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动车组大数据处理及分析
严 皓

（中国铁路成都局集团有限公司 成都动车段，成都 610051）
 摘 要：将动车组运用维护过程中产生的海量数据进行处理与分析，解决数据不能转换为可用结

果的问题。依托大数据分析软件Tableau、按照大数据分析的流程进行处理及分析，实现了闸片磨耗

率、磨耗差异、偏磨量等多角度展示，同时，结合地图与GPS坐标对故障分布进行了标记。分析结果

表明，大数据处理技术可提高数据分析的效率及准确性。
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Large data processing and analysis of EMU
YAN Hao

( Chengdu EMU Depot, China Railway Chengdu Group Co. Ltd., Chengdu  610051, China )
Abstract: This article processed and analyzed the massive data generated during the EMU operation and maintenance, 
and solved the problem that data can not be converted into available results.Relying on the big data analysis software 
Tableau and according to the process of big data analysis, the brake wear rate, wear difference, partial wear and other 
aspects were displayed. At the same time, the fault distribution was marked with the map and GPS coordinates.The 
analysis results show that the big data processing technology can improve the efficiency and accuracy of data analysis.
Keywords: data cleaning; linear regression; wear rate

随着动车运用检修工作的不断进步，传统计划

预防修模式引发的“过度修”等问题日渐暴露，以大

数据为核心的“可靠性”状态修模式应运而生，张春 [1]

等人从理论的角度基于动车组等故障概率研究了状

态维修建模体系，吕晓艳 [2] 等人结合生产运用中的

大数据对运输组织及管理进行了优化，本文结合状

态修理论以及现场大数据的应用，从动车运用工作

中实际问题出发，研究相应部件磨耗、老化或故障

规律，探索可靠性维修体系，确定合理的检修方式、

检修类型、检修间隔周期等，从而争取以最少的维

修资源消耗确定合理有效的检修方针。

1 动车组大数据分析 

动车组大数据分析流程 [3] 概括如下。

1.1 需求分析评估

数据分析的本质是服务需求，如果缺乏专业可

支撑的分析流程、不能以解决现场实际问题为导向，

盲目地进行数据规律统计分析，会致分析工作不能

有效转换为可用结果。

1.2 数据收集

动车组大数据收集必须立足于准确、完整反映

分析问题的本身。尽可能从更规范的数据库、更完整

的信息源中进行提取，围绕动车组方面，建议遵循“优

先选取设备检测数据、过程数据大于结果数据”的原

则；此外，同一问题的信息往往分散在多个数据源中，

视情况需要，可按相关程度由重及轻分步收集。

1.3 数据清洗

数据清洗 [4] 是数据分析前期准备工作中非常关

键的环节。如果不对错误数据、坏数据、缺失数据、

不规范数据等进行处理，可能会致后期无法得到合

理的结果甚至没有结果。 

1.3.1 数据规范

将相同属性的字段按统一命名规则进行整理。

例如，CRH1A-1021 与 CRH1021A，表示相同的意思，

按统一命名规则将其规范表达为 CRH1A-1021。

1.3.2 异常值筛选

异常值筛选主要从两方面进行甄别。
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（1）逻辑判断，即从专业基础知识角度将错误

