伯特-黄变换（Hilbert-
Huang transform，HHT）［8］等时频域变换方法提取电

压信号的时频域特征，然后运用支持向量机［8］、决策

树［4］、神经网络［9］等方法根据提取的特征对扰动进

行分类。其中，HHT方法既吸取了小波变换的多分

辨率的优势，又不依赖于已知的先验函数基，更适合

处理非平稳、非线性信号［10］。决策树结构简单且容

易构建，不依赖训练就能获得较好的分类准确率。

尽管上述基于数据驱动的电压检测方法在电力

系统的扰动识别中表现良好，但是这些方法应用于

牵引供电系统的异常电气现象识别时还存在以下问

题：①扰动频率的范围宽，从几赫兹到几千赫兹，针

对频率较低的扰动，需要足够的样本时间长度以保

留其周期特性，针对扰动频率较高的振荡，则需要更

高的采样频率以保留完整的扰动信息［11］，现有方法

在处理宽频带扰动信息时存在不足；②扰动现象的

类型多样化，主要包括低频振荡、高次谐波谐振等。

这些异常电气现象与以往电能质量扰动现象在产生

机理上有着显著的区别，分类任务的计算规模增大，

分类难度大幅增加。因此，传统电力系统中的扰动

识别不能直接用于牵引供电系统。

综上所述，为了在线识别我国牵引供电系统中

存在的异常电气现象，本文采用改进的基于总体最

小二乘求解的旋转不变技术参数估计（total least 
squares-estimation of signal parameters via rotational 
invariance techniques，TLS-ESPRIT）算法与 Hilbert
变换相结合提取扰动的时频特征，选取8个有效特征

量辨识 5种异常扰动；提出一种改进的 TLS-ESPRIT
算法解决信号阶数难以确定导致的扰动模态计算不

准确问题；提出扰动严重程度的量化评估指标，基于

指标判断是否存在扰动放大风险，并给出幅值、频

率、衰减系数等重要扰动参数信息。
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1 牵引供电系统异常扰动概述

机车负荷的非线性、运行车况的多变性、过分相

结构的独特性以及动车组与牵引供电网之间频繁的

功率交换导致牵引供电系统的异常电气现象频繁发

生［11］。其中常见的牵引供电系统异常扰动类型见

图 1，各牵引供电系统异常扰动的典型时域电压波

形见附录A图A1，图中电压均为标幺值。

1.1　低频带扰动（0~100 Hz）
1.1.1　低频振荡

当同一供电区间下升弓整备的电力机车数量达

到一定数量后，牵引网电压和电流幅值将会出现低

频率的功率波动现象，网压与网流出现按振荡频率

正负交替变化的相位差。当机车处于控制闭锁（不

控整流）与控制投入（正常整流）2 种状态不断切换

的过程时，将发生更严重且不规律的低频振荡，网压

与网流的相位差发生相位跳变［12］。该类低频振荡的

频率一般在 0.6~7 Hz，振荡持续时间可达 10 s以上，

网压有效值的波动量可达10 kV。
1.1.2　过分相铁磁谐振

机车车顶电压互感器大多为电磁式电压互感
器，当机车进入中性区时，中性线的对地电容与机车
电压互感器的非线性电感构成LC谐振回路，接触网
中性区两侧供电臂与中性区接触网形成电容耦合，
向 LC 谐振回路提供能量［13］。系统发生谐振的条件
由整个系统参数匹配决定，振荡频率一般为工频的
分数（1/5~1/3）次谐波，持续时间一般大于 0.2 s，谐
振时网压峰值可达60 kV［5］。
1.2　高频带扰动（100 Hz以上）

1.2.1　谐波谐振与谐波不稳定

谐波谐振是牵引网分布电容与等效电感（包含
变压器漏电感和电力系统电感）的并联谐振，通过谐
波电流的激发，导致牵引网出现过电压事故。当发
生谐波谐振时，牵引网与机车的频域阻抗在高频域
交点处的相位裕度不足，系统中某些谐波分量持续
放大将导致系统失稳，发生谐波不稳定［3］。谐振频

率范围较宽，谐振频率一般大于 550 Hz，谐振持续时
间通常为几秒至几十秒不等，单一频率高次谐波电

压有效值在几千伏以上，这些高次谐波电压叠加在

基波电压上可使网压有效值高达37 kV［14］。
1.2.2　断路器开闭过电压

机车在进、出电分相前后需断开、闭合主断路

器，在牵引网和动车组车顶高压电气系统中引起电

磁暂态，产生操作过电压［15］。开闭断路器时振荡由

LC谐振回路产生，振荡频率一般大于 1 400 Hz；电压
峰值受变电所电压相位影响，当相位约为90°或270°
时，峰值最高，但通常不超过50 kV；网压振荡持续时
间一般不超过0.2 s［5］，属于高频振荡瞬变。
1.2.3　过分相过电压

