
 

 

高速铁路列车连带晚点的智能预测及特征识别
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摘    要   列车晚点预测及分析直接服务于高速铁路调度指挥, 是列车晚点研究的重点内容. 通过对列车晚点传播结构及传

播规律的分析, 提出了一种高速铁路列车连带晚点的智能预测及特征识别方法. 首先利用列车晚点自身传播及相邻线列车

晚点传播的关系, 构建基于小波神经网络的列车连带晚点递阶预测模型; 然后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; 最后综合连带晚点的实际值、预测值和影响值, 将晚点分为严重晚点、消散晚点、潜

在晚点、一般晚点四种类型. 成渝高铁的实例数据表明, 小波神经网络的预测结果具有较高精度, 连带晚点的分类结果也比

较符合实际, 能够为高速铁路列车连带晚点的运行调整提供数据支撑.
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Abstract   The prediction and analysis of train delays is the core content of train delay research, which directly
serves the dispatching command of high-speed railway. Based on the propagation structure and law of train delay
analyzing, an intelligent prediction and feature recognition method for the large area joint train delay is proposed.
Firstly, considering the relationship between train delay propagation and adjacent train delays propagation, a hier-
archical prediction model of train delay is constructed using wavelet neural network. Secondly, the linear combina-
tion equation of train delay fluctuation and its structural vector are used to quantify the impact value of train
delays. Finally, combined with the prediction value and impact value of continuous delays, the joint delay are di-
vided into heavy delay, dissipation delay, potential delay and general delay. The example using the data of Cheng-
du-Chongqing high-speed railway shows that the prediction results of wavelet neural network have high precision,
and the classification results of joint delay are more realistic, which can provide data support for large-area train
delayed operation adjustment.
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高正点率是高速铁路的主要特征, 按图行车也

是高速铁路行车组织的基本要求, 但是在实际的执

行过程中, 偏离图定计划的高速列车晚点已成为难

以避免的现象, 这其中既包括设备故障、天气变化、

人员干扰等因素所导致的初始晚点, 又包括初始晚

点纵向及横向传播所形成的、不同层次的连带晚

点[1]. 与初始晚点 (不包括连带影响所形成的初始晚

点)相比, 连带晚点的占比更大、规律性更强, 也更

易受控制, 因此常常作为行车组织的研究重点[2].
目前, 国内外关于晚点的研究主要集中在晚点

致因分析、晚点传播及预测、晚点列车运行调整等

三个领域. 关于连带晚点致因, 国内外研究基本上

达成了共识, 主要是为了消除初始晚点所带来的列

车冲突所致, 并且行车密度越大, 连带晚点的发生

频率越高[3−5]. 关于晚点传播及预测, 胡思继等[6] 通

过对区段内两相邻列车间晚点传播过程及传播规律
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的分析, 提出了列车后效晚点时间的定义和计算公

式; Meester等[7] 通过对列车晚点传播规律及其影

响程度的分析, 构建了基于铁路网络的列车晚点传

播模型; Goverde[8] 针对大面积的铁路网系统, 提出

了一种计算周期性列车时刻表初始晚点传播的模型

和算法; Yuan等[9] 提出了一种车站列车晚点传播

的随机分析模型, 用于估计线路冲突和晚点换乘连

接所引起的连带晚点现象; 黄平等[10] 以武广高速铁

路的列车运行实际数据为例, 构建了基于随机森林

回归的晚点恢复时间预测模型; Zhuang等[11] 基于

模糊时间知识推理, 提出了列车运行冲突的预测方

法. 关于晚点运行调整, Burdett等[12] 通过对列车连

带晚点情况的仿真分析, 分别采用模拟退火算法和

构造算法, 获得了列车运行时刻的最优表; 柏赟等[13]

针对交叉线干扰情形下的列车晚点, 提出了一种最

优接近速度控制方法; 季学胜等[14] 针对高速铁路的

晚点区段, 设计了一种基于整数规划的列车运行调

整模型. 从上述研究可以看出, 晚点传播及预测不

仅是列车晚点研究的核心, 也是晚点列车运行调整

的基础, 其基本思路是通过列车晚点传播机理的分

析, 构建列车晚点传播的系统网络和计算模型, 进
而实现连带晚点预测, 因此, 晚点传播分析可以看

作是晚点预测的工作内容.
在晚点数量少、晚点时间短的情况下, 调度人

员利用工作经验可以粗略估计短期内的列车连带晚

点, 另外, 调度指挥系统也可以提供较为精确的中

短期连带晚点数据. 但是对于晚点数量多、行车密度

大的列车连带晚点, 则需要采用类似随机森林[15]、灰

色理论、神经网络[16] 的智能预测方法. 针对高速铁

路列车连带晚点较为密集的情况, 本文提出了一种

基于小波神经网络的列车连带晚点预测方法, 并且

根据连带晚点的预测值及影响值, 构建了连带晚点

的特征识别及分类方法, 有别于传统列车晚点严重程

度的简单化定义, 结果有助于合理选择列车晚点运

行调整方法, 为高速铁路调度指挥策略提供数据支撑.

