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北京交通大学电子信息工程学院　北京１０００４４
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摘　要　目前,轨道交通凭借其便利性、高效性等特点,在城市交通中扮演着重要角色.然而,现有轨道交通系统的运行过程也

存在着复杂的问题,客流预测、列车调度等环节仍采用人工方式,效率和准确率均较低,对系统性能造成了一定影响.近年来,

深度学习蓬勃发展,其强大的特征提取与图像识别能力,也为轨道交通的自动化、智能化发展提供了更多的可能性.文中首先

阐述了当前轨道交通在现实生活各种应用场景中面临的挑战;其次从轨道交通感知任务、预测任务、优化任务等方面分析了深

度学习赋能轨道交通领域的主要应用;最后,从高精度和高鲁棒性的安全性检测,轻量级的轨道交通模型,全自动的轨道交通智

能化运行,以及借助云计算、大数据的信息处理高效化４个方面展望了未来深度学习在轨道交通中的发展方向.
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Abstract　Nowadays,railtransitplaysacrucialroleinurbantransportationduetoitsconvenienceandefficiency．However,the

operationofexistingrailtransitsystemsfacescomplexchallenges．ProcessessuchaspassengerflowpredictionandtrainscheduＧ

lingstillrelyonmanualmethods,leadingtolowefficiencyandaccuracy,whichhasacertainimpactonthesystem’sperformance．

Inrecentyears,withtheflourishingdevelopmentofdeeplearning,itspowerfulfeatureextractionandimagerecognitioncapabiliＧ

tiesprovidemorepossibilitiesfortheautomationandintelligenceofrailtransit．Thispaperfirstoutlinesthechallengesfacedby
currentrailtransitinvariousrealＧlifescenarios,andthenanalyzesthemainapplicationsofdeeplearningintherailtransitfield,

includingperceptiontasks,predictiontasks,optimizationtasks,etc．Finally,thefuturedevelopmentdirectionofdeeplearningin

railtransitisprospectedfromfouraspects:highＧprecisionandrobustsafetydetection,lightweightrailtransitmodels,fullyautoＧ

matedintelligentoperationofrailtransit,andefficientinformationprocessingthroughcloudcomputingandbigdata．

Keywords　Deeplearning,Railtransit,Perception,Prediction,Optimization

　

１　引言

目前,轨道交通凭借其无可替代的优点,在城市交通中扮

演着重要角色.一方面,轨道交通系统能够提供庞大的客运

量,具有较高的单向运输能力,为居民的出行提供了新的选

择,同时缓解了城市交通拥堵问题;另一方面,轨道交通系统

运行速度快,能够缩短乘客的出行时间,提高了客运效率.

然而,随着轨道交通建设速度的加快,轨道交通的不足之

处也日益凸显.例如,轨道交通系统设备老化、维护不善可能

造成设备损坏,从而引发列车故障,影响运行安全;此外,列车

调度智能化程度不高,决策实时性不强,可能导致车辆、人力

资源分配不均,影响系统运行效率;欠佳的列车行驶轨迹选择

也会导致能源消耗较高.如果这些问题无法得到解决,则会

造成严重的经济损失,给乘客的切身利益造成不利影响.

当今深度学习发展迅速,鉴于深度学习处理大规模复杂

数据的高效性和准确性,国内外学者已将深度学习应用于轨

道交通的信息化发展.通过对近年来国内外研究人员在轨道

交通方面深度学习应用的最新研究进行分析,并对这些研究

所采用的深度学习技术与贡献进行归纳总结,能够对当前深

度学习在轨道交通方面应用的前景有更为清晰的认识,从而

明确轨道交通的未来发展方向.

本文首先概述了深度学习的主要内容;接着分析了轨道

交通目前正面临的挑战,指出轨道交通潜在的改进空间;由此

引出深度学习在轨道交通中的几大应用,并对几种主要的应

用场景逐一进行分析;然后归纳上述应用中所暴露出的技术

挑战,指出未来可能的发展方向;最后总结全文.

２　轨道交通所面临的挑战

本章概述传统的轨道交通系统在信息化时代发展所遇到

的挑战,并指出传统的轨道交通中潜在的改进空间,以展示



深度学习的应用为轨道交通带来的新的活力.

２．１　现有问题与限制

本节将从感知、预测、优化３个方面分析传统的轨道交通

系统在运作过程中遇到的问题与限制.

２．１．１　感知领域

目前,轨道交通系统的感知任务仍基于传感器、光学摄像

机等传统感知设备,设备智能化程度低.传统感知设备在系

统检测任务中仅发挥检测的基础功能,监控、监视等功能均需

要人工检查,成本高、效率低且难以满足实时性的要求.

此外,当前已投入感知应用的深度学习技术效果仍不尽

人意,感知模型仍存在定位出现误差、特征提取能力弱、建模

能力弱等问题[１Ｇ３],训练数据难以满足模型训练的需求[２,４],

导致感知能力不理想;此外,行人遮挡、恶劣天气等外部因素

也会导致设备获取的图像、视频存在噪声,进而影响目标检测

效果[３,５Ｇ６].

