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摘  要 

针对城市轨道列车ATO运行中准点性、停车精度、舒适性与节能性难以兼顾的问题，提出基于XGBoost
的加速度指令预测控制方法。以次渠区段为主要实验场景，建立考虑线路限速、坡度、列车动力学、执

行机构动态和再生制动储能的仿真模型，构建剩余距离、时间比例、线路状态、推荐速度及速度滑动窗

口等特征，采用XGBoost在线预测加速度指令。测试集MAE、RMSE和R2分别为0.0409 m/s2、0.1463 m/s2

和0.9132。次渠区段仿真结果表明，XGBoost控制器实际能耗为41.29 kJ，较经验规则和PID分别降低

40.89%和28.42%，平均冲击率为0.0810 m/s3，PID能量回收率最高，为79.28%；经验规则控制器运

行时间最短，为115.40 s。宋家庄补充线路实验表明，该方法在复杂坡度和多级限速条件下仍具有一定

节能潜力，但停车精度和跨线路适应性仍需提高。结果表明，所提方法可降低实际能耗并改善运行平稳

性，可为城市轨道列车数据驱动ATO节能控制提供参考。 
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Abstract 
An XGBoost-based acceleration command prediction method is proposed to coordinate punctuality, 
stopping accuracy, comfort and energy saving in urban rail ATO. A Ciqu-section simulation model is 
established considering speed limits, gradients, train dynamics, actuator dynamics and regenerative 
braking energy storage. Running-state features, including remaining distance, time ratio, line state, rec-
ommended speed and sliding-window speed, are used to train an XGBoost regression model. The test-
set MAE, RMSE and R2 are 0.0409 m/s2, 0.1463 m/s2 and 0.9132. In the Ciqu simulation, XGBoost con-
sumes 41.29 kJ, 40.89% and 28.42% lower than the rule-based and PID controllers, with the lowest av-
erage jerk of 0.0810 m/s3. The PID controller has the highest energy recovery rate of 79.28%, while the 
rule-based controller has the shortest running time of 115.40 s. Supplementary Songjiazhuang results 
show that this method still has energy-saving potential under complex gradients and multiple speed 
limits, while stopping accuracy and cross-line adaptability need improvement. The results show that 
the proposed method can reduce actual energy consumption and improve running smoothness, and 
can provide a reference for data-driven ATO energy-saving control of urban rail transit trains. 
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1. 引言 

城市轨道交通列车自动运行系统需要在复杂线路条件下同时满足安全、准点、平稳和节能等多重目

标[1]。随着城市轨道交通运营规模不断扩大，列车牵引能耗和运行控制质量已成为智能化、绿色化发展

中的重要问题[2]。传统 PID 控制方法具有结构简单、实现方便的特点，但其性能较大程度依赖目标速度

曲线和参数整定结果[3]。经验规则控制方法依托经验规则实现控制决策[4]，虽然在工程应用中具有较强

的可解释性，但对线路变化和工况迁移的适应能力仍然有限[5]。近年来，数据驱动方法在复杂非线性控

制问题中显示出较好的建模和决策能力[6]，为 ATO 控制策略优化提供了新的研究思路[7]。 
与深度神经网络、强化学习等数据驱动方法相比，XGBoost [8]基于梯度提升树构建非线性映射关系，

具有训练效率较高、对中小规模结构化样本适应性较好、参数数量相对较少和特征重要性可解释性较强

等特点。城市轨道列车 ATO 控制样本通常由剩余距离、运行时间、当前速度、线路限速、坡度、推荐速

度等结构化变量构成，适合采用树模型建立运行状态与控制指令之间的映射关系。因此，本文选择

XGBoost 作为加速度指令预测模型，以降低对人工规则设计和控制参数反复整定的依赖，并提高控制策

略对复杂线路状态的适应能力。 
现有研究主要围绕列车节能运行优化[9]、目标速度曲线设计、速度跟踪控制[10]以及智能优化算法

展开[11]，在最优控制、启发式算法和强化学习等方向上[12]已取得一定成果。然而，就城市轨道列车区

间运行而言，如何在统一约束条件下建立运行状态与控制输出之间的有效映射关系[13]，并在准点性、舒

适性、停车精度与节能性之间取得较好平衡，仍是值得进一步研究的问题[14]。基于此，本文建立线路–

列车一体化仿真环境，提出一种基于 XGBoost 的列车 ATO 运行控制方法[15]，通过构建运行状态特征与
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加速度指令之间的映射模型实现在线控制，并与 PID 控制器和经验规则控制器进行对比分析[16]，以验

