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摘  要: 为解决城市轨道交通高峰小时区间满载率过高的问题，本文提出一种基于深度强化学习的城市轨道交通

协同限流控制方法。该方法利用历史客流数据建立线网层面的限流仿真环境和智能体模型，以区间满载率为状态，

以限流策略为动作，以客流体验为奖励，通过多轮强化学习训练产生最优的限流方案。随后利用北京地铁线网数

据构建仿真实验并验证了该方法的有效性。仿真结果表明，协同限流方法可以有效降低断面客流量，缓解高峰小

时区间拥挤程度，提高乘客出行舒适度。 
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Cooperative Passenger Flow Control Method for Urban Rail Transit  
Utilizing Deep Q-Network 

WANG Dianyuan1, ZHAO Xingdong1, DOU Fei2, ZHOU Xu1 

(1. Traffic Control Technology Co., Ltd., Beijing 100070; 2. Beijing Subway Operation Co., Ltd., Beijing 100044) 

Abstract: Rapid urbanization and population growth have led to a continuous increase in passenger flow in urban rail transit, 
which presents significant challenges to the safety, comfort, and stability of rail transit operations. To solve the problem of 

excessive load rate of urban rail transit during peak hours, we propose a cooperative passenger flow control method for urban 
rail transit based on deep reinforcement learning. This method uses the full load rate between intervals as its state, a flow restriction 

strategy as its action, and the passenger flow experience as its reward. It generates an optimal flow restriction scheme through 
multi-round reinforcement learning. We validated the effectiveness of this method by constructing simulation experiments using 

data from the Beijing subway network. The simulation results show that the cooperative passenger flow control method can 
effectively reduce passenger flow in a section, relieve congestion during peak hours, and improve passenger travel comfort. 

Keywords: urban rail transit; deep reinforcement learning; passenger flow control; Beijing Subway 
 

城市轨道交通是现代城市重要的公共交通工具之

一。随着城市化进程的加快和人口的增长，城市轨道

交通的客流急剧增加，高峰小时区间满载率持续过高

成为地铁运营的常态，给城市交通运输带来巨大的压

力。客流控制作为一种有效的交通管理策略，是缓解

城市轨道交通系统运营压力的常用手段，受到广泛关

注。《城市轨道交通运营服务管理规范》(DB11/T 647— 

2021)中要求：“当本站达到或超过客流警戒线(承载

能力的 70%时)，适时采取限流、封站等措施，确保

客运组织安全。”[1]因此，设计一种有效的客流控制方
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法以缓解城市轨道交通客流运输压力、加强城市轨道

