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基于预警文本信息的调度命令智能生成模型
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摘要：提出调度命令智能生成模型，该模型由神经网络和调

度命令修正模块两部分组成。基于长短时记忆（LSTM）网

络构建序列‒序列（seq2seq）模型，将预警文本信息作为模型

的输入进行训练，提出五种调度命令修正策略并分别对五种

易错信息进行修正，最终得到调度命令。结果表明：该模型

具有利用预警文本信息生成调度命令的能力，引入的调度命

令修正模块能够有效提升调度命令生成质量。
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Intelligent Generation Model of
Dispatching Command Based on Early-
warning Text Information
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Abstract：An intelligent generation model of dispatching
commands is proposed in this paper. The model consists
of a neural network and a dispatching command
modification module. A sequence-sequence （seq2seq）
model based on a long-term and short-term memory
（LSTM）network is built，the training is performed using
early-warning text information as input into the model.
Five scheduling command modification strategies are put
forword and the error-prone information is modified to
obtain the final scheduling command. It is shown that the
model has the ability to generate dispatching commands

by using early-warning text information. The introduction
of a command correction module can effectively improve
the quality of dispatching command generation.
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command； intelligent dispatch； sequence-sequence
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调度命令是调度员处理日常行车工作中的有关

问题，以及在非正常情况下组织并指挥有关部门和人

员办理行车工作的带有约束性的指令。目前，我国列

车调度命令主要由调度员人工编写，通过计算机调度

命令软件、传真或者电话向相关部门或人员传达。调

度命令编写工作占用了调度员大量的时间与精力，特

别是在非正常情况下的应急处置过程中，要求调度员

在短时间内根据已有信息发布出正确的调度命令。因

此，有必要对调度命令的生成进行深入研究，研究智能

化调度命令生成方法，从而减轻调度员调度命令拟写

工作的负担，改善调度命令发布的效率和规范性，这对

于提高铁路运输效率、保证铁路运营安全有着重大

意义。

调度命令的发布场景一般可分为日常行车组织

和非正常情况下的应急处置两种情况。对于日常行车

工作，已有的研究大多集中于规范调度命令管理［1-2］，

主要针对调度命令在发布、传达、执行中的常见问题［3］

提出改进措施［4］。

铁路运输组织是一个动态过程，在日常生产组织

中，人员、设备、环境等因素可能突然出现直接危及行

车安全或可能危及行车安全的非正常情况，包括设施

设备故障、天气变化、群体事件、重大疫情、电力中断等

现象。针对这种非正常情况，调度员能够快速掌握事
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件信息，第一时间介入应急指挥工作，进行相关处置和

