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摘  要 

本文根据自然劣化情况下的轨道几何特征数据进行聚类分析，以形成的簇类为决策单元构建完整环境下

的马尔科夫决策模型，以最大化轨道运行长期期望利润为目标，优化铁路维修决策过程。首先，基于轨

道不平顺数据的变化特征，对照高速铁路实际运行里程和地形特征，以函数型聚类的思想对不同区段下

轨道时序数据进行预处理，并采用K-Means++的方法对轨道几何变化特征进行聚类，形成多个独立的决

策单元，以增强后续决策建模的科学性。其次，采用马尔科夫过程来描述轨道质量状态变化并建立轨道

状态转移概率矩阵，简化铁路运行收入和维修养护成本，以建立利润模型，基于轨道日常维修养护措施

建立决策动作模型，以不同决策单元的TQI数据为基础构建完整环境下的马尔科夫决策模型。最后，基

于某高速铁路轨道数据进行数值实验，采用值迭代法求解马尔科夫决策模型，使得高速铁路运行的长期

期望利润最大化，确定不同轨道状态下的最优维护决策，以达到减少维修成本、优化维修决策的目的，

对现行铁路维修养护工作起到一定的实际指导意义。 
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Abstract 
In this paper, cluster analysis is carried out based on the geometric feature data of the track under 
natural deterioration, and a Markov Decision Process model under a complete environment is con-
structed by taking the formed cluster class as a decision unit. In order to maximize the long-term 
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expected profit of track operation as the goal, the decision-making process of railway maintenance 
is optimized. Firstly, based on the various characteristics of track irregularity data and the actual 
running distance and terrain characteristics of high-speed railways, the track timing data under dif-
ferent sections were preprocessed by the idea of functional clustering. Moreover, the K-Means++ 
method was used to cluster the geometric variation characteristics of the track, forming multiple 
independent decision units to enhance the scientific nature of subsequent decision modeling. Secondly, 
the Markov process is used to describe the change in track quality state and establish the probability 
matrix of track state transfer to simplify the railway operating income and maintenance cost, so as 
to establish the profit model. The decision action model is established based on the daily maintenance 
measures of the track, and the Markov Decision Process model under the complete environment is 
built based on the TQI data of different decision units. Finally, based on the track data of a high-speed 
railway, the numerical experiment is carried out, and the value iteration method is used to solve the 
Markov Decision Process model, which maximizes the long-term expected profit of high-speed rail-
way operation and determines the optimal maintenance decision under different track states, so as 
to reduce the maintenance cost and optimize the maintenance decision, which plays a certain prac-
tical guiding significance for the current railway maintenance work. 
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1. 引言 

铁路运营过程中，轨道质量会随着使用时间不断劣化，发生事故的概率逐渐增加。在我国铁路“六

次大提速”的背景下，快速化、重载化的列车运行加剧了轨道状态的劣化，使得需要的维修和检测频次

增加，但是单纯地增加检测频次会造成资源浪费，带来过高的运行成本，因此需要提高轨道质量检测和

维护的方式科学性。 
现行轨道几何状态的评定和验收标准多采用动态评定的方法，利用综合检测列车测量轨道几何状态，

包括高低、轨向、轨距等项目，每次检测完成后，综合检测车会自动形成轨道线路的原始检测数据、各

检测项目的超限报表以及每 200 m 长度的 TQI 数据等结果，提供给铁路工务部门进行分析使用。工务部

门利用检测结果来管理评价轨道，主要有两种方法：轨道几何高低、轨向等局部幅值分级超限评价方法(局
部峰值管理)；对 200 m 单元区段内轨道几何高低、轨向、轨距、水平、三角坑等七项指标构建轨道质量

指数(TQI)进行综合评价(区段均值管理)。 
根据轨道线路劣化状况，工务部门采取针对性养护维修措施。目前，国内主要的轨道养护管理方法

有两种模式：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 TQI 较差的区段编制

具体维修计划，即“故障修”；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”。其中，一个最重要的内容就是根据工业部件的实际质量状态建立维修决策模型，从而可
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以针对当前状态做出维修决策，实现对“零误差”管理。国内外已有不少研究者将马尔科夫决策应用于

维修决策的领域。Sancho 等[1]将马尔科夫决策过程应用到钢轨部件磨削和更新决策上； Kamrani 等[2]
分析了驾驶员不同情形下行为的转移奖励，应用马尔科夫决策过程制定了科学的驾驶决策指导；田雪雁

