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基于 DQN 的列车节能驾驶控制方法 
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摘  要：随着轨道交通网络规模的扩大和列车运营间隔的缩短，列车牵引能耗在快速增加。因此，通过优化列车

的驾驶策略降低牵引能耗，对于轨道交通系统的节能减排具有重大意义。针对列车的驾驶策略优化问题，提出一

种基于深度 Q 网络（DQN）的列车节能驾驶控制方法。首先介绍了传统的列车节能驾驶问题并构造其反问题，

即通过分配最少的能耗达到规定运行时分。进一步将该问题转化为有限马尔可夫决策过程（MDP），通过设计状

态动作值函数、定义动作策略选取方法等，构建基于 DQN 方法的列车节能驾驶控制方法。通过实际驾驶数据对

DQN 进行训练，得到最优的状态动作值函数，并通过该值函数确定最优的能耗分配方案，从而得到最优驾驶策

略。最后，以北京地铁亦庄线的实际运营数据设计了仿真算例，对方法的有效性进行验证，并对方法参数进行了

敏感度分析。提出的方法可充分利用列车的驾驶数据提升驾驶策略，降低列车牵引能耗，对未来我国智慧城轨的

发展具有一定的借鉴意义。 
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A DQN-based approach for energy-efficient train driving control 
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Abstract: The energy consumption in railway system is growing rapidly due to the expanding scale of the railway net-
work and decreased operational headway. Hence, it is of great significant to apply the energy-efficient operation of the 
vehicles to cut down the energy cost of the railway system. A method for solving the energy-efficient train driving control 
based on deep Q-network (DQN) approach was proposed. Firstly, the traditional energy-efficient train driving control 
problem was presented and its inverse problem was formulated, i.e., distributing the least energy consumption units to 
achieve the scheduled trip time. Moreover, the problem was reformulated as a Markov decision process (MDP) and a 
DQN-based approach for energy-efficient train driving control was proposed. A DQN was built to approximate the action 
value function which determines the optimal energy distribution policy and further obtain the optimal driving strategy. 
Finally, a numerical experiment based on the real-world operational data was proposed to verify the effectiveness of the 
proposed method and analyze the performance of the proposed method. The driving data of the trains is applied to im-
prove the driving strategy via the proposed method in the paper which reduces the traction energy consumption. It is of 
significance for the future development of Chinese intelligent urban railway system. 
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1  引言 