通报。因此，非正常情况下的应急处置是行车安全的

重要组成部分，也是调度员的工作重点。孙鹏举等［5］

为有效提升高速铁路列车调度员应急场景处置能力，

构建了应急仿真系统。季丕祥［6］对调度人员在面对紧

急情况时的应急处置能力进行了分析，同时有针对性

地提出解决措施。李磊等［7］将案例推理理论应用到铁

路应急决策中，并提出一种实用的行车事故应急决策

方法。马齐飞扬等［8］为解决现阶段列车突发事件应急

救援方法普适性及动态性差的问题，建立基于改进逼

近理想解排序法的处置点应急救援决策方法。

进入新世纪以来，信息技术突飞猛进，智能化技术

在自然语言处理［9］、语音识别［10］、图像识别［11］等方面取

得突破性进展。在中长期铁路网规划中，将智能化、现

代化作为发展任务之一。

针对非正常情况下的应急处置过程，采用深度学

习框架，基于预警文本信息，提出一种基于序列‒序列

（seq2seq）模型的调度命令智能生成方法，并利用实际

预警文本信息和调度命令数据进行实验验证。

1 调度命令智能生成模型总体架构

调度命令智能生成模型针对非正常情况下的应

急处置场景。一般来说，当应急处置情况出现时，在铁

路局层面上信息的收集和上报都主要集中在调度所，

凡与列车运行相关，或是发生在运行列车上的各种信

息，现场人员一般都直接向列车调度员反映，可以说列

车调度员是整个事件的信息汇聚点。列车调度员通过

各方反映的情况编写调度命令，并直接将调度命令发

往各受令方。基于以上特点，本模型将相关部门或车

站发出的预警文本信息作为模型输入，信息提取与转

化后输出对应的调度命令。

图1为调度命令智能生成模型总体架构，主要分

为神经网络模块和调度命令修正模块两个部分。将预

警文本信息处理后的词序列作为神经网络的输入，该

神经网络是一个seq2seq模型，神经网络输出初始调度

命令。由于生成的初始调度命令与标准调度命令的部

分内容存在一些误差，因此利用调度命令修正模块对

初始调度命令内容进行修正、替换，得到最终调度命

令，从而提高调度命令生成质量。

2 调度命令智能生成模型

2. 1 基于长短时记忆网络的 seq2seq模型

seq2seq模型是一种编码器‒解码器结构的网络，

该模型最早于2014年被Google Brain团队和Yoshua
Bengio团队提出［12-13］，是一个广泛应用于机器学习的

深度学习模型框架，目前在聊天机器人、机器翻译、自

动文摘等领域中应用广泛。

编码器和解码器的组合具有多样性，使用长短时

记忆（LSTM）网络进行编码器和解码器的构建。

LSTM网络是循环神经网络（RNN）的改进模型，能够

在一定程度上避免梯度消失问题。LSTM网络神经

元内部结构如图2所示。

令t时刻输入为x t，一个LSTM网络单元通过

h t= fLSTM ( x t，h t- 1) （1）

学习可得到 t时刻隐节点状态h t。LSTM网络内部计

图1 调度命令智能生成模型总体架构

Fig.1 Overall architecture of dispatching command intelligent generation model
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算式如下所示：
ft= σ (W fx t+U fht- 1+ bf) （2）

