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摘要：随着铁路信息化进程的加快，铁路大数据与人工智能技术有力地支撑了我国铁路的高质

量发展。本文回顾了近10年机器学习方法在铁路列车调度调整领域的主要研究成果，将列车调

度调整问题分为列车晚点状态分析与评估、列车晚点传播预测和列车运行调整智能化决策三个

方面，分别总结和分析了机器学习方法在上述三方面的应用情况。在列车晚点状态分析与评估

方面，既有研究主要集中于传统统计分析，其描述和预测性能往往有限。在列车晚点传播预测

方面，传统机器学习和深度学习方法被应用于晚点致因、晚点持续时长、列车晚点状态演化及晚

点恢复预测问题的建模。在列车运行调整智能化决策方面，既有研究主要侧重于运用强化学

习、模糊神经网络方法建模，机器学习方法应用于列车调度辅助决策系统仍是研究的主要难点和

关键。在归纳了既有研究特征的基础上，展望了机器学习方法在铁路调度调整研究方面的最新

动向。以深度学习为代表的高级机器学习应用于列车调度调整智能决策将是未来的发展重点。
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Abstract: With the rapid development of railway informatization, big data and artificial intelligence

technology are providing strong support for the high-quality development of China’s railway sys-

tem. The major studies of the application of machine learning methods to railway train operation ad-

justment in the past 10 years are reviewed. The problem of train operation adjustment is divided into

three topics: analysis and evaluation of the train delay state, prediction of train delay propagation,

and train operation adjustment and intelligent decision-making. The application of machine learning

methods in these three topics is summarized and analyzed. Existing research on train delay analysis

and evaluation mainly focuses on traditional statistical analysis, and its description and prediction

performance are often limited. Traditional machine learning and deep learning methods have been ap-
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plied to the modeling of the causes and duration of train delay, the evolution of train delays, and the

prediction of train delay recovery. The existing research on the intelligent decision-making for train

operation adjustment mainly focuses on applying reinforcement learning and fuzzy neural networks

to establish models, while the application of machine learning in train dispatching support systems

development remains the main difficulty and the key problem. The characteristics of the existing re-

search are summarized. On this basis, this paper looks forward to the latest trend of using machine

learning methods in the research of railway train operation adjustment. The application of advanced

machine learning methods represented by deep learning in intelligent decision-making for train oper-

ation adjustment will be highly focused in the future.

Key words: intelligent railway; train operation adjustment; train delay; machine learning

0 引 言
铁路调度指挥是铁路运营管理和列车运行控

制的中枢，担负着组织指挥铁路列车运行和日常

生产活动的重要任务。列车调度员需要根据各种

实时信息和预定的规则来实现相应的调整目标，

而基于调度员经验的传统人工为主的调度方法已

经难以适应当前复杂的运输组织需求。智能铁路

已成为世界铁路发展的重点方向，智能行车调度

是我国铁路当前及未来一定时期内发展的关键技

术。中国工程院“智能高铁战略研究(2035)”重大

咨询项目认为：智能行车调度是我国智能高铁中

期(2021—2025)要实现的目标[1]。为了保障铁路运

输服务的安全性、连续性、高效性与准时性，亟需

高效准确的决策支持方法来提升调度员决策水平

和效度。

实现海量数据可挖掘、设备状态可诊断、行车

安全可预警、复杂路网运营变化可感知、发展趋势

可推断、辅助决策可支撑，提升铁路的智能决策水

平，提高决策效度是智能铁路亟待解决的关键科

学问题，是“交通强国、铁路先行”战略的迫切需要

和必然要求。数据科学及人工智能给解决铁路运

输组织大规模和实时性复杂决策支持问题带来了

新的契机。机器学习方法作为人工智能的核心，

无需以先验知识为基础，而是从数据中发现规律

并构造模型来逼近铁路运输生产实际情况，已经

在铁路运输领域凸显了优势[2,3]。推理与推荐系

统、计算机视觉、知识表达与模式识别等人工智能

方法和技术已经在我国铁路运输安全、客票、旅客

服务等领域取得了初步应用。

列车调度调整一直以来都是制约调度指挥自

动化的瓶颈问题[4]。目前普遍认为基于机器学习

方法的调度决策方案比经验决策和传统数学优化

模型更具实用性和科学性[5,6]，但当前世界铁路调

度指挥智能化还有很长的路要走。加速机器学习

方法在铁路列车调度指挥中的应用进程，提高调

度决策的智能化和自动化水平，将有效助力我国

铁路行业发展。为全面梳理以机器学习方法在铁

路列车调度指挥中的研究现状，明确未来研究的

重点和方向，本文系统总结了近 10年来机器学习

方法在铁路列车调度调整方面的研究成果，以期

为相关研究及发展实践提供一定参考。

1 相关基本概念

1.1 铁路列车调度调整流程

在列车实际运行过程中，铁路系统内外部的

各种随机因素干扰，会导致列车运行的实际状态

偏离预定值、运行秩序紊乱的情况时有发生。列

车调度员是管辖区段行车工作的统一指挥者，负

责及时收集并分析晚点列车相关的各种信息，根

据列车运行态势分析与评估列车晚点原因和状

态，预测和估计列车晚点演化态势，并根据经验和

规则制定相应的列车运行调整策略，组织列车尽

快恢复正常运行秩序。图 1所示为铁路列车调度

调整的一般流程。

1.2 铁路列车调度调整的支持数据

如图 1所示，列车调度员在进行调度调整及制

定列车运行调整决策时，需要以海量的列车运行

信息为基础。图 2所示为铁路列车调度调整的数

据，铁路列车运行控制系统、行车安全监控系统等

调度指挥边界接口系统（图中①）采集并提供基础

数据，提取列车运行实时状态、固定和移动设备运

用状态、列车运行环境信息等调度决策信息（图中

②），上述信息被汇总到铁路调度指挥系统（图中

③）供调度员决策使用。综合分析、语义识别等方

法已经广泛应用于铁路列车调度数据的获取、筛
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选、聚合、可视化等数据融合过程[7-9]。

