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摘  要 

针对高速铁路轨道在列车荷载运行过程中产生的轨道质量状态劣化情况，本文基于BP神经网络建立了高

速铁路的轨道不平顺维修决策模型。模型基于轨道运检过程中采集到的轨道几何特征数据，综合考虑七

个几何轨道不平顺几何特征指标涵盖的信息特征，将轨道维修决策抽象为基于多维度特征的二分类问题，

然后通过算法定位历史维修点，构造模型训练集，建立BP神经网络模型自主学习，最终达到输入轨道数

据，输出铁路维修决策的效果，以达到指导实际铁路维修过程，优化铁路维修决策的目的。经实际运行

数据的验证，所建立的神经网络模型在验证集准确率达到80%以上，证明了模型的有效性。 
 
关键词 

状态修，TQI，Shapelet方法，BP神经网络 

 
 

Modeling of Track Irregularity  
Maintenance Policy Based on  
Back Propagation Neural  
Network 

Guodong Zhou1, Haiyan Sun1, Wenbo Zhao2* 
1Beihang University, Beijing 
2Infrastructure Inspection Institute, China Academy of Railway Sciences Group Co., Ltd., Beijing 
 
Received: Aug. 20th, 2022; accepted: Sep. 19th, 2022; published: Sep. 28th, 2022 
 

 

 

*通讯作者。 

http://www.hanspub.org/journal/csa
https://doi.org/10.12677/csa.2022.129222
https://doi.org/10.12677/csa.2022.129222
http://www.hanspub.org


周国栋 等 
 

 

DOI: 10.12677/csa.2022.129222 2186 计算机科学与应用 
 

 
 

Abstract 
Aiming at the deterioration of the track quality state of the high-speed railway track during the 
operation of the train load, this paper established a decision-making model for the track irregu-
larity maintenance based on the BP neural network. The model is based on the track geometric 
feature data collected during the track inspection process, considers the information covered by 
the seven geometric track irregularity geometric index, and abstracts track maintenance deci-
sion-making into a binary classification problem based on multi-dimensional features, and then 
locates historical maintenance points through an algorithm, to construct BP neural network mod-
el’s training set, the BP neural network is established to learn autonomously. Finally, it achieves 
the effect of inputting track data and outputting railway maintenance decision-making, so as to 
guide the actual railway maintenance process and optimize railway maintenance decision-making. 
The established neural network model is effective after the verification of the actual operation data, 
its accuracy rate in the verification set reaches more than 80%. 
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1. 引言 

现阶段我国铁路运输中，旅客服务趋向高速化，货运服务趋向重载化，为铁路带来了更多的经济效

益和社会效益的同时也加剧了铁路轨道状态的恶化，传统的轨道维修养护模式已经无法满足铁路运行的

需求，因此就对轨道养护提出了新的要求。 
目前，国内主要的轨道养护管理方法有两种模式：1) 工务部门根据综合检测列车检测发现的轨道几

何尺寸超限处所，以及轨道质量指数 TQI (Track Quality Index)较差的区段编制具体维修计划，即“故障

修”；2) 当轨道线路累积通过的总重量超过规定的标准且轨道部件存在较多的病害问题时，安排相应的

大中修或综合维修计划，即“周期修”。这两种轨道养护管理模式大幅增加了工务部门的工作量，同时

对于有限的养护维修资源，如资金、养护机械等，无法做到合理安排以及科学配置，最后造成大量的资

源浪费，耽误工作效率。 

近些年，为了节约资源，提高效率，各行业针对工业部件老化，纷纷提出了另一种养护维修模式，

即“状态修”。铁路轨道“状态修”的主要内容是基于已有的轨道几何质量状态的历史样本数据，对其

进行研究总结，得到相应的轨道几何不平顺的变化规律，分析和挖掘恶化规律，在此理论基础上构建科

学合理的预测模型,实现对轨道线路病害的预测和预报,具有极其重要的价值和现实意义。现阶段，随着

人工智能兴起，采用机器学习的方法进行铁路故障诊断和维修决策也逐渐成为研究热点。其基本理念是

针对大量的特征数据来构建分类器，分类器的效果是数据的直观反映。彭丽宇等基于 BP (Back Propaga-
tion)神经网络对轨道不平顺的七个几何特征的变化规律进行预测分析，从而指导维修决策[1]。孔德扬等

