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Аннотация. Рассмотрен подход к повышению эффективности автоматизированных 

систем управления движением поездов путем интеграции нейросетевого модуля-асси-

стента в контур подсистемы автоматического блокирующего логического контроля 

(АБЛК). Выполнен анализ применимости различных архитектур нейронных сетей для 

решения задач интеллектуальной поддержки поездного диспетчера, включая много-

слойный перцептрон (MLP) и рекуррентные сети с долгой краткосрочной памятью 

(LSTM). На основе имитационной модели диспетчерского участка, включающего три 

станции, проведена количественная оценка размерности входного вектора состояния и 

вычислительной сложности рассматриваемых архитектур. Представлены формулы рас-

чета количества обучаемых параметров, выполнено сравнение MLP и LSTM при одина-

ковых параметрах модели. Результаты сравнительного анализа демонстрируют преиму-

щество LSTM с точки зрения вычислительной эффективности при сохранении струк-

туры временных зависимостей. На основании полученных результатов обоснован вы-

бор LSTM в качестве базовой архитектуры для построения интеллектуального асси-

стента, работающего в едином контуре с подсистемой АБЛК. 
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Введение 

Современные автоматизированные системы управления движением поездов, такие как системы 

диспетчерской централизации (ДЦ), являются критически важным элементом для обеспечения пере-

возочного процесса. Рост интенсивности перевозочного процесса закономерно приводит к увеличению 

психоэмоциональной нагрузки на оперативный персонал, повышая риски, связанные с «человеческим 

фактором» [1, 2]. Это особенно актуально в случаях возникновения сложной поездной обстановки или 

нештатных ситуаций в работе устройств железнодорожной автоматики и телемеханики (ЖАТ). 

Эффективным технологическим решением данной проблемы стало внедрение в состав совре-

менных систем ДЦ подсистемы автоматического блокирующего логического контроля (АБЛК). Как 

отмечено в работе [3], АБЛК представляет собой программный модуль, выполняющий функции актив-

ного контроля и блокировки. Его основное назначение заключается в том, чтобы в режиме реального 

времени выявлять логические несоответствия в работе устройств электрической централизации (ЭЦ) 

и автоблокировки (АБ), а также блокировать некорректные управляющие команды, формируемые на 

АРМ ДНЦ. Функционал АБЛК включает: блокировку выполнения недопустимых или требующих под-

тверждения команд, контроль принципа единоначалия, логическое обнаружение несоответствий зави-

симостей ЭЦ и АБ, протоколирование всех событий и формирование предупреждений для персонала. 

АБЛК реализует функцию детерминированного логического барьера, программно исключая возмож-

ность исполнения управляющих команд, которые не соответствуют формализованным условиям без-

опасности и технологическим зависимостям устройств ЭЦ и АБ. Успешный опыт эксплуатации АБЛК, 

в частности на полигоне Сочи – Адлер – Красная Поляна Северо-Кавказской железной дороги в период 

Олимпиады 2014 года, подтвердил его высокую эффективность. 
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Основная часть 

Разрабатываемая нейросетевая модель представляет собой интеллектуальный ассистент поезд-

ного диспетчера (ДНЦ), работающий в едином контуре с подсистемой АБЛК. Ее основная задача – 

анализировать текущую оперативную обстановку на диспетчерском участке и предлагать диспетчеру 

оптимальные последовательности команд, которые заранее гарантированно проходят проверки АБЛК, 

тем самым повышая маневренность и гибкость управления без снижения уровня безопасности. 