２．１．２　预测领域

当前轨道交通系统在预测方面的主要问题在于预测的准

确性较低.轨道交通系统运行情况复杂,预测结果常受到天

气、设备故障、相邻车辆等外部因素的影响.在对相应问题建

立模型的过程中,外部因素的不确定性使得其对轨道交通运

行情况的影响难以衡量、估计,进而降低了预测方法的准确

性.以客流预测为例,城市轨道交通短时客流量的影响因素

复杂,且客流本身具有随机性、非线性的特征,因此难以对短

时客流量进行建模[７Ｇ８].

２．１．３　优化领域

当前,轨道交通优化任务面临的问题在于如何综合考虑

多种因素得到最优解.在轨道交通领域,优化任务所需要解

决的问题主要涉及轨道交通系统运行效率,如列车调度优化、

列车行驶轨迹优化,但考虑到实际应用的可行性,资源利用

率、乘客体验等因素对系统运行效率的间接影响也应该在建

立的模型中得以体现.然而,能够综合多个因素进行求解的

模型通常结构复杂,现有技术仍难以保证模型的求解效率.

２．２　潜在的改进空间

本节将从感知、预测、优化３个方面对现有轨道交通系统

的潜在改进空间进行分析.

２．２．１　基于深度学习的感知能力改进

基于深度学习的感知方法通过自动提取图像特征和特征

分类的方法对图像进行检测与分类,这些方法使用深度学习

模型,如CNN[２Ｇ４,９],LSTM[９Ｇ１０],YOLO[１Ｇ２,６],使得现有方法的

感知效果得以增强.深度学习感知方法可应用于故障缺陷检

测、位置检测、异常检测、信息系统入侵检测等轨道交通相关

领域,借助深度学习强大的感知能力,有效提高安全性检测的

效率和准确性.

２．２．２　基于深度学习的预测能力改进

基于深度学习的预测方法能够基于经验和历史数据对未

来可能出现的情况进行建模.部分基于深度学习的非参数方

法,如 DBN(DeepBeliefNetwork)[７,１１]和 LSTM[１２Ｇ２０],能够从

客流数据中提取特征或相关性,而 BPNN(BackPropagation

NeuralNetwork)[８,２１]则适用于数据处理.深度学习的预测能

力可应用于客流量预测、系统故障预测等方面:准确的客流量

预测有助于调度人员及时优化调度决策,提高系统运行效率;

准确的系统故障预测能够提高维护、检修过程的效率,有效保

障列车运行的安全性.

２．２．３　基于深度学习的优化任务改进

轨道交通系统中的优化任务主要是通过模拟系统运行过

程中的真实场景,对真实场景中的参数进行改进,实现系统性

能的提升.强化学习等技术为基于深度学习的轨道交通系统

赋能,使系统的决策能力得到提升,以便系统获得解决问题的

最佳策略.

３　深度学习在轨道交通中的应用

本章将结合最新的研究,从轨道交通系统的感知任务、预

测任务、优化任务３方面对深度学习在轨道交通中的几项重

要的应用成果进行阐述.

深度学习赋能轨道交通系统的主要应用如图１所示.

图１　深度学习赋能轨道交通的应用

Fig．１　Applicationsofrailtransitempoweredbydeeplearning

３．１　基于深度学习的感知任务

基于深度学习的感知任务主要包括故障诊断、行人检测

与信息安全感知.

对于不同应用场景的感知任务,检测模型的性能指标有

所不同.表１列出了检测模型的主要性能指标.

表１　检测模型的主要性能指标

Table１　Mainperformanceindexesofdetectionmodel

性能指标 定义

准确率 被正确检测为目标的样本数占总样本数的比例

召回率 被正确检测为目标的样本数占总目标数的比例

收敛速度 模型训练过程中参数逼近最优解的速度

泛化能力 模型面对新数据时的预测能力

鲁棒性 模型对噪声等异常情况的处理能力

３．１．１　故障诊断

轨道交通系统基础设施的故障诊断对于整个系统运行的

安全性和高效性而言至关重要.传统的轨道交通故障诊断方

法,如人工巡检和视频监控等手段,对人力资源要求高,而深

度学习的应用则解决了人力资源方面的问题.

CNN和 YOLO是主要用于图像分类和预测的深度学习

模型,这两种模型对轨道故障均有良好的检测性能.

Rakshit等[４]采用图２所示的轨道故障检测系统,并对比

２ ComputerScience 计算机科学 Vol．５１,No．８,Aug．２０２４



了 VGG,ResNet和InceptionV３这３种 CNN 模型的检测精

度.结果表明,即便是性能最差的InceptionV３,其精度也高

达７９％.

