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摘  要 

轨道缺陷严重威胁高铁运行安全，传统人工巡检的方法难以实现大规模快速识别，基于振动的轨道状态

监测技术因其低成本和在线监测的优势被广泛采用，针对该类时间序列数据开发高效的检测算法至关重

要。本文系统综述了基于深度学习的时间序列异常检测方法及在轨道振动状态检测中的应用。首先，依

据模型的学习任务类型，对基于深度学习的时间序列异常检测方法进行分类介绍，随后综述了这些方法

在轨道异常检测中的具体应用，并深入探讨了时间序列异常检测在轨道异常检测应用中面临的问题与挑

战，最后对未来研究工作进行展望。 
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Abstract 
Track defects pose a serious threat to high-speed rail operational safety. Traditional manual inspec-
tion methods struggle to achieve large-scale, rapid identification. Vibration-based track condition 
monitoring technology, with its low cost and real-time monitoring advantages, has been widely 
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adopted. Developing efficient detection algorithms for such time-series data is of critical importance. 
This paper provides a systematic review of time series anomaly detection methods based on deep 
learning and the application of deep learning in track vibration time series data. First, the paper 
categorizes and introduces time series anomaly detection methods based on deep learning accord-
ing to the type of learning task of the model. Subsequently, it reviews the specific applications of 
these methods in track anomaly detection. The paper then delves into the challenges and issues faced 
in time series anomaly detection applications for track anomaly detection. Finally, it summarizes 
and outlooks future developments. 
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1. 引言 

高铁轨道是高铁系统的重要组成部分，对其健康状态进行智能检测和识别，对确保高铁安全稳定运

行具有重要意义。随着传感器技术的不断进步，采集到的轨道状态监测数据为轨道异常检测提供了数据

基础，面对海量的巡检数据，人工处理的方法不仅效率低下、成本高昂，还易受到人为因素的影响，导

致检测精度不高，更重要的是，许多损伤的敏感特征难以通过人工巡检发现。 
结合机器学习与深度学习算法对采集到的数据进行检测，极大地提升了轨道异常识别的效率和准确

性。其中，基于振动信号的轨道状态监测技术凭借低成本、易实施和实时检测等优势，近年来得到广泛

应用，针对该类时间序列数据，传统信号处理的方法通过检查频率成分变化或频谱分析来识别异常状态，

针对该类时间序列数据，传统信号处理的方法通过检查频率成分变化或频谱分析来识别异常状态[1] [2]。
近年来，越来越多的机器学习和深度学习方法应用于检测高铁振动信号数据，早期方法通常结合传统信

号处理和浅层机器学习[3] [4]，而深度学习技术凭借对时间序列数据的出色处理能力，已展现出显著优势。

由于采集过程中环境复杂多变，基于振动的轨道状态监测数据往往面临噪声干扰和非平稳性等特点，而

长短期记忆网络(LSTM)、卷积神经网络(CNN)和自动编码器(AE)等深度学习模型在时间序列特征提取和

异常模式识别方面具有出色的能力，可以识别传统方法难以检测到的异常模式[5]，因此在面对高铁轨道

振动数据时展现出卓越的性能与应用价值。此外，现有方法还可根据是否有标记的数据进行系统性分类，

从而更好地理解和研究其技术特点与应用场景。 
本文旨在全面探讨深度时间序列异常检测方法的核心概念及分类，重点讨论深度学习方法在轨道振

动时间序列数据中的应用，并详细介绍其中的经典网络框架，同时我们将探讨基于深度学习的时间序列

异常检测在轨道异常检测应用中面临的问题与挑战，并对未来发展进行总结与展望。 

2. 时间序列异常检测 

时间序列异常检测又名离群点检测，是检测时间序列数据中显著偏离正常模式的时刻或区段的过程。

不同于静态数据，时间序列包含连续的时序依赖和动态变化，异常的判断通常需要兼顾历史信息和未来

趋势。正常模式表现为在既定的周期或趋势范围内的波动，而异常则是那些在统计特征或结构上与大多

数时段明显不同的点或片段[6]。 
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近年来，深度学习在学习时间数据特征方面表现出巨大的能力，深度时间序列异常检测是指利用神