机车在经过电分相瞬间会引起车网系统的电路
结构变化，产生较严重的操作过电压［15］，其波形在低
频域和高频域中的某几个小区间内谐波分量较明
显，区间内谐波电压平均值超过基波电压的 5 %，持
续时间一般为 0.04~0.1 s。进分相、出分相过电压的
峰值都与电路结构发生变化时变电所电压的相位有
关，其网压峰值可达60 kV［5］。

2 牵引供电系统异常扰动识别算法

基于数据驱动的异常扰动识别的技术框架如图

2 所示。图中：信号预处理包括信号的降噪和信号

分解，是扰动识别的前提；特征提取通过信号处理等

数学方法得到包含异常扰动特征的信息，是扰动识

别的基础；问题识别是根据分类算法对牵引供电系

统中的扰动事件自动识别的过程。不同算法的性能

对比如附录A表A1、A2所示［16］。

2.1　信号预处理与时频特征提取

奇异谱分析（singular spectrum analysis，SSA）
主要用于信号的自适应分解，将多分量复杂信号分
解成一组在时频分布上较为简单、规则的单分量，而
Hilbert变换能够提取各单分量的瞬时幅值、瞬时相
位等时频特征［10］。

SSA 算法包括嵌套、奇异值分解、定阶分组、对
角平均化［17］。对于含N个采样数据点的序列 x (N )，
通过嵌套构造L × M维Hankel矩阵H，如式（1）所示。
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图1　常见的牵引供电系统异常扰动类型

Fig.1　Common types of abnormal disturbances in

traction power supply system

图2　异常扰动识别技术框架

Fig.2　Framework of abnormal disturbance identification
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对矩阵H进行奇异值分解，即有：

H =∑
i=1

L

σiu i vT
i （2）

式中：σ1 — σL 为H的奇异值，σ1≥σ2≥⋯≥σL>0；u i 和
v i 分别为矩阵 H 的左、右奇异向量。根据 Frobeious
范数意义下矩阵最佳逼近定理可知，较大的奇异值
反映信号的主要信息，较小的奇异值主要反映噪声
干扰。假设选取第 2m-1 和第 2m（2m≤L）个主元进

行重构得到低秩矩阵 Ĥ，对 Ĥ 进行对角平均化处理
后可以进一步重构得到对应的时间序列 ŷm ( t )，提取

出原信号中周期项、趋势项、噪声等。对重构信号
ŷm ( t ) 进行Hilbert变换：

H ( ŷm ( t ) ) = 1
π ∫-∞

+∞ ŷm (τ )
t- τ

dτ （3）
计算可得各重构信号的瞬时幅值 lm ( t ) 和瞬时

相位ϕm ( t ) 为：

ì
í
î

ïï

ïï

lm ( t ) = || ŷm ( t ) + jH ( ŷm ( t ) )
ϕm ( t ) =arctan ( )H ( ŷm ( t ) ) /ŷm ( t ) （4）

瞬时频率  fm ( t ) 为：

fm ( t ) = 1
2π ωm ( t ) = 1

2π
dϕm ( t )

dt
（5）

综上所述，SSA 算法将时间序列投影到正交向
量空间，使得特征变量互不相关以减小模态混叠，通
过选取不同的特征变量计算其对应的重构信号可以
分离出信号中的各种分量。而Hilbert变换能够反映
各重构信号瞬时幅值、相位随时间的变化规律。
2.2　信号预处理与时频特征提取

由第 1节可知牵引供电系统中异常扰动频率范
围宽，为了减少高、低频带扰动间的干扰，更准确快
速地识别低频带扰动，在采用 SSA算法前，利用低通
滤波器滤除 100 Hz以上的高频带谐波，得到仅含有
低频信息的电压波形。在此基础上，对含有低频信
息的电压波形和含有全频段信息的原始电压波形分
别设置不同的时间窗长和采样频率。其中，考虑到
暂态扰动一般在 10个周期数以内，因此高频带扰动
辨识的时间窗长设为 0.5 s，采样频率设为 4 kHz，以
保证完整的暂态过程波形特征。同时，考虑到低频
振荡的频率最低可达 0.6 Hz，因此低频带扰动的时
间窗长设为 2 s，采样频率设为 1 kHz，以保留完整的
振荡周期特性。将前文讨论的扰动特征提取与决策
树相结合，提出一种牵引供电系统异常扰动识别方
法，其流程图如图3所示。