目前，轨道交通以其运量大、准时性高、运营

间隔小的优势，成为城市居民日常出行的重要方

式，也成为公共交通体系中不可或缺的重要力量。

近年来，轨道交通系统的规模迅速扩大，运营间隔

也在不断缩短。以北京地铁系统为例，2002 年北京

地铁仅有两条线路，31 个车站；截至 2019 年年底，

北京地铁已经扩展到 23 条线路，总计 405 个车站，

运营总里程达 699.3 km，总规模比 2002 年扩大了

10 倍以上[1]；而北京地铁的运营间隔也已经缩短至

高峰时段 2 min、平峰时段 5 min。但随着轨道交通

系统运营规模的扩大和运营间隔的缩短，其运营能

耗不断增加。例如，北京地铁 2018 年的运营能耗

高达 19 亿 kWh，年均增长近 9.2%[2]，已经成为北

京工业用电的消耗大户。据统计，在地铁系统的运

营过程中，列车的牵引能耗占据运营总能耗的 50%
以上。例如，北京地铁 10 号线的年均运营总能耗

为 8 500 万 kWh 左右，其中 4 600 万 kWh 的电能被

用于列车的牵引[3]。由此可见，减少列车牵引能耗

对于降低轨道交通系统的运营能耗、减少运营成

本以及建设绿色环保的城市公共交通体系有重大

意义。 
降低列车牵引能耗的方式主要有两种：从单车控

制的角度，通过优化列车的驾驶策略，在保证准时性

的同时降低牵引能耗；从行车组织的角度，通过优化

列车运营时刻表，提升再生制动的利用效率[3]。本文

主要针对前者展开研究，即设计列车的节能驾驶控

制方法，从而优化列车驾驶策略，降低牵引能耗。 
现有对列车节能驾驶控制的研究主要依赖于

最优驾驶控制模型，在控制模型的基础上提炼目标

函数和约束条件，再使用数值解法或搜索算法求解

最优驾驶策略。但在实际运营场景中，列车的控制

模型很难建立甚至无法建立。例如，针对曲线、分

相区、咽喉区等特殊路段的建模十分复杂，而对于

隧道阻力等复杂因素则无法准确进行建模。由此可

见，对于拥有这些特殊路段的区间来说，传统的基

于模型的优化方法无法针对这类问题进行准确求

解。此外，现有对列车节能驾驶控制的研究主要从

运行时分的角度入手，先求解满足运行时分的驾驶

策略，再从中寻找能耗最优的策略，加大了求解的

复杂性。实际上，对于给定的驾驶策略而言，其运

行时分和牵引能耗是一一对应的，因此可以从牵引

能耗的角度出发直接寻找最节能的驾驶策略，由此

简化求解过程。 
基于以上分析，本文的创新点概括如下。第一，

本文直接从牵引能耗的角度设计列车节能驾驶控

制方法。本文构造了列车节能驾驶问题的反问题，

即如何通过分配最少的能耗来获得满足规定运行

时分的驾驶策略，并提出基于能耗分配的列车节能

驾驶控制方法，直接从牵引能耗的角度求解相应的

驾驶策略，简化了问题的求解过程。第二，上述反

问题符合有限马尔可夫决策过程（Markov decision 
process，MDP）的定义，可以使用强化学习方法进

行求解。本文使用深度 Q 网络（deep Q-network，
DQN）求解列车的能耗分配策略，进而得到最优驾

驶策略。DQN 结合了强化学习与深度学习的优势，

既突出了决策者与环境的交互，又能够处理和利用

大数据，并从中获取数据的本质特征[4-5]。DQN 可

以直接从列车的实际驾驶数据或虚拟仿真得到的

驾驶数据中学习驾驶经验，在不依赖于最优驾驶

模型的情况下得到最优驾驶策略，提高求解的准

确性。 

2  相关研究 

列车节能驾驶控制方法的优化问题主要由两

个子问题构成：一是确定列车的节能驾驶工况，

二是确定在规定区间内这些工况间的转换点。因

此，确定列车最优控制方法的过程就是确定列车

最优驾驶工况序列的过程。针对此问题，国内外

很多学者展开了大量研究，根据其研究方法可以

分为以下 3 类。 
第一类方法是基于列车最优控制模型的数值

解法。Ichikawa K[6]将列车的基本运行阻力线性化，

并忽略线路的坡度阻力和限速，提出了列车的基本

节能控制模型。他使用庞特里亚金极大值原理

（Pontryagin maximum principle，PMP）对模型进行

求解，得出列车的节能驾驶工况由最大加速

（maximum acceleration，MA）、巡航（cruising，
CR）、惰行（coasting，C）和最大制动（maximum 
braking，MB）组成的结论。Howlett P[7]在平坦线路

和固定限速的条件下，使用 PMP 证明了列车的节

能驾驶策略由 MA、CR、C 和 MB 这 4 种工况组成。

在此基础上，Howlett P[8]考虑了在不同坡度、不

同限速的线路条件下，列车采用离散控制档位的

节能驾驶问题，给出了使列车牵引能耗最小的关
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键方程，并以此为依据计算不同驾驶工况的转换

