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 摘 要：介绍自然语言处理发展历程和关键技术，结合智能运营、智能装备和智能建造3大领域，

分析并总结自然语言处理相关技术在智能客服、安全管控、资产档案、智能维修、决策辅助和督查校验

等方面的应用。通过对这些前沿应用的发展综述和探索发掘，论证自然语言处理相关技术方法可以成为

铁路行业完成智能铁路转变的助力，并且随着自然语言处理领域自身的不断发展和突破，为铁路的智能

化进程带来更显著的变革。
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Abstract: This paper introduced the development process and key technologies of natural language processing. 
Combined with the three fields of intelligent operation, intelligent equipment and intelligent manufacturing, the 
application of natural language processing's related technologies in intelligent customer service, safety control, asset 
archives, intelligent maintenance, decision support and inspection and calibration was analyzed and summarized. By 
summarizing the development and exploration of these frontier applications, it was demonstrated that natural language 
processing's relevant technologies and methods could help the railway industry to implement the transformation of 
intelligent railway. With the continuous development and breakthroughs in the natural language processing field, it 
could bring more significant changes to the railway intellectualization process.
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自然语言处理涉及到人机交互的计算语言学和

人工智能领域，它使得计算机和人类之间可以进行

无缝交互，并且在机器学习的帮助下，使得计算机

获得理解人类语言的能力。自然语言处理是一门融

合语言学、计算机科学、数学于一体的科学 [1]。已

在多领域得到广泛应用 , 并通过智能信息服务产生

应用价值 [2-4]。在铁路行业内，虽然非结构化数据

量十分庞大，但是自然语言处理的应用才刚刚起步，

如 Rosadini 等人提出利用自然语言处理技术分析铁

路信号制造商需求文档，从中探测铁路需求的缺陷 [5]。

未来通过自然语言处理相关技术可以对海量的文档

进行有效管理，如存储和检索 ；对文档深入挖掘和

分析，发现事件之间的内在联系和规律 ；与既有的

技术手段相结合，促进和推动智能铁路的发展。以

往的综述性研究多为总结某项技术在自然语言处理

领域的发展和应用 [6-8]。本文在概述自然语言处理发

展历程和关键技术的基础上，将自然语言处理技术

引入智能铁路，探索和分析自然语言处理在智能运

营、智能装备和智能制造等方面的典型应用，展望

自然语言处理在铁路行业的应用前景。

1 自然语言处理发展历程

作为计算机科学领域与人工智能领域中的一个

重要方向，自然语言处理最早于上世纪 50 年代正式
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提出。最早的自然语言理解方面的研究工作是机器翻

