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基于数据挖掘技术的电气化铁路电能 

质量控制研究 
徐元成 

(中国铁建电气化局集团北方工程有限公司，山西 太原，030053) 
摘要：针对电气化铁路电能质量控制准确度较低等问题，提出基于数据挖掘技术的电气化铁路电能质量控制

方法。首先分析当前电气化铁路电能质量控制方法的研究现状，并提取电气化铁路电能质量变化特征；然后

将特征输入到数据挖掘技术中的深度学习网络进行训练，建立相应的电气化铁路电能质量控制模型；最后与

其他方法进行了电气化铁路电能质量控制仿真对比实验，结果表明，所提方法提高了电气化铁路电能质量控

制准确度，获得了更优的电气化铁路电能质量控制结果，具有广泛的应用前景。 
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Research on power quality control of electrified railway based on  

data mining technology 
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Abstract: Aiming at the low accuracy of power quality control in electrified railway, a power quality control method 
based on data mining technology is proposed. Firstly, the current research status of power quality control of 
electrified railway is analyzed, and the change characteristics of power quality of electrified railway are extracted. 
Then, the characteristics are input into the deep learning network of data mining technology for training, and the 
corresponding power quality control model of electrified railway is established. Finally, the simulation experiment 
of power quality control of electrified railway is carried out with other methods, and the results are shown in the 
table. The results show that this method can improve the accuracy of power quality control of electrified railway and 
obtain better results of power quality control of electrified railway, which has a wide application prospect. 
Key words: data mining technology; deep learning network; electrified railway; power quality 

 
 
 

0  引言 

随着铁路技术的不断发展，电气化铁路对国

民经济发展起着重要的作用
[1]
。在电气化铁路的运

营过程中，电能质量十分关键，直接影响电气化铁

路的正常运营，因此电能质量控制是电气化铁路

研究领域的一个热点问题
[2]
。 

针对电气化铁路电能质量控制问题，国外一

些发达国家的研究历史比较悠久，电气化铁路电

能质量控制比较成熟，而我国对电气化铁路电能

质量控制研究的时间比较短，但是发展速度快，

涌现出了许多有效的电气化铁路电能质量控制方

法
[3-4]

。当前电气化铁路电能质量控制方法可以划

分为两类
[5]
：一类是传统方法，如基于小波变换的

电气化铁路电能质量控制方法等；另一类为现代

方法，主要为人工智能和机器学习算法，如基于

BP 神经网络的电气化铁路电能质量控制方法。当

前这些方法在实际应用中均存在一些不足，如电

气化铁路电能质量控制准确度低，电气化铁路电

能质量控制的实时性差等，电气化铁路电能质量

控制有待进一步研究
[6]
。 

深度学习网络(Deep Neural Network，DNN)
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是一种新兴起的数据挖掘技术，也是一种具备非

线性映射、深层结构的多层无监督神经网络学习

方法，其具备完成复杂函数逼近的能力。DNN 可

通过无监督训练逐层学习算法，获取输入数据的

主要驱动变量和数据的分布式特征。为了提高电

气化铁路电能质量控制准确度，本文提出了基于

数据挖掘技术的电气化铁路电能质量控制方法，

并通过仿真实验分析了其性能。 

1  基于数据挖掘技术的电气化铁路电能

质量控制方法 

1.1  深度学习网络 

采用深度学习理论构建 DNN，为得出数据的

分布式特征，通过低层特征组合描述高层特征。

该方法利用非监督式贪婪训练法对传感器采集到

的电气化铁路电能质量信号进行训练，依次完成

各层初始化，并通过 BP 算法实现微调，完成电气

化铁路电能质量控制。降噪自编码网络是 DNN 的

一种，其结构如图 1 所示。为获取含有噪声的样

本数据并对其进行编码，该网络可通过一定几率

将输入层节点值置为零。编码后网络对样本进行

解读和学习，获取样本的原始形式，以此使降噪

自编码网络具备鲁棒性，可降低其对微小随机搅

动的敏感性。因此，降噪自编码网络可有效减少

异步电动机的机械变化以及环境噪声等因素对异

步电动机状况信息提取的影响。 

 

图 1  降噪自编码网络结构 

Fig. 1 Structure of noise reduction self coding network 

设 { }1,..., ,...,m Mx x x 为降噪自编码网络的输

入层，其中参数的上角标表示样本的数量，共

m 个，训练样本数量用 M 表示；{ }1,..., ,...,m Mz z z

表示输出层。则用式 (1)表示网络结构的损失  

函数 

( )
2

1

1,
M

m m m m

m
L x z x z

M =

= −∑        (1) 

