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摘　要: 客流在时空维度上呈现的时变特性对城市轨道交通运营管理提出了严峻挑战, 同时, 需求响应式列车时

刻表优化问题的复杂性对于算法设计提出了更高的要求. 为此, 将人工智能领域的深度强化学习方法应用于地铁

列车时刻表的优化问题, 以提升地铁运营管理的智能化水平. 将时变客流需求与列车时刻表决策互动关系构建为

马尔可夫决策过程, 为智能体提供训练和学习环境. 其中, 以乘客服务、列车运量以及列车运行作为状态空间, 以

列车发车间隔作为动作空间, 并设计“人-车-站”一体化的多维复合奖励函数. 开发一种基于自适应发车间隔和列

车数量的多目标软演员-评论家算法提升求解效率. 以小规模算例进行超参数优化, 并验证需求响应式列车时刻

表相对于均衡列车时刻表的优势. 以广州市地铁  8号线进行仿真实验, 结果表明, 所提出方法相对于其他人工智

能方法及启发式算法具有较快的收敛速度和求解效率. 此外, 针对不同客流扰动场景, 所提出方法能够在短时间

内生成满意的运营方案, 表明所提出方法具有较好的泛化能力. 研究结果可为进一步提升地铁运营调度智能化水

平提供理论和方法支撑.
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0    引　言

城市轨道交通作为城市公共交通的骨干, 承载

着每日数以百万计的客流量. 其客流在时空维度上

呈现出典型的时变与不均衡特征. 这对地铁运营管

理提出了严峻挑战, 高峰时段运力不足导致拥挤, 而
平峰时段则运力过剩造成资源闲置与运营成本攀升.
列车运行时刻表作为协调客流需求与运力供给的核

心, 其科学性与适应性直接决定了地铁运输效率与

服务品质. 因此, 面向时变客流需求特性, 开展精细

化、智能化的列车时刻表优化研究, 对于实现城市轨

道交通系统按需供给、提升运营效益与乘客服务质

量具有至关重要的意义
[1].

针对时变客流下的列车时刻表优化问题, 学术

界已开展了广泛研究, 其核心目标通常是在满足运

输能力与安全约束的前提下, 最小化乘客总等待时

间
[2]
、列车总能耗

[3]
等. NIU等

[4][5]
面向时变客流需

求, 分别构建基于分钟和小时需求的列车时刻表优

化模型. 李佳杰等
[6]
构建了站外限流与列车时刻表

协同优化模型, 实现站外站内乘客加权人均等待时

间最小. TIAN等
[7]
提出了一种面向需求与考虑越行

的高速铁路列车运行图优化方法, 将基于小时的客

流需求精准分配至适配的列车上. BUCAK等
[8]
关注

于客流超拥挤地铁线路上的列车时刻表优化问题以

适应动态的客流需求. 陈治亚等
[9]
以多时段发车频

率为决策变量, 研究了客流不确定性下乘客的出行

时段选择行为. 为了解决高峰期地铁线路上乘客拥

挤的不均衡问题,SHI等[10]
提出了一种安全导向的

列车时刻表和停站方案综合优化方法. 针对旅客需

求不确定性, 张春田等
[11]

基于分布鲁棒优化方法对

列车停站方案与时刻表进行协同优化. 钟林环等
[12]

采用灵活编组模式综合优化列车开行频率和时刻表,
以达到运输能力供给与客流需求的精准匹配.

传统的列车时刻表优化方法主要通过构建确定

的数学模型, 并设计精确算法或启发式算法进行求

解. 一方面, 将列车到发时刻作为决策变量, 构建列

车运行图优化问题的混合整数规划模型并利用求解

器 (Cplex、Gurobi等)精确求解
[13][14]. 另一方面, 利用

分解算法 (拉格朗日松弛、列生成、交替方向乘子分

解算法等)将大规模的列车运行图优化问题分解为

一系列容易求解的子问题也是一种常用的求解方

法
[15][16]. 虽然所得方案的可行性得以保证, 但计算代

价更高, 难以满足快速决策的要求. 此外, 根据问题

特征设计一些启发式规则和策略, 并利用经典的启

发式算法 (遗传算法、大规模邻域搜索算法等)可对

列车运行图问题求解
[17-19]. 此类方法能够为特定场景

提供高质量的解, 但其建模过程往往需要对复杂的

现实环境进行大量简化, 且求解效率随着问题规模

的扩大而急剧下降. 更重要的是, 它们通常只针对具

体的客流优化, 缺乏泛化能力, 限制了其在现实环境

中的应用潜力.
随着人工智能技术的发展, 深度强化学习方法

为解决复杂的优化决策问题提供了新的范式
[20]

SEMROV等
[21]

的工作开创性地将强化学习引入列

车调度领域, 提出了一种基于 Q-learning的强化学

习方法优化列车的实时调度问题. LI等[22]
将列车运

行图优化问题刻画为马尔科夫决策过程, 并设计了

基于多智能体演员-评论家算法的深度强化学习框

架. 俞胜平等
[23]

针对突发事件造成高铁列车延误晚

点的动态调度问题, 提出一种基于策略梯度强化学

习的高铁列车动态调度方法. 代学武等
[24]

将高铁调

度问题构建为多阶段序列决策过程, 并提出了一种

采用源域经验学习和目标域在线决策的可迁移高铁

调度算法. YANG等
[25]

提出了一种高速铁路列车运

行图及实时调度问题的统一优化模型, 并将深度强

化学习的决策策略与局部搜索策略相结合提升求解

质量. 随着对深度强化学习在轨道交通运输组织领

域的研究不断深入, 诸多成果突破了纯粹的列车冲

突消解, 并延伸至更复杂的面向需求的列车时刻表

优化问题. Ying等人
[26]

提出了一种基于 Actor-Critic
架构的深度强化学习方法, 在随机客流需求下实现

了地铁列车时刻表与车辆交路的联合优化. Wang等[27]

将列车调度问题表述为一个部分可观察的马尔可夫

决策过程, 旨在最大限度地减少需求驱动的乘客等

待时间和运营成本. 现有研究大部分固定了运力资

源 (如列车数量)的供给, 导致了时刻表优化的动态

性不足; 另外, 部分研究仅关注一个运营时段 (如高

峰期)时刻表的优化, 缺乏全天方案的生成; 同时, 在
设计奖励函数时往往仅考虑乘客或运营方的目标,
忽略了大客流场景下车站安全管理的要求.

