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摘要：随着城市化进程的加快和轨道交通网络的持续扩展，轨道交通系统在运营调度、设施维护和列车控制等方面亟需更高

效、更精细和更智能的解决方案。人工智能（AI）凭借其在数据感知、模式识别和智能决策方面的优势，正在深刻重塑轨道交

通的技术体系与管理模式。文章以AI赋能轨道交通为核心视角，围绕运营优化、设备维护和智能驾驶三个关键环节，系统梳

理了当前研究进展与工程实践。从现有方法在数据维度高、模型可解释性不足及系统融合度有限等方面的主要挑战出发，文

章进一步探讨了深度学习、图神经网络、协同多智能体强化学习、自监督学习与数字孪生等AI技术的应对路径。最后，本文

展望了未来轨道交通在算力支持、标准体系构建与人机协同智能体发展等方向的趋势，为AI与轨道交通的深度融合提供理

论参考与实践启示。
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Abstract: With the acceleration of urbanization and the continuous expansion of rail transit networks, rail transit

systems face the demand for more efficient, refined, and intelligent solutions in operation scheduling, facility

maintenance, and train control. Artificial intelligence (AI), with its advantages in data perception, pattern recogni-

tion, and intelligent decision-making, is profoundly reshaping the technical system and management mode of rail
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transit. From the core perspective of AI-empowering rail transit, this paper systematically reviews the current re-

search progress and engineering practices around the three key links of operation optimization, equipment main-

tenance, and intelligent driving, and summarizes the main challenges of existing methods in terms of high-dimen-

sional data, insufficient model interpretability, and limited system integration. Furthermore, the coping paths of

AI technologies such as deep learning, graph neural networks, collaborative multi-agent reinforcement learning,

self-supervised learning, and digital twins are discussed. Finally, the trends of future rail transit in the directions

of computing power support, standard system construction, and human- machine collaborative agent develop-

ment are prospected, aiming to provide theoretical reference and practical enlightenment for the deep integration

of AI and rail transit.
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ated learning
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轨道交通作为现代交通体系的重要组成部分，