图1 铁路列车调度调整的一般流程
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图2 铁路列车调度调整的数据

1.3 机器学习方法分类

机器学习方法是实现人工智能的重要途径，

被广泛应用于多个领域，其核心目标是使用算法

来解析数据，进而基于数据模拟人类的学习、决

策和预测行为。机器学习的主要研究内容为让机

器自动从数据中学习规则并不断改善自身性能。

根据学习策略的不同，机器学习方法一般可以分

为有监督学习、无监督学习、强化学习[10]。深度学

习是机器学习领域中一个新的研究方向，其概念

源于模拟人脑进行分析学习的神经网络研究。

有监督学习的数据集包含了样本特征与标

签，在训练过程中，需要选择合适的函数模型，通

过计算模型的预测值与真实值之间的误差来优化

模型参数。常见的有监督学习算法有线性回归、

逻辑回归、支持向量机、支持向量回归、随机森林

等。无监督学习的数据样本集仅包含特征，算法

需要自行发现数据的模态来优化模型。常见的无

监督学习算法有主成分分析、K均值算法、关联分

析算法等。强化学习也称为增强学习，其算法通

过与环境的交互来学习解决问题的策略，进而达

成回报最大化或实现特定目标。常见的强化学习

算法有 Q-learning、近端策略优化算法等。近年

来，学者们提出了大量先进的深度学习算法，并在

诸多领域取得了远超先前机器学习技术的分析效

果，常见的深度学习算法有卷积神经网络、循环神

经网络、递归神经网络等。

2 机器学习方法在铁路调度调整中的应用

本文重点分析机器学习方法在调度调整三个

主要方面的应用研究，具体为：

（1）列车晚点状态分析与评估。旨在评估和阐

释列车历史运行信息，使用数据聚合和数据挖掘技

术，帮助调度员了解列车运行晚点的一般规律。

（2）列车晚点传播预测。着重于运用机器学

习方法研究铁路列车晚点的传播过程，包括列车

晚点状态和恢复的预测。

（3）列车运行调整智能化决策。综合相关行

车调度业务规则、机器学习算法和计算建模程序

实现调度决策的自动制定。

2.1 列车晚点状态分析与评估研究

通过对线路晚点规律的掌握，列车调度员可

以在晚点发生时正确识别晚点恢复的关键影响因

素，从而制定相应的对策，实现列车延误的快速消

解。晚点状态分析与评估是列车晚点预测及列车

运行调整的理论基础，其主要研究内容为：基于铁

路列车运行实绩数据，提取并分类统计列车晚点、

初始晚点、连带晚点，运用描述性统计、绘制分布

曲线、关联、聚类等方法探索数据蕴含的规律，从

宏观上探明高速列车晚点分布的基本规律，如列

车的晚点时空、时长分布规律等，并将这些规律应

用于列车运行过程控制及晚点预测中，调度员可
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以根据列车在区间的历史和实时状态以及列车在