点。Liu R R 等人[9]利用 PMP 确定了列车的节能驾

驶工况，同时基于汉密尔顿函数的连续性提出了一

种计算工况转换点的数值计算方法。实验表明，该

方法既可以优化单站间的列车节能驾驶控制策略，

也可以优化多站间的运行时分分配，进而优化时刻

表。Khmelnitsky E[10]使用 PMP 计算出连续坡度和

限速的线路条件下列车最优的驾驶工况，并设计了

一种迭代算法计算最优工况转换点。同时，他发现

列车的运行时分越短，其巡航速度越大，并从理论

上证明了巡航速度与节能驾驶策略之间的关系。曲

健伟等人[11]对基于 PMP 的驾驶策略求解方法进行

了简化，引入连接函数和连接误差对 C 工况的连接

效果进行表征，并基于最优工况切换条件，提出了

给定目标牵引恒速条件下求解最优C连接段的数值

算法。Aradi S 等人[12]提出了一种预测优化模型，

即在考虑当前位置的工况时，引入对未来一定距离

内驾驶策略的预测，并使用逐次二次规划方法求解

该模型。Wang Y H 等人[13]在确定最优驾驶策略的

同时考虑了列车的能耗和舒适度，提出了伪谱法和

混合整数线性规划方法两种求解列车最优驾驶策略

的方法。很多学者在优化单车控制策略的同时还引入

了再生制动，进一步降低了能耗。Scheepmaker G M
等人[14]在列车的节能控制模型中考虑了再生制动，

利用 PMP 计算出节能驾驶工况，并通过高斯伪谱

方法求解不同工况的转换点。经过实际线路测试发

现，引入再生制动后，列车的巡航速度下降，惰行

点后移，高速驾驶时会更早使用制动工况以获得更

多的再生能。Albrecht A 等人[15-16]在考虑再生制动

的基础上提出适用于连续坡度和限速的线路条件

的列车节能控制模型，并指出应该在陡下坡时使

用 RB 工况，以此让列车以固定的速度保持巡航

的状态。 
第二类方法是基于启发式搜索的方法。Morris B

等人[17]采用遗传算法求解列车的节能驾驶曲线，该

方法的目标函数包含了列车能耗和针对晚点的惩

罚因子，同时考虑了列车节能和准时性。仿真结果

表明，使用该方法可以节约 32.89%的牵引能耗。

Domnguez M 等人[18]设计了一种计算机辅助选择最

优驾驶策略的方法，他根据列车自动控制（automatic 
train operation，ATO）系统的控制性能、线路信息、

车辆性能等参数构造一系列可行的驾驶策略，并使

用帕累托寻优法选择满足规定运行时分且能耗最

小、舒适度最优的驾驶策略。这种方法还可以扩展

到考虑再生制动的场景中[19]，从而优化列车时刻

表。Zhang C Y 等人[20]开发了基于数据驱动的列车

驾驶（data-driven train operation，DTO）模型，该

模型将数据挖掘方法与专家知识结合起来，利用专

家知识获得更优的驾驶策略，并设计了启发式停车

算法，以保证列车停车精度。Liu X 等人[21]在考虑

线路信息和调度条件的基础上，以列车牵引能耗和

准时性为优化指标，建立了列车优化控制模型，并

采用布谷鸟搜索算法对模型进行求解。Cheng R J
等人[22]开发了一种基于数据挖掘技术的高速列车

自动驾驶系统。该方法首先对采集的高速列车驾驶

数据进行分类和筛选，其次使用分类与回归树提取

驾驶数据中的专家经验，进而控制列车输出相应的

控制工况。仿真实验表明，该方法求得的驾驶策略

的能耗降低了 7.3%。厉高等人[23]通过分析列车节能

最优控制的工况集，将列车运行区间分段，进而使

用时间逼近的搜索方法对列车工况转换点的坐标

进行求解，然后对不同区段的列车惰行时间进行分

配，得到最优控制方法。 
随着人工智能技术的不断进步，机器学习的相

关算法也被引入列车节能驾驶问题中。Huang Y N
等人 [24]针对长陡下坡中的重载列车安全驾驶问

题，提出了使用神经网络计算列车驾驶曲线的方

法。他们使用专家司机的驾驶数据对网络进行训

练，并使用训练后的神经网络控制重载列车的循环

制动，保证了制动过程的安全性和稳定性。Yin J T
等人[25]提出了一种基于强化学习的智能列车驾驶

方法，首先定义了列车节能驾驶场景下的状态、动

作和奖励，并基于贝尔曼方程和 ε-贪婪策略确定不

同状态的值函数及其更新方式。该方法可以在线实

时获得驾驶策略，比离线优化方式减少了 10%的能耗。

Zhou R 等人[26]使用 actor-critic 方法在线求解列车

的节能驾驶策略。他使用两个神经网络分别输出控

制工况和评估各状态下的值函数，并使用深度确定

性梯度下降法对两个网络进行参数更新，进而同时

得到最优策略和最优值函数。Huang K 等人[27]提出

了一种基于数据驱动的列车驾驶策略优化模型，基

于列车的实际运行数据，使用随机森林回归

（random forest regression，RFR）算法离线规划最

优驾驶策略，使用支持向量机（ support vector 
machine，SVM）实时调整列车运行速度，并计算

牵引能耗。通过案例分析得知，该算法比普通的节能
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驾驶算法平均可以减少2.84%的能耗。Huang J等人[28]

提出了一种 BLSTM-DDQN 方法进行驾驶策略优化。

他使用双向长短期记忆（bidirectional long short term 
memory，BLSTM）网络，从与时间相关的运行信

息中提炼列车的前向和反向运行特征，利用自动编

码器提炼列车的性质；利用双重深度 Q 网络（double 
deep Q network，DDQN）优化列车的驾驶策略。Zhou 
K C 等人[29]结合数据挖掘技术和强化学习方法，以

专家司机的驾驶经验为训练数据，提出了基于深度

确定性策略梯度（deep deterministic policy gradient，
DDPG）方法的智能列车驾驶（smart train operation 
based on DDPG，STOD）方法和基于归一化优势函

数的智能列车驾驶（smart train operation based on 
normalized advantage function，STON）方法两种方

法，将它们应用于连续状态和动作空间下的多目标

列车驾驶优化问题。实验表明，与人工驾驶相比，

STOD 方法和 STON 方法可分别节约 9.4%和 11.7%
的能耗。Qi X W 等人[30]针对现有的列车能耗管理

系统无法适用于变化的线路条件，缺乏自适应性的

问题，提出使用深度 Q 网络学习方法，在列车与环

境的交互过程中自主学习最优的能耗管理策略，以

降低列车的运营能耗。实验表明，该方法可以节约

16.3%的牵引能耗。张淼等人[31]综合考虑线路和列

车等约束条件，建立了基于 Q 学习算法的列车节能

优化模型。该模型中，状态为列车的位置和速度，

值函数为准时性和能耗的加权叠加。实验结果表

明，与传统动态规划方法相比，该方法得到的驾驶

策略减少了 8.8%的牵引能耗。 

3  列车节能驾驶控制模型 

3.1  问题描述 
在列车节能驾驶问题中，优化目标为最小化指

定区间的能耗，因此目标函数如式（1）所示[32]： 
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其中，uf(x)指列车在位置 x 处输出的相对牵引

