
0 引言

接触网是电气化铁路牵引供电系统的核心组

成，常年工作于恶劣的自然环境中且无备用，根据

现有文献统计，在我国牵引供电系统发生的故障案

例中，接触网相关故障占比长期超过 90% [1]。接触

网故障会影响弓网的受流质量，直接决定了动车组

的供电稳定性与安全运行，甚至造成严重的经济损

失[2]。因此研究接触网故障识别技术十分重要。

传统的人工巡检通过便携式仪器开展周期性维
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摘 要：接触网承担着向沿线电力机车输送电能的重要任务，一旦发生故障会直接影响列车安全

运行，因此研究接触网故障识别方法十分必要。本文提出了一种基于 VAE 与 TabNet 的故障识别

方法，首先采用 ANSYS Workbench 软件建立弓网耦合模型，获取不同故障下的弓网接触力变化；其

次利用变分自编码器算法扩充故障仿真数据，提升模型的泛化能力；最后通过 TabNet 模型进行故

障类型的识别，识别准确率达到 96%，并与其他传统分类算法对比。实验结果表明，所提方法在接

触网故障识别方面表现出了优越的性能。
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Abstract：The contact network undetakes the important task of delivering electric energy to the electric
locomotives along the line and，once in case of fault，will directly affect safe operation of the train，so it is
necessary to study the fault identification method of the contact network. In this paper，a fault identification
method based on VAE and TabNet is propsoed. Firstly，ANSYS Workbench software is used to set up the
pantograph ⁃ network coupling model to obtain the variation of pantograph ⁃ network contact force under
different faults；Then，the variational self ⁃ encoder algorithm is used to expand the fault simulation data
and improve the generalization ability of the model. Finally，the identification of fault types is performed by
TabNet model with an identification accuracy rate of 96% . It is also compared with other traditional
classification algorithms. The experimental results show that the proposed method exhibits superior
performance in fault identification of the contact network.
Keywords：contact network；fault identification；pantograph⁃catenary coupling model；TabNet；variational
autoencoder
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护，该方式虽然能够实现精细化检测但存在着检测