后续车站、区间的晚点分布规律，对列车的运行状

态进行预判。

现代统计模型是最简单和基本的统计机器学

习方法，也是晚点分析最常用的方法，其目的在于

对数据进行聚合和总结，帮助调度员直观地了解

特定车站、列车或区间的晚点总体或详细信息。

描述性统计方法[11,12]、分布拟合[13,14]等都被应用于

晚点致因、晚点分布、连带晚点的建模。基于列车

运行实绩数据，对数正态分布、韦伯分布、伽马分

布等统计模型被用于拟合高速列车的晚点致因及

影响列车数和影响总时间[15,16]。

为了挖掘深层次的列车晚点规律，一些更高

级的机器学习方法被应用于晚点分析中。Mar-

ković等[17]率先使用支持向量回归建立列车晚点和

铁路系统的各种特征(基础设施、时刻表和列车)的

功能关系，旨在帮助调度员评估铁路系统的各种

变化对列车晚点的影响。Murali[18]基于模拟的列

车晚点数据，提出了一种晚点估计方法，该方法定

义了列车晚点与列车组合、运行参数和网络拓扑

之间的函数关系。Lee 等[19]提出了基于机器学习

和数据挖掘的监督决策树方法，用于发现影响连

带晚点的关键因素，该模型由数据预处理与分

析、决策树构建、关键晚点因子的分析、延迟时空

拓扑分析四个阶段组成。Cerreto 等[20] 使用 K-

Means聚类方法识别了丹麦哥本哈根以北的一条

高铁线路周期性晚点模式，通过分析经常性晚点

列车的运行规律，查找列车重复晚点原因。张琦

等[21]提出了一种高速铁路列车连带晚点的特征识

别方法，该方法综合考虑了连带晚点的实际值、

预测值和影响值等因素，将列车晚点分为严重、

潜在、消散、一般四种类型，提高了列车连带晚点

的辨识度。

列车的运行过程是一个时变的过程，受到大

量外界因素的干扰以及行车人员决策的双重影

响。列车晚点的分布具有较大的随机性，但从历

史数据能够挖掘相关设备、天气、作业组织造成晚

点的相应概率是关键，这样就能推导并形成列车

在相关影响因素下的一般规律，从而为行车指挥

提供一定的指导。由于概率统计模型多是基于单

变量分析，且模型形式也比较简单，因此其描述和

预测性能往往很有限。目前，主要是运用现代统

计、聚类等机器学习方法研究列车晚点状态分析

与评估问题，未见神经网络、深度学习等高级机器

学习方法的应用。

2.2 列车晚点传播预测研究

2.2.1 列车晚点传播过程分析

晚点传播预测是研究者非常关注的问题，其

主要内容为：根据列车的历史和当前运行状态，

通过研究事件和时间驱动下列车晚点状态的演化

过程，预测列车未来在各站的到达/出发时刻以及

区间运行时间。准确的晚点传播预测可以帮助调

度员更好地预判和估计列车运行态势、相关调度

决策的预期效果、列车晚点可恢复的程度等，进而

通过制定合理的调度决策更高效地实现调整目标。

当前列车晚点传播预测的研究主要集中在晚点致

因及持续时长预测、晚点状态演化预测、晚点恢复

预测等几个方面，也是国内外学者研究铁路列车

调度问题时最热衷、成果产出最丰富的领域[22-24]。

晚点发展与列车运行环境的影响密切相关，

晚点传播的过程受到当前列车的晚点程度、可利

用的冗余时间以及调度工作人员采取的运行调整

策略三方面的影响。当调度工作人员采取积极的

运行调整措施时，可以有效地缓解晚点程度以达

到晚点时长缩短甚至回归正点状态。

列车晚点传播除了上述纵向传播过程外，还

同时具有横向影响传播特征。列车晚点状态通过

列车间的相互制约关系横向传播，前行列车的晚

点导致后行列车的连带晚点[14]。要研究晚点的传

播过程并实现晚点的预测，需要先探明列车状态

间的时空依赖关系，从已知列车运行实绩中建立

晚点传播模型，预测未来的晚点状态。图 3（a）为

列车状态横纵向影响的示意图，图中时刻 t 对应

的纵轴左边是已经兑现的运行图，列车 n-1 在车

站 S2的晚点可能引起列车 n-1在 S3、S4及以后各站

的晚点（纵向传播），也可能引起列车 n 及后行列

车在各站的晚点（横向传播），此时需要根据列车

n-1 及其前行列车的已知状态去预测列车 n-1 及

其后行列车的晚点状态；图 3（b）中时间轴右侧的

晚点状态预测需同时考虑其前方多状态的影响，

图中箭头为列车状态的顺向推导和演化，分别代

表了列车晚点的横向传播和纵向传播的迭代和推

演过程。近年来，机器学习方法被广泛应用于捕

捉列车间的相互制约关系、列车运行状态与运行

环境之间的关系、列车运行时间-空间作用过程

等研究中。
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（a）列车状态横纵向影响示意 (b)晚点预测的递推迭代过程

