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基于模糊自然语言处理的铁路CTC接口文本智能测试方法
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摘 要：模糊自然语言处理将模糊理论应用在自然语言处理（NLP）的任务中，随着大模型与人工智能的不断

发展，有关文本数据的研究不断深化。铁路调度集中控制（CTC）系统作为大型复杂系统，各子系统、服务器

软件间的接口数据均以日志文本格式存储与传输。由于其具有文本数量多、文本类型杂等特点，提出了一种模

糊自然语言处理的方法，解决CTC系统接口数据的人工测试难题。模糊C均值（FCM）聚类算法将日志文本分

为不同的标签类别，并将其作为NLP任务中命名实体识别的标签输入，在传统BiLSTM-CRF模型上引入BERT

进行文本编码，更准确地理解文本之间的关系并提高文本识别的精确度。根据前序训练模型，研发了铁路CTC

系统日志文本接口测试的智能验证工具，其可以改善目前CTC系统的人工测试现状，帮助测试人员进行接口测

试验证，提升测试工作的智能化、自动化水平。
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Abstract: Fuzzy natural language processing applies fuzzy theoretical knowledge to the task of natural language process‐

ing (NLP). With the continuous development of large language model and artificial intelligence, research on text data con‐

tinues to deepen. As a large and complex system, the interface data between various subsystems and server software are 

stored and transmitted in log text format. Due to its large number of texts and miscellaneous text types, a fuzzy NLP 

method was proposed to solve the problem of manual testing the interface data of centralized traffic control (CTC) sys‐

tem. The fuzzy C-means (FCM) clustering algorithm divided the log text into different label categories, which was used 

as the label input for named entity recognition in NLP tasks, and BERT was introduced on the traditional BiLSTM-CRF 

model for text encoding, which understood the relationship between texts more accurately and improved the accuracy of 

text recognition. An intelligent verification tool for log-text interface testing of railway CTC system was presented based 

on an improved training model, which enhanced the current manual testing process of CTC system, assisted testing staff 

in verifying the interface testing, and increased the level of intelligence and automation in testing work.
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0　引言

随着人工智能的推动，大语言模型的发展取得

了快速进步，以自然语言为范式的文本数据的研究

工作不断深入
[1]
。命名实体识别（named entity rec‐

ognition，NER）作为其中的关键任务之一，在理

解文本内容方面扮演着至关重要的角色
[2]
。其核心

任务是对文本进行类别标注，通过标注后的数据识

别其他相似文本中的实体，从而完成命名实体识别

工作，即命名实体与实体识别。

目前命名实体识别在自然语言处理（natural 

language processing，NLP）领域得到了广泛应用，

涵盖了舆情分析
[3]
、医学诊断

[4]
以及文学研究

[5]
等

多个领域。黄炜等
[6]
提出基于双向循环神经网络—

条件随机场（bidirectional long short-term memory-

conditional random field，BiLSTM-CRF）的涉恐信息

模型进行命名实体识别，但无法处理字符级别的文

字编码。于祥钦等
[7]
利用卷积神经网络（convolu‐

tional neural network，CNN）获取字符级别特征的

向量，输入BiLSTM-CRF模型中进行生物医学领

域的命名实体识，但缺乏对上下文的理解能力。谷

歌公司提出的基于Transformer的双向编码器（bi‐

directional encoder representations from transformer，

BERT），使模型预训练的能力得到了显著提升，尤

其在文本编码与上下文理解方面表现出了很大优

势，为解决上述问题提供了新的思路和方法
[8]
。

铁路调度集中控制（centralized traffic control，

CTC）系统作为铁路大型系统，包含十几个子系

统，各个系统之间的数据传输与软件日志均以自然

语言文本形式储存，日志文本数据的接口测试工作

至关重要
[9]
。然而，目前测试工作仍然依赖人工完

成，效率低且容易出错。结合NLP的命名实体识

别方法，可以智能化地完成文本识别与接口测试，

从而提升铁路 CTC 系统接口测试的准确率与效

率
[10]

。在CTC系统中，服务器软件产生的大量日

志文本需要进行重点测试，其内容涉及不同的类

别。因此，确定文本实体的命名类别至关重要，需

要利用文本聚类方法进行数据挖掘与分析。

文本聚类作为数据处理的常见算法之一，其目

的是寻找大量相似的数据，并将相似的数据分成一

类。目前主流的文本聚类方法包括层次聚类方法、

划分聚类方法与模糊聚类方法等。刘昕等
[11]