则是基于 BP 神经网络创建了铁路安全管理模型并构建评价指标体系，为铁路维修现场的安全管理提供

一定的理论基础[2]。本文基于轨道几何特征数据构建 BP 神经网络模型，将铁路维修决策问题抽象为基
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于多维度特征的二分类问题，将是否进行铁路维修视为“0~1”变量，维修记作类别“0”，不维修记作

类别“1”，定位历史维修数据构造训练集，通过挖掘不同类别下七个轨道不平顺的几何指标的数据特征，

完成模型的自主学习，并输出在当前轨道特征下的维修决策。 

2. BP 神经网络模型 

BP 神经网络是 1986 年由 Rumelhart 和 McClelland 为首的科学家提出的概念，在经过长时间的发展

和迭代后，无论在理论还是在性能方面已比较成熟[3]。其突出优点就是具有很强的非线性映射能力和柔

性的网络结构。网络的中间层数、各层的神经元个数可根据具体情况任意设定，并且随着结构的差异其

性能也有所不同。 
BP 神经网络的结构是一种多层前馈式神经网络，在传统网络的基础上，增加了误差向前的传播过程，

如图 1 所示，以用于更新网络权重，逐步降低输出数据的误差。 
 

 
Figure 1. Structure of BP neural network  
图 1. BP 神经网络结构 

 
我们定义一个完整的 BP 神经网络模型结构：记输入层结点个数为 n，隐藏层节点个数为 l，输出层

结点为 m。 
则神经网络的计算步骤如下： 
1) 初始化 BP 神经网络。依据正态分布初始化神经网络权重矩阵 w 及偏置向量 b。 
2) 数据前向传播。输入层数据向量 { }1 2, , , nX x x x= 

经过计算，传输到隐含层： 

1

n

j ij i j
i

H w x bσ
=

 = + 
 
∑                                      (1) 

其中 ijw 为输入层到隐藏层的权重， jb 为输入层到隐藏层的偏置， jH 为隐藏层的输出，再经过如下计算

传输到输出层： 

1

l

k j jk k
j

O H w b
=

= +∑                                       (2) 

其中 jkw 为隐藏层到输出层的权重， kb 为隐藏层到输出层的偏置。最后，通过 sigmoid 函数计算输出层输

出： 
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( ) 1ˆ
1 e kk Oy Oσ −= =
+

                                     (3) 

3) 计算模型输出误差。在二分类问题中，常采用交叉熵损失函数计算模型损失： 

( ) ( ) ( )1 1 ˆ ˆlog 1 log 1i i i
i i

L L y y y y
N N

 = = − ⋅ + − ⋅ − ∑ ∑                       (4) 

其中 iy 为输入数据的真实值，即 0~1 变量， y 为输出层的输出。 
4) 误差前向传播，更新模型参数。计算公式如下： 

Lw w
w

η ∂′ = −
∂

                                     (5) 

Lb b
b

η ∂′ = −
∂

                                      (6) 

其中η为学习率， w′， b′均为更新后的参数。 
5) 重复步骤 2)~4)，通过设置最高迭代次数，或者设置两次输出误差的差值阈值来停止神经网络的

更新，输出最终结果。 

3. 数据处理 

轨道几何不平顺的评价主要通过采用统计特征值指标的方法使轨道区段内所有测点的检测值都参与

到运算中[4]，铁路工务部分普遍采用的轨道质量指数[5] (TQI)作为一项统计特征值可以在一定程度上反

映轨道区段整体不平顺状态及轨道恶化程度。 
TQI 以 200 m 长度轨道区段作为计量单元，对单元内的轨道几何进行统计，用标准差来表示单项轨

道几何不平顺状态，而 TQI 则为一个单元内左高低、右高低、左轨向、右轨向、轨距、水平和三角坑等

七项几何不平顺标准差之和，计算公式为： 

7

1
TQI i

i
σ

=

= ∑                                      (7) 

