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摘要 随着我国高速铁路建设成网, 行车密度不断提高, 在出现突发事件导致列车晚点时, 行车调度

的复杂性和难度急剧增加, 如何动态调整列车群运行, 以减少晚点, 提高准点率是运行调整的核心. 本

文提出了一种适用于突发事件下高速列车群运行调整的无模型强化学习方法. 首先将多个列车在多

个车站和闭塞区间的运行调整建模为受约束的资源占用和配置的多阶段序贯决策过程,提出了基于动

态时空拓扑矩阵的车站和区间统一化建模方法. 针对高铁列车群时空关联强的特点, 首次提出了一种

包含车辆位置、路网资源等时空分布信息的强化学习状态空间、动作空间和回报函数, 构建了有效的

奖励反馈机制. 然后, 针对高铁运行系统搜索空间巨大的难点, 提出了启发式动作子空间自适应生成

方法, 利用部分显式静态约束构建启发式规则减少搜索空间, 有效减少了无模型强化学习的试错次数,

提高了求解效率, 也保留了无模型通用性好的优点. 最后, 基于京广高铁实际案例的仿真分析表明, 在

发生不同时空范围的大风限速, 导致多车延误的事件下, 所提出的算法均能较好收敛, 明显减少列车

群内晚点传播, 与 MILP, ACO, FCFS 方法相比, 列车群的平均晚点时间可减少 2%∼20%.

关键词 强化学习, 时空拓扑矩阵, 列车运行调整, FCFS 算法, 优化

1 引言

高速列车在运行过程中由于气候、灾害、设备故障等突发事件导致实际运行轨迹偏离预定运行计

划时, 需要对列车运行进行调整. 列车运行调整优化是指在列车运行延误和紊乱时, 动态地根据列车

和路网的实际运行状态调整列车运行计划,使得晚点列车能尽快地恢复按图运行或者尽可能地减少晚

点, 从而减少晚点列车数量和受影响范围. 随着我国高铁建设成网, 至 2020 年底我国高铁运营里程已

达 3.9×104 km,占全球总里程 65%以上. 日趋复杂的路网和不断提高的客流量、行车速度和行车密度,
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给高铁列车运行调整提出了新的要求. 目前世界各国高铁均采用了调度集中系统 (centralized traffic

control, CTC), 其中有代表性的如欧洲的 ETML, 日本的 COSMOS 系统等. 我国于 2003 年在列车调

度指挥系统 (train operation dispatching command system, TDCS) 的基础上, 建设了新一代的分散自

律调度集中系统. 这些 CTC 系统的应用改善了数据获取和调度指令下发的自动化程度, 但列车运行

调整计划的制订还是由调度员借助计算机辅助绘图工具凭经验完成, 不仅劳动强度大, 且受人员经验

和习惯的影响明显. 我国高铁线路繁忙、运输能力紧张、行车密度大、列车关联性强、跨线列车多、交

路长、相互牵制面广, 因此突发事件下列车群运行调整难度极大. 利用计算机技术对列车群运行调整

方案进行智能优化, 是智能高铁的重要发展方向.

列车运行调整问题是 NP难问题 [1],其求解方法如图 1所示,可以分为运筹学方法 [2]、仿真方法 [3]

和人工智能 [4] 方法三大类. 运筹学方法通常将列车运行调整过程建模为混合整数线性规划 (mixed

integer linear programing, MILP) 模型 [5], 进而采用分支界定法 [6, 7] 和动态规划及其各种改进方法求

解, 如列生成 [8] 等. 也有学者将列车运行调整建模为车间作业调度问题 (job shop scheduling problem,

JSSP), 采用析取图 (disjunctive graph, DG) [9] 或替代图 (alternative graph, AG) [10] 来求解, 其本质也

是 MILP 优化问题. 运筹学方法有较完善的理论基础, 但是对于高铁这样庞大复杂的动态时变、关联

强、安全和设备约束多的系统,难以建立准确的过程模型, 通常会作较多假设和简化, 所得解的可行性

还需进一步验证. 且随着问题规模的扩大、约束条件的增多, 运筹学方法的时效性和可行性等缺点更

加明显 [11]. 第 2 类方法是基于仿真的方法, 所获得的解有更好的可行性, 如 zhou 等 [3] 基于离散事件

动态系统 (discrete event dynamic systems, DEDS)理论和滚动优化策略提出了列车运行计划与调整的

计算机实现方法, Xu 等 [12] 基于列车运行的仿真模型研究了单线铁路的运行图调整方法, 但计算机仿

真的方法存在计算量太大, 实时性较差的问题.

另一方面, 作为一种高效的近似求解算法, 一系列基于人工智能的启发式优化算法被应用于列车

运行调整, 如蚁群优化 [13]、粒子群 [14]、遗传算法 [15] 和禁忌搜索 [16] 等. 与运筹学方法相比, 这类基

于群体智能的优化方法在目标函数优化的迭代搜索过程中, 更好地集成了领域知识和约束条件,能够

较快地求得一个近似的全局满意解, 适合于约束多、模型不精确的优化问题 [17]. 但由于采取群体优化

方式, 目标函数的评估计算量大, 导致求解大规模问题时效率低和实时性差. 大部分基于运筹学和智

能优化的列车运行调整方法 (不包括 DP), 其基本思路都是将列车调整问题视作一个单阶段决策的静

态过程, 对所有决策变量作为一个整体进行搜索, 以最小化目标函数. 值得指出的是, 列车运行调整是

一个时空约束多的多阶段序列决策 (sequential decision making, SDP)动态过程, 调度方案需要随着路

网运行状态的改变而动态改变.

