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摘要：为了研究在缺乏历史数据时如何准确预测轨道不平顺的发展趋势。 提出了一种可以考虑专家先验信息的轨道不平顺预

测方法。 通过问卷调查法获取专家先验信息并构建具有先验信息的贝叶斯线性回归模型，然后使用马尔科夫链蒙特卡洛方法

对模型参数进行求解，最后对轨道不平顺的幅值进行预测和误差分析并对比了不同模型在缺乏历史数据时的预测效果。 结果

表明：该方法可以准确预测短期内有砟轨道不平顺的发展趋势，相关系数均在 0.9 以上。 在缺乏历史数据的情况下，贝叶斯线

性回归模型也能保持较高预测精度 R2为 0.88，比传统线性回归模型高 17%。
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国内外学者对轨道不平顺的发展趋势进行了

各类建模研究。 如：学者使用多元统计方法构建

了轨道不平顺与轨道结构等因素相关的预测模

型 [1－2]；建立高低标准差随时间变化的线性轨道不

平顺预测模型 [3]；使用灰色理论对轨道不平顺的

指标结构进行预测 [4]；建立运量和高低不平顺的

非线性预测模型 [5]。 以上研究均是通过建立轨道

不平顺与运行时间、通过总重等变量之间确定的

函数关系来预测轨道不平顺的发展趋势，未能考

虑轨道不平顺发展过程中的固有不确定性。

学者使用伽马过程构建轨道不平顺的长期劣

化模型 [6]；使用贝叶斯框架来更新轨道不平顺发展

过程中的不确定性 [7]；使用层次贝叶斯模型作为轨

道不平顺的预测模型 [8]；利用马尔可夫模型研究适

用于不同轨道区段的资产管理策略 [9]；利用数理统

计原理对轨道不平顺的概率分布进行分析及预测[10]。

上述研究通过将轨道不平顺的劣化过程视为一个

随机过程来考虑轨道不平顺发展过程中的固有不

确定性，但未能将专家的经验信息纳入考虑。

学者使用 SVM-MC 方法对轨道的高低不平顺
建立了预测模型[11]；使用 BP神经网络和其他各类机
器学习算法相结合对轨道不平顺进行预测[12-15]。上述

研究主要通过使用各种机器学习算法， 利用轨道几

何形位的检测数据训练模型来预测轨道不平顺的发

展，这类模型通常需要大量的历史数据来训练模型，

在缺乏历史数据时预测效果不佳。 本文提出了一种

能够将历史数据与专家经验信息综合考虑的贝叶

斯方法来预测轨道不平顺的发展状况。

1 轨道不平顺预测模型

1.1 模型构建

短期内有砟轨道不平顺的发展趋势通常呈现

出线性特征，适用于线性回归模型。 考虑到贝叶

斯线性回归模型可以将样本信息，先验信息全部

纳入考虑。 所以，本文选择贝叶斯线性回归模型

作为预测模型。 同时，为充分考虑不同轨道单元

区段之间劣化的差异性，将某有砟高速铁路线路

划分为若干个等长的 200 m 轨道单元区段，并将

各轨道单元区段之间的劣化过程看作是相互独

立的过程 [16－17]，根据每个轨道单元区段独有的劣

化规律建立贝叶斯线性回归模型。 对于每一个轨

道单元区段，模型如下

ys=is+rsxs+εs εs～N（0，σs
2） （1）

式中：is，rs，σs
2 为未知参数，is 为轨道单元区段 s 的

轨道初始质量，即轨道在捣固过后第一次轨道检测

的 TQI（7 项标准差的和）幅值；rs表示轨道单元区段

s 的轨道劣化率， 用来衡量两次捣固维修之间轨道

单元区段的劣化速率；εs为随机误差项， 即不包含

在模型中的解释变量和其他一些随机因素对被解

释变量的总影响项；ys=（ys
1，ys

2，…，ys
j）为轨道单元区

段 s 在不同检测时刻 j 的已知历史轨检数据样本
（j=1，2，…，n），即 200 m 轨道单元区段 7 项轨道几
何不平顺幅值标准差之和， 单位为 mm；xs=（xs

