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基于大语言模型的铁路多式联运货物品名
智能分类识别与映射

冯轶斌

(中铁集装箱运输有限责任公司 多式联运事业部，北京 100073)

摘 要：为解决铁路多式联运中电商货物品名快速识别与标准化归类问题，提出一种基于大语言模型的货物品名智

能分类识别与映射技术方案和系统实现。以 Qwen2.5-14B 为基座模型，通过本地部署及面向领域微调，实现从冗余

信息较多的电商品名中提取本体词，采用向量相似度检索获取铁路货物品名候选集，再结合语义推理与融合置信度

决策机制，完成向铁路品名字典的自动化映射。应用结果表明，该方法能有效提升货物品名分类映射的准确性与处

理效率，具备良好的适应性与持续优化能力，能够满足铁路多式联运的实际业务需求，显著提升了物流作业效率与

企业智能化水平。

关键词：多式联运；货物品名；本体词；大语言模型；智能映射

0　引言

随着铁路现代物流的推进，多式联运获得了快速

发展，集装箱运量在铁路货运量中的占比快速提升[1]。

以集装箱为载体，铁路货运在服务电商物流方面不断

探索“快运化、信息化、智能化”的发展路径。与传

统大宗货物相比，电商货物呈现出品类复杂、品名不

规范、更新频率快、时效要求高等特点。在与电商物

流对接的过程中，电商平台提供的商品名称往往以营

销为导向，在真实货物名称基础上叠加品牌、型号、

规格、使用场景及宣传性描述，而铁路运输管理体系

中使用货物品名字典，则强调标准化、简洁性和监管

可控性。二者在命名方式和语义表达上存在明显差异，

难以从电商品名直接转换为相应的铁路货物品名，这

就给铁路托寄物受理、运单生成、运价计算、运输安

全管理等环节带来了一系列问题。

传统铁路货物品名识别和归类主要依赖于人工审

核操作，随着业务量增加，大量耗费人力和时间，难

以满足各方对实时、高效和准确性的要求。因此，在

构建全国统一大市场、推动多式联运“一单制”高质

量发展的背景下，采用人工智能方法，构建铁路多式

联运货物品名的自动化语义理解与智能映射归集，是

实现物流信息互联互通、提升运输组织效率、降低社

会综合物流成本的重要手段。

目前铁路货物品名分类依据《铁路货物运输品名

分类与代码》 (TB/T 2690—1996)[2]，将铁路货物品名

分为大、中、小 3 级类别，涵盖品名近 1 万个。伍峰

等[3]提出了对铁路货物品名既有分类体系尤其是小类和

品名的调整完善建议，讨论了品名的新增及与外部标

准的衔接机制。邓丽娟等[4]探讨了多式联运“一单制”

下的货运单证体系，提出将非结构化货运信息转化为

结构化货运信息，从而实现不同运输方式的运单通用。

侯通等[5]针对铁水联运中货物品名的衔接互认，提出了

基于文本挖掘和关联规则的品名匹配方案。与其他方
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式相比，电商领域的货物信息更具复杂多样性，从中