本文旨在构建一个能够将时变客流需求与列车

时刻表决策深度融合的优化框架, 并开发一种多目

标深度强化学习算法高效求解. 与现有文献相比, 本
文的创新点主要体现在以下三个方面. 首先, 提出了

一种面向时变需求的列车时刻表优化深度强化学习

新范式, 将列车时刻表优化模型转化为马尔可夫决

策过程, 为列车智能体提供训练和经验学习的环境.
其次, 设计了“人-车-站”一体化的多维复合奖励函

数, 整合了乘客体验、列车运营效率以及车站服务水

平三个维度的核心指标, 并产生帕累托解集来满足
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决策的不同偏好. 此外, 开发了一种基于自适应发车

间隔和列车数量的软演员评论家算法, 此方法具有

较好地泛化能力. 

1    问题描述及符号定义 

1.1    问题描述

. . . |N | |N |
T

λu,v(t)

t u v

本文聚焦于需求响应式列车时刻表的优化,“需
求响应”指时刻表优化时能够灵活响应客流的时变

特征, 打破传统固定间隔发车的模式, 实现“按需开

车”. 在一条城市轨道交通线路上, 站点依次编号为

1,2,  ,  , 其中第 1站和第 站分别表示起始

站和终点站. 研究时段为 [0,  ], 不失一般性, 将研究

时段按照一定的时间粒度离散化处理. 研究时段内

的客流需求可以通过历史客流数据按照时段的离散

精度预测而来, 将时变客流需求定义为 , 表示

任意时间 从 站去往 站的乘客人数.
为便于问题建模, 作以下假设:
假设 1: 假设所有列车区间运行时间固定, 并且

列车停站方案及停站时间由开行方案预先确定.
假设 2: 为方便刻画客流需求在列车上的加载过

程, 假设车站等待乘客乘车都遵循“先到先上”原则,
这是研究此问题的一个普遍假设

[4].
假设 3: 本文研究对象为一条地铁线路走廊, 我

们仅考虑直达客流需求, 对于换乘客流在本研究中

暂不考虑, 在后续网络运营模式下的地铁列车时刻

表优化研究中将进一步考虑.
在时刻表优化中将列车开行数量作为预先确定

的参数是常见的做法, 但这种处理方法限制了列车

时刻表根据客流需求动态匹配的灵活性, 可能会造

成运力资源的浪费. 为此, 本文根据客流需求动态地

确定最优的列车开行数量. 

1.2    符号定义

T t

K k U u

v

模型中所涉及的集合与索引定义为:  ,  为时

间集合和索引;  ,  为可用列车集合与索引;  ,  ,
为车站集合与索引.

λu,v(t) t

u v hmax hmin

tsk,u k u

trk,u k u u+ 1

Ck k θu u

M

所需参数定义为:  表示 时刻到达车站

并前往车站 的乘客人数;  和 分别表示列

车的最大间隔和最小间隔;  为列车 在 站的停

站时间;  为列车 在区间 [ ,  ]的运行时间;
为列车 的载客能力;  为车站 的站台安全阈值;
表示一个极大的常数.
变量定义为:
xk k表示列车 是否在研究时段内提供服务, 若

是为 1, 否则为 0;
hk k − 1 k为相邻列车 与 的发车间隔;

qk,u,v(t) t u v

k

表示在时刻 到达车站 站去往 站的乘

客能否被列车 服务, 若是为 1, 否则为 0;
m表示最终确定发出的列车数量;
tdk,u tak,u k u和 分别为列车 在车站 的出发与到

达时刻;
bk,u dk,u k u,  分别表示列车 在 站的上车人数和下

车人数;
θk,u ψk,u k u,  分别表示列车 到达 站时的等待人

数及从车站出发后的滞留人数;
ck,u k u为列车 从 站出发时的载客人数. 

2    马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程 (Markov  Decision  Process,
MDP)是深度强化学习的核心理论框架, 智能体通过

状态-动作-奖励机制与环境交互, 实现策略的迭代优

化. 因此, 智能体要素和环境的合理设计是强化学习

建模的关键.

k k

本文关注的列车时刻表优化问题, 其本质是基

于客流需求决策列车在时空维度上的有序分布, 可
抽象为阶段性序贯决策过程. 本文将时刻表优化建

模为以运营列车为智能体的事件驱动型MDP, 其中,
决策阶段 对应线路上开行的第 次列车, 列车智能

体在当前状态下作出决策并影响后续运行. 