提出了

多层次文本聚类方法，解决了大规模文本数据中潜

在知识发现的问题。蔡莉等
[12]

提出基于网格划分思

想的聚类算法，解决了现有算法不适应性的问题，

增强了分布式计算能力。刘雅萱等
[13]

提出一种自

适应模糊算法，提高了多语义文本的聚类准确度。

本文将模糊文本聚类方法与命名实体识别任务

结合，构建模糊自然语言处理模型，提出一种智能

化的铁路CTC系统服务器软件的文本日志接口测

试方法，其创新点如下。

（1）模糊 C 均值（fuzzy C-means，FCM）聚

类算法生成日志文本的高频测试类别，作为命名实

体识别任务的训练标签实体，有效替代传统的命名

实体识别任务中的标签类别。

（2）改进传统的 BiLSTM-CRF 算法，结合大

模型中的BERT进行文本编码，更高效、快速地生

成并验证接口测试的文本内容。

（3）研发铁路CTC系统服务器日志文本接口

测试的智能验证工具，辅助测试人员完成测试用例

文本数据部分的验证，从而改善人工测试工作的现

状，提升测试工作的智能化与自动化水平。

1　铁路CTC服务器的接口测试

1.1　铁路CTC系统发展介绍

铁路CTC系统是高速铁路运输组织中典型的

大型分布式复杂系统，其结构庞大，如图 1所示。

不同子系统对应一个或多个子软件，维持整个

CTC系统运转的软件有近十几个，因此保障各软

件间正常的信息传输至关重要。铁路CTC系统需

要具备与其他车站通信的服务器、临时限速服务器

（temporary speed restriction server，TSRS）、铁路

综合数字移动通信系统（global system for mobile 

communication-railway，GSM-R）、中国列车控制

系统（China train control system，CTCS）、区间闭

塞设备、铁路数字相邻的调度集中/列车调度指挥

系统、信号集中监测系统、无线调车机车信号和监

控系统、运输信息集成平台等外部系统连接的接

口，各系统软件间接口的信息文本传输是CTC测

试工作的重点
[14]

。

中国的调度集中系统引入日本的分散自律概念

后，不断优化体系结构，形成了最初的CTC 1.0系

统。随着中国铁路建设的进一步发展，CTC系统

的功能得到不断扩充，逐渐发展为CTC 2.0系统。

2016年，中国铁路总公司发布了《调度集中

系统技术条件》（Q/CR 518-2016），规定了CTC系
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统的特点，形成CTC 3.0系统，其在功能上不断完

善，系统架构越来越庞大。

CTC系统在实际投入使用前，需要进行完整

的测试，测试工作分为若干阶段：CTC单元测试、

CTC集成测试、CTC功能测试、CTC接口测试与

回归测试。CTC系统以往版本的接口测试数据均

以文本形式储存，扩充了多个其他功能软件接口的

CTC 3.0系统迫切需要一种高效的测试方法，以测

试CTC系统与其他铁路列车控制系统以及数据库

的数据传输和数据交换，进而验证其可靠性。接口

测试的重点对象为服务器软件接收其他系统信息而

生成的日志文本数据
[15]

。

1.2　服务器的日志文本分析

铁路调度集中系统的服务器包含应用服务器和

通信服务器，均采用双机热备系统，各分为两台主

备机
[16]