图２　基于CNN模型的轨道故障检测系统结构

Fig．２　Railwayfaultdetectionsystemarchitecturebasedon

CNNmodel

YOLO凭借更高的效率,逐渐成为受欢迎的一类 CNN
模型.YOLO算法的设计理念为 YouOnlyLookOnce,该算

法采用单一的前向传递,即只对数据进行一次分类和回归,相

较于其他检测算法的检测时间更短.基于这一特点,Lin等

采用 YOLOv３模型对铁轨紧固件进行故障检测,结果表明该

模型对包括缺陷紧固件在内的紧固件检测准确率和召回率分

别高达８９％和９５％[１].

针对 DCNN缺陷检测中所存在的性能受限问题[２２],AnＧ

war等[２]基于 YOLOv４重新构建了检测系统,如图３所示.

他们使用聚焦于逐点注意力机制的空间注意模块(Spatial

AttentionModule,SAM)作为模型附加模块,提升了模型的

准确率和效率.

然而 YOLO在实际应用中也存在问题.Ding等[６]对基

于 YOLOv５的铁路异物入侵检测算法进行性能验证,发现该

方法对于小尺寸异物和遮挡异物的检出率较低.

针 对 小 尺 寸 物 体 检 出 率 低 的 问 题,Anwar 等 将[２]

YOLOv４的骨干模型结构替换为经 BottleNeck修改的 CSPＧ

DarknetＧ５３,并使用SELU解决了梯度消失和爆炸问题,从而

增强了模型对于小物体的学习能力.

Qin等基于 RetinaNet[２３]提出了一种基于卷积神经网络

的高鲁棒性检测算法 RFAＧNet,该网络结构如图４所示.

图３　基于 YOLOv４的轨道表面缺陷检测算法

Fig．３　DefectsdetectionalgorithmofrailsurfacesbasedonYOLOv４

图４　RFAＧNet结构

Fig．４　StructureofRFAＧNet

３孙宇墨,等:驶向智能未来:深度学习在轨道交通革新中的应用



　　该算法采用局部和全局知识蒸馏的方法,将鲁棒性较强

的教师网络ResNeXtＧ１０１学习得到的特征信息传递给鲁棒性

较弱的学生网络 ResNetＧ５０.使用稳定的局部蒸馏,将图像

的前景和背景分开处理,从而迫使学生网络关注关键的局部

特征.研究结果表明,该方法提高了对小障碍物的检测精度,

增强了模型对多尺度障碍物的感知能力,从而提高了检测模

型的鲁棒性[３].

对于轨道交通系统整体异常检测,需要考虑设备数量多

所导致的数据分布多样化问题.Wang等[１０]提出基于 LSTM

RNN的时间序列异常检测.该方法将 LSTM 的遗忘门和输

入门耦合成新模型的输入门,并增强了原 LSTM 模型中部分

参数的影响,使模型获得了更好的学习和检测性能.通过非

参数无监督学习方法动态确定误差阈值,并利用剪枝算法减

少假异常的数量,解决了数据分布不均的问题.

３．１．２　行人检测

轨道交通系统的行人检测为客流预测提供了重要的历

史、实时数据.然而,由于图像中行人尺度往往较小,其携带

的信息也较少,因此目前行人检测方法在小尺度行人检测方

面准确率仍然较低.

为降低小尺度行人的漏检率,同时提高检测精度,Zhang
等[２４]提出了 YOLOv４_IＧDeepSORT 算法.该算法采用四倍

下采样支路对 YOLOv４网络进行改进,通过扩大感受野提取

小尺度行人的特征信息,并利用 KＧmeans＋＋算法优化锚框

参数,从而获得最佳的锚框尺度.

Zhang等[２５]则从特征融合阶段的噪声干扰着手,引入坐

标注意力机制(CoordinateAttention,CA),降低了特征图中

背景噪声,从而增强了小尺度行人的特征信息.还将基础网

络 YOLOv５s中的 CIoU 损失函数扩展为αＧCIoU 损失函数,

使模型聚焦于IoU值较高的目标框样本,提高了模型的检测

性能.

３．１．３　轨道交通系统信息安全感知

随着轨道交通系统智能化水平的提高,信息安全问题逐

渐引起研究人员的重视.当前,轨道交通系统的网络系统、控

制系统仍较为脆弱,易遭受入侵者的攻击.

基于深度学习的入侵检测算法具有检测精度高、泛化能

力强的特点.针对轨道交通网络系统的攻击行为,Wang等

使用层数更多、学习能力更强的 AlexNet进行入侵检测.他

们改进了 AlexNet模型卷积层中的功能层,改变其原本先局

部归一化再池化的顺序,将交叉熵损失函数作为模型误差函

数,增强了模型的泛化能力.还引入 GRU 神经网络以缩短

模型的收敛时间,使模型具有更快的检测速度[９].

针对CBTC系统中可能出现的数据可靠性和篡改、删除

问题,Li等[２６]结合区块链和 LSTM 网络实现了入侵检测.