经网络自动学习序列特征，并通过表示学习或异常评分机制识别偏离正常模式的异常，无需手工设计特

征[7]，从而完成异常判定的过程。在解决各类实际应用中的复杂检测问题方面，深度时间序列异常检测

表现出比传统时间序列异常检测更优的性能。另外，依据模型在训练过程中使用标签的多少与学习任务

的性质，深度时间序列异常检测方法大致划分为四大类，有监督、无监督、半监督和自监督。 

2.1. 有监督深度时间序列异常检测 

有监督深度时间序列异常检测依赖于带标签的时间序列数据，通过网络学习正常模式与异常模式间

的判别边界，并生成一个评分机制或相应阈值，当某时刻的数据点得分超过该阈值时，即判定为异常[8]。
在监测领域，这类方法通常采用传统的分类模型架构，利用卷积神经网络、循环神经网络、LSTM 及其

变体以及门控循环单元(GRU)等，通过多层非线性变换提取时间序列特征，并在输出层进行异常分类[9]，
并且为了提高模型对时间序列数据的捕捉能力，研究者提出了多种改进的网络架构[10] [11]。相较于自监

督与无监督方法，这类方法由于使用了真实标签，通常展现出更优越的检测精度，然而其不足也非常明

显，深度网络需大量标注数据支撑才能建立有效的特征嵌入空间，而真实环境中异常样本稀缺，标注成

本高昂，从而限制了其在真实场景中的应用。 

2.2. 无监督深度时间序列异常检测 

获取大规模标注的异常数据面临着成本高与操作难度大等挑战，在现实场景中完全依赖标注数据来

训练模型通常是不切实际的。无监督深度时间序列异常检测仅利用时序信息的内在模式与规律来识别偏

离常态的片段[12]。在深度学习框架下，常用的无监督异常检测模型包括自编码器及其变体、生成对抗网

络(GAN)、变分自编码器(VAE)等，由于这类方法不需要异常样本的标注，无监督深度时间序列异常检测

方法特别适合现实场景中正常样本丰富而异常样本稀缺的情况，因而得到广泛应用，自编码器是最常用

的模型之一，通过编码器将输入数据压缩为低维表示，再通过解码器重构原始数据，训练过程使用正常

样本，通过最小化重构误差来学习正常模式的表征，测试时，重构误差被用作异常分数[13]。生成对抗网

络由生成器和判别器组成，仅用正常样本训练，生成器生成正常样本，判别器区分真实与生成样本，测

试时，异常样本因与正常分布差异大，被判别器识别为异常[14] [15]。LSTM、Transformer 等递归或自回

归模型用于基于预测的无监督异常检测，通过构建正常时间序列预测模型，并将预测误差作为异常分数

[16]。然而，无监督深度时间序列异常检测也面临着固有的挑战，在高维复杂的时序特征空间中精准提取

共性特征具有较高难度，同时，无监督深度模型对数据噪声和失真通常较为敏感，其检测精度在多数场

景下难以超过有监督或半监督方法。 

2.3. 自监督深度时间序列异常检测 

自监督方法核心在于借助未标注的数据构建辅助任务，从而学习到特征表示[17]，自监督的时间序列

异常检测通过对原始时间序列数据实施部分操作，为原始样本构造“伪标签”并据此优化模型参数，再

通过设计辅助任务来强化特征学习，如生成式方法通过构造预测或重建任务，引导模型学习潜在表示[18] 
[19]。基于对比学习的自监督时间序列异常检测，通过正负样本的对比来学习表示，与重建或生成式方法

不同，它并不重构输入，而是构建正样本与负样本对齐或分离任务[20]。基于对抗的自监督方法借助生成

对抗网络(GAN)构建代理任务，通过对抗训练提升生成质量并保留时序动态特征，如 USAD 中两个自动

编码器相互对抗放大重构误差[21]，Anomaly Transformer 使用对抗策略来放大异常的异常评分[22]。基于

上述方法构造代理任务，模型在完成这些代理任务的过程中，自动提取对正常模式敏感且高度泛化的表
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征，从而在遇到未知异常时展现出更强的识别能力。 