等[3]将马尔科夫决策应用到双机系统的维修决策中，制定了系统处于不同状态下的最优决策方案；赵扬

[4]采用马尔科夫决策模型应用到城市轨道交通的维修决策中去，通过优化的方法求解马尔科夫决策模型，

从而指导城市轨道的维修决策。 
随着我国铁路运营速度的提高，“严检慎修”理念和“全面测量、综合分析、细化方案、精细修理”

的作业原则对工务设备的检测、维修和养护管理提出了更高的要求，“状态修”的理念正符合当前的轨

道管理要求。因此，本文借助工务部门广泛采用的反映轨道质量状态的 TQI 评价指标，引进“状态修”

的理念，首次尝试将马尔科夫决策模型应用到高速铁路轨道不平顺的维修中。 

2. 轨道几何状态特征 

2.1. 轨道状态评价指标 

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，铁路工务部门普遍采用的轨道质量指数(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，计算见公式： 
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2.2. 数据预处理 

由于检测过程中受到电磁干扰或是检测日当天的气候原因，检测设备可能会得到一个异常数据，具

体表现为当次检测得到的数值和邻近几次检测得到的数值有巨大的差异。本文以变化较为明显的高低标

准差为例进行分析，构造高低标准差时间序列，结果如图 1 所示，可以发现含有明显异常值。 
首先需要去除噪声值，保证时间序列质量。采用 S-H-ESD 方法检测数据异常值，S-H-ESD 方法是利

用 STL 将时间序列数据分解为趋势项、周期项和余项[5]；然后对余项应用 ESD 方法，并将 ESD 方法中

的均值与标准差替换为中位数与绝对中位差来消除个别异常值对样本的均值和标准差的较大影响，同时

由于原始数据采样的间隔周期并不规律，为了保证数据的一致性，本文对原始数据以每月采样一次的频

率对原始数据重采样。对于缺失的点，用邻近点的线性插值来填补，得到的结果如图 2 所示。 

2.3. 时间序列特征分析 

2.3.1. 维修特征 
由于高速铁路轨道在不同道路区段所处的自然环境、路基条件、行驶速度不同，轨道几何指标的变

化特征不同，如图 3 所示。轨道质量状态自然劣化的转移概率存在里程上的差异，如果将所有轨道数据 
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Figure 1. Schematic diagram of abnormal time series 
图 1. 异常时间序列示意图 

 

 
Figure 2. Time series after noise reduction and interpolation 
图 2. 降噪和插值后时间序列 

 

 
Figure 3. Variation trend of high and low standard deviation of track in different sections 
图 3. 不同区段轨道高低标准差变化趋势 
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进行统一分析，会影响模型决策的科学性和准确性。 
本文首先利用函数型聚类方法，按照轨道不平顺几何指标的时间变化特征对轨道区段进行聚类分析，

将轨道划分为多个决策区段 iK 。由于 TQI 是水平、左高低、右高低、左轨向、右轨向、三角坑和轨距 7
项标准差的加和，结合实际运维经验，在不影响分类效果的前提下，本文选用比较具有代表性的高低标

准差作为分析分类的依据。 
由于不同铁路线路，或者同一条线路的不同区段的轨道数据特征多变，直接分类可能会导致类

别过多，使得分类的效果并不明显，因此本文将轨道区段进行预分类，采用 Shapelet 方法区分是否

维修[6]。 
若某个区段的轨道在近年来已被维修过，那么该区段的高低标准差数据会有明显的“断崖式下

跌”特征。这类子序列是所有已维修区段都具有的代表性特征，如图 4 所示。因为维修带来的特征

并不是全局的，而是一种局部的特征，可以考虑使用半监督的分类方法 Shapelet 来区分维修区段和

未维修区段。 
 

 
Figure 4. Track irregularity trend in some maintenance sections 
图 4. 部分维修区段轨道不平顺趋势 
 

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(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。如果在测试集上的区分效果，如表 1 所示。 
 

Table 1. Distinguish effect of 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 

未维修(1) 1 250 99.60% 

已维修(2) 3 95 96.84% 
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2.3.2. 聚类结果分析 
用聚类方法进一步分析未维修区段。在区分了未维修区段、已维修区段后，轨道数据不再具有明显