提取货品名称的难度更大，也是与铁路货物品名映射

的关键前提。安先喜等[6]提出了基于关键词集合相似性

的电商品名实体识别方法，查准率和查全率都可以达

到 0.7 以上。李晓峰等[7]、武文静等[8]等基于深度学习

模型和公开数据集研究了中文命名实体识别技术，提

高了实体识别的准确率。吕学强等[9]基于大语言模型实

现对专利主题词的提取，将主题信息融入Transformer
注意力网络，并结合图卷积网络，提高了模型对主题

词的敏感度及对文本特征的提取能力。

综上所述，现有研究在铁路货物品名分类体系优

化、多式联运单证标准化以及实体识别等方面取得了

积极进展，但仍缺乏对铁路与电商物流商品名之间语

义衔接与智能映射的针对性研究。大语言模型(LLM)
凭借其强大的语义理解与推理能力，为解决跨领域术

语映射问题提供了新的技术路径。因此，针对铁路货

物品名与电商品名之间的语义鸿沟问题开展研究，基

于大语言模型构建货品名称的主体词提取与向量化映

射框架，通过本地化部署与领域微调实现高效精准的

货品分类识别与智能映射，为铁路多式联运场景下的

运单自动化生成、危险品检查等业务处理提供技术支

撑，促进铁路多式联运提升作业效率和提高智能化

水平。

1　货物品名差异性分析

面向营销的电商品名的命名规则与面向运输的铁

路货物品名规则存在较大的差异，为品名的映射转换

带来挑战。

1.1　信息结构与表达方式的异构性
电商平台的货物品名在信息结构上呈现显著的冗

余性与多层嵌套特征。其命名通常包含品牌、型号、

营销词汇、规格参数乃至个性化描述，如“QLJ 熬夜

面膜补水提亮肤色修复痘印缓解敏感 【1 盒 30 片

装】”，这种命名方式导致名称中充斥大量与运输无关

的噪音信息。相较之下，铁路货物运输品名严格遵循

国家标准与行业规范，其表达方式力求简洁与精确，

信息结构聚焦于货物的物理属性、包装形式及危险性

类别。这种源于不同应用场景的异构性，使得电商平

台中丰富且非结构化的商品描述难以直接与铁路运输

系统中高度结构化的品名体系相匹配。

1.2　分类逻辑与管理目标的差异性
电商平台的商品分类以消费行为为导向，服务于

商品展示、用户检索与精准营销，其分类体系具有商

业灵活性与平台特异性。而铁路货物品名的分类以运

输安全与作业规范为核心，依据《铁路危险货物品名

表》等法规，强调货物的禁限运属性、危险等级及运

输要求。这一本质差异导致电商描述中的“移动电源”

与铁路品名中的“锂电池组”虽指向同一实体，却在

分类体系中分属不同逻辑路径，成为自动化映射的主

要障碍。铁路货运与电商物流货物品名分类规则对比

如表1所示。

1.3　语义理解的歧义性与映射挑战
电商货物品名在语义层面存在高度的歧义性与不

确定性，大量使用口语化词汇、同义词、缩略语及跨

品类隐喻，使得缺乏上下文语义理解的系统难以准确

表 1　铁路货运与电商物流货物品名分类规则对比
Tab.1　Comparison between cargo name classification of railway freight transport and e-commerce logistics

对比维度

规范依据

分类体系

编码结构

信息结构

样例示意

铁路货物运输

《铁路货物运输品名分类与代码》（TB/T 

2690—1996）

层次化编码：26大类、115中类、277

小类、9 893具体品名

7 位 数 字 码 （大 类 + 中 类 + 小 类 + 具 体

品名）

简洁规范，仅包含核心品类信息

23（大 类 ： 纺 织 品 、 皮 革 、 毛 皮 及 其

制品）→3（中类：鞋、帽、服装及其他

编织、缝纫品）→3（小类：服装）→品名：

童装

电商平台

各平台自治规则，如 《商品信息规范》

《禁售产品管理规则》 等

面向消费者的多级类目，按消费场景、

品类、品牌组织

平台内部自建分类编码，不统一

冗余性强，包含品牌、促销词、规格

参数等营销要素

母婴童装→童装→连体爬服→商品名：

［7A 抗菌］ 婴儿衣服春秋款贴身连体衣

宝宝 a 类爬服纯棉卡通哈衣[面料：棉

100%（辅料除外）］

快递行业

各平台自治规则，另有 《禁止寄递物品

管理规定》

19 类禁寄物品指导目录，按危险性与

法律禁止性划分

以目录清单形式管理，不统一

相对简化，需填写品名、性质、数量等

服装鞋帽→服装→货品名：［7A 抗菌］

婴儿衣服春秋款贴身连体衣宝宝 a 类

爬 服 纯 棉 卡 通 哈 衣 ［面 料 ： 棉 100%

（辅料除外）］ 1 kg
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判断其真实的货品信息与运输属性。铁路运输管理要