与基于群体智能的优化算法不同,强化学习是一种适合于快速求解复杂大系统序列决策的优化方

法, 已在游戏、机器人路径搜索、生产调度等领域取得了成功应用. 强化学习方法通常分为有模型的

强化学习和无模型强化学习 [18], 两者的区别在于前者需要环境模型 (状态转移矩阵) 已知, 可利用该

模型进行学习,而后者无需提前获知准确的模型,智能体直接与环境进行实时交互学习最优策略,对于

复杂的应用场景来说后者具有更好的通用性. 近年来部分学者也开始利用强化学习策略求解列车动态

调度问题, 但总体而言, 该研究在国内外都处于起步阶段 [19∼21], 相关报道还很少. 文献 [21] 首次将 Q

学习应用到单线普速铁路调度, 求解质量超过了传统启发式算法. 为克服文献 [21] 中状态空间随问题

规模急剧增加的缺点, 文献 [20] 采用列车前后若干个区间的占用状态作为状态变量, 不再包含列车的

位置信息, 具有较好的扩展性. 但假定列车具有相同行为特征, 通过学习单个列车的调度策略, 多个列

车复用同一 Q 值表, 虽能解决多车调度和死锁, 但无法处理相同等级的列车越行问题. 文献 [19] 采用

了 deep Q-network 算法, 但状态空间是全局时刻表, 难以避免维度灾难. 基于机器学习的方法还有神
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图 1 (网络版彩图) 列车群运行调整问题的求解方法

Figure 1 (Color online) Research methods for rescheduling high-speed trains

经网络方法 [4], 但在列车调度中应用相对较少, 通常与其他优化方法联合运用.

本文针对传统调度优化算法中采用单阶段静态决策和直接对决策变量整体进行搜索的局限,构建

了高铁列车群运行调整的 SDP 模型, 考虑列车运行过程的动态特性和随机性, 以及部分隐式约束难

以表达的特点, 本文提出了一种新型的基于无模型强化学习的列车群运行调整体系架构和求解算法,

有效克服了高铁调度的马尔科夫 (Markov)决策过程的状态转移函数难以获得以及约束条件复杂等难

题. 与现有强化学习列车调度 [19∼21] 相比, 本文针对列车群多车调度, 不是单车的学习, 在状态变量定

义上采取了关联区间占用和列车位置相结合的方式,避免了列车群调度的 “维度灾难”问题,采用了启

发式动作子空间自适应生成方法提高性能, 主要贡献如下:

(1) 从时间空间两个角度, 将列车群运行调整过程建模为资源的占用、释放和再分配的序贯决策

过程, 提出了基于 “动态时空拓扑矩阵” 的建模方法, 对车站和区间统一化建模, 通用性更好;

(2) 考虑列车群时空关联强的特性, 首次提出了一种包含多个关联列车的位置和路网资源时空占

用信息的强化学习状态空间和动作空间, 构建了有效的回报和奖励反馈机制, 确保算法收敛;

(3)针对搜索空间巨大的问题,提出了启发式动作子空间自适应生成方法,利用部分显式静态约束

构建启发规则, 减少了无模型强化学习的试错次数, 提高求解效率的同时, 保留了无模型通用性好的

优点, 具有将高铁调度中复杂的约束关系 (如联锁等)在所构建的环境模型中进行表征, 并从环境中学

习到这些约束的能力.

本文结构如下: 第 2 节构建了列车群运行调整的序贯决策模型及其强化学习体系框架; 第 3 节给

出了列车群运行调整的状态向量、动作空间和奖励函数, 以及动作空间自适应生成方法; 最后以京广

线高密度行车区段的实际案例进行验证, 并与常用的调度算法 MILP, ACO (ant colony optimization),

FCFS (first-come first-service) 进行对比, 表明了本文所提方法的有效性.

2 问题描述

高速列车群在路网上的运行是一个实时动态变化的过程, 且约束多, 列车之间耦合关系复杂. 本

文从时空资源的占用角度, 构建面向强化学习的列车运行调整的序贯决策模型.

2.1 列车群运行调整的序贯决策建模

高铁运行是在由若干车站和区间连接而成的铁路轨道路网上的一组高速列车按照预定的运行计
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图 2 (网络版彩图) 高铁调度区段模型

Figure 2 (Color online) High-speed rail dispatching section model

划和一系列安全约束等规则行车的过程. 不失一般性, 本文将车站和区间统一视作资源块. 因此列车

在区间运行或者在车站通过或者停车等作业时, 可以视作列车对资源块的占用和释放过程. 如图 2 所

示 2 个车站和 3 个区间组成某调度区段下行线路布局, 当列车在区间资源块 2 上完成作业时, 如果后

继资源块 3a和 3b都被占用,此时列车应当继续停留在资源块 2上直到资源块 3a或者 3b被释放.值

得指出的是, 车站可被视作是一个具有多个并行股道的资源块, 在符合联锁和进路安排等约束条件下,

可以同时被多个列车占用. 与此类似, 区间资源块在遵守信号系统行车间隔等安全约束条件下, 可以

允许多个列车在同一区间保持安全距离运行, 如图 2 中资源块 2 中的前后运行的两个列车.