的、极具代表性特征的子序列。为了更好地发掘区段具有的其它潜藏特征，选用无监督的 K-Means++的
聚类方法进行聚类分析，算法步骤如下： 

a) 从输入的数据点集合中随机选择一个点作为聚类中心 1µ ； 
b) 对于数据集中的每一个点 ix ，计算它与已选择的聚类中心中最近聚类中心的距离 

( ) 2
min , 1,2, ,i i r selectedd x x r kµ= − =  ； 

c) 选择一个新的数据点作为新的聚类中心， ( )id x 越大的点，被选取作为聚类中心的概率越大； 
d) 重复 b)、c)直到选出 k (事先确定)个聚类中心。 
用 K-Means++的聚类方法对未维修区段的部分聚类结果，如图 5 所示，簇 1 表现为高低标准差周期

性劣化发展趋势；簇 2 表现为高低标准差平稳发展趋势；簇 3 表现为高低标准差近似线性发展趋势；簇

4 表现为轨道劣化严重经过维修整治后高低标准差改善明显。 
 

 
Figure 5. K-Means data after clustering method 
图 5. K-Means 聚类方法后的数据 

2.3.3. 聚类效果评价 
通过轮廓系数和 Davies-Bouldin 指数两种性能评估方法对前文的不同分类个数聚类性能进行评估[7]，

并结合实际因素选择恰当的聚类簇数，如表 2 所示。 
 

Table 2. Evaluation index under different classification cluster number 
表 2. 不同分类簇数下的评价指标 

簇数 2 4 6 8 10 12 

轮廓系数 0.497 0.385 0.292 0.233 0.234 0.234 

Davies-Bouldin 指数 0.701 0.833 1.031 1.265 1.268 1.311 
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1) 使用轮廓系数进行评价：轮廓系数代表各簇类的“不相似度”。 
2) Davies-Bouldin 指数：该指数表示集群之间的平均“相似度”。 
两种评估方式得到的数据都说明，各簇的“相似度”一定程度上随着簇数的增多而增加，但是又由

于簇设置过少将影响整体区分效果，所以应根据实际效果选择合适的分类簇数。本文将全部的轨道数据

按照变化特征分为： { }1 2 3 4 5 6, , , , ,K K K K K K K= 共六个簇，即六个决策单元，为了简化过程，后文中默

认对其中一个决策单元进行马尔科夫决策建模分析和数值实验。 

3. 马尔科夫决策模型 

3.1. 马尔科夫决策模型概述 

传统铁路运行维护评价分为局部峰值和区段均值方法，其只考虑轨道的几何状态来制定维修决策，

需要以周期性的维修作为支撑。本文在此基础上，依据传统轨道几何状态评定标准的经验，将轨道质量

状态按 TQI 的大小区间分为“好、较好、中、较差、差”五个离散状态，分别用数字 1~5 表示，记作状

态空间 }{1,2,3,4,5S = 。 
高速铁路的维修动作总体上可以分为“检养修”三个部分：定期检查、保养和维修。实际操作过程

则具体细分为钢轨、轨枕、道床等的养护与维修。本文将所有的维修与养护措施综合性的简化考虑为“保

养、维修”两个动作。用数字 0表示不维修，1表示保养，2 表示维修，这样动作空间可以定义为 { }0,1,2A = 。

以此为基础来构建离散状态的马尔科夫决策模型。 
马尔科夫决策过程(Markov Decision Process，简称 MDP)是序贯决策的数学模型，也是强化学习的经

典模型之一。进入 20 世纪 80 年代后，人们对 MDP 的认识逐渐从“系统优化”转为“学习”。英国学者

Chris Watkins 首次在强化学习中尝试使用 MDP 建模。 
在一个强化学习过程中，agent 和 environment 的交互，在每个时间 t，agent 基于状态 s，做出动作 a，

获得 reward R，之后进入下一个阶段，从而形成了一个序列： 

0 0 0 1 1 1, , , , , ,S A R S A R                                    (4) 

本文的目标是通过恰当方法求解该序列。由于马尔科夫过程具有未来状态的条件概率分布仅依赖于

当前状态的性质，因此将序列过程抽象为马尔科夫过程可以有效地简化这一序列的求解。现在马尔科夫

决策过程(MDP)已作为求解最优策略问题的重要模型获得了广泛的应用。本文将轨道质量状态转移过程

视作马尔科夫过程，构建完整环境下的 MDP，并采用动态规划的方法进行 MDP 的求解。 
完整的 MDP 由五元组组成： , , , ,S A P R γ ，考虑单个决策单元： 
S：状态空间。根据轨道几何特征指标的区间，划分离散状态空间 }{1,2,3,4,5S = ，分别代表“好、

