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铁路机务 lkj 机车运维数据的深度学习分析方法探索 
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【摘  要】本文分析了深度学习技术在铁路机务运维数据分析中的应用价值，介绍了研究的目的和重要性，指出传统人工运

维模式难以满足高效、精准的运维需求。重点阐述了深度学习在异常检测、预测性维护和智能化管理等方面的

具体应用，采用卷积神经网络、自编码器、循环神经网络等技术，实现设备故障诊断、寿命预测和资源优化。

研究表明，深度学习能够显著提升运维效率和安全性。最后，提出在数据预处理、模型优化及系统部署中的关

键技术及改进方向，为铁路机务智能化运维提供理论支持和实践指导。 
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【Abstract】This paper analyzes the application value of deep learning technology in the data analysis of railway maintenance data，

introduces the purpose and importance of the research，and points out that the traditional manual operation and 

maintenance mode is difficult to meet the needs of efficient and accurate operation and maintenance. This paper mainly 

expounds the specific application of deep learning in anomaly detection，predictive maintenance and intelligent 

management，etc. Convolutional neural network，autoencoder，recurrent neural network and other technologies are 

adopted to realize equipment fault diagnosis，life prediction and resource optimization. Research has shown that deep 

learning can significantly improve operation and maintenance efficiency and security. Finally，the key technologies and 

improvement directions in data preprocessing，model optimization and system deployment are proposed to provide 

theoretical support and practical guidance for the intelligent operation and maintenance of railway maintenance. 
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引言 

随着铁路机务运维工作的复杂化和铁路运输需求的持

续增长，传统的人工运维模式已经难以满足高效、精准的运

维需求。Ikj 机车作为铁路运输中的重要组成部分，其设备

特点和数据结构在传统机车数据分析中具有一定差异。深度

学习作为人工智能领域的重要技术，在数据分析和模式识别

方面展现了卓越的潜力，为铁路机务运维提供了新的思路。

本文将围绕深度学习技术在 Ikj 机车运维数据分析中的应用

展开探讨，分析其在异常检测、预测性维护和智能化管理等

方面的具体实践，探讨如何通过技术手段提升铁路运维效

率，保障铁路运营安全与稳定。 

1. 深度学习技术在铁路机务运维中的应用背景 

铁路机务维护运营涵盖繁杂的设备监控、故障警报及信

息管理。传统运维手段倚重人为经验与周期性维护，效益欠

佳且风险较大。深度学习技术凭借其卓越的数据处理能力，

可从巨量数据中挖掘潜在属性，构建设备运行状况精确评价

与故障发展动向预估体系。 

针对 Ikj 机车的数据特点，其高频次、高维度的传感器

数据和实时性要求为深度学习模型的应用提供了新的挑战

和机遇。大数据技术的进步为深度学习奠定了数据基础，Ikj

机车的监控系统通过传感器数据收集、图像处理等多种方

式，为深度学习模型提供了丰富的数据素材[1]。 

2.深度学习技术在铁路机务运维数据分析领域的核心

应用 

2.1 异常检测与故障诊断 
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深度学习技术凭借自编码器与卷积神经网络在异常检