图 3 中，滤波器的作用是筛选出含低频信息的
电压信号，避免高次谐波对分析结果的干扰。本文
采用的滤波器为零相位数字滤波器，能有效避免信
号差分数字滤波器的相移和波形畸变的问题。以同
时含有高频和低频扰动的网压波形为例，经过处理
后的电压信号如附录A图A2所示，图中电压均为标

幺值。由图可知，低通滤波后的电压幅频特性与原

始电压幅频特性中 0~100 Hz之间的幅频特性一致，

有助于更快速方便地提取低频带扰动时频特征。对

于含有高频信息和工频信息的原电压波形，设置较

短的窗长既能保证检测完整的高频带扰动波形特

征，又能避免低频信息的干扰。
根据Hilbert变换求得各重构信号的瞬时幅值和

瞬时频率以及各种单一异常扰动在时频分布的特

性。本文经过大量的样本数据分析，设计提取如下

8个特征来对不同类型异常扰动进行识别。
1）F1：ŷ1 瞬时幅值最小值，表示工频瞬时幅值的

最小值，具体如式（6）所示。当F1 < 0.95 p.u.时，认为

发生了电压暂降或过分相过电压。

F1 = min ( l1 ( t ) ) （6）
2）F2：ŷ1 瞬时幅值均值，表示工频瞬时幅值的均

值，此特征主要用于区分电压暂降（F2 < 1 p.u.）和电

压暂升（F2 ≥ 1 p.u.），具体如式（7）所示。

F2 = 1
N ∑

t=0

N -1
l1 ( t ) （7）

3）F3：ŷ2 瞬时频率加权平均值，具体如式（8）所

示。该指标用于描述扰动主导模式瞬时幅值较大时

的频率，以判断是否发生铁磁谐振。当 F3<45 Hz
时，认为发生铁磁谐振。

F3=( )∑
t=1

N

l2 ( t ) f2 ( t ) /∑
t=1

N

l2 ( t ) （8）
4）F4：ŷ2 瞬时幅值峰值，表示扰动主导模式瞬时

幅值的最大值，具体如式（9）所示。当 F4<0.02 p.u.
时，认为未发生异常扰动。

F4 = max ( l2 ( t ) ) （9）
5）F5：ŷ2 瞬时幅值波形指标，表示扰动主导模式

瞬时幅值的有效值与平均值之比，如式（10）所示。

一般而言，瞬时幅值较稳定的波形指标比瞬时幅值

衰减的波形指标小。该特征主要用于区分谐波谐振

（F5<1.2）和高频瞬态振荡（F5≥1.2）。

F5= 1
N∑

t=0

N-1
l22 ( t ) / ( )1

N∑
t=0

N-1
l2 ( t ) （10）

图3　牵引供电系统异常扰动识别方法流程图

Fig.3　Flowchart of identification method of abnormal

disturbance for traction power supply system
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6）F6：ŷ2 瞬时幅值脉冲指标，表示扰动主导模式

瞬时幅值的峰值与平均值之比，如式（11）所示。一
般而言，扰动持续时间较长且幅值较稳定的瞬时幅
值脉冲指标比扰动持续时间较短且幅值变化较大的
瞬时幅值脉冲指标小。该特征主要用于将规律的低
频振荡与不规律的低频振荡、电压暂降、电压暂升区
分开。当F6 < 2.5时，认为发生规律的低频振荡而非
不规律的低频振荡、电压暂降、电压暂升。

F6 = max ( )l2 ( t ) / ( )1
N ∑

t=0

N -1
l2 ( t ) （11）

7）F7：ŷ3 瞬时幅值脉冲指标，表示扰动次主导模

式瞬时幅值的峰值与平均值之比，如式（12）所示。
该指标主要用于将不规律的低频振荡（F7 < 3.9）与电
压暂降、电压暂升（F7 ≥ 3.9）区分开。

F7 = max ( )l3 ( t ) / ( )1
N ∑

t=0

N -1
l3 ( t ) （12）

8）F8：ŷ2 — ŷ5 瞬时频率加权平均值的最大值，用

于描述各扰动频率的最大值，具体如式（13）所示。
一般而言，电压暂降分解出的扰动分量都在 50 Hz
附近，而过分相过电压分解出的扰动分量不仅有低频
带的扰动，还有高频带的扰动。F8 主要用于区分电
压暂降（F8<100 Hz）和过分相过电压（F8≥100 Hz）。