2.4. 半监督深度时间序列异常检测 

获取标注的正常数据以及少量标注的异常数据并非难事，研究建议应尽可能利用这些相对易得的标

注信息[7]。针对此需求，半监督方法应运而生，当数据集仅包含正常样本而无异常标注时，半监督异常

检测方法可通过构建正常时序数据的分布模型实现异常识别。其核心是先利用无标注的正常数据训练模

型，再用有限异常样本微调模型以区分异常，使其学习并拟合时间序列的固有分布特征，继而将显著偏

离该分布的样本判定为异常点[17]。 

3. 深度学习在轨道振动时间序列数据中的应用 

随着深度学习在时间序列异常检测领域发展，其在高铁振动数据异常检测、伤损识别等领域得到广

泛应用。有监督学习通过伤损标签信息指导模型训练，在轨道异常检测领域已得到广泛应用和验证。无

监督或自监督策略通过对正常数据建模、评估重构误差或采用对比学习等机制，弥补了监督学习的不足。 

3.1. 监督模式 

有监督学习利用有限的标注样本借助深度神经网络自动学习数据的时序特征与判别边界，将原始高

铁振动数据映射到特定的故障类别，从而实现对已知异常模式的精确识别。 
2021 年，陈梅等人[23]提出了一种有监督学习的全卷积网络(FCN)，通过全卷积网络从轴箱加速度序

列中自动提取特征，实现不可见扣件损伤识别，研究中设计了三类损伤和五级损伤程度仿真实验，生成

含损伤和轨道不平顺激励的轴箱加速度时序数据，所提 FCN 检测器将加速度序列、轨道不平顺度和车速

信息共同输入，实现损伤的监测。 
2022 年，谢青林等人[24]提出一种融合深度学习与数据驱动算法的钢轨波磨检测方法，提出通过“空

间域”切割法处理轴箱加速度序列并建立样本集，通过构建一维卷积神经网络(1DCNN)对波磨状态及波

长进行有监督检测。 
2023 年，谢青林等人[25]提出一种有监督的 RCNet 卷积回归模型，该模型以轴箱加速度时间序列作

为输入，经 Z-scores 归一化和滑动窗口处理后，通过一维卷积层提取时序特征，结合全局最大池化构建

回归预测层，实现端到端的高铁轨道波磨异常的检测。 
2024 年，彭佳宁等人[26]提出一种有基于监督学习的轮轨状态识别方法，利用轴箱垂向振动加速度

构建时频融合特征，通过变维卷积神经网络实现轮轨不良状态的准确诊断，该方法首先利用一维卷积神

经网络对振动时间序列和频谱序列降维，融合后升维形成时频特征图，再由二维卷积神经网络完成特征

提取，实现状态分类检测。 

3.2. 无监督模式 

有监督学习异常检测中依赖大量已标注的训练数据，但由于实际场景中伤损较少，很难收集覆盖所

有轨道损伤的数据，相比之下，无监督策略依托正常数据或信号内部结构特征，能够在无需或仅少量标

注条件下挖掘潜在异常模式。 
2021 年，徐文龙等人[27]针对轨道振动数据中多样化且分布不确定的异常，提出了一种基于图注意

力和对抗自编码器的无监督深度时序异常检测框架，先利用图注意力网络从里程配准后的多维时序中挖

掘通道与邻域节点间的依赖，接着，采用对抗训练的自编码器重构输入序列，并以重构误差量化偏离程

度，最后通过设置阈值判定异常。 
2021 年，袁占东等人[28]提出了一种基于深度时间序列异常检测的轨面塌陷定位算法，首先，利用
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卷积变分自编码器无监督地从车辆轴箱加速信号中学习多层次时序特征，之后将重构后特征依次输入椭

圆包络检测器和一类支持向量机实现对异常模式的判别，并通过室内振动实验进一步确认其准确性。 
2024 年，王思博等人[29]设计了一种无监督 GAN 异常检测框架检测高铁动检数据，利用基于 Prob 