求品名具备无歧义性与法律合规性，尽可能地避免歧

义和交叉重叠。

因此，实现从电商品名到铁路品名的智能映射，

不仅需要去除冗余信息以提取核心本体词，更需构建

基于语义向量检索与决策推理的机制，以识别隐含的

商品特征，满足铁路运输企业在托寄物受理、品名核

验及运输安全管控等环节的实际业务需求。

2　总体方案

为实现铁路多式联运场景下电商货物品名向铁路

标准品名的自动化、智能化映射，设计一套完整的技

术方案并研发了应用系统。该方案以本地化部署的大

语言模型为核心，融合提示工程、领域微调、向量检

索与语义推理等关键技术，构建了层次清晰、可扩展

的系统架构，并通过标准化的数据流转流程支撑各模

块的协同运作。

2.1　层次架构
基于高内聚、低耦合及可扩展性原则，将总体架

构划分为接入层、智能引擎层、知识与模型层，总体

层次架构示意图如图1所示。

2.1.1　接入层

以实时 API、批量文件导入等多种形式与用户系

统对接，可通过多种方式汇聚多源异构的商品名称，

由统一数据接入网关进行协议转换、流量控制、基础

格式校验及数据清洗，从而实现数据接入的解耦与标

准化，为下游提供高质量、可追溯的数据源。

2.1.2　智能引擎层

作为核心处理层，承担从非结构化文本到智能映

射结果的关键转换职责。

本体词提取引擎针对电商商品名称中品牌、规格、

营销词等冗余信息密集的特点，通过大语言模型进行

语义解析与噪声过滤，抽取出表征商品本质属性的本

体词，实现非结构化文本向结构化语义单元的转换。

双路向量化与智能检索模块将提取后的本体词与

铁路货物标准品名分别映射为高维语义向量，依托向

量数据库构建高效检索能力，通过向量相似度计算从

标准品名库中快速召回候选映射集，实现语义关联的

初步筛选。

语义推理与决策引擎在候选集基础上，融合业务

规则与领域知识，对候选结果进行逻辑校验、深度语

义匹配与多维置信度评估，通过智能排序机制输出最

优映射结果，确保映射结果的准确性与业务合规性。

2.1.3　知识与模型层

该层次是知识沉淀与能力支撑层，主要由知识库、

数据池和模型库3个部分构成。知识库汇聚结构化的领

域知识，主要包括铁路运输货物分类与品名字典、铁

路运输规则知识库以及电商本体词知识库等，前者提

供标准分类体系与业务约束规则，后者存储电商领域

常见商品本体词及其层级关系，共同构成语义推理与

决策的基础依据。数据池汇集模型迭代所需的各类数

据资产，涵盖标注与训练数据集、模型推理特征及用

户反馈日志等，为模型训练与持续优化提供数据支撑。

模型库集中管理可复用的核心能力组件，包括向量模

型与索引库、本体词提取模型以及语义推理决策模型，

分别负责文本向量化映射、货品名称精准解析与映射

结果智能决策。

2.2　流程设计与关键技术
2.2.1　模块组成与处理流程

模块组成与处理流程示意图如图2所示。

（1） 数据输入。系统既提供 API 接口调用来接收

图 1　总体层次架构示意图
Fig.1　Overall hierarchical architecture
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信息，也为用户提供 Web 查询服务，可以查询单一商