证所提方法在节能性和平稳性方面的有效性[17]。 

2. 列车运行建模与控制问题描述 

2.1. 线路与列车动力学模型 

本文以次渠区段为研究对象，线路起点位置为 20,103 m，终点位置为 21,569 m，总运行距离为 1466 
m。线路包含多级限速区段与坡度区段，其中限速区段起点分别为 20,103、20,283、21,449 和 21,569 m，

对应限速为 55、80、55 和 0 km/h。坡度起点分别为 19,950、20,295、20,970 和 21,405 m，对应坡度为 2‰、

−3‰、3‰和 2‰。 
列车质量取 194.5 t。运行过程中综合考虑牵引力、制动力、基本阻力与坡度附加阻力。牵引力和制

动力采用分段特性曲线描述，执行机构通过延时环节与一阶惯性环节反映控制指令到动力输出之间的动

态滞后。仿真步长取 0.2 s。 
在仿真过程中，将列车视为沿线路纵向运行的单质点系统。设第 k 个仿真步列车位置、速度、实际

加速度和控制器输出指令分别为 sk、vk、ak 和 uk。列车纵向合力由牵引力、制动力、基本运行阻力和坡度

附加阻力共同决定，可表示为： 

 ( ) ( ) ( ) ( ), ,k t k k b k k r k g kF F v u F v u F v F s= − − −  (1) 

 k ka F M=  (2) 

 ( )1 max 0,k k kv v a t+ = + ∆  (3) 

 2
1 0.5k k k ks s v t a t+ = + ∆ + ∆  (4) 

 1k kt t t+ = + ∆  (5) 

式中，Fk 为列车纵向合力，Ft 为牵引力，Fb 为制动力，Fr 为基本运行阻力，Fg 为坡度附加阻力，M 为列

车质量，Δt 为仿真步长。上述离散更新方程用于描述列车在每个仿真步内的位置、速度和运行时间变化。 

2.2. 再生制动与评价指标 

为反映城市轨道列车节能运行特性，仿真模型进一步引入再生制动能量回收与储能机制[18]。再生制

动能量转换效率取 0.75，储能系统容量取 1000 kJ，充放电效率均取 0.9。牵引阶段优先消耗储能系统内

能量，不足部分由外部电网补充。制动阶段将可回收能量按效率转换后优先存储[19]。 
本文选取总运行时间、实际能耗、能量回收量、能量回收率、舒适度和停车误差作为综合评价指标。

其中，舒适度采用平均冲击率表征，停车误差采用列车最终停车位置相对于目标停车点的偏差表示。平

均冲击率、停车误差和能量回收率分别定义为： 

 ( ) ( )1 1 1k kJ N a a t= − − − ∆∑  (6) 

 send stargetes = −  (7) 

 100%r Er Eaη = ×  (8) 

3. 基于 XGBoost 的 ATO 控制方法 

3.1. 样本生成与标签构建 

本文采用工况转换点驱动的仿真方式生成训练样本和测试样本[20]。首先依据牵引、巡航、惰行和制
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动工况转换点生成列车运行轨迹，再将轨迹转换为监督学习样本。样本标签为加速度指令，输入特征由

当前时刻状态量与滑动窗口历史状态共同构成[21]。 
本文训练标签 un 由工况转换点驱动的仿真轨迹生成，并非人工随机给定。具体而言，首先依据牵引、

巡航、惰行和制动工况转换点生成列车运行轨迹，再根据各离散时刻所处工况确定加速度指令标签。当

列车处于牵引工况时，标签取牵引加速度指令，处于巡航工况时，标签由 PID 速度跟踪控制器根据当前

速度与巡航速度偏差生成，处于惰行工况时，标签取 0，处于制动工况时，标签取制动加速度指令。为提

高终点停车精度，在终点邻域内根据当前速度和剩余停车距离对制动指令进行修正： 

 ( )2 2n ru v s= −  (9) 