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

F8 = max ( )f̄2，f̄3，f̄4，f̄5

f̄ i =( )∑
t=1

N

li ( t ) fi ( t ) / ( )∑
t=1

N

li ( t ) （13）

式中：i=2，3，4，5； f̄ i 为 ŷ i 的瞬时频率  fi ( t ) 加权平均

值，权重为 ŷ i的瞬时幅值 li ( t )。
使用 if-then的逻辑块对上述特征向量集进行规

则处理构成决策分类树，其结构如附录A图A3所示。
2.3　异常扰动识别仿真结果分析

将仿真模拟所得数据量足够且类型完备的异常
扰动的网压波形作为样本集，样本集中包含不同的
扰动幅值与扰动时刻坐标，其中每种类型均包含
100组的样本数据以确保识别算法的泛化能力。运
用本文的识别算法对 5 种异常扰动进行类型识别，
混淆矩阵如附录A表A3所示，表中数值表示样本数
据被识别为样本数据的实际归属类型的数目，可以
反映误差的来源。由表中数据计算可得，本文提出
的牵引网异常扰动辨识方法的准确率在 98 % 以上。
由表A3可知，本文所提识别方法将少数高频瞬态振
荡、网压暂降、网压暂升错误地识别为正常信号，原
因是这些样本局部时域特征不明显，可以考虑减少
采样窗长以提高检测的准确度；少数谐波谐振错误
地被识别为高频瞬态振荡，原因是这些谐波谐振样
本中的高次谐波衰减速度较快；同时，少数过分相过
电压错误地被识别为网压暂降，原因是这些样本在
5 个重构信号内的时域特征相似，可以考虑在保证
实时性的同时多提取几个重构信号。

3 牵引供电系统异常扰动严重程度评估

基于数据驱动的牵引供电系统异常扰动识别算
法可能会存在误报的问题，而且不同的扰动幅值、频
率、衰减系数对电网的危害不同，因此有必要对识别
出的扰动进行严重程度评估，既能实现异常扰动监
测预警，也能实现扰动模态的全面解析。
3.1　基于改进TLS-ESPRIT算法的扰动模态计算

TLS-ESPRIT 算法检测异常扰动模态时具有较
高的估计精度。然而，该方法存在难以确定信号子
空间的阶数导致模态参数计算不准确的问题。因
此，本节提出一种改进定阶算法。

一般而言，对于采样时刻 n，牵引供电系统中含
有扰动信号的牵引网电压信号 x (n ) 可以表示为：

x (n ) =∑
k = 1

K

akejϕkej(-αk + j2πfk )nTs + v (n ) （14）
式中：K为复正弦分量的个数，大小为信号中实正弦
分量个数的 2倍；k=1时表示基波分量，k=2，3，…，K
时表示 k 次谐波分量；ak、αk、 fk、ϕk 分别为对应分量

的幅值、衰减系数、频率和相位；Ts为采样时间间隔；
v (n ) 为均值为0、方差为σ2的高斯白噪声。

根据 2.1 节的分析，选取前 b（b≤L）个主元构成
信号子空间 VS =[ v1，v2，…，vb ]，令 VS1 为 VS 去掉最后
一行后的结果，VS2 为 VS 去掉第 1 行后的结果，则存
在可逆变换Ψ，使得VS2 = VS1Ψ、Φ = T Ψ T -1（T为可逆
变换矩阵）。利用总体最小二乘法求解方程式可得

ΨTLS，根据 ΨTLS 的特征值 λk 即可得频率估计值  f ̂k 和
衰减系数估计值 α̂k为：

ì
í
î

ïï
ïï

f ̂k = angle (λk )/ (2πTs )
α̂k = -ln || λk /Ts

（15）
式中：angle（·）表示取复数（·）的相位。

利用求取的 λk，令 ζk =[1，λk，λ2
k，…，λN - 1

k ] T，构

造 λ=[ ζ1，ζ2，⋯，ζb ]、X=[ x (0 )，x (1)，…，x (N-1) ] T、sk=
akejϕk、S =[ s1，s2，…，sk ] T，可得方程 λS=X。由最小二
乘法解得 S=(λH λ)-1 λH X（λH 为 λ的共轭转置矩阵），

则可得幅值估计值 Âk和相位估计值 ϕ̂k为：

ì
í
î

ïï

ïï

Âk = 2ak = 2 || sk

ϕ̂k = angle ( sk ) （16）
综上所述，TLS-ESPRIT算法通过对给定信号的

信、噪空间分解求取信号参数，信号阶数的确定将直
接影响参数估计的精度。信号阶数定阶的方法常用
归一化累加值法［18］和奇异值相对变化率法［19‐20］，2种
方法各有优劣。其中，归一化累加值法根据归一化
后的奇异值的累加值是否足够接近 1来判断信号阶
数，归一化奇异值di定义为：

di=σ2
i /∑

k=1

N

σ2
k （17）
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奇异值相对变化率法根据相邻奇异值存在明显
的突变来判断信号阶数。相对变化率 δi定义为：