综上所述, 列车运行调整问题实质上是有限资源的供给、消耗与再分配问题.因此, 本文将列车群

的动态运行建模为资源、约束和事件在时间和空间上分布及其动态变化的过程, 提出了 “动态时空拓

扑矩阵” 这种统一的形式进行描述和规范化表达. 首先对列车在路网中的运行过程提出部分假设, 描

述如下:

(1) 连通性. 列车可以从一个资源中的任意轨道移动到下一个邻接资源中的任意可用轨道.

(2) 当列车从当前资源离开进入下一个资源时, 由于列车运行速度快, 切换时间很短, 所用时间可

近似为 0.

设某调度区段的下行 (或上行) 线路包含 M 个车站和 M − 1 个区间分别编号为 m ∈ M =

{1, 2, 3, . . . ,M} 和 b ∈ B = {1, 2, 3, . . . ,M − 1}. 为了方便描述, 将车站和区间均统一建模为资源块,

则共有 R = 2×M − 1 个资源块编号为 j ∈ R = B ∪M = {1, 2, 3, . . . ,R}. 车站作为特殊的资源块通常
有多个股道, 其容量为 Cj , 对股道分别用字母 {a,b, c, . . .} 编号, 如图 2 中 Station B, 其资源块编号为

3,有两个股道分别编号为 3a, 3b. 运行调整计划涉及 N 辆列车,列车按照在调度区段始发站的计划发

车顺序进行编号为 i ∈ N = {1, 2, 3, . . . ,N}.

本文中, 描述列车群运行时空动态变化过程的 “动态时空拓扑矩阵” 可以用三元组 (t, j, r) 来定

义, 记作 r(j, t), 其中 t 是资源状态发生切换的时间, 为离散时间域, j ∈ R 是资源块编号, r 为资源的

多维属性, 可以用来描述资源状态、列车最小运行时间等. 本文仅采用其中的占用状态属性, r(j, t) ∈
{0, 1, . . . , Cj}, 将 j 和 t 作为二维矩阵下标. 如图 3 是一个动态时空矩阵的示例, 纵坐标表示路网资源

编号,横坐标为时间. 不同颜色数字表示不同列车对资源占用和释放的过程, r(j, t) = 1表示资源空闲,

r(j, t) = 0 表示资源 j 被一个列车占用, 以此类推, r(j, t) = Cj 则表示该资源已全部被占用. 图 3 中左

侧分别展示了 t = 1, t = 4, t = 7时刻下路网资源的占用情况,分别对应图中右侧矩阵中的第 1, 4, 7列,

矩阵中不同颜色的 0表示资源块 j 被对应颜色列车占用. 通过采用时空拓扑矩阵表达事件的注入、资

源的占用和约束等的方式可以很容易转换成各种事件序列. 把列车 i 对资源 j 占用表示为一个活动
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图 3 (网络版彩图) 资源占用矩阵

Figure 3 (Color online) Resource occupation matrix

ei,j , 则列车 i 的运行过程可以看成由一系列有序的活动 E 组成, E = {ei,j0 , ei,j1 , . . . , ei,jk , ei,jk+1, . . .},
这里 jk, jk+1 ∈ R 表示列车运行径路上前后相邻的两个资源块, j0 表示列车 i 的始发站, (ei,jk , ei,jk+1)

为相邻活动.

2.2 列车群运行调整目标和约束

路网中运行的每个列车都有各自的运行计划,可以用列车在铁路区间运行及在车站到发或通过时

刻来描述, 定义如下:

定义1 (到站时间 si,j) si,j 用来表示活动 ei,j 的开始时间, 即列车 i 对资源 j 开始占用的时间.

当资源 j 为车站时, si,j 就是列车 i 在车站 j 的到达时间.

定义2 (发车时间 di,j) di,j 用来表示活动 ei,j+1 的开始时间, 即列车 i 对资源 j+ 1 开始占用的

时间. 当资源 j 为车站时, di,j 就是列车 i 在车站 j 的发车时间.

列车的运行计划可以图形化表示为时间和空间上的运行线, 称作运行图. 基本运行图是理想情况

下所期望的列车运行计划. 列车实际运行过程中受突发事件影响, 列车的实际到发时间偏离了基本运

行图, 造成列车晚点甚至运行秩序紊乱. 列车运行调整的目的是使晚点列车尽可能恢复按图运行或者

尽可能减少与图定时间的偏离. 常用的列车运行调整优化的目标有总晚点时间、晚点列车数量、晚点

增量等 [10, 22]. 不失一般性, 本文采用总晚点时间作为优化目标

minJ = Ja + Jd, where Jd =
∑
i∈N

∑
j∈M

|di,j − d∗i,j |

and Ja =
∑
i∈N

∑
j∈M

 0, − δ < si,j − s∗i,j < 0,

|si,j − s∗i,j |, si,j − s∗i,j > 0 or si,j − s∗i,j < −δ,

(1)

其中, Ja 为到站总晚点, 值得注意的是, 对于列车早到 δmin 之内的情况视为 0, 本文设定 δ = 2; Jd 为

发车总晚点; s∗i,j 表示列车 i 在车站 j 的图定到达时间; d∗i,j 表示列车 i 在车站 j 的图定发车时间. 列

车在运行过程中, 还受到设备和安全运行等约束, 常见的约束包括以下 6 种.
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(1) 车站容量约束 ∑
i

xi,j,t 6 Cj , j ∈ R, i ∈ N, (2)

其中, xi,j,t 表示列车 i 对资源 j 在 t 时刻是否占用, xi,j,t = 1 表示当前资源被占用, xi,j,t = 0 表示未

占用. 在任意时刻 t 占用资源 j 的列车的总数不能超过该资源的最大容量 Cj .

