
第 1 期
2026 年 1 月 Electric Drive for Locomotives

No.1
Jan. 2026

基于混合DNN的牵引系统温度场
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摘 要：牵引系统各部件温度变化呈现非线性动态模式，单一维度建模难以同步获取温度场的空间分布

规律与长时依赖关系。针对牵引系统温度场预测中的时空耦合建模技术难题，文章提出一种基于混合深度神

经网络（DNN）的温度场预测方法。通过构建牵引系统高保真、多工况的温度场仿真数据集，结合重采样和

标准化数据处理、参数化几何建模及多物理场耦合仿真技术，生成高质量时空样本；同时，设计融合图注意

力机制与时序模块的双分支网络架构，在空间维度精准刻画部件间的热传导路径与分布规律，在时间维度增

强对非线性动态模式及关键突变特征的捕捉能力，从而实现牵引系统温度场的准确预测。试验结果表明，在

5 min预测场景下的训练损失为0.003，关键位置预测误差在±0.5 ℃以内。
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0　引言

牵引系统作为车辆实现牵引与制动、电能与动能

转换的核心能量系统，其运行可靠性备受关注[1-2]。据

统计，牵引系统故障率占列车总故障的 32.33%，其中

由热失效导致的故障占比最高。在长期高负荷运行下，

电机、变流器等高热部件持续产热，导致系统温度不

断上升[3]，过大的温升变化会加速材料老化，甚至引发

绝缘击穿和器件损坏等故障，直接威胁列车运行安

全 [4]。为保障产品的可靠性，通常在设计初期建立系统

级仿真模型进行方案验证，然而传统仿真计算周期较

长，难以满足快速设计和方案迭代需求。因此，亟需

探索高效精准的方法，以替代或辅助传统仿真计算过

程，实现牵引系统内部温度场分布的准确预测，对列

车稳定运行、维护策略优化及设备寿命延长具有重要

意义[5-6]。

文献[7]基于电磁学和热力学的物理定律及简化假

设，建立了牵引电机温度场分析的数学模型，通过迭

代耦合确定稳定状态下的温度场分布。该方法需要精

确的电磁参数和热力学边界条件，但在实际工程中这

些参数往往难以准确获取，导致模型预测精度受限。

文献[8]采用支持向量回归（SVR）预测器捕捉温度变

化与各影响因素之间的关系，利用鲸鱼优化算法确定

最优预测器参数，并结合集成学习策略提高温度场预

测精度。然而，该方法在表征复杂非线性关系和捕捉

深层时空依赖方面的能力相对较弱，尤其在处理高维

强耦合数据时，暴露出特征工程和模型容量的瓶颈。

近年来，深度学习技术凭借其强大的非线性拟合能力

以及从复杂数据中自动提取特征的能力[9]，有望克服传

统方法在牵引系统温度场预测问题上的不足。文献[10]

利用循环神经网络（RNN）处理车辆运行过程中各关

键部位的历史温度数据与运行工况数据，实现对未来

时刻温度的预测。但该方法在处理超长数据序列时，
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仍存在梯度消失问题，导致模型难以全面捕捉长时间