力，用来衡量牵引力的输出级位；F(v)指在列车

运行速度 v 下输出的最大牵引力；μ(uf, v)指列车

在输出的相对牵引力为 uf、运行速度为 v 时从

电网吸收电能的传递效率；S 指待优化区间的终

点位置。 
除此之外，在列车运行过程中，还要考虑以下

限制条件。首先，列车在起点、终点的速度为 0，同

时为保证列车在运行过程中不触发紧急制动，列车

的速度不能超过线路的限速；其次，列车输出的牵

引力或制动力不得超过列车牵引、制动装置所能提

供的最大牵引力或制动力；最后，电网传递的电能

无法全部转化为列车的机械能，因此电网的传递效

率取值必须满足相应的边界约束。这些限制条件如

式（2）所示： 
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T

f b

v v
v x V x

u u

μ μ μ

= =⎧
⎪
⎪
⎨ ∈ ∈⎪
⎪ ∈⎩

≤ ≤
 （2） 

其中，v0、vT分别表示列车的初速度、末速度，V(x)
表示线路在位置 x 处的限速值，ub 表示相对制动力，

用来衡量制动力的输出级位，μmin、μmax 分别表示

能量传递效率的上界、下界。 
根据 PMP，可以将以上目标函数与限制条件转

化成一个汉密尔顿函数，该函数与 uf 和 ub 有关： 

 1 2( ) f
f b

u FL LH u F u B R G
mv vμ

= − − − − +  （3） 

其中，H 表示汉密尔顿函数，F 表示列车的牵引力，

B 表示列车的制动力，R 表示列车的基本阻力，G
表示列车受到的坡度阻力，m 表示列车的质量，L1、

L2 表示松弛因子。 

依据式（3）中松弛项 1L
mv

的不同取值，可以得

到 5 种对应的工况[33]，见表 1。 

表 1 列车节能驾驶控制工况 

松弛项取值范围 相对牵引力 相对制动力 工况 

1 0L
mv

＜  0fu =  1bu =  MB 

1 =0L
mv

 0fu =  [ ]0,1bu ∈  部分制动（partial 
braking，PB） 

1

max

10,L
mv μ

⎡ ⎤
∈ ⎢ ⎥
⎣ ⎦

 0fu =  0bu =  C 

1

min

1L
mv μ

＞  1fu =  0bu =  MA 

1

max min

1 1,L
mv μ μ

⎡ ⎤
∈ ⎢ ⎥
⎣ ⎦

1fu = 或 0  0bu =  MA 或 C 

 
综上所述，列车的节能驾驶工况由 MA、C、

PB 和 MB 组成。 
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3.2  模型转化 
确定列车节能驾驶控制方法的过程就是确定