δi =| (σi+1 - σi )/σi | （18）
归一化累加值法容易引入噪声，导致算法所得

阶数比信号实际阶数高，出现过拟合的情况，且定阶
阈值需要人为设定；而奇异值相对变化率法可能忽
略幅值较小的分量，导致算法所得阶数比信号实际
阶数低，出现过欠拟合的情况［21］。因此，本文结合上
述定阶方法，提出一种改进的奇异值定阶方法，其流
程图如图 4 所示，图中：Dp 为归一化奇异值的累加
值；εd、εη 分别为累加值、相对变化率的定阶阈值。
该改进定阶算法既能尽可能地保留信号的有效信
息，又能减小噪声干扰。

为了验证所提改进定阶算法在模态计算中的有
效性，构造含高斯白噪声的信号数学模型如下：

x ( t)= cos (2π × 50t)+ 0.2e-0.03t cos (2π × 51t)+
           0.1e0.03t cos (2π × 251t) （19）
在不同信噪比（signal to noise ratio，SNR）下采用

3种定阶方法计算信号拟合精度（accuracy of fitting，
AOF）的结果见图5。信号拟合精度指标定义如下：

aAOF = 20lg ( ) x / x- x̂ （20）
式中：x̂为拟合信号；x为原始信号；aAOF为信号拟合精
度，单位为dB，其值越大，估计信号的拟合度就越高，
一般情况下，aAOF >10 dB即可满足拟合精度要求。

由图 5可见：在高 SNR（SNR大于 30 dB）的情况
下，3种算法 aAOF 的值均大于 10 dB，且定阶准确；然
而随着 SNR的降低，归一化累加值法由于定阶阶数
过高，引入大量虚假模态，导致 aAOF 急剧减小；相对
变化率法虽然在 SNR 较低时也能保持较好的拟合
精度，但出现了欠拟合的情况，未能检测出幅值较小
的谐波分量；本文提出的改进定阶算法不仅拟合精

度高，且抗噪性也优于其他算法。
由于归一化累加法在低 SNR时误差很大，下面

将仅针对奇异值相对变化率法和本文提出的定阶算
法所识别参数的绝对误差进行对比，结果如图 6 所
示，图中幅值绝对误差为标幺值。可以看出，当 SNR
较低时，本文所提改进定阶方法的绝对误差小于相
对变化率法，各参数的识别精度更高。由上述对比
可得，本文所提改进定阶算法在抗噪性和参数估计
精度上具有一定的优越性。

3.2　异常扰动严重程度评估
为了对异常扰动的严重程度进行评估，设计以

下5个评估指标。
1）异常扰动电压幅值含量指标。设基波幅值为

各谐波电压的基准值，计算得到的拟合信号u ( t ) 为：

u ( t ) =cos ( ω1 t+ ϕ1 )+∑
k =2

K  Âk

Â1
e-α̂k t cos ( )2πf ̂k t+ ϕ̂k （21）

式中：ω1为基波角频率。
为了反映异常扰动的幅度，根据式（21）计算可

得异常扰动电压谐波幅值含量指标为：

At = ∑
k =2

K ( )Âk

A1

2
（22）

2）异常扰动电压衰减系数指标。根据式（21）可
得扰动电压主导模式的衰减系数为 α2，该评估指标
反映扰动的变化趋势，当 α2>0 时扰动电压幅值递
减，当α2<0时扰动电压幅值递增。

图5　拟合精度随SNR的变化曲线

Fig.5　Curves of AOF changing with SNR

图4　改进定阶算法流程图

Fig.4　Flowchart of improved order-determining algorithm
图6　不同方法的谐波幅值、频率、衰减系数相对误差

Fig.6　Relative error of harmonic amplitude，frequency

and attenuation coefficient of different methods
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3）异常扰动持续时间指标。持续时间 Δt 取扰

动电压主导模式瞬时幅值达到规定阈值（此处取
0.02 p.u.）所持续的时间，可通过对重构信号进行
Hilbert变换获得主导模式的瞬时幅值。由于牵引供
电系统的异常扰动持续时间差异较大，还需对各类型
扰动的持续时间 tr进行统一化处理，如式（23）所示。

tr=Δt/c （23）
对于断路器开闭过电压、过分相过电压等暂态

扰动，c取 0.005；对于低频振荡、谐波谐振等持续时
间较长的准稳态扰动，c 取 1；对于铁磁谐振等持续
时间较短的准稳态扰动，c取0.05。

4）功率振荡指标。根据式（4）对低频带电压和
电流进行 Hilbert 变换得到瞬时相位 ϕu ( t )、ϕi ( t )，则
电压、电流瞬时相位差 ϕu - i ( t ) = ϕu ( t ) - ϕi ( t )，对其