跨度下的温度变化趋势；另外，该方法在空间特征建

模能力上存在不足，难以充分理解和利用不同关键部

位之间温度变化的相互影响和空间关联性，可能导致

对温度场整体空间分布演变规律的预测精度较低。

针对现有时空耦合预测模型构建和预测方法的局

限性，本文提出一种基于混合深度神经网络（DNN）

的双分支牵引系统温度场预测模型。该模型融合了图

注意力机制和时序模块的网络架构，能够更全面、更

精确地刻画牵引系统温度场随时间和空间变化的复杂

动态规律，从而提升预测模型的准确性与鲁棒性。

1　牵引系统温度场预测方法

1.1　牵引系统温度场仿真数据集的构建

列车牵引系统是机械部件与电气控制技术高度集

成的复杂系统[11]，拓扑结构如图1所示，其关键在于各

组件之间的协同运作，以确保列车高效稳定运行。

为构建和验证预测模型，本文结合高保真多物理

场耦合仿真、线路实测及产品试验数据，构建了牵引

系统温度场仿真训练数据集。同时，采用数据清洗、

重采样等算法对数据集进行评估与分类，进而建立参

数化仿真模型库，生成覆盖不同系统型号、不同工况

组合的高质量时空数据，为混合DNN预测模型的搭建

提供训练与验证基础。

建立部件几何模型库，通过结构特征参数g控制型

号差异，如式(1)。

Ωmodel = ϑ (g ) g  u (gmingmax ) （1）

式中：ϑ为参数化 CAD 生成器；u 为均匀分布采样；

(gmingmax )为结构特征参数范围。

从每次成功的仿真计算中，提取并结构化存储以

下核心数据，构成数据集的一个样本。设单次仿真生

成的第 i个数据样本为 xi，由输入特征Di 和输出标签 yi

共同构成，如式(2)。

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

xi = {Diyi}i = 12…Nsample

Di = [ giMiu0iSi ] ÎR4 ´ T ´Nnode ´ dfeat

（2）

式中：gi为结构特征编码；Mi为材料属性向量；u0i为

初始激励，包括环境温度u temp、冷却液初温ucool、初始

损耗功率 u loss；Si 为工况时序，包括电流 SI、转矩 Sτ、

冷却流量Sflow。

结合刻画牵引系统工作特征的运行工况数据，获

取牵引系统温度场每种工况下的数据集样本，但原始

数据可能存在采样频率不一致、数据量纲差异大的问

题。为确保数据质量，对上述数据进行重采样处理，

设定统一的采样频率，使数据在时间维度上具有可比

性。进一步通过标准化处理，消除量纲影响，计算公

式为

Dxi = ( )xi - μ δ （3）

式中：Dxi 为标准化处理后的数据；xi 为仿真生成的原

始数据样本；μ、δ分别为数据的均值与标准差。

1.2　混合深度神经网络模型构建

通过傅里叶变换和图注意力网络的联合建模，将

测点位置与频域特征结合，有效解决空间相关性建模

难题。同时，采用堆叠门控循环单元（gated recurrent 

unit，GRU）和时序间注意力（inter-temporal attention，

ITA）模块，克服传统循环神经网络（recurrent neural 

network，RNN）的梯度消失问题，并增强了对关键时

间特征的捕捉能力。

1.2.1　模型架构

针对温度数据具备的时空特性，构建双分支牵引

系统温度场预测模型，其架构如图2所示。

在空间分支中，首先对采集的历史温度场数据序

列进行傅里叶变换，提取其频域特征；然后，将其与

各热电偶的位置信息作为图节点构建图数据；最后，

利用图注意力网络学习每个热电偶测点温度与其邻居

节点温度之间的空间依赖关系，从而有效提取温度场

在空间上的分布特征。

在时间分支中，以采集的温度场数据作为输入，

利用堆叠GRU模块学习历史温度场数据中的复杂时间

图1　列车牵引系统基本动力单元拓扑结构

Fig. 1　Topological structure of basic power unit in train traction 
system

图2　双分支牵引系统温度场预测模型架构

Fig. 2　Architecture of dual-branch temperature field prediction 
model
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模式；同时引入注意力机制，使模型在预测每个时间