上述节能驾驶工况序列的过程，即根据节能驾驶工

况的组成和线路条件、车辆条件等信息，确定不同

工况间的最优转换点。通常来讲，当一组驾驶工况

序列被确定后，其能耗和运行时分便可以一一对应

起来，如图 1 所示。 

 
图 1  运行时分与能耗的帕累托曲线 

图 1 中的曲线表示列车在规定站间的运行时分

和最小牵引能耗，所有满足规定运行时分的驾驶策

略均排列在帕累托曲线的右侧，如图 1 中的空心圆

圈所示；而在规定运行时分下的最优驾驶策略则位

于帕累托曲线上[16]，如图 1 中的实心圆圈所示。因

此，在规定运行时分下的最优驾驶策略可由列车的

牵引能耗唯一确定。本节提出一种基于能耗分配的

列车节能驾驶控制方法[32]，从牵引能耗的角度直接

确定不同工况的转换点，进而确定符合规定运行时

分的最优驾驶策略。 
首先，根据站间的线路坡度和限速将区间划分

为多个区段，使每个区段内的坡度和限速不变。接

着，生成一个仅由 MA-C-MB 组成的初始策略，该

策略的能耗很小但运行时分很长。为了缩短列车的

运行时分，需要向线路的不同区间分多次分配若干

能量单元，以增加牵引能耗为代价缩短运行时分，

直至符合规定运行时分的要求。根据能耗分配确定

驾驶策略的原则，具体如下： 
· 在某个区段内，若分配到该区段的能量尚

未用完且列车并未超速，则列车采取 MA 工况； 
· 在某个区段内，若分配到该区段的能量已

经用完，则列车采取 C 工况； 
· 在某个区段内，若分配到该区段的能量尚

未用完，但列车的速度已经接近限速值，则列车应

采取 MA-C 组合工况，以避免超速； 
· 仅在陡下坡处使用 PB 工况，以避免列车超速； 

· 依次确定不同区段内的驾驶策略并连接起

来，即可得到整个站间的驾驶策略。这里需要注意，

前一个区段的末速度是后一个区段的初速度。 
由以上分析可知，每分配一个能量单元后，列

车的驾驶策略会发生变化，相应的运行时分和牵引

能耗也会发生变化，可表示为： 

 1

1

i i

i i i

E E E
t t t

+

+

= + Δ⎧
⎨ = − Δ⎩

 （4） 

其中，Ei表示分配第 i 个能量单元后所得驾驶策略的

牵引能耗；ti表示分配第 i 个能量单元后所得驾驶策

略的运行时分；ΔE 表示能量单元的大小，Δt 表示分

配能量后运行时分的减少量。 
在每一次能耗分配时，能量单元可以被分配到

任意一个区段内。由式（4）可知，由于能量单元 ΔE
是相同的，每次分配后带来的牵引能耗增量也是相

同的，但运行时分的减少量 Δti 是不同的。 
不同能耗分配方案下得到的驾驶策略如图 2 所

示，图中的两种驾驶策略是在初始策略的基础上向

第 3 个区段或第 7 个区段分配一个能量单元后得到

的。这两种策略的牵引能耗相同，但分配至第 3 个区

段得到的驾驶策略运行时分更短。因此，在每一

轮分配能量单元时，应尽可能将能量单元分配到

运行时分减少量最大的区段，从而用最少的能量

单元达到规定的运行时分要求，得到最节能的驾

驶策略。 

 
图 2  不同能耗分配方案下得到的驾驶策略 

基于以上分析可知，在每次选择向哪个区段分

配能耗时，只需考虑当前各个区段的能耗分配状

态，而不需要考虑之前所有的状态，即[34]： 

 ( | ) ( ( ) | ( ) )a s P A t a S t sπ = = =  （5） 
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其中，π(a|s)表示决策者在状态 s 下决定采取动作 a
的概率，S(t)、A(t)分别表示决策者在 t 时刻各个区

段的能量单元分配状态和决定分配能量单元的区

段。该决策过程具备马尔可夫性，因此该方法符合

有限 MDP 的定义，可以应用强化学习方法进行求

解。在本文研究的 MDP 中，决策者需要通过与环

境的交互学习到一个最优的能耗分配策略，即根据

当前各个区段已经分配的能量单元数量决定向哪

个区段继续分配能量，最终得到最优的各区段能

量单元分配数，并以此为依据确定节能驾驶控制

方法。 

4  基于 DQN 的列车节能驾驶控制方法 

强化学习是一种针对目标导向任务的机器学

习方法，它不会告诉决策者应该如何行动，而是通

过与环境的交互引导决策者学习到正确的策略[35]。

在强化学习方法中，决策者根据当前所处环境的状

态 s 选择并执行动作 a，该动作对环境产生影响，

使得当前环境的状态变为 s′，并反馈奖励 r 给决策

者，决策者再根据新的状态继续与环境进行交互。

在列车节能驾驶问题中，状态指当前各个区段内已

分配的能量单元数： 

 { | 1,2, , }ks D k N= =  （6） 

其中，Dk表示第 k 个区段已经分配的能量单元数，

N 表示所有可被分配能量的区段数。 
奖励被定义为分配能量前后列车运行时分的

减少量： 
 1i i ir t t−= −  （7） 

其中，下标 i 表示第 i 次能耗分配。 
动作定义为向某个特定区段分配能量，因此动

作集空间为 [1, ]A N∈ 。 

在交互过程中，决策者的目标是使长期奖励总

和最大化[36]。通常使用值函数来评估某个状态或状

态−动作对带来的长期奖励总和，值函数常用贝尔

曼方程进行定义[37]： 

 ( ) ( ) ( )
'