式中：un 为样本标签加速度指令，v 为列车当前速度，sr 为剩余停车距离。由此得到的标签能够反映牵引、

巡航、惰行、制动和终点停车约束共同作用下的可行控制指令，可作为 XGBoost 模型学习运行状态–加

速度指令映射关系的监督信号。 
构建的基本特征包括剩余距离 sr、时间比例 t_ratio、对数时间比例 t_ratio_log、当前限速 sl、坡度 gd、

下一区段限速 nsl、距下一限速区剩余距离 nsld 和推荐速度 vbar。此外，引入长度为 3 的速度滑动窗口特

征，即 w0_vbar、w1_vbar 和 w2_vbar。因此，单个样本共包含 11 维输入特征。以样本文件为例，单个数

据集含 502 个样本点，对应目标速度曲线文件同样包含 502 个位置–速度离散点，可供 PID 控制器进行

目标速度插值。 

3.2. XGBoost 基本原理 

设训练样本集为 D = {(xi, ui)}，其中 xi 为第 i 个样本的运行状态特征向量，ui 为对应的加速度指令标

签。XGBoost 采用加法模型表示预测输出： 

 ( )i k iû f x=∑  (10) 

式中： iû 为模型预测加速度，fk 为第 k 棵回归树。模型训练目标函数由损失函数和正则化项共同组成： 

 ( ) ( )ˆ,i i kL l u u f= + Ω∑ ∑  (11) 

 ( ) 20.5f T wjγ λΩ = + ∑  (12) 

式中： ( )ˆ,i il u u 为损失函数， ( )kfΩ 为正则化项，T 为回归树叶节点数，wj 为第 j 个叶节点权重，γ和 λ为
正则化系数。通过在目标函数中引入正则化项，XGBoost 能够在提高拟合能力的同时抑制过拟合。本文

将 XGBoost 作为加速度指令回归预测模型，用于建立列车运行状态特征与控制指令之间的非线性映射关

系。 

3.3. XGBoost 控制器设计 

XGBoost 控制器采用回归模型在线输出列车加速度指令[22]。控制过程中，首先根据最小时间分配思

想结合当前位置、当前时间与阻力误差项计算推荐速度。随后构造当前状态特征和历史窗口特征，并输

入训练好的 XGBoost 模型，得到当前时刻的加速度预测值[23]。为保证控制策略的安全性与可执行性，

在模型输出基础上进一步设置加速度上下限约束、加速度变化率约束、安全速度保护以及终点邻域精准

停车控制[24]。控制过程中，首先根据最小时间分配思想结合当前位置、当前时间与阻力误差项计算推荐

速度。然后根据剩余距离与计划剩余运行时间的比值确定基准速度，在此基础上根据当前坡度和前方限

速区段信息进行微调，以反映线路条件对运行速度的实际约束。随后构造当前状态特征和历史窗口特征，

并输入训练好的 XGBoost 模型，得到当前时刻的加速度预测值。 
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XGBoost 控制器在线控制流程为：读取列车当前运行状态，计算剩余距离、时间比例、线路限速、

坡度和推荐速度等特征，构造速度滑动窗口特征，调用训练好的 XGBoost 模型预测加速度指令，对预测

结果进行加速度上下限、变化率和安全速度约束修正，最后将修正后的加速度指令输入列车动力学模型

进行状态更新。 

3.4. 对比控制器设计 

为验证所提方法的有效性，本文构建 PID 控制器[25]和经验规则控制器作为对比方法。PID 控制器通

过目标速度曲线插值得到当前位置的目标速度，再利用 PID 算法输出加速度指令[26]，并对前方限速变

化进行预判。经验规则控制器依据经验规则确定牵引、惰行和制动工况，并根据最小时间分配结果实时

计算推荐速度[27]。 

4. 仿真与实验验证 

4.1. 数据集构建与模型训练设置 

本文采用仿真方式构建 XGBoost 控制器所需的数据集。依据工况转换点生成列车运行轨迹后，分别

保存训练集、测试集和目标速度曲线数据。其中，训练样本与测试样本的标签均为加速度指令 un，输入

为 11 维运行状态特征。目标速度曲线数据由位置 s 与对应速度 v 组成，主要用于 PID 控制器进行位置插

值和目标速度跟踪。 
从数据组织方式看，训练脚本按编号顺序读取多个训练集与测试集文件并进行汇总，默认可读取 1~25

号数据集文件。单个样本文件中包含连续离散时刻的列车运行状态，能够较完整地反映列车在牵引、惰

行与制动过程中的状态演化规律。以示例文件为例，单个数据集含 502 个样本点，对应目标速度曲线文

件同样包含 502 个位置–速度离散点[28]。这样的数据组织方式一方面便于后续模型训练阶段进行批量

读取与统一管理，另一方面也有利于保持训练样本与在线仿真场景之间的一致性。 
在特征构建方面，本文选取剩余距离、时间比例、对数时间比例、当前限速、坡度、下一区段限速、