较好、中等、较差、差”五个离散的轨道质量状态。 
A：动作空间。在实验中预设动作空间 { }0,1,2A = ，分别代表“不维修、保养、维修”三个动作，同

时将 agent 在特定环境下针对不同轨道状态采取的动作集记为策略 }{ 1 2 3 4 5, , , ,a a a a aπ = 。 

P：状态转移矩阵。通过统计原始轨道状态之间转移的频率来估计转移概率，构建状态转移矩阵。 
R：回报矩阵。从某一状态转移到下一状态前所能获得的回报，定义为从该状态转出即可获得回报。

通过维修成本和铁路运行收益定义，影响最终决策结果。针对一条完整的转移路径，获得的路径回报为
2

1 2 3t t t tG R R Rγ γ+ + += + + +。 
γ ：折扣因子。用于定义初始状态对后续状态的影响大小的参数。 
为了方便模型求解并保证决策模型的科学性，本文做出以下几个假设： 
(1) 轨道质量状态在自然条件下的转移，近似服从马尔科夫过程。 
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(2) 铁路正常运营条件下，每周期获得的利润不变。 
(3) 轨道的维修和保养服从几何分布，维修成功率随轨道质量的降低而降低，且轨道维修期间不存在

运行利润，维修成本随轨道质量状态的劣化而提高。 
(4) 轨道维修在维修和保养成功后只会转移到最优状态，维修和保养不成功则保持原状态。 
(5) 铁路运行收入随铁路质量状态的下降而减少。 

3.2. 状态转移模型 

用 P 表示轨道质量的状态转移概率矩阵，则轨道质量状态在相邻两个转移周期，从状态 i 转移到状

态 j的概率记作 ijp ，,i j S∈ ，在数据样本足够大的情况下，用轨道质量状态转移的频率估计转移概率 ijp 。

在引入维修动作后，在每一个轨道状态，agent 均可采取三种决策动作 }{ 1 2 3, ,A a a a= ，分别代表不维修，

保养和维修。综上，状态转移矩阵模型记为： ( ){ }ijP p a= ，其中 ,i j S∈ ，a A∈ ，转移模式如图 6 所示。 
 

 
Figure 6. State transition procedure 
图 6. 状态转移过程 

 
基于假设(3)，将轨道在当前周期进行保养，下一周期完成保养的概率用 ,i i Sµ ∈ 表示，且 iµ 随轨道

质量下降而下降，根据假设(4)，保养完成后只会转移到最优状态，保养未完成则保持原状态。同理，维

修成功的概率用 iυ 表示，转移概率及状态转移模式与保养动作相同。 
那么当系统处于状态 i S∈ ，采取动作 a A∈ 时，下一周期转移到 j 状态的概率分为以下几种情况： 
1) 不采取任何动作，轨道在自然状态下转移的概率为： 

( )0ij ijP p= , ,i j S∈                                    (5) 

2) 在本周期采取保养动作，下一周期保养成功结束的概率为： 

( )1ij iP µ= , 1j =                                    (6) 

3) 本周期采取保养动作，下一周期保养未结束的概率为： 

( )1 1ij iP µ= − , j i=                                   (7) 

4) 本周期采取维修动作，下一周期维修成功结束的概率为： 

(2)ij iP υ= , 1j =                                    (8) 
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5) 本周期采取维修动作，下一周期维修未结束的概率为： 

( )2 1ij iP υ= − , j i=                                   (9) 

3.3. 利润模型 

基于假设(2)，用 r 表示铁路最优条件下运行的收益，为一个常数， im 表示在不同轨道状态下的自然

收益损失，轨道质量状态越差 im 越高； in 表示铁路的保养成本，保养成本随轨道状态质量的下降而增高，

在保养进行时铁路仍存在运行收益；采取维修动作时铁路运行收益为 0，用 c 表示不同轨道状态的下的维

修成本，为了简化铁路利润模型，所有参数均表示在单位周期下的情况。最终利润函数采用收入与成本

之差定义如下： 
1) 轨道在自然状态下的利润函数为： 

( )0i iR r m= −                                     (10) 

2) 轨道在采取保养动作时的利润函数为： 

( )1i i iR r m n= − −                                    (11) 

3) 轨道在采取维修动作时的利润函数为： 

( )2iR c= −                                      (12) 

3.4. 价值函数 

价值函数： ( ) t tV s E G S sπ  = = ，表示从状态 s 出发，在策略π 下，经过所有路径的回报的期望值。

代入路径回报函数： 2
1 2t t t tG R R Rγ γ+ += + + +后，进一步可以化简为： 

( ) ( ) ( )
1

1
t

s t t s su
u S

V s R E V S S s R P V uπ π πγ γ
+

+
∈

 = + = = +  ∑                    (13) 