译，20 世纪 60 年代西方研究者对机器翻译做出了大

量探索性的研究工作。然而，由于低估了自然语言

的复杂性，和当时自然语言处理理论和技术的缺乏，

自然语言处理领域的研究进展缓慢。直到 20 世纪 70

～ 80 年代，机器学习相关算法的引入，为自然语言

处理带来了革新。从此自然语言处理从基于规则的

时代进入了广泛应用统计模型的时代，在这一阶段，

很多自然语言处理任务得到了长足的发展。近年来，

深度学习技术在各个方面取得瞩目的成果，通过应

用深度学习相关技术方法，自然语言处理的多项任

务取得了突破，比如语言建模，语义解析等。

2 自然语言处理关键技术

2.1 文本分类

文本分类是将文本划分至预设好类别中的过程。

如果 Di 是文档集合 D 中的一个文档，{C1，C2，C3，…，

Cn} 是类别集合，那么文档分类就是将其中一个类别

Cj 分配给文档 Di 的过程。根据其特征，文档可以被

标记为一个类别或者多个类别。如果文档仅属于一

个类别，被称为“单个标签”，反之如果文档属于多

个类别，则被称为“多个标签”。如果文档仅属于两

个类别中仅有的一个，“单个标签”的文本分类问题

可以进一步被理解为“二分类”问题 [9]。如图 1 所示，

文档分类流程通常包括文档表征、特征选择或者特

征变换、构建算法模型、训练算法模型、以及最终

对算法模型的评价。

大部分命名实体识别系统包括人名、地名、组

织机构名和定义更为宽泛的混合实体。这些类别主

要用于与新闻相关的语料，在其他相关领域，命名

实体模型需要用其相关语料和标注类别重新进行训

练和测试 [10]。

2.3 自动摘要

自动文摘是对输入文本进行压缩和精炼，最终

输出源文本中重要概念的过程 [11]。根据输入文档类

型的差异（单个文档 / 多个文档）、目的的差异（泛

化的 / 特定领域的 / 基于查询的）、输出文档类型的

差异（抽取性的 / 概括性的），自动文摘系统可以被

划分不同的类别 [12]。单个文档摘要是指对单个文档

进行总结概括，同理多个文档摘要的数据源是多个

文档，但是多个文档涉及的基本是同一个主题。泛

化的自动文摘系统是指对所有的文本进行概括总结

而不考虑其主题或者类别。特定领域的文摘系统则

有着很强的专业或者领域的指向性，比如金融文章

的摘要，生物制药文档的摘要等等。通常，该类型

的摘要需要特定的专业知识以辅助句子的筛选过程。

基于查询的摘要仅仅包含用户需要提取的信息，这

些查询通常是自然语言问题或者是特定主题的关键

词。抽取性文摘和概括性文摘的生成方式有所差异，

抽取性文摘从文档中定位和抽取重要句子从而生成

文摘，而概括性文摘是通过合并选定的文档，再将

不重要的部分进行压缩生成最终的文摘。

2.4 知识图谱

知识图谱以实体和实体关系的形式对信息进行

建模从而得到知识表征和它们的关联关系 [13]。知识

图谱并非是一个全新的概念，而是基于在 2006 年提

出的语义网概念，语义网强调使用本体模型来形式

化表达数据中的隐含语义，由此产生了 RDF（resource 

description framework）模式 (RDF schema) 和万维网

本体语言（OWL，Web ontology language）的形式

化模型。基于以上研究，Google 于 2012 年 5 月 17

日正式提出了知识图谱 [14]。 

三元组是知识图谱一种通用的表示方式，之前

流传较广的是 RDF 的一种（主语、指向、宾语）三

元组（SPO），其中，主语（subject）和宾语（object）

均为实体 , 指向（predic t）阐明了实体之间的关

文档表征
特征选择/
特征变换

构建算法
模型

训练算法
模型

评价算法模型
-准确率
-召回率
-F-score

图1 文档分类过程图

2.2 命名实体识别

命名实体识别是对文本中的重要名词和指代词

定位和分类的过程。例如，定位和识别新闻中的人名、

地名和组织机构名称等重要的信息，用于进一步的

语言处理和应用。命名实体识别作为自然语言处理

中的重要任务，可被用于信息抽取、问答系统和机

器翻译等领域中。例如，命名实体信息可以将专有

名词定位为一个整体，从而辅助机器翻译系统进行

整词翻译，以避免逐词翻译可能导致的翻译错误。
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系。该三元组可以用有向的图结构表示，如图 2 所