(2) 车站停站时间约束

di,j = si,j + ai,j , j ∈ R, i ∈ N, (3)

ai,j > Ai,j , j ∈ R, i ∈ N, (4)

其中, ai,j 表示列车 i 在资源 j 上实际停站时间; Ai,j 表示列车 i 在资源 j 上的图定停车作业时间. 该

约束反映了列车停站时间不应缩短, 以保证有足够时间完成旅客乘降作业.

(3) 区间最小运行时间约束

si,j′ = di,j + ti,j , j, j′ ∈ R, i ∈ N, (5)

ti,j > Ti,j , j ∈ R, i ∈ N, (6)

其中, ti,j 表示列车 i 在资源 j 上实际运行时间; Ti,j 表示列车 i 在资源 j 上最小区间运行时间.

(4) 发车时间约束

di,j > d∗i,j , j ∈ M, i ∈ N. (7)

在实际运行过程中, 列车的实际发车时间一般不允许小于图定计划发车时间.

(5) 进站或者离站时间间隔约束

si,j − si′,j > gj , j ∈ M, i, i′ ∈ N, (8)

di,j − di′,j > gj , j ∈ M, i, i′ ∈ N, (9)

其中, gj 表示列车 i 和相邻列车 i′ 离站与进站最小时间间隔. 即相邻列车的离站/进站时间间隔应不

小于 gj .

(6) 同方向不同时到发和发到时间间隔约束

si,j − di′,j > τsd, j ∈ M, i, i′ ∈ N, (10)

di,j − si′,j > τds, j ∈ M, i, i′ ∈ N, (11)

其中, τsd 表示列车 i 和相邻列车 i′ 之间的同方向列车不同时到发最小时间间隔, τds 表示列车 i 和相

邻列车 i′ 之间的同方向列车不同时发到最小时间间隔. 即当相邻列车之间的不同时到发时间间隔小

于 τsd 时或者当相邻列车之间的不同时发到时间间隔小于 τds 时, 将发生冲突.

3 列车群运行调整强化学习

本文提出的用于列车群运行动态调整的强化学习, 主要采用列车运行仿真环境与 Q 值学习相结

合的方式, 如图 4 所示, 通过算法与环境大量模拟和离线训练获得较好的调度策略, 训练完成的调度

算法也具有较好的实时性.
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图 4 (网络版彩图) 列车群动态调整的强化学习体系框架

Figure 4 (Color online) Reinforcement learning system framework for dynamic adjustment of train operation

其基本思路是调度算法作为智能体通过序列决策的方式进行求解. 首先从目标环境 (即列车运行

过程) 中获取当前路网状态 St, 并根据某种策略, 从所有可行的动作中选择一个动作 at (即列车的到

发), 在该动作的驱动下列车运行进入新的状态 St+1 并给出一个可反映新状态优劣的奖励值 rt+1. 然

后智能体根据新的状态和奖励值再次进行决策选择动作, 以此往复, 直到所有列车到达调度区段的最

后一站 (称作交出站).通过智能体和列车运行环境之间不断交互, 智能体通过更新 Q值逐渐地学习得

到最佳的值函数, 使得长期回报最大化, 最终得到较好的调度策略.

本文所提算法的关键是将列车运行调整的调度优化问题映射为强化学习中根据列车运行状态选

择最优动作的问题. 由于列车运行过程可以看作一系列的状态切换过程, 下一个时刻的状态取决于当

前时刻列车对资源的占用情况和所选择的动作, 因此本文从时间和空间两个角度定义 Q 学习所需的

状态向量、动作空间和奖励函数.

3.1 状态向量

路网状态的评价不仅和列车的位置、股道资源的占用等相关, 还取决于该状态所处的时间. 因此

状态向量不仅要能够反映列车运行过程中路网资源的状态和变化特征,还需要反映出时间维度的特征.

列车运行调整问题与很多因素相关, 主要包括: 路网条件如资源块的顺序、名称, 以及股道的数量等;

移动设备状态如列车数量、编号、速度和计划时刻表; 以及一些约束条件等. 从理论上可以将调度时

间范围 [t1, t2] 进行离散化处理得到集合 T = {t1, t1 + 1, t1 + 2, t, . . . , t2}. 针对高速列车调度问题的特
点, 从时间和空间两个角度定义 (2×N + 1) 维向量为系统状态 St:

St = [h1,t, h2,t, hi,t, . . . , hn,t, Oc1,t,t, . . . , Oci,t,t, . . . , Ocn,t,t, t] hi,t ∈ J, ci,t ∈ J+, and t ∈ T, (12)

其中, hi,t ∈ R 为列车 i 在时刻 t 的相对位置, 即所在资源块编号. 下标 ci,t 为列车 i 在前进方向的下

一个资源块编号, 单线正向运行等简单场景下 ci,t = hi,t + 1, 但复杂路网下 ci,t 和 hi,t 可能存在跳变.