2.1    状态空间设计

k sk

状态空间是智能体在环境中可观测到的所有可

能状态的集合. 状态是智能体决策的依据, 需包含足

够信息以推断最优动作. 定义阶段 状态变量为 ,
可用以下元组来表示:

sk = (θk,Ck,Pk). (1)

θk

u v λu,v(t)

ψk−1,u Ck ck,u

Pk

k tak,u tdk,u m

m

其中,  为客流服务相关的状态向量, 记录了在车站

前往 站的等候人数, 具体包含时变客流 的

累积及滞留人数 ;  为列车运量 相关的状

态向量;  为与列车运行相关的状态向量, 包括列车

在各站的到发时间 、 以及开行列车数 .
值得说明的是, 由于本研究考虑了灵活的列车数量,
在状态中引入列车开行数量的指示变量 . 当规划

达到运营时段结束时间时, 终止决策流程, 此时规划

的列车数量即为最终服务的列车数量, 这种处理避

免了由于列车数量不确定而产生的建模与求解难题. 

2.2    动作空间设计

动作空间是智能体在环境中可执行的所有可能

动作的集合. 不同于直接决策每一列车具体的发车

时刻所带来的庞大的解空间和安全间隔问题, 本文

通过决策一系列相邻列车发车间隔的方法, 将搜索

空间有效缩小, 不仅简化了智能体的学习任务, 而且
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保证了动作的输出自然地遵守了列车运行间隔可行

性约束.
ak ak ∈

[−1, 1]

ak

hk

具体地 , 将第 k 阶段的动作定义为 , 
. 由于智能体输出的动作是一个归一化到

[−1,1]区间的向量, 所以由解码函数 (2)将动作 线

性映射为实际列车发车间隔 . 这种动作映射方法

梯度平滑, 保留了连续空间中的梯度信息, 避免了离

散动作空间带来的维度灾难和稀疏奖励问题.

hk = round(hmin +
ak + 1

2
× (hmax − hmin)). (2)

 

2.3    奖励函数设计

奖励函数是智能体在当前状态下执行动作后获

得的反馈. 在与环境的交互过程中, 智能体需要明确

在此种状态下执行此种动作的后果, 并对该动作产

生的价值进行量化评估并反馈.
城市轨道交通运营本质上是一个多方利益博弈

的复杂系统. 现有研究往往侧重于单一指标, 容易导

致运营方案难以满足多方利益. 基于此, 本文以乘客

等待时间最少、列车运营成本最小、车站拥挤度最低

为优化目标, 提出了一种基于“人-车-站”三位一体

的复合奖励函数, 并通过求解帕累托解集来使决策

者根据不同偏好选择方案.
(1) 乘客等待时间

对于乘客而言, 在超拥挤条件下, 部分乘客因为

列车能力的限制可能不能登乘临近到达的第一列列

车, 从而导致较长的等待时间. 若等待时间过长, 乘
客可能会放弃城市轨道交通而选择其他方式出行.
采用乘客总等待时间来衡量服务的质量, 这也是需

求响应式列车时刻表问题中的一个常用优化目标.

min rp =
∑
k∈K

∑
u∈U\N

∑
v>u

∑
t∈T

qk,u,v(t)×

λu,v(t)× (tdk,u − t). (3)

(2) 列车运行成本

由于考虑了灵活的列车数量, 对于铁路运营方

而言, 列车数量与运营成本密切相关, 希望以最少的

列车提供为乘客提供最优质的服务, 将列车开行的

固定成本作为优化的目标.

min ro = w ×m. (4)

w其中,  为每开行一列列车对应的固定成本.
(3) 车站拥挤惩罚

k u

θu

高峰期大量的乘客进入车站, 如果不能够及时

服务, 导致客流聚集在站台上, 为站台的安全管理造

成了很大的挑战. 在列车 从车站 出发之前, 当站

台上的候车人数超过一个安全阈值 时产生惩罚,
且超出的人数越多, 惩罚越大. 关于车站拥挤度优化

目标可表示为,

minrs =
∑
k∈K

∑
u∈U

max{0, θk,u − θu}. (5)

基于以上 3个方面优化目标的建立, 最终总奖

励函数被定义为:

r = −[σ × rp + (1− σ)× ro]− rs. (6)

σ

其中, 将乘客等待时间和列车运营成本作为驱动智

能体的主要奖励, 通过调整权重系数 , 可以灵活地

在“服务导向”或“成本导向”的运营策略之间进行

决策. 而站台拥挤度作为惩罚性奖励, 在强化学习框

架下, 任何诱发站台严重拥挤的调度策略均会因惩

罚骤增而导致总奖励大幅下降, 进而在强化学习算

法的策略评估与更新过程中被自动淘汰. 

2.4    环境状态约束

本文建立的地铁列车运行仿真环境由乘客时变

到达与列车离散运行事件共同构成. 综合考虑列车

运行与时变客流特点, 环境状态约束条件可分为列

车状态约束与客流状态约束.
(1) 列车状态约束

首先, 由于考虑灵活的列车数量为旅客提供服

务, 在给定可用列车集合后, 在后续算法中依次规划

列车是否上线提供服务, 因此, 存在以下关系,

xk−1 ⩾ xk, ∀k ∈ K, (7)

m规划完成后, 所需的实际列车数量 可表示为:

m =
∑
k∈K

xk. (8)

另外, 列车是否提供服务与列车的到发时刻存

在如下关系:{
tdk,1 ⩽ T +M × (1− xk), ∀k ∈ K

tdk,1 > T −M × xk, ∀k ∈ K
(9)

当规划的列车在始发站的出发时刻超出运营时

段时, 表明决策终止, 此车次及后续车次终止开行.
列车在始发站的出发时刻与前一列车出发时刻

及相邻列车的发车间隔的关系描述为:

tdk,1 = tdk−1,1 + hk, ∀k ∈ K. (10)

为保证列车运营安全和乘客的服务质量, 相邻

列车之间必须满足最小安全间隔与最大服务间隔,

hmin ⩽ hk ⩽ hmax, ∀k ∈ K. (11)