图3 考虑多列车的列车运行状态时空依赖关系及晚点传播过程预测

2.2.2 列车晚点影响预测

实现铁路行车故障的影响预测将能够为调度

员预测列车晚点提供基础依据，可以帮助调度人

员估计线路恢复正常运行的时间，并适当地重新

安排列车运行。Huang 等[25]提取了故障影响晚点

列车运行序列，运用K-Means聚类算法，根据故障

的强度、发生时段及行车间隔将列车晚点故障聚

类为 4 个不同的类别，可以用于列车晚点致因的

特征分类。Oneto 等[26]以意大利铁路网实际维修

记录、外部天气数据和运营商的经验为研究基

础，应用决策树方法构建了一个基于规则的故障

恢复时间预测模型，该模型具有足够的可解释

性，有助于列车调度员合理评估局部铁路网络的

可用性。Zilko 等[27]利用非参数贝叶斯网络建立

了一个概率模型来估计铁路中断持续时间，该模

型在很大程度上依赖于由历史数据生成的因变量

的经验分布准确性。为了适应实时更新的信息，

进一步提出了基于 Copula-Bayesian 网络方法的

故障时间预测模型[28]，该模型通过建立中断长度

与各影响因素之间的依赖关系来产生准确预测。

汤轶雄等[29]以初始晚点时间、影响列车数、晚点致

因为自变量，总晚点时间为因变量，运用支持向

量回归模型实现了故障的晚点时长预测，能够为

调度员的调度决策提供行车故障可能持续时长的

信息支持。综上，在列车晚点致因分析方面，既

有研究仍较为缺乏，没有对不同致因类型引起的

晚点影响进行细分，缺乏不同类型晚点情况下的

晚点状态描述和晚点程度的量化标准，需要应用

机器学习方法对晚点致因和不同类型初始晚点影

响建模进行进一步研究，以推进列车运行精细化

管理的实施。

2.2.3 列车晚点状态演化预测

列车晚点状态演化的预测，通常是以预测列

车在车站到发时刻为突破口，基于列车运行数据

挖掘列车运行状态影响要素对列车运行过程的作

用，建立相应的机器学习模型以实现列车运行状

态的推演和预测。线性回归方法被广泛应用于晚

点预测问题建模，Wang等[30]基于列车运行历史数

据和实时信息建立了两种线性回归模型，使用列

车在车站的出发时间估计列车晚点。Li等[31]运用

参数回归模型和非参数回归模型预测了列车短时

停站时间。Guo等[32]将列车运行看作是一系列的

离散事件，基于京沪高速铁路 5个车站的运行实绩

建立了晚点预测的线性回归模型。近年来，支持

向量机、随机森林等机器学习模型被初步尝试用

来分析和预测晚点[17]。Kecman 和 Goverde[33]运用

统计学习技术，构建了三种列车过程时间预测的

全局模型：稳健回归、回归树模型和随机森林模

型，并基于线性回归的鲁棒性，对特定的列车、车

站或区段的局部模型进行了校准。Pongnumkul

等[34]以泰国国家铁路六个月的列车历史旅行时间

数据为研究基础，使用最邻近节点算法实现了晚

点旅客列车到站时间预测，该模型的缺点是难以

应用于大型数据集。马尔科夫模型和贝叶斯网是

列车晚点状态预测研究领域应用最广泛的方法。

运用基于列车运行数据的马尔科夫模型预测晚

点，其重点是状态转移矩阵的构建[35]，Barta等[36]利

用大量的历史晚点数据，提出了马尔可夫链模型
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用以预测货运列车在连续车站的晚点情况。Gau-

rav等[37]建立了一个 N阶马尔可夫晚点预测框架，

使用随机森林回归和岭回归作为预测模型进行了

实验。Corman 等[38]构建了列车晚点时间预测的贝

叶斯网络模型，实现了 30分钟以内的列车晚点时

间预测，揭示列车运行的动态特性。Oneto等[39]提

出了一种基于深度极值机的列车晚点预测系统来

预测晚点，该系统考虑了外部天气数据的影响。

线性回归、梯度提升回归树、决策树、随机森林等 4

种机器学习方法被用来预测考虑天气影响下的列

车晚点，模型比较结果显示随机森林的预测精度

最高[40]。在神经网络模型应用方面，Yaghini 等[41]