降噪自编码网络在编码阶段时，原始输入电

气化铁路电能质量信号可用第一层网络结构的输

入层表示，则输入电气化铁路电能质量信号表达

式为 

( ) ( )m m m
ry f x s Wx bθ= = +� �       (2) 

式中， mx� 为 mx 加入噪声后的输出电气化铁路电能

质量信号；sr 为降噪自编码网络响应函数；编码

网络的参数集合用 { },W bθ = 表示，其中编码网络

的连接权值和偏置参数分别用 W 和 b 表示。 
降噪自编码网络在解码阶段时，没有加入噪

声的原始电气化铁路电能质量信号重构公式为 

( ) ( )m m m
gz g y s W y dθ ′ ′= = +     (3) 

式中， my 为编码层输出值； gs 为解码网络的响

应函数；输出层激活函数用 ( )g ⋅ 表示；解码网络

的参数集合用 { },W dθ ′ ′= 表示，其中解码网络的

连接权值和偏置参数分别用W ′和 d 表示。 

根据上述内容可知，降噪自编码器作为非监

督学习，其获取编码层连接权值和偏置参数时，

无须任何标签，依据电气化铁路电能质量信号间

的重构误差即可获取，并且该误差属于最小化输

出层和输入层。将稀疏性惩罚因子引入降噪自编

码器的损失函数中，以此可避免结构过拟合增强

特征的聚类能力和判别能力，并获取损失函数为

式(4)的稀疏降噪自编码器，即 

( ) ( )( )
2 21

1 1 1

1,
2

M s s
lm m m m

ji
m i j

L x z x z W
M

λ +

= = =

= + +∑ ∑∑ (4) 

式中，惩罚因子用λ表示，网络的稀疏程度通过

其实行控制。 

天然聚类能力是稀疏自编码网络的特点，可
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使数据所含有的信息被充分运用，有效去除数据

中的冗余信息，实现数据利用最大化，可将原始

数据本质特征通过高层网络层表达，并且判别能

力较高。 
1.2  深度学习网络的训练与微调 

由于降噪自编码网络的浅层网络结构函数存

在一定的表达能力的局限性，因此将其按照顺序

实行堆叠，构成叠降噪自编码器 (Stacked De 
noising Autoencoder，SDA)降噪自编码网络，即深

度网络结构，其结构如图 2 所示。降噪自编码网

络的每一层均符合归一化标准，将上一个降噪自

编码网络的编码层作为下一个降噪自编码网络的

输入，以此类推，自适应非监督特征的提取通过

逐层贪婪训练完成，获取逐层最优结果。基于此，

为实现堆叠后分类器整体最优，利用 BP 算法对带

有标签的样本数据实行监督式训练，完成微调。

为避免传统深度结构容易陷入局部极小值，采取

各层预先分别训练。 

 

图 2  叠降噪自编码器结构 

Fig. 2 Structure of stacked demoise auto encoder 

1.3  多响应线性回归模型的电气化铁路电能质量 
控制 
根据多个线性回归模型构建多响应线性回归

模型，对上文的输出结果进行集成决策，获取电

气化铁路电能质量控制结果。用{ }( )

1

Mm

m
x

=
表示样 

本训练集；故障类别 j( j=1,2,…,c)可用对应样本标

签 y 和 yj 表示。Ci 表示基分类器，其获取的样本

预测结果公式为 

( )( ) ( )( ) ( )( ) ( )( )( )T

1 2, , ,
i i i i

m m m m
C C C C cP x P y x P y x P y x= …

   (5) 

式中，
( )( )i

m
CP x 为 Ci对 x(m)

预测的概率；
( )( )mP x 为

一个 c L× 维列向量，且由每个降噪自编码网络的

Softmax 类概率输出组成，该向量公式为 

( )( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )
( ) ( )( ) ( ) ( )( ) ( ) ( )( )( )
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m
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⎛ ⎞
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⎜ ⎟
⎝ ⎠

 

(6) 

多响应线性回归模型可将原来包含 c 个类的

分类问题转化成 c 个回归问题。选上文提取的特

征预测的 x(m)
属于类 yj 的概率作为输入特征，实现

多响应线性回归模型构建。解决对应于 yj 的回归

问题时，如果类标签位于个体中，其输出为 1。如

果其余的类标签是个体的输出，其输出为 0。因此，

每个类 yj 的公式为 

( )( ) ( ) ( )( ) ( )

1
0 1,2,L ...,R

L
m i m i

j jj
i

x x j cα α
=

= =∑  

(7) 