凭借大运量、高效率与低能耗的优势，已成为缓解城

市交通拥堵、促进区域经济发展的关键支撑力量[1]。

近年来，我国不断加大轨道交通基础设施建设力

度，并积极推动其智能化转型。在《新一代人工智

能发展规划》的战略引领下，人工智能（artificial in-

telligence，AI）正加速与轨道交通的深度融合，推动

行业迈入智能化和高质量发展的新阶段。本文系

统梳理轨道交通领域的核心挑战与AI技术的应用

实践，旨在为国家AI战略在轨道交通领域的落地提

供理论支撑与实践启示。

从纵向发展看，AI 大模型参数规模已达万亿

级，但轨道交通更强调可部署性与实时性，因此轻

量化成为重要发展方向。已有研究通过知识蒸馏

与改进YOLO（一种目标检测算法）等方法，在轨道

异物、缺陷检测中兼顾了效率与精度[2-4]。从横向维

度看，AI与 5G、物联网、边缘计算等前沿技术的融

合正加速轨道交通智能化升级，如基于数字孪生的

车站设施优化方案 [5]及卷积时序块（convolutional

temporal block，ConvTB）模型在短期客流预测中的

应用进展[6]。然而，AI技术在轨道交通中的应用仍

面临两方面挑战：一是算法可解释性不足，智能决

策难以直接获得运营人员信任[7]；二是跨系统协同

机制不完善，智能驾驶、信号控制与能耗管理等仍

存在信息孤岛 [8]。未来研究应在模型轻量化的同

时，加强系统融合与决策透明度，以推动轨道交通

智能应用的规模化落地。

本文系统梳理了AI技术在轨道交通关键环节

中的典型应用场景，包括客流预测、智能票务、智能

监控、故障预测、智能维护与智能驾驶等方面。在

此基础上，本文从传统技术对比和关键参数优化的

视角出发，深入探讨了AI技术在轨道交通中的融合

路径与发展潜力，凸显其在效率提升、安全保障与

服务优化方面的独特优势。同时，本文对现有研究

的不足进行了总结与归纳，并提出了未来可能的研

究方向与改进思路，旨在为轨道交通智能化转型提

供新的理论支持与实践参考。

1 AI技术在轨道交通系统运营中的应用

1.1 客流预测与智能调度

在轨道交通系统中，客流预测与智能调度是实

现高效、安全运营的核心。精确预测未来客流可指

导班次安排、运力调配与资源优化，提升系统韧性

和服务质量，并在突发客流或线路中断时支撑应急

调度，保障安全与准点。

然而，现有方法仍存在不足（表 1）。多源非线

性扰动普遍存在，传统模型如差分自回归滑动平均

与指数平滑因依赖单变量建模，难以刻画复杂扰

动，导致在模式突变场景下预测精度与泛化性能下

降[9]。同时，实时数据采集维度有限，削弱了系统的

快速响应能力[10]，进而使调度缺乏全局优化[11]。此

外，数据利用过程中还面临隐私保护与安全共享问

题[12]。值得注意的是，AI技术的发展正在为解决上

述痛点提供新思路。
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客流预测常受天气、节假日等非线性因素干

扰。黄海超等[13]结合灰色关联度与双向长短期记

忆网络，引入外部因素提升了预测性能，但对天气

等因素作用机制的研究仍显不足。赵荷花等[14]融

合趋势分解、图卷积与门控循环单元，在高峰与全日

预测中优于基准模型，但未考虑突发事件的影响。

实时数据不足也会制约预测精度。Zhu等[15]基

于多模态感知与多智能体强化学习（multi-agent re-

inforcement learning，MARL），通过整合列车状态与

站台容量，实现了发车组织与限流策略的优化，但

模型泛化性有限。刘超等[16]提出的数据共享平台，

部分缓解了数据实时性问题。

为突破局部最优，Shang等[17]基于MARL 优化

列车运行时间与停站时长，在40个智能体的规模下

资源效率提升30%以上，但缺乏动态环境与通信延

迟分析。Liu 等[18]采用图结构建模，实现了毫秒级

响应，但该方法难以推广至大规模场景。

在隐私保护方面，Dai 等 [19]提出了联邦学习框

架，结合卷积神经网络（convolutional neural net-

work，CNN）与双向门控循环单元，通过低秩自适应

（low-rank adaptation，LoRA）与适配器（Adapter）实

现了模型轻量适配，但隐私保护与数据共享间的矛

盾仍然存在。

尽管当前研究在预测精度及全局优化方法方

面取得了显著进展，但客流预测与运营调度的联动

机制仍然薄弱，尤其在复杂扰动下的实时自适应调

度能力亟需突破。

1.2 智能票务系统与个性化服务

在以乘客体验为核心的轨道交通系统中，票务

与服务正由“功能型”向“智能型”转变。动态定价、

分时购票与智能引导可实现客流调控与均衡分流；

基于乘客画像与行为建模的个性化服务可提升乘

客满意度与用户黏性，并成为交通数字化转型的重

要组成部分。同时，票务与服务平台正逐步融合支

付、安检和出行信息，形成一体化运营生态，推动出

行体验升级。

然而，现有票务系统与个性化服务体系仍存在

瓶颈（见图1）：① 票价策略固定、规则僵化，缺乏动

态调整能力，限制了运力资源的弹性配置[20]；② 购

票过程依赖规则匹配与关键词检索，智能化不足，

用户体验受限[21]；③ 个性化服务受制于多平台数据

分散，存在隐私泄露、数据孤岛与冷启动问题，难以

实现精准推荐[22]；④ 系统普遍采用集中式建模，缺

乏站点协同与边缘部署的适应性[23]。

AI技术为智能票务与个性化服务提供了自适

应解决方案。Niknami 等 [24]基于深度 Q 网络（deep

Q-network，DQN）将动态定价建模为马尔可夫决策

过程，优化了不同车厢的票价与销售策略，余票率

趋近于零，但未考虑动态消费者行为。姚恩建等[25]