该研究将系统警报的哈希值存储于区块中以便链上所有节点

访问,而LSTM 模型则通过对正常和异常数据分类进行网络

攻击检测.

３．２　基于深度学习的预测任务

预测能力是深度学习为轨道交通系统赋能的一大核心能

力,预测结果是轨道交通运行过程中决策和规划的重要依据.

３．２．１　轨道交通系统客流量预测

轨道交通客流预测需要对客流数据的时间相关性进行提

取,而传统基于 RNN 的客流预测无法对长期依赖关系进行

有效捕捉.针对长期依赖问题,当前研究多采用 LSTM 网络

进行客流预测.

表２对比了部分客流预测相关研究对深度学习技术的运

用情况.从表中可见,许多研究将 LSTM 应用于轨道交通系

统的客流量预测.LSTM 是循环神经网络 RNN 的一种专用

于处理序列数据的变体,其引入长短时记忆单元以有效捕捉

和学习时间序列中的长期依赖关系,因此能够有效解决涉及

时间序列的客流预测问题.

表２　深度学习赋能客流预测相关研究对比

Table２　Comparisonofresearchesonpassengerflowpredictionempoweredbydeeplearning

文献 DL技术运用 贡献

Cluster－BasedLSTM NetworkforShortＧTerm PasＧ
sengerFlowForecastinginUrbanRailTransit

LSTM,BPTT,Adam优化器 使用可预测性评估方法提高了模型的预测精度

TwoＧStageODFlowPredictionforEmergencyinUrＧ
banRailTransit

LSTM
实现了站点流入量的实时预测,并对数据进行了

降维

Shortterm predictionoftrafficflow basedondeep
learning

LSTM 提高了模型的收敛速度和预测精度

DeepLearningArchitectureforShortＧTermPassenger
FlowForecastinginUrbanRailTransit

ResNet,GCN,LSTM 克服了 GCN网络多层堆叠造成的不利影响

PredictionofPassengerFlowin Urban RailTransit
BasedonBigDataAnalysisandDeepLearning

DBN
实现在随机性强、数据量大的数据集中更好的特

征提取能力,同时保证了良好的预测性能

基于深度学习算法的城市轨道交通客流短时预测 BPNN,LSTM
提高了模型的收敛速度和学习效率,解决了传统

RNN网络的长期依赖问题

IntegratedPredicting ModelforDailyPassengerVolＧ
umeofRailTransitStationBasedonNeuralNetwork
andMarkovChain

BPNN 消除了系统随机性引起的预测误差

基于深度学习算法的城市轨道短时客流量预测 LSTM 提高了对短时客流量的拟合精度

　　为进一步提高 LSTM 的预测精度,许多研究基于 LSTM
提出了新的客流预测方法.Zhang等[１２]采用两步 KＧMeans
聚类方法将空间相关性纳入考虑范围,提出结合 KＧMeans聚

类和LSTM 的短时客流预测方法.该方法使用通过时间的

反向传播(BackPropagationThroughTime,BPTT)和 Adam
优化器对模型的权重参数进行优化,最终取得了优于普通

LSTM 模型的预测效果.

Zhang等[１３]使用 小 波 去 噪 法 对 客 流 数 据 中 的 高 频 和
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低频分量进行处理,对数据进行了充分利用.此外,他们对

LSTM 的神经元结构进行改进,使用时间相关特征通道和空间

相关特征通道两个通道对客流分布的时间序列进行建模,提高

了模型的收敛速度和预测精度,改善了模型的预测稳定性.

OD(OriginＧDestination)客流量对预测实时旅客分布至

关重要[１４],但 OD客流维数高,预测过程计算复杂度大.对

此,Zhu等[１４]提出两阶段 OD 流量预测的思路,将 LSTM 应

用于 OD客流预测,从而实现了客流数据维度的下降.该研

究把前往另一站点的进站乘客比例定义为分离率,提出了

SRIＧA和SRIＧB两种模型,其中SRIＧA 直接使用一周前相同

时间的分离率,SRIＧB使用线性回归模型减少历史分离率异

常值的干扰.将这两种模型与基于深度学习的单阶段(Deep
LearningbasedOneＧStage,DLOS)模型进行对比,结果表明,

SRIＧB模型具有最优的性能.

Zhang等[１５]提 出 结 合 了 ResNet、GCN 和 注 意 力 机 制

LSTM(AttentionLSTM)的短时客流预测方法 ResLSTM,模
型结构如图５所示.在该方法中,ResNet用于捕获交通站点

之间的深层抽象空间相关性,GCN用于提取城市轨道交通网

络拓扑信息,注意力机制 LSTM 用于提取时间相关性.此

外,该模型考虑了天气条件和空气质量的影响,通过将影响量

化的方式提高预测精度.

图５　ResLSTM 模型结构

Fig．５　ArchitectureofResLSTM model

其他深度学习模型,如深度信念网络 DBN和反向传播神

经网络BPNN,由于对系统随机性和非线性问题具有较好的

处理能力,因此也被应用于客流量预测领域.