品，也可批量查询。当接收到信息后，系统逐条读取

商品名称，调用分类器进行处理。

（2） 本体词提取。分类器首先将商品名称发送给

本体词提取 Agent，调用本地化部署的领域大语言模

型，精准剔除规格、营销等修饰词，提取结构化本

体词。

（3） 向量化转换。将本体词进行向量化转换，生

成1 024维的向量表示。

（4） 向量检索。使用该向量在铁路品名向量库中

进行余弦相似度检索，获取相似度最高的 top-20 候选

类别，得到初步备选集。

（5）语义推理决策。基于这些候选结果进行推理，

结合本体词与候选类别的匹配程度，计算置信度分数

并选择最合适的铁路三级品类和品名。

（6） 融合排序。综合向量相似度、规则匹配度，

通过排序模型生成最终映射结果及置信度。

（7） 输出与服务。高置信度结果直接返回给用户

或业务系统；低置信度结果送入人工审核平台，供用

户复核或手动修改确认，形成数据反馈闭环。

（8） 持续迭代。基于人工反馈数据，定期在训练

平台上对大语言模型、词向量模型和业务规则进行迭

代优化，确保系统越用越准。

该流程将“相似度计算”与“语义判断”进行分

层解耦，既保证了计算效率，又引入了语义理解能力。

2.2.2　模型本地化部署与微调

主体词提取是决定映射质量的关键前置环节。为

满足企业对数据安全与响应时效的双重要求，通过本

地化部署与领域适配微调，构建了专用的货物品名主

体词提取模型。

选取 Qwen2.5-14B 作为基座模型，该模型在中文

理解能力与推理性能之间取得了良好平衡，满足业务

实时处理要求[10]。所有推理过程均在本地完成，原始

运单数据不出域，确保敏感商业信息的安全性。

在模型微调与提示工程方面，采用“提示工程优

化+参数高效微调”相结合的策略。首先，针对货品名

称清洗任务设计了结构化的提示词模板，提示词要素信

息如表2所示。除了角色和目标说明外，重点明确了主

体词提取的核心原则，包括去噪、同义归一、优先级判

断和多类型选择等，并给出了严格的 JSON输出格式约

束。通过将领域知识编码为提示词，有效引导模型聚焦

于商品本体词而非材质、品牌、规格等修饰信息。

当然，通用提示词难以覆盖多式联运场景中的所

有特殊货品表达。为此，研究构建了包含1万多条标注

样本的领域指令数据集，重点标注了“一货多名”，如

“天然矿泉水”与“饮用水”；“层级分类”，如“篮球

鞋”与“运动鞋”等映射规则。基于该数据集，采用

低秩适配方法对基座模型进行参数高效微调，仅训练

约 0.1%的额外参数，使模型在保持通用语义能力的同

时，将货运领域的主体词提取准确率提升了9.6%。

2.2.3　置信度与复核流程

置信度用于将结果分层，阈值用于质量分流。根

据业务实际情况，可将置信度区间划分为[0，0.50)，
[0.50，0.70)， [0.70，0.85)， [0.85，1.00]，分别对应

不同的复核要求，置信度驱动的复核机制如图 3所示。

在实际工作中，阈值可在不改变总体架构的前提下按

业务容错要求进行调整。

3　系统实现与效果分析

3.1　系统实现
系统采用私有化本地部署方案，基于 Qwen2.5-

14B 大语言模型与 Milvus 向量数据库构建了商品分类

图 2　模块组成与处理流程示意图
Fig.2　Module composition and processing flow
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识 别 系 统 ， 依 托 FastAPI 框 架 对 外 提 供 高 性 能

RESTful API 接口，与原有运单、安检等业务系统实

现对接，同时支持消息队列异步处理批量历史数据，

分类结果回写至业务数据库并同步至 Milvus 向量库供

后续优化检索。

此外，系统提供用户交互模块， Web 端基于

Vue3+Element Plus 框架开发，业务人员可通过可视

化界面进行单条商品名称的在线分类查询、批量Excel
导入导出、分类结果人工审核与修正，并支持分类规

则的动态配置与效果监控。基于 Web 的商品分类识别

系统的单条处理示例如图4所示，当分类结果的置信度

低于阈值(默认设为 0.85)时，需要业务人员进一步人工

确认或复核。

当商品较多时，可通过文件导入的方式批量处理，

系统展示低于阈值的待复核商品列表，经人工确认或

修改后记入最终结果，批量处理及人工复核示例如图 5
所示。

3.2　应用效果
系统应用后显著提高了商品名称映射工作的准确

表 2　提示词要素信息
Tab.2　Prompt word element information

要素

噪声词去除规则

同义词归一规则

商品类型优先级

特殊情况处理

输出格式约束

示例引导

内容说明

明确6类必须去除的修饰词类型

将多种表述映射为标准类别名称

定义商品的本体词优先级顺序

处理多商品类型共存及材质词干

扰等边界情况

严格定义JSON输出结构

提供典型场景的输入输出示例，

增强模型理解

示例/关键规则

品牌名、规格参数、包装描述、营销词汇、使用场景、材质描述

天然矿泉水/矿泉水/纯净水→“饮用水”；生抽/老抽→“酱油”