计算标准差σϕ反映功率振荡情况，如式（24）所示。

σϕ = 1
N - 1∑

i=1

N

( )ϕu - i ( i ) - ϕ̄u - i

2
（24）

5）扰动振荡频率指标。振荡频率指标应考虑系
统谐振频率，设  f 为振荡频率， f0 为系统谐振频率，

 fd 为描述振荡频率与系统谐振频率接近程度的系

数，则振荡频率评估指标使用以下模型描述：

fd =
ì

í

î

ïïïï

ïïïï

f / f0          f∈[ 0，f0 ]
(2f0 - f ) /f0    f∈[ f0，2f0 ]
0             其他 

（25）

为了得到直观的评价结果，对这 5 个评估指标
的范围进行等级划分，各指标评分 si 划分等级如附
录 A 表 A4 所示。根据对比标度对各层评估指标的
相对重要性用数字表示，构成的判断矩阵如附录 A
表A5、A6所示，表A5中的评估指标适合评估低频振
荡，表 A6中的评估指标适合评估谐波谐振、高频瞬
态振荡、过分相过电压，但由于过分相过程中电路结
构变换频繁，可以不考虑  fd 指标并按照表中的判断

矩阵重新计算其他指标权重。表中重要性的对比标
度表示一个指标比另一个指标的相对重要程度，一
般取 1~9及其倒数，其值越大其相对重要程度越大。
计算判断矩阵的最大特征值，其对应特征向量为 ξ=
( x1，x2，…，xC )（C为特征向量维数），归一化处理后的xi

即各因素的权重wi。则各指标的扰动严重程度S为：

S =∑
i=1

C

si wi （26）
通过进行多组试验仿真，将异常扰动严重程度

分成5个等级，其相对应的S分值如表1所示。

4 实际测试数据的案例分析

4.1　实测案例1
实测数据来自江苏省某牵引变电所 27.5 kV侧，

监测期间，在 90~508 s持续发生低频振荡现象，监测
期间所记录的网压、网流波形见附录A图A4。本文
算法识别结果见附录A图A5，监测数据中的大部分
低频振荡现象被准确辨识，处理该时长 700 s的数据
耗时32 s。

根据异常扰动的严重程度评估对识别的低频振
荡进行评估，结果见附录 A 图 A6。分别截取 8~10、
146~148、432~434、460~462、426~428 s 5 个不同严
重程度时段的低频振荡，各数据窗的参数辨识与严
重程度评估结果见附录 A 表 A7。由表可知：8~10 s
时段内识别出的振荡其衰减系数为正，该振荡为正阻
尼模态，随着时间的推移该振荡幅值趋于 0，电网处
于安全状态；146~148和 432~434 s时段内存在负阻
尼模态的低频振荡，振荡严重程度较高；而460~462、
426~428 s时段内存在负阻尼模态的低频振荡，且其
振荡幅值高、功率波动大，振荡严重程度非常高。
4.2　实测案例2

实测数据来自安徽省某枢纽型牵引变电所
27.5 kV 侧，监测期间，在 12 s 后持续发生谐波谐振
现象，记录的网压、网流波形如附录 A 图 A7 所示。
谐波谐振辨识结果如图 7 所示。由图可见：监测数
据中大部分谐波谐振被准确辨识，共计 1 个谐波谐
振样本被误判为高频振荡瞬变，此时网压中高次谐
波衰减，谐波谐振特征不明显。处理该时长为 40 s
的数据耗时7 s。

根据异常扰动严重程度评估，谐波谐振的严重
程度见附录 A 图 A8。分别截取 13~13.5、21~21.5、
14.5~15、15.5~16、17.5~18 s 这 5 个不同严重程度时
段的谐波谐振，各数据窗的参数辨识与严重程度评
估结果如附录 A 表 A8 所示。由表可知，13~13.5、
21~21.5、14.5~15 s 时段内识别出的谐波谐振其衰
减系数为正，即该谐波为正阻尼模态，随着时间的
推移该谐波幅度趋于 0，谐波谐振严重程度较低，而
15.5~16、17.5~18 s这 2个时段内的谐波谐振的衰减
系数为负，随着时间的推移该谐波的幅值逐渐增加，
谐波不稳定风险增加，谐波谐振严重程度更高。