利用巢式Logit模型构建通勤票价折扣机制，通过

交叉弹性分析求得票价优惠与分担率的最优关系。

在自动售检票（automatic fare collection，AFC）

系统运维方面，陆源清等[26]以无锡地铁为例，利用

多线程技术与简单网络管理协议（simple network

management protocol，SNMP）构建了智能运维系

统，实现了客流与故障的可视化以及派单预警。苏

州轨道交通公司引入语音识别、数字人民币支付与

智能客服，实现了购票流程简化与线上线下一体

表1 AI赋能轨道交通路径映射表

Tab.1 AI-empowering rail transit route mapping table

痛点问题

难以处理非线性扰动

实时数据不足

车辆调度缺乏全局优化

数据隐私问题

AI解决方案

深度时序模型多模态学习

图神经网络（GNN）多源异构数据融合

GNN组合优化与AI预测协同

联邦学习参数高效微调技术

改善效果

提升预测鲁棒性与动态适应能力

打破数据孤岛，增强上下文感知能力

优化列车运行图，减少运力浪费

支持模型轻量化部署

图1 票务系统与个性化服务痛点问题的AI解决方案
Fig. 1 AI solutions for pain points in ticketing systems

and personalized services
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化，显著提升了效率并降低了成本[27]。

个性化服务依赖乘客特征分析。Hu等[28]融合

多源数据构建个体知识图谱，并利用反向传播神经

网络（back propagation neural network，BPNN）提取

7项行为特征，显著提升了特征不明显通勤者的识

别率。闫业凡等[29]通过构建乘客画像生成个性化

标签，并结合出行诱导与增值服务模块，提升了服

务的精准性与多样性，但对实时需求的响应能力不

足。Huang 等 [30]提出了 MTLMetro 模型，结合多任

务学习（multi-task learning，MTL）与GNN进行起讫

点（origin-destination，OD）客流预测与数据补全，引

入动态权重提升了弱监督任务的稳定性，在实验中

增强了客流表征的实时性与完整性。

针对边缘智能缺失问题，梁雅楠等[31]构建了基

于 5G与Kubernetes的“云-边”协同控制系统，通过

线性二次高斯（linear quadratic Gaussian，LQG）算法

卸载车载计算任务，降低了通信延迟并提高了可靠

性。蔡宇晶等[32]提出了车站边缘智能架构，实现了

多协议适配与分布式协作，提升了应急响应速度。

但现有研究仍缺乏多线路、多制式场景下的泛化验

证，且边缘节点协同与资源调度策略有待优化。

当前，智能票务系统与个性化服务的研究主要

集中于乘客行为建模、需求预测、路径推荐等方向，

侧重于提升服务的精准性与系统效率。然而，现有

研究普遍依赖结构化或单一数据源，在个体偏好建

模、实时动态响应能力及跨系统协同服务方面仍显

不足。未来应加强多源异构数据融合与高频动态

场景下的个性化建模研究，进一步推动票务系统从

“精准售票”向“主动服务”转变。

1.3 智能监控与应急管理

在现代轨道交通系统中，智能监控与应急管理

是保障运营安全与应对突发事件的关键。监控系

统不仅承担车站、列车和轨道的实时监管，还通过

数据采集与异常检测为应急响应提供支撑。

然而，现有体系仍存在突出问题（图2）：① 数据

处理依赖中心化架构与人工分析，面对海量视频

和传感信息易出现漏报、误报和延迟[33]；② 图像识

别在遮挡、低光照或高速运动场景下效果不足[34]；

③ 事件响应多依赖规则与经验，缺乏智能调度以

应对复杂的协同任务 [35]；④ 安防、客流控制、调度

等子系统间存在数据孤岛，应急联动效率低下[36]；

⑤ 在隐私保护与多站点边缘部署需求下，传统模型

难以迁移和适配[37]。

AI正在为智能监控与应急管理注入主动感知

与实时决策能力。Rezaee 等 [38]将轻量化卷积网络

与帧级异常检测结合，实现了低延迟的人群行为识

别。张金雷等[39]提出了Fire-Detect火灾检测模型，

通过CNN与注意力机制实现了高精度火灾识别与

定位，但在极端场景下的适应性不足。为应对视频

遮挡，Gao等[40]在OccluTrack模型中引入空间注意力

与遮挡感知编码器，提升了目标重识别的准确率与

一致性。武晓春等[41]利用算术优化算法-弹性神经网

络（arithmetic optimization algorithm- elastic net net-

work，AOA-ENN）与北斗卫星导航系统/惯性导航系

图2 AI赋能监控系统与应急管理的智能化
Fig. 2 AI-empowering intelligent surveillance and emergency management
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统（BDS/SINS）组合定位，在隧道等复杂环境下显著