1，xs
2，

…，xs
j）为轨道单元区段 s 在不同检测时刻的捣固时

间间隔，即距上次捣固维修的劣化时间，单位为月。

1.2 获取先验

本文针对某有砟高速铁路的基础设施和运行

条件，编制了关于线路劣化特征的调查问卷，进行

能够全面反映专家专业知识和判断的访谈。 专家

需要根据给定的线路状况使用变分度法来估计轨

道在特定的捣固周期内捣固过后的初始质量值

（is）、轨道劣化率（rs）和误差项 （εs）的主观概率分

布。 由于不同的线路维修情况和不同的线路特征

如：病害情况、轨下基础、所处线型、线路坡度、线

路所处地质条件等， 会对轨道捣固后的初始质量

和劣化率有不同程度的影响， 这直接影响专家对

轨道初始质量和劣化率的判断。 为了明确线路状

况， 需要对所研究线路的每个轨道单元区段的维

修状况，线路特征进行实地调查和访问。 访谈前，

专家已被告知以下问题：① 研究目的；② 每种情

况下的铁路数据是如何测量的， 记录数据使用的

车辆和测量系统是哪一种；③ 轨道检测频率；④ 如
何以及出于什么原因使用从他们的答案中获得的

数据。

1.3 模型求解
根据前文所述，该贝叶斯模型的未知参数为 is，
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rs，σs
2， 模型求解就是要根据给定的历史检测数据

ys=（ys1，ys2，…，ysj）和 xs=（xs1，xs2，…，xsj）来求解未知参
数并根据给定的捣固时间间隔 X*来预测轨道单元
区段的 TQI 幅值 Y*。 求解贝叶斯模型的常用方法
有：使用共轭先验的解析解和使用 MCMC 方法的数
值模拟解。 因为解析解获得的结果为单一确定值，
无法体现轨道劣化过程中的固有不确定性，而数值
模拟解得到的是一个概率分布。 故本文选择 MCMC
中的吉布斯（Gibbs）采样算法来求解模型参数，Gibbs
采样算法需要得到各参数的条件分布。 设模型各参
数的先验分布为：is～N（μa，σa

2），rs～N（μb，σb
2），σa

2～IG
（α，β）。 其中：N为正态分布；IG为逆伽马分布。 由贝
叶斯公式，is的条件后验分布可表示如下

p（is｜xs，ys，rs，σs
2）∝P（ys｜xs，is，rs，σs

2）P（is） （2）
其中：P（ys｜xs，is，rs，σs

2）为似然函数，也称之为证据函
数，包含了样本信息；P（is）为模型参数的先验分布，
表示在获取数据之前对模型参数的认识，包含了专
家的经验信息，即后验分布综合了样本数据和专家
的经验信息。 由式（2）可得 is的条件分布为