距下一限速区剩余距离、推荐速度以及速度滑动窗口等信息作为模型输入。其考虑在于：剩余距离和时

间比例能够描述列车当前所处的运行阶段，限速、坡度和相邻区段信息可以反映外部线路条件对控制决

策的影响。推荐速度则综合体现了当前时间分配结果，速度滑动窗口特征则用于补充短时历史信息，使

模型在预测当前加速度时能够兼顾状态演化的连续性。与仅使用当前时刻单点状态相比，这种特征构造

方式更有助于表达列车运行过程中的动态变化特征。 
XGBoost 模型训练采用回归形式，以加速度指令为预测目标。训练过程中，先将训练集按 8:2 比例划

分为训练子集和验证子集，再采用带早停机制[29]的梯度提升树模型进行训练。主要训练参数设置如下：最

大树深为 8，学习率为 0.1，样本子采样率为 0.8，特征子采样率为 0.8，最小子节点权重为 3，L2 正则化系

数为 1，L1 正则化系数为 0.001，最大迭代轮数为 1000，早停轮数为 50，随机种子为 42。之所以引入早停

机制，是因为本文样本由仿真生成，虽然数据规模较大，但样本分布仍受既定线路和控制逻辑约束，若一

味增加迭代轮数，模型容易对训练样本中的局部模式拟合过强，从而削弱在测试集和在线控制阶段的泛化

能力。训练完成后，将模型保存为 xgb.model，并在在线控制阶段直接调用该模型实现加速度预测。 

4.2. 模型预测性能评价 

为评价 XGBoost 模型对加速度指令的离线预测能力，本文采用平均绝对误差、均方根误差和决定系

数作为测试集评价指标。平均绝对误差、均方根误差和决定系数分别定义为： 

 ( ) ˆMAE 1 i iN u u= −∑  (13) 
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 ( )2ˆRMSE 1   N u u = − ∑  (14) 

 2 1R SSE SST= −  (15) 

式中，ui 为测试集真实加速度标签， ˆiu 为模型预测加速度，N 为测试样本数量，SSE 为残差平方和，SST
为总平方和。测试集预测结果如表 1 所示。 
 
Table 1. Prediction performance of the XGBoost model on test set 
表 1. XGBoost 模型测试集预测性能 

模型 MAE/(m∙s−2) RMSE/(m∙s−2) R2 

XGBoost 0.0409 0.1463 0.9132 

 
由表 1 可知，XGBoost 模型在测试集上的 MAE 为 0.0409 m/s2，RMSE 为 0.1463 m/s2，决定系数 R2

达到 0.9132，说明模型预测值与样本标签之间具有较高的一致性。测试集 MSE 为 0.0214，进一步表明模

型整体预测误差处于较低水平。该结果说明，XGBoost 能够较好学习运行状态特征与加速度指令之间的

非线性映射关系，可为后续在线闭环控制提供模型基础。 

4.3. 仿真场景与控制器参数设置 

本文以次渠区段为统一实验场景，对 XGBoost 控制器、PID 控制器和经验规则控制器进行对比仿真。

统一控制约束包括：最大牵引加速度为 1.0 m/s2，最大制动加速度为−1.0 m/s2，最大允许运行时间按计划

运行时间的 1.16 倍设置，停车误差阈值为 0.35 m。XGBoost 控制器加速度变化率取 0.2。PID 控制器加速

度变化率取 0.3，参数设置为 Kp = 3.5、Ki = 0.2、Kd = 1.2。经验规则控制器加速度变化率取 0.3。三类控

制器均在相同线路模型、列车模型、能量回收模型和停车评价规则下运行。 

4.4. 实验过程与评价指标设置 

仿真过程中，每个时间步均记录列车位置、速度、加速度、牵引功率、累计能耗、能量回收量和储能

量，并输出速度–位置曲线、加速度–位置曲线、能量性能对比图和性能统计表。 
因此，本文从数值指标和运行曲线两个层面对控制器性能进行分析：前者用于反映运行效率、节能