it= σ (W ix t+U iht- 1+ bi) （3）

ot= σ (Wox t+Uoht- 1+ bo) （4）

c t=tanh (Wx t+Uh t- 1+ b )⊙it+ c t- 1⊙ft（5）

h t=tanh ( ct)⊙ot （6）

式（2）~（6）中：ft、it、ot分别表示LSTM网络中的遗忘

门、输入门和输出门；σ为激活函数；W、U为权重；b为
偏置项；c t为 t时刻记忆细胞存储信息；c t- 1为（t−1）时
刻存储信息；⊙表示矩阵点乘。

seq2seq模型基本思想是利用神经网络模型将一

个可变长度的输入序列转变成一个固定长度的向量，

再利用神经网络模型将该向量转变成一个可变长度的

目标输出序列。seq2seq结构如图3所示。

2. 1. 1 编码部分

在编码过程中，对预处理阶段得到的调度命令词

序列（x1，x2，⋯，x t）从前向后编码，根据LSTM网络计

算规则，可得到当前隐节点状态
h t= fLSTM ( x t，h t- 1)，t=1，2，⋯，T （7）

式中：x t表示当前时刻的输入。

在输入遇到结束标识符时表示最后一次编码完

成，此时整个文本通过编码器转化为隐节点状态。每

一次隐节点状态都依赖于上一次隐节点状态，经过多

次循环迭代后，最后一次隐节点状态包含了整个文本

的语义特征。定义语义向量c为编码过程中最后一个

隐节点状态。

2. 1. 2 解码部分

解码过程可以看作是编码过程的逆过程。当前

隐节点状态由前一时刻隐节点状态 s t- 1、前一时刻输

出y t- 1和语义向量c得到，即当前时刻隐节点状态

s t= fLSTM ( s t- 1，y t- 1，c )，t=1，2，⋯，T′ （8）

通过隐节点状态s t和前一时刻的输出来预测当前时刻

的输出y t，语义向量 c作为输入的一部分同时参与运

算。每个单元的概率可表示为

P ( |y t y t- 1，c )=g ( s t，y t- 1，c ) （9）

式中：g ( · )表示非线性多层神经网络。选取其中概率

最大的值作为t时刻的输出y t。

从整体来看，基于LSTM网络的 seq2seq模型将

预警文本信息及其对应调度命令看作词序列，编码端

将输入的预警文本信息编码为固定维数的向量，解码

端负责从该向量中解码出对应的语言表达。

编码器‒解码器框架在自然语言处理中可读取任

意的文本序列，并将其转化为另一种文本序列，这也是

调度命令智能生成模型的基础。研究发现，seq2seq模
型在将输入文本信息压缩为一个语义向量时可能产生

信息丢失的问题［14］，并且在对文本进行输出时缺乏提

取关键信息、排除无用信息的能力，这就会使输出的初

始调度命令部分信息的生成出现错误。

2. 2 调度命令修正

调度命令是行车有关部门具体办理行车工作的

依据，其内容的正确性关乎铁路运营安全，因此有必要

针对初始调度命令生成错误的部分进行修正。通过构

建调度命令修正模块对神经网络生成有误的信息加以

修正、替换，以保证调度命令智能生成的正确性。

2. 2. 1 调度命令修正策略

对各类初始调度命令的生成结果进行分析，将难

以正确生成的信息归纳为里程、线路走向、速度值、车

次号和车站地点等五种类型。针对这五类信息，分别

提出五种相应策略进行修正。

（1）策略1：里程信息修正

预警文本信息或调度命令对事件发生地点的位

置描述方式之一是里程表示，如K1200+830，里程表

图2 LSTM网络结构

Fig.2 Structure of LSTM network

图3 seq2seq模型结构

Fig.3 Structure of seq2seq model
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示使地点描述更加精确、规范。