交通系统的稳定性和韧性成为城市轨道交通运输领域

的研究热点。 

目前已有大量研究探讨了城市轨道交通限流的方

法和策略，通常包括单站限流、单线多站限流以及网

络限流。单站限流研究多针对具有超大客流需求的线

网车站，如周围居民密集型车站、交通运输中转型车

站或大型活动承办周边车站。针对这类车站常用的客

流控制方法包括出入口限流、站内限流以及站外限流，

以最小化乘客延误时间为目标，以站台安全承载能力

为约束，对限流条件和限流方法进行调整[2]。单线多

站限流研究在单站限流研究的基础上引入车站优先

级、车站客流进站能力、线路区间客流输送能力、关

键换乘站换乘能力等约束展开研究，以最小化乘客等

待时间[3]、最大化线路区间客流输送能力利用率[4]、列

车能力在车站间均衡分布[5]、上车总人数最多和各站

上车比例方差最小[6]等为目标对限流方法进行优化求

解。网络限流研究多针对早晚高峰进站客流拥堵场景，

基于静态客流分配或动态客流分配的方式，对网络层

面的拥堵断面追根溯源，以最小化线网乘客等待时间

为目标，从进站客流需求和运输能力两方面建立车站

协同限流模型[7-8]。 

随着强化学习理论在交通控制领域的应用逐渐增

多，基于强化学习的限流控制方法为网络层面的客流

协同控制扩展了思路。杨越迪等将传统模型中的决策

变量、目标函数、约束条件抽象为强化学习问题中的

动作、奖励、状态，并通过演员-评论家框架构建协同

限流模型[9]。张辉等使用深度 Q 网络优化每个车站单

位时间内的进站量，最小化地铁车站乘客的站台超

限量以及平均等待时间，以提高客流控制强度的综

合效益[10]。 

本文建立线网层面的限流仿真环境及深度强化学

习智能体模型，以线网区间满载率为状态，以限流

策略为动作，以客流体验为奖励，针对不同进站时

间段，模拟不同限流车站的自动化限流强度调整策

略，根据线网区间客流状态作出限流策略选择并计

算所得奖励，通过多轮强化学习训练产生最优的限流

方案。 

1  协同限流模型构建 

1.1  模型假设 

为构建协同限流模型，对相关条件作出以下假

设：①进站客流均匀到达，状态稳定；②客流需求

总量保持不变，即计算客流不考虑转移到其他交通方

式；③客流数据遵循最短路径原则，通过进站客流及

OD 计算出的断面客流量(包括进站客流和站内换乘

客流)。 

1.2  模型构建 

城市轨道交通以服务乘客为主，因此限流模型中

以客流控制时段内进站乘客数 Z 最大作为模型的目标

函数(见公式(1))，以保证能够服务更多的乘客。 
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表 1  参数 

Table 1  Parameters 

参数 定义 

DM 断面集合 

S 车站集合 

si
C  限流后 si 站的实际进站量 

si
R  si 站的需求进站量 

Ns 线路上的车站总数 

si
n  si 站是否采取限流措施的 0-1 变量 

dm
si

Q


 si 站进站客流对上行方向断面 dm 的贡献量 

dm
si

Q


 si 站进站客流对下行方向断面 dm 的贡献量 

( )si
f dm  si 站进站客流对上行方向断面 dm 的贡献率 

( )si
f dm  si 站进站客流对下行方向断面 dm 的贡献率 

Cdm 单位时间内区间最大通过能力 

fdm 线路的列车开行频率 

n 列车编组辆数 

C 每编组列车定员 

t 单位时间 

 

2  协同限流算法设计 

2.1  算法概述 

本方法以城市轨道交通当前的线网区间满载率抽

象为状态，以限流时间、限流车站以及限流强度抽象

为动作序列，采用 DQN(Deep Q-Network)算法和策略

梯度算法，对城市轨道交通区间满载率状态进行学习

和优化。通过与环境交互，计算不同限流车站在不同

限流强度下的状态奖励，更新策略网络和价值网络，

平衡客流高峰期的区间满载率和乘客体验，设计满足

约束条件的限流方案。 

2.2  算法设计 

基于深度强化学习的协同限流控制框架主要由环

境、智能体两部分构成。框架如图 1 所示。 

环境模块首先初始化观测空间；其次引入区间

溯源模型以及基于时空分布溯源拥堵区间贡献率高

的车站和时间的序列；再次引入区间满载率计算模

型，通过动态客流分配以及最短路搜索方法，结合

OD 数据，依据公式(10)计算区间客流量增量；然后

通过区间客流量增量设计奖励函数；最终判断停止

条件。 

智能体模块由动作值网络和动作网络构成。在环

境与智能体的迭代交互中，智能体模块首先将某一回

合内得到的当前状态、所选动作、所得奖励值、下一

状态、停止情况组成五元组放入经验回放池，随后从

经验回放池内随机选择五元组优化动作值网络进而更

新动作网络参数，通过两个模块间状态和动作的交互

不断迭代更新动作值网络的参数，直至输出最优的动

作序列。 强化学习算法端工作流程如图 2 所示。强化

学习算法具体步骤见表 2。 

 