在确定了列车 k 在始发站的出发时间后, 即可

根据公式 (12)确定性的递推得到在后续各站的到达

及出发时刻.{
tak,u = tdk,u−1 + tru−1, ∀k ∈ K,u ∈ U\{1},
tdk,u = tak,u + tsk,u, ∀k ∈ K,u ∈ U\{|N |}

(12)
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(2) 客流状态约束

根据前文假设, 客流加载须满足以下约束.

qk,u,v(t) ⩽ xk, ∀k ∈ K,u, v ∈ U, t ∈ T, (13)∑
k∈K

qk,u,v(t) = 1, ∀u, v ∈ U, t ∈ T, (14)

qk,u,v(t) ⩽ qk,u,v(t− 1), ∀k ∈ K,u, v ∈ U, t ∈ T,
(15)

t− tdk,u ⩽ (1− qk,u,v(t))×M,

∀k ∈ K,u, v ∈ U, t ∈ T. (16)

约束 (13)保证了乘客乘坐的列车必须为开行的

列车; 约束 (14)保证所有乘客需求都将被列车服务;
约束 (15)保证将乘客依次加载在提供服务的列车车

次上; 约束 (16)保证 t 时刻到达的乘客只能乘坐在

其之后出发的列车上.

k u u

k

u

当列车 到达车站 时, 列车内目的地为 站的

乘客下车, 同时车站内候车乘客登上列车. 此状态更

新过程如公式 (17)和 (18)所示, 分别表示列车 在

站的上车人数以及下车人数. 且列车从车站出发

时的乘客人数不超过列车总能力, 如约束 (19)-(20)
所示.

bk,u =
∑

t∈[0,tdk,u)

∑
u<v⩽|N|

qk,u,v(t)× λu,v(t),

∀k ∈ K, ∀u, v ∈ U, (17)

dk,u =
∑

t∈[0,T )

∑
1⩽v<u

qk,v,u(t)× λv,u(t),

∀k ∈ K,u, v ∈ U, (18)

ck,u = ck,u−1 + bk,u − dk,u, ∀k ∈ K,u ∈ U\{|N |},
(19)

ck,u ⩽ Ck, ∀k ∈ K,u ∈ U\{|N |}. (20)

k u

ψk,u

另外, 在高峰时段, 客流密集到达车站, 当列车

从车站 出发时, 可能由于列车能力限制而导致部

分乘客滞留, 将滞留乘客人数记为 .

ψk,u = θk,u − bk,u, ∀k ∈ K,u ∈ U\{|N |}. (21)

u k θk,u

k − 1 k

λu,v(t)

ψk−1,u

在车站 等待列车 的乘客人数 包括两部分.
一部分是在列车 与 出发时间窗内时变客流

的累积; 另一部分为前序列车出发后滞留乘

客 .

θk,u = ψk−1,u +
∑

t∈[tdk−1,u,tdk,u)

∑
v>u

λu,v(t),

∀k ∈ K,u ∈ U\{|N |}. (22)

基于以上状态, 动作, 奖励以及环境约束的定义,
关于时刻表优化问题的多阶段序列决策过程可以直

观地描述为如图 1所示的状态转移过程.

k

k

k − 1

ψk−1,u k − 1

k λu,v(t)

sk

ak k

hk hk

t

在该决策框架下, 时变客流的累积与列车运行

在环境中进行交互. 对于任意决策阶段 (即开行第

列车 ), 在其初始时刻 , 智能体观测前序列车

服务结束后的环境状态, 准确捕捉因前序列车

容量受限而导致的各站滞留客流 以及 →

间隔内时变客流 的累积, 以此作为当前决策

的输入. 智能体的策略网络基于观测状态 , 输出动

作 , 并经解码函数映射为当前列车 相对于前一列

车的发车间隔 . 环境仿真器接收发车间隔 后, 在
底层驱动微观时间 上的物理演化.

k

tak,u tdk,u

首先, 基于列车运行约束严格推演出列车 在全

线各站的到达时刻 与出发时刻 ; 随后, 在此

间隔时间窗内持续到达客流, 并与前序列车滞留乘
 

到达乘客 滞留乘客 上车事件下车事件

服务车次

调度方案生成器

车站1

列车到达 列车出发

1 2 3 k

车站2

车站3

车站4

,2kta

,1ktd

,2ktr

环境仿真器

列车 k-1 列车 k 列车 k+1

,2kts

时变客流生成器

,2ktd

kh

车站N

,k u滞留乘客

乘客上下车

,2ktd

1,3ktd

1,1ktd ,1ktd

,3k
td

阶段                 的状态转移1k k

ks
kh

1kr
1,k nta

1,2ktd

1,k u ,u v

,k nta
kr

-
-

-

-

-
-

- →

ak

图1    环境状态转移过程
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ψk−1,u k

ψk,u ck,u

sk+1

rk

客 汇合成总候车乘客队列; 当列车 停靠站台

时, 触发乘客乘降事件, 并严格遵循列车能力约束.
当列车完成乘降作业后, 环境状态发生确定性转移.
未能上车的乘客被截断并转化为当前阶段的新滞留

状态 , 同时更新列车的载客状态 , 两者共同

构成下一阶段的新状态 . 仿真器同步评估该阶

段内累积的乘客等待时间、产生的列车开行成本以

及站台拥挤超限水平, 计算并输出阶段奖励 .
sk

ak−→ rk, sk+1 k

r =
∑

rk

上述过程 (即 )随着服务车次 的

递增而依次推进, 直至规划运营时段结束, 最终计算

回合总奖励 . 这一基于车次步进的状态转

移机制, 彻底解耦了高层策略探索与底层复杂动态

的计算冲突, 为 SAC算法规避维度灾难、实现高效

的连续空间寻优提供了严密的仿真环境支撑. 