里程信息修正思路为：对预警文本信息中的里程

信息进行抽取，结合《高速铁路列车调度员应急处置指

导书》中调度命令里程规则对里程信息处理后，得到正

确的里程信息；对初始调度命令中的里程信息进行抽

取；将正确的里程信息与初始调度命令中的里程信息

进行替换，修正完毕。对于这种具有一般格式的信息，

使用正则表达式进行信息抽取［15］。通过正则表达式可

以快速地对字符串进行信息抽取操作，并且抽取结果

不是一个可能值，而是准确值。

正则表达式如下所示：［0-9］｛1，10｝km［0-9］｛1，
10｝m|k［0-9］｛1，10｝\+［0-9］｛1，10｝。

（2）策略2：线路走向信息修正

同里程信息修正相似，线路走向信息修正思路为：

对预警文本信息中的线路走向信息进行抽取，得到正

确的线路走向信息；对初始调度命令中的线路走向信

息进行抽取；将正确的线路走向信息与初始调度命令

中的线路走向信息进行替换，修正完毕。

正则表达式如下所示：上行线|下行线|上、下行线|
上下行线。

（3）策略3：车次号信息修正

车次号信息修正思路与线路走向信息修正类似，

正则表达式如下所示：［0-9］｛0，2｝［a-zA-Z］｛0，2｝［0-9］
*次。

（4）策略4：速度值信息修正

限速调度命令是运用最为普遍的调度命令类型

之一，应急处置事件类型和严重程度直接影响限速调

度命令的限速大小。针对限速调度命令的限速值，根

据《高速铁路列车调度员应急处置指导书》等规章的指

导，对两类事件下的限速条件和限速值进行了规则总

结：风速限速报警事件与雨量限速报警事件。部分规

则如表1所示。

限速值信息修正思路为：对预警文本信息中的风

速或雨量信息进行抽取，结合《高速铁路列车调度员应

急处置指导书》中限速规则将其进行处理后，得到正确

的限速值信息；对初始调度命令中的限速值信息进行

抽取；将正确的限速值信息与初始调度命令中的限速

值信息进行替换，修正完毕。

风速正则表达式如下所示：［\d+\. \d］*m/s。
雨量正则表达式如下所示：［0-9］｛1，10｝mm|［0-9］

｛1，10｝\.［0-9］｛1，10｝mm。
限速值正则表达式如下所示：\d+km/h。
（5）策略5：车站信息修正

除里程表示之外，预警文本信息或调度命令一般

直接给出事件发生的车站或者区段，如：“3月2日16时
01分，贵广线佛山西站SG信号机故障灭灯。”中写明

事件发生地点为佛山西站。

车站信息修正思路为：对预警文本信息中的所有

车站信息进行抽取，得到正确的车站信息；对初始调度

命令中的车站信息进行抽取；将正确的车站信息与初

始调度命令中的车站信息进行替换，修正完毕。

然而，直接用车站或地点名描述事件位置时表达

方法众多。例如，表达长沙南站至贵阳北站时，可能的

表达方式有“长沙南至贵阳北”、“长沙南―贵阳北”、

“长沙南站至贵阳北站”等，使用正则表达式进行地点

抽取可能会产生疏漏。针对该情况，需要运用更加智

能化的信息识别提取方法。

命名实体识别是用来识别并分类文本中所出现

的指定名词的一类自然语言处理任务，随着深度学习

的兴起，基于神经网络的命名实体识别方法由于其自

动提取特征等优势逐渐获得大量应用。使用基于双向

长短时记忆（BiLSTM）网络‒条件随机场（CRF）的方

法进行命名实体识别。

构建的命名实体识别模型如图4所示。模型的第

一层为输入层，随机初始化嵌入矩阵后，将输入字符表

示从独热矢量映射为低维字向量（x1，m，x2，m，⋯，xk，m）；
模型的第二层为双向长短时记忆网络层，将上一阶段

得到的向量序列作为双向长短时记忆网络的输入，利

用上下文信息有效地提取特征；模型的第三层为条件

随机场层，对句子进行序列标注，根据上文信息进行标

签预测。最终，输出该神经网络预测出的“BIO”
标注。

表1 速度值修正规则

Tab.1 Speed value correction rule

事件类型

风速监测子系统发出风速限速报警

雨量监测子系统发出雨量限速报警

限速条件
15 m·s-1 <风速≤20 m·s-1
20 m·s-1<风速≤25 m·s-1
25 m·s-1<风速≤30m·s-1
45 mm≤1 h降雨量<50 mm
50 mm≤1 h降雨量<60 mm

1 h降雨量≥60 mm

限速值
250 km·h-1
160 km·h-1
80 km·h-1
120 km·h-1
80 km·h-1
45 km·h-1
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为了得到更好的识别效果，根据”BIO”标注方法

对5 000余条调度命令和安监报信息进行标注，作为命

名实体识别模型的训练和测试语料。“BIO”标注是指

对序列中每个元素赋予标注“B‒X”、”I‒X”或者“O”中
的一种。本模型中三种标注类型如下所示：“B‒
LOC”、“I‒LOC”和“O”。其中，“B‒LOC”表示该字符