周期长、作业强度大、实时响应能力不足的问题[3-4]；

弓网检测车是目前弓网系统故障诊断最为常用的

一种诊断方式，我国以及德、法、意、日都处于弓网

检测车发展前列 [5]，检测车能实现多参数同步采集

且具有较高的检测效率，但只能在天窗期作业，难

以实时捕捉渐变故障的发展过程；随着机器学习的

不断发展，国内外学者在故障识别方面做了大量研

究。文献[6]提出了一种基于支持向量机和受电弓

振动响应的接触网故障识别方法，通过分析研究不

同接触网故障的受电弓加速度响应实现了接触网

基础结构故障的识别与分类；文献[7]以 HSMM 模型

为基础并结合 SVM 模型实现了对刚性接触网的故

障诊断，通过故障树收集接触网检测参数，提取故

障状态的特征信息且具有较高的准确率；文献[8]提
出了一种集合动态协同更新机制和粒子群优化极

限学习机的智能识别方法，故障识别精度高且收敛

速度快；文献[9]设计开发了一套接触网实时状态监

测与故障诊断系统，通过监测受电弓弓头振动状

态，实现对接触网的实时安全状态评估与故障诊

断；文献[10]通过在承力索上安装电流传感器，计算

得到电流方向和大小，提出了一种接触网故障定位

方法；文献[11]提出了一种改进灰色关联度模型，通

过引入信息熵和欧几里得集合贴近度，更准确地识

别接触网关键零部件故障；文献[12]通过计算故障

预警风险系数对接触网故障进行预警；文献[13]基
于卷积神经网络识别弓网电弧故障；文献[14]提出

一种改进的 FCOS 算法，实现对接触网吊弦故障的

识别；文献[15]构建了视觉特征分析与模式辨识相

融合的技术框架，通过 D⁃Markov 状态转移概率模型

对接触线空间轨迹进行动态建模，能够在线评估接

触线状况；意大利 Marco Bocciolone 等人[16]基于拉普

拉斯域分析建立输出信号与输入信号的传递函数，

进而构建以复频率为自变量的系统响应模型，最终

实现接触力参数的定量评估。

本文主要贡献如下：

1）构建了弓网耦合动力学模型。基于 ANSYS
Workbench 平台，建立接触网与受电弓的耦合系统

仿真模型，模拟了不同组件故障对接触力变化的动

态影响，为提取故障特征提供了支撑。

2）针对接触网故障样本稀缺的问题，引入变分

自编码器（VAE）对原始仿真数据进行扩充，有效提

升了模型的泛化能力与鲁棒性。

3）基于 TabNet 模型进行故障识别。将 TabNet
深度学习模型利用其注意力机制实现关键特征的

动态选择，在不依赖人工特征提取的基础上取得优

异的识别性能。通过与其他传统算法的对比，验

证了所提出方法在精度、召回率等多项指标上的

优势。

1 弓网耦合系统建模

1.1 接触网建模

接触网系统由多个锚段构成，且长期暴露于自

然环境中，易受气象条件干扰，考虑到其结构复杂

性，本文选取独立锚段作为分析对象，并在建模过

程中进行必要的简化处理：

1）采用梁单元对接触线和承力索进行等效，忽

略定位线夹、吊弦线夹等组件；

2）建立吊弦等效模型时，构建由端部质量单元

与中间弹性单元组成的弹簧⁃质量系统；

3）动力学分析中不考虑车体振动对弓网耦合

系统的动态影响，受电弓垂向抬升力设为恒定参

数，并假定各跨距保持几何一致性；

4）将承力索座及定位器等装置建模为具有等

效质量参数的弹簧单元。

本文以 60 m 为一个跨距建立全长 600 m 的接

触网模型，共 10 跨，每个跨距共 6 根吊弦，结构高

度 1.5 m。接触网材料参数如表 1 所示，单跨吊弦

参数如表 2 所示。

表1 接触网材料参数
Table 1 Parameter of the conatct network material

线索

类别

接触线

承力索

吊弦

截面积/
mm2

116.99
116.99
9.62

线材单位质量/
kg·m-1

1.076
1.065
0.089

弹性模量/
Pa

1.2×1011

1.2×1011

1.2×1011

泊松比

0.33
0.33
0.33

表2 单跨吊弦参数
Table 2 Parameters of single⁃span hanging chord

参数

长度/m
质量/kg

刚度/（kN/m）

吊弦编号

1
1.48
1.05
1.25

2
1.35
0.94
1.37

3
1.28
0.83
1.52

4
1.28
0.83
1.52

5
1.35
0.94
1.37

6
1.48
1.05
1.25

接触网运动的微分方程可表示为

[Mc]{üc} +[Cc]{u̇c} +[Kc]{uc} ={P(t)} （1）
式中：[Mc]为接触网质量矩阵；[Cc]为接触网阻尼矩

阵；[Kc]为接触网刚度矩阵；{ }üc 为接触网节点加速

度向量；{ }u̇c 为接触网节点速度向量；{ }uc 为接触网

节点位移向量；{P(t)}接触网节点载荷向量。

等效模型如图 1 所示。
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图1 接触网等效模型示意图
Fig. 1 Schematic diagram of equivalence model of the

contact network

1.2 受电弓建模

受电弓安装在电力机车车顶，通过碳滑板与接

触线的动态接触获取电能，为列车持续提供动力。

按照臂杆形式可以分为单臂受电弓和双臂受电弓，

通常由弓头和滑板、上下臂杆、平衡杆、升弓弹簧、底

架等组成[17]。受电弓模型主要包括归算质量模型、多

刚体模型、刚柔混合模型和全柔模型[18]。其中归算质

量模型仿真效率和精度较高，在建模过程中使用广

泛，其基于能量等效原理，将实际的受电弓结构简化

为几个带有集中质量的模型，并且根据集中质量的

数量进一步分为一元、二元、三元和多元模型[19]。

本文选取受电弓三质量块进行建模仿真，三质

量块分别代表弓头、上部框架和下臂杆，通过弹簧

系统相互连接，并对弹簧施加适当的刚度和阻尼。

运动微分方程可表示为式（2），受电弓三质量块模

型见图 2。
ì

í

î

ïï
ïï

m1ÿ1 + c1(ẏ1 - ẏ2) + k1(y1 - y2) = 0
m2 ÿ2 + c2(ẏ2 - ẏ3) + c1(ẏ2 - ẏ1) + k2(y2 - y3) + k1(y2 - y1) = 0
m3 ÿ3 + c3 ẏ3 + c2(ẏ3 - ẏ2) + k3y3 + k2(y3 - y2) = fu