, , | , ,
s a

q s a p r s s a r q s a
′

⎡ ⎤′ ′ ′= +⎢ ⎥
⎣ ⎦

∑ ∑  （8） 

其中，p(r, s′|s, a)表示在状态 s 下采取动作 a 后，得

到奖励 r 并转移到新状态 s′的概率，r 表示奖励，

q(s, a)表示当前待评估的状态−动作对的值函数，a′
表示在 s′下可执行的动作。 

在强化学习方法中，值函数通常用值函数表的形

式进行存储，将每个状态−动作对与其值函数一一对

应。但在节能驾驶问题中，其状态空间大小为

1
=1

G
k

k
S N

=

+∑ ，其中 N 表示可分配能量单元的区段数，

G 表示分配的能量单元总数。随着规定运行时分的缩

短和线路长度的增加，分配的能量单元总数和线路的

区段数会增加，其状态空间的规模会呈指数增加，由

此带来维数灾难的问题[38]，严重影响值函数存储、更

新和读取的速度。随着深度学习方法获得巨大的成

功，产生了深度学习与强化学习结合的深度强化学习

（deep reinforcement learning，DRL），其将感知、学

习与决策融为一体，实现了从高维状态到动作决策的

“端到端”感知与决策[39]。DQN 方法是 DRL 方法的典

型代表，它将深度神经网络与 Q 学习方法结合起来，

能适应更大的状态空间，因此适用于列车节能驾驶问

题的求解。 
DQN 是一种直接从环境中获取高维状态输入[40]，

并输出相应动作值函数的网络。将 DQN 应用于强

化学习问题时的基本架构如图 3 所示。 

 
图 3  DQN 基本架构 

在深度学习问题中，为保证训练结果的准确

性，通常要求训练数据满足数据间彼此独立的要

求，但在强化学习中，数据序列之间有很强的关联

性[41]，这会导致神经网络的训练结果出现较大的偏

差，打破 Q 学习方法中的无条件收敛性[42]。为解决

此问题，在 DQN 中引入经验回放机制。决策者不

断地与环境进行交互，得到一系列状态转移四元组

(s, a, r, s′)并存储到经验池中，每次更新权重时，从

经验池内随机批量采样一部分数据作为网络的训

练样本。经验回放的目的在于打破数据间的关联

性，求得准确的梯度估计值[43]。 
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另外，在传统的 Q 学习或 DQN 方法中，通常

仅将一个值函数表或值函数网络用于选择和评估

动作，但单一的值函数表或值函数网络通常会导致

决策者选择过估计的动作，导致对状态动作值函数

的估计值过高[44]。因此，在传统方法的基础上额外

引入一个目标网络，专门用于评估状态−动作对的

值。Q 网络每进行若干轮权重更新后，会与目标网

络进行一次权值同步，其余时间则保持目标网络的

权重不变[45]，从而减小动作值函数的评估误差。 
DQN 方法中更新网络权重的计算式为[46]： 

 1 1[ max ( , ; )i i t ta
r Q s aθ θ α γ θ −

+ += + + −   

 ( , ; )] ( , ; )t t i t tQ s a Q s aθθ θ∇  （9） 

其中，下标 i 表示权重更新的次数，下标 t 表示当

前状态、动作的时序，θ 表示 Q 网络的权重，θ − 表

示目标网络的权重，α 表示学习率，γ 表示衰减因

子，二者的取值范围均为 ( ]0,1 。 

为了在特定状态下选到最优动作，决策者会采

取特定状态下值函数最大的动作来执行，即采取贪

婪策略，得到最优的动作策略： 
 ( | ) arg max ( , )

a
a s q s aπ

′
′=  （10） 

但是，仅采取贪婪策略有可能会漏掉可能存在的

更优动作，因此在学习的过程中必须对环境进行探

索，这也是唯一能发现更好的策略的方法[47]。本文采

用的探索方法为ε -贪婪策略，即以ε 的概率随机选取

任意一个可选动作，以 (1 )ε− 的概率采取贪婪策略： 

 

*

*

(1 ) ,
( )

( | )
,

( )

a A
A s

a s
a A

A s

εε

π
ε

⎧ − + =⎪
⎪= ⎨
⎪ ≠
⎪⎩

 （11） 

其中，|A(s)|为状态 s 下可选取的动作个数，A*为状

态 s 下的最优动作。 
综上所述，将 DQN 方法应用于列车节能驾驶

问题时的算法如算法 1 所示。 
算法 1  将 DQN 应用于列车节能驾驶问题的

求解流程 
步骤 1：初始化 

（1）随机初始化 Q 网络权重θ 和目标网络权重

θ − ，且θ θ −= ； 
（2）初始化学习率α 、衰减因子γ 、探索参数ε ； 

（3）初始化经验池 D 和采样规模 B ； 
（4）初始化线路数据、车辆数据和规定运行时分T ； 

（5）指定训练步数 M 、同步次数C ； 
步骤 2：开始训练 
令更新次数 count 0= ； 
当 count M＜ 时，循环： 

得到初始驾驶策略，其运行时分为 0t ； 
令列车当前运行时分 0t t= ； 

当 t T＞ 时，循环： 
根据当前能耗分配状态 s，采用ε -贪婪

策略选取动作a并执行，得到新状态 s′； 
根据 s′更新驾驶策略，其运行时分为

newt ，得到奖励 newr t t= − ； 
将四元组 ( , , , )s a r s′ 存储进经验池 D 中

new=t t ； 

如果经验池 D 存储的经验数量大于或

等于 B ，则： 
从经验池中抽取 B 个四元组； 
根据式（9）更新θ ； 
count count 1= + ； 

每经过C 步，则： 
θ θ −= ； 

步骤 3：确定驾驶策略 
得到初始驾驶策略，其运行时分为 0t ； 
令列车当前运行时分 0t t= ； 

当 t T＞ 时，循环： 
根据当前能耗分配状态 s，采用ε -贪婪策

略选取动作 a并执行，得到新状态 s′； 
根据 s′ 更新驾驶策略，其运行时分为

newt ，得到奖励 newr t t= − ； 

最终输出的驾驶策略即所求。 

5  案例分析 

为验证算法的有效性，并探究超参数对算法性

能的影响，本节以北京地铁亦庄线小红门到肖村的

实际运行数据为基础设计仿真案例，主要线路数据

见表 2[48-49]。 

表 2 案例分析中的主要线路数据 

参数 取值 参数 取值 

站间长度 1 350 m 列车质量 200 t 

最大牵引力 250 kN 最大制动力 120 kN 

线路最大限速 22 m/s 能量单元 0.5 kWh 

初始策略运行时分 141.13 s 初始策略牵引能耗 5.62 kWh 
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5.1  方法有效性验证 