图7　谐波谐振辨识结果

Fig.7　Results of harmonic resonance identification

表1　异常扰动严重程度等级

Table 1　Severity levels of abnormal disturbance

严重程度

安全

轻微严重

较为严重

S

［0，1.5）
［1.5，2）
［2，3）

严重程度

高度严重

极端严重

S

［3，4）
［4，5］
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4.3　实测案例3
数据来自 MATLAB／Simulink 仿真模型，仿真

模型参考文献［22］中的参数和结构对过分相电磁暂

态过程进行分析，仿真步长为 10-5 s。图 8展示了仿

真所记录的网压波形，在 0.06 s 时列车进分相产生

进分相过电压，随后发生了铁磁谐振，在 0.78 s时列

车出分相产生出分相过电压。

本文算法识别结果如附录A图A9所示，监测数

据中的各异常扰动均被准确辨识。各扰动的参数辨

识与严重程度评估结果如附录 A 表 A9 所示。由表

可知：虽然暂态振荡的衰减系数都为正，但由于其瞬

时扰动幅值很大且持续时间相对较长造成了严重的

影响，其中，在 0~0.1 s 时段内发生了极端的高频瞬

态振荡，在0~0.4 s时段内发了极端的铁磁谐振。

综上所述，本文所提识别算法在辨识准确度以

及处理时效性上均具有良好的性能。根据所提评估

指标能从各扰动特点、变化趋势等方面评估其严重

程度，判断是否存在谐波不稳定、低频振荡风险，并

提供幅值、频率、衰减系数等重要信息，为抑制扰动

以及全面分析扰动起参考作用。

5 结论

本文从电压波形数据出发，提出一种基于 SSA
和Hilbert变换的牵引供电系统异常扰动在线识别算

法；并通过改进 TLS-ESPRIT 算法计算扰动模态，提

出一种基于层次分析法的扰动评估算法。本文主要

结论如下：

1）所提出的异常扰动识别算法能检测低频振

荡、铁磁谐振、谐波谐振、高频振荡瞬变、过分相过电

压共 5 种异常扰动类型，实验结果表明该算法对每

种扰动均具有较高的识别准确度，综合辨识准确度

高达98 %，并具有良好的实时性；

2）改进的 TLS-ESPRIT 算法在计算扰动模态时

具有较高精度和抗噪性，实测和仿真数据分析结果

表明，所提出的扰动严重程度评估方法有效可行，为

快速分析和避免异常扰动事件恶化，保障牵引供电

系统的安全稳定运行提供理论参考。

附录见本刊网络版（http：∥www.epae.cn）。
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Online identification and evaluation algorithm of abnormal disturbance of 
traction power supply system

YU　Jiameng，HU　Haitao，TAO　Haidong
（School of Electrical Engineering，Southwest Jiaotong University，Chengdu 611756，China）

Abstract：The transient／steady-state overvoltage and overcurrent generated by abnormal electrical distur‐
bances in the traction power supply system have the characteristics of similar features，large frequency sepa‐
ration range，and difficulty in capturing. These characteristics make it difficult to determine the type of dis‐
turbance events and identify the key modes and parameters of the disturbance. Therefore，a feature extrac‐
tion algorithm based on singular spectrum analysis and Hilbert transform is proposed，which realizes the 
online rapid identification of different abnormal disturbance types. Then the total least squares-estimation of 
signal parameters via rotational invariance techniques（TLS-ESPRIT） algorithm is improved to accurately 
evaluate the disturbance modal parameters. According to the characteristics of each disturbance and the 
key modal parameters of the disturbance，the evaluation index of disturbance severity is defined. The above 
algorithms are used to identify the simulated data and the measured data. The results show that the pro‐
posed algorithms can effectively and quickly identify the type of abnormal disturbance in traction power 
supply system and further evaluate its severity.
Key words：traction power supply system；abnormal disturbance identification；singular spectrum analysis；
Hilbert transform；TLS-ESPRIT algorithm；severity evaluation
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图 A1 牵引供电系统异常扰动典型时域波形 
Fig.A1 Typical time domain waveform of abnormal disturbance in traction power supply system 
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图 A2 电压信号处理结果 
Fig.A2 Results of voltage signal processing  
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图 A3 决策分类树 
Fig.A3 Decision classification tree 
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图 A4 含低频振荡的网压、网流波形 
Fig.A4 Waveform of network voltage and current with low-frequency oscillation 
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图 A5 低频振荡辨识结果 
Fig.A5 Results of low frequency oscillation identification  
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图 A6 低频振荡严重程度评估 
Fig.A6 Severity assessment of low frequency oscillations 
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图 A7 含谐波谐振的网压、网流波形 
Fig.A7 Waveform of network voltage and current with harmonic resonance 
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图 A8 谐波谐振严重程度评估 
Fig.A8 Severity assessment of harmonic resonance  
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图 A9 扰动辨识结果 
Fig.A9 Results of disturbance identification  