（2）

图2 受电弓三质量块模型
Fig. 2 Pantograph the stressed three⁃mass model

式中：m1 为弓头等效质量，6.1 kg；m2 为上框架等效

质量，10.2 kg；m3 为下臂杆等效质量，10.3 kg；c1 为

弓头等效阻尼，10 N·S·m-1；c2 为上框架等效阻尼，0；
c3 为下臂杆等效阻尼，120 N·S·m-1；k1 为弓头等效刚

度，10 400 N·m-1；k2 为上框架等效刚度，10 600 N·m-1；
k3 为下臂杆等效刚度，0；F0 为抬升力，120 N；Fc 为

弓网接触力，N；y1 为弓头垂向位移，mm；y2 为上框

架垂向位移，mm；y3 为下臂杆垂向位移，mm。

1.3 弓网耦合模型

本文在接触网和受电弓之间设置接触对实现弓

网动态耦合建模，将接触线设置为目标单元，弓头设

置为接触单元，各质量块施加水平方向的位移，模拟

受电弓运动，所建立的弓网耦合模型如图 3 所示。

图3 弓网耦合模型示意图
Fig. 3 Schematic diagram of the pantograph⁃catenary

coupling model

采用罚函数法进行求解，接触压力可表示为

Fc = ìí
î

0,
Kc ||uc - up ,

uc > up
uc ≤ up

（3）
式中：Fc 为接触力；uc 为接触线垂向位移；up 为弓

头垂向位移；Kc 为接触刚度。

2 接触网故障仿真分析

接触网工作在恶劣的自然环境中，长期承受电

气负荷与机械振动的耦合作用，极易导致部分组件

失效，从而引发故障影响电力机车的安全运行。

定位器是定位装置中的关键部件，能够确保受

电弓滑板与接触线保持相对稳定的空间位置，避免

受电弓脱网。定位器发生脱落故障会导致受电弓

滑板偏磨，脱落的残骸会击打受电弓或者车顶设

备，造成降弓运行甚至逼停列车、损坏受电弓等事

故。承力索座的主要作用是支撑和固定承力索，通

常安装在腕臂上，一旦脱落会使承力索下垂从而导

致接触线的驰度急剧增加，张力失衡影响相邻部

件，危及列车运行及维护人员安全。吊弦是用来连
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接接触线和承力索的部件，通过调节长度保证接触

线距轨道处于同一高度，吊弦断裂容易导致断裂点

处接触线高度降低，使弓网接触不良，且断裂的吊

弦会损坏其他物理设备。

本文使用 ANSYS Workbench 软件搭建接触网-
受电弓耦合模型，以单个锚段为例，建立全长 600 m
的接触网，设置受电弓的静态抬升力为 120 N，列车