提出了一种高精度的人工神经网络模型来预测伊

朗铁路客运列车的晚点，并将 3种不同的数据输入

方式及 3种体系结构的预测结果与决策树和多分

类逻辑回归等常用预测方法进行了比较。Oneto

等[42,43]将列车晚点预测映射为多元回归问题，建立

了一种基于前馈神经网络的极限学习机晚点预测

模型，并进一步通过引入外部天气数据的影响以

及阈值调整技术对模型进行了改进。张琦等[21]构

建了基于小波神经网络的列车连带晚点预测模

型，利用列车晚点波动的线性组合方程及其结构

向量进行列车连带晚点影响值的量化。孙略添

等[44]应用径向基函数神经网络对技术站列车晚点

时间进行精确预测，同时指出该方法适用于晚点

历史数据较多、大规模、对运到期限要求较高的技

术站。

近年来，深度学习方法被逐步应用于列车晚

点预测建模。Oneto 等[45]提出了基于机器学习方

法的晚点预测系统 Train Delay Prediction Systems

（TDPS），该系统运用大数据技术和深度极限学习

机算法，集成了异构数据源。通过从大量历史列

车运行数据中提取信息，训练列车晚点预测模型，

建立了基于数据驱动的动态列车晚点预测系统。

根据列车运行状态更新训练数据集，TDPS实现了

列车运行状态的实时预测。Wen等[46]基于列车运

行实绩，长短记忆深度学习模型被用于预测列车

晚点时间，挖掘列车运行各要素对列车运行的作

用规律，开启了深度学习用于列车晚点预测的研

究。Huang 等[47]提出了一种结合三维卷积神经网

络、长短期记忆神经网络和全连接神经网络结构

的深度学习方法，针对 4条具有不同运行特征的线

路进行了预测分析，结果表明该方法具有较高的

精度和较强的鲁棒性。

另外，列车晚点影响是晚点严重程度的重要

度量指标。建立晚点影响模型能够有效地预测晚

点的发生概率以及影响程度，可以协助列车调度

员进行晚点预测和判断晚点传播的影响范围，从

而制定合理的列车运行调整方案。典型机器学习

方法，如极端梯度提升被用来预测晚点影响列车

数、支持向量回归模型被用来预测晚点总影响时

间，对武广高铁列车晚点影响的测试和验证表明

模型能够为调度员估计晚点影响，度量晚点严重

程度提供依据[48]。

综上，列车运行晚点状态的变化受到外界运

行环境和铁路系统内部各要素的综合影响，是一

个非常复杂的过程，列车运行晚点预测所要考虑

的要素众多。一系列的统计机器学习方法和以卷

积神经网络、长短期记忆神经网络等为代表的高

级机器学习方法已经广泛应用于列车晚点时间的

预测。已有研究建立了一套用于列车晚点预测的

高级机器学习模型体系，经过对不同线路、不同数

据量情况下的模型验证发现，高级机器学习方法

取得了较好的晚点预测效果，但各类机器学习方

法的适用条件和应用情景、所考虑的列车运行不

同特征量、推广可行性等还是值得深入研究的问

题，还没有得到通用性较好的模型和算法。更为

重要的是，现有的研究主要是基于静态数据的，没

有基于实时数据进行列车晚点状态动态推演的高

效算法。

2.2.4 列车晚点恢复预测

列车晚点恢复建模能够帮助调度员掌握相关

调度策略的晚点恢复效果、冗余时间利用情况等，

实现对列车晚点恢复的预测，提高调度调整效果。

列车晚点恢复建模的重点是建立冗余时间利用模

型，难点是提取冗余时间的分布规律及冗余时间

的利用效率，最大限度地利用冗余时间消解晚点。

Khadilkar[49]研究了晚点分布概率，通过分析历

史数据知印度铁路平均晚点恢复率为0.13 min/km，

并在晚点恢复模型中以此值表示晚点恢复的能

力，但是这个平均值很难反映列车在每个区间、车

站的晚点恢复能力，这将影响模型的预测能力。

Yang 等[50]运用统计方法建立了列车晚点期望模

型，并提出了铁路冗余时间冲突分配的方法。Ste-

ven 等[23]用统计模型分析了晚点列车的冗余时间

利用情况，但在分析列车晚点恢复时，假定了冗余

6 交通运输工程与信息学报 第20卷



时间利用率最大的理想情况。Jiang等[51]基于武广

高铁的列车运行实绩，比较了多类机器学习模型

用于初始晚点恢复预测的效果，建立了有最佳效

果的初始晚点恢复预测的随机森林模型。Şahin

等[52]使用从土耳其国家铁路收集到的历史数据，建

立了一个马尔可夫链模型估计列车晚点传播和恢

复。Huang 等[53]基于武广高铁列车运行数据建立

了缓冲时间分配的数据驱动模型；岭回归机器学

习模型被用来解析考虑车站缓冲时间方案、区间

缓冲时间方案、晚点严重程度等要素的列车晚点

恢复规律；根据缓冲时间的利用率，该模型重新分

配缓冲时间，为缓冲时间的优化配置提供了新的

解决思路。所提出的机器学习模型综合考虑了运

行图的执行效果指标，如缓冲时间利用率和晚点

概率等。Martin[54]提出了运用预测推理和机器学

习方法来提高铁路系统可靠性，认为运用贝叶斯

推理进行晚点预测时可以考虑冗余时间的布局，

但该研究并没有阐释具体方法应用。胡雨欣等[55]

以高速列车初始晚点时间、站停冗余时间和区间

冗余时间等为变量,使用多层感知器和循环神经网

络建立了高速列车晚点恢复时间预测机器学习模

型，预测精度对比发现循环神经网络的效果要优

于多层感知器模型。

在采用机器学习方法研究冗余时间利用问题

时，需要使用大量的晚点恢复数据和冗余时间运

用数据，而这些数据的获得又有一定难度，因此，

基于机器学习的列车晚点恢复预测研究仍较缺

乏。挖掘不同晚点情景下的冗余时间恢复效率、

基于冗余时间利用数据建立冗余时间利用与重布

局的数据驱动模型将是研究的重点方向。运用机

器学习方法建立车站及区间晚点时间恢复模型，

探明车站、区间的冗余时间布局方案对于一定晚

点的恢复能力具有重要的实际意义，有助于发现

不同调度调整策略作用下列车运行晚点恢复及效

果，能够为列车运行调度决策提供决策支持。将

列车运行实绩与列车调度命令数据结合、结构化

数据与半结构化数据融合建模是提高列车晚点恢

复决策和实现调度知识自动化要解决的关键问题。

2.3 列车运行调整智能化决策研究

对于列车运行调整决策问题的研究主要集中

在列车运行冲突消解、列车运行计划调整、动态网

络调度等方面。国内外既有研究主要集中于运用

数学优化模型求解列车运行冲突检测及消解、运行

图编制优化问题[56,57]，建立以最小晚点影响[58]、最小

列车晚点时间[59]、最短列车运行时间[60]等为优化目

标的列车运行调整模型，但这些模型必须在计算性

能和解决方案质量之间进行权衡。同时，由于列车

运行调整决策模型涉及的约束条件多、参数多、优

化目标多，使得精准建模和求解极为困难。列车运

行调整智能化决策研究的主要内容如表1所示。

表1 列车运行调整智能化决策研究的主要内容

常 用 策 略

变更到发时刻

变更停站时间

变更股道使用方案

变更停站

变更列车次序

变更区间运行时间

问题类型

晚点恢复

冲突检测

与消解

运行图优化

优化目标

最小化晚点列车数

最小化旅客总晚点时间

最小化运营成本

最小化总晚点时间

最小化总旅行时间

列车运行调度调整过程常被作为马尔科夫决

策过程来处理，通过推导列车的运行状态变化规

律得到可能的调度决策方案[61]。Dündar[62]基于调

度人员在 10 个工作日内解决的 331 个冲突记录，

建立了一个人工神经网络模型来模拟列车调度员

进行冲突消解。Oneto 等[63]以列车晚点和相关代

价最小化为目标，研究了列车越行预测的问题，并

基于随机森林方法开发了一个混合预测模型。上

述研究基于调度员历史决策合理的假设，着重于

调度员历史决策方案的再现，没有考虑到调度决

策制定过程中众多的动态变化因素的影响，因此，

其决策方案的优化性能有限。强化学习结合了动

态规划和监督学习的原理，尤其适用于解决列车

运行调整问题。Šemrov等[64]提出了一种基于 Q-

learning算法的单线铁路列车运行调整方法，其基

本原理为：通过算法与环境交互，获得并解释其从

环境中获得增强信号，进而选择使所获得的奖励

之和最大化的动作，并以此逐步生成合理的列车

运行调整方案，模型的奖励函数为使列车总晚点

最小。Khadilkar [65]将该研究拓展到双线铁路上，

并以印度铁路网的两条线路为例，验证了该算法

在实际中的适用性，结果表明：这种方法可以在与

启发式方法相当的计算时间内处理大型调度问题

实例，同时具有更好的实用性与决策质量。模糊

神经网络作为模糊理论和神经网络的融合，吸取

了模糊逻辑和神经网络的优点，部分避免了两者

的缺点。Sun 等[66]通过对高速铁路列车运行控制

程序的详细分析，提出了一种基于模糊神经网络
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的列车运行调整模型，并通过引入变步长的改进