1    列车连带晚点预测的问题描述

列车晚点是铁路运输组织中的一种正常现象,
据中国铁路总公司统计, 我国高速铁路 2015年正

点率不足 90 %[17]. 对于大多数列车晚点而言, 由于

列车运行图设置有足够的缓冲时间, 能够避免发生

晚点传播所带来的高层次连带晚点现象, 但是对于

少数超过缓冲时间吸收能力的列车晚点情况, 大规

模列车连带晚点的现象则不可避免.
虽然高层次连带晚点的发生根源是随机性很强

的初始晚点, 但是本质上反映了连带晚点的多米诺

效应, 不仅具有较为稳定的传播结构, 还具有很强

±

的波动规律, 具体可以体现在列车自身的晚点传

播、相邻列车的晚点传播等方面 [ 1 8 ]. 以成渝高铁

2018年的列车晚点数据为例, 笔者选择了图 1所示

的成都东至壁山的 4个车次, 虽然这 4个车次在成

都东站出发的晚点时间各不相同, 但是各站的到达

晚点时间总体上呈下降趋势, 表示晚点列车在纵向

上存在明显的晚点恢复过程. 图 2和图 3分别为相

邻车次在同一车站的到达晚点时间散点图和同一列

车在相邻车站的到达晚点时间散点图, 其中图 2所

示的相邻列车在同一车站的到达晚点时间具有难以

描述的复杂关系, 而图 3所示的同一列车相邻车站

的到达晚点时间则具有较为明显的线性关系, 当置

信区间 (Confidence interval, CI)取 95 % 时, 后车

到达晚点时间在均值的  4.7 min范围内波动.
理论上, 只要掌握了列车晚点的传播结构及波

动规律, 就能进行高层次列车连带晚点的预测. 但
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图 1    成渝高铁 4趟晚点列车的恢复过程

Fig. 1    Restoration process of 4 delayed trains on
Chengdu-Chongqing high-speed railway
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图 2    同一车站相邻车次的到达晚点时间散点图

Fig. 2    Scatter plot arrival time of adjacent delayed
trains at the same station
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是列车晚点传播是一种综合时空属性的网络结构,
其传播程度 (包括大小和方向)受铁路网拓扑结构、

列车车底使用、列车运行规则、运行图缓冲时间等

多种因素影响, 具有明显的非线性、波动性等特征,
使得传统的时间序列或者多元回归模型难以实现列

车晚点传播关系的完整描述, 预测精度也不高. 因此,
本文考虑采用能够处理复杂多变量关系的智能型模

型来进行列车连带晚点预测, 以提高预测的有效性.

2    列车连带晚点的预测模型

人工神经网络的研究始于美国心理学家 Mc-
Culloch和数学家 Pitts在 1943年提出的二值神经

元模型, 该模型将神经元当作一个功能逻辑器件来

对待, 后人也称之为MP模型[19]. 经过 70多年的发

展, 目前已有近 40种, 其中最为常见的是反向传播

(Back propagation, BP)神经网络模型. BP神经网

络是一种多层结构的单向传播前馈型网络, 具有很

强的自适应学习能力, 常常用于非线性复杂系统的

预测, 但是 BP神经网络本身具有收敛速度慢、容

易陷入局部极小的问题[20−21].
小波变换 (Wavelet transform, WT)兴起于

20世纪 80年代[22], 是基于傅里叶变换基础上的一

种新的时频分析方法, 具有多尺度分析和快速算法

能力, 适用于处理空间 (时间)和频率的局部化问

题[23−24]. 将小波变换与 BP神经网络结合起来, 采用

小波基函数 (替代 Sigmoid函数)作为神经网络的

激励函数, 能够避免神经网络出现局部最小的非线

性优化问题, 并且具有更快的收敛速度、更强的容

错能力和逼近能力[25].