运行速度为 250 km/h。分别模拟以下 3 种故障：

一是定位器脱落故障，假设故障发生于锚段内第 5
跨 300 m 处；二是承力索座脱落故障，假设故障发

生于锚段内第 2 跨 120 m 处；三是吊弦断裂故障，

假设故障发生于第 8 跨 445 m 处。仿真结果如图 4
所示。

图4 弓网接触力仿真结果
Fig. 4 Simulation result of pantograph⁃catenary contact

force

图 4（a）代表弓网正常状态下的接触力变化，从

图中可以看出，正常状态下的接触力在 100 N 到

150 N 之间波动，整体较为稳定。图 4（b）表示定位

器脱落故障，与正常状态相比，在故障处的波动幅

度明显变大，接触力骤增至约 250 N，超出正常范

围，接触线失去支撑导致故障处的弓网接触力异

常，影响受流质量，对于故障范围外的弓网接触力

与正常情况下基本吻合。图 4（c）表示在 120 m 处

第 2 跨发生承力索座脱落故障时影响范围较大，弓

网接触力变化十分剧烈并且接近 350 N，甚至出现了

弓网离线现象容易引发火花或断电风险，从 150 m

后逐渐恢复到正常运行，在此之后的接触力变化情

况与正常时基本一致。承力索座脱落会直接影响

局部接触力，导致整体接触网系统不稳定，需要及

时检修以避免安全隐患。图 4（d）表示吊弦断裂故

障时接触力的变化情况，可以看出故障处的弓网接

触力有小幅波动呈现出先上升后下降的趋势，但未

出现剧烈震荡，由于其他吊弦及补偿装置分担了部

分张力，使得接触网系统整体处于较为正常状态。

3 基于VAE与TabNet的接触网故障识别方法

3.1 变分自编码器

自编码器（autoencoder，AE）[20]包括编码器和解

码器两部分，编码器将输入数据压缩成低维表示，

解码器则将这些低维表示还原回原始数据形式。

由于自编码器潜在空间缺乏概率约束，生成的新样

本泛化性较弱且存在数据不连续问题。Kingma 和

Welling 在此基础上提出一种新模型变分自编码器

（variational autoencoder，VAE）[21]，通过结合变分推

断与神经网络，实现了对复杂数据分布的建模与生

成，其核心思想是通过概率生成模型捕捉数据分布，

并引入变分推断近似难以直接求解的后验分布。

VAE 编码器网络表示为

qφ(z x) =N(μφ(x),diag(σ2
φ(x))) （4）

式中：x 是输入数据；z 是输入数据的低维表示；φ

是参数；μφ(x) 表示编码器网络输出的均值向量；

σφ(x)示编码器网络输出的方差向量。

VAE 解码器网络表示为

pθ(x z) =N(x̂θ(z),σ2I) （5）
式中，x̂θ(z)是网络的输出。

VAE 的优化目标是最小化观测数据的负对数

似然的变分下界（ELOB），公式为

LVAE =Eqφ(z x)[ ]log pθ(x z) -KL(qφ(z x)  p(z)) （6）
式中：第 1 项代表重构损失；第 2 项代表 KL 散度。

3.2 TabNet
TabNet 是谷歌团队提出的一种用于表格数据

的深度学习模型[22]。模型结构如图 5 所示。TabNet
主要包括特征变换器、注意力变换器、决策步骤及

解码器，其中特征变换器由多个共享权重的残差快

堆叠而成，对输入特征进行非线性变换，生成高阶

特征表示，捕捉特征间的复杂交互关系；注意力变

换器动态选择每个决策步骤的输入特征，使用稀疏

掩码实现软特征选择提升参数效率；决策步骤设置

自适应权重机制使每个步骤的贡献权重通过可学

习参数动态调整；解码器通常为简单的全连接层，
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可根据任务类型选择合适的激活函数，输出结果以

加权求和方式累积到全局决策。TabNet 在多个领

域的分类任务中都表现出优越的性能，同时支持自

监督学习，采用无标签数据预训练提升数据集的泛

化能力。

3.3 实验结果及分析

3.3.1 实验环境及参数

本文进行的所有实验均在 Ubuntu 20.04 操作系

统上完成，GPU 工作站配置如表 3 所示。实验参数

epoch设置为 100，learning_rate设置为 0.02，batch_size
为 256，optimizer 选用 SGD，gamma 设置为 1.5。

表3 实验硬件配置
Table 3 Configuration of experimental hardware

硬件

CPU
GPU

操作系统

编程语言

CUDA版本

深度学习框架

参数

13th Gen IntelÒ CoreÔ i7-13700×24
NVIDIA GeForce RTX 4060 Ti 64GB

Ubuntu 20.04
Python
11.8

PyTorch 2.6.0
3.3.2 数据采集与处理

本文使用上述 ANSYS Workbench 接触网故障

仿真得到的数据，并采用 VAE 算法对数据集进行扩

充，最终得到正常状态、定位器脱落故障、承力索座

脱落故障以及吊弦断裂故障数据各 400 组，共 1 600
组数据进行训练。将数据集按 3：1 的比例分为训

练集与测试集，1 200 组数据用于训练，400 组数据

用于测试。故障分类标签如表 4 所示。

表4 故障分类标签
Table 4 Fault classification label

故障类型

正常状态

定位器脱落

承力索座脱落

吊弦断裂

标签

0
1
2
3

3.3.3 评价指标

为评估故障分类辨识模型的性能，本文选用准确

率（Accuracy）、精确率（Precision）、召回率（Recall）、F1

值（F1⁃score）作为指标对模型进行评估。计算公式

如下：

Accuracy = TP + TN
TP + TN +FP +FN （7）

Precision = TP
TP +FP （8）

Recall = TP
TP +FN （9）

F1 = 2 × Precision ×RecallPrecision +Recall （10）
式中：TP（true positive）表示被准确识别为正类别的