引入动作之后，动作价值函数 ( ),q s a 代表从状态 s 出发，采取动作 a 后，再使用策略π 所获得的回

报，即动作价值函数： 

( ) ( ) ( ) ( )
1

,
t

s su
u S

q s a R a P a V uπ πγ
+∈

= + ∑                           (14) 

同时，有动作价值函数与价值函数的关系： 

( ) ( ) ( ),
a A

V s a s q s aπ ππ
∈

= ∑                                (15) 

并且由最优策略π 的定义： 

( ) ( )1  if arg max ,
0        otherwise

a q s a
a sπ

∗
∗  == 


                           (16) 

可以推导出最优价值函数： 

( ) ( )max ,
a A

V s q s a∗ ∗

∈
=                                  (17) 

与最优动作价值函数： 

( ) ( ) ( ) ( )
1

,
t

s su
u S

q s a R a P a V uγ
+

∗ ∗

∈

= + ∑                            (18) 

相结合得到公式： 
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( ) ( ) ( ) ( )max s su
u A

V s R a P a V uγ∗ ∗

∈

 = + 
 

∑                          (19) 

( ) ( ) ( )
1

, ( ) max ,
t

s su a Au S
q s a R a P a q u aγ

+

∗ ∗

′∈∈

′= + ∑                         (20) 

上述关于最优值函数的等式，称为最优 Bellman 方程，其唯一解是最优值函数，想要知道 ( )V s∗ 、

( ),q s a∗ ，就要先知道 ( )V u∗ 、 ( ),q u a∗ ′ ，很显然，这是一个递归过程，计算所有初始状态采取不同动作

下的最优价值函数来决定最优决策。 

3.5. 长期期望利润模型 

为保证模型在较长周期下收敛，取任意折扣因子 ( )0,1γ ∈ ，则模型的长期期望利润满足： 

( ) ( ) ( ) ( )1max , su
u S

V s R s P V uτ τπ
π γ π∗

−
∈

 = + 
 

∑                         (21) 

由上一节公式，长期期望利润函数还可以定义为： 

( ) ( ) ( ) ( )
1

1,
t

s su
S

V s a R a P a V uτ τ
µ

γ
+

∗ ∗
−

∈

= + ∑                           (22) 

那么，展开定义不同状态下的动作价值函数，并计算最优策略。在轨道状态为 1 时，采取不同动作

下的价值函数为： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1
1 11 1 12 1 15 10 0 0 1 0 2 0 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +               (23) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1
1 11 1 12 1 15 11 1 1 1 1 2 1 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +               (24) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )1
1 11 1 12 1 15 12 2 2 1 2 2 2 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +               (25) 

轨道状态为 2 时： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2
2 21 1 22 1 25 10 0 0 1 0 2 0 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +              (26) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2
1 21 1 22 1 25 11 1 1 1 1 2 1 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +               (27) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )2
1 21 1 22 1 25 12 2 2 (1) 2 2 2 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +              (28) 

轨道状态为 3 时： 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )3
3 31 1 32 1 35 10 0 0 1 0 2 0 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +              (29) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )3
3 31 1 32 1 35 11 1 1 1 1 2 1 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +               (30) 

( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( ) ( )( )3
3 31 1 32 1 35 12 2 2 1 2 2 2 5V R P V P V P Vτ τ τ τγ − − −= + + + +              (31) 

状态 4、5 下的价值函数同 1、2、3，通过计算上述公式，最大化长期价值函数，即可得到在不同状

态下最优的决策动作。 

4. 案例分析 

4.1. 数值迭代 

令τ 表示迭代周期，采用值迭代法来计算较长周期的折扣值函数直至收敛。Bellman 等式是值迭代算

法的理论基础[8]。 

https://doi.org/10.12677/hjce.2023.123041


赵文博 
 

 

DOI: 10.12677/hjce.2023.123041 377 土木工程 
 

( ) ( ) ( ) ( )
1

1max max ,
t

S S
su

u S
V V s R s P V uτ τ τπ

π γ π
+

−∈Ω ∈

 
= = + 

 
∑                    (32) 

值迭代算法具体步骤如下： 
步骤 1：初始化，对于任意系统状态 s i= ，设置 ( )0 0V s = ，令 1τ = ，取任一 0ε > ； 
步骤 2：对于每一个状态计算 ( )V sτ ； 
步骤 3：若 1V Vτ τ ε+ − < ，则进入步骤 4，否则另 1τ τ= + ，返回步骤 2； 

