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摘要：实现铁路轨道科学管理的前提是对轨道几何不平顺的发展趋势进行有效预测，预测模型从确定性向随机性模型转变，其

重点是如何进行模型的求解。 论文对轨道高低不平顺的预测随机模型建立了一种支持向量机—蒙特卡洛

(SVM-MC)

两阶段求

解方法，第一阶段利用

ε-SVM

算法确定属于小样本集的模型参数，第二阶段运用蒙特卡洛模拟对随机过程进行仿真，得到高

低不平顺标准差的预测值。 与以往的轨道不平顺预测方法相比，所建立的两阶段求解方法解决了预测中小样本、非线性的问

题，且预测精度在计算机容量和速度足够时可以得到保证。 在沪昆有砟线路的应用表明，所提出的随机预测方法及求解算法，

预测效果良好，平均相对误差为

4.63%

，可满足现场的工程应用，为养护维修计划决策提供技术支持。

关键词：轨道几何不平顺；恶化预测随机模型；支持向量机；蒙特卡洛模拟

中图分类号：

U216

文献标志码：

A

第

35

卷第

3

期

2018

年

6

月

华 东 交 通 大 学 学 报

Journal of East China Jiaotong University

Vol . 35 No . 3

Jun .

，

2018

铁路轨道是行车的基础，支承并引导列车按照允许的速度安全有序运行，在列车荷载、外部环境等众多

因素的作用下，轨道几何状态发生变化，形成轨道几何不平顺

[1]

，影响行车安全。 为实现列车的高效运行、减

少轮轨的相互作用，需要对轨道几何形位进行控制，控制方法有“事后修”和“预防修”，实现“预防修”的前提

是可以准确预测轨道几何不平顺的发展状态。

从

20

世纪

80

年代起，国内外学者对轨道高低不平顺恶化预测模型展开大量的研究

[2-3]

，其特点是使用

一个固定的表达式来表示几何状态随时间的变化。 由于轨道系统的复杂性和特殊性，即便是在相同的轨道

结构和运输条件下，运用相同的养护作业手段，轨道几何状态的变化也未必相同，最终导致了现有确定性模

型在进行预测时精度不足。

2010

年前后起，国外研究重点开始转向以随机性为主的恶化模型

[3-5]

，减少误差、

提高精度。

据现场养护工作的调查统计

[2]

，大部分线路的高低不平顺和捣固作业直接相关，而捣固作业周期一般在

1~1.5

年之间，因此不平顺恶化随机预测模型中的待定参数属于小样本集，需要采用适用于小样本的预测方

法。 现有研究中对于小样本事件的预测方法，主要包括：

1

） 多元线性回归、偏最小二乘回归：这类方法会由于各变量间存在多重相关性，或主成分分析时损失

有效变量信息而影响到模型的鲁棒性。

2

）

BP

神经网络方法、灰色理论：前者需要较多的历史数据，且模型的收敛速度比较慢，受样本容量影响

较大，后者可以预测较少的样本数据且预测准确度较高，但对波动性较大的时间序列样本的预测结果往往

较差。
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Bayes

方法、统计学习理论：前者对先验分布的准确度要求颇高，这关系到预测的可靠性，后者在被

提出之初就是为了解决非线性、小样本高维数据的识别问题，具有较强的泛化能力，而其所引出的支持向量

机

(Support Vector Machine

，

SVM)

[6-7]

已被广泛应用于各个高科技领域。

本文选取支持向量机

SVM

作为小样本参数的预测算法，并运用蒙特卡洛模拟

[8-9]

对恶化阶段进行随机

过程仿真，得到轨道几何不平顺标准差的预测值。

1

不平顺恶化随机模型

现有国内外研究

[10-11]

发现，在相邻的两次养护维修工作之间，高低不平顺恶化随机模型采用非线性指数

函数表述是合适的，通过对沪昆线

2010

年至

2015

年轨道检测车实测数据分析，轨道不平顺随时间呈非线

性恶化的规律符合如下的指数预测模型

[4-5]

。

计划区段

i

在某开始时刻

t

0

的轨道不平顺标准差为

σ

0

，在不进行养护维修作业的情况下，经过

t

时间后

在

T

时刻的轨道不平顺标准差

σ

i

（

T

）

σ

i

（

T

）

=σ

0

·

e

k

i

t

+ε

（

t

） （

1

）

式中：

σ

0

/mm

为计划区段

i

在时间

T=0

的轨道不平顺标准差；

σ

i

（

T

）

/mm

为计划区段

i

在时间

T

的轨道不平

顺标准差；

k

i

为服从对数正态分布的待定随机变量参数

[4-5]