DBN通过无监督加权和监督微调的方式训练模型权重,

以保证从随机性强、数据量大的短时客流历史数据集中有效

提取到特征.Zhu等[７]构建了下部为 DBN、上部为 SVM 的

客流预测模型DLＧSVM,其中下部DBN的特征提取能力为上

部SVM 的预测任务提供支持.

Xiao等[８]则提出了基于 BPNN 和马尔可夫链的客流预

测方法.BPNN能够通过自适应和自学习特性处理非线性数

据,马尔可夫链用于消除系统随机性引起的预测误差,从而对

BPNN的预测结果进行修正,实现较高的预测精度.

３．２．２　轨道交通系统故障预测

轨道交通系统内设备故障是系统安全性的一大威胁.除

感知任务中的故障诊断外,基于设备相关的物理参数或历史

故障数据对未来可能发生的故障进行预测也是预防故障的重

要手段.

深度学习模型,如长短时记忆网络LSTM,为系统故障预

测提供了更高效、更准确的预测方法.LSTM 克服了传统

RNN的长期依赖问题和梯度消失、爆炸问题,对于时间序列

依赖性和非线性关系具有更强的捕获能力.

然而,LSTM 对参数依赖问题较为敏感,选择的参数适当

与否会直接影响其预测性能[１６].Gao等[１６]采用飞蛾扑火优

化(MothＧFlameOptimization,MFO)算法对模型中的超参数

进行如图６所示的优化,克服了基于经验的参数选择导致的

模型低性能,提高了模型的泛化能力.

图６　MFOＧLSTM 算法流程图

Fig．６　FlowchartofMFOＧLSTMalgorithm

Li等提出牵引变压器同步多点温度预测,使用多对多映

射类型的LSTM 以同时预测三相绕组的多前步温度(MultiＧ
forwardＧstepTemperature),并利用 Dropout和早停法防止参

数相关性导致的模型过拟合,提高了模型的鲁棒性和泛化能

力[１７].

针对当前车载设备故障预测领域少有可靠方法的问题,

Peng等[１８]基 于 LSTM 构 建 了 具 有 编 码 器Ｇ解 码 器 结 构 的

Seq２Seq模型.该方法使用时间序列生成器从历史故障数据

中捕 捉 未 来 故 障 发 生 时 间 的 可 能 特 征 并 将 特 征 输 入

Seq２Seq,Seq２Seq模型利用编码器层和解码器层寻找特征与

故障发生时间的关系,线性层则用于预测并输出结果.

３．２．３　设备剩余寿命预测

设备剩余寿命反映轨道交通系统的安全性,在设备的检

修维护过程中不可忽视.基于深度学习的剩余寿命预测方法

自动分析设备自身信息并提供高准确性的预测结果.

列车车门滚动销(RollingPin)是车门系统的关键部件,

但由于关于滚动销寿命的研究较少,因此能够用于表征其寿

命的数据量少.Gan等[２７]使用具有注意力机制的双向门控

循环单元BiGRU替换传统CNN 模型中最后的卷积层,使得

新模型同时具备 CNN 的特征提取能力和 BiGRU 的信息保

留能力,BiGRU的注意力机制能够防止重要信息遗漏,从而

提高了模型处理小样本问题的能力.

重载铁路列车车轮的工作条件复杂,导致车轮损坏模型
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建立困难.Bai等[１９]结合能够提取不同尺度特征的 MDCNN
和 MDLSTM 模型,在不同条件下提取列车车轮的多尺度特

征,改善了传统CNN的自适应性,减少了单尺度模型在训练

过程中受到的局部极小值的影响,提高了预测准确性.

３．２．４　列车延误时间预测

列车延误会对轨道交通系统的运行效率造成不利影响,

因此针对延误时间的预测任务至关重要.目前已有相关研究

将深度学习应用于列车延误预测中,但所提出的算法存在泛

化能力弱[２８]、学习时间长、计算量大[２９]等问题.

Chen等[２８]提出了基于多模态深度学习框架的延误预测

模型 TCFＧNet.该模型结合了 Transformer,３DCNN 和 FCＧ
NN３种模型,其中使用多头注意力机制的 Transformer用于

提取与时间序列因素相关的特征,３DCNN通过３D卷积核提

取与时空依赖性相关的高维特征,FCNN 则用于从 TransＧ
former和３DCNN 中提取特征.结合了多个模型的 TCFＧ
Net同时考虑了列车运行的时空特征和时间序列特征,具有

更强的泛化能力.

针对模型学习时间长、计算量大的问题,Boateng等[２９]将

多层感知器 MLP作为元学习器,异构神经网络 ANN,CNN
和 DNN作为提取特征的子模型构建了使用堆叠集成学习技

术的列车延误预测模型.通过剪枝算法删除了重要性低的元

素,保证了模型的轻量级,从而缩短了模型的学习时间.剪枝

堆叠模型的工作过程如图７所示.