is｜xs，ys，rs，σs
2~

N μaσs
2+σa

2
n

j = 1
Σ（ysj-rsxsj）

σs
2+nσa

2 ， σs
2+nσa

2

σs
2σa

2

■
|
|
|
|
|
||
■

■
|
|
|
|
|
||
■

（3）

同理可得 rs，σs
2的条件分布为

rs｜ys，xs，is，σs
2~

N
μbσs

2+σb
2

n

j = 1
Σ（ysj-is）xj

σs
2+σb

2
n

j = 1
Σxsj2

，
σs

2+σb
2

n

j = 1
Σ（xsj）2

σs
2σb

2

■
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
||
■

■
|
|
|
|
|
|
|
|
|
|
||
■

（4）

σs
2｜ys，xs，is，rs~

IG α+ n
2 ，β+ 1

2

n

j = 1
Σ（yxj-rsxsj-is）( )2 （5）

得到模型各参数的条件分布后即可用 Gibbs 采
样对模型参数进行估计，Gibbs采样的步骤如下：

1） 输入所有未知参数的条件概率分布，即式（3）
~式（5）；

2）设定状态转移燃烧步数 n1，需要的样本个数 n2；
3） 随机生成初始状态值 is（0），rs（0），σs

2（0）括号中
数字代表迭代次数；

4） 从条件分布 is（1）~P（is｜rs（0），σs
2（0），xs，ys）中对参

数 is采样得到样本 is（1）；
5） 从条件分布 rs（1）~P（rs｜is（1），σs

2（0），xs，ys）中对参

数 rs采样得到样本 rs（1）；
6） 从条件分布 σs

2（1）~P（σs
2｜is（1），rs（1），xs，ys）中对

参数 σs
2采样得到样本 σs

2（1）；
7） 重复 4）~6）步 n1+n2-1 次。

通过抽样得到样本｛（i s
（n 1 ）

，rs
（n 1 ）

，σ s

2 （n 1 ）
），…，

（is
（n1＋n2－1）

，rs
（n1＋n2－1）

，σs

2（n1＋n2－1）
）｝ 即为所需要的平稳分布

对应的样本集。 若所求未知参数后验分布为 is～
N（μc，σc

2），rs～N（μd，σd
2），εs～N（0，σs

2）。根据式（1），在
给定新的 X*的前提下 Y*如

Y*～N（μc+μdX*，σc
2+σd

2（X*）2+σs
2） （6）

2 算例验证

2.1 预测样本准备
为准确预测某高速铁路线路有砟轨道不平顺

的发展趋势，这里使用了某有砟高铁线路两次捣
固维修操作间 2020 年 11 月至 2021 年 5 月 78 km
范围内的轨检车检测数据，并得到了相应的线路
维修操作记录。 由于线路的各种维修操作会对轨
道不平顺的预测结果有较大影响 [18]。因此，通过查
阅相关维修操作记录，确保所选的线路区段在检
测时间范围内进行的维修作业量为最少。 把经过
预处理的轨检数据按 200 m 一个区段计算 7 项
轨道几何不平顺幅值标准差之和 ， 得到 390 个
200 m 轨道单元区段的 TQI 值。为方便表述，依据
里程顺序将各轨道单元区段依次编号为：1~390。
需说明的是 ： 所选有砟高铁线路的设计时速为
250 km/h，测试车辆为高速综合检测列车，采样间
隔为 0.25 m，轨道检测频率为每月一次 ，所得样
本数据如图 1 所示。

图 1 历史数据样本
Fig.1 Historical data samples
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2.2 模型验证
利用所收集的轨检数据中前 6 个月的轨道检

测数据作为训练数据来拟合模型，利用第 7 个月的
轨道检测数据做测试数据用来做预测分析，因为区
段数过多，而每个轨道单元区段都有自己的先验和
后验参数，限于篇幅不能全部展示，先选取 4 个典
型的轨道单元区段为例说明所提预测方法的流程
及预测结果，随后展示全部 390 个轨道单元区段的
预测结果。
2.2.1 先验参数设置

根据上文所述，贝叶斯线性回归模型中使用的
先验参数通过调查问卷获得，为消除单个专家的主
观影响，问卷被发给 126 名在铁路轨道养护维修方
面拥有丰富经验的专家管理人员和工程师填写，并
对问卷结果进行未加权平均用于推断先验参数的
分布情况。 值得注意的是，原则上调查的专家数量
越多，最后数据越具有权威性和客观性，但实际操
作过程中调查专家数量在 50 人以上时就可以有较
好的预测效果， 若少数专家就能准确预测趋势，那
么即使调查人数较少最后也能准确预测，考虑到专
家有时可能会有估计错误，故多调查一些专家也能

减少少数错误估计对结果的影响。 根据调查问卷及
访谈的结果， 先验参数的设置如表 1 所示， 其中
CI95为 95%的置信区间。
2.2.2 模型求解

按照上文所述采样步骤，先任意取模型未知参
数的初始值， 并使用 Gibbs算法进行采样近似计算
模型未知参数的后验分布， 这一过程会针对采样的
目标分布构造一条马尔科夫链， 然后从任意初始状
态出发沿着马尔科夫链进行状态转移， 经过一定步
数的转移过程后， 模型参数会逐渐趋近于某一固定
值，并在之后的采样过程中围绕此固定值上下浮动，
此时说明采样结果收敛。 故在采样收敛前采样出的
一部分样本不是平稳分布的马尔可夫链所产生的，
这一部分采样值一般会舍弃不用，在 Gibbs采样算法
中可以通过设置燃烧步数来设定舍弃的样本数量，
如果设置燃烧步数过大会导致采样计算时间增加，
燃烧步数过小会导致使用的样本不是来自平稳分
布的样本，经过大量试算，本文设置的燃烧步数为
20 000，生成所需样本数为 20 000，并以生成正式样
本的均值和方差作为参数后验分布的均值和方差。最
后计算出模型参数的后验分布图如图 2~图 5所示。