属于车站名称的起始字，“I‒LOC”表示该字符属于车

站名称的中间字，“O”表示该字符不属于车站名称。

2. 2. 2 调度命令修正模块构建

对涉及不同应急处置事件的预警文本信息，神经

网络可对其进行统一处理和训练，从而生成初始调度

命令。由于调度命令种类多样，不同类型的调度命令

拥有不同的内容、结构与特征，因此难以对所有初始调

度命令使用同样的方法进行修正。在调度命令修正阶

段，对不同类型应急处置事件分别构建不同的调度命

令修正模块。为简化模块构建复杂度，各事件调度命

令修正模块由第2. 2. 1节所提出五种调度命令修正策

略组合构成。修正策略的调用提高了模块的自由度，

并在很大程度上减少了不同类型模块构建的工作量。

以“接触网跳闸重合不成功”事件为例，介绍修正

模块构建流程。事件预警文本信息如下所示：“4月5
日11时30分，供电调度通知鲘门至惠东站间上、下行

线接触网跳闸自动重合不成功（故标下行线 1 504
km816 m）”，对应的调度命令为：“G6328次列车运行

至鲘门站至惠东站间上下行线 1 502 km816 m至

1 506 km816 m处限速40 km·h−1”。
对上述信息进行分析，该类调度命令为列车限速

调度命令，由于限速值可通过神经网络训练得到，因此

需要修正的部分为：车站信息，如“鲘门”、“惠东”；线路

走向信息，如“上、下行线”；里程信息，根据《高速铁路

列车调度员应急处置指导书》规定，限速位置按照故障

点前后各2 km确定。综上，“接触网跳闸重合不成功”

事件修正模块以策略1、策略2和策略5组合而成。

通过以上方法对各类应急处置事件构建对应的

调度命令修正模块，当神经网络输出初始调度命令后，

即可通过关键词匹配到相应的修正模块，调用其中的

修正策略对初始调度命令进行修正处理，得到最终调

度命令。

2. 3 评价指标

采用记忆导向型摘要评价（ROUGE）方法来评价

最终调度命令智能生成质量。ROUGE方法是Lin
等［16］于2003年提出的一种评价自动文摘和机器翻译

质量的指标，中心思想是将自动生成的文摘与专家制

定的标准文摘进行比较，通过统计两者之间的基本单

元数目进行评分。将模型输出的调度命令与标准调度

命令进行比较，统计生成调度命令与标准调度命令的

基本单元数目，使用ROUGE准则中的ROUGE‒1、
ROUGE‒2和ROUGE‒L来评价调度命令生成质量，

最终得出的数值越高表示生成的调度命令与标准调度

命令相似度越高。

ROUGE准则定义如下所示：

αROUGE‒n=
Cn，m

Cn
（10）

式中：Cn，m为生成的调度命令与标准调度命令共有的n
元词数目；Cn 为标准调度命令中 n元词数目，取

n=1，2。
ROUGE‒L对生成调度命令与标准调度命令的

最长公共子序列进行评测，定义如下所示：

βROUGE‒L =
l (Y，Y标)
l (Y标) （11）

式中：l (Y，Y标)为自动生成调度命令与标准调度命令

连续最长共有序列的长度；l (Y标)为标准调度命令

长度。

3 实验过程及结果分析

3. 1 实验过程

探究基于seq2seq模型的调度命令智能生成方法

的应用效果，并对调度命令修正模块的修正情况进行

验证，实验过程如图5所示。首先，将训练数据预处理

之后用于神经网络训练，通过参数调试得到最优神经

网络模型；其次，将测试数据中的预警文本信息作为模

型的输入投入训练好的神经网络模型中，生成初始调

度命令；再利用调度命令修正模块进行内容修正，得到

最终生成的调度命令；最后，使用ROUGE评价方法对

生成的调度命令进行评价。

图4 命名实体识别模型结构

Fig.4 Structure of named entity recognition model
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3. 2 数据集