其中， ( )2 2

1

1 n

i ij i
j

x x
n

σ
=

= −∑ ，
1

1 n

i ij
j

x x
n =

= ∑ 。 

但实际上，轨道不平顺评定中的七个几何质量指标各自的变化规律不尽相同，图 2 反应了经过一定

的异常值处理并平滑后的各指标数据的时间变化特征，可以发现对于不同指标，均值、变化趋势、波动

等有着明显差异。目前国内外研究[6] [7]对轨道几何状态的评价要么采用轨道 TQI 指数，通过综合各个

指标的方差特征来反映总体轨道质量特征，要么采用独立的几何指标，可能会导致对轨道状态的评价忽

视掉部分数据特征，无法充分反映各个轨道指标的变化规律。 
为了充分利用运检过程中收集的海量轨道数据特征，采用 BP 神经网络来进行建模分析，将轨道不

平顺的七个几何特征指标作为输入数据，将是否维修抽象为 0~1 变量，0 代表不维修，1 代表维修作为输

出，那么整个模型将被视为一个基于多维度特征历史数据的二分类问题。为了适应模型需要，本文首先

对轨道不平顺的历史数据进行数据处理。 

3.1. 维修点定位 

本文获取国内某高速铁路轨道的几何不平顺检测数据，对原始数据进行降噪、插值、平滑等基本处
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理。由于缺少历史维修数据，需要完成对历史数据中维修点的定位，以构造 BP 神经网络模型的训练集。

本文通过两步来精确寻找历史数据中的维修点。 
 

 
Figure 2. Variation characteristics of different track index 
图 2. 不同指标的数据变化特征 

 
若某个区段的轨道在近年来已被检修过，那么该区段的左高低标准差数据会有明显的“断崖式下跌”

子序列。这类子序列是所有已检修区段都具有的代表性特征，如图 3 所示。 
 

 
Figure 3. Track data of partial subseries 
图 3. 部分子序列轨道数据 

 

使用无监督的聚类分析来区分这两类区段难度较大，因为检修带来的特征并不是全局的，而是一种

局部的特征。因此可以考虑使用半监督的分类方法 Shapelet 方法来区分检修区段和未检修区段。 
Shapelet 方法是一种半监督学习分类方法，该方法的分类依据为训练集中具有代表性特征的子序列
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(以下简称特征子序列)。若待分类的数据集中具有一段和已知特征子序列匹配的子序列，那么就认为该数

据集和相匹配的特征子序列属于同一类数据，从而达到分类的效果，如表 1 所示。如果在测试集上的区

分效果如下： 
 

Table 1. Distinguishing effect of the Shapelet method 
表 1. Shapelet 方法区分效果 

区段类型 错判个数 总样本数 正确率 

未检修(1) 1 250 99.60% 

已检修(2) 3 95 96.84% 

 
在历史轨道数据中，维修决策点应为表现为数据“断崖式下跌”的前一个点，表示应该在当前轨道

不平顺几何特征指标值下，应该进行维修，从中可以归纳出一个重要的数据特征：维修点左侧邻近数据

的平均值要比维修点右侧邻近数据的平均值要大得多，因此考虑从这个角度筛查维修点。 
筛查维修点的算法步骤为： 

1) 考虑数据集 ( ){ } 0
,

n
i i i

t y
=
，n 一般较大。 

2) 计算第 j 个数据点左侧 k 个数据点的均值和右侧 k 个数据点均值的差 j∆ ，也即 

( ) ( )
1

1 ;
k

j j i j i
i

y y k j n k
k − +

=

∆ = − ≤ ≤ −∑                          (8) 

3) 记使得 j∆ 最大的下标为 M 

{ }maxM jk j n k≤ ≤ −
∆ = ∆                                  (9) 

4) 在以 My 为中心的 ( )2 1r r k+ < 个数据点中选取使得 

( )1M j M jy y r j r− − +− − < ≤                              (10) 

{ }1 1maxM M M j M jr j r
y y y y′ ′+ − − +− < ≤

− = −                           (11) 

5) 考虑假设检验问题 

( )0 : ,m MH t y′ ′ 是异常点 ( )1 : ,m MH t y′ ′ 不是异常点 

否定域为： { }1M MD y y′ ′+= −  

注：算法中的 , ,k r A 均为人工设定的阈值。 
筛查算法在 400 个样本集中的正确率为 100%，能够有效地寻找到实际进行维修的时间。 
维修点定位算法部分结果如图 4 所示，蓝色为维修点。 