步骤 4：输出各状态下，不同决策值函数。 
比较不同动作值函数的值，计算最优价值函数(动作值函数)得到较长周期的最优策略。 

4.2. 案例计算 

本文采集了某高速铁路其中一个决策单元共 73,960 个数据。对照设计速度表，该单元数据 90%集中

在 350 km/h 速度等级区段，使用 TQI 在不同轨道状态下转移的频率来估计状态转移概率，根据轨道几何

状态动态检测及评定标准划分 5 个轨道状态区间，得到状态转移概率矩阵的结果如表 3 所示。 
 

Table 3. State transition probability matrix 
表 3. 状态转移概率矩阵 

 好 较好 中 较差 差 

好 0.817 0.177 0.003 0.002 0.001 

较好 0.079 0.841 0.067 0.010 0.003 

中 0.007 0.417 0.405 0.139 0.319 

较差 0.128 0.250 0.538 0.502 0.182 

差 0.008 0.123 0.242 0.343 0.284 

 
在得到轨道状态间的状态转移概率矩阵之后，采用值迭代法进行数值实验。共针对四个算例进行优

化求解，并输出最优维修决策： 
1) ( ) ( ) ( ) ( )4, 0 8 4 , 1 8 5 , 1 2 1 0.5i i ij ijc R i R i P P i= − = − = − = = − ； 

2) ( ) ( ) ( ) ( )8, 0 8 4 , 1 8 5 , 1 2 1 0.5i i ij ijc R i R i P P i= − = − = − = = − ； 

3) ( ) ( ) ( ) ( )8, 0 8 4 , 1 8 6 , 1 2 1 0.5i i ij ijc R i R i P P i= − = − = − = = − ； 

4) ( ) ( ) ( ) ( )8, 0 8 3 , 1 8 4 , 1 2 1 0.5i i ij ijc R i R i P P i= − = − = − = = − 。 

所有算例的参数设置均满足本文假设(2)、(3)、(5)，得到的最优维修策略如下表 4 所示。 
 

Table 4. Optimal actions of different examples in each state 
表 4. 不同算例在各个状态下的最优动作 

 状态 1 状态 2 状态 3 状态 4 状态 5 

算例 1 0 1 2 2 2 

算例 2 0 1 1 2 2 

算例 3 0 1 2 2 2 

算例 4 0 1 1 0 2 

 
以算例 1 为对照，1、3、4 三个算例分别降低了维修成本，提高了维护成本以及降低了铁路状态差
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时的风险成本。以算例 2 为例，对照算例 1 可以看到，当提高维护成本时，使 agent 采取维护决策的倾向

性降低，在轨道状态为 3 时，维护成本高于铁路自然劣化的风险成本，实际决策为不采取维护动作而采

取保养动作，待轨道质量状态进一步劣化为 4 状态时直接采取维修决策；算例 3 对照算例 2，则表示当

保养的风险成本较高时，在状态 3 时选择直接跳过保养动作采取维护动作；算例 1 则表示在维修成本降

低之后，agent 会更轻易地采取维修决策；算例 4 则表示铁路自然劣化的风险成本较低时，可以延后进行

维修决策。 
将算例 4 的实验结果应用到同样决策单元的一条实际铁路区段，得到的一条具体的铁路维修决策如

图 7 所示。 
 

 
Figure 7. A long-term track maintenance strategy for a unit section 
图 7. 某单元区段的较长时期的轨道维修策略 

5. 结论 

本文结合轨道几何劣化状态及维修情况建立了基于马尔科夫决策过程的轨道状态维修决策模型，得

出如下结论： 
1) 采用轨道几何指标 TQI 构建时间序列模型，可以明显反映轨道不平顺发展趋势，轨道生命周期中

的承载、养修等因素都可以通过 TQI 时间序列展现。 
2) 轨道几何发展过程中“养修”是一个重要的步骤，会明显改变 TQI 的发展趋势，因此将“养修”

作为马尔科夫模型的“动作”输入，可以改善决策的效果。 
3) 按照运营经验，将轨道质量状态按 TQI 的大小区间分为“好、较好、中、较差、差”五个离散状

态，以四个算例针对实际不同的应用场景进行了维修决策，实验证明，基于马尔科夫方法可以充分考虑

轨道状态及运营期间的人为因素影响，制定出了符合经济预期的状态维修策略。 
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