；

ε

（

t

）

/mm

为服从正态分布的随机噪声

[4-5]

。

式（

1

）中，

k

i

和

ε

（

t

）为模型的随机变量，其中

k

i

服从对数正态分布，如式（

2

）所示；

ε

（

t

）服从正态分布，其

随大机作业次数

n

的变化不明显，可按照区段长期检测数据取值

k

i

～LN

（

μ

ki

（

n

），

σ

ki

2

（

n

）） （

2

）

式中：

n

为大型养路机械养护维修作业的次数（以大机捣固作业为主）。

可见，随机恶化模型中，首先要确定随机变量

k

i

的概率分布参数

μ

ki

和

σ

ki

2

与大机养护维修作业次数

n

之间的相互关系，线路捣固作业周期较长，养护维修次数

n

属于典型的小样本数据集，因此，对应的统计参

数

μ

ki

和

σ

ki

2

也属于小样本数据集。

2

轨道不平顺随机预测求解方法

对轨道不平顺标准差的随机预测模型求解分为两个阶段进行，第一阶段是基于支持向量机理论预测下

一恶化阶段时模型中随机变量

k

i

所服从概率分布的参数，第二阶段运用蒙特卡洛模拟对下一恶化阶段进行

随机过程仿真，得到几何不平顺标准差的预测值。

2.1

基于支持向量机的随机变量参数预测

支持向量机的拓展算法

ε-SVR

[12]

在解决小样本、非线性及高维模式识别中具有优势，本文选其作为

随机变量参数的预测算法。 以某个长

1 km

的区段

i

为例，介绍应用支持向量机进行参数预测的

6

个主要

步骤。

1

） 实测数据处理。 国内一般用

200 m

单元区段内的几何不平顺标准差来评价轨道几何状态

[13]

， 故按

200 m

长度将其划分为

5

个单元区段。 第

1

次恶化阶段中，通过检测车实测，获得区段

i

内

5

个单元区段的

轨道不平顺标准差数据，按照上述不平顺恶化随机模型，用最小二乘法进行数据拟合，得到

5

个单元区段各

自的模型参数

k

，

5

个

k

的均值和方差就是

μ

ki

（

１

），

σ

ki

2

（

１

）；同理，对于后续历次恶化阶段进行分析，可得到参

数

μ

ki

和

σ

ki

2

的样本集，如下式（

3

）、式（

4

）所示

μ

ki

＝

（

μ

ki

（

１

），

μ

ki

（

２

），…，

μ

ki

（

n

）） （

3

）

σ

ki

2

=

（

σ

ki

2

（

１

），

σ

ki

2

（

２

），…，

σ

ki

2

（

n

）） （

4

）

2

） 数据规范化。 数据的规范化是利用函数变换，将数据按比例缩放，把原始数据映射到某个特定区间

内。 合理的数据规范化可提高回归效果且大幅加快仿真速度。

3

） 核函数选择。 常见的核函数有线性核函数、多项式核函数、高斯径向基核函数、

Sigmoid

核函数。 通过

计算各核函数下所得回归数据和实测数据间的误差，选择误差最小的高斯径向基核函数作为模型使用的核

2
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2.2

轨道不平顺恶化阶段的蒙特卡洛模拟

恶化随机模型中的参数实际上是服从概率分布的随机变量，运用蒙特卡洛模拟

(monte carlo simulation)