图７　剪枝堆叠模型工作过程

Fig．７　Precedureofprunedstackingmodel

３．２．５　城市轨道交通系统能耗预测

城市轨道交通系统能耗量与系统运行效率紧密相关,能
耗越低获得的经济效益越高.能耗预测有助于发现并优化系

统中的高能耗部分,是当前降低系统能耗的重要手段.然而,

影响城市轨道交通系统能耗的因素多且不易确定[２０],从而增

加了深度学习的应用难度.

Ha等[２１]结 合 BPNN 和 灰 度 相 关 分 析,提 出 了 基 于

BPNN的能耗预测方法.该方法利用 BPNN 强大的非线性

映射能力和自适应能力,保证了模型良好的预测性能,同时通

过灰度相关分析确定系统能耗的主要影响因素,实现了模型

的简化,从而降低了计算复杂度.

Tesar等[２０]提出数据驱动的黑盒方法对能源需求进行在

线计算.该黑盒方法采用微观建模和介观建模两种方式对多

因素影响的轨道车辆牵引能量需求进行建模.Tesar等分别

比较了 MLN,CNN 和 LSTM 的预测性能,以及不同的采样

频率和建模方式对预测结果的影响,最终发现使用１Hz的

采样频率和 MLN 的架构能够实现最好的预测效果,且介观

建模在计算时间方面优于微观建模.

３．３　轨道交通优化

优化任务在轨道交通系统的正常运行过程中发挥着重要

作用.正常运行的轨道交通系统必须时刻保证较高的运行效

率和资源利用率,从而提高服务水平,改善乘客的出行体验.

而基于深度学习的轨道交通优化使用人工智能方法对列车调

度、控制、决策等领域现有的不足之处进行改善,有效提高了

轨道交通系统多方面的综合性能.

针对复杂的轨道交通优化问题,强化学习由于在复杂环境

中具有较强的学习能力和智能体决策的高实时性受到了相关

研究人员的青睐[３０].在深度学习领域,深度神经网络的深度

强化学习(DeepReinforcementLearning,DRL)能够处理更为复

杂的优化问题,因此成为解决轨道交通优化问题的关键技术.

３．３．１　列车时刻表重调度优化

列 车 时 刻 表 重 调 度 (Train Timetable Rescheduling,

TTR)指轨道交通系统运行过程中列车运行组织的指挥工

作,主要针对列车时刻表进行优化.准确高效的TTR对轨道

交通系统的高效运行和安全性的改善都起着重要作用.

由于列车调度对于实时性的高要求、调度过程中扰动出

现的不确定性、调度问题具有较多的局部最优解等,TTR优

化问题较为复杂.因此,当前相关研究多使用善于处理复杂

优化问题的 DRL技术,如 DQN、ActorＧCritic[３１]、KL惩罚[３１]

和策略梯度方法[３０].
减少列车延误时间是 TTR优化的目标之一.DQN结合

了深度神经网络和 Q 学习,具有强大的搜索和学习能力.

Ning等[３２]采用 DQN 处理列车延误最小化问题.通过学习

智能体调整列车的出发时间、停留时间和发车顺序,该方法明

显减少了列车平均总延误时间,取得了较好的优化效果.

Obara等[３３]构建图来表达双轨铁路和主要的重调度技术,以

DQN为一个智能体,通过确定性算法,使图逐步变形为使节

点延迟最小的状态,从而在确保列车调度灵活性的同时,实现

对列车延迟时间的优化.Wu等[３４]结合了 DoubleDQN 和

DuelingDQN的优点,使用DuelingDoubleDQN(DDDQN)作
为列车延误优化模型解决了 Q值高估的问题,从而避免了潜

在冲突,减少了列车延误时间.DDDQN 的工作方法如图８
所示.

图８　基于 Q评估网络和 Q目标网络的列车延误优化

Fig．８　TraindelayoptimizationbasedonQＧevaluateand

QＧobjectivenetworks

Q学习通常用于状态空间和动作空间离散的情况,而
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难以处理连续高维动作空间的问题.在状态空间和动作空间

连续的情况下,通常使用 ActorＧCritic算法.Yang等[３０]将深

度确 定 性 策 略 梯 度 (Deep DeterministicPolicy Gradient,

DDPG)算 法 应 用 于 以 能 源 为 导 向 的 列 车 时 刻 表 重 调 度

(EnergyＧaimedTrainTimetableRescheduling,ETTR)问题.

DDPG属于 ActorＧCritic算法,同样具有连续的状态空间和动

作空间,因此能够处理随机连续扰动并采取连续动作.DDPG
在处理ETTR问题时能够在保证节能效果的同时具有更高

的实时性,解决了传统遗传算法计算时间过长的问题.