步的温度时，能够自适应捕捉对温度预测任务最为关

键的时间动态，完成时间特征的提取。随后，将两分

支提取的特征进行融合，并通过全连接层对融合后的

特征进行映射，最终输出牵引系统温度场预测结果。

1.2.2　图数据生成

在牵引系统温度场数据集的图数据生成过程中，

首先利用傅里叶变换将采集的温度场数据转换为用频

域特征表示，以捕捉温度变化的本质规律与周期模

式[12]。将提取的频域特征作为图数据中节点的特征向

量，可显著提升对温度场数据结构化信息的编码效率

与表达能力。相较于直接使用原始温度场数据序列，

基于频域特征的节点表示能够更稳定地刻画各测点温

度的内在变化特性。以经过频域转换并融入空间关系

的图数据作为空间分支网络的输入，有助于模型更好

地理解牵引系统不同部件、不同位置之间的热关联

性[13]。基于上述思路，对每个测点温度序列进行傅里

叶变换后，得到频域-几何结构双模态融合的图数据。

假设分布于牵引系统各部件不同位置上的测点总

数量为N，牵引系统温度场数据集中 t时刻下每个样本

的数据序列表示为Dxi(t ) i = 12N，t = 12T。利

用式(4)对每个样本的数据序列Dxi(t )进行傅里叶变换，

可得到其频域特征表示Xi(ω)。
Xi(ω) =∑

t = 1

T

Dxi(t )e-j( )2π/T ωt （4）

式中：ω为频率参数；j为虚数单位。

将每个测点的位置信息与其温度序列的频域特征

相结合，构建图节点vi，其公式描述如下：

vi = [ Xi(ω1 ) Xi(ω2 ) …Xi(ωK ) pT
i ]