2.1    小波神经网络模型

为了预测目标列车在下一车站的连带晚点时

间, 假设其影响因素有 m 个, 构造出图 4 所示的

3 层小波神经网络, 其中输入层 i 包含 m 个节点,
隐含层 j 包含 n 个节点, 输出层 k 仅有 1 个节点;
ωij 为输入层 i与隐含层 j的连接权值, ωjk 为输入

层 i与隐含层 k的连接权值.

xp
i , i = 1, 2, · · · ,

m; p = 1, 2, · · · , P , yp, p = 1,

2, · · · , P

选取 P个列车连带晚点数据作为网络训练样

本, 并且假设第 p 个样本的输入为  

  第 p 个样本的输出为  

 时, 隐含层 j和输出层 k的输出分别为

hp
j = ∅j


m∑
i=1

ωijx
p
i − bj

aj

 (1a)

yp =

n∑
j=1

ωjkh
p
j (1b)

hp
i

∅j
∅j ∅j

其中,   是隐含层第 j个节点对应第 p个样本的输

出结果; yp 是输出层 k对应第 p个样本的输出结果;
 为隐含层 j的小波基函数; aj 和 bj 分别为小波基

函数  的伸缩因子和平移因子. 式 (1a)中,   常常

采用Morlet母小波基函数, 其计算式为

∅j (x) =
cos (1.75x)

e
x2

2

(2)

2.2    网络参数的确定

要实现式 (1)所示的小波神经网络的计算, 首
先需要确定参数 ωij, ωjk, aj, bj, 这里可以采用梯

度搜索的调整算法, 目标是使输出层的输出与实际

值, 即期望输出相吻合.
将目标列车在下一车站的实际连带晚点时间作

为期望输出, 并且假设第 p 个样本的期望输出为
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图 3    同一列车相邻车站的到达晚点时间散点图

Fig. 3    Scatter plot arrival delayed time of adjacent
stations of the same train
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图 4    小波神经网络的拓扑结构图

Fig. 4    Topology of wavelet neural networks
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op, p = 1, 2, · · · , P  , 样本 p的二次型误差函数为

ep (t) =
1

2
(op − yp)

2 (3)

其中, t为迭代次数.
P个训练样本的总误差函数则为

e (t) =

P∑
p=1

ep (t) (4)

结合总误差 e来实现网络参数的调整, 具体为

ωij (t+ 1) = ωij (t)− η
∂e

∂ωij
(5a)

ωjk (t+ 1) = ωjk (t)− η
∂e

∂ωjk
(5b)

aj (t+ 1) = aj (t)− η
∂e

∂aj
(5c)

bj (t+ 1) = bj (t)− η
∂e

∂bj
(5d)

η ∈ [0, 1]其中, η 为网络学习速率,   , 具体通过样本

训练加以确定, 其更新可以采用 AdaGrad算法.
小波神经网络参数调整的实现步骤如下:
步骤 1. 初始化. 置函数因子 aj, bj 和加权系数

ωij, ωjk 为最小的随机数, 并根据需要确定学习速

率 η, 预期误差 e和最大迭代次数 T.
步骤 2. 样本训练. 将包含输入参数和输出参数

的样本数据分为训练样本和测试样本, 并将训练样

本作为网络的训练数据, 完成网络训练.
步骤 3. 修正网络参数. 利用测试样本测试已经

完成训练的网络精度, 并且根据误差 e修正网络权

值和小波函数的参数, 使网络预测值逼近期望值.
步骤 4. 判断是否结束网络训练. 若网络达到最

大迭代次数 T或预测结果达到精度要求, 则结束网

络训练, 反之则返回步骤 2, 继续进行样本训练.

2.3    网络节点数的选取

2.3.1    输入层节点数m的确定

列车连带晚点传播主要有两种形式: 1)列车自

身的连带晚点传播; 2) 两相邻列车的连带晚点传

播[18]. 无论连带晚点传播属于何种形式, 均受到缓

冲时间、列车接续、列车运行线等多种因素的影响.