本节验证在不同规定运行时分下 DQN 方法的

有效性。将站间线路按照坡度和限速分为 9 个区段，

因此网络的输入层和输出层均有 9 个单元。首先将

网络设置为一个隐藏层，在隐藏层内设置 5 个神经

元，令 0.1α = ， 0.9γ = ，并分析不同规定运行时分

下 DQN 方法的有效性。对比实验选取参考文献[32]
提到的基于能耗分配的数值计算方法（以下简称数

值法），该方法已经被证明可以求得最优解。实验

结果见表 3。 

表 3  DQN 方法与数值法得到的驾驶策略结果对比 

规定运行时分/s 求解方法 实际运行时分/s 牵引能耗/kWh

100 DQN 方法 99.14 11.62 

数值法 99.14 11.62 

98 DQN 方法 97.80 12.12 

数值法 97.80 12.12 

96 DQN 方法 95.50 13.12 

数值法 95.50 13.12 

 
由表 3 数据可知，DQN 方法得到了与数值法相

同的结果，证明 DQN 方法可以得到最节能的驾驶

曲线。 
由DQN方法得到的速度−距离曲线如图4所示。 

 
图 4  不同规定运行时分下的速度−距离曲线 

由图 4 可发现，所有能量单元均分配在区间

的起始部分，因此在区间的起始阶段，列车一直

采取 MA 工况，之后便进行长距离的惰行，直到

进站制动，且规定的运行时分越短，MA 工况到 C

工况的转换点处对应的速度值越高。这种驾驶策

略加长了惰行距离，减少了不必要的制动，因此

可充分利用由 MA 工况转化成的机械能，让这部

分机械能尽可能多地被用来让列车克服运行阻力

向前运行，从而在保证准时性的同时节约牵引能

耗。由此可见，在列车运行过程中通过延长惰行

距离，减少不必要的制动工况，可以达到节能驾

驶的目的[50]。 
使用 DQN 方法进行训练时的收敛过程如图 5

所示。 
为了跟踪训练时的状态动作值函数，在训练

开始前首先采取随机动作执行一个片段，得到一

个状态集。每经过一步训练后，将状态集中每个

状态输入 DQN，得到每个状态的最大动作值并取

均值[41]。 
由图 5 可知，DQN 方法的训练过程是不稳定

的，在训练初期会有较大幅度的波动。但随着训练

步数的增加，列车的运行时分逐渐接近规定运行时

分，最终在最优运行时分附近小幅度波动；列车消

耗的牵引能耗逐渐降低，最终在最优的牵引能耗处

小幅度波动；状态动作值函数在训练初期变化较

快，最后会收敛到一个稳定值。 
以上实验仅考虑了单站间的优化问题，在下面的

实验中考虑多站间的优化问题。本实验选取亦庄线宋

家庄至肖村、肖村至小红门、小红门至旧宫 3 个站间。

根据既有的列车时刻表可知，这 3 个站间的规定运

行时分分别为 190 s、108 s、157 s[49]。使用数值法

和 DQN 方法分别对上述 3 个站间的驾驶策略进行

优化，其结果见表 4。 
从表 4 可以发现，数值法根据每个站间的规定

运行时分确定最优能耗分配策略，3 个站间的实际

运行时分分别为 185.46 s，105.82 s 和 154.51 s，均

符合各个站间的规定运行时分，3 个站间的最优牵

引能耗分别为 11.46 kWh，7.81 kWh，12.85 kWh；
而使用DQN方法时，可以将3个站间视为一个整体，

依据 3 个站间的总规定运行时分确定最优的能耗分

配策略，进而得到列车的节能控制方法。由表 4 的

数据可知，虽然在肖村—小红门站间和小红门—旧

宫站间的实际运行时分分别为 111.16 s 和 172.77 s，
并不符合这两个站间的规定运行时分，但 3 个站间

的总运行时分为 450.47 s，符合规定的总运行时分

455 s，且比数值法的实际运行时分 445.79 s 更接

近规定运行时分，提高了准时性。同时，使用 DQN
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方法得到的节能控制方法在 3 个站间所需的总牵

引能耗为 30.37 kWh，与数值法的总牵引能耗

32.12 kWh 相比，节约了 5.4%。因此，DQN 方法

不仅可以节约牵引能耗，还可以重新分配各个站

间的运行时分，提高准时性。 
图 6 显示了使用 DQN 方法得到的从宋家庄

到旧宫之间 3 个站间的最优驾驶策略。从图 6 可

以发现，列车在每一个站间内的驾驶策略与图 4

 