。

应用服务器的主要功能包括接收自律机发送的

站场等信息并以日志文本存储；响应其他终端软件

的操作命令，通过数据库访问接口以文本形式保存

存储列车运行计划等信息。

通信服务器起到连接应用服务器与其他车站终

端通信服务的作用，以统一的方式接受客户端的连

接，并根据其他软件数据帧中的实体目的地址进行

消息转发，转发数据均以文本形式存储，包括中文

自然语言描述、特定数字编码以及特定英文符号。

CTC服务器软件在进行调度业务办理时产生

的日志文本如图2所示，这一日志文本是后续进行

接口测试以及信息传输正确性验证的重要参考依

据，图2下划线标识部分为重点识别的日志文本数

据。目前服务器软件日志文本的接口测试工作，仍

然以人工手动测试验证为主，包括设计测试用例、

划分测试场景、确认输入操作、明确预期结果与手

动查找对应软件服务器的日志。

CTC接口测试的用例示例集如图3所示。按照

测试用例的要求，在图2所示的日志文本上进行文

本搜索与验证，该过程耗费大量人力、物力与时

间。由于服务器存储的文本数量较多，一分钟就会

存储上百条数据，该接口文本日志的查找、定位、

判断以及撰写测试报告的效率低下，且容易出现错

误判断等工作失误。

因此，提高测试工作中日志文本数据的验证效

率，采用更智能寻优的测试方法代替人工测试模式

已经成为铁路CTC系统接口测试研究的关键。

2　模糊自然语言处理模型构建

铁路CTC系统服务器软件接口的日志文本中

最为关键的问题是如何用机器智能判定，取代人工

验证接口测试，即确定研究对象的日志文本后，需

要选择合适的自然语言处理模型。

本节将从文本聚类与命名实体识别两个部分进

行分析研究。其中，文本聚类将采用模糊C均值聚

类算法对服务器的日志进行聚类，算法输出高频文

本的聚类类别作为后续工作的实体标签。命名实体

图1　铁路CTC系统结构

图2　CTC服务器软件的日志文本
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识别根据聚类标签进行数据标注、模型训练与接口

测试生成验证，自然语言模型采用BERT，结合传

统BiLSTM-CRF模型进行实体识别。模糊自然语

言处理模型的流程如图4所示。

2.1　文本聚类算法

文本聚类是数据挖掘常用的算法之一，旨在从

大量的文本文件中发现相似的自然语言数据，并揭

示数据之间的潜在特征。常见的文本聚类方法包括

划分聚类方法
[17]

、层次聚类方法
[18]

与模糊聚类方

法
[19]

。其中典型的划分聚类方法有K-means聚类方

法，即首先划分一个初始簇，然后根据距离函数不

断更新簇里的数据，最终使每个簇里的相似度尽可

能高。但K-means聚类方法是一种硬分配方法，意

味着每个数据点只能属于一个簇，忽略了数据点可

能属于多个簇的情况。层次聚类对给定数据集进

行层次性分解，常见的层次聚类算法包括DIANA

（divisive analysis）算法、BIRCH（balanced itera‐

tive reducing and clustering using hierarchies）算法。

但层次聚类计算复杂高且具有不可逆性，当数据集

发生微小变化时，需要重新运行整个聚类算法以获

得新的层次结构。

与传统的聚类算法不同，模糊文本聚类算法基

于模糊集合理论，模糊集合具有更灵活的隶属关

系，允许元素部分隶属于一个或多个集合。在模糊

集合中，元素的隶属度可以是[0,1]的任意值，更具

灵活性。模糊聚类方法通过构造隶属度函数，对文

本数据进行隶属度计算，选择隶属度大的类别划分

聚类。典型的模糊聚类方法有模糊 C 均值聚类

算法。

因此，相比其他文本聚类方法，模糊文本聚类

算法能够更好地处理本文的研究对象，即铁路

CTC系统服务器日志文本这一类中英文与数字交

杂的模糊文本数据，为后续文本分类与命名实体识

别提供有效数据。

2.2　模糊C均值聚类算法

模糊C均值聚类算法是一种软聚类方法。FCM

聚类算法将模糊理论用于数据聚类，是一种基于隶

属度的聚类算法，每个数据点都有一个隶属度矩阵

表示其对每个聚类的隶属度，其数学表达如下。

（1）隶属度矩阵U

在 FCM聚类算法中，每个样本 xi与每个聚类

中心Cj之间的隶属度用一个矩阵U=[uij]来表示。其

中，uij表示样本 xi属于聚类 j的隶属度，C表示聚

类中心，c表示聚类数，m是模糊度参数，Jm(U,C)

为最小化目标函数，用来衡量样本点到聚类中心的图4　模糊自然语言处理模型的流程

图3　CTC接口测试的用例集示例
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平方距离和隶属度之间的加权距离。隶属度矩阵满

足以下约束：

0 ≤ uij ≤ 1 （1）

Jm (UC)=∑
j = 1

c

uij = 1 （2）

（2）最小化目标函数Jm(U,C)

给定数据集X={x1，x2，‧‧‧，xn}以及聚类数 c，

FCM聚类算法致力于找到c个聚类中心Cj，使目标

函数最小化，目标函数如式（3）所示。

Jm (UC)=∑
i = 1

n ∑
j = 1

c

(uij )m•||xi -Cj||
2

（3）

其中，xi -Cj 是样本 xi 与聚类中心 Cj 之间的欧氏

距离。

（3）更新聚类中心C

每次迭代都需要更新聚类中心C，聚类中心Cj

更新为：

Cj =
∑
i = 1

n

(uij )m × xi

∑
i = 1

n

(uij )m
（4）

（4）更新隶属度矩阵U

每次迭代过程都需要更新隶属度矩阵U，具体

如下。

uij =
1

∑
k = 1

c

(
||xi -Cj||

||xi - ck||
)