因此, 用 J 表示当前时刻所有列车占用资源块集合, J+ 为列车前进方向的下一个资源块的集合.

定义3 (资源状态 Oj) 为简化符号, 令 j = ci,t, 则 Oj 代表是否允许列车从当前资源块 hi,t 前进

占用下一资源块 j. 该状态主要反映了下一资源块 j 的占用状态, 以及最小停站时间、发车时间等约

束. 若 t时刻占用资源块 j 的列车总数
∑

i xi,j,t 小于该资源容量 Cj ,并且列车 i在该时刻已满足最小

停站时间等运行约束, 则 Oj=1, 否则 Oj=0.

这样定义的好处不只是根据列车当前位置进行决策, 还考虑了临近资源块的拥挤程度, 用资源的

占用率进行衡量, 使得作出的决策更真实有效.
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图 5 (网络版彩图) 两车调度中当前状态和可能的相应动作的 “状态 – 动作” 树

Figure 5 (Color online) The “state-action” tree of the current state and possible corresponding actions in a two-train

scheduling scenario

3.2 动作空间

列车运行调整问题是当列车发生晚点时,需要根据实时的列车位置和路网资源占用状态选择适当

的动作, 决定当前时刻哪些列车应发车进入下一个资源块, 哪些列车应继续保持在当前资源上. 因此

对于 N 趟列车的情况, 动作向量可定义为一个 N 维向量 a = [a1, a2, ai, . . . , an], 其中当 ai = 1 表示

列车 i 进入下一个资源块上, 当 ai = 0 时表示列车 i 将继续停留在当前资源块上, 列车将在下一个决

策步进行重新决策直到移动至下一个资源上. 值得指出的是, N 维的动作空间中所有可能出现的动作

数的大小为 2N , 随着问题规模的扩大, 其大小呈指数增长.

在序列动作 {at|t = 1, 2, . . .} 的作用下, 列车运行不断从一个状态切换到另一个状态, 以此往复,

直到到达目标状态. 这样一个过程可以用 “状态 – 动作” 树来描述. 当列车数量较多时可行的动作空

间会非常庞大, 导致搜索时间急剧增加. 由于 Q 学习是一种试错式的学习, 在学习的开始阶段智能体

未从交互数据中学到有用的知识. 在不了解环境和列车运行过程的约束条件时, 需要在维度较大的动

作空间随机探索进行大量试错, 逐步学习到列车运行过程中的各种约束条件, 造成大量的无效的学习

使得学习时间大大延长甚至难以收敛.

3.3 动作子空间自适应生成

为了提高算法收敛速度, 本文结合列车调度的特点考虑列车运行过程中的两类典型约束条件:

(1) 静态可提前获知的, 如式 (2)∼(11) 的到发间隔约束等; (2) 在运行过程中动态变化的, 或难以提

取、较难形式化描述的, 如通过列车和办理乘降业务的列车之间的发车间隔. 这种约束与 (10) 和 (11)

不一样, 尽管此约束条件尚不完善, 也应在算法中予以考虑, 以避免初始阶段对大量无效动作的学习,

从而加快 Q 学习的收敛速度. 因此, 在算法中根据当前状态 St 以及约束条件生成合法的动作子空间,

或者将不符合目标函数优化的动作从动作空间中剔除, 有效减少了可行动作的集合规模, 智能体在当

前状态 St 下只需在可行的动作中选择.
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图 5 以两辆列车运行过程的 “状态 – 动作” 树为例, 图中黑色实心圆点表示状态, 两个状态的连

接线上的红色数字向量和绿色数字向量表示动作, 在该动作的驱动下从上一个状态切换到下一个状

态. 图中第 1 个黑色实心点被称为根节点, 其状态向量为 S0 = [1, 1, 1, 0, 8], 其中前两个元素表示在

第 8 min 时两辆列车均位于编号为 1 的始发站; 元素 [1, 0] 表示在列车行驶方向上的下一个资源块的

拥挤程度以及是否满足约束条件公式 (2)∼(11). 在无约束条件的限制下, 两辆列车对应的所有可能的

动作为 {[0, 0], [0, 1], [1, 0], [1, 1]}. 但是由于受到约束条件公式 (2)∼(11) 的影响, 当列车运行不满足约

束条件时, 或者当前列车所在位置的下一资源块处于拥挤程度较高的状态时, 例如 S0 中第 4 个元素

Oc2,8,8 = 0 表示列车 2 下一个时刻不允许移动至下一个资源块 c2,8 (即图中的编号为 2 的资源块), 此

时 a2 = 1 是非法的, 因此动作 (0, 1) 和 (1, 1) 是不允许执行的操作, 如图 5 中红色叉号 (×), 智能体只

需在可行的动作集内选择动作 (即图中绿色向量)即可,后续的状态按照以上规则类推. 这种设计的好

处在于智能体在探索过程中只需在可行的非优动作集中进行选择, 减少对非法动作集的探索, 从而加

快求解速度.