珠宝首饰>服装鞋帽>电子产品>食品饮料>体育用品>其他商品

高跟鞋耳饰→“耳饰”（优先选择更具体的类型）

珍珠吊坠→“吊坠”（类型优先于材质）

｛“clean_title”：“”，“core_nouns”：［］，“removed_tokens”：［］，“notes”：“”｝

输入：景田百岁山天然矿泉水500 ml整箱装24瓶

输出：｛"clean_title"："饮用水"，...｝

图 3　置信度驱动的复核机制
Fig.3　Confidence-driven review mechanism

图 4　基于 Web 的商品分类识别系统的单条处理示例
Fig.4　Single-item processing example of Web-based product classification recognition system
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性和效率，大大减少了人工映射和审核的工作量。以某

电商客户一份包含400个商品信息的运单数据为例，系

统在 2 min内完成全部分类识别和品名映射，单条平均

处理时间约300 ms，处理效率满足业务实时性要求。某

电商运单商品品名映射置信度分布情况如图6所示，置

信度大于85%的商品达84.2%，不需人工参与；需要人

工确认的有12.2%，需要人工审核或修改的只有3.6%。

进一步分析置信度偏低的商品信息，可以发现主

要有 2类情况。一是由于铁路货物品名字典覆盖不全，

尤其一些新兴商品、外来音译词等没有纳入铁路货物

品名字典中，如“曲奇”“自嗨锅”等。针对这类问

题，通过人工修改审核后的分类信息会被记录，定期

补充到铁路品名字典向量数据库中，形成动态更新的

闭环机制。二是由于商品信息不全导致难以提取本体

词或有效信息，如只有编码信息的“NL01221030S”。

针对第2类问题，需要客户补充更详细的信息，且需要

进一步规范和完善用户数据交换标准。

4　结束语

基于向量检索和本地部署的大模型实现了货品名

称的智能分类识别，有效提升了多式联运场景中运单

信息处理的效率与标准化水平。随着实践应用的深入，

系统不断积累领域样本、优化分类边界，通过持续迭

代实现识别准确率与覆盖率的渐进式提升。未来将进

一步探索多模态信息融合与增量学习技术，持续优化

模型性能，支撑更广泛的智慧物流应用场景。
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Cargo Names Intelligent Classification Identification and 
Mapping for Railway Multimodal Transport Based on 

Large Language Models
FENG Yibin

(Multimodal Transport Business Department， China Railway Container Transport Co.， Ltd.， Beijing 100073， China)

Abstract: To address the challenges of rapid identification and standardized classification of e-commerce cargo names in 
railway multimodal transport, this paper proposed a technical solution and system implementation for intelligent 
classification recognition and mapping of cargo names based on large language models. Using Qwen2.5-14B as the base 
model, the extraction of ontology terms from e-commerce cargo names with rich redundant information through local 
deployment and domain-specific fine-tuning. Vector similarity retrieval was employed to obtain candidate sets of railway 
cargo names. Through a semantic reasoning and confidence-based decision-making mechanism, automated mapping to the 
railway cargo name dictionary was achieved. Application results demonstrate that the proposed method effectively improves 
the accuracy and processing efficiency of cargo name classification mapping, with strong adaptability and continuous 
optimization capability, which meets the practical business requirements of railway multimodal transport, and significantly 
enhances logistics operation efficiency and enterprise intelligent level.
Keywords: Multimodal Transport; Cargo Name; Ontology Term; Large Language Model; Intelligent Mapping
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