提升了列车定位性能，但仍依赖于场景识别精度。

在应急响应方面，Xu等[42]通过图建模与改进算

法优化了地铁接驳网络的响应时间与调度代价。

Wang等[43]提出了基于区块链智能合约的多智能体

应急模型，以实现跨部门资源分配与协作的去中心

化执行。Jiang等[44]结合多模态感知与大语言模型，

提升了复杂事件的识别与语义摘要生成能力。青

岛地铁 6号线构建的一体化管控平台利用GNN进

行事件关联分析，改善了系统协同与响应效率，但

在跨线路扩展性与实时一致性方面仍需验证[45]。

在边缘部署方面，Zhang等[46]结合众包感知与

差分隐私技术，构建了分布式数据采集体系。

Huang 等 [30]提出的边缘智能模型 MTLMetro 利用

GNN 与多任务学习实现本地化客流预测，兼顾了

高精度与低延迟，降低了中心化部署带来的隐私

风险。

目前研究主要集中在行为识别精度与应急调

度优化两方面：前者通过 YOLO、Transformer 等模

型提升遮挡与异常场景下的识别性能，后者利用

GNN 与 MARL 实现资源协同与路径优化。然而，

跨模态感知融合与边缘部署仍是薄弱环节：多源数

据（图像、语音、文本）的统一建模机制不足，中心化

计算模式亦难以适配轨道交通中的资源受限环

境。未来亟需发展跨模态理解与分布式协同智能，

以增强复杂场景下的全局感知、实时响应与落地

能力。

2 AI技术在轨道交通系统维护中的应用

2.1 故障预测与智能维护

在轨道交通系统中，设备种类繁多、运行强度

高，保障持续稳定运行是维护工作的核心。故障预

测与智能维护通过对设备状态数据进行建模，实现

从“被动检修”向“主动维护”的转变，是提升系统可

靠性和可用性的关键。传统的周期性检修难以应

对高密度线路和复杂设备的需求。

然而，现有体系仍存在瓶颈（图 3）：① 多依赖

专家经验或固定阈值，难以建模非线性耦合故障，

易出现预警盲区或误报[47]；② 数据利用率低，传感

器信息碎片化且存在孤岛效应，阻碍全生命周期建

模[48]；③ 故障可解释性不足，仅输出故障或剩余寿

命，限制了运维决策干预[49]；④ 预测模型泛化能力

弱，跨设备或线路迁移困难[50]。

AI技术提供了多维突破。Zang等[51]将Paris裂

纹扩展公式与前馈神经网络（feedforward neural net-

work，FNN）相结合，通过权重融合与粒子滤波，实现

了电缆剩余寿命预测，精度可达96%。王东[52]利用

改进的反向传播（back propagation，BP）神经网络与

特征匹配方法实现了不间断电源设备故障的实时

判别，但大规模应用的计算成本仍需优化。为提高

数据融合度，Yuan等[53]提出的铁路扣件检测方法结

合点云与注意力机制，提升了复杂环境下的检测鲁

棒性。洪海珠[54]构建了多专业设备健康管理平台，

整合运维数据并设计了健康度评价与预测模型，实

现了跨专业状态的综合感知与主动维修决策。

针对模型泛化能力差和迁移成本高的问题，

Choudhary 等 [55]结合红外热成像与迁移学习，在不

同设备和工况下实现了最高 97.5%的检测精度，并

将训练时间缩短了 50%，适合边缘部署，但仍受热

像图质量影响，复合故障识别能力有限。魏庆等[56]

利用格拉姆矩阵与卷积神经网络（CNN）进行劣化

状态分类，通过融合多工况试验数据中不同磨耗踏

面的动力学响应，提高了模型对速度、方向及环境

的适应性，但在数据稀缺和极端工况下的识别能力

仍有限。

针对部署受限问题，Wang等[3]提出了基于知识

蒸馏的轻量化多模态框架 PENet-KD，减少了 60%

的模型参数，同时保持了铁路缺陷检测精度，但在

光照极差或背景相似的情况下仍存在漏检，且对深

度图敏感并依赖高性能GPU。

总体来看，轨道交通故障预测与智能维护研究

主要集中在诊断精度提升和维护策略优化方面。

图3 故障预测与智能维护的痛点问题
Fig. 3 Pain points of fault prediction and

intelligent maintenance
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深度学习与迁移学习提高了复杂故障的识别精度，