3.2. 训练集构造 

算法定位范围在某高速高铁上行段 K3~K847 共 4220 个里程区段，共定位到维修点 1593 个，令维修

点所在的轨道不平顺几何特征数据的 target = 1，其余数据 target 记为 0，与原始数据中的七维轨道几何特

征数据相结合，从而得到神经网络模型的训练集，部分数据如下表 2 所示。 
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Figure 4. Maintenance policy point 
图 4. 维修决策点 

 
Table 2. Maintenance point data 
表 2. 维修点数据 

Date G_Lprf G_Rprf G_Laln G_Raln G_Gage G_Xlvl G_Warp_1 target 

2020/2/29 0.68 0.615 0.405 0.375 0.35 0.41 0.39 1 

2019/10/31 1.165 1.08 0.325 0.36 0.46 0.315 0.32 1 

2019/10/31 1.25 1.155 0.28 0.31 0.395 0.355 0.4 1 

2019/10/31 1.075 1.04 0.35 0.345 0.39 0.36 0.43 1 

2019/10/31 1.26 1.265 0.505 0.455 0.45 0.305 0.365 1 

2021/3/31 0.99 0.94 0.36 0.31 0.45 0.48 0.73 1 

2017/7/31 0.68 0.61 0.275 0.265 0.295 0.31 0.355 1 

2020/12/31 0.98 0.26 0.305 0.32 0.35 0.27 0.33 1 

2020/10/31 0.99 0.93 0.4 0.42 0.48 0.4 0.42 1 

4. BP 神经网络模型实现及效果 

将 BP 神经网络模型应用到铁路维修决策问题中，其网络结构的具体含义如下： 
输入层： [ ] [ ]1 2 7= , , , Lprf ,Rprf ,LaLn,RaLn,Gage,Xlv, WarpX x x x =

七个轨道特征。 
隐含层：经过调参选择最合适的隐含层结点数量及隐含层层数。 
输出层： [ ] [ ] [ ]1 2, 0,1 ,Y y y= = = 修维 不维修 。 
利用 python 在 tensorflow 框架下完成 BP 神经网络的搭建，其能够对定义在 Tensor (张量)上的函数

自动求导。在神经网络训练过程中，较大的数字或者张量在一起相乘百万次的处理，使得整个模型代价
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非常大，并且手动求导耗时非常久，所以 TensorFlow 的对函数自动求导以及分布式计算，可以节省很多

时间来训练模型。 
建立模型过程中涉及许多参数，下面列举建模过程中的具体参数含义： 
Hidden_floors_num：隐藏层的层数。较少的隐藏层无法很好的区分是否维修，会影响模型拟合效果，

较多的层数又会使网络过拟合，增加训练难度，使模型难以收敛。根据选取规则以及多次数值实验对比，

选择使模型效果最好的隐藏层数 3 层。 
every_hidden_floor_num：每层隐藏层的神经元个数。同样有相应的选取规则： 

( )0

s
h

i

N
N

N Nα
=

∗ +
                                       (12) 

其中， iN 是输入层神经元个数； 0N 是输出层神经元个数； sN 是训练集的样本数；α 是可以自取的任意

值变量，通常范围可取 2~10。总而言之，隐藏层和隐藏层结点数量都需要通过不断的数值实验尝试，最

终选取的隐藏层神经元个数为 12 个。 
activation：激活函数。选取 Relu 函数作为输入层与隐藏层之间，隐藏层与隐藏层之间的激活函数，

更加有效率的梯度下降和反向传播，避免梯度爆炸和梯度下降的问题。 
选取 sigmoid 函数作为最后一层，即隐藏层与输出层之间的激活函数，是神经网络做二分类问题最

有效的激活函数。 
total_step：总的训练次数。使网络收敛的迭代次数，受网络整体大小的影响，设置总迭代次数为

200,000 次。 
precision：精度。用于计算训练模型的准确度，设置为 0.5。 
loss：损失函数。二分类问题最常采用的损失函数为 binary_crossentropy，即交叉熵函数。 
在搭建神经网络模型过程中采用交叉熵来定义损失函数，在使用神经网络做二分类或者多分类问题