Общую логику работы системы можно представить как слаженное взаимодействие двух ком-

понентов: нейросети-ассистента (прогнозирующий и оптимизирующий блок) и подсистемы АБЛК (ве-

рифицирующий и защитный блок). Нейросеть непрерывно анализирует тот же поток дискретных сиг-

налов о состоянии элементов ЖАТ (рельсовых цепей, стрелок, светофоров), что и АБЛК, формируя 

целостную ситуационную модель. На ее основе генерируются рекомендации – наиболее рациональные 

последовательности действий. Ключевой этап – обязательная верификация каждой предложенной ко-

мандной последовательности алгоритмами АБЛК. Только варианты, получившие формальное подтвер-

ждение на соответствие всем зависимостям и правилам безопасности, передаются поездному диспет-

черу для выбора и исполнения. 

Таким образом, нейросеть не отменяет и не обходит блокировки АБЛК, а предвосхищает 

успешный результат, экономя время диспетчера на рутинный перебор и проверку вариантов. Это пре-

вращает АБЛК из инструмента пассивного контроля в элемент интеллектуальной системы, способству-

ющей быстрому нахождению правильных и безопасных решений. 

Определение оптимальной архитектуры нейронной сети является ключевым этапом проекти-

рования интеллектуального модуля-ассистента. Выбор должен учитывать специфику входных данных, 

характер решаемой задачи, а также требования к устойчивости работы, достоверности результатов и 

интерпретируемости решений, предъявляемые к интеллектуальному модулю в контуре взаимодей-

ствия с АБЛК. 

На первых этапах разработки нейросетевого модуля подсистемы АБЛК входными данными для 

модуля служат исключительно дискретные сигналы о состоянии объектов систем ЖАТ на диспетчер-

ском участке: занятость рельсовых цепей, положение стрелок, показания светофоров. Этот набор пред-

ставляет собой структурированный вектор высокой размерности – на крупном диспетчерском участке 

количество таких сигналов может достигать нескольких сотен тысяч, каждый из которых кодируется 

как отдельный признак. Данный вектор является цифровым «снимком» диспетчерского участка: он с 

высокой детализацией фиксирует состояние всех объектов ЖАТ в текущий момент времени. С точки 

зрения задачи нейросеть должна оценить этот «снимок» и предложить одну или несколько допустимых 

и целесообразных управляющих команд. Рассмотрим два базовых класса архитектур. 

Многослойный перцептрон (MLP). Данная классическая архитектура, состоящая из последова-

тельности полносвязных слоёв, обрабатывает единичный входной вектор. Структурная схема много-

слойного перцептрона представлена на рис. 1. 
 

 

Рис. 1. Структурная схема многослойного перцептрона 

 

Ключевое преимущество MLP – способность выявлять сложные нелинейные зависимости 

между любыми сигналами в фиксированный момент времени, что хорошо подходит для задач класси-

фикации «по состоянию на сейчас». MLP проста для реализации и обеспечивает высокую скорость 

вывода, будучи эффективной для воспроизведения формальной логики, подобной алгоритмам АБЛК. 
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Однако её фундаментальным ограничением является полное отсутствие контекстной памяти [4]. MLP 

не учитывает, как система пришла в текущее состояние, игнорируя временные зависимости и последо-

вательности событий, что критически важно для моделирования динамических процессов управления 

движением. 

Рекуррентные нейронные сети (RNN) и их модификации, в частности сети с долгой краткосроч-

ной памятью (LSTM), специально созданы для обработки последовательных данных. Структурная 

схема рекуррентной нейронной сети представлена на рис. 2. 
 

 

Рис. 2. Структурная схема рекуррентной нейронной сети 

 

Ключевое достоинство RNN – наличие внутренней памяти, позволяющей модели учитывать не 

только текущее состояние, но и предысторию: порядок событий, последовательность занятия рельсо-

вых цепей, историю команд. Это критически важно для прогнозирования развития поездной обста-

новки. Сети с долгой краткосрочной памятью (LSTM) являются предпочтительными благодаря своей 

устойчивости к проблеме затухающего градиента [5] и способности эффективно обучаться на длинных 

временных зависимостях, характерных для железнодорожного графика. К недостаткам можно отнести 

большую вычислительную сложность и необходимость подготовки данных в виде временных рядов. 