然而 DDPG在训练过程中也存在稳定性差、学习效率低

的问题.Liao等[３１]使用策略梯度方法对 Actor网络和 Critic
网络的参数进行更新,并采用自适应 KL惩罚进行稳定有效

的模型训练.与传统的遗传算法相比,该算法能够在随机干

扰下自适应地调整列车的滑行速度和停留时间,具有较好的

实时性;相较于 DDPG算法,该算法更为稳定高效,同时表现

出更好的节能效果.

３．３．２　列车轨迹优化

列车轨迹优化指生成最佳行驶轨迹的过程,是列车智能

自动运行的关键技术.理想的列车行驶轨迹能够避免行驶过

程中不确定干扰的影响,从而减少能耗,改善乘客乘坐体验.

列车轨迹优化需要对列车行驶轨迹的综合效益进行评

估,因此应该综合考虑包行车效率、节能性、乘客体验等多方

面因素.

Li等[３５]综合考虑了节能、乘坐舒适性、正点性、安全性等

因素的重要性,并使用物理量描述这些因素,最终被反映为模

型的奖励.此外,针对列车运行过程中的不确定扰动,Li等

采用SupervisorＧActorＧCritic架构进行模型训练,提高了模型

在不确定扰动下在线调整行程时间的适应性,从而提高列车

轨迹的综合效益.

Wei等[３６]同样使用物理量描述准时性、能耗、乘坐舒适

性等评估因素,并使用这些物理量定义奖励函数.他们采用

包含密集奖励的 DQN,以再生制动能量(RegenerativeBraＧ

kingEnergy,RBE)利用率最大化为目标对列车速度轨迹进行

优化.该方法选择能耗作为即时奖励从而使模型更加关注节

能,并使用列车的准点性、精准停车和乘车舒适性定义智能体

的最终奖励,从而使最终得出的优化轨迹满足多重要求.

Ning等[３７]提出了基于 DDPG 的列车 轨 迹 优 化 方 法.

DDPG能够学习约束和动作之间的非线性关系,因此能够满

足在复杂约束下实时生成高质量解的需求.该方法还提出了

分配运行时间和选择运行模式(AllocatingRunningTimeand

SelectingOperatingMode,ARTSOM)算法,通过启发式地为

不同路段分配合适的运行时间,并选择适当的列车控制模式,

生成可行的轨迹以加快 DDPG的训练过程.

３．３．３　轨道交通系统计算、通信资源分配优化

针对城市轨道交通云系统资源分配数据维度过高的问

题,Li等[３８]根据实际轨道交通服务的特征对 DQN 中的状

态、动作、奖励进行定义,提出了基于 DQN 的轨道交通云系

统资源分配方法.该方法通过函数逼近克服维数灾难,降低

了系统的整体时延,提高了城市轨道交通服务的准确性.

基于列车到列车(TrainＧtoＧTrain,T２T)通信的列控系统

采用 T２T通信和列车到轨旁(TrainＧtoＧWayside,T２W)通信

共存的通信方式,这种方式存在频谱资源有限的问题,且传统

的频谱复用会带来同频干扰,影响系统服务质量.为减少同

频干扰的发生,Zhao等[３９]提出了多智能体深度强化学习

(MultiＧAgentDeepReinforcementLearning,MADRL)方法.

在该方法中,多个智能体独立与环境交互并选择动作以实现

分布式资源分配机制.为获得更多的奖励,智能体学习选择

最大传输功率以提高 T２T链路的吞吐量,同时学习减少系统

中的同频干扰.

针对智能交通系统车载网络中的信道分配和功率控制问

题,Yu等[４０]提出了基于联邦多智能体深度强化学习(FederaＧ

tedMultiＧAgentDeepReinforcementLearning,FedＧMARL)

的分布式资源分配方案.如图９所示,该方法将每个车与车

间(VehicleＧtoＧVehicle,V２V)链路都建模为 RL智能体,并根

据智能体对信道条件和干扰的观察训练本地模型.通过引入

联邦学习对 DQN 和近端策略优化(ProximalPolicyOptimiＧ

zation,PPO)进行增强,智能体能够共享本地模型参数,从而

有效增加训练数据量.研究结果表明,该方法同时提高了

V２V链路的有效负载传输率和车与基础设施(VehicleＧtoＧInＧ

frastructure,V２I)间链路的总容量.

图９　FedＧMARL结构

Fig．９　StructureofFedＧMARL
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３．３．４　控制优化

深度学习在列车控制领域也有所应用.基于 DRL,部分

相关领域研究针对当前列车控制的不足提出了优化方案.

为消除磁悬浮控制系统中系统扰动对控制性能的影响,

Sun等[４１]利用 ActorＧCritic和径向基函数(RadialBasisFuncＧ

tion,RBF)神经网络学习无模型在线学习的优势,提出了一种

基于深度强化学习的非线性积分滑模控制器(Sliding Mode

Controller,SMC)方法.在该方法中,RBF网络一方面利用万

能逼近原理对 Actor的策略函数和 Critic的价值函数进行逼

近,另一方面为 Actor和Critic提供输入层和隐藏层的共享.