3    软演员-评论家算法

大规模城市轨道交通时刻表优化问题由于其

NP-hard的性质而难以解决, 使得现有的启发式算法

无法在短时间框架内提供解决方案. 软演员-评论家

算法 (Soft Actor-Critic, SAC)为解决此类问题提供

了一种全新的框架, 其具有以下优势:
(1) 相较于传统方法,SAC算法天然支持对连续

动作空间进行建模与求解, 从根本上避免了动作离

散化所引发的“维度灾难”与训练不稳定性;
(2) 采用离策略 (Off-policy)学习框架高效复用

历史经验以提升样本利用率, 并通过将熵正则化项

纳入优化目标, 实现了探索与利用的动态平衡;
(3) 其内置的温度参数自适应调节机制有效降

低了模型对超参数调优的依赖, 进一步提升了算法

的泛化能力与部署效率.
因此, 本文采用 SAC算法作为列车时刻表优化

决策框架. SAC算法已较为成熟, 限于篇幅, 在此不

过多赘述其相关理论, 仅对网络架构及训练流程进

行简要介绍, 有关算法的详细内容可参考文献 [28]. 

3.1    网络架构

min(Qθ1 , Qθ2)

SAC算法基于 Actor-Critic架构 , 其核心网络

模块包含策略网络 (Actor)、双评价网络 (Critic1、
Critic2)及双目标评价网络 (Target  Critic1、Target
Critic2), 它们分别用于输出动作、评估状态-动作对

的价值, 并通过目标网络进行稳定的软更新. 其中,
策略网络 (Actor)网络以当前的环境状态作为输入,
在连续的高维动作空间中输出动作的概率分布特征,
进而重参数化采样生成发车间隔决策指令 . 双
Critic网络 (Q1,Q2)是在对策略价值的综合评估时

取两网络输出的较小者 , 以解决奖励

的“过估计”问题. 需要特别指出的是, 本架构中的

两个 Critic网络并非用于独立评估不同的子目标, 而
是基于环境反馈的同一个奖励, 计算当前“状态-动
作”对的期望回报. 双 Target Critic网络 (T-Q1,T-Q2)
的结构与 Critic网络相同, 但其参数不直接参与梯度

的反向传播, 而是采用软更新机制平滑迭代来保持

训练的稳定性. SAC算法网络架构如图 2所示. 

3.2    训练流程

SAC算法步骤可概括如下:
θ1, θ2 ϕ

Qθ1 , Qθ2

step1: 初始化. 采用随机网络参数 和 , 并
分别初始化双 Critic网络 , 以及 Actor网络
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图2    Soft Actor-Critic 深度强化学习网络架构
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πϕ(a|s)及参数同步的双目标 Q网络, 同时初始化经

验回放池 B并设置超参数.

rk sk

(sk, ak, rk, sk+1)

step2: 环境交互. 获取动作序列, 并逐车次 k应
用到环境中, 进行列车运行与乘客加载过程, 获得奖

励 , 并转移至下一状态 . 将状态、动作、奖励、下

一状态 等经验存入回放池.
step3: 经验回放. 当回放池数据量|B|≥N时, 随

机采样批量经验.
step4: 网络更新. 先依据式 (23)计算目标 Q值,

y = r(sk, ak) + γ · (minj=1,2Qθ−j
(sk, ak)− α logπϕ)

(23)

并采用公式 (24)更新当前双 Critic网络.

LQ(θ) = E[
1

2
(Qθ(sk, ak)− (ri + γVθ(s

′)))
2
]. (24)

step5: 策略更新. 重参数化采样动作, 依据式 (25)
进行 Actor网络的更新.

Lπ(ϕ) = E[α logπϕ(ak|sk)−minj=1,2Qθ(sk, ak)].
(25)

step6: 目标评价网络依据公式 (26)进行软更新.

θ−j = τθj + (1− τ)θ−j , (j = 1, 2). (26)

step7: 循环迭代. 重置环境状态, 回到 step2, 进
行新回合的交互, 收集经验并更新模型参数, 直至达

到最大训练轮数.
ϕStep8: 输出. 最优策略 .

重复以上训练过程, 直到达到预定义的训练轮

数为止, 即可获得对应的最优策略. 当智能体的训练

完成后, 无论问题的规模如何, 经过训练的控制器都

可以生成具有令人满意性能的可行决策方案.
在线决策是在训练经验学习的基础上采用参数

共享的方式, 利用深度 Critic网络中的调度经验, 在
目标场景下进行无学习的决策. 在线决策流程简述

如下, 首先根据不同客流场景初始化地铁交互环境,
并通过参数共享的方式加载训练中学习得到的目标

Q网络, 设置随机探索率为 0, 依次执行 step2-8, 并
输出调度方案. 

4    算例分析

为全面考察方法的有效性和适用性, 先通过小

规模算例验证方法的合理性; 再依托广州地铁 8号
线开展大规模的实例分析, 评估所提方法在真实环

境中的表现. 实验采用 Python编程语言, 在 Pycharm
平台上进行编程实现, 运行环境为配备 AMD Ryzen
7 4800H处理器和 16GB RAM的本地计算机. 