 

表 A1 扰动特征提取方法性能对比 
Table A1 Performance comparison of perturbation feature extraction methods 

特征提取方法 计算复杂度 检测精度 适用范围 实际应用范围 

短时傅里叶变换 大 一般 稳态扰动 离线分析为主 

小波变换 略大 略高 暂态扰动 离线分析为主 

S 变换 略大 高 稳态、暂态扰动均可 可在线计算 

Hilbert 变换（本文使用） 略小 高 稳态、暂态扰动均可 可在线计算 

SSA（本文使用） 小 高 稳态、暂态扰动均可 可在线计算 

表 A2 扰动识别方法性能对比 
Table A2 Performance comparison of disturbance identification methods 

扰动识别方法 计算复杂度 识别精度 学习能力 实际应用范围 

决策树（本文使用） 小 略高 一般 离线、在线分析均可 

神经网络 略大 高 强 离线、在线分析均可 

支持向量机 大 高 强 离线分析为主 
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表 A3 混淆矩阵 
Table A3 Confusion matrix 

实际类 
识别类 

H1 H2 H3 H4 H5 H6 H7 H8 

H1 100 0 0 0 0 0 0 0 

H2 0 98 0 2 0 0 0 0 

H3 0 0 100 0 0 0 0 0 

H4 5 0 0 95 0 0 0 0 

H5 3 0 0 0 97 0 0 0 

H6 0 0 0 0 0 98 2 0 

H7 2 0 0 0 0 0 98 0 

H8 0 0 0 2 0 0 0 98 

表 A4 异常扰动信号评估指标评分等级 
Table A4 Ratings of evaluation indicators for abnormal disturbance signals 

tA /% 2  rt /s  /（°） df /% is  

<2 <0 <4 0~15 <50 1 

2~5 0~0.3 4~12 15~25 50~65 2 

5~10 0.3~0.6 12~16 25~45 65~80 3 

10~15 0.6~0.9 16~20 45~90 80~95 4 

>15 >0.9 >20 90~180 >95 5 

表 A5 评估低频振荡的指标判断矩阵与权重 
Table A5 Judgment matrix and weight for evaluating low-frequency oscillation 

 tA  2  rt  
  权重 iw  

tA  1 5 6 2 0.4957 

2  1/5 1 2 1/5 0.0939 

rt  1/6 1/2 1 1/6 0.0607 

  1/2 5 6 1 0.3497 

表 A6 评估其他扰动的指标判断矩阵与权重 
Table A6 Judgment matrix and weight for evaluating other disturbances 

 tA  2  rt  df  权重 iw  

tA  1 5 6 2 0.5409 

2  1/5 1 3 1/4 0.2298 

rt  1/6 1/3 1 1/5 0.1535 

df  1/2 4 5 1 0.0758 

表 A7 案例 1 中各数据窗的辨识结果 
Table A7 Identification results of each data window in Case 1 

数据窗/s tA /% 2  Δt/s   /（°） 严重程度 

8~10 3 0.11 1.9 14 安全 

146~148 3.4 -0.12 50 14 轻微严重 

432~434 4 -0.24 215 36 较为严重 

460~462 5.8 -0.08 234 50 高度严重 

426~428 16 -0.17 211 82 极端严重 
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表 A8 案例 2 中各数据窗的评估结果 

Table A8  Evaluation results of each data window in Case 2 

数据窗 tA /% 2  rt /s  df /% 严重程度 

13~13.5s 1.6 2.21 1.5 100 安全 

21~21.5s 1 3.814 9.3 100 轻微严重 

14.5~15s 6.2 1.455 3 100 较为严重 

15.5~16s 14.9 -1 4 100 高度严重 

17.5~18s 23.9 -1.288 6 100 极端严重 

表 A9 案例 3 中各数据窗的辨识结果 

Table A9 Evaluation results of each data window in Case 3 

数据窗 tA /% 2  rt /s  严重程度 

高频瞬态振荡 0~0.1s 16.2 26.14 0.039 极端严重 

过分相过电压 

0.1~0.2s 9.97 5.18 0.1 较为严重 

0.3~0.4s 4.83 0.4061 0.2 较为严重 

0.8~0.9s 12.69 24.2 0.1 非常严重 

铁磁谐振 0~0.4s 38.98 0.314 0.37 极端严重 
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