正样本的数量；FP（false positive）表示被误判为正

类别的负样本数量；FN（false negative）表示被误判

为负类别的正样本的数量。

3.3.4 实验结果及分析

本文通过 Pytorch 搭建了 4 种故障辨识模型，

分别为支持向量机（SVM）[23]、决策树（DT）[24]、随机森

林（RF）[25]、TabNet 模型。本文选用 TabNet 模型训

图5 TabNet模型结构
Fig. 5 Structure of TabNet model
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练，实验结果如表 5 所示。混淆矩阵如图 6 所示。

表5 模型分类识别指标值
Table 5 Index of model classification identification

类别

0
1
2
3
all

Precision
0.93
0.97
0.93
1.00
0.96

Recall
0.97
0.90
1.00
0.95
0.96

F1

0.95
0.94
0.96
0.97
0.95

Accuracy
0.97
0.90
1.00
0.95
0.96

图6 分类结果混淆矩阵图
Fig. 6 Confusion matrix diagram of classification result

由上述实验结果可知，本文使用的 TabNet 模型

在对各个类别故障的检测上有较高的准确率，ACC
为 96%。根据混淆矩阵可以发现，模型对故障类别

2 即承力索座脱落故障有着 100% 的识别率，结合

上文中承力索座脱落时接触力的变化，此类故障发

生时的数据变化幅度较大，具有明显区别于其他类

别的特征，同时采用 VAE 算法进行数据扩充得到较

为充足的样本，因此有着良好的识别效果。对于类

别 0 正常状态有 97.5% 的准确率，其余 2.5% 被误

判为承力索座脱落；类别 2 定位器脱落准确率为

90%，5% 误判为正常，5% 误判为承力索座脱落；类

别 3 吊弦断裂准确率为 95%，2.5% 误判为正常状

态，2.5% 误判为定位器脱落。这是由于几种类别的

接触力变动幅度较小，故障特征不明显导致误判。

表 6 为与其他模型的对比实验结果，由表可

知，SVM 的各项指标均显著低于其他模型，准确度

仅为 66%；DT 准确率为 84%且指标较为均衡，可能

因过拟合或者特征冗余导致性能下降；RF 准确率

为 78%，略低于决策树模型；TabNet 的准确度最高，

模型中的注意力机制增强了关键特征的权重分配，

减少了误判。通过以上分析，本文使用的 TabNet 模
型在接触网故障识别方面展现出优越的性能，具有

较高的检测精度。

表6 4种模型分类识别指标值
Table 6 Index four models for classifications identification

模型

SVM
DT
RF

TabNet

Precision
0.67
0.84
0.78
0.96

Recall
0.66
0.84
0.78
0.96

F1

0.63
0.83
0.77
0.955

Accuracy
0.66
0.84
0.78
0.96

4 结语

接触网发生故障会影响列车安全运行，甚至引

发严重事故。为实现对接触网故障的分类识别，及

时判断故障类型，本文采用 ANSYS 软件建立弓网

耦合模型，仿真模拟正常状态、定位器脱落故障、承

力索座脱落故障及吊弦断裂故障状态下弓网接触

力的变化情况，并通过 VAE 算法对仿真得到的数据

进行扩充，为后续故障识别提供足够多的样本；最

后构建基于 TabNet 模型的故障识别框架，利用其序

列注意力机制及动态特征选择能力，实现了接触网

故障的分类识别且具有较高的识别准确率，其中对

于承力索座脱落故障能精准识别。此外与其他传

统算法相对比，本文所提方法更是表现出优越性

能。未来可结合多源传感器数据提升故障识别的

全面性，并探索其在实时监测系统中的应用。
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