Проведенный анализ преимуществ и недостатков различных архитектур нейронных сетей тре-

бует количественного подтверждения на основе реальных параметров диспетчерского участка. Ниже 

представлены результаты расчетов размерности входного вектора состояния и вычислительной слож-

ности рассматриваемых моделей. 

Количественная оценка обучаемых параметров выполнена на базе имитационной модели ра-

боты диспетчерского участка, включающего три станции: «Узловая», «Разъезд 33» и «Разъезд 44» с 

однопутными перегонами. Информационный фрагмент имитационной модели участка представлен на 

рис. 3. 
 

 

Рис. 3. Информационный фрагмент имитационной модели диспетчерского участка 
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Характеристики оснащения станций устройствами железнодорожной автоматики приведены в 

табл. 1. 

 

Таблица 1 

Оснащение станций смоделированного диспетчерского участка устройствами ЖАТ 

Станция 
Устройства ЖАТ 

Рельсовые цепи Светофоры Стрелки УКСПС Переезд 

Узловая 

19 (в том числе 4 

приемо-отправочных 

пути) 

24 14 2 1 

Разъезд 33 

5 (в том числе 2 

приемо-отправочных 

пути) 

7 2 2 0 

Разъезд 44 

5 (в том числе 2 

приемо-отправочных 

пути) 

7 2 2 0 

 

Для корректного формирования вектора дискретных данных необходимо определить перечень 

контролируемых состояний для каждого типа объектов. Соответствующие данные представлены в 

табл. 2. 

 

Таблица 2 

Контролируемые состояния объектов ЖАТ 

Объект Контролируемые состояния Количество 

Рельсовая цепь Свободна/занята/замкнута/искусственно размыкается 4 

Стрелка 

Плюсовой контроль/минусовой контроль/отсутствие 

контроля/индивидуально замкнута/индивидуально 

разомкнута 

5 

Светофор 
Разрешающее показание/запрещающее 

состояние/неисправность 
3 

Переезд Открыт/закрыт/неисправность 3 

УКСПС Исправность устройств/срабатывание устройств 2 

 

Представленный набор объектов и их состояний обеспечивает достаточную полноту модели          

для оценки вычислительной сложности нейросетевых архитектур в условиях, приближенных к реальным. 

Общая размерность входного вектора D состояния для всего участка определяется по формуле 

                    𝐷 = ∑ (𝑁𝑟𝑐
(𝑠)

⋅ 𝐾𝑟𝑐 + 𝑁𝑠𝑣
(𝑠)

⋅ 𝐾𝑠𝑣 + 𝑁𝑠𝑡
(𝑠)

⋅ 𝐾𝑠𝑡 + 𝑁𝑢𝑘𝑠𝑝𝑠
(𝑠)

⋅ 𝐾𝑢𝑘𝑠𝑝𝑠 + 𝑁𝑝𝑟
(𝑠)

⋅ 𝐾𝑝𝑟)
𝑠∈𝑆

,             (1) 

 

где 𝑆 – множество станций участка; 𝑁𝑟𝑐
(𝑠)

, 𝑁𝑠𝑣
(𝑠)

, 𝑁𝑠𝑡
(𝑠)

, 𝑁𝑢𝑘𝑠𝑝𝑠
(𝑠)

, 𝑁𝑝𝑟
(𝑠)

 – количество соответствующих объек-

тов (рельсовая цепь, светофор, стрелка, УКСПС, переезд соответственно) на ста-

ници 𝑠; 𝐾𝑟𝑐 , 𝐾𝑠𝑣 , 𝐾𝑠𝑡, 𝐾𝑢𝑘𝑠𝑝𝑠, 𝐾𝑝𝑟 – число состояний для каждого типа объектов (рельсовая цепь, свето-

фор, стрелка, УКСПС, переезд соответственно). 