测领域呈现杰出效能，尤其在铁路机务设备运行中对大量数

据的即时分析中展现出显著价值。以 Ikj 机车为例，运用深

度学习模型对其温度、振动、压力等传感器数据进行实时分

析，可以显著提升故障预警的准确性和及时性。例如，Ikj

机车配备的温度传感器数据经过深度学习模型分析后，发现

其温度数据范围为 30°C 至 80°C，正常运行均值μ=45°

C，标准差σ=5°C，模型通过 ∣检测 x□μ　>3σ的样本，

成功识别出 78 个温度异常点。详情如表 1 所示。 

表 1  异常检测与故障诊断 

参数类型 正常范围 均值±标准差 检测异常数量

温度（℃） 30□80 45.0±5.0 78 

振动频率（Hz） 50□120 85.0±10.0 62 

压力（bar） 7.5□9.0 8.2±0.5 41 

电压（V） 220□250 235.0±7.0 52 

2.2 预测性维护 

预测性维护的关键在于依托设备运行的历史信息预测

可能故障的发作时刻，进而完善设备维护方案。Ikj 机车作

为高频次运行设备，预测其故障发生时刻的准确性对保障铁

路运营安全至关重要。循环神经网络（RNN）与长短期记忆

网络（LSTM）在深度学习领域对时序数据的处理表现出显

著效能，揭示长时跨度的核心依赖联系，提供精确的寿命预

估。基于 Ikj 机车的运行数据，我们可以通过 LSTM 模型对

其电机、振动、温度等信号进行分析，预测设备的剩余使用

寿命及故障发生时刻。预测性维护中可结合设备运行退化模

型： 

R（t） ൌ eെλt   

其中 R（t）为剩余可靠性，λ 表示退化率。深度学习

模型通过对 λ 的动态学习，可实时计算设备的可靠性变

化。采用该公式，系统可计算关键机务部件在特定工况下的

剩余可靠性时长，制定预防性维护方案。 

2.3 智能化管理与优化 

铁路机车维护运营涵盖任务规划、资源配置及维护策略

改进等多项复杂决策议题，传统的手动或基于规则的方法难

以高效应对多维度、多变量的复杂情境。Ikj 机车维护中，

如何合理调配维修资源和人员，如何应对突发故障，都是运

维优化中的核心问题。强化学习（Reinforcement Learning）

在深度学习技术中，以智能体与环境间的互动机制为基础，

构建基于激励机制的自适应运维决策模型。融合深度学习的

图形神经网络（GNN），通过构建 Ikj 机车和其运行线路的拓

扑模型，可以实现更高效的资源配置，显著降低因管理不善

引起的时间与成本损耗。 

3. 铁路机务运维数据深度学习分析方法的关键技术 

3.1 数据采集与预处理 

铁路机务运维中的数据来源多样，包括传感器数据、运

行日志和视频监控数据，涵盖设备运行状态、故障信息和环

境数据等多个维度。针对 Ikj 机车的传感器数据，必须进行

精确的标准化处理和噪声过滤。 

传感器数据的量纲各异，例如温度（°C）、压力（bar）

和振动频率（Hz）。标准化处理可以统一数据的量纲，将各

参数映射到同一范围（例如[-1，1]），以便模型在训练时对

不同特征赋予相同权重。假设某温度数据集的范围为[30，

80]，其标准化公式为： 

′ݔ ൌ
ݔ െ ݊݅݉ݔ

ݔܽ݉ݔ െ ݊݅݉ݔ
 

其中， ݔ 为原始数据， ݊݅݉ݔ和ݔܽ݉ݔ  分别为最小值和最

大 值 。 通 过 计 算 ， 温 度 数 据 45 ° C 的 标 准 化 值 为

′ݔ ൌ
45 െ 30
80 െ 30

ൌ 0.3 。 

为降低传感器数据噪声影响，通常运用小波变换等信号

处理技术提取关键特征。例如，某传感器数据涵盖 10，000

组样本，噪声占比为 5%。经过降噪处理，均方误差（MSE）

降至 0.001 以下，为深度学习模型构筑了优质的数据基础。

此外，数据降维采用主成分分析（PCA）进行特征提取，降

维至三维，保留 98%的核心内容。数据收集与前期处理为后

续模型构建打下了坚实基础，采用即时收集与优化处理，铁

路机车维护运营确保了数据的优质传递[3]。 

3.2 模型选择与优化 

针对 Ikj 机车的数据特点，选择合适的深度学习模型尤

为重要，卷积神经网络（CNN）尤其适合处理 Ikj 机车传感

器输出的二维数据（如温度图、振动频谱等），可以准确提

取空间特征。其核心机制在于通过卷积核的平移操作以提取

局部特征，并逐步构建特征的高维映射。例如，在设备运行

状况监控领域，卷积神经网络可从传感器输出的二维热力图

或振动频谱中检出异常特征，识别核心部件的故障位置。与

既往方法相较，CNN 在复杂空间特征提取方面表现突出，

且具备较强的抗干扰能力，适用于处理噪声环境下高维数据

的。 
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循环神经网络（RNN）在处理时间序列数据方面享有盛