图 1  基于深度强化学习的协同限流控制框架 

Figure 1  Limiting control framework based on deep 

reinforcement learning 

 

图 2  深度强化学习算法流程 

Figure 2  Deep reinforcement learning algorithm flow 

表 2  算法步骤 

Table 2  Algorithm steps 

算法步骤： 

Step 1：训练参数配置。设定训练回合数、最大步长、学习率、

优化算法、损失函数、经验回放池大小； 

Step 2：初始化动作值网络，复制相同的参数初始化动作网络，

初始化经验回放池； 

Step 3：重复以下步骤，直到达到最大训练回合数； 

Step 3.1：初始化状态 s，以区间满载率作为状态向量； 

Step 3.2：重复以下步骤，直到达到最大步长或终止状态； 

Step 3.2.1：根据贪婪策略选择动作 at； 

Step 3.2.2：执行动作 at，获得奖励 rt，状态转换 st+1，判断终止

条件 d； 

Step 3.2.3：将(st，at，rt，st+1，d)存入经验回放池； 

Step 3.2.4：若池中数据量满足给定条件，从中采样 N 个样本；
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续表 

算法步骤： 

Step 3.2.5：对每个样本，用动作值网络计算 Q(s，a)，用动作网

络计算 maxQ(s′，a′)； 

Step 3.2.6：通过最小化损失函数   1

1
max ,i i i

a
i

L r Q s a
N

 
    

 
2

,i iQ s a 


，更新动作值网络； 

Step 3.2.7：若满足动作网络的更新条件，更新动作网络； 

Step 4：保存动作值网络的权重。 

 

步骤 1 中，除配置算法参数外，还需要配置环境

相关参数，如限流时间段、线网车站数量、区间数量、

限流强度、线网发车频率、列车编组数量、列车定员

数量等；引入区间满载率计算模型，得到区间满载率

作为初始状态。 

步骤 3.2.1 中使用的贪婪策略是 ε-greedy 策略，需

要初始化一个贪婪系数，算法有 ε的概率选择 Q 值最

大的动作，也有 1～ε的概率随机选择动作空间中的一

个动作。 

步骤 3.2.6 中的参数 γ是衰减系数，值越大，越重

视下一状态的未来奖励(即长期奖励)；值越小，则更

短视近利，需根据客流控制需求调整。 

根据上述学习载体及更新算法，智能体 agent 从

无知识状态开始在特定环境下探索学习，初期将尽可

能随机执行动作，快速覆盖并学习部分状态下的动作

奖励，随着知识的积累，动作选择也由完全随机转换

为部分随机、部分采用最优动作的模式，以此增加探

索深度，并强化最优动作路径，提升达成目标的效率，

直至满足训练预设的迭代次数等终止条件。 

3  协同限流控制实例 

3.1  仿真场景及数据 

选择北京地铁 2022 年 1 月 21 日的线网客流数据

进行仿真场景构建。数据包括线网 386 个物理车站进

站客流量、OD 数据以及线网 817 个区间的区间运力、

区间客流量、区间满载率。部分客流数据如表 3 所示。 

表 3  北京地铁线网客流数据 

Table 3  Passenger flow data from the Beijing subway 

时间 线路 站台名 进站量

08:30:00 8 号线 回龙观东大街 2 470 

08:30:00 13 号线 回龙观 2 381 

08:00:00 10 号线 角门东 2 251 

08:00:00 6 号线 物资学院路 2 244 

07:45:00 1 号线 古城 2 217 

续表 

时间 起点站 终点站 OD 量

08:00:00 刘家窑 东单 127 

08:00:00 宋家庄 东单 116 

08:00:00 宋家庄 经海路 130 

08:00:00 小红门 经海路 108 

08:00:00 旧宫 荣京东街 181 

时间 线路 区间名 满载率

07:45:00 15 号线 国展—孙河 0.969 6

07:45:00 6 号线 十里堡—金台路 0.914 9

07:45:00 10 号线 北土城—健德门 1.031 2

07:45:00 13 号线 上地—五道口 0.932 8

07:45:00 昌平线 巩华城—朱辛庄 0.906 2

时间 线路 区间名 客流量

08:15:00 1 号线 双桥—传媒大学 9 314 

07:30:00 6 号线 十里堡—金台路 9 065 

08:15:00 9 号线 七里庄—六里桥 9 015 

08:15:00 13 号线 清河—上地 8 975 

08:00:00 1 号线 四惠东—四惠 8 944 

 