T
（5）

式中：K为所选频率分量的数量；pi 为第 i个测点的位

置信息向量。

根据图节点之间的关系构建图数据G (VE )，其中

V = {v1v2vN}为所有图节点构成的集合，节点之间

连接边所在集合为E，每条边 eijÎE代表节点 vi、vj 之

间的连接关系，可通过邻接矩阵A进行定义。牵引系

统温度场数据集的图数据构建如下：

Aij =
ì
í
î

1vi与vj存在邻居关系

0otherwise
（6）

邻接矩阵A的具体构建依赖于牵引系统的物理拓

扑与热传导路径。本研究基于部件间几何距离与热耦

合强度进行定义：若两个测点 i与 j位于同一部件内部

或通过导热部件直接相连，且其欧氏距离小于设定阈

值 d th = 0.5 mm，则 Aij = 1，否则 Aij = 0；对于电机定转

子等特殊部件间的热关系，则依据电磁-热耦合仿真结

果构建虚拟连接边，从而确保图结构能够真实反映系

统内潜在的热量传递路径。

按上述方法完成图数据计算后，可为牵引系统温

度场预测提供兼具空间语义和结构信息的特征表示。

1.2.3　图注意力网络

在图神经网络处理阶段，将融合几何拓扑与频域

特征的图数据输入空间分支网络。采用几何信息神经

算子中的图神经算子模块实现多尺度空间特征提取。

该模块通过动态图注意力机制自适应计算节点间的热

传导权重，并结合图卷积操作逐层聚合邻居节点信息，

在保留原始温度场频域特征的同时，显式建模各部件

间的几何热耦合关系。相较于传统图神经网络，本模

块引入了可学习的几何距离衰减函数，强化了对复杂

曲面温度梯度变化的建模能力，使节点特征矩阵的更

新过程同时满足物理空间邻近性与热力学关联性双重

约束[14-15]。通过多层消息传递，最终得到的节点特征矩

阵同时编码了局部测点的频域特性和全局结构的热传

导模式，从而能精准刻画牵引系统温度场在空间维度

上的分布特征与变化规律。经过图卷积计算，获取节

点特征矩阵的公式如下：

F ( )l+ 1 = σ (Λ-
1
2 ÂΛ

-
1
2 F lW l ) （7）

式中：F l为对应第 l个图卷积层的节点特征矩阵；W l为

对应第 l个图卷积层的图神经网络；σ为激活函数Sig‐

moid；Â =A + I，I为单位矩阵；Λ为 Â对角节点的度矩

阵；Λ
-

1
2 ÂΛ

-
1
2 为对 A 的标准化处理，以此提高图卷积

神经网络的训练效率。

通过引入空间注意力机制，增强模型对温度场预

测任务中关键特征的关注度[16-17]。W l的计算公式为

W l = σ (Fl - 1θ1θ2(θ3 Fl - 1 ) T
+ b′) （8）

式中：Fl - 1 为第 l - 1个图卷积层处理后的特征图；θ1、

θ2、θ3为待训练参数；b′为偏置项。

1.2.4　GRU堆叠模块

在时间分支网络中，以采集的历史温度场数据序

列作为输入，利用堆叠GRU模块捕捉数据在时间维度

上的长期依赖关系。将频域-几何双模态融合特性引入

GRU，使时间分支能够同时捕捉温度场的动态演变规

律与空间几何约束。此外，将动态图注意力机制嵌入

GRU，使时间分支可自适应调整各测点间的时间依赖

权重。GRU的计算过程如下：

ü

ý

þ

ï

ï
ïïï
ï
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zt = σ ( )Wz × [ ]ht - 1xt + bz

rt = σ ( )Wr × [ ]ht - 1xt + br

h′t = tanh ( )W × [ ]ht - 1xt + b

ht = ( )1 - zt *ht - 1 + zt*h′t

（9）

式中：W为权重参数；Wz、Wr 分别为更新门和重置门

的权重矩阵；xt 为 t 时刻下输入至 GRU 的温度数据序

列；rt 为重置门的处理结果；zt 为更新门的处理结果；

ht、ht - 1分别为当前时间状态和上一时间状态的记忆单

元状态向量；h′t 为隐藏状态向量；b 为偏置参数；bz、
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br分别表示更新门和重置门的偏置量；tanh为双曲正切