 
图 5  使用 DQN 方法进行训练时的收敛过程 

表 4 3 个站间场景下使用数值法和 DQN 方法得到的驾驶策略结果对比 

站间 规定运行时分/s 
实际运行时分/s 实际牵引能耗/kWh 

数值法 DQN 方法 数值法 DQN 方法 

宋家庄—肖村 190 185.46 166.54 11.46 14.51

肖村—小红门 108 105.82 111.16 7.81 6.92

小红门—旧宫 157 154.51 172.77 12.85 8.94

总计 455 445.79 450.47 32.12 30.37
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所示的单站间驾驶策略相似，均在起始阶段采取

MA 工况，经过长距离的惰行后进入制动状态。

同时还可以发现，宋家庄—肖村站间执行 MA 工

况的距离比肖村—小红门和小红门—旧宫站间执

行 MA 工况的距离更长，这表明在多站间场景下，

列车依然会在靠近起点的站间尽可能快速通过，

为后续的列车运行作业节约时间，在提高准时性

的同时，也可以在后半程降低运行速度，延长运

行时分，降低牵引能耗，从而弥补列车在起始站

间多消耗的能量。 

 
图 6  DQN 方法在多站间场景下得到的最优驾驶策略 

5.2  超参数敏感性分析 
本节探究算法关键超参数对 DQN 训练速度的

影响。在强化学习中，影响训练速度的两个关键超

参数为学习率α 和衰减因子γ ，前者决定了每步更

新时当前更新值向目标值靠近的步长，后者决定了

对未来长期奖励的重视程度。同时，神经网络的结

构也会影响训练的速度。根据深度学习相关理论[51]，

神经网络的深度对神经网络性能有更显著的影响，

因此针对神经网络结构的讨论将聚焦于网络深度对

训练速度的影响。 
图 7 显示了给定衰减因子时，不同学习率对

DQN 训练速度的影响。在本实验中，衰减因子取值

为 0.9γ = ，神经网络中每层神经元的个数均为5个。

由图 7 可知，当学习率较小时，DQN 的训练速度较

慢，当学习率 [0.3,0.5]α ∈ 时，可以实现较快的训练

速度。同时，由图 7 还可发现，在学习率相同的情

况下，3 层神经网络的训练速度通常比单层神经网

络更快，这证明增加神经网络的深度可以提高 DQN
的训练速度，提高算法性能。 

 
图 7  衰减因子一定时不同学习率对 DQN 训练速度的影响 

图 8 显示了给定学习率时，不同衰减因子对

DQN 训练速度的影响。在本实验中，学习率设置为

0.1α = ，神经网络中每层神经元个数设置为 5。由

图 8 可知，当使用单层神经网络时，不同衰减率对

训练速度的影响不显著；当增加网络深度（本实验

为 3 层）时，随着衰减因子的增大，训练速度显著

加快。其原因在于，在能量单元分配的过程中，每

分配一个能量单元，即可得到一个新的驾驶策略，

该驾驶策略将会成为后续继续进行能量单元分配

的基础，因此决策者不仅需要关注当前驾驶策略下

分配区间的选择，还要考虑本次分配能量单元后对

后续决策的影响。而衰减因子衡量了决策者对未来

长期奖励的关注程度，当衰减因子取值增大时，可

以让决策者更加关注长期的奖励总和，达到一个片

段内奖励总和的最大化，从而更快地学到每个状态

下的最优动作。根据实际实验可知，衰减因子不能

取值太小，其取值范围最好为[0.3,1) 。 

 
图 8  学习率一定时不同衰减因子对 DQN 训练速度的影响 

从图 8 还可以发现，当 0.2γ＞ 后，使用 3 层神

经网络的训练速度快于单层网络的训练速度，表明
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加深网络深度可以很大程度地加速训练过程，提高

收敛速度。 

6  结束语 

本文提出了一种基于 DQN 的列车节能驾驶控

制方法。首先，本文构造了列车节能驾驶问题的反

问题，即通过分配最少的能耗得到满足规定运行时

分的驾驶策略，并使用强化学习方法求解此问题。

针对此问题状态空间较大的特点，提出使用 DQN
方法来近似表示各个状态−动作对的值函数。使用

实际驾驶数据对 DQN 进行训练，使其得到最优值

函数，并依据最优值函数得到最优的能耗分配方

案，进而得到最优驾驶策略。仿真实验表明，该方

法获得的驾驶策略能够得到满足规定运行时分的

节能驾驶策略，并且使用 DQN 方法得到的节能驾

驶策略有很长的惰行距离，而很少采取制动工况，

因而避免了频繁地加速−制动所带来的牵引能耗损

失，达到了节能驾驶的目的。 
目前的工作依旧存在一些缺陷和不足。首先，

能量单元的大小是离散值，导致驾驶策略的求解结

果不够精确；其次，本文仅研究了单车的节能优化

方法，没有考虑多车运行时的多角色博弈过程[52]，

无法达到协同优化的目的；最后，由于深度学习存

在难以应对非结构化数据的缺点[53]，本文所提出的

方法仍然无法充分利用列车运行过程中产生的大

量非结构化数据，降低了数据的利用率。这些问题

将在未来的工作中进行研究和解决。 
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