Section number Model parameters Mean Standard deviation CI95 Distribution

273

Initial quality （i273） 4.52 0.08 [4.295，4.705] N（4.52，0.082）

Deterioration rate （r273） 0.13 0.01 [0.109，0.150] N（0.13，0.012）

Error （σ273
2） 0.2 0.01 [0.195，0.215] IG（3，1）

275

Initial quality （i275） 3.51 0.073 [3.295，3.705] N（3.51，0.0732）

Deterioration rate （r275） 0.1 0.009 [0.079，0.120] N（0.1，0.0092）

Error （σ275
2） 0.2 0.01 [0.195，0.215] IG（3，1）

279

Initial quality （i279） 4.64 0.067 [4.395，4.805] N（4.64，0.0672）

Deterioration rate （r279） 0.01 0.01 [-0.01，0.030] N（0.01，0.012）

Error （σ279
2） 0.2 0.01 [0.195，0.215] IG（3，1）

280

Initial quality （i280） 5.31 0.071 [5.095，5.504] N（5.31，0.0712）

Deterioration rate （r280） 0.1 0.01 [0.079，0.120] N（0.1，0.012）

Error （σ280
2） 0.2 0.01 [0.195，0.215] IG（3，1）

表 1 先验参数汇总
Tab.1 Prior summary of model parameters
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图 2~图 5 黑色实线为模型参数的后验分布曲
线，红色虚线代表模型参数的先验分布曲线，横坐
标为参数的可能取值，纵坐标为频数。 在贝叶斯线
性回归模型中，模型里的参数被视为随机变量而不
是确定的值。 这些分布图显示了模型参数的完整特
征，包括：对称性、中心趋势、离散度和特定值的概

率。 值得注意的是，该方法是可更新的，在给定新的
历史样本数据集时，可能会得出具有不同结果的新
模型，从图中先验分布和后验分布的对比也可以看
出，该模型会根据给定的历史数据对专家的先验判
断进行修正而得到综合了样本数据和先验信息的
后验分布，这种方式也比较符合人类对于世界的认

图 2 轨道单元区段 273 模型各参考数的先验后验对比
Fig.2 Comparison of prior and posterior distribution for model parameters in section No. 273
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Fig.3 Comparison of prior and posterior distribution for model parameters in section No. 275
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图 4 轨道单元区段 279 模型各参考数的先验后验对比
Fig.4 Comparison of prior and posterior distribution for model parameters in section No. 279
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知过程，即通过不断获取新的样本来更新对固有知
识的认知。

得到模型参数的后验分布后便可对轨道单
元区段轨道不平顺的劣化过程进行线性拟合 。
图 6 所示为 4 个不同的轨道单元区段的模型拟合
结果。
2.2.3 模型预测

确定了模型的后验分布参数后可根据式（6）
来预测第 7 个月 TQI 幅值， 上述 4 个轨道单元区
段的 TQI 幅值预测结果如图 7 所示， 图中预测值

取概率分布的均值作为预测值。 从图 7 可以看出
预测结果与实际值较为接近，满足精度要求，且不
同于传统预测方法所得到的具体预测值， 该方法
得到的结果是一个概率分布， 从概率分布中可以
体现出轨道不平顺发展的固有不确定性， 预测结
果的概率分布覆盖范围越宽说明该结果的不确定
越大，反之不确定越小预测越准确，可信度越高。
为充分说明本文所提方法的有效性。 图 8 为 390
个轨道单元区段的预测结果，表 2 为预测结果误
差分析。
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图 7 4 个轨道单元区段 TQI 幅值的预测分布图
Fig.7 Predictive distribution of TQI amplitude in 4 track unit sections

（a） TQI forecast distribution for section No. 273 （b） TQI forecast distribution for section No. 275

（c） TQI forecast distribution for section No. 279 （d） TQI forecast distribution for section No. 280

图 6 模型拟合结果
Fig.6 Model fitting results
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表 2 预测结果误差
Tab.2 Error of prediction results

Section number R2 Correlation
coefficient

RMSE

1~30 0.80 0.96 0.021

31~60 0.88 0.96 0.094

61~90 0.94 0.99 0.006

91~120 0.77 0.90 0.029

121~150 0.91 0.96 0.023

151~180 0.93 0.97 0.033

181~210 0.86 0.93 0.013

211~240 0.77 0.90 0.030

241~270 0.86 0.95 0.024

271~300 0.95 0.98 0.003

301~330 0.91 0.96 0.008

331~360 0.94 0.98 0.010

361~390 0.95 0.98 0.006

2.3 不同模型预测对比分析
选择区段编号为 280、286 的 2 个典型轨道单

元区段为例，仅使用前 3 个月的历史数据分别用贝
叶斯线性回归模型和传统线性回归模型对后几个
月的轨道不平顺发展趋势进行预测分析，其中传统
线性回归模型的使用方法与文献[16]的方法相同，
预测结果如图 9所示。