函数。

将多个GRU进行堆叠，可有效提升模型的时序特

征捕捉能力[18]，堆叠GRU模块的结构如图3所示。

第 i层GRU处理后的特征图可由下式表示：

Pi =GRUi(Pi - 1 ) （10）

式中：Pi - 1为第 i层GRU的输入。

利用GRU堆叠模块对输入的历史温度场数据序列

进行处理后，可获得涵盖时序特征的隐藏状态矩阵H =

{ht - q + 1ht - q + 2ht - 1}，其中 q 表示隐藏节点总量；矩

阵H的行向量表示各时序特征在不同时刻下的状态信

息，列向量则反映了某一特定时刻下所有时序特征的

状态集合。

1.2.5　ITA模块

ITA模块用于时间维度的特征提取和注意力机制，

可弥补堆叠GRU在长时序中对关键突变特征捕捉的不

足。该模块通过一维卷积块提取局部时间模式，再结

合时间注意力机制（temporal attention，TA）自适应地

对跨时刻特征的重要性进行加权，从而与空间分支中

的图注意力机制形成时空协同建模，共同提升对温度

场动态演变中非线性时空耦合规律的捕捉精度。具体

而言，ITA模块利用一维卷积块对所有时刻的温度场数

据进行处理，完成时序关联关系的建模；同时，通过

时间注意力机制深入挖掘不同时刻下温度场特征间的

动态关联，聚焦于对温度场变化影响显著的关键特征

组合[19-20]。

利用一维卷积块，对每个时序特征在不同时刻下

的状态信息进行处理，从GRU堆叠模块输出的隐藏状

态矩阵H中提取局部时间模式，可得到时间模式矩阵

H C，计算公式为

H C =GELU (Conv1 ´ k(H ) ) （11）

式中：k 为卷积核尺寸；对于 H C，其第 i 个行向量表

示为H C
i 。

通过图神经算子在每个时间步构建测点间的动态

热关联图。基于当前温度场分布，计算测点间的相似

度矩阵（如温度梯度相关性或热传导系数），生成动态

邻接矩阵At。同时，采用TA计算跨时刻图结构的注意

力权重，通过计算当前时间步与历史时间步中所有测

点特征向量 υi 的动态关联度，生成跨时刻的注意力权

重矩阵at
ij。其中，at

ij表示在 t时刻时，测点 i对测点 j的

注意力权重，该权重反映了测点 j在时间步 t -Dt的特征

对测点 i当前时刻特征的影响程度，反映了热关联在时

间维度上的传播路径。

测点特征向量 υi 由多模态数据拼接构成，具体包

括：从温度序列傅里叶变换中选取的前K = 10个幅度最

大的频率分量、测点的三维坐标 ( xyz )以及该测点所

属部件的材料导热系数，共同形成 10 + 3 + 1 = 14 维的

特征表示，为图网络提供兼具频域、几何与物理属性

的节点初始化特征。

注意力权重矩阵at
ij的计算公式如下：

    at
ij =

exp ( )LeakyReLU ( )aTé
ë

ù
ûWqht

iWkh
t -Dt
j

∑
kÎN ( )i

exp ( )LeakyReLU ( )aT[ ]Wqht
iWkh

t -Dt
k

（12）

式中：exp为指数函数；LeakyReLU为激活函数；aT为

注意力向量；ht
i 为测点 i在 t时刻的特征；ht -Dt

j 为测点 j

在时间步 t -Dt的特征向量；ht -Dt
k 为卷积核尺寸为 k条

件下，在时间步 t -Dt的特征向量；Wq 和Wk 均为可学

习的线性变换矩阵；Dt为时间跨度参数，用于捕捉跨

时刻的热关联演化； N (i)为测点 i的邻居集合，即动

态图中与测点 i直接相连的测点。

该机制通过跨时刻注意力权重 at
ij，挖掘不同时间

步下测点间热关联的演化规律，重点关注对温度场变

化影响显著的时空特征组合。设α1~αn分别表示第1~第

n个测点的跨时刻注意力权重，该参数由模型自动学习

得到，则注意力向量Qt的计算公式为

Qt =Concat (α1 H C
1 α2 H C

2 αn H C
n ) （13）

计算出注意力向量Qt 后，分别将Qt、ht 与对应权

重矩阵 WQ、Wh 相乘，得到线性映射结果，经过累加

即可获得 ITA模块的最终输出。由此，ITA模块能够有

机融合局部时序特征提取与全局跨时刻依赖关系建模。

计算公式如下：

yITA =Whht +QtWQ （14）

1.3　模型训练与优化

采用均方误差（MSE）损失函数和Adam优化器进

行参数更新。该优化器具备自适应学习率特性，同时

引入指数衰减机制动态调整学习率，以缓解训练过程

中的不稳定问题，使模型快速收敛并提升泛化能力。

本文将MSE作为模型训练的损失函数，以量化预

测值对实际温度值的逼近程度。MSE损失函数定义为

图3　GRU堆叠模块结构

Fig. 3　Structure of stacked GRU module
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LMSE =M -1∑
i = 1