对下一恶化阶段进行随机过程仿真，得到轨道不平顺标准差的预测值。 蒙特卡洛模拟主要步骤包括：构造一

个随机模型，随机产生样本，对每个随机变量进行抽样，求出问题的随机近似解。

在进行模拟时，设置模拟结束时间

T

end

，仿真步长

T

sim

，模拟次数

M

，不平顺恶化发展的阈值

σ

th

，首先输入

前一阶段基于支持向量机预测得到的随机变量

k

i

和

ε

（

t

） 所服从的概率分布参数

μ

ki

（

n+1

），

σ

ki

2

（

n+1

），

σ

ε

2

（

n+

1

），输入不平顺初值

σ

0

，然后每个随机变量都随机产生所需的样本集，根据所建立的随机模型进行仿真计

算，同时对模拟时间是否达到结束时间，或仿真计算得到的不平顺值是否超过阈值进行判断，直至仿真终

止，并输出模拟计算得到的随机近似解。 在计算机上进行蒙特卡洛模拟的流程示意图如图

2

所示。

许玉德，等：轨道不平顺预测随机模型的

SVM-MC

求解方法

函数。

4

） 参数寻优。采用遗传算法对模型参数

c

，

p

和高斯径向基核函数参数

g

进行确定。

c

是

ε-SVM

函数

的惩罚系数

; p

表示函数

ε-SVM

函数的

ε

值；

g

决定了高斯径向基核函数的幅度， 反映局部小领域内样

本的差异。

5

） 样本集训练。 将前

n

次恶化阶段中参数

μ

ki

和

σ

ki

2

的样本集作为训练集样本，并用参数寻优得到的最

优

c

，

p

和

g

参数来训练模型。

6

） 测试集预测。用训练好的模型预测测试集数据，从而得到

n+1

次恶化阶段时随机变量 的概率分布参

数

μ

ki

（

n+1

）和

σ

ki

2

i

（

n+1

）。

支持向量机进行参数预测的流程示意图如图

1

所示。

图

1

参数预测流程示意图

Fig.1 Parameter prediction flow chart

选取

ＳＶＭ

模型

核函数及参数

否

否

是

是

前

n

次数据输入

数据处理

数据规范化

获取最优模型

参数

c

，

p

，

g

样本集训练

测试集预测

前

n

次预测值

平均误差小于

１０％

随机产生

c

，

p

，

g

初始种群 计算个体适应度值 选择运算

交叉运算

变异运算

是否进行至

２００

代

输出第

n+1

次预测值

产生新一代种群

3
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案例分析

沪昆线东起上海，西至昆明，全长

2 690 km

，是一条双线电气化铁路。 以沪昆线

K487+200~K488+200

圆

曲线区段为例，对其轨道高低不平顺进行预测。该区段于

2009

年

3

月

6

日至

2015

年

5

月

17

日共采集了

82

次轨检车数据，在所选时间范围内进行了

6

次的大型养路机械捣固作业，对该区段的第

7

次恶化阶段进行

轨道高低不平顺标准差预测。

区段按

200 m

划分为若干单元区段，计算各单元区段的标准差，图

3

是前

6

次恶化阶段中各单元区段

高低不平顺标准差随时间恶化的序列图。 将区段内各单元区段高低不平顺标准差的平均值作为该区段的高

低不平顺标准差数据。

图

2

蒙特卡洛模拟流程图

Fig.2 Monte Carlo simulation flow chart

初始化随机变量的概率分布参数

μ

ki

（

n+1

）

σ

ki

2

（

n+1

）

σ

εi

2

（

n+1

）

输入初始值

t

0

=0 σ

0

（

n+1

）

每个随机变量分别产生一个随机样本集

μ

ki

（

n+1

）：｛

μ

ki

（

n+1

）

１

，

μ

ki

（

n+1

）

２

，…，

μ

ki

（

n+1

）

Ｍ

｝

σ

ki

2

（

n+1

）：｛

σ

ki

2

（

n+1

）

１

，

σ

ki

2

（

n+1

）

２

，…，

σ

ki

2

（

n+1

）

Ｍ

｝

σ

εi

2

（

n+1

）：｛

σ

εi

2

（

n+1

）

１

，

σ

εi

2

（

n+1

）

２

，…，

σ

εi

2

（

n+1

）

Ｍ

｝

Ｔ＝t

0

+T

sim

是否

Ｔ＝Ｔ

end

否

否

是

是

代入模型

σ

i

=σ

0

·

e

kit

+ε

（

t

）

计算每个步长下的不平顺标准差

是否

σ

i

（

Ｔ

）

=σ

th

终止计算，输出结果

图

3

区段高低不平顺标准差恶化趋势

Fig.3 Deterioration of standard deviation of longitudinal irregularity in the section