3.4 目标函数与奖励函数

列车晚点时长是列车运行的关键性能指标,因此本文采用所有列车在所有车站总晚点时间最小作

为目标函数 J, 见式 (1). 在 Q 学习求解过程中, 将延时奖励函数设置为与列车总晚点时间成反比, 记

作 rT = K/J , 其中 T 表示回合结束, K 是一个常量, 可以由用户自定义. 从奖励函数定义中可以看到

列车总晚点 J 越大, 则 rT 越小, 反之越大. 当列车的总晚点时间越大, 环境反馈的奖励函数值越小.

除了延时奖励函数, 在 Q 学习过程中每次状态发生转移时, 设计了即时奖励函数:

rt =

 − 1, if |di,j − si,j | > D,

0, otherwise,
(13)

其中, D 为用户自定义的常量. 为了避免出现大范围的停车以及发生超出调度时间域范围内还有列车

没有到达终点站的现象, 本文考虑设置即时奖励值 rt = −1, 在其他情况下即时奖励值 rt = 0.

4 Q 学习求解算法设计

在定义了列车调度的状态、动作和奖励函数之后, 接下来的关键是合理地设计强化学习的训练算

法,对列车调度问题进行高效求解. Q学习算法的核心是值函数 Q的迭代学习,值函数 Q反映的是某

个时刻 t 对应状态为 St 下衡量选择某个动作 at 的好坏程度. 在状态 St 下智能体选择动作 at 时, 根

据该状态 – 动作对的 Q 值的大小选择动作, 使得智能体获得的累积奖励值最大化. 运用 Q 学习成功

进行列车调度优化的关键在于是否能从大量数据中学习到能准确反映高速列车调度过程特征的值函

数. 其中值函数更新公式为

Q(St, at) = (1− α)Q(St, at) + α

(
r + γ max

at+1∈A
Q(St+1, at+1)

)
, (14)

其中, Q(St, at) 表示在当前时刻 t 的状态 St 采取动作 at 的效用函数, 其中 α 为步长因子, 又被称为

学习率, 取值范围为 α ∈ (0, 1], 需要根据实际问题特征选取. 当 α 越大表示当前奖励值对 Q(St, at) 影

响越大, 收敛速度越慢. γ ∈ [0, 1] 表示折扣因子, γ → 0 说明智能体最大化当前的奖励值, γ → 1 说明

智能体对未来的奖励值更加注重. r 为在当前状态 St 下采取动作 at 得到奖励值.
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考虑到高铁调度问题的动作空间维度随问题规模成指数级增加导致其状态空间非常巨大,在有限

的时间内不可能探索完所有动作空间, 并且容易陷入局部最优解, 反映在学习过程上就是 Q值函数难

以收敛. 为提高收敛速度, 在学习初期, 尽量基于约束规则和随机选择进行高效探索, 避免陷入局部最

优解, 随着经验的增多, 中后期采用基于既有解路径来选择动作的思路, 逐步减少探索. 因此, 本文采

用了 ε-greedy 的随机探索算法来平衡求解的实时性和解的全局性.

π(a|s) =

 1− ε+ ε/|A(s)|, if a = argmax(Q(s,A(s))),

ε/|A(s)|, if a ̸= argmax(Q(s,A(s))),
(15)

其中, π(a|s) 表示在该状态 s 下选择动作 a 的概率. 学习过程中产生一个随机数 rand ∈ (0, 1), 如果随

机数小于 ε, 智能体在当前所有可选的动作集中等概率地随机选择动作, 反之选择值函数最大的动作

值. 针对高铁调度过程, ε 值设置为

ε =
0.8

1 + e
10×(i−0.6×Nitr)

Nitr

, (16)

其中, i 表示当前迭代次数, Nitr 表示学习过程最大的迭代次数. 这样设计的好处是能够平衡探索和利

用两个过程, ε 值随着迭代次数的增加逐渐减小至 0, 表示 Q 学习算法学习求解过程中前期主要进行

随机搜索动作,随着次数增加后期主要选取 Q 值最大的动作. 根据上述分析得到列车运行调整优化的

Q 学习算法步骤如算法 1 所示.

Algorithm 1 Q-learning algorithm for rescheduling high-speed trains

Input: Initialize Q(s, a) arbitrarily;

Output: Train rescheduling strategy;

1: for i = 1 to Nitr do

2: Initialize St = S0;

3: while St ̸= terminal stations Send do

4: Generate the feasible action space A according to the constraints (2)∼(11) as Subsection 3.2;

5: Update ε (16) and choose an action at from A as (15);

6: Take action at, obtain next state St+1 and reward rt from the envrionment;

7: Update Q values as (14);

8: St=St+1;

9: end while

10: end for

11: return Train rescheduling strategy.