2
m - 1

（5）

（5）终止条件

FCM聚类算法的迭代在满足以下任意一个终

止条件时停止：达到最大迭代次数；目标函数

Jm(U,C)的变化小于特定阈值；隶属度矩阵U的变

化小于特定阈值。

模糊理论以一种模糊的方式处理不确定的文本

数据，铁路CTC系统服务器日志文本内容的模糊

性质可通过模糊数学的模型来表达，有利于文本数

据的搜集、分类与管理，提高接口测试水平。

2.3　命名实体识别任务

命名实体识别本质上是一个序列标注模型，根

据命名实体类别进行文本标注，再从相似文本中找

出相似实体进行识别，即命名实体与实体识别。

目前，NER任务在自然语言处理领域的许多

场景有着广泛应用，比如构建领域知识库、机器翻

译、情感分析等。早期的NER任务主要采用基于

统计学的方法，包括隐马尔可夫模型（hidden Mar‐

kov model， HMM）与条件随机场（conditional 

random field，CRF）等，该类方法容易实现全局

最优结果，但训练时间过长
[20]

。随着神经网络的

飞速发展，基于深度学习的 NER 方法应运而生，

如深度学习与条件随机场相结合的方法。深度学习

可采用卷积神经网络（convolutional neural net‐

work，CNN）、循环神经网络（recurrent neural net‐

work，RNN）以及长短期记忆（long short-term 

memory，LSTM）网络等典型深度学习模型。基于

深度学的NER方法针对文本数据的模型训练速度

得到了较大提升，但模型上下文理解与泛化能力

不足
[21]

。

随着人工智能与大语言模型的快速发展，GPT、

BERT等基于Transformer的注意力机制的模型被不

断应用到自然语言处理任务中。目前NER任务最

流行的方法为 BiLSTM-CRF 模型，在此基础上，

利用BERT模型强大的文本表示和理解能力进行文

本编码，从而更好地研究文本数据
[22]

。

2.4　BERT+BiLSTM-CRF

本节提出基于 BERT 和 BiLSTM-CRF 的铁路

CTC系统服务器日志的命名实体识别模型，该模

型包含 3层：BERT层、Bi-LSTM层与CRF层。其

中，BERT层用于初步对接口文本进行语义信息位

置编码，将自然语言文字转化为计算机可识别的数

字。Bi-LSTM层则根据位置编码结果进一步提取

文本的上下文特征，从而更好地理解文本表示。最

后将上下文特征输入CRF层，结合文本聚类输出

的序列标签对其状态进行约束优化，最终输出全局

最优序列。

（1）BERT层

BERT，即基于Transformer的双向编码器，是

一种深度学习语言表示模型，BERT拥有强大的语

言表征能力和特征提取能力，特别擅长处理长文本

序列数据。

BERT使用注意力机制取代了传统的RNN层，

以生成向量表示，引入词嵌入与位置编码对文本进

行处理，可以提升对文本上下文关联关系的学习，

从而更好地处理接口文本数据。词嵌入的向量包括

字向量与标识符向量，其中，<CLS>代表一个序列

的开始，<SEP>用于分隔两个测试用例，<EOS>代

表一个序列的结束，<PAD>为补全未达到设定长

度的句子的字符，通常为一个或多个字符。处理系

统生成的文本数据时，一个长句通常被拆分为2个
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短句，分别用 sent1、sent2表示。