誉，其网络结构中的隐藏层能够保留时间序列信息，实现序

列依赖关系的提取。RNN 在设备寿命预测与故障趋势分析

方面具有显著适用性。例如，对机车电机振动信号的时序数

据进行解析，循环神经网络可预测设备剩余使用寿命。LSTM

模型则能有效捕捉 Ikj 机车长期运行中设备的时序变化，提

供更准确的寿命预测。在优化模型时，采用迁移学习方法，

可以降低训练成本，并提高模型在不同设备间的适用性。 

图神经网络在结构化数据处理方面具有适用性，特别是

具备拓扑特性的任务环境，铁路网络拓扑结构建模及资源配

置策略优化。在铁路运营维护领域，不同机务段、设备节点

及其运行线路可形成错综复杂的网络联系，利用图神经网络

进行构建，可侦测节点间实时互动，改进设备调度与资源优

化配置。此外，图神经网络通过整合邻近节点的数据，有效

增强网络模型的鲁棒性与推广性能。 

在优化深度学习模型时，常用的技术包括学习率调整、

正则化和迁移学习等。例如，通过随机梯度下降法（SGD）

优化目标函数： 

J（θ） ൌ
1
m
L（yi，f（xi；θ））

m

iെ1

 

其中，J（θ）是损失函数，θ 是模型参数，L 表示损

失值。优化过程中，调整超参数（如学习率为 0.01）能够显

著提升模型的训练速度与准确性。针对铁路机务运维场景，

可采用迁移学习技术，将预训练模型应用到新数据中，例如

在不同设备间共享故障预测模型，从而降低训练成本[4]。 

3.3 系统部署与实时分析 

深度学习模型的应用成效很大程度上受其部署与实时

分析效能所影响，Ikj 机车的运维要求系统具备快速响应能

力和高准确性。边缘计算通过在邻近设备处设置计算单元，

降低数据传输滞后，适用于处理高实时性需求的任务。例如，

传感器数据采集速率设定为每秒 10 次，边缘计算可在 0.005

秒内实现数据解析，保障实时故障检测的即时响应。此外，

边缘设备亦具备动态模型升级功能，每周进行一次参数微

调，提升检测效能。 

云计算承担大规模数据存储与复杂模型训练的任务，铁

路机车维护运营，日数据量可达数 TB 级，云计算平台依托

分布式存储与并行计算技术，助力深度学习模型的训练及预

测任务。在特定实验情境下，云平台训练 100 万组历史数据

耗时大约 6 小时，预测准确率超过 95%。基于边缘计算与云

计算的联合部署，铁路机车维护运营实现了数据采集、处理

至模型应用的全流程改进，显著增强了系统性能与可靠性。

详情如表 2 所示。 

表 2  系统部署与实时分析 

部署类型 
数据处理频率 

（次/秒） 

分析响应时间

（毫秒） 

预测精度

（%）

边缘计算 10 5 92 

云计算 1000 50 95 

边缘+云协同 500 20 96 

传统方法（对比） 5 200 85 

结论 

深度学习技术在 Ikj 机车运维数据分析中的应用展现了

显著的优势，为运维工作提供了全新的技术支撑。通过异常

检测、预测性维护和智能化管理，深度学习提高了故障诊断

的精准性和维护计划的科学性，显著降低了设备停运风险和

维护成本。此外，结合边缘计算与云计算技术，实现了实时

监测和动态优化，进一步提升了运维效率。然而，Ikj 机车

在特定环境下的复杂性与多样性依然是技术应用中的挑战。

未来，应重点加强关键技术的研究与优化，推动深度学习技

术在铁路运维中的更广泛应用，为智能化铁路建设提供有力

保障。 
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