5 性能验证与分析

为了验证本文所提方法的有效性, 本节基于行车密度较大的京广高铁 “武汉 – 郑州东” 区段的实

际案例, 设置了 3 种代表性的典型运行场景. 通过仿真验证, 并与常用的 MILP, ACO [23], FCFS [7]

算法进行对比, 表明了本文所提强化学习调度方法的有效性. 仿真系统配置如下: 台式计算机 Intel

Core i7-4790CPU@3.60 GH, 12 GB 内存, 基于 MATLAB2019a 搭建强化学习算法, MILP 算法采用了

Gurobi9.1.1 求解, ACO 算法采用 MATLAB2019a 求解.
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表 1 所选调度区段路网参数

Table 1 Road network parameters of selected dispatching section

Station j Location lj (km) Capacity Cj Minimum running time (min)

1 0 5 10

2 81 3 11

3 136 3 10

4 201 2 20

5 297 3 13

6 361 4 21

7 473 3 –

11 12 13 14 15
Time
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图 6 (网络版彩图) 案例 1 验证结果

Figure 6 (Color online) Results in case 1. (a) Planned train lines (dotted line) and rescheduled lines by the proposed

Q-learning algorithm (solid line); (b) changes of each train’s delays at every station

5.1 案例分析

以京广线 “武汉 – 郑州东” 区段 2019 年 3 月某日 11∼15 时的运行场景为例, 该调度区段由 7 个

车站组成, 依次编号为车站 1∼7, 涉及 13 辆高速列车, 所选调度区段的路网参数见表 1, 其中以车站 1

作为 0 km起点,列出了车站 j 相对应的里程标 lj 和车站股道容量 Cj ,以及从车站 j 到车站 j+1区间

最小运行时间. 其他参数设置为 gj = τsd = τds = W = 3, K = 6000, Q 值初始化为 0, 学习率 α = 0.2,

折扣因子 γ = 0.9. 最大迭代次数 Nitr = 600, ε-greedy 算法中 ε 根据式 (12) 从 0.8 逐渐减小至 0.

场景 1 (11:30 到 13:00 在车站 1 和 2 区间有大风临时限速). 限速区段的时空范围如图 6 蓝色

方框所示, 虚线为基本图中的列车正点运行线. 受临时限速影响导致多辆列车晚点, 如列车 2 和 3 均

晚点 10 min 到达车站 2, 后续列车从车站 1 正点发车, 但均会晚点 13 min 到达车站 2, 该列车群的初

始晚点总和为 158 min.

针对该运行场景所构建的时空拓扑矩阵 r(j, t), j ∈ R, t ∈ [11 : 00, 15 : 00], 如图 7 所示. 图 7(a)

是无临时限速时该列车群正常运行的时空资源的占用和释放分布, 不同的颜色代表不同列车, 总体来

看, 行车比较密集, 区间资源占用率高 (如 Track2, 4, 6 等), 车站资源占用时间段相对都较短, 但繁忙

时段接发列车密度高 (如车站 4 对应的 track4b 在 13:00 到 13:20 期间), 正确反映了高铁实际运行过

程和状态.
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图 7 (网络版彩图) 场景 1 的时空拓扑矩阵

Figure 7 (Color online) Resource utilization chart by the proposed spatio-temporal topology matrix in scenario 1.

(a) Resource occupation before disturbance occurs; (b) resource occupation after disturbance occurs

0 100 200 300 400 500 600

Iterations

700

800

900

1000

1100

1200

1300

1400

1500

1600

T
ra

in
 d

el
ay

 t
im

e 
(m

in
)

MILP
FCFS

0 100 200 300 400 500 600

Iterations

5

10

15

20

25

30

35

40

45

50

A
v
er

ag
e 

cu
m

u
la

ti
v
e 

re
w

ar
d

 v
al

u
e

Q-learning(a) (b)

图 8 (网络版彩图) Q 学习目标函数和平均累计回报函数收敛图

Figure 8 (Color online) Convergence of the Q-learning objective function and average cumulative return function.

(a) Variation of average cumulative reward value when the iteration increases; (b) variation of all trains’ total delays
when the iteration increases

针对上述晚点场景所提出的 Q 学习算法的训练曲线如图 8 所示, 图 8(a) 为平均累计奖励值, 大

概在 400 步左右趋于稳定, 最后稳定到 7.9. 图 8(b) 曲线反映了式 (1) 目标函数 J 的收敛过程, 可以

看出总晚点时间收敛至 765 min, 图中橘色、黄色曲线分别为对比算法 MILP 和 FCFS 所获得的调度

方案的总晚点时间, 可以看到 Q 学习获得的调度方案具有更小的晚点时间, 尤其比 FCFS 提高明显.

在约 400 步收敛稳定后仍然有小幅波动, 这是由于求解过程中为避免陷入局部最优解, 在后期 ε 接近

于 0 时仍然保持一定的随机性进行适当的探索.

Q 学习所获得的列车运行调整方案 (称作调整计划图) 如图 6 中红实线所示, 虚线为基本图, 虚

线与实线重叠部分表示调整计划图与基本图一致无晚点. 该调整计划图的时空拓扑矩阵如图 7(b) 所

示. 结合调整后的列车时刻表见表 2 所示, 表中加粗部分表示列车晚点, 从该表中可以看出, 对编号为

1∼4, 8∼10和 13的列车采用压缩区间运行时间进行赶点,最后在交出站 (车站 7)之前均恢复晚点. 列
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表 2 调整后的列车时刻表