4.1    小规模算例

通过小规模算例验证算法可行性及寻找最优超

参数配置, 在此算例中, 线路由 5个车站组成, 研究

时段为 1小时, 高峰时段为 [20,40]. 设置列车最小发

车间隔为 2分钟, 最大发车间隔为 15分钟, 列车能

力为 150人, 最大可用列车数 10.
(1) 超参数设置

在深度强化学习方法中, 优化结果不仅取决于

算法和数据, 更在一定程度上取决于超参数的设置.
采用网格搜索的方法来寻找较优超参数配置, 为便

于操作, 仅对关键敏感参数进行探索, 并遵循控制变

量的原则来设计这些实验组. 具体地, 探究了经验回

放批量大小 (Batch Size, BS)、学习率 (Learning Rate,
LR)和目标网络更新率 (τ)等关键超参数对智能体

最终性能、学习效率和稳定性的影响. 经过多种组合

的尝试获得较优超参数配置, 限于篇幅, 在图 3中展

示仅部分代表性调参试验组合. 图中蓝色曲线是经

过平滑后的奖励曲线, 主要体现训练的稳定性, 红色

虚线及数值表示获得的最优奖励.
从图 3可以看出, 过大或过小的回放批量大小

都会导致训练的不稳定性, 而过低的学习率可能限

制模型的探索和学习能力. 在 Group A中, 当 LR=
3×10−3, τ=0.01下表现最佳, 表明在标准学习率下, 一
个更快的 τ(更频繁的目标网络更新)可能是有益的.
综合考虑训练曲线的收敛性能以及获得的最佳奖励,
最终选取的主要超参数设置如表 1所示.

(2) 可行性分析

为验证本文所提出方法的有效性, 将列车等间

隔发车作为基线方案, 与本文所提出方法求解的结

果对比. 为清晰起见, 分别绘制两种方案下的列车运

行图, 如图 4所示, 不同区间列车运行线颜色的深浅

表示列车的满载率, 车站柱状图表示累积客流的多

少, 也表示站台的拥挤度. 从对比图中不难发现, 由
于基线运行图中列车均衡发车, 导致在客流高峰期

大量客流聚集在站台上. 此外, 列车在不同区间的满

载率也不均衡. 而对于 SAC算法优化的时变客流驱

动下的非均衡列车运行图, 在客流高峰期, 组织列车

密集发车, 降低了车站的拥挤度. 具体的, 对比等间

隔基线方案, 利用 SAC算法优于化后时变客流下的

列车时刻表对应的乘客总等待时间大幅降低 , 从
6,431 min减少至 3,264 min, 降低了 49.25%. 同时本

文所优化的方法通过非均衡的发车间隔, 将峰值车

站等待人数从 170降低至 82, 减少了 51.76%.
其次, 我们通过文献 [17]提出的动态规划方法

得到的最优解对比 SAC求解质量. 动态规划算法在

列车数量为 10列的情况下 , 乘客总等待时间为

3050 min, 与 SAC算法解的 Gap为 7.01%. 值得说明

第x期 高如虎 等: 基于多目标深度强化学习的需求响应式列车时刻表优化 7



的是, 尽管针对小规模的数值实验, 可以利用动态规

划算法等精确方法获得最优解, 但在实际应用中存

在两大挑战. 一方面, 实际运行中所需列车数量呈现

动态性, 它取决于需求驱动的状态决策演化. 另一方

面, 精确求解方法泛化能力有限, 难以适应不同客流

扰动场景. 而我们提出的深度强化学习方法通过环

境交互来自行探寻最优调度策略, 在大规模时刻表

决策问题中具有显著优势. 

4.2    真实案例分析

以广州市地铁 8号线为例, 进一步验证提出方

法在大规模问题中的有效性. 该线路由 13个站点组

成, 研究时段为 [6:00-22:00], 客流需求如图 5所示,
此时段内共到达乘客 164,710人次, 最大可用列车

数 150列, 列车最大容量设为 1000. 依然以等间隔发

车的均衡时刻表作为基线方案, 此方案下, 共运行列

车 150列 , 可统计出乘客的总等待时间为 480,
953.00min, 人均等待时间 2.92 min. 在此方案下, 尽
管开行大量列车, 但在早高峰存在明显的站台拥挤.
而且列车满载率时空分布严重不均衡, 平均列车满

载率为 44. 84%, 列车早晚高峰期满载率极高, 平峰

时段列车满载率较低, 造成运力严重浪费. 

4.2.1    算法性能

实验首先将 SAC算法与同属于离线策略 (Off-
Policy)的深度确定性策略梯度 (DDPG)算法以及孪

生延迟深度确定性策略梯度 (TD3)算法进行比较.
训练收敛曲线如图 6(a)所示. 训练曲线显示, 所有算
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图3    超参数搜索实验
 

表1     超参数配置及说明

参数 取值 描述

α 0. 6
熵温度系数. 平衡奖励最大化和

熵最大化(平衡探索与利用).

γ 0. 99 折扣系数. 控制未来奖励的重要性.

LR 3×10−3 学习率. 梯度下降期间更新网络权重的步长,
决定了对网络参数的调整的幅度.

τ 0. 01 目标网络的软更新系数.

Batch Size 128 每次训练更新从经验回放池采样的样本数.

HiddenDim 128
神经网络每一层的神经元数量.

决定了神经网络的特征表达能力与模型复杂度.