根据广州铁路集团安监报数据和调度命令数据，

建立了预警文本信息‒调度命令数据集，共计16 735
条。数据集中预警文本信息和发布的调度命令一一对

应，共计13种类型。表2列出了13种类型应急处置、

对应的调度命令以及各类型事件所对应的调度命令修

正策略。为了更好地对实验结果进行测试，在数据集

中抽出1 300条数据构建验证集，验证集中包含13种
类型预警文本信息‒调度命令数据，每种类型数据100
条，共计1 300条。将剩余数据的90%作为训练集，其

余10%的数据作为测试集（包含13种类型应急处置事

件，每个应急处置事件数据量一致）。为了保证调度命

令的规范性，依据《铁路运输调度规则（2017版）》中调

度命令模板对调度命令数据进行规范化处理。

值得注意的是，对于同一类型应急处置事件，不同

情况下的处置办法不同。例如，针对接触网跳闸事件，

接触网自动重合不成功时，需发布调度命令限速；接触

网自动重合成功时，只需发布口头指示限速80 km·h−1
注意运行。从两者之间区别度非常小的文本信息中能

够获取的有效特征是有限的，这也是调度命令生成的

难点之一。

3. 3 数据预处理

为了便于模型能够对预警文本信息进行识别，并

获取更多的有效特征，在将数据输入模型之前首先需

要进行预处理，主要有以下三个步骤：

第一步，中文分词。使用Python库中的 jieba库进

行分词处理，为了更好地识别未登录词，构建了车站名

称词典。词典中包含了所研究的广铁集团管辖范围内

的354个车站和地理位置词汇，提高分词精度。

第二步，去噪处理。主要剔除无用的停用词或标

点符号，由于需要生成完整的调度命令信息，因此仅对

预警文本信息进行去停用词及标点符号处理。

第三步，中文转换。在利用神经网络模型进行调

度命令生成任务之前，首先需要将预警文本信息和调

图5 实验过程

Fig.5 Experimental process

表2 调度命令数据集类型及修正策略

Tab.2 Dispatching command dataset types and correction strategies

编号

1
2
3
4
5
6
7
8
9
10

11

12
13

应急处置事件类型

异物侵限监测系统故障，不能反映现场情况
线路所通过信号机故障

接触网挂有异物
接触网跳闸重合不成功
接触网跳闸重合成功

风速限速报警
雨量限速报警

异物侵限监测系统发出异物侵限灾害报警
天气恶劣难以辨认信号
运行途中司机发现晃车

列控车载设备故障，不能恢复正常运行，列车装备列车运行
监控装置（LKJ）

列控车载设备故障，不能恢复正常运行，列车未装备LKJ
动车组空调故障

调度命令

限速调度命令
准许越过该信号机调度命令

列车限速160 km·h-1降弓运行调度命令
向邻线首列列车发布限速40 km·h-1运行调度命令

发布口头指示限速80 km·h-1注意运行
限速调度命令
限速调度命令

列车调度员应下达限速120 km·h-1注意运行调度命令
改按天气恶劣办法行车调度命令
发布限速120 km·h-1调度命令

改按LKJ方式运行调度命令

改按隔离模式运行调度命令
动车组空调失效需打开车门限速运行调度命令

调度命令修
正策略

1、2、5
5

1、2、5
1、2、5

1、2、4、5
1、2、4、5
1、2、5

1、2、5

3

3
3
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度命令的自然语言化的字词转化为计算机可以理解的

数学语言。按出现频率从高到低的顺序分别为每一个

分词词语赋予一个数字，数字从1开始依次增加，并按

<“词语”：数字>的形式存储在字典中，如<“车站”：

128>。除了现有词语之外，额外加入以下四种字符：

<PAD>、<UNK>、<EOS>、<GO>。其中，

<PAD>用来进行字符补全，<UNK>用来替代训

练中未出现过的词语，<GO>为解码器端句子起始

标志，<EOS>为解码器端句子结束标志。最后，按

照字典映射关系将输入的句子［x1，x2，⋯，xt］映射为

对应的数字序列［
-x1，
-x2，⋯，

-xt］。为了捕捉更多词汇

间的特征，将每一个数字转换为300维张量，得到输入

序列［x1，x2，⋯，x t］。

3. 4 实验结果

3. 4. 1 神经网络学习率和迭代次数参数对比实验

为了确定seq2seq模型的最优参数，针对学习率、

迭代次数设置不同的对比实验。实验中seq2seq模型

编码器和解码器均采用两层LSTM网络，隐层节点数