性、舒适性和停车精度等总体表现，后者用于揭示控制器在限速切换、坡度变化和终点停车等关键区段

的动态响应特征。 
在评价指标设置上，本文从运行效率、节能效果、乘坐舒适性和停车精度 4 个方面评价控制器性能，

具体指标包括： 
1) 总运行时间，用于表征区间通过效率； 
2) 实际能耗，用于表征列车牵引阶段从外部获取的净能量； 
3) 能量回收量与能量回收率，其中能量回收率定义为能量回收量与实际能耗之比； 
4) 舒适度，以平均冲击率表征； 
5) 停车误差，以列车最终停车位置与目标停车点之间的偏差表示； 
6) 平均速度，用于辅助分析运行效率与能耗水平之间的关系。 

4.5. 综合性能比较 

为直观比较三种控制策略在统一实验条件下的运行效果，本文从运行时间、实际能耗、能量回收量、
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能量回收率、舒适度、停车误差和平均速度等指标对控制器性能进行综合评价，统计结果如表 2 所示。

表 2 反映的是三种控制器在同一线路条件、同一列车模型和同一评价准则下的总体表现，可作为后续运

行曲线分析与机理讨论的定量依据。 
 
Table 2. Performance comparison of the three controllers 
表 2. 三种控制器的性能对比 

控制器 总时间/s 实际能耗/kJ 回收能量/kJ 回收率/% 舒适度 停车误差/m 平均速度/(m/s) 

XGBoost 127.60 41.29 16.83 40.77 0.0810 −0.449 11.49 

经验规则 115.40 69.85 32.41 46.39 0.1905 −0.125 12.70 

PID 138.80 57.68 45.73 79.28 0.2888 −0.125 10.56 

 
由表 2 可知，三种控制器在运行效率、节能性和舒适性方面呈现出较为明显的差异。经验规则控制

器的总运行时间最短，为 115.40 s，说明基于经验规则的控制方式在提高区间通过效率方面具有一定优

势。XGBoost 控制器的总运行时间为 127.60 s，较经验规则增加 10.57%，但仍明显短于 PID 控制器的

138.80 s，表明其在兼顾运行效率与控制平稳性方面具有一定平衡能力。 
在节能性方面，XGBoost 控制器的实际能耗最低，仅为 41.29 kJ，分别较经验规则和 PID 控制器降

低 40.89%和 28.42%，显示出较好的全过程节能能力。PID 控制器虽然实际能耗高于 XGBoost 控制器，

但其能量回收量达到 45.73 kJ，能量回收率高达 79.28%，说明该控制方式在制动阶段对再生能量的利用

更加充分。在舒适度和停车精度方面，XGBoost 控制器的平均冲击率仅为 0.0810 m/s3，明显低于经验规

则和 PID 控制器，说明其加速度输出更加平滑，有利于提高乘坐舒适性。但其停车误差相对较大，表明

终点邻域内的精细停车控制能力仍有进一步提升空间。综合来看，在统一约束条件和统一实验场景下，

XGBoost 控制器在节能性与平稳性方面具有较突出的综合优势。 

4.6. 运行曲线与能量特性分析 

为进一步揭示不同控制策略性能差异的形成机理，本文结合速度–位置曲线、加速度–位置曲线、

能量性能对比图以及 XGBoost 特征重要性排序图，对三种控制器的动态响应特征、控制平顺性、节能实

现路径与模型预测依据进行分析。相较于表 2 给出的综合统计结果，图形结果能够更直观地反映控制器

在区间运行过程中的状态演化规律。 
首先，图 1 给出了三种控制器的速度–位置关系曲线。该图主要用于表征不同控制策略在限速约束

下的速度组织方式及运行节奏差异，从而为分析运行时间和平均速度指标提供过程层面的依据。 
由图 1 可以看出，三种控制器均能够在限速约束下完成区间运行，但其速度演化过程存在明显差异。

经验规则控制器在区间中部采用了更积极的牵引策略，因此整体运行时间较短。PID 控制器更强调对目

标速度曲线的跟踪，运行过程相对保守。XGBoost 控制器则在多数区段保持了较为均衡的速度变化趋势，

未出现明显的过度牵引和突变式减速现象。这一结果与表 2 中三类控制器在运行时间和平均速度上的差

异相一致。 
在速度变化规律的基础上，图 2 进一步给出了三种控制器的加速度–位置关系曲线。相较于速度曲

线，加速度曲线更能直接反映控制指令切换的频繁程度以及运行过程中动态响应的连续性。 
由图 2 可以看出，PID 控制器和经验规则控制器在部分区段存在较明显的加速度切换，尤其在限速