3.2  仿真实验及结论 

仿真实验分为 3 步：确定限流选择、配置限流参

数、生成限流方案。依据仿真场景及数据选择北京地

铁 10 号线当日早高峰期间区间满载率在 1.2～1.3(每

15 min)范围内的 Top5 区间进行限流实验，区间信息

如表 4 所示。配置限流参数如表 5 所示。 

表 4  10 号线区间满载率信息 

Table 4  Capacity rate information of line 10 

起始时间 区间名称 区间满载率 

08:30:00 西局—六里桥 1.294 5 

08:15:00 西钓鱼台—慈寿寺 1.292 2 

08:00:00 金台夕照—呼家楼 1.282 7 

08:00:00 首经贸—丰台站 1.279 1 

08:15:00 车道沟—长春桥 1.269 3 

表 5  限流参数 

Table 5  Limiting parameters 

参数名称 参数值 

限流日期 2022-01-21 

最大限流强度 50% 

目标满载率 120% 

限流车站比例 40% 

限流范围 早高峰、全网 

 

其中，最大限流强度表示单一车站 15 min 内允
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许进站的最大客流比例，目标满载率表示区间满载

率降到目标满载率以下模型训练结束，限流车站比

例表示 15 min 内全网限流车站数量的最大值。将表

3 目标区间的满载率作为初始状态输入，经过强化

学习智能体与环境 57 轮迭代学习，生成限流方案如

图 3 所示。 

 

图 3  限流方案 

Figure 3  Limiting measures 

生成的限流策略从 07:00:00 开始，持续时段共计

5 个，涉及车站共计 33 个，同一时段内最大限制车站

数量为 21 站，最少为 2 站，限流策略涵盖 10 号线、

6 号线等多条主要线路。根据生成的限流方案对目标

车站进行限流后，计算得到限流后的目标区间的满载

率信息如表 6 所示。 

表 6  10 号线限流前后区间满载率对比 

Table 6  Comparison of the capacity rate before  

and after limiting 

时间 区间名称 限流前 限流后 

08:30:00 西局—六里桥 1.294 5 1.170 8 

08:15:00 西钓鱼台—慈寿寺 1.292 2 1.199 1 

08:00:00 金台夕照—呼家楼 1.282 7 0.970 1 

08:00:00 首经贸—丰台站 1.279 1 1.183 9 

08:15:00 车道沟—长春桥 1.269 3 1.193 4 

  

根据限流方案可以得到以下结论： 

1) 经过强化学习智能体与环境迭代 57 轮输出的限

流方案可以将目标区间满载率降到目标值 120%以下。 

2) 区间满载率下降幅度最大的区间为金台夕照—

呼家楼区间，一方面在于对附近国贸、双井、劲松站

进行了限流，另一方面在于对大红门、角门东等相距

较远的车站进行了提前限流。 

4  结论 

针对城市轨道交通高峰小时区间客流控制问题进

行研究，综合时空分布和限流强度，提出进站客流协

同控制模型。模型以降低线路断面满载率为目标，考

虑限流强度、限流车站数、限流时长等约束条件，利用

深度强化学习模型进行求解。以北京地铁为实例进行

仿真实验，证明本文提出的协同限流模型在解决进站

客流控制问题上具有可行性和有效性。为城市轨道交

通客流高峰期限流问题提供了新的解决方案，并为未

来研究提供可借鉴的思路和方法。 
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