BP (Back Propagation)神经网络算法，完成了自适

应神经网络模糊推理系统的训练工作。Agent 方

法作为一种解决动态环境中不确定性问题的有力

技术，在交通系统领域的应用正在迅速兴起。Na-

rayanaswami等[67]提出了一种结合 Agent和无监督

学习方法的动态调度模型，通过引入一个基于实

时系统参数的动态调度计算框架对模型进行改

进，并将其与混合整数线性规划方法进行比较。

实验结果表明：Agent算法在求解复杂铁路网络调

度问题时，其计算时间较精确的模型有很大的减

少，体现出其在解决大规模复杂的调度问题方面

的潜力。D-Agent方法被用来研究冲突消解并支

持调度员基于多源信息及异构数据进行列车冲突

检测，支持列车运行调度决策[68,69]。

瑞士铁路运营公司在既有调度指挥系统的基

础上，自主研发了瑞士铁路调度指挥控制系统

（Railway Control System，RCS），与既有调度指挥

系统形成功能上的兼容互补，是目前最先进的列

车运行与调度管理系统[70]。RCS系统根据历史运

行数据、当前列车运行状态、列车运行可能的运行

情景等对列车运行进行精确预测，并生成无运行

冲突的调度决策，该系统为瑞士提高路网利用效

率和运输服务质量做出了重要贡献。这也让世界

看到了基于铁路实时和历史数据，运用机器学习

实现调度决策知识自动化、支持调度决策及列车

运行的应用前景。

从上述研究分析可以看出，机器学习方法为

铁路列车运行调整智能化决策提供了有效的解决

渠道，已经成为铁路智能化调度决策研究的主要

方法，将先进的机器学习方法应用于调度策略效

果评估、调度决策知识自动化仍然是研究的主要

难点和关键，但目前利用机器学习算法实现调度

策略的优选、智能化调度策略生成等的研究仍比

较缺乏，构建列车调度调整的自动化知识库，建立

列车调度调整策略的推荐系统，为调度员实时列

车调度提供决策支持是亟待解决的问题。

3 既有研究的特征及研究动向

3.1 既有研究的特征

综上所述，机器学习方法已经广泛应用于铁

路调度指挥领域，在晚点分析、预测分析、智能调

度模型构建等方面取得了较为丰硕的研究成果

（见表2）。

表2 近十年机器学习方法在铁路列车运行调整领域研究文献汇总

文献[11]

文献[12]

文献[13]

文献[14]

文献[15]

文献[16]

文献[17]

文献[18]

文献[19]

文献[20]

文献[21]

文献[22]

文献[23]

文献[24]

文献[25]

文献[26]

文献[27]

文献[28]

文献[29]

文献[30]

文献[31]

2013

2015

2017

2020

2017

2018

2015

2010

2016

2018

2019

2018

2019

2019

2019

2019

2014

2016

2019

2015

2016

晚点特征分析

晚点特征分析及拟合

晚点特征分析及拟合

列车连带晚点分析及拟合

列车晚点致因及影响拟合

列车晚点致因及影响拟合

晚点特征建模

晚点特征建模

晚点致因分析

周期性晚点规律分析

连带晚点分析、特征识别

晚点传播过程分析

晚点演化及恢复过程

晚点演化数据分析

晚点致因分类

故障恢复时间预测

铁路中断持续时间预测

铁路中断持续时间预测

铁路故障晚点时间预测

晚点预测

短时停站预测

统计模型

统计模型

统计模型

统计模型

统计模型

统计模型

支持向量回归

线性回归

决策树

K-Means聚类

小波神经网络

统计模型

统计模型

统计模型

K-Means 聚类

决策树

非参数贝叶斯网络

Copula-贝叶斯网络

支持向量机

线性回归

参数回归与非参数回归

文献来源 发表时间/年 研 究 问 题 方 法(系统)
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文献[32]

文献[33]

文献[34]

文献[35]

文献[36]

文献[37]

文献[38]

文献[39]

文献[40]

文献[41]

文献[42]

文献[43]

文献[44]

文献[45]

文献[46]

文献[47]

文献[48]

文献[49]

文献[50]

文献[51]

文献[52]

文献[53]

文献[54]

文献[55]

文献[61]

文献[62]

文献[63]

文献[64]

文献[65]

文献[66]

文献[67]

文献[68]

文献[69]