Sparse 注意力的改进 Transformer 编码器―解码器提取序列的长时依赖特征，随后在重构网络中引入生成

对抗机制，通过判别器放大正常与异常样本在重构误差上的差异，从而缓解样本纯度不足的问题，最后，

采用动态时间规整度量原始序列与重构序列间的偏差，生成异常分数并通过阈值判断是否异常。 
2025 年，扬森等人[30]引入了基于注意力的深度时序异常检测网络 Anomaly Transformer，该模型采

用双分支注意力结构，一路学习属性间的先验关联，另一路捕捉序列内的时序依赖，实现对轨道几何不

平顺数据特征的自动提取与异常检测。 

3.3. 自监督模式 

自监督技术通过构造预任务，如信号重构、预测或对比学习，在无需或仅需少量标签的情况下，从

原始时序中自动学习判别异常的深层特征。 
2023 年，Antonio Origlia 等人[31]探索了三种不同的自监督异常检测方法在真实车辆获得的加速度信

号中识别轨道焊接位置的性能，包括 AE，LSTM-AD 以及 LSTM-ED，其中，经典自编码器通过编码映

射与解码重构，依据高重构误差判定异常。LSTM-AD 采用双层 LSTM 进行时序预测，基于预测误差识

别异常，无需窗口长度超参数，能捕捉长期依赖。LSTM-ED 融合前两者优势，编解码器均为 LSTM，借

逆序重构强化短期依赖学习，凭重构误差评估，适应信号不确定性与复杂性。 
2025 年，马超智等人[32]提出一种基于“预训练+精调”框架的钢轨波磨识别方法，充分利用车厢内

部噪声数据进行建模，在无标签数据上，采用降噪卷积自编码器进行预训练，提取车内噪声时频图的通

用表征。在此基础上，利用少量带标签样本进行监督学习，以提升模型对不同类型波磨的判别能力，整

体模型以 ResNet-18 为编码与解码骨干，分类器为全连接层。 

3.4. 半监督模式 

半监督检测通过少量已标注数据与大量未标注数据的协同学习，可在降低标注成本的同时提升模型

性能。 
2021 年，赵宁等人[33]针对轨道几何时间序列异常样本稀缺、特征难提取的问题，提出一种半监督

检测方法，利用里程注意力模块与属性注意力模块提取关键特征，并通过多层全连接网络进行融合压缩，

将压缩后的特征输入分类器实现对轨道几何异常状态的检测。 
2022 年，赵原野等人[34]针对标注样本稀少的轨道状态监测振动数据检测场景，设计了一种半监督

图注意力分类方法，利用图注意力从里程信息和传感器属性两方面提取关键特征，随后采用 GRU 捕获序

列中的长期依赖，最后通过全连接层完成状态检测。 

4. 深度时间序列异常检测在轨道异常检测应用中的问题与展望 

本文依据时间序列异常检测的学习任务类型进行分类介绍，并综述了这些方法在高铁轨道异常检测

中的具体应用。然而，将基于深度学习的时间序列异常检测的成功范式直接应用于高铁轨道异常检测仍

面临以下核心挑战：一是多重扰动源的解耦问题，高铁轨道振动数据是车辆荷载、轨道结构特性及环境

干扰的耦合产物，导致常规模型无法区分出哪部分波动真正源于轨道病害。二是微弱早期故障信号的增

强与识别问题，早期微弱故障信号易被列车高速运行中产生的强背景噪声掩盖，难以触发检测机制。三

是模型在不同线路和车型间的迁移性问题，现有模型多基于单一线路或单一车型的数据集进行训练，当
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迁移到新场景时泛化能力受限。针对上述问题，未来研究可从以下三个方面展开。 
1) 物理信息神经网络(PINNs)融合。将车辆–轨道耦合动力学方程作为正则项引入损失函数，借助先

验物理知识约束模型学习，提升对多重扰动源的解耦能力。 
2) 多模态数据融合。结合车载摄像头采集的轨道表面图像与轨道振动数据，通过跨模态注意力机制

同步提取时序与空间特征，以增强对早期细微损伤的敏感性。 
3) 联邦学习与隐私计算。借助联邦学习框架，各铁路运营单位可在保障数据隐私的同时，共享模型

权重与更新，实现跨线路、跨车型的模型协同优化，显著提升泛化能力并降低标注成本。 
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