时，交叉熵善于学习类间特征，并且能够有效的提高模型效果较差时的学习速率，在解决二分类问题时，

模型最后需要预测的结果只有两种情况，对于每个类别预测得到的概率为 p 和1 p− ，此时交叉熵函数的

表达式为 

( ) ( ) ( )1 1 log 1 log 1i i i i i
i i

L L y p y p
N N

 = = − ⋅ + − ⋅ − ∑ ∑                    (13) 

通过构造的训练集完成 BP 神经网络模型的训练后，保存模型参数，即可用于预测维修结果，模型

精确度由在验证集下正确输出维修决策的比率定义，在测试集模型输出结果如表 3 所示，其中“1”代表

应该采取维修决策，“0”代表不采取维修决策，在 3000 条验证集数据下准确率为 83.6%。 
 

Table 3. Comparison of partial validation set 
表 3. 部分验证集结果对比 

G_LPRF G_LALN G_GAGE G_XLVL G_WARP_1 BP_predict real 

0.67 0.33 0.59 0.32 0.33 1 1 

0.62 0.35 0.58 0.33 0.35 1 0 

0.62 0.35 0.54 0.33 0.34 1 0 

0.305 0.25 0.29 0.17 0.24 0 1 

0.225 0.245 0.29 0.17 0.225 0 0 
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Continued 

0.28 0.31 0.27 0.31 0.35 0 0 

0.47 0.26 0.35 0.4 0.43 1 1 

0.31 0.31 0.23 0.175 0.245 0 0 

0.31 0.31 0.27 0.19 0.27 0 0 

0.49 0.3 0.36 0.42 0.41 1 1 

0.31 0.285 0.31 0.18 0.25 0 0 

0.29 0.27 0.29 0.16 0.22 0 0 

0.46 0.33 0.37 0.25 0.3 1 1 

0.26 0.33 0.26 0.18 0.23 0 0 

0.26 0.34 0.28 0.17 0.23 0 0 

 
神经网络模型训练过程中损失函数随模型迭代次数变化图像如图 5 所示，其能够较为清晰的表现模

型的训练效果，在超过 100 次迭代后模型整体损失下降速度明显降低，并最终趋于稳定。 
 

 
Figure 5. Changes law of loss function 
图 5. 损失函数变化规律 

 

然而，在评估一个二分类神经网络的性能时，不能只看模型的准确率和损失函数，在不同类别的样

本数据差距很大的情况下，模型的准确率将无法直观反应模型分类效果，因此采用 AUC (Area Under 
Curve)值判断神经网络模型的拟合效果。AUC 值同时考虑了分类器对于正例和负例的分类能力，在样本

不平衡的情况下，依然能够对分类器作出合理的评价。BP 神经网络模型的 ROC (Receiver Operating 
Characteristic curve)图像和 AUC 值如图 6 所示。模型 AUC 值为 0.878，一般 AUC 值在 0.85~0.95 之间，

代表着模型效果优秀。 
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Figure 6. ROC figure and AUC value 
图 6. ROC 图像和 AUC 值 

5. 结论 

随着互联网技术的飞速发展，机器学习已成为大规模数据处理和分析的主要方法。高速铁路轨道运

检过程中会产生大量的轨道数据，以往轨道不平顺问题的维修决策方法往往对数据的利用率较低。本次

实验通过将是否对轨道进行维修抽象成常见的二分类问题，构造 BP 神经网络模型，综合考虑轨道不平

顺七个几何指标的数据特征，较为准确、全面地反映了轨道几何不平顺变化特征，进而进行维修结果预

测，为实际的轨道维修决策提供指导。 
实验根据历史轨道特征数据，准确定位了历史轨道维修点，并对应标记特征数据，构造模型训练

集，提高了模型分类的准确性和科学性。但实际上，由于轨道本身存在维修不规范、不及时，以及实

际维修情况受其他因素影响较大等问题，对历史维修数据的准确性产生部分影响，进而影响模型的实

际效果。 
总体来看，BP 神经网络模型拥有较好的分类效果，且能适应复杂的样本数据。通过 AUC 值来看，

模型的性能较高，结果具有较高的实践价值。BP 神经网络模型训练时，输入轨道不平顺的七个几何指标

的样本数据，经过迭代后，不断减少模型损失。完成模型训练后，保存所有训练参数，可以在后续使用

时直接调用参数，输入轨道几何特征数据，输出轨道维修决策。 
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