数据、坏数据等剔除或更正，例如，CRH1A-790 型

闸片厚度 38 mm，因为闸片厚度 38 mm 超出出厂标

准值，该数据不存在，因此需要将其剔除。

（2）统计判断，通过置信概率判断某些值严重

超出误差范畴，去除不合理的数据，例如，拖车闸

片磨耗周期为 1 000 ～ 2 000 km 或超过 200 万 km 等，

为不合理数据，需要去除）。

1.4 缺失值补充

数据清洗过程中，会导致部分数据被整条删除

或关键字段被清理，造成数据样本减少，过少时会对

分析结果带来重大影响，需要采取缺失值处理。缺

失值补充主要有两种方式。

（1）利用同类信息进行相似匹配（例如，两个

数据库中均存在同一车组当日闸片更换信息，可进

行信息互补）。

（2）利用数学方式进行补充，常见的有线性图

形补充、平均值补充、回归方程补充等。

1.5 数据初步分析

（1）按照问题导向的原则确定关键字段，确定

行列间的度量和维度，选取能反应问题特征的图形

作为数据展示方式，如温升折线图、故障时间散点图、

问题总量柱状图等。

（2）分析图形 / 数据的基本特征，如分散程度、

中心位置、均值、标准差值等，得出统计数据的可

参考度，统计最终结果和分布规律。

1.6 数据建模及相关性分析

当对数据本身特性有足够的掌握、且分析深入

性和系统性程度较高时，可结合专业知识特性对某

个部件 / 系统进行建模分析，选取相关的参数，确定

合适的算法（如用于分类的 KNN 算法、线性回归法），

描绘对应展示图形 / 曲线，分析部件 / 系统的运行平

稳性，摸索各关键参数间的相关性。

2 数据预处理

在动车组大数据分析的基础上，结合 Tableau 大

数据分析软件 [5]，以配属动车组磨耗件为分析对象，

按照上述分析流程进行数据预处理。

2.1 分析需求

通过分析配属动车组磨耗件的磨耗规律，掌握

动车组磨耗件平均更换周期，以经济性及安全性为

评价指标，为一级、二级修中磨耗件检修限度的制

定提供依据，为物料采购、合理化库存提供基础数据。 

2.2 数据收集

按照“优先选取设备检测数据、过程数据大于

结果数据”的原则，本次数据收集选取了轮对检测

棚的 LVZ 闸片检测数据、LY 滑板检测数据、二维

码磨耗件数据、动车组信息管理系统中故障管理数

据、现场日生产信息等。

2.3 数据清洗

在数据清洗过程中，发现明显问题数据 1 641 条、

占总故障数据比例约 20%，由于数据间存在先后的

关联性，故障数据对整体的影响大于 20%，主要问

题如下。

（1）数据逻辑错误。轴承位置与端位数明显不

匹配，例如轴承数超过 4 个、不带轴盘制动的动车

端位数超过 16 等。

（2）信息不完整。例如故障部件无车厢号、车

厢号为全列、无具体端位数、车组走行公里值为 0

或为 null。

2.4 缺失值补充

针对清洗后出现信息不完整的情况，采取两种

措施进行缺失值补充。

（1）用动车组故障信息中相同数据进行特征匹

配，补充位置信息。

（2）通过 Tableau 的双表融合功能，用动车组交

路信息进行走行公里补充。通过系列数据清洗、补

充方式，最终从 8 305 条原始数据中整理出 8 062 条

可用数据，约有 3% 的数据被清理，确保了大数据的

完整性。

2.5 建立线性回归分析方程

此处考虑动车组在运行过程中，闸片磨耗过程

电制动与空气制动功能均处于正常状态 [6] 且运行交

路基本不变，闸片厚度与走行里程呈线性关系，借

助 Tableau 工具，以时间 / 走行里程为维度，以车组、

车号、闸片位数等为度量，建立线性回归分析方程，

如图 1 所示。图中，每个夹钳左右两侧闸片分别以

红、绿两色标识，其中，红色曲线代表左侧、绿色
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曲线代表右侧，纵坐标为闸片厚度（单位 mm）、横