示。知识图谱的三元组可表示为 G=(E ,R ,S)，其中，

E={e1, e2, …, e |E |} 是知识库中的实体集合，共包含

|E | 种不同实体 ；R={r1, r2, …, r |E |} 是知识库中的关

系集合，共包含 |R | 种不同关系 ；S⊆E •R •E 代表知

识库中的三元组集合。

3 自然语言处理在智能铁路中的应用场景

3.1 在智能运营中的应用

根据《中长期铁路网规划》，到 2020 年，全国

铁路网规模达到 15 万 km，其中高速铁路 3 万 km，

覆盖 80% 以上的大城市。随着全国铁路网规模不断

扩大，铁路运营中的节能高效、安全管控等问题越发

得到了人们的关注。自然语言处理的命名实体识别、

知识图谱、智能问答等关键技术应用在铁路运营中，

可以有效节约运营成本、改善乘客服务以及提高运

营中的安全管控。

3.1.1 智能客服

智能客服是自然语言处理的一个重要的应用场

景，其主要功能是与用户进行基本沟通，并自动回复

用户有关产品或服务的问题，以达到降低企业客服运

营成本、提升用户体验的目的。智能客服在电子商务、

金融领域等已经得到了广泛的应用。在铁路运营中，

智能客服可以在票务、车站等场景中给乘客提供优

质高效的服务和良好的乘车体验。

3.1.2 安全管控

铁路运营中的安全涉及风险、隐患、事故故障

等多个方面，对风险、隐患和事故故障的描述多以

文本的方式存在，如风险库、隐患库、和事故故障

报告等。通过文本分类和命名实体识别等技术手段，

可以将非结构化的文本数据转化为结构化字段，便

于存储、检索和统计分析。通过对事故故障进行关

联分析和原因分析，可以挖掘事故故障之间的内在

联系和事故故障的发生规律。结合风险和隐患方面

的数据，解析风险、隐患和事故故障之间的相关关

系和转化路径，有助于将事故故障扼杀在萌芽状态，

提高铁路的行车安全。此外，结合相关结构化数据

如设备数据、传感器数据等，可以对一些安全问题

进行预测，促进设备检查维修从基于条件的维修向

基于预测的维修转变，真正做到对安全问题的超前

防范。

3.2 在智能装备中的应用

铁路行业拥有庞大且多元化的资产，如机车车

辆、基础设施等，因此如何对这些资产进行有效的

管理和优化的配置，一直是铁路行业关注的重点问

2.5 智能问答

智能问答旨在针对用户问题传递包含相应答案

的精确信息。问答范式产生于 60 年代末，并在 70

年代初纳入自然语言理解的框架。根据问题的类型

问答系统被分为两类，开放域问答系统与固定域问

答系统。开放域系统主要基于网络，对专业领域没

有限制，固定域系统对专业进行了限制，比如医药

或天气预报等 [15]。

问答系统构建有诸多方案，如基于语言学的方

法，基于统计模型的方法和基于模式匹配的方法。

为了问答系统性能更优，往往采用混合的方法进行

构建 [16]。近年来很多公司研发了语音助手，如苹果

手机的 Siri，这类应用本质上是任务导向的智能问答

系统，在之前的智能问答上集成了语音识别等技术，

其流程如图 3 所示。

斯波克 科幻

扮演 角色

参演

类别 类别 角色 扮演

参演

伦纳
德·尼莫伊

星际迷航 星际大战

奥比
旺·肯诺比

亚利
克·基尼斯

图2 （主语、指向、宾语）三元组示例

图3 任务导向的智能问答样例

自动语音识别

自然语言生成 对话管理

其他操作 对话状态追踪

自然语言输入
自然语言理解/

语义分析

文本

文本 意图
识别

文本语音
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题。资产管理指的是通过一系列措施和方法降低资

产的全生命周期的成本，同时获取资产使用的效益

最大化。资产管理不仅仅局限于维修方面，而是从

设计、制造、运维到淘汰更新的一个全生命周期管理。

通过运用自然语言处理相关技术，可以有效提高资

产管理的效率，推动资产管理向资产智能的转变。

3.2.1 资产档案

在资产管理中运用自然语言处理相关技术可以

自动化地建立和管理资产档案，及时跟踪资产的状

态变更，有助于简化资产管理的流程。同时通过对

资产档案进行关联分析，可以将相关资源进行整合，

合理高效地配置现有资源避免浪费。

3.2.2 智能维修

将自然语言处理应用于铁路的资产管理能够整

合行业内有价值的信息、专家知识、安全条例、维

修规定等相关规章制度，自动优化维修作业所需的

车辆调度、工具设施、人力资源等。例如，香港铁

路公司（MTR）利用人工智能进行工程师每周的工

作派遣和调度。这一方式使得他们在维修制度内得

以最大化使用资源，MTR 也因此在维修效率上提高

了至少 50%，同时节省了时间和成本 [17]。

除此之外，结合基础设施等设备档案和设备监

控数据，可以对设备维修、维修时间进行建模预测，

有助于从按时维修和状态维修向预测维修进行转变，

减少成本的同时提高效率 [18]。

3.3 在智能建造中的应用

随着建筑制造领域信息化的不断完善，建筑制

造行业已经过渡到了数字化阶段，具有代表性的就

是 BIM 系统的应用。作为强大的集成化系统，基于

BIM 的系统能够在工程设计、工程施工以及工程监

察过程中高效地传递信息、进行资源的优化配置、以

及通过一些监察手段提前发现施工问题以避免返工。

在信息化和数字化之后，下一步则是智能化，智能化

能够减少人力成本、进行资源配置和决策的最优化。

建筑制造领域智能化的最大特点是，人工智能技术

方法在行业中的广泛应用。人工智能技术的应用离

不开数据的支持，而集成了大量数据和信息的 BIM

系统可以发挥重要的作用。将 BIM 系统与自然语言

处理相结合，可以切实有效地处理建筑施工中的实

际问题，促进建筑制造由数字化向智能化的转变。

3.3.1 决策辅助

建筑施工过程中需要进行大量的决策，例如，

选择施工方法、承包方、施工材料等。自然语言处

理中的知识图谱、智能问答以及推理等技术可以为

相关业务人员提供决策依据，辅助业务人员在复杂

场景下进行相关决策 [19]。

3.3.2 督查校验

建筑施工相关的标准和规程往往以非结构化文

本的形式存在，例如施工质量验收规范。通过集成

应用 BIM 技术和自然语言处理相关技术，可以按规

范要求对 BIM 模型构件的尺寸及位置等进行自动检

查，从而减轻有关人员的工作量。

4 结束语

本文在介绍自然语言处理发展历程、关键技术

的基础上，结合智能铁路的发展，创新性地将自然

语言处理技术全面引入铁路行业，阐述了自然语言

处理在智能铁路中诸多可能的应用场景。在智能运

营、智能装备和智能建造 3 大领域中，自然语言处

理相关技术方法均可结合业务需要，在实际的场景

中推动和促进铁路行业向智能化转变。
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