Sents =<CLS >+sent1 +< SEP >+sent2
+<EOS >+< PAD >+...+< PAD >

（6）

BERT层用位置编码将上下文本连接起来，选

择模型自带的字典（vocab.txt）对所有测试用例进

行逐字符位置编码，用正余弦函数表示当前单词在

语句中的绝对位置，正余弦函数乘积得到单词在语

句中的相对位置。第 2i和 2i+1维的位置编码值分

别如式（7）、式（8）表示。

PE( )pos2i
= sin ( pos

10000
2i/dmodel ) （7）

PE( )pos2i + 1
= cos ( pos

10000
2i/dmodel ) （8）

其中，dmodel为词向量编码的位置，i 指词向量的

第 i维，2i和 2i+1分别代表偶数维度和奇数维度，

pos为当前词语在序列中的位置。

（2）Bi-LSTM层

Bi-LSTM是对传统LSTM模型中的RNN结构

进行改进的方案，用于增强对文本上下文关系特征

的学习。该方案利用引入的记忆单元与门限机制控

制文本信息的遗忘、输入和输出，有效解决了RNN

中的梯度消失与爆炸问题。双向LSTM（Bi-LSTM）

的简单表达式可以通过拼接正向和反向隐藏状态

得到：

hBilstm
t = [hforward

t ; hbackward
t ] （9）

其中，ht
Bilstm

是双向LSTM在时间步长 t上的输出，

ht
forward

是正向 LSTM 在时间步长 t 的隐藏状态，

ht
backward

是反向LSTM在时间步长 t的隐藏状态，“;”

表示拼接操作，该操作将正向和反向的隐藏状态在

特定时间步上按照维度进行连接，形成一个更丰富

的表示。

（3）CRF层

条件随机场是模型在随机给定一组输入变量的

情况下输出的条件概率，其本质上是一种判别式概

率无向图模型。CRF模型对给定的Bi-LSTM输出

文本x，其预测的标签序列为y的概率如下：

P(y|x)=
exp(s(xy))∑y

exp(s(xy'))
（10）

s(xy)=∑i
PE (xiyi )+PT (yi - 1yi ) （11）

其中，PE为Bi-LSTM输出给定文本的概率，PT为对

应CRF模型的转移概率，即转移矩阵对应的数值，

i表示在序列中的位置，y表示整个序列的标签，y′

为输出文本x下所有可能的标签序列。

3　CTC接口日志文本的智能测试实验

为处理铁路CTC系统服务器软件的日志文本

文件，完成服务器软件与其他终端软件的接口测试

工作，实验部分包含以下步骤。

首先，模糊C均值聚类方法将CTC系统的日

志文本数据作为输入，经过初始化文本参数、设置

迭代次数、构建隶属度矩阵、划分和最终输出文本

聚类中心等步骤，获得服务器日志文本中最高频且

能代表文本类型的关键词语，将其作为聚类中心。

其次，将文本聚类中心作为下一步骤命名实体

识别任务中的分类标签，对BERT层、Bi-LSTM层

与CRF层进行训练，测试最终模型的识别准确率

等评价指标。

最后，利用Pyqt5开发可用于辅助接口测试日

志文本识别的工具，用于实现高效能、智能化的接

口测试。

3.1　获取模糊聚类中心

为处理铁路CTC系统服务器软件的日志文本文

件，完成服务器软件与其他终端软件的接口测试工

作，本节利用模糊文本聚类方法对调度集中系统的

日志文本数据进行分析。文本模糊聚类过程如下。

（1）选取服务器日志文本文件

本次选取应用服务器软件和通信服务器的日志

2024年 3月 12日的文件，该日的测试前期准备比

较完备，进行了列车计划下达、进路办理、列车接

发车以及其他核心调度业务，软件生成较多日志文

本，便于接口测试。

（2）初始化文本

调用 jieba库进行自然语言分词，根据词频—

逆文档频率（term frequency-inverse document fre‐

quency，TF-IDF）生成TF-IDF矩阵，用于衡量一个

词语对于一个文档集或语料库中某一份文档的重要

程度，便于后续进行模糊文本聚类。

①词频（term frequency，TF）：词语w在文档

d中的出现频率。其中，count(d,w)为单词w在文档

d中出现的次数；count(d,*)为文档d的总词数。

TF(dw)=
count(dw)
count(d*)

（12）

②逆文档频率（inverse document frequency，

IDF）：若一个词语在多个文档中出现，则意味着

该词语的重要程度不高，反之，则重要程度高。其
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中，N(w)为词语w在N个文档中出现的次数，N为