 

车站 1

车站 2

车站 3

车站 4

车站 5

车站 1

车站 3

车站 4

车站 5

车站 2

(a)   基线运行图

(b)   SAC优化运行图

图4    列车运行图对比
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法的奖励均随训练回合数的增加整体呈上升趋势,

表明随着训练进行, 不同算法均向最优解逼近, 这也

证明本文设计的调度模型、交互环境及奖励函数是

合理的. 其中, SAC算法无论是在收敛速度还是最终

解的质量上, 均展现出显著的优越性, 这得益于其网

络架构与最大熵机制, 使得 SAC学习更为平滑, 能
更快聚焦高价值的策略, 有助于加速收敛. 而 DDPG
和 TD3算法过度依赖外部噪声, 在不同随机种子下

方差很大, 且训练也不够稳定.
此外 , 基于智能算法的启发式方法是求解大

规模列车时刻表问题的常用方法 , 如模拟退火

算法 (Simulated Annealing,  SA),  遗传算法 (Genetic
Algorithm, GA),   粒 子 群 算 法 (Particle  Swarm
Optimization, PSO), 以及差分进化算法 (Differential
Evolution, DE), 因此将 SAC算法与传统启发式方法

进行对比, 如图 6(b)所示. 由于深度强化学习方法与

启发式方法训练过程存在显著差异, 因此在与启发

式算法的对比中, 我们聚焦于各算法从劣质解到优

质解的相对改进过程, 并以奖励提升性能作为纵轴,
进而直观、公平地对比不同算法的收敛动态. 从图中

可以清晰看到, 与相比于其他启发式算法,SAC算法

性能提升速度更快, 能够更快的找到最优解.
不同算法对应的求解结果统计见表 2. 从最优奖

励来看, SAC获得了最高的累积奖励 (−13.74), 证明

了此算法在寻找高质量优化方案上的优势. 另外, 在
优化列车时刻表时, 考虑了灵活的列车数量, 所有算

法优化的列车开行数量维持在 120-137列, 其中 SAC
算法优化的列车数量为 132列. 相较于基线方案, 列
车数量明显减少, 但是人均等待时间增长并不明显

(从 2.92 min增加到 3.13 min), 而对比同等车数方案

(Equal quantity, EQ)则体现出显著的优化提升. 与传

统启发式算法相比, 尽管 GA、PSO等启发式算法优

化后的列车数量略少, 但是却导致了更大的乘客等

待时间, 并明显增加了站台拥挤度. 在算法求解时间

方面, 整体而言, 尽管启发式方法相较于深度强化学

习算法求解速度略快, 但是在后文算法泛化能力实

验中表明, 深度强化学习算法具备较好的泛化能力,
经过预训练后, 针对不同的场景能在极短时间内求

解出满意解, 而启发式算法面对不同场景则需要重
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图5    广州地铁 8 号线的乘客需求
 

(a)   深度强化学习算法训练曲线对比

(b)   启发式方法收敛性能对比

图6    不同算法性能对比

 

表2     不同方法调度方案性能比较

方案 奖励 开行列车数/列 总等待时间/min 人均等待时间/(min/pax) 列车平均满载率 平均站台拥挤人数(pax/min) 计算时间/s

基线 −104.38 150 480,953.20 2.92 44.84% 38.58 −
GA −13.88 120 548,720.50 3.55 55.71% 46.88 772

PSO −15.18 130 523,777.80 3.18 51.34% 41.95 828

DE −14.46 122 589,661.80 3.58 54.87% 47.21 832

SA −14.71 122 637.427.70 3.87 54.95% 51.14 778

TD3 −15.35 137 634,133.50 3.85 48.88% 50.82 1 070

DDPG −14.75 137 635,780.60 3.86 49.00% 50.96 1 111

EQ −109.82 132 619,309.60 3.76 50.33% 49.69 −

SAC −13.74 132 515,542.30 3.13 50.75% 41.90 1 096
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新求解, 耗时显著增加.
利用 SAC方法优化的列车运行图如图 7所示,

以热力线条展示了不同方案下的列车满载率变化,
为我们评估运力与客流的匹配度提供了直观的表示.
相比于基线运行图列车满载率的极度不均衡, 优化

后的列车运行图大部分区间的列车满载率都处于一

个合理的范围, 没有出现过度拥挤与空载的情况. 相
较于基线, 优化后峰值站台累积人数减少 33.40%,
进一步保证了站台的安全性, 由此可见优化后的需

求响应式列车时刻表具有较强的现实意义.
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图7   SAC 优化后的列车运行图
 

进一步地, 对需求与发车间隔的匹配度进行分

析, 如图 8所示. 显然, 客流总量与列车发车间隔总

体呈现负相关性, 即在客流平峰时段, 列车发车间隔

较大, 而在客流高峰期, 列车密集发车. 这种现象也

是我们在地铁日常运营中所希望的, 可以有效的降

低乘客的等待时间和站台上客流的累积人数. 优化

方法针对不同时段客流特征, 通过动态调整发车间

隔, 精准匹配波动的客流出行需求, 这是典型的以服

务为导向的需求响应式调度策略.
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图8   发车间隔与需求匹配度
 

我们从微观层面考察该优化方案的质量, 重点

剖析其在车站服务水平方面的表现, 图 9通过小提

琴图直观呈现了不同方案各站点乘客候车时间的分

布特征. 图中显示, 优化后乘客的候车时间分布主体

基本位于 [0,8]分钟, 这也印证了优化后列车运行图

在服务水平上的优越性. 且相比于等间隔方案, 如晓

港站出现的极端情况, 乘客最大等待时间接近 40 min,

现实中这可能会导致乘客的大量流失, 而优化后可

以将其控制在 20 min以内.
 
 

(a)   优化前

(b)   优化后

图9   优化前后各站等待时间分布图
 
 

4.2.2    帕累托解集

σ通过引入帕累托系数 作为决策偏好参数, 我们

构建了一系列最优解集, 揭示了关键性能指标之间
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的非线性关系, 并识别出特定场景下的最优运营策

略. 由于强化学习的随机性 (初始权重、探索过程

等), 单次运行的结果可能存在偶然性. 取不同随机

种子进行多次实验并对结果进行统计分析, 得到帕

累托解集如图 10所示.
 