知识蒸馏和轻量化模型提升了计算效率、增强了部

署适应性。但仍面临泛化能力不足、跨工况迁移困

难及数据融合依赖中心计算等问题。未来应加强

跨设备、多模态融合研究，优化模型的可迁移性与

实时响应能力，以提升智能维护水平和运营效率。

2.2 数字孪生与平行智能

在轨道交通智能化背景下，数字孪生与平行智

能成为实现系统级感知、预测与演化的关键技术。

数字孪生不仅用于单设备状态监控，还可扩展至车

站、线路乃至网络级建模，支持多层级维护计划、应

急调度与故障推演。

然而，其应用仍面临挑战（表2）：① 系统复杂、

多源异构，孪生建模多停留在几何和参数映射层

面，难以刻画高频动态行为及系统交互[57]；② 孪生

体与物理体同步精度低，感知延迟、噪声与通信不

稳定导致虚实偏差，影响预测与控制的可靠性[58]；

③ 模型复用性差，跨系统迁移困难，开发成本高，

扩展性差 [59]；④ 对低概率、极端或突发场景的演化

建模不足，难以支撑应急推演和韧性验证[60]。

表2 数字孪生与平行智能发展瓶颈及 AI赋能路径

Tab.2 Digital twin & parallel intelligence: bottlenecks and AI solutions

痛点问题

孪生建模结构单一、动态性差

缺乏反馈与智能干预机制

系统复用性与通用性差

缺乏低概率演化能力

AI技术路径

GNN、Transformer

DRL、多智能体系统

支持向量机、迁移学习

Diffusion/GAN模拟环境

技术响应方式与效果

支持复杂时序行为建模

实现决策优化与自主干预

降低建模成本，提升模型泛化能力

支持罕见场景构造与应急响应测试

为应对数字孪生与平行智能在轨道交通领域面

临的挑战，AI技术正成为核心驱动力。Xiao等[61]将

数字孪生与图卷积记忆网络相结合，提升了列车轴

承故障建模的精度与适应性，实现了全生命周期监

测；侯安琪等[62]提出了基于五维模型理论的动车组

数字孪生架构，通过物理实体、虚拟模型、孪生数据、

连接交互和孪生服务五个维度构建三层平台，实现

了多维动态映射，提升了模型的完整性与响应能力，

但其实时数据融合与多源一致性仍需优化。

针对智能干预能力不足的问题，罗丹等[63]分析

了数字孪生在交通基础设施智能建造中的应用价值

与典型案例，探讨了实施过程中的挑战；严晗等[64]通

过实时感知与仿真推演优化风险预测与防控，但其

智能决策与自动干预能力仍显不足。

为提升复用性与通用性，Wysocki 等 [65]提出了

低成本传感器与多任务建模框架，实现了季节适

应性、故障早期预警及跨列车快速部署，降低了建

模成本并增强了泛化能力。针对低概率事件，Sarp

等[66]利用生成对抗网络（GAN）扩展罕见故障数据，

并结合多智能体强化学习（MARL）仿真突发情境，

提升了故障覆盖率与应急响应速度；辛佐先等[67]构

建了数据驱动与机理模型相结合的模型库，实现了

预警、寿命预测和智能运维，但对极端工况的模拟

能力仍有限。

总体来看，数字孪生与平行智能在轨道交通中

已显著提升系统的感知、预测与演化能力，但仍面

临模型构建困难、虚实同步精度低、跨场景适应性

差等问题。未来研究应聚焦于低概率事件演化、多

源数据融合、高频动态行为建模以及智能演化与反

馈机制优化，以进一步提升自主运维、故障预测与

应急响应能力。

3 AI技术在轨道交通智能驾驶中的应用

随着轨道交通向高效、安全和自主化发展，智

能驾驶逐渐成为列车运行控制的核心。与传统“自

动驾驶”不同，轨道交通智能驾驶强调环境感知、状

态评估、路径规划与动态控制的深度融合。在封闭

轨道系统中，系统需自主优化车速、列车间隔、制动

曲线和信号状态等变量。尽管多数城市轨道交通

已具备列车自动运行（ATO）功能，但其自动化等级

多停留在GoA2至GoA3级，向GoA4级（无人值守

列车自动运行）的升级成为关键目标。

然而，智能驾驶仍面临多项挑战：① 环境感知

能力不足，受限于传感器类型与部署环境，对信号识

别、障碍物检测及特殊天气条件的处理能力有限[68]；

② 驾驶策略依赖规则库或人工预设模型，缺乏自适

应能力，难以应对突发情况[69]；③ 多目标协同控制

能力不足 [70]；④ 列车控制精度与能耗优化仍显不
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足，传统算法以安全为底线，往往牺牲了运行效率