Подставляя данные из табл. 1 и 2 в формулу (1), получаем, что размерность входного вектора со-

стояния для всего рассматриваемого диспетчерского участка составляет D = 335 дискретных состояний.  
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Для оценки вычислительной сложности рассмотрим две архитектуры: многослойный перцеп-

трон (MLP) и рекуррентную сеть с долгой краткосрочной памятью (LSTM). Параметры моделей выбраны 

на основе анализа современных исследований в области проектирования нейросетевых архитектур. 

Размер скрытого слоя H = 128 принят в соответствии с эмпирическими рекомендациями [6], 

согласно которым для задач с объемом обучающей выборки порядка 104–105 (что соответствует объе-

мам данных, собираемых на диспетчерском участке за несколько месяцев эксплуатации) оптимальное 

число нейронов находится в диапазоне 100–150. 

Число слоев L = 2 выбрано исходя из теоремы об универсальной аппроксимации [7], согласно 

которой двух скрытых слоев достаточно для моделирования как непрерывных, так и разрывных функ-

ций, что соответствует практическим рекомендациям для задач классификации технических систем. 

Размер выходного пространства C_out = 62 соответствует количеству маршрутных команд, до-

ступных диспетчеру на рассматриваемом диспетчерском участке. Маршрутные команды включают 

маршруты приема и отправления, а также маневровые маршруты в пределах станций. Выбор именно 

маршрутных команд в качестве выходного пространства нейросети обусловлен тем, что они состав-

ляют основу оперативной работы диспетчера и покрывают большинство штатных ситуаций управле-

ния движением. 

Глубина временного окна T определяет объем исторических данных о состоянии объектов 

ЖАТ, доступных нейросети для анализа. Под тактом в данной работе понимается один полный цикл 

опроса системы диспетчерской централизации, по завершении которого формируется актуальный век-

тор состояния объектов. Для рассматриваемого участка длительность такта составляет от 20 до 30 с в 

зависимости от загрузки каналов связи. Выбор T = 15 тактов обусловлен необходимостью захвата пол-

ной динамики типового маршрута приема (2–4 мин). Даже при максимальной оценке длительности 

такта (30 с) окно T = 15 соответствует 7,5 мин реального времени, что гарантированно перекрывает 

длительность маршрута и обеспечивает захват всех значимых событий (занятие рельсовых цепей, из-

менение показаний светофоров), достаточных для достоверного распознавания штатных и аварийных 

ситуаций. 

Для учета временного контекста в MLP применяется операция спрямления (flatten) последова-

тельности из T-тактов в единый вектор размерностью T × D [8]. Спрямление преобразует многомерные 

входные данные в одномерный вектор путем последовательного соединения всех элементов, что поз-

воляет подавать временную последовательность на вход стандартному многослойному перцептрону, 

однако приводит к потере структуры временных зависимостей [4]. Для рассматриваемого участка раз-

мерность спрямленного вектора составляет 5025. 

Для MLP число параметров определяется как сумма параметров каждого полносвязного слоя. 

Для слоя, преобразующего вход размерности n в выход размерности m, количество обучаемых пара-

метров P составляет [8]:  

 

                                                                      𝑃 = (𝑛 ⋅ 𝑚) + 𝑚,                                                                     (2) 

 

где (n·m) – число весовых коэффициентов; m – число смещений (bias). 