切换点附近和终点停车阶段，加速度变化较为集中。相比之下，XGBoost 控制器输出曲线更为连续，加

速度波动幅值也相对较小。XGBoost 控制器在加速度变化率约束和回归预测机制共同作用下，能够较好
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抑制控制指令突变，从而提高列车运行平稳性。该现象也从侧面解释了表 2 中 XGBoost 控制器舒适度指

标最优的原因。 
 

 
Figure 1. Comparison of speed-position curves of three controllers 
图 1. 三种控制器速度–位置关系对比 

 

 
Figure 2. Comparison of acceleration-position curves of three controllers 
图 2. 三种控制器加速度–位置关系对比 

 
除运行效率和平稳性外，不同控制器在能量利用方式上也存在明显差异。为展示各控制器在实际能

耗、回收能量与能量利用路径上的总体表现，图 3 给出了不同控制器的能量性能对比结果。 
由图 3 可以看出，XGBoost 控制器在实际能耗方面最低，说明其更倾向于通过降低牵引阶段的不必

要能量消耗来实现节能。PID 控制器虽然总能耗不占优势，但在能量回收方面表现更好，体现出较强的

再生制动能量利用能力。经验规则控制器则介于两者之间。这表明，三种控制策略在节能实现路径[30]上
存在差异：XGBoost 控制器更偏向全过程能量优化，PID 控制器更偏向末端能量回收，经验规则则体现

出时间性能与能耗性能之间的折中。 
为进一步解释 XGBoost 控制器的预测依据，本文基于训练后的 XGBoost 模型计算各输入特征的重要

性得分，结果如图 4 所示。时间比例 t_ratio、剩余距离 sr 和推荐速度 vbar 的重要性得分较高，说明模型在

预测加速度指令时主要依据列车所处运行阶段、剩余运行距离以及当前推荐速度进行判断。距下一 
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Figure 3. Comparison of energy performance of different controllers 
图 3. 不同控制器能量性能对比 

 

 
Figure 4. Feature importance ranking of XGBoost 
图 4. XGBoost 特征重要性排序 

 
限速区剩余距离 nsld 和速度滑动窗口特征 w1_vbar、w2_vbar 也具有较高贡献，表明模型能够综合考虑前

方限速变化和短时速度演化信息。相比之下，坡度 gd、下一区段限速 nsl 和当前限速 sl 的重要性相对较低，

这与本文测试区段坡度和限速结构变化范围有限有关。总体来看，特征重要性结果表明 XGBoost 模型并

非单纯依赖单一变量进行预测，而是综合利用运行阶段、剩余距离、推荐速度和历史速度信息生成加速

度指令，从而为其在节能性和平稳性方面的表现提供了数据层面的解释。 
综合图 1~4 以及表 2 的分析结果可以认为，XGBoost 控制器在统一约束条件和统一实验场景下表现

出较好的综合性能与工程适应性。该方法不仅能够在全过程运行中维持较平稳的速度和加速度变化，还

能够通过减少不必要的牵引能量消耗获得较好的节能效果。因此，相较于单纯依赖参数整定或经验规则

的控制策略，基于运行状态特征映射的数据驱动控制方法在城市轨道列车 ATO 控制中具有较好的应用潜

力。 

4.7. 补充线路场景验证 

为考察所提方法在不同线路条件下的适应性，本文在次渠区段实验基础上补充设置宋家庄线路场景

进行验证。宋家庄场景区间起点为 173.7 m，终点为 2806 m，区间长度约为 2632.3 m，线路限速结构为
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50、80、65、80、55 km/h，坡度组合为−2‰、−3‰、12‰、3.15‰、−8‰、3‰、4.25‰和−2‰。与次渠