为64，批量大小为64，随机失活设为0. 5，采用Adam
算法优化损失函数。

通过seq2seq模型输出的调度命令称为初始调度

命令，将初始调度命令与标准调度命令进行比对，初始

调度命令与标准调度命令完全匹配视为生成正确，有

任何一处无法匹配则视为生成有误。值得注意的是，

由于后续还会由调度命令修正模块对前一阶段生成的

初始调度命令内容进行修正，因此对于初始调度命令

中与标准调度命令不相同，但可由调度命令修正模块

进行修正的部分，不将其看作生成有误。

在相同的训练集下，设定学习率 r为 0. 100、
0. 010、0. 001，迭 代 次 数 为 100~700。 图 6 为 对

seq2seq模型在以上参数下进行训练，并在验证集上实

验的结果。由图6可见，在三种学习率下，随着迭代次

数的增加，模型正确率都呈现出先增高后降低的趋势。

当学习率0. 001，迭代次数400时，实验效果最佳。对

此时各类型应急处置事件的初始调度命令生成正确率

利用验证集进行测试，如图7所示。

由图7可知，应急处置事件类型编号2“线路所通

过信号机故障”在所有事件类型中正确率最低。该类

调度命令由于文本长度较短、特征过少，导致在机器学

习时难以捕获命令特征，未能达到较好的智能生成效

果。其余事件的调度命令生成正确率大部分在90%
以上，生成正确率较高。

3. 4. 2 实验结果

基于第3. 4. 1节确定的各项参数对训练集进行训

练，在测试集上进行最终实验结果展示。使用

ROUGE评价指标分别对seq2seq模型和调度命令修

正阶段生成的调度命令进行评价，结果取所有输出结

果的平均值，实验结果如表3所示。

实验结果表明，最终生成的调度命令与标准调度命

令的匹配度较高，并且调度命令修正模块有效提升了模

型生成质量。其中，Rouge‒1结果提升19. 0%，Rouge‒
2结果提升18. 5%，Rouge‒L结果提升37. 9%。

表4为利用修正模块修正前后的调度命令生成结

果示例，其中包含13种类型的应急处置事件。从最终

生成效果可见，提出的调度命令智能生成模型能够有

效地基于预警文本信息生成对应调度命令，生成的调

度命令具有连贯性和可读性，并且调度命令修正模块

能够对初始调度命令进行合理修正，提高了调度命令

内容的正确率。

图6 不同学习率和迭代次数下的调度命令生成正确率比较

Fig.6 Comparison of dispatching command
generation accuracy rates at different
learning rates and iterations

图7 不同类型应急处置事件调度命令生成正确率

Fig.7 Accuracy rate of dispatching commands for
different types of emergency response events

表3 ROUGE评价结果

Tab.3 ROUGE evaluation results

评价指标
αROUGE‒1
αROUGE‒2
βROUGE‒L

初始调度命令生成评价结果
0. 722
0. 661
0. 589

最终调度命令生成评价结果
0. 859
0. 783
0. 812
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5 结论

（1）seq2seq模型能够有效地基于预警文本信息生

成调度命令，正确率超过90%。

（2）引入调度命令修正模块可以有效提升调度命令

生成正确率，相较于没有使用修正模块时，Rouge‒1结果

提升19. 0%，Rouge‒2结果提升18. 5%，Rouge‒L结果

提升37. 9%。

（3）不同结构、特征的预警文本信息对于最终生成

的调度命令正确率有一定影响，“线路所通过信号机故

障”事件错误率最高。
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表4 调度命令智能生成结果

Tab.4 Intelligent generation results of dispatching commands

应急事件信息

4月28日19时13分至19时47分，广州南至庆
盛站间起大雾，信号显示距离不足200 m，改按

天气恶劣的办法行车

8月8日14时43分，G7188次司机汇报：株洲
西至衡山西站间上行线K286+957至K288+
647处晃车（晃车时运行速度为250 km·h-1）
9月8日16时5分，C3609次列车列控车载设备