语料库中的文档总数。

IDF(w)= log
N

N(w)
（13）

（3）模糊文本聚类

根据FCM算法，依次构建隶属度矩阵、架构

目标函数并更新聚类中心，最终输出文本聚类后的

聚类中心。以上算法利用python的skfuzzy库进行模

糊文本聚类，利用numpy库进行文本数据的处理，

最终根据日志文本的内容性质将其划分为中文自然

语言、英文+数字、长文本数字和短文本数字4类，

CTC系统日志文本模糊聚类结果如图5所示，主成

分1、主成分2是通过主成分分析（principal compo‐

nents analysis，PCA）方法提取的新特征。PCA将

高维数据投影到低维空间上，保留数据方差信息，

由于数据中心化的数据特性，数据均值均被中心化

后趋于零，PCA则根据数据的方差结构进行投影，

数据的主成分也因此集中在正方向，即横轴纵轴均

不出现负值。

在输出模糊文本聚类的基础上，进一步统计文

档高频命名实体的名称类别，用于替代传统NER

模型中的人名、地名、机构名等。结合CTC系统

日志文本的命名实体，将4类聚类结果进一步划分

为9类命名实体标签，见表1。

3.2　CTC接口测试文本的命名实体识别

本节将模糊文本聚类输出的9类命名实体标签

作为训练的标注对象，利用标注工具 LabelStudio

进行文本标注，根据模糊文本聚类后的类别名称对

训练数据进行类别标注，标注采用BMEO规则（B

为词首、M为词中、E为词尾、O为单字），在La‐

belStudio工具上编辑后自动导出BMEO后缀类别，

比如B-NAME、M-NAME、E-NAME等标签。

训练的模型采用基于BERT和BiLSTM-CRF的

铁路 CTC 系统服务器日志的命名实体识别模型，

模型的评价指标如下。

（1）精度

精度又称查准率。针对判定结果，预测为正例

的样本中真正是正例的样本所占的比率，其数值越

高，模型对“预测为正”的判断越可信。

precision =
TP

TP + FP
（14）

其中，TP表示模型正确地将正例样本预测为正例

样本的数量，FP表示模型错误地将负例样本预测

为正例样本的数量。

（2）召回率

召回率为被正确判定的正例样本占总样本中正

例样本的比率。召回率越高越好，数值越高意味着

模型对“实际为正”的样本的误判越少，漏判的概

率越低。

recall =
TP

TP + FN
（15）

其中，FN表示模型预测结果为负例样本，但实际

为正例样本的数量。

（3）F1-score

F1-score是精度和召回率的加权调和平均值。数

值越接近1，模型查全率与查准率的均衡效果越好。

F1-score =
2 • recall • precision

precision + recall
（16）

本次共训练验证了 Log2024-03-12.log 日志文

件中的15 162条数据，precision的平均值为0.9599，

Recall 的平均值为 0.9598，F1-score 的平均值为

0.9597，9 类标签包含的所有 BMEO 评估指标如

图 6所示，其中3项指标的平均数值超过了0.95%，

3 项评估指标的个别标签最低值也高于 85%。因

图5　CTC系统日志文本模糊聚类结果

表1　9类命名实体标签

命名实体中文

软件对象

进路

端口号

站场机构码

来源码

目的码

时间

功能码

命令码

命名实体英文

NAME

RACE

COUT

EDU

ORG

LOC

TITLE

PRO

ID

原文本样例

中文语言描述

中文语言描述

短数字：6 001

短数字：3 214

长数字：2 371-66-255

长数字：65 535-255-255

长数字：15:51:25

英文+数字：DeviceCode=1

英文+数字：0xa7
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此，模型具有较完善的训练效果。

在训练后的模型的基础上，利用Pyqt5工具开

发可视化软件，该软件是可用于服务器接口测试中

日志文本识别的辅助工具，能够实现导入接口测试

的日志文本、显示接口测试的日志文本语句定位以

及智能识别接口测试日志文本的名称与内容等功

能，铁路CTC系统日志文本辅助测试工具的界面

如图7所示。

4　结束语

CTC系统服务器软件生成的日志文本文件包

含大量反映调度系统指令传输、功能发送、操作记

录等运行状态的信息，是系统投入实际使用前进行

接口测试验证的重要依据。目前这一测试验证工作

全部由人工完成，存在易出错、效率低且工作量过

大等问题。

本文为改善铁路CTC系统接口日志文本依赖

人工测试的现状，提出模糊自然语言处理的模型，

将模糊文本聚类方法与命名实体识别模型结合，通

过模糊C均值聚类算法生成高频文本类别，并将其

作为实体标签，在传统NER任务的BiLSTM-CRF

模型上引入BERT进行文本词嵌入与位置编码，对

系统的接口日志文本进行高效、准确的实体识别。

基于此模型，应用Pyqt5开发了一种用于铁路CTC

系统日志文本接口测试的智能验证工具，可辅助测

试人员进行日志文本分析，智能化、高效化地完成

系统的接口测试工作。
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