区段相比，该场景具有更长的站间距离、更复杂的坡度组合和多级限速切换特征。为保证对比条件一致，

宋家庄场景沿用相同列车动力学参数、能量回收参数和控制约束，XGBoost 控制器仍调用原训练得到的

xgb.model，未针对宋家庄线路重新训练。计划运行时间根据宋家庄最小运行时间曲线并加入一定缓冲时

间估算得到。 
由表 3 可知，在宋家庄复杂线路场景下，XGBoost 控制器的实际能耗为 91.93 kJ，低于经验规则控制

器的 97.95 kJ 和 PID 控制器的 106.77 kJ，说明所提方法在未重新训练模型的条件下仍保持了一定节能优

势。从运行平稳性看，XGBoost 控制器的平均冲击率为 0.1888，明显低于经验规则控制器的 0.9146，但

高于 PID 控制器的 0.0823，表明其在复杂线路下仍能一定程度上抑制控制指令突变，但平稳性表现受线

路条件和速度组织方式影响。停车精度方面，三种控制器在宋家庄场景下的停车误差均较次渠场景有所

增大，其中 XGBoost 控制器停车误差为 1.799 m，说明复杂坡度组合和多级限速切换会对终点精细停车

产生更大影响，后续仍需进一步结合终点邻域修正控制和多线路样本训练机制提高停车精度。 
 
Table 3. Key performance comparison of the three controllers on Songjiazhuang section 
表 3. 宋家庄线路场景下三种控制器关键性能对比 

控制器 总时间/s 实际能耗/kJ 舒适度 停车误差/m 

XGBoost 181.60 91.93 0.1888 1.799 

经验规则 180.00 97.95 0.9146 2.516 

PID 188.60 106.77 0.0823 3.138 

 
图 5 给出了宋家庄场景下三种控制器的速度–位置关系曲线。由图 5 可知，三种控制器均能够在限

速约束下完成区间运行，但速度组织方式存在差异。XGBoost 控制器在多数区段保持了相对平缓的速度

变化趋势，经验规则控制器运行时间略短但速度波动较明显，PID 控制器在部分区段速度调整较为保守。

结合表 3 结果可知，补充线路实验表明，XGBoost 控制器在复杂线路条件下仍具有一定节能潜力，但其

停车精度和跨线路适应性仍存在进一步优化空间[31]。 
 

 
Figure 5. Comparison of speed-position curves of three controllers on Songjiazhuang section 
图 5. 宋家庄场景下三种控制器速度–位置关系对比 
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综上，宋家庄补充实验在一定程度上扩展了本文仿真验证场景。结果表明，所提 XGBoost 控制器在

复杂线路条件下仍能够保持较低实际能耗，但在终点停车精度和复杂线路自适应方面仍需进一步改进。

因此，本文结论更适宜理解为在既有仿真模型和有限线路场景下的初步验证结果，后续仍需结合更多线

路数据和实测运行数据开展进一步验证。 

5. 结论 

本文针对城市轨道列车 ATO 区间运行控制问题，建立了包含线路条件、列车动力学和再生制动储能

机制的仿真环境，提出了基于 XGBoost 的 ATO 运行控制方法，并与 PID 控制器和经验规则控制器进行

了对比分析，主要结论如下： 
1) 构建了基于运行状态特征的 XGBoost 列车控制模型，输入特征由剩余距离、时间比例、线路限速、

坡度、推荐速度及速度滑动窗口等信息组成，能够较好表征列车运行状态并支撑加速度指令在线预测。 
2) 在 1466 m 测试区段内，XGBoost 控制器的实际能耗最低，仅为 41.29 kJ，表明该方法在降低列车

牵引能耗方面具有明显优势。 
3) XGBoost 控制器平均冲击率最低，为 0.0810 m/s3，运行平稳性优于 PID 控制器和经验规则控制器，

并在运行时间、停车精度和舒适度约束下取得了较好的节能效果。 
4) 经验规则控制器运行时间最短，为 115.40 s，PID 控制器能量回收率最高，达到 79.28%，XGBoost

控制器在停车精度方面仍有进一步提升空间。 
5) 综合来看，在统一约束条件和有限线路仿真场景下，XGBoost 控制器相较于传统反馈控制和经验

规则控制表现出较好的节能性和平稳性，能够在一定程度上减弱对人工规则设计和控制参数反复整定的

依赖。宋家庄补充场景结果进一步表明，该方法在复杂线路条件下仍具有一定节能潜力，但终点停车精

度和跨线路适应性仍需进一步提升。后续将结合更多线路场景、不同站间距条件和实测运行数据，对所

提方法的泛化能力和工程适用性进行进一步验证。 
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