(X1)

(X2)

(X3)

(X4)

通过对晚点传播因素的分析, 可以梳理出列车

连带晚点的 7个影响因素: 目标列车在前一车站的

到达晚点时间  ; 目标列车在前一车站的停站缓

冲时间  ; 目标列车在前一车站与目标车站之间

的区间缓冲时间  ; 前行列车在目标车站的到达

晚点时间  ; 前行列车与目标列车的图定追踪间

(X5) (X6) (X7)隔时间  ; 目标列车等级  ; 前行列车等级  .
如果目标列车在下一车站的连带晚点时间用

Y来表示, 其预测模型则可以表示为

Y = f (X1, X2, X3, X4, X5, X6, X7) (6)

其中, f是 7个影响因素融合到 Y的一个非线性映

射; X1 和 X4 可以从高速铁路的分散调度集中系统

中获得; X1, X3 和 X5 可以通过分析列车运行图获

得; X6 和 X7 的取值为 1, 2, 3, 表示列车类型分别

为高铁、动车和其他车. 很显然, 7也是小波神经网

络输入层节点数 m的取值.

2.3.2    隐含层节点数 n的确定

隐含层节点数的取值与神经网络的训练效果息

息相关. 节点数如果太少, 神经网络性能较差, 系统

误差较大, 甚至可能达不到训练要求; 节点数如果

太多, 网络结构复杂, 训练时间延长, 容易出现 “过
拟合” 情况. 因此, 隐层节点数的确定应在综合考

虑网络性能和系统误差大小的基础上进行.
到目前为止, 隐含层节点数的确定都没有找到

一种普遍公认的科学合理方法, 多数情况下是综合

以往经验和多次实验来获取[26]:

n =
√
m+ k + α (7)

∼

其中, n为隐含层节点数, m输入层节点数, k为输

出层节点数. 本文中, m和 k的取值分别是 7和 1,
α的取值是 1  10的常数.

2.4    连带晚点的递阶预测与误差检验

对于已经确定的列车运行图, 从式 (6)可以看

出, 目标列车连带晚点预测的可变量是目标列车和

前车的历史连带晚点. 因此, 将列车连带晚点的预

测值作为当前值, 结合式 (1)和式 (6), 可以实现连

带晚点的递阶预测.
对于预测结果的误差检验, 本文选取了最大绝

对误差 (Maximum absolute error, MAE)、最大相

对误差 (Maximum relative error, MRE)、平均绝对

误差 (Average absolute error, AAE)和平均相对误

差 (Average relative error, ARE)四个指标. 假设

测试样本有 G个, 第 s个样本的目标列车连带晚点

预测值为 Ys, 实际值为 Rs, 误差的计算式为

MAE = max
1≤s≤G

|Ys −Rs| (8a)

MRE = max
1≤s≤G

|Ys −Rs|
Rs

(8b)

AAE =
1

G

G∑
s=1

|Ys −Rs| (8c)

2254 自       动       化       学       报 45 卷



ARE =
1

G

G∑
s=1

|Ys −Rs|
Rs

(8d)

3    列车连带晚点传播及其量化

在晚点列车的运行过程中, 为了避免列车冲突,
同时降低列车运行调整所带来的干扰, 需要将连带

晚点非均匀地传播至相邻的站点或者车次, 并且晚

点的传播量随着时空距离的增加而减小. 对列车运

行图而言, 晚点传播的时间距离可以用运行线的间

隔来替代, 晚点传播的空间距离可以用车站的间隔

来替代, 据此可以简化列车晚点的传播路径. 假设

列车的晚点传播仅能到达邻近的车站和线路, 并且

将晚点传播视为关联列车运行线和关联列车停靠站

的线性组合, 可以通过求解该线性组合方程, 得到

列车晚点的传播结构, 从而量化列车晚点的影响值.

3.1    列车连带晚点的传播及建模

Y(c,d)

Y b
(c,d)

假设列车 c在车站 d的晚点时间为  (已经

发生用实际值, 否则用预测值), 根据同一列车相邻

车站的晚点时间, 可以计算列车 c在车站 d的晚点

时间波动  , 具体为

Y b
(c,d) = Y(c,d) − Y(c,d−1) (9)

按照列车晚点传播的假设, 将列车晚点波动简

化成时空传播上的线性组合, 即(
Y b
(c,d+1), Y

b
(c+1,d)

)
T b
(c,d) = Y b

(c,d) (10)

Y b
(c,d+1), Y

b
(c+1,d)式中 ,  两个系数   分别代表了列车

c在车站 d的相邻车站晚点时间波动和相邻线路晚

点时间波动.
T b
(c,d) =

(
tD(c,d), t

C
(c,d)

)
式 (10)的解  可以作为列车

晚点波动的结构向量, 具体描述了列车晚点波动的

空间影响和时间影响.