与乘员舒适度[71]；⑤ 系统间耦合复杂，驾驶系统与

信号、调度及能源系统协同不足，整体效率和鲁棒

性受限[72]。

AI技术为轨道交通智能驾驶提供了关键支撑，

尤其在复杂环境感知、列车控制与多车协同等方

面。在感知层，Lian等[73]提出了RAE3D端到端三维

检测架构，通过多尺度体素特征聚合与鸟瞰图多级

辅助模块，在隧道和雨雾环境下提升了检测精度，

但对极端场景与微小目标的检测仍需优化。在高

速通信与协作方面，Xu等[74]采用多智能体深度强化

学习实现了自适应功率分配，在360 km/h速度下性

能优于分布式规划与DQN方法，但其训练开销大、

协作稳定性及能耗优化仍不足。

在多列车及系统协同方面，Bai 等 [75]提出了事

件触发协同控制方法以降低通信开销，乔志远[76]优

化了多系统防滑策略以提升极端天气下的安全性，

但多车实时协同及全局优化能力仍显不足。

在列车控制优化方面，刘继成等[77]基于改进的

深度强化学习提升了控制稳定性与能效，但缺乏多

模态感知融合；詹延军等[78]通过联邦学习优化了分

布式驾驶策略，提高了预测精度与灵活性，但对极

端场景的泛化能力有限。

在速度控制与运行曲线预测方面，Liu 等 [79]结

合机理模型与长短期记忆网络（LSTM）优化了列

车速度控制，提高了里程预测精度；付雅婷等[80]采

用多目标优化生成了精细化速度曲线，改善了节

能性与舒适性，但对实时环境变化的自适应能力

有限。在极端场景响应方面，Zhao 等 [81]提出了一

种轻量化少样本多尺度检测模型，增强了低光照

及微小障碍物的识别性能，但缺少高速场景验证；

王凯等[82]基于全局优化规划了实时速度曲线，提升

了舒适性与节能性，但对非限速突发事件的响应能

力仍不足。

总体来看，轨道交通智能驾驶在极端场景感

知、小目标识别、动态决策适应性及多智能体协同

方面仍存在局限。多数研究仍局限于仿真或特定

场景，缺乏在真实运营环境中的泛化性和鲁棒性

验证。

4 结束语

本文系统总结了AI在轨道交通领域的应用现

状，涵盖运营优化、设备智能维护及智能驾驶控制

三个方面，分析了客流预测、调度优化、故障诊断、

数字孪生及智能驾驶等关键环节的研究进展，并指

出现存局限，得出以下结论。

1）在运营层面，GNN、深度强化学习和多模态

融合技术显著提升了客流预测、调度与异常识别的

性能，智能票务和个性化服务改善了乘客体验。但

存在数据建模不足、跨系统协同和实时响应能力有

限的问题。未来应探索数据驱动与物理约束相结

合的方法，构建跨系统协同调度与服务机制。

2）在维护层面，深度学习、迁移学习和轻量化

建模增强了故障识别与边缘部署能力，数字孪生与

平行智能拓展了系统感知与演化路径。但存在跨

设备泛化能力弱、虚实同步精度低和低概率事件建

模不足的问题。未来需强化多源数据融合和高频

动态行为建模，推动从被动检修向主动预测和自主

运维转型。

3）在智能驾驶层面，感知、决策与控制方法取

得了初步突破，但在真实运营中，极端场景感知、决

策适应性和多车协同仍是瓶颈。未来应加强算法

的鲁棒性验证，发展具备迁移学习与低概率事件演

化能力的自主决策系统，并提升多系统协同水平，

实现安全高效的运行模式。
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