M

( ŷi - yi ) 2
（15）

式中：M为训练样本总量；ŷi为第 i个样本的预测温度；

yi为实际温度。

利用Adam优化器的自适应调节特性，引入指数衰

减机制对学习率进行持续修正，确保模型能够快速且

稳定地达到收敛状态，如式(16)。

g1 = g0 × γ
λ （16）

式中：g0为初始学习率；γ为衰减率；λ为迭代次数。

在构建基于混合DNN的牵引系统温度场预测模型

时，参数选择对模型性能和预测精度至关重要。具体

参数设置如下：①网络架构参数：空间分支采用2层图

注意力网络，每层设置4个注意力头，以在保持计算效

率的同时充分捕捉空间维度上的热传导路径与分布规

律。时间分支则采用 3层GRU堆叠模块，隐藏状态维

度设为 128，以有效处理温度场数据中的时序特征并

捕捉长时间依赖关系。ITA 模块中的一维卷积核大小

设为 3，以在保持较强特征提取能力的同时避免过拟

合。②学习率与优化器参数：初始学习率设为经验值

0.001，以取得良好的收敛效果。学习率衰减率设为0.9

且衰减步长设为每1 000次迭代衰减一次，使学习率随

训练逐渐减小，以助于模型在训练后期进行精细调整，

同时采用Adam优化器的默认参数，以提供稳定的优化

效果。③正则化与防止过拟合措施：在GRU堆叠模块

及全连接层中引入Dropout机制，并将Dropout率设为

0.5以降低过拟合风险。此外，根据验证集性能设置早

停机制，当验证损失连续多个 epoch不再下降时停止训

练，防止模型在训练集上过拟合。通过上述参数选择

与优化措施，保证了预测模型的准确性和鲁棒性。

2　试验验证

2.1　试验设置

选取某列车牵引系统作为试验对象，在图4所示环

境下采用热电偶监测其运行过程中的温度变化，并通

过数据采集装置收集各部件温度数据及运行工况数

据。试验数据集中包含 19 个测试点的温度数据和电

机运行工况数据，共 9.8 万条样本，时间跨度为 3 个

月。以最后 5 天的数据作为测试样本，其余数据均为

训练样本。

模型关键结构超参数设置如下：空间分支的图注

意力网络包含2层，每层使用4个注意力头，节点特征

维度为 64；时间分支的堆叠GRU模块为 3层结构，隐

藏状态维度设置为128；ITA模块中的一维卷积核k = 3，

以确保模型在保持较强特征提取能力的同时避免过

拟合。

2.2　消融试验

为分析预测模型的准确性，设计了5种消融方案进

行对比试验。方案1为本文提出的双分支温度场预测模

型；方案4、方案5分别为采用单一分支的温度场预测

模型；方案2、方案3在方案4、方案5的基础上去掉注

意力机制。在5 min、15 min、25 min 3种预测场景下，

对比 5 种消融方案的训练损失差异，试验结果如图 5

所示。

试验表明，随着训练进行，各方案的损失曲线整

体呈稳定下降趋势。在消融试验对比中，方案2与方案

3由于采用单分支网络架构且未集成注意力机制，导致

模型特征提取能力受限，训练损失值较高 （大于

0.04）；方案4与方案5虽引入基础注意力模块，有效增

强了模型对关键特征的捕捉能力，但受限于仅考虑空

间或时间单一维度的特征建模方式，模型收敛效果仍

不理想，训练损失维持在较高水平。

方案1通过构建时空双维度特征融合机制，同步捕

捉牵引系统温度场在空间分布与时间演化上的耦合特

性，使模型训练损失显著降低。在对未来5 min温度场

的预测中，训练损失值低至 0.003 量级。试验结果表

明，本文提出的预测模型损失值较其他模型降低一个

数量级，温度预测结果较为准确。

2.3　对比试验

为进一步验证本文方法的有效性，选取文献[8]基

于支持向量回归预测器的预测方法、文献[10]基于循环

神经网络的预测方法作为对比方法，与本文方法进行

对比测试。采用均方误差 （MSE）、平均绝对误差

（MAE）及确定系数（R2）作为评价指标，进一步验证

研究方法的实际应用性。其中，MSE作为评估预测模

型逼近真实温度场的核心指标，其数值越小反映模型

稳定性越强；MAE则直观表征预测值与实测值的平均

偏离程度，数值越低意味着预测精度越高；R2作为模

型拟合优度的关键度量，其值越接近1表示模型对数据

的解释能力越强。试验结果如表1所示。

表1的量化分析表明，在3种预测场景下，本文提
图4　试验环境

Fig. 4　Experimental environment
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出的方法在MSE、MAE和R2指标上均显著优于对比方