1.4
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图

6

区段第

7

次恶化阶段高低不平顺标准差预测曲线

与部分实测值

Fig.6 Prediction curve and measured value of standard

deviation of longitudinal irregularity in the seventh

deterioration stage in the section

图

5 σ

ki

2

实测值和预测值

Fig.5 Measured value and predicted value of σ

ki

2

许玉德，等：轨道不平顺预测随机模型的

SVM-MC

求解方法

3.2

轨道不平顺恶化阶段模拟

确定了恶化模型中随机变量的参数之后，对

轨道不平顺恶化阶段进行蒙特卡洛模拟：

模拟结束时间

T

end

=360

天，即从下一次恶化

阶段开始，仿真模拟一年；仿真步长

T

sim

=15

天，与

现场轨检车的检测周期相一致；模拟次数

M=100

000

；不平顺初值

σ

0

（

７

）取各单元区段的初始高低

不平顺标准差的均值；随机噪声

ε

（

t

）所服从正态

分布的参数

σ

ε

2

（

７

），取前

6

次恶化周期内

σ

ε

2

的

均值；对于阈值

σ

th

，因为恶化随机模型不涉及何

时进行养修的问题，故阈值

σ

th

不设上限。

比较

2015

年

6

月

29

日至

2016

年

1

月

16

日期间高低不平顺标准差的预测值与实测值如图

6

所示。

由图

6

可以看到，区段上高低不平顺标准差的恶化发展总体发展较为平稳，在年计划制定的时间跨度

内只增加了

0.676 mm

， 仿真模拟结束时的高低不平顺标准差恶化量并未超过

1.6 mm

的限值，

11

次实测高

低不平顺标准差与预测值的差距均不大， 相对误差最大是

2015

年

10

月

29

日为

10.6%

， 相对误差最小是

2015

年

11

月

16

日为

0.19%

，平均相对误差为

4.63%

。

在恶化随机模型中，除了参数

k

外，初值

σ

0

的选择也会对最后的预测精度产生影响。 以下表

1

所列的

就是区段在训练模型其余参数都一致的条件下，所选初值不同对预测误差的影响。 表中前

5

个初值分别是

1 km

计划区段内

5

个单元区段上的高低不平顺标准差， 第

6

个初值是这

5

个单元区段不平顺标准差的平

均值。

图

4 μ

ki

实测值和预测值

Fig.4 Measured value and predicted value of μ

ki
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3.1

随机变量参数确定

利用公式（

1

）所示指数函数对图

3

的实测高低不平顺标准差数据进行拟合，获得前

6

次恶化阶段各自

模型随机变量

k

的平均值

μ

ki

=

（

μ

ki

（

１

），

μ

ki

（

２

），…，

μ

ki

（

６

））和标准差

σ

ki

2

=

（

σ

ki

2

（

１

），

σ

ki

2

（

２

），…，

σ

ki

2

（

６

）），利用

ε-

SVR

算法预测得到第

7

次恶化阶段模型随机变量

k

的平均值

μ

ki

（

７

）和标准差

σ

ki

2

（

７

）。

μ

ki

与

σ

ki

2

的实测值与

预测值如图

4

，图

5

。

μ

ki

的预测值与实测值相比，误差最大的是第

3

阶段标准差预测的

11.50%

，平均误差为

5.57%

；

σ

ki

2

的预测值与实测值相比，误差最大的是第

2

阶段标准差预测的

17.73%

，平均误差为

9.73%

。
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表

1

模型初值选择对预测相对误差的影响

Tab.1 Influence of initial value on prediction relative error

初值

/mm 0.445 0.46 0.54 0.555 0.575 0.515

平均误差

/% 12.47 10.36 10.03 12.28 15.33 4.63

由表

1

可以看到，当模型的初值选择

1 km

计划区段内的平均值时，其恶化模型的预测相对误差都是优

于其余的初值选择方式的。 因此，选择将

5

个单元区段上高低不平顺标准差的平均值作为该计划区段的代

表值是合适的，该方法不会对整个恶化随机预测模型造成很大的预测误差。

4

结论

轨道不平顺恶化模型的建立是制定铁路轨道养护计划的基础

,

对于相邻两次养修之间单元区段上轨道

不平顺的恶化发展规律，宜选用非线性函数进行描述

,

建立支持向量机

-

蒙特卡洛模拟（

SVM-MC

）两阶段方

法实现了恶化预测随机模型：

1

） 模型中随机变量

k

i

的概率分布参数和大机养修作业次数

n

密切相关，因大机养修作业周期长，故随

机变量

k

i

的概率分布参数属于小样本数据集，首先运用支持向量机理论进行参数

k

i

的预测问题：在对参数

k

i

的预测过程中，参数寻优过程是训练预测模型最重要的部分，利用遗传算法对模型及高斯径向基核函数

作中参数

c

，

p

和

g

进行寻优操作。 在完成了参数

k

i

的预测后，又利用蒙特卡洛模拟方法，通过构造随机样本

对轨道不平顺恶化发展的趋势进行仿真并模拟计算得到不平顺恶化量的随机近似解。

2

） 目前国内外对轨道不平顺的预测多采用确定性模型，忽略了轨道结构自身特殊性带来的预测差异，

且当预测样本数量很小时无法保证预测精度。 论文建立的支持向量机

-

蒙特卡洛模拟（

SVM-MC

）两阶段方

法解决了这些问题。 支持向量机方法的使用解决了轨道不平顺预测中小样本、非线性的问题，而蒙特卡洛模

拟利用随机数进行统计试验，可以较好的模拟不平顺的随机恶化过程，蒙特卡洛模拟的误差属于概率误差，

与当计算机的计算速度和容量够高时，蒙特卡洛模拟的精度可以得到保证。

3

） 沪昆线案例表明：所建的轨道不平顺恶化随在恶化随机模型中，除了参数

k

外，初值

σ

0