与传统的PID 控制器相比,该方法具有更强的适应性和鲁

棒性.

一些列车控制相关研究将控制过程表述为马尔可夫决策

过程(MarkovDecisionProcess,MDP),以便 DRL的应用.

Wang等[４２]将 DQN 应用于节能列车控制方法的优化.

该方法将节能列车控制问题表述为一个可以通过 RL处理的

MDP,利用 DQN逼近最优动作值函数解决大状态空间 MDP
问题,从而在不使用列车动力学先验知识和预先设计的速度

曲线的情况下实现列车控制.

Liu等[４３]将重载列车在长陡下坡上的循环空气制动策略

定义为 MDP,并根据列车运行约束和优化目标定义了问题的

状态、动作、奖励.为避免 Q值高估问题,他们基于DDQN构

建了以解决循环空气制动控制问题为目标的重载列车智能控

制方法,从而提升了优化模型的性能.

４　未来可能的发展方向

４．１　高精度和高鲁棒性的轨道交通感知

列车的安全行驶是当前轨道交通关注的重点.目前,深

度学习的图像检测能力已被应用于轨道交通系统的安全性检

测中.然而,目前基于深度学习的轨道交通安全性检测在复

杂环境下鲁棒性较低,从而导致图像检测的精度不高.因此,

提高深度学习模型在复杂环境下的鲁棒性是未来值得研究的

方向.

４．２　轻量级的轨道交通模型

基于轨道交通情景开发的深度学习模型仍因参数大、结

构复杂而面临多种限制,如计算资源需求量大、计算速度较

低、移动端应用受限.在轨道交通系统对实时性要求加强以

及移动端、边缘计算等技术广泛应用的背景下,应用于轨道交

通系统的深度学习模型必然趋于轻量化.通过精简模型的结

构,深度学习能够应用于移动设备、边缘设备,同时模型可保

证在提高计算速度的同时减少计算资源需求量.

４．３　全自动的轨道交通智能化运行

随着人工智能的进步,自动化已成为轨道交通发展的大

势所趋.在人工智能技术应用越来越普遍的现在,可以预见

基于深度学习的轨道交通系统全自动运行将是未来轨道交通

的发展方向.全自动运行系统(FullyAutomaticOperation,

FAO)是一种稳定的、价格合理的、高效的轨道交通系统[４４],

基于通信网络、数据采集、自动化等技术实现了轨道交通系统

的全过程自动化[４５],是新兴的轨道交通概念.目前,FAO

系统面临图像视频清晰度低、数据传输占用带宽大、数据处理

能力低等问题.通过基于深度学习的图像增强、算法优化等

技术,研究人员能应对这些挑战,并推动深度学习在轨道交通

各领域的广泛应用.

４．４　借助云计算、大数据的信息处理高效化

轨道交通系统的运行效率决定了系统的综合效益,它是

衡量轨道交通系统实用性的重要指标.借助当前迅猛发展的

云计算、大数据技术,轨道交通系统能够将信息发送至云端进

行分析,再通过大规模机器型通信(MassiveMachineType

Communication,mMTC)将信息处理结果传回系统内的设备,

从而更高效地处理交通信息.

结束语　随着轨道交通建设速度的加快,传统轨道交通

系统的不足之处凸显,而近年来新兴的深度学习技术能够对

轨道交通的信息化发展起到推动作用.

首先,本文从感知、预测、优化３个方面概述了目前传统

轨道交通系统所面临的挑战.其次,分别围绕感知任务、预测

任务、优化任务中存在的问题介绍深度学习在轨道交通方面

应用的相关研究进展.其中,深度学习感知任务可细化为故

障诊断、行人检测、轨道交通系统信息安全感知;预测任务可

细化为客流量预测、故障预测、设备剩余寿命预测、列车延误

时间预测与系统能耗预测;优化任务可细化为列车时刻表重

调度优化、列车轨迹优化、系统计算通信资源分配优化、控制

优化.在感知任务方面,研究主要采用 CNN 和 YOLO 等检

测模型,并提出了对这两种模型准确率、召回率、泛化能力等

性能指标的改进方法,实现了模型检测性能的提升;在预测任

务方面,由于轨道交通系统预测对象多为长时间序列,因此研

究多采用能够捕捉长期依赖关系的 LSTM 模型;在优化任务

方面,DQN,ActorＧCritic等 DRL技术由于在复杂环境中的强

学习能力和智能体决策的高实时性受到相关研究的青睐.

最后,从高精度和高鲁棒性的轨道交通感知、轻量级的轨

道交通模型、全自动的轨道交通智能化运行、借助云计算和大

数据的信息处理高效化４个方向展望了深度学习在轨道交通

中未来的应用.总体来说,本文对近年来深度学习在轨道交

通领域的应用进行了综述,总结了相关研究提出的深度学习

方法以及未来可能的发展方向.
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