由图 9 可知， 在仅使用 3 个月的历史数据进
行预测时， 因为传统的线性回归方法仅能通过历
史数据对模型进行拟合， 而仅凭 3 个月的历史数
据并不总是能真实反映轨道不平顺的发展趋势，
在小数据量情况下的拟合结果偏离了轨道单元区
段本身的轨道不平顺发展趋势。 相比之下，贝叶斯

方法可以将专家对该轨道单元区段劣化规律的先
验知识与样本数据进行综合考虑， 故预测出的轨
道单元区段的轨道不平顺发展趋势与实际数据更
加吻合。 故在缺乏历史数据时，使用贝叶斯方法可
以避免被信息不充分的少量历史数据样本给误
导， 从而提高在缺乏历史数据时对轨道不平顺发
展趋势的预测精度。

为进一步说明在缺乏历史数据的情况下贝叶
斯线性回归模型较传统线性回归模型有更高的预
测精度，仍然使用上述两种方法分别对所选 390 个
轨道单元区段的前 3 个月的历史数据进行模型拟
合并预测此 390 个轨道单元区段第 4 个月的 TQI
幅值。 模型预测结果误差分析如表 3 所示，模型预
测结果如图 10所示。

图 9 不同方法的预测结果对比
Fig.9 Comparison of prediction results for different

methods

（a） Comparison of forecast trends for different models in
Section No. 280

（b） Comparison of forecast trends for different models in
Section No. 286

图 8 390 个轨道单元区段的 TQI 幅值预测结果
Fig.8 TQI amplitude prediction results of 390 unit sections
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表 3 缺乏历史数据时预测结果精度分析
Tab.3 Accuracy analysis of prediction results in the

absence of historical data

Historical
data used

Method of literature[16]
Bayesian linear

regression

R2 RMSE R2 RMSE

3 months 0.75 0.072 0.88 0.033

表 4 设置不同先验时的后验计算结果
Tab.4 Posteriori calculation results of different prior parameters

Historical
data used

Posterior parameters
Initial quality （i273） Deterioration rate （r273） Initial quality （i273） Deterioration rate （r273）

3 months
1 N（4.52，0.082） N（0.13，0.012） N（4.52，0.0752） N（0.13，0.012）

2 N（4.82，0.082） N（0.13，0.012） N（4.77，0.0862） N（0.128，0.012）

3 N（4.52，0.082） N（0.06，0.012） N（4.54，0.082） N（0.06，0.012）

6 months
1 N（4.52，0.082） N（0.13，0.012） N（4.47，0.0662） N（0.127，0.012）

2 N（4.82，0.082） N（0.13，0.012） N（4.68，0.0782） N（0.125，0.012）

3 N（4.52，0.082） N（0.06，0.012） N（4.5，0.0722） N（0.08，0.012）

Priori scheme
Prior parameters

3 结论

1） 贝叶斯线性回归模型可以准确预测有砟轨
道不平顺的发展趋势。

2） 贝叶斯线性回归模型可以将专家对于各种
轨道条件状态下劣化的经验信息融入到模型中去。
在历史数据较少时，结合专家的经验信息，模型的
预测精度比传统线性回归模型更高。

3） 由于该模型本质上是线性回归模型，对于线
路的劣化符合线性发展规律的区段预测效果较好，
对于频繁维修的线路，TQI 幅值变化无规律的区段
预测效果不理想。
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Fig.10 Prediction results of different methods in the

absence of historical data

TQ
I

7
6
5
4
3
2
1

0 100 200 300 400
Section number

Actual value
Bayesian linear regression
Method of literature[16]

31



华 东 交 通 大 学 学 报 2023 年

LI S Y，LIU R K，WANG F T，et al.Prediction for track ir-
regularity index structure based on grey compositional data
model[J]. Journal of Railway Science and Engineering，2018，
15（8）：1937-1942.

[5] 周宇，许玉德，李浩然. 轨道不平顺非线性预测模型[J]. 交
通运输工程学报，2004，4（4）：21-24.
ZHOU Y，XU Y D，LI H R. Nonlinear track irregularity
forecast model[J]. Journal of Traffic and Transportation En-
gineering，2004，4（4）：21-24.