3.2    列车连带晚点传播值的量化

T a
(c,d)

传播结构是列车晚点传播对关联列车运行线和

关联列车停靠站的晚点波动影响程度的标度, 因此,
可以将列车晚点波动的结构向量之和视为列车晚点

的影响值  , 具体为

T a
(c,d) = tD(c,d) + tC(c,d) (11)

4    列车连带晚点的特征识别

列车连带晚点的特征识别可以从两个方面加以

考虑: 1)连带晚点的实际值 (或预测值), 用以评价

列车按图行车的能力; 2)连带晚点的影响值, 用于

评价列车晚点的影响水平. 将连带晚点的实际值

(或预测值)视为列车晚点的自身属性, 连带晚点的

影响值视为列车晚点的传播属性, 借助空间统计的

相关知识, 可以建立二维的Moran坐标系, 具体如

图 5所示, 其中 Y轴为连带晚点的实际值 (或预测

值), T 轴为连带晚点的影响值. 为了消除实际值

(或预测值)和影响值的单位差异, 在绘制Moran散
点图之前, 需要预先进行标准化处理[27].

坐标系中, Y > 0表示高实际值 (或预测值),
Y ≤ 0表示低实际值 (或预测值); T > 0表示高影

响值, T ≤ 0表示低影响值. 根据 Y轴和 T轴进行

交叉划分, 可将连带晚点分为 4类, 当 T > 0, Y >
0时, 表示列车偏移图定时间长, 晚点波动影响大,
记为严重晚点; 当 T > 0, Y ≤ 0时, 表示列车偏移

图定时间长, 晚点波动影响小, 记为消散晚点; 当
T ≤ 0, Y > 0时, 表示列车偏移图定时间短, 晚点

波动影响大, 记为潜在晚点; 当 T ≤ 0, Y ≤ 0时, 表
示列车偏移图定时间短, 晚点波动影响小, 记为一

般晚点.

5    案例分析

5.1    案例数据描述

根据列车连带晚点要求, 笔者通过对成渝高铁

2018年列车运行实际数据的筛选, 获得了 171组有

效的列车连带晚点数据, 具体如表 1所示.
为了避免样本数据大小及单位差异带来的影

响, 需要将原始数据归一化至 [−1, 1], 具体为

Xi =
2 (xi − xi,min)

xi,max − xi,min
− 1 (12)

 

T：影响值

严重晚点潜在晚点

一般晚点

Y：实际值

(或预测值)

0 0.5 1.0

0.5

1.0

0.5−1.0

−0.5

−1.0

消散晚点

 

图 5    晚点分类的Moran散点示意图

Fig. 5    Moran scatter plot for train delayed classification
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xi,max xi,min其中,   和  分别为输入样本的最大值和最

小值, Xi为归一化值.

5.2    列车连带晚点预测

∼
∼

将表 1中序号为 1  151的行数据作为学习样

本, 152  171的行数据作为测试样本, 利用小波神

经网络模型进行列车连带晚点的预测. 在模型训练

过程中, 当学习率 η = 0.05 (初始值为 0.1), 预测

误差 e = 0.1的情况下, 模型迭代 1 672次能够达到

预期效果.
为了判断小波神经网络预测模型的优劣, 笔者

采用相同的样本数据, 分别构建了多元线性回归、

随机森林模型、BP神经网络的预测模型, 其中随机

森林模型和 BP神经网络都通过了稳定性和误差检

验, 以保证对应方法的所选参数达到最优预测效果.
上述四种方法的预测结果如图 6和表 2所示,

从中可以看出: 1)随着晚点时间的增加, 晚点预测

的绝对误差增大, 但相对误差有所减小; 2)小波神

经网络的最大相对误差为 14.16 %, 平均相对误差

为 8.01 %, 预测效果好于多元线性回归、BP神经网

络和随机森林模型, 后者的最大相对误差分别为

51.71 %, 29.54 % 和 20.60 %, 平均相对误差分别为

25.89 %, 14.50 % 和 11.82 %.
为了观测小波神经网络的收敛性, 笔者采用与

上述相同的学习率和预设误差进行了随机森林、

BP神经网络和小波神经网络的学习训练, 三种方

法的收敛过程如图 7所示, 从中可以看出, 当预测

误差达到 0.1时, 小波神经网络需要迭代 1 672次,
随机森林和 BP神经网络则分别需要迭代 1 748次
和 2 093次, 表示小波神经的收敛速度优于 BP神

经网络和随机森林模型.