 

(a)   列车数量与等待时间权衡曲线

(b)   列车数量与列车满载率边际效益

图10   不同系数 σ 下的帕累托解集
 

σ

σ

σ

σ

图 10(a)中的分析显示 , 在 从 0.0增至 0.3的

阶段, 等待时间降幅显著, 投资回报率最高; 随后在

处于 0.4至 0.7的阶段, 服务水平稳步提升, 代表了

从"平衡最优"向"乘客体验优先"的过渡地带; 而当

大于 0.8后, 由于列车数量限制, 即使继续增加权

重, 等待时间的改善也不明显. 由图 10(b)可见, 列车

数量与列车满载率之间存在明显的边际效益关系,

且完全符合边际效益递减规律. 整个过程中, 平均发

车数从 116趟增至系统上限 150趟, 平均等待时间

从 3.73分钟降至 2.70分钟, 但代价是列车平均满载

率由 57.5%降至 43.9%. 综合分析表明,  在 0.5至

0.7的区间内实现了服务质量、运营效率与系统稳定

性的最佳平衡.

σ

σ

σ

基于此, 本文提出一个分级运营策略建议: 1)标

准运营情境, 推荐采纳 ≈0.6的优化方案, 作为兼顾

运营成本与乘客等待时间的日常时刻表; 2)资源受

限情境, 可采用 ≈0.1-0.2的策略, 以牺牲部分乘客

等待时间换取较少的运营成本; 3)高品质服务情境,

采用 ≥0.8的策略可为乘客提供更优质的服务, 极

大缩短等待时间, 但同时也需要通过技术手段或设

施升级来缩短发车间隔, 以提升线路能力. 

4.2.3    泛化能力测试

本小节旨在评估预训练的深度强化学习模型在

不同客流扰动场景下进行列车时刻表优化任务的泛

化能力. 模型被部署于四个独立的、具有挑战性的典

型扰动场景中进行零样本推断. 具体地, 场景设计如

下: A. 整体缩放场景: 将基线客流的所有 OD值统一

乘以 1.2, 模拟需求的增长; B. 高峰期时移场景: 将客

流高峰时间段移动指定偏移量, 测试模型对客流时

变性的识别能力; C. 客流波动场景: 增加客流的随机

波动性 10%, 模拟需求的不确定性; D. 叠加场景: 综
合以上三种变换, 创建一个总量、高峰时段和波动性

均发生改变的极端复杂环境.
为了体现 SAC算法的泛化优势, 与性能最优的

启发式算法 GA进行了对比实验, 结果见表 3所示.
实验表明, 面对单一扰动场景 A、B、C, 尽管启发式

算法能够在 1 000秒内获得更优的结果, 但 SAC经

过预训练后, 能够在极短时间内生成满意的运营方

案, 并且优化结果与启发式算法相差不大. 结果进一

步表明, SAC算法在应对单一维度的客流扰动时表

现出较好的鲁棒性和适应性, 可以满足实时性要求.
 
 

表3     不同场景下的泛化结果对比

场景 A B C D

客流量/人 190, 524.00 164 710.00 170, 244.00 207, 948.00

算法 SAC GA SAC GA SAC GA SAC GA

列车数/列 130 133 129 122 131 121 132 133

平均等待

时间/(min/人) 3.92 3.90 3.41 3.57 3.35 3.74 6.78 4.50

平均满载率 59.76%58.29%51.94%54.83%53.12%56.95%64.45%63.84%

平均站台

聚集人数/人 59.90 59.47 45.00 47.16 45.70 50.95 113.00 75.01

计算时间/s 0.05 954.20 0.03 905.90 0.03 912.70 0.04 1 012.20
 

然而, 在面对多重扰动叠加的复杂场景 D时,
SAC性能出现了一定程度的下降, 这也体现了模型

的泛化边界. GA算法得到较优结果耗时超 1 000秒,
而 SAC仅耗时 0.04秒便生成方案. 尽管方案的平均

等待时间增至 6.78 min/人, 但可以看到列车满载率

维持在 64.45%, 这客观反映了在运力逼近极限时,
模型对响应时效、资源投入与服务质量所做出的综

合权衡. 针对 SAC算法在多重扰动叠加的复杂场景

下计算性能下降的问题, 需要进一步进行客流控制

或灵活编组列车来保证服务质量和安全性, 这也将

是一个未来具有挑战性的工作. 

5    结　论

1) 设计了基于深度强化学习的优化方法, 求解
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需求响应式地铁列车时刻表优化问题. 将问题刻画

为马尔可夫决策过程, 为智能体提供训练和学习环

境, 综合考虑了“人-车-站”一体化的多维复合奖励

函数, 开发了一种基于自适应发车间隔和列车数量

的多目标 SAC优化算法提升求解效率.
2) 基于小规模算例, 验证了 SAC求解的需求响

应式列车时刻表相对于均衡时刻表的优势; 并通过

广州市地铁 8号线进行仿真实验, 结果表明, 所提出

的方法相对于其他人工智能方法及启发式算法具有

较快的收敛速度和求解效率. 另外, 此方法能够均衡

列车开行数量、乘客等待时间、站台拥挤度等运营指

标.
3) 针对不同客流扰动场景, 方法能够在极短时

间内生成满意的运营方案, 证明方法具有良好的扩

展性和泛化能力.
4) 未来进一步考虑融合列车停站方案、灵活编

组等多种运营要素的列车时刻表优化研究, 同时进

一步提升算法在跨线路等场景的泛化部署能力, 提
升城市轨道交通整体调度的智能化水平. 另外, 网络

运营环境下的换乘衔接优化问题是一个值得关注的

研究方向.
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