[6] MERCIER S，MEIER H C，ROUSSIGNOL M. Bivariate gam-
ma wear processesfor track geometry modelling，with appli-
cation to intervention scheduling[J]. Structure and Infrastruc-
ture Engineering，2012，8（4）：357-366.

[7] ANDRADEA R，TEIXEIRA P F. A Bayesian model to as-
sess rail track geometry degradation through its life-cycle[J].
Research in Transportation Economics，2012，36（1）：1-8.

[8] ANDRADE A R，TEIXEIRA P F. Hierarchical bayesian
modelling of rail track geometry degradation[J]. Journal of
Rail and Rapid Transit，2013，227（4）：364-375.

[9] PRESCOTT D，ANDREWS J. Investigating railway track as-
set management using a Markov analysis[J]. Journal of Rail
and Rapid Transit，2015，229（4）：402-416.

[10] 高建敏，翟婉明，徐涌，等. 基于概率分布的轨道不平顺发
展统计预测[J]. 铁道科学与工程学报，2006，3（6）：55-60.
GAO J M，ZHAI W M，XU Y，et al. Development forecast
model of track irregularity based on probability distribution
[J]. Journal of Railway Science and Engineering，2006，3
（6）：55-60.

[11] 许玉德，刘一鸣，沈坚锋 . 轨道不平顺预测随机模型的
SVM-MC求解方法[J].华东交通大学学报，2018，35（3）：1-7.
XU Y D，LIU Y M ，SHEN J F. SVM-MC Method for solv-
ing stochastic model of track irregularity prediction[J] .
Journal of East China Jiaotong University，2018，35（3）：1-7.

[12] 彭丽宇，张进川，苟娟琼，等.基于 BP神经网络的铁路轨道
几何不平顺预测方法[J].铁道学报，2018，40（9）：154-158.
PENG L Y，ZHANG J C，GOU J Q，et al. Prediction
method of railway track geometric irregularity based on BP
neural network[J]. Journal of the China Railway Society，
2018，40（9）：154-158.

[13] 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，2014，36（1）：81-87.
HAN J，YANG Y，CHEN F，et al. Prediction of track irreg-
ularity based on non-equal interval weighted grey model
and neural network[J]. Journal of the China Railway Society，
2014，36（1）：81-87.

[14] 马子骥，郭帅锋，李元良. 基于改进非等间距灰色模型和
PSVM 的轨道质量指数预测[J]. 铁道学报，2018，40（6）：
154-160.
MA Z J，GUO S F，LI Y L. Forecasting of track irregularity
based on improved non-equal interval grey model and

PSVM[J]. Journal of the China Railway Society，2018，40
（6）：154-160.

[15] 马子骥 ，唐涛 ，刘宏立 ，等 . 基于非等间距灰色模型和
Elman 神经网络的轨道质量预测[J]. 哈尔滨工业大学学
报，2018，50（5）：137-144.
MA Z J，TANG T，LIU H L，et al. Forecasting of track
quality based on unequal-interval grey model and Elman
neural network[J]. Journal of Harbin Institute of Technolo-
gy，2018，50（5）：137-144.

[16] 常艳艳，刘仍奎，王福田，等 . 兰新线铁路轨道几何状态
劣化短期预测模型研究 [J]. 铁道学报 ，2020，42（11）：
124-129.
CHANG Y Y，LIU R K，WANG F T，et al. Short-term pre-
diction model for track geometry degradationon lanzhou-
xinjiang railway[J]. Journal of the China Railway Society，
2020，42（11）：124-129.

[17] 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.
XU W C，ZHONG C Y，XU Y D，et al. Research on man-
agement length of geometric irregularity section for ballast-
less track of high-speed railway[J]. Journal of East China
Jiaotong University，2016，33（2）：9-14.

[18] 曲建军. 基于大机捣固模式的轨道质量保质期预测方法
研究[J]. 铁道学报，2019，41（8）：117-122.
QU J J，Research on prediction method of warranty period
of track quality based on tamping mods using large tamp-
ing machine[J]. Journal of the China Railway Society，2019，
41（8）：117-122.

通信作者：李再帏（1983—），男，教授，博士，研究方向为轨道动

力学和铁路基础设施养护。 E-mail: lzw_5220964@163.com。

第一作者：刘文海（1997—），男，硕士研究生，研究方向为铁

路基础设施养护与维修。 E-mail：1051936036@qq.com。

（责任编辑：姜红贵）

32