坐标为走行公里（单位 km）。筛选同一夹钳左右两

侧闸片磨耗趋势相近进行线性拟合 , 图中的方框显示

了 CRH3A-3092 04 车 5 位左、右闸片的磨耗趋势，

模型方程为 ：

闸片厚度=–4.702 92e-5×走行公里＋26.837 2 （1）

式（1）中，–4.702 92e-5 为斜率，26.837 2 为

截距。与此同时，自动计算出 R 平方值（测定系数）

和 P 值（显著性检验水平），如图 2 所示。P 值是衡

量置信水平的关键 [7]，通常，P 值≤ 0.05 时，表明

回归方程的趋势可信度较高。                   

从闸片磨耗率 [8]、闸片更换作业的角度出发，分别对

CRH3A 型动车组的拖车、CRH380A 型动车组进行

分析。

3.1 CRH3A型动车组拖车闸片磨耗分析

3.1.1 拖车总体磨耗率

如图 3 所示，选择 0.05 mm 作为数据桶间隔，

以柱状图对拖车磨耗率进行整体展示。图 3 中，各

柱状图构成了较典型的正态分布特征，可见 CRH3A

型动车组闸片磨耗率集中在 0.35 ～ 0.5 mm/ 万 km。

图1 闸片厚度-走行公里线性回归分析

图2 趋势模型分析

从线性回归方程的斜率可得到闸片的磨耗速率，

再从测定系数、显著性检验水平筛选出其中置信度

较高的数值，对上述值进行二次统计分析可得到闸

片磨耗的各种参数值。

3 闸片磨耗率及更换作业分析

由于各种车型闸片磨耗的分析过程类似，此处，

图3 CRH3A型动车组拖车闸片磨耗率（mm/万km）

3.1.2 线路磨耗差异分析

为进一步调查动车组在不同线路磨耗的差

异，筛选出在成（都）绵（阳）乐（山）线运行的

CRH3A-5256 和 CRH3A-3107 型动车组，将上述 2

组车磨耗率总体分析结果在图 4 中用颜色标记（红

色、黄色），图 4 中显示，磨耗率主要集中在 0.5 ～ 0.6 

mm/ 万 km，远大于 0.35 ～ 0.5 mm/ 万 km。分析磨

耗率上升因素，主要与成绵乐沿线车站较多、频繁

启停有关。 

图4 拖车在成绵乐线磨耗率差异分析

3.1.3 偏磨分析

图 5 显示了拖车各端位偏磨情况，蓝色代表各
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偏磨数据（同一闸片左侧与右侧闸片差值）的分布

情况、黑色虚线代表偏磨量均值，均值位于 0 值左

侧、代表该端位左侧闸片比右侧闸片厚度低。图 5 中，

均值排名前 5 的数据都有一个统一的规律，全列以

01 车司机室为前端方向，所有闸片靠近轴端的一侧

磨耗均高于远离轴端侧 ；同时，转向架对角线位置

存在偏磨量较高的情况。

交路的不同等）。 

图5 拖车闸片各端位偏磨分析

3.2 闸片更换作业分析

 图6展示了历年CRH380A型动车组闸片更换作业

班组的分布情况，其中，二级修班组共完成了闸片

更换总数的99.17%，一级修班组更换闸片记录为14

次。说明现有的一级、二级修修程基本把闸片更换作

业转移至二级修白班进行，避免了夜班大量更换闸片

作业会出现错装、漏装或安装不到位的风险。                             

图6 CRH380A型动车组闸片更换作业班组分布

图7 CRH380A型动车组闸片更换量分布

4 大数据的地图分析功能拓展

大数据分析除了对数字本身进行统计归纳外，还

可结合地图属性对地理位置相关的故障进行分析 [9]，

目前，可列举的如弓网硬点、踏面硌伤、网侧谐波、

车辆晃动、过分相故障等均与具体位置有紧密联系，

此处，以 CRH1A 型动车组曾经批量出现的网侧谐波

滤波器过电流故障为例，结合 GPS 数据，展示地图

分析功能。

图 8 显示了 2015 年 12 月 20 日单个动车组在同

一天时间内先后多次出现网侧谐波滤波器过电流的

情况，通过对车载数据中 GPS1、GPS2、GPS3 数据

进行解析，得出每次故障的经纬度坐标，并在地图

中以黄点标记，如图 9 所示。

图 9 中，3 起网侧过电流故障范围均锁定在遂宁

附近，维度 30.55°，经度 105.53°，可见该故障具

有一定规律特征，存在弓网供电及车组受电之间耦

合作用不良的情况，通过故障区间的锁定，方便进

一步排查车辆系统与供电系统的不稳定性因素。

5 结束语

本文相关大数据的分析结论已得到现场验证和

应用，随着研究工作与生产作业的不断结合，就闸

片检修工作而言，其主要问题在于如何合理制定检

修限度、均衡任务，以及合理安排人员 [10]。若检修

标准制定过高、闸片浪费量巨大，但标准制定过低、

作业量难以控制，可能会出现时而大量闸片更换、时

而无闸片更换的情况，作业风险高，需要投入大量

人力进行闭环卡控。下一步要研究的工作是 ：在本

文闸片数据分析的基础上，进一步深化闸片状态检

图 7 主要统计了闸片每季度更换总量、每年相

同月份闸片更换量的同比上升、下降百分比。从总

量来看，数据显示每年 3 季度、1 季度分别为闸片更

换的高、低时期，需要提前做好闸片物料配备、人

员安排等工作。同比上升、下降百分比方面，若后

期配属车组数基本不变，可通过变化趋势大致掌握

该车型的总体运行状况（如走行里程的长短、开行
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图8 网侧谐波滤波器过电流故障数据

修方案，以闸片状态修的方式取代预防修，达到闸

片厚度利用率最大化、日 / 时检修任务均衡化的目的。

图9 故障坐标结合地图分析
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