法，充分验证了其在牵引系统温度场预测中的稳定性

优势与精度提升。具体而言，在 5 min 短时预测场景

下，本文方法的MSE低至 1.342，MAE仅为 0.761，R2

达到 0.965，相较于 15 min 与 30 min 的中长期预测场

景，其误差指标降低约一个数量级。

2.4　多监测点温度场预测对比

以测试样本作为预测模型的输入，在5 min预测场

景下，温度场预测结果如表2所示。

根据预测结果，各部件监测点处的温度预测值与

实际值误差均低于0.5 ℃，表明本文提出的预测模型具

有较高的准确性，能够较好地捕捉到不同关键部件在5 

min时间尺度上的温度变化趋势。

3　结论

针对牵引系统温度场预测的时空耦合建模难题，

本文提出一种基于混合 DNN 的预测方法，通过构建高

质量时空样本数据集，设计融合图注意力机制与时序

模块的双分支网络架构，实现了温度场的高精度预测。

结果表明，该方法在 5 min 预测场景下训练损失低至 

0.003，关键位置温度预测误差控制在±0.5 ℃以内，为

轨道交通、新能源汽车等领域牵引系统的智能运维与

热管理优化提供了有效技术支撑。后续将结合更多实

（a） 5 min预测场景

（b） 15 min预测场景

（c） 25 min预测场景

图5　不同预测场景下5种消融方案训练损失对比分析

Fig. 5　Comparative analysis of training losses in five ablation 

schemes under different prediction scenarios

表1　不同方法性能对比

Table 1　Performance comparison of different methods

方法

文献[8]方法

文献[10]方法

本文研究方法

指标

MAE

MSE

R2

MAE

MSE

R2

MAE

MSE

R2

5 min

1.427

3.563

0.952

1.158

2.574

0.957

0.761

1.342

0.965

15 min

1.852

6.318

0.928

1.732

5.619

0.932

0.962

1.701

0.960

25 min

2.751

14.194

0.904

2.445

10.889

0.808

1.062

2.066

0.927

表2　牵引系统温度场预测结果

Table 2　Results of temperature field prediction for traction 

                                             system                                     ℃
牵引系统

关键部件

牵引

变流器

牵引电机

温度监测点

冷却水管进口位置

（4个热电偶测量平均值）

冷却水管出口位置

（4个热电偶测量平均值）

转子B段特定磁钢位置

转子D段特定磁钢位置

转子E段特定磁钢位置

定子槽底

定子轭部

定子槽内绕组

端部绕组（3个热电偶测量平均值）

预测温度

50.1

62.3

120.5

119.8

121.2

105.6

108.1

115.4

122.5

实际温度

49.7

61.9

121.0

120.3

121.7

105.2

107.7

114.9

122.0
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际运行工况数据进一步优化模型，并拓展多物理场耦

合分析。
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Research on temperature field prediction technology for traction systems 
based on hybrid DNN

ZONG Zhenlong1,2, LIU Guanfang1,2, YANG Liuqing1,2, PANG Cong1,2

(1. CRRC Yongji Electric Co., Ltd., Yongji, Shanxi 044502, China; 

2. Shanxi Key Laboratory of Traction Motor for Rail Transit, Yongji, Shanxi 044502, China)

Abstract:  Since the temperature changes of various components in a traction system exhibit nonlinear dynamic pattern, a one-di‐

mensional modeling method is difficult to simultaneously obtain the spatial distribution patterns and long-term dependencies of tempera‐

ture fields. A temperature field prediction method based on hybrid deep neural networks (DNNs) is proposed to address the technical 

challenges of spatiotemporal coupling modeling in temperature field prediction for traction systems. This method constructed a high-fi‐

delity and multi-condition temperature field simulation dataset for traction systems and, when integrated with resampling and standard‐

ized data processing, parameterized geometric modeling, and multi-physics coupling simulation techniques, generated high-quality spa‐

tiotemporal samples. Moreover, this method designed a dual-branch network architecture that integrated graph attention mechanisms and 

temporal modules to accurately depict the thermal conduction paths and distribution patterns of traction system components in the spatial 

dimension, and to enhance the ability to capture nonlinear dynamic patterns and key abrupt features in the temporal dimension, thus real‐

izing the temperature field prediction for traction systems. The experimental results show that the training loss in the 5-minute prediction 

scenario is 0.003, and the prediction error at key positions is within ±0.5 ℃.

Keywords:  traction system; temperature field; Fourier transform; graph neural network; stacked GRU; ITA module; simulation
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