2015

2015

2014

2015

2012

2018

2018

2016

2021

2013

2016

2017

2018

2018

2020

2020

2020

2016

2020

2019

2017

2019

2016

2020

2017

2013

2019

2016

2018

2010

2015

2016

2017

晚点预测

列车运行和停站时间预测

旅客列车到站时间预测

列车晚点不确定性建模、晚点预测

晚点传播模型、货运列车晚点预测

列车晚点预测

列车晚点预测

列车晚点预测

列车晚点预测

旅客列车晚点预测

列车晚点预测

列车晚点预测

列车晚点时间预测

列车晚点预测

列车晚点预测

晚点预测

晚点影响程度预测

列车晚点恢复预测

列车晚点恢复、冗余时间布局模型

初始晚点恢复预测

晚点传播模型、晚点预测

冗余时间布局模型

冗余时间布局模型

列车运行晚点恢复预测

列车运行调整策略

冲突消解决策模拟

列车越行预测及决策

列车运行调整策略

列车运行调整策略

列车运行调整策略

列车运行调整策略

冲突消解决策

冲突消解决策

线性回归

稳健回归、回归树、随机森林

K最近邻分类

非平稳马尔可夫链

马尔可夫链

N阶马尔可夫模型

马尔科夫模型

核方法、极限学习机、随机森林

线性回归、梯度提升回归、决策树、随机森林

神经网络、决策树、多分类逻辑回归

极限学习机

阈值调整技术、深浅层极限学习机

径向基函数(RBF)神经网络

深度极限学习机

长短记忆深度学习

3D-CNN、LSTM、FCNN

极端梯度提升算法

统计模型

统计模型

多重线性回归、支持向量机、神经网络、随机森林

马尔可夫链

岭回归

贝叶斯推理

多层感知器、循环神经网络

马尔科夫模型

神经网络

随机森林

Q-learning算法

Q-learning算法

模糊神经网络

Agent方法、关联分析算法

D-Agent

D-Agent

续表2

文献来源 发表时间/年 研 究 问 题 方 法(系统)

研究侧重点和相关文献的发表趋势如图 4、图

5所示。

图4 相关研究关键词云 (a) 相关文献的发表趋势
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(b) 相关文献研究的侧重点

图5 既有研究特征分析

通过对上述研究的回顾，可知机器学习应用

于铁路列车调度调整问题的既有研究呈现以下特

征及存在的问题：

（1）机器学习方法应用于铁路调度调整问题

基于的数据以列车运行计划运行图、实际运行图

为主，气象数据、到发线运用数据、设备故障数据

等作为补充数据在部分研究中得以应用并有效提

高了模型精度。在既有研究中，相关数据不全面

是主要的因素之一，比如有列车运行数据而没有

设备运用数据、有客流数据而没有气象数据等，所

建立的模型存在较大的缺陷。

（2）从图 5(a)可以看出，机器学习方法在铁路

列车调度调整问题的研究呈现较为明显的增长趋

势，尤其伴随大数据技术和深度学习方法的快速

发展，深度学习应用于列车运行晚点智能预测与

列车运行调整决策方面的成果已经逐步显现，可

以预期将有较为丰富的研究成果产出。

（3）从图 4 和图 5(b)可以看出，高速铁路调度

指挥是研究的重点领域、晚点预测是当前的研究

热点问题，传统机器学习、人工神经网络、大数据

分析以及统计分析等方法已经在既有研究中得到

了广泛的应用。

（4）在列车晚点分析方面，机器学习方法（如

关联、聚类等）表现出较大的潜力[71]，可以用于挖掘

大数据中隐含的列车晚点机理，但当前该领域的

研究仍是以传统统计分析为主导，处理的数据也

较为有限，运用深度学习方法挖掘更大规模和高

维度列车运行相关复合数据的工作还有待加强。

（5）列车晚点致因及持续时长预测受到铁路

系统内外部诸多因素的影响，需要针对不同的故

障类型收集故障报告、天气情况、相关调度命令等

信息。受限于数据获取及处理的难度，且目前设

备故障数据、天气数据等与列车运行数据的粒度

和采集间隔相差较大，增加了建模的难度，降低了

模型的精度。

（6）现有运用数学优化方法和一般机器学习

方法研究列车晚点状态演化及时间的预测问题已

经很充分，运用深度学习分析列车之间的相互作

用关系并建立列车晚点精确预测模型，是列车晚

点智能化预测领域新的研究趋势。相关模型与算

法在晚点预测方面虽然已经体现了较好的性能，

但列车分类型晚点传播预测的研究还明显偏少，

相应的标志性成果还有待深化，预测不同程度晚

点情况下的发展态势从而辅助调度员的调度策略

制定研究是当前研究的短板。

（7）在列车运行调整智能化决策方面，国内外

学者已经提出了多种结合机器学习方法的模型解

决调度优化问题，但相关研究仍较为缺乏，将更多

既有的高性能预测模型应用于辅助决策系统构建

是下一步需要重点研究的内容。既有研究的重点

多是放在模型构建和模拟验证上，还未有研究成

果在实际应用中部署和实施，如何将机器学习模

型应用于智能化调度指挥是亟待解决的难题。

3.2 研究动向

“数据+算力+算法”引领的智能制造，带来了

工具革命，也带来了以智能化提高决策科学性、精

准化为标志的决策革命。通过人工智能等手段优

化决策的准确性、及时性、科学性已成为重要创新

途径[72]。通过铁路智能化提高铁路运输组织效率、

保障铁路运输安全已成为各国铁路发展的必由之

路[73]。法国、德国、美国、加拿大、日本、韩国等国家

铁路相继提出了数字化与智能化发展的战略规

划。实现列车运行态势智能感知和冲突自动消

解，支撑调度智能化是世界智能铁路发展的迫切

需求。阿里研究院发布的《2020年十大科技趋势》

中第一个趋势是“人工智能从感知智能向认知智

能演进”[74]。铁路运输系统“智能+”决策革命是铁

路智能化发展的必然趋势，结合铁路行车组织理

论、经验和既有技术，基于铁路多源数据，以数据

科学、人工智能为主要手段的智能调度集中系统，

是实现铁路行车组织理论和技术革新的有效

途径。

铁路运输系统尤其是列车运行过程是一个随

机+可控的系统，从列车运行实绩及相关数据中探

索并发现随机干扰事件的发生概率、相关调度调

整策略可能的效果是铁路调度调整决策的关键问

题。而机器学习方法尤其是以深度学习为代表的

高级机器学术方法在挖掘大规模数据并发现其规
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律方面具有显著优势，其在铁路列车运行调整领