故障，不能恢复正常运行，列车装备LKJ
7月10日13时49分，G1211次列车列控车载

设备故障，不能恢复正常运行，列车未
装备LKJ

5月14日21时3分，K5196次列车空调失效超
过25分钟，暂时无法恢复，需打开部分车门限

速运行至前方客运营业站

4月2日16时51分，唐家湾站XF信号机
断丝报警

1月5日11时32分至11时59分，自然灾害与
异物侵限监测系统异物侵限监测点（K689+

710）故障，不能反映现场情况

11月16日23时33分，供电调度通知：祁阳至
祁东站间上下行线接触网跳闸重合不成功（故

标：K1699+231）
6月12日12时6分，供电调度通知：郭塘至南
江口站间上下行线接触网跳闸重合成功（故

标：K1851+732）
2月12日18时24分，自然灾害及异物侵限监
测系统（雨量监测点：K1872+500，连续雨量
54. 3 mm、小时雨量56. 8 mm）雨量限速报警

8月11日9点43分，自然灾害与异物侵限监测
系统（监测点：K1358+547，最大风速：21. 6 m·

s-1）风速限速报警

8月25日23时22分，D2809次（贵阳北―广州
南，广州动车段CRH2A‒2364号，广州机务段
值乘）司机报告：三水南贵广场站至肇庆东贵
广场站间上行线K799+800处接触网挂气球

（直径50 cm），列车可降弓通过

初始调度命令

根据<UNK>报告三眼桥站至礼乐站间信号
显示距离不足200 m自接令时起改按天气恶

劣难以辨认信号的办法行车<EOS>
<UNK>次列车运行至珠海站至中山站间上
下行线K819+509至<UNK>+528处限速

120 km·h-1<EOS>
准许G4680次列车由列控车载设备方式行车

转换为LKJ方式行车<EOS>
准许G5278次列车将列控车载设备转入隔离

模式<EOS>

8461次列车因空调失效打开部分车门限速60
km·h-1运行通过临靠高站台的线路时限速40

km·h-1运行<EOS>
准许<UNK>次列车越过乐东站线路所通过

信号机

自接令时起至另有命令时止惠州南站至葵潭
站间上下行线K1870+746至K1874+746处

限速120 km·h-1运行<EOS>
<UNK>次列车运行至狮山站至美兰站间上
下行线<UNK>至<UNK>处限速40 km·

h-1<EOS>
发布口头指示本线后续首列及邻线首列列车

限速80 km·h-1注意运行<EOS>

自接令时起至另有命令时止广州西站至广州
南站间上下行线K373+361至K377+361处

限速120 km·h-1运行<EOS>
自接令时起至另有命令时止娄底西站至唐家
湾站间上下行线K474499至K709站间处限速

120 km·h-1运行<EOS>

自接令时起万宁站至芷江站间上下行线
K1185971 m至K334365 m处降弓限速160

km·h-1运行<EOS>

使用修正模块后最终生成的调度命令

根据<UNK>报告广州南站至庆盛站间信号
显示距离不足200 m自接令时起改按天气恶

劣难以辨认信号的办法行车<EOS>
G7188次列车运行至株洲西站至衡山西站间
上行线K285+957至K289+647处限速120

km·h-1<EOS>
准许C3609次列车由列控车载设备方式行车

转换为LKJ方式行车<EOS>
准许G1211次列车将列控车载设备转入隔离

模式<EOS>

K5196次列车因空调失效打开部分车门限速
60 km·h-1运行通过临靠高站台的线路时限速

40 km·h-1运行<EOS>
准许<UNK>次列车越过唐家湾站线路所通

过信号机

自接令时起至另有命令时止溆浦南站至怀化
南站间上下行线K687+710至K691+710处

限速120 km·h-1运行<EOS>
<UNK>次列车运行至祁阳站至祁东站间上
下行线K1697+231至K1701+231处限速40

km·h-1<EOS>
发布口头指示本线后续首列及邻线首列列车

限速80 km·h-1注意运行<EOS>

自接令时起至另有命令时止郴州西站至耒阳
西站间上下行线K1870+500至K1874+500

处限速80 km·h-1运行<EOS>
自接令时起至另有命令时止普宁站至潮阳站
间上下行线K1356+547至K1360+547站间

处限速160 km·h-1运行<EOS>

自接令时起三水南贵广场站至肇庆东贵广场
站间上行线K797+800至K801+800处降弓

限速160 km·h-1运行<EOS>
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