的选择也会

对最后的预测精度产生影响。 以下表

1

所列的就是区段在训练模型其余参数都一致的条件下，所选初值不

同对预测误差的影响。 表中前五个初值分别是

1 km

计划区段内

5

个单元区段上的高低不平顺标准差，第

6

个初值是这

5

个单元区段不平顺标准差的平均值。 预测模型预测效果良好，平均相对误差为

4.63%

，且将计

划区段中各单元区段不平顺的平均值作为该计划区段不平顺的代表值是合适的。
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Ａbstract

：

The precondition of realizing the scientific management of railway track is to predict the development

trend of track geometric irregularity. The prediction model changes from certainty model to randomness model,

which puts emphasis on the solution method for this model. In this paper, a two-stage method of support vector

machine- Monte Carlo simulation (SVM-MC) for solving the prediction stochastic model of track irregularity was

established. In the first stage, the ε-SVM algorithm was used to determine the model parameters which belong to

small sample set, and in the second stage, the Monte Carlo simulation was used to simulate the stochastic pro鄄

cess, and the standard deviation of the height irregularity was obtained. Compared with the previous method of

track irregularity prediction, the established two-stage solution method solves the problems of small samples and

non-linear prediction, and the prediction accuracy can be guaranteed when the computer capacity and speed are

sufficient. A case in Shanghai and Kunming ballasted line shows that the proposed random prediction method

and algorithm have good prediction results, and the average relative error is 4.63%. This method can meet the

engineering application in the field and provide technical support for the maintenance plan decision.

Key words

：

track geometric irregularity; prediction stochastic model of deterioration; support vector machine;

Monte Carlo simulation

许玉德，等：轨道不平顺预测随机模型的

SVM-MC

求解方法

[6] CHOLETTE M E

，

BORGHESANI P

，

GIALLEONARDO E D

，

et al. Using support vector machines for the computationally efficient

identification of acceptable design parameters in computer-aided engineering applications[J]. Expert Systems with Applications

，

2017

，

81

：

39-52.

[7]

袁义生，钟青峰

.

基于支持向量机的电力电子电路损耗预测

[J].

华东交通大学学报，

2017

，

34

（

4

）：

122-128.

[8] ZHANGD

，

HU H

，

ROBERTS C. Rail maintenance analysis using Petri nets[J]. Structure & Infrastructure Engineering

，

2017

：

1-11.

[9]

赵振宇，游维扬，吕乾雷

.

基于遗传算法和蒙特卡洛模拟的并行工程设计工序优化

[J].

土木工程学报，

2009

（

2

）：

139-144.

[10]

韩晋，杨岳，陈峰，等

.

基于非等时距加权灰色模型与神经网络的轨道不平顺预测

[J].

铁道学报，

2014

（

1

）：

81-87.

[11] CHANG H

，

LIU R

，

LI Q. A multi-stage linear prediction model for the irregularity of the longitudinal level over unit railway

sections[J]. Computers in Railways Ⅻ

，

2010

，

114

：

641-650.

[12] ANDREW A M. An introduction to support vector machines and other kerne based learning methods[J]. Kybernetes

，

2001

，

32

（

1

）：

1-28.

[13]

徐伟昌，仲春艳，许玉德，等

.

高速铁路无砟轨道几何不平顺区段管理长度研究

[J].

华东交通大学学报，

2016

，

33

（

2

）：

9-14.

7