域还有大量工作要开展，如：

（1）引入多源异构数据构建机器学习模型。

当前大部分既有机器学习模型都是基于列车运行

所产生的结构化数据(如车站的到达和出发时间)

构建的。近年来随着铁路信息化建设的不断发

展，与列车运行相关的大量数据也得到了有效的

记录和保存，其中包含了诸多不同来源的结构化

与非结构化数据。利用先进的数据分析方法，完

成各种类型数据的清洗与加工，基于多源异构数

据构建不同预测目标的机器学习模型是未来研究

的重点。以列车运行图数据为基本数据，考虑列

车运行所涉及的气象、信联闭设备、到发线运用、

车底运用等数据，将能够挖掘更丰富的列车运行

规律，建立的列车运行调度调整模型将更能贴近

列车运行实际，更好地指导调度指挥决策。

（2）列车晚点程度量化和分级能够为调度员

掌握全局运输态势提供依据。研究列车晚点分级

模型，确定列车晚点程度并实现不同程度晚点的

预测将能够提升铁路调度调整的精细化水平。

（3）列车运行晚点预测依然是研究的热点和

难点。高效准确的预测是机器学习模型应用于调

度生产实际的关键所在，虽然当前 Boosting、Bag-

ging 和 Stacking 等典型集成学习技术已经得到了

较为广泛的应用，但不断改进算法、提升模型的计

算能力和精度仍是一个重要的研究方向。列车运

行晚点分类预测对于提升调度决策水平具有重要

意义，分别建立初始晚点、连带晚点的预测模型，

能够辅助调度员根据一定的初始晚点制定合理的

调度策略以尽可能控制连带晚点及其影响程度和

影响范围。列车运行晚点的实时预测是一个对模

型抽象能力和求解速度要求很高的问题，需要不

断寻求能够尽可能贴近运输生产实际的高效模型

和算法。

（4）列车运行调度调整自动化是重要的发展

趋势。基于列车运行数据，建立列车运行调度调

整的数据驱动模型，挖掘列车运行调度调整的模

式及自动化知识，根据历史、当前及未来可能的运

输态势实现列车运行调度策略的自动优选，将能

够辅助调度员的调度调整决策，提高列车运行调

度调整的决策质量并逐步实现调度调整的自

动化。

（5）建立基于机器学习的铁路调度调整智能

化系统。以列车运行相关历史数据和实时数据为

基础，以基于机器学习的列车调度调整系列模型

为底层模型，实现铁路列车晚点可视化、晚点预

测、晚点恢复、调度策略智能化优选等。基于机器

学习的铁路调度调整智能化系统将是我国铁路智

能调度的重要保障。

（6）探索高级机器学习方法的更多应用。当

前机器学习方法在列车运行调整智能化决策方面

的应用还较为有限，并且还有很多先进的机器学

习算法尚未使用或应用不足，需要针对调度指挥

工作实际需要，基于不同机器学习算法特性开发

更多的模型与方法，并尝试将其与既有铁路调度

系统相结合，尽可能贴近列车运行实际过程，考虑

尽可能多的因素，以提升铁路调度指挥决策与控

制自动化水平，降低相关作业人员负荷，提高铁路

运输效率和服务质量。

4 结束语

从大规模复杂路网建设过渡到精细化管理的

网络化运营已是我国铁路运营的重要特征，实现

海量数据可挖掘、设备状态可诊断、行车安全可预

警、复杂路网运营变化可感知、发展趋势可推断、

辅助决策可支撑，提升铁路的智能决策水平，提高

决策效度是智能铁路亟待解决的关键科学问题。

铁路运输系统海量数据信源多样，列车运行过程

中产生的大量列车运行实际数据尚未被充分挖掘

和运用，铁路列车运行调整仍然是以个人经验为

基础的人工决策为主。如何基于海量多源数据，

运用数据科学和人工智能提升铁路调度指挥决策

的效度，提升决策水平、降低作业人员工作负荷是

铁路智能调度决策面临的巨大挑战。

本文全面回顾了近 10年机器学习方法在铁路

列车运行调整领域应用的主要研究成果，将列车

运行调整问题分为列车晚点状态分析与评估、列

车晚点传播预测和列车运行调整智能化决策三个

方面，分别总结和分析了机器学习方法在上述三

方面问题的应用情况。总结了既有研究的特征，

并在此基础上展望了机器学习方法在铁路列车运

行调整研究方面的最新动向。

机器学习方法能够克服传统数学模型难以应

用于生产实践的问题，在当前国家大数据战略的

驱动下，基于机器学习的调度指挥自动化系统必

将为铁路行车指挥决策提供有效支撑。近 10年来
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机器学习方法在铁路列车运行调整方面的研究呈

现较为明显的增长趋势，深度学习应用于列车运

行晚点智能预测与列车运行调整决策方面的成果

已经逐步显现。高级机器学习和深度学习的列车

运行调整智能决策理论以及列车运行调整知识自

动化等智能化理论将是未来的发展重点。
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