式中，α 和 LR()分别为非负系数最小二乘算法预

测得出的线性回归模型的参数和线性回归函数。 

求解式(7)是预测新样本 xm
的前提，将计算

结果预测为 LRj(x(m))的类，并且该类具备最大

值，则 

( )( )Larg max 1,R 2,...,m
jy x j c= =        (8) 

综上所述，基于数据挖掘技术的电气化铁

路电能质量控制流程如图 3 所示。堆叠稀疏降

噪自编码网络可以有效完成联合特征的处理，

使样本信息最大程度保留。其中叠加多个稀疏

降噪自编码，保证输入样本的联合特征被有效

提取，再将联合特征输入多响应线性回归模型，

实现电气化铁路电能质量控制。因此，将电气
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化铁路电能质量信号作为输入，采用堆叠稀疏

降噪自动编码器提取信号的联合特征，以多响

应线性回归模型建立电气化铁路电能质量控制

模型，可以实现基于深度学习特征提取和多响

应线性回归模型状态控制的电气化铁路电能质

量控制。 

 

图 3  电气化铁路电能质量控制流程 

Fig. 3 Power quality control process of electrified railway 

2  仿真测试 

2.1  测试环境以及测试对象 
为了测试本文提出的数据挖掘技术的电气化

铁路电能质量控制方法的性能，采用 MATLAB 
2019 进行仿真实验，选择５个电气化铁路作为实

验对象，采集它们的一段时间电能质量信号进行

仿真测试。 
2.2  神经元数量对电气化铁路电能质量控制准

确度影响 

选择第一个电气化铁路的电能质量信号作为

测试对象，隐含层层数为 1 时，不同神经元数量

下模型的电气化铁路电能质量控制准确度结果如

图 4 所示。根据图 4 的测试结果可知：随着神经

元数量的增加，电气化铁路电能质量控制的准确

度逐渐提高，当神经元数量为 10 时，电气化铁路

电能质量控制准确度不再增加，这表明神经元数

量的增加可提升电气化铁路电能质量控制准确

度，但仅增加神经元数量，无法达到更好的电气

化铁路电能质量控制准确度，为此本文实验过程

中的神经元数量为 10。 

 
图 4  神经元数量和电能质量控制准确度间的变化关系

Fig. 4 Relationship between the number of neurons and 
the accuracy of power quality control 

2.3  隐含层层数对电气化铁路电能质量控制准

确度影响 
不同隐含层层数的条件下，电气化铁路电能

质量控制准确度统计结果如图 5 所示。根据图 5

的测试结果可知：隐含层的层数逐渐增加，模型

的电气化铁路电能质量控制准确度逐渐提高，但

是电气化铁路电能质量控制时间越来越小，在保

证电气化铁路电能质量控制效率的条件下，隐含

层层数为 5 最佳，为此本文实验过程中的隐含层

层数量设置 5。 

 

图 5  隐含层层数与电能质量控制准确度间变化关系 

Fig. 5 Relationship between the number of hidden layers 
and the accuracy of power quality control 

2.4  不同方法的电气化铁路电能质量控制准 
确度对比 

为验证本文设计的电气化铁路电能质量控制
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优越性，选择 BP 神经网络的电气化铁路电能质量

控制方法进行对比测试，统计它们的电气化铁路

电能质量控制准确度，结果如图 6 所示。对图 6

进行分析可知：本文提出的电气化铁路电能质量

控制准确度要远远高于对比方法，降低了电气化

铁路电能质量控制误差，对比结果验证了本文提

出的电气化铁路电能质量控制方法的优越性。 

 

图 6  电气化铁路电能质量控制准确度对比 

Fig. 6 Comparison of power quality control accuracy of 
electrified railway 

2.5  不同方法的电气化铁路电能质量控制 
效率对比 
为验证本文提出的电气化铁路电能质量控制

效率性，统计两种方法的电气化铁路电能质量控

制时间，结果如图 7 所示。分析图 7 可知，相对

对比方法，本文所提方法减少了电气化铁路电能

质量控制时间，提升了电气化铁路电能质量控制

效率。 

 

图 7  电气化铁路电能质量控制时间对比 

Fig. 7 Comparison of power quality control time for 
electrified railway 

3  结束语 

为了准确、实时控制电气化铁路电能质量，

本文提出了数据挖掘技术的电气化铁路电能质量

控制方法，该方法采用两个步骤完成：一是特征

提取；二是电气化铁路电能质量控制。通过构建

实验台展开相关测试，结果表明：该方法具备较

好的寻优性能，可获取最佳特征结果；具备较好

的抗噪性能，并且电气化铁路电能质量控制效  

果好。EA 
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