5.3    列车连带晚点特征识别

∼
∼

∼

选取成渝高铁某日 15:00   19:00的列车下行

数据为分析对象, 其中 15:00  18:00的列车晚点数

据为实际值, 18:00  19:00的列车晚点数据为小波

 
表 1    列车连带晚点的原始数据

Table 1    Raw data on joint delayed train

序号 X1 (min) X2 (min) X3 (min) X4 (min) X5 (min) X6 X7 Y (min)

1 25 1.23 0.56 22 4.3 1 1 22

2 7 2.37 0.09 7 5.7 1 1 6

3 8 1.66 0.79 9 4.8 1 2 5

4 8 1.85 0.49 7 5.5 1 1 7

5 8 2.16 0.68 10 3.8 1 1 8

6 11 2.24 0.48 11 6.2 2 1 9
... 

... 
... 

... 
... 

... 
... 

... 
... 

 
表 2    4种预测方法的误差比较

Table 2    Error comparison of four prediction methods

预测模型 MAE (min) MRE (%) AAE (min) ARE (%)

多元线性回归 11.38 51.71 4.29 25.89

随机森林 5.92 20.60 2.28 11.82

BP神经网络 6.11 29.54 2.42 14.50

小波神经网络 3.67 14.16 1.46 8.01
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图 6    晚点时间实际值与预测值的对比

Fig. 6    Comparison of actual and predicted
train delay time
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图 7    3种预测方法的训练曲线

Fig. 7    Training curves of three forecasting methods
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神经网络模型的预测值. 通过对晚点传播影响值的

计算, 参考图 5所示的晚点分类, 得到图 8所示的

严重程度分级.
∼15:00  18:00, 成都东至壁山的下行区间出现

了 21处连带晚点 (仅考虑晚点时间大于 3 min的

情况). 其中严重晚点 7处, 集中出现在 G8551的华

兴村线路所至资阳北、G1831的华兴村线路所至简

阳南、G2215的华兴村线路所等站点, 晚点时间均

超过 13 min, 主要是成都东的发车晚点所致. 晚点

车次较为明显的是 G8551, 成都东至壁山均出现了

晚点现象, 其中严重晚点持续到内江北才开始消散,
到永川东才恢复为一般晚点.

∼18:00  19:00, 成都东至壁山的下行区间出现

了 11处连带晚点 (仅考虑晚点时间大于 3 min的

情况), 与实际值进行对比发现, 最大绝对误差均小

于 3 min. 其中严重晚点 3处, 集中出现在 G1831
的资阳北和资中北、G2215的简阳南等站点, 晚点

时间均超过 10 min, 主要是前行站点的严重晚点所

致. 如 G1831, 由于简阳南实际晚点 16 min, 导致

资阳北和资中北分别晚点 13 min和 11 min, 并且

严重晚点持续到内江北才开始消散, 到荣昌北有明

显减小, 最终在永川东恢复正常.
对于部分晚点, 如 G1837的简阳南和 G2163

的荣昌北等站点, 即使晚点时间分别达到了 14 min
和 11 min, 但由于其影响值较小, 并且均属于一般

晚点, 可以不采取特殊的列车调整措施.

6    结论

高速铁路列车运行线具有较高弹性, 并不是所

有列车的初始晚点或者连带晚点, 都有可能造成相
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图 8    连带晚点的严重程度分级

Fig. 8    Severity grading of joint delayed train
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邻列车或其自身的后效晚点. 因此, 有效的晚点预

测不仅是对列车偏离图定时间范围的预测, 还需要

估计列车晚点传播所带来的影响, 以采取有针对性

的运行调整策略. 本文基于列车晚点传播结构及传

播规律的分析, 提出了一种大规模列车连带晚点的

智能预测及特征识别方法, 其主要结论如下:
1)与多元线性回归、BP神经网络和随机森林

等预测模型相比, 基于小波神经网络的连带晚点预

测模型可以大幅提高预测精度, 其中最大相对误差

在 15 % 以内, 平均相对误差在 9 % 以内.
2) 综合连带晚点的实际值、预测值和影响值,

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, 能够为高速铁路调

度指挥提供数据支撑.
本文案例所采用的大规模列车晚点数据来源于

成都铁路局集团有限公司高速铁路列车调度指挥系

统, 虽然剔除了二次或多次干扰所导致的后续列车

晚点急剧增加的样本数据, 但是并没有考虑运行调

整方案所带来的晚点变化影响, 后续工作将在列车

连带晚点样本充足的基础上, 结合列车运行调整方

案进行深度研究.
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