Применяя формулу (2) последовательно к слоям сети с учетом спрямленного входного вектора 

размерности T × D, скрытых слоев размера H и выходного слоя размера C_out, получаем выражение 
 

                                                  𝑃𝑀𝐿𝑃 = (𝑇 ⋅ 𝐷) ⋅ 𝐻 + 𝐻 + 𝐻 ⋅ 𝐶𝑜𝑢𝑡 + 𝐶𝑜𝑢𝑡.                                             (3) 

 

В LSTM временная последовательность обрабатывается естественным образом, без спрямле-

ния. Число параметров для LSTM с L-слоями определяется по формуле [8, 9] 

 

                                            𝑃𝐿𝑆𝑇𝑀 = 4 ⋅ ((𝐷 + 𝐻) ⋅ 𝐻 + 𝐻) ⋅ 𝐿 + 𝐻 ⋅ 𝐶𝑜𝑢𝑡 + 𝐶𝑜𝑢𝑡.                                   (4) 

 

Результаты расчета количества обучаемых параметров представлены в табл. 3. Для всех моде-

лей приняты единые параметры: размер скрытого слоя H = 128, число слоев L = 2, размер выходного 

пространства C_out = 62 (количество маршрутных команд). Глубина анализируемого временного окна 

составляет T = 15 тактов. 
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Таблица 3 

Расчет количества обучаемых параметров 

Архитектура Учет временного контекста 
Входные  

данные 

Входная  

размерность 

Количество 

параметров 

MLP (статичный) 
Не учитывается (только 

текущий момент) T = 1 

Один вектор 

состояния 
335 65 970 

MLP (с временным 

окном) 

Спрямление (flatten) 

последовательности T = 15 

15 склеенных 

векторов 
5 025 667 838 

LSTM 
Последовательная обработка 

T = 15 

Временной 

ряд из 15  

векторов 

335 × 15 377 150 

 

Выводы 

Как видно из полученных данных, статичный MLP, работающий только с текущим снимком 

состояния, требует минимального числа параметров (66 тыс.), однако такой подход не учитывает вре-

менной контекст и не способен различать ситуации с одинаковым текущим состоянием, но разной 

предысторией. 

При попытке учесть временной контекст через спрямление последовательности из T = 15 тактов 

MLP увеличивает число параметров более чем в 10 раз (до 668 тыс.), что ведет к резкому росту вычис-

лительной сложности, требований к памяти и риску переобучения. 

LSTM при работе с той же глубиной окна требует 377 тыс. параметров – в 1,77 раза меньше, 

чем MLP, при этом сохраняя структуру временной последовательности и способность моделировать 

контекст событий благодаря внутренней архитектуре с четырьмя гейтами [8, 10]. 

В результате анализа установлено, что LSTM обеспечивает лучшее соотношение между вычис-

лительной эффективностью и способностью к анализу динамики, следовательно, предпочтительно вы-

бирать LSTM в качестве базовой архитектуры нейросетевого модуля построения интеллектуального 

ассистента поездного диспетчера. 
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I. O. Alymov 
 

ANALYSIS OF PARAMETERS OF BASIC NEURAL NETWORK ARCHITECTURES  

IN TRANSPORT CONTROL SYSTEMS 
 

Abstract. The article considers an approach to improving the efficiency of automated train 

control systems by integrating a neural network assistant module into the contour of the auto-

matic blocking logical control (ABLC) subsystem. An analysis of the applicability of various 

neural network architectures for solving problems of intelligent support for train dispatchers 

is carried out, including multilayer perceptron (MLP) and long short-term memory networks 

(LSTM). Based on a simulation model of a dispatching section comprising three stations, 

quantitative assessment of the dimension of the input vector of the state a quantitative assess-

ment of the input state vector dimension and computational complexity of the considered ar-

chitectures is performed. Formulas for calculating the number of trainable parameters are pre-

sented, and a comparison of MLP and LSTM with identical model parameters is made. The 

results of the comparative analysis demonstrate the advantage of LSTM in terms of computa-

tional efficiency while preserving the structure of temporal dependencies. Based on the ob-

tained results, the choice of LSTM as the basic architecture for building an intelligent assistant 

operating in a single contour with the ABLC subsystem is substantiated. 

Keywords: automated train control systems, the human factor, dispatch centralization, in-

telligent decision support systems, active blocking logical control, neural networks, LSTM, 

multilayer perceptron (MLP).  
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