Table 2 Adjusted train timetable

Train
Station

ZZD XCD LHX ZMDX XYD XGB WH

Train1
Arrival 10:29 10:57 11:20 11:30 11:50 12:06 12:34

Departure 10:34 10:59 11:20 11:30 11:52 12:06 12:38

Train2
Arrival 10:22 11:16 11:27 11:35 12:01 12:19 12:48

Departure 10:47 11:16 11:27 11:39 12:03 12:19 12:51

Train3
Arrival 10:46 11:22 11:33 11:47 12:13 12:29 12:53

Departure 10:52 11:22 11:35 11:49 12:13 12:29 13:01

Train4
Arrival 10:58 11:38 11:49 11:59 12:21 12:34 13:05

Departure 11:06 11:38 11:49 12:01 12:21 12:36 13:08

Train5
Arrival 11:11 11:48 11:59 12:09 12:44 13:02 13:31

Departure 11:14 11:48 11:59 12:23 12:48 13:02 13:36

Train6
Arrival 11:26 12:00 12:11 12:21 12:41 12:54 13:16

Departure 11:29 12:00 12:11 12:21 12:41 12:54 13:19

Train7
Arrival 11:31 12:05 12:16 12:26 12:46 12:59 13:21

Departure 11:36 12:05 12:16 12:26 12:46 12:59 13:24

Train8
Arrival 11:40 12:17 12:30 12:56 13:16 13:35 14:04

Departure 11:40 12:19 12:46 12:56 13:18 13:35 14:13

Train9
Arrival 11:39 12:24 12:52 13:04 13:24 13:42 14:06

Departure 11:45 12:41 12:54 13:04 13:26 13:42 14:07

Train10
Arrival 12:12 12:47 13:00 13:12 13:32 13:55 14:23

Departure 12:12 12:49 13:02 13:12 13:39 14:00 14:27

Train11
Arrival 12:12 12:53 13:06 13:26 13:50 14:08 14:36

Departure 12:18 12:55 13:16 13:28 13:52 14:08 14:44

Train12
Arrival 12:30 13:03 13:14 13:24 13:44 13:57 14:18

Departure 12:33 13:03 13:14 13:24 13:44 13:57 14:21

Train13
Arrival 12:53 13:28 13:39 13:51 14:11 14:26 14:55

Departure 12:55 13:28 13:41 13:51 14:13 14:26 14:55

车 12 由于初始晚点较大, 最后仍然晚点 1 分钟未恢复.

Q 学习的运行调整方案中, 不仅反映了采用压缩区间运行时间赶点来取得更大回报减少晚点的

策略, 而且反映了合理安排越行, 调整列车运行顺序来减少晚点的策略. 如图 6(a) 中后继晚点列车 12

(三角形标注实线)先后越行了前序列车 10 (圆圈标注实线)和 11 (方框标注实线),带方框虚线和实线

分别为列车 11 的图定运行线和调整后的计划运行线, 从中可以看出, 列车 11 由于限速导致初始晚点

13 min, 但在车站 3 时为避让列车 12 将停站时间增加至 5 min, 使得列车 12 越行通过. 采用这种越

行策略通常会导致被越行列车的晚点时间明显增加, 表现为在车站 3 的发车总晚点时间比该站的到

达时间略多 (见图 9(a) 中车站 3 的到发总晚点). 虽然牺牲了被越列车 11 的短期回报 (即当前车站

的晚点时间增加), 但列车 12 在越行后可通过恢复更多晚点, 全局回报 (所有列车的总晚点) 更佳. 被

越列车 11, 在后继区间多次利用基本图中预留的缓冲时间赶点, 追回了由于被越行导致的晚点时间增
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图 9 (网络版彩图) 不同典型运行场景下, 运行调整方案到发总晚点在各车站分布图

Figure 9 (Color online) Distribution of total arrival delays and total departure delays at each station under three typical

railway operation scenarios. (a) Scenario 1; (b) scenario 2; (c) scenario 3

加, 在牺牲短期回报后还可以获得有利长期回报. 这种牺牲短期回报换取更佳的全局和长期回报的策

略也体现在车站 6, 列车 10 被列车 12 越行. 分析表明, 本文提出的 Q 学习算法, 通过试错式交互学

习, 有效地学会了利用缓冲时间和合理越行的策略, 在选择动作时不只考虑当前回报同时还考虑了长

期的回报, 因此能获得一个更优的运行图.

5.2 多场景性能对比

为更全面比较本文所提 Q学习算法的性能, 针对限速的时间以及空间范围不同,新增两种典型场

景进行验证:

场景 2 (上午 11:30 到 13:30 在车站 2 与 3 区间发生大风限速). 编号为 3∼13 的列车预计到达

车站 3 发生大范围晚点.

场景 3 (上午 12:00 到 13:00 在车站 1 与 2 区间发生大风限速). 编号为 8∼13 的列车预计到达

车站 2 发生大范围晚点.

为细化场景 1 性能比较, 将目标函数 Ja 和 Jd (16) 值分解到各个车站, 按照车站 j = 1, . . . , 7 的

逐站统计到站总晚点和发车晚点的分布情况. 4 种算法得到的车站到发晚点的分布如图 9 所示, 图中
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表 3 不同场景下 4 种算法的性能比较

Table 3 Performance comparison of four algorithms in different scenarios

Scenario Number of delayed trains
Objective function value (min)

FCFS ACO MILP Q-learning

Scenario 1 13 970 800 780 765

Scenario 2 11 768 589 578 570

Scenario 3 6 588 354 352 345

横坐标 2a 表示所有列车到达车站 2 的总晚点时间, 2d 表示从车站 2 发车的总晚点时间, 以此类推.

可以看出具备优化求解能力的 Q-learning 方法、ACO 算法和 MILP 算法求解到的运行调整计划的晚

点时间随着列车运行过程总体上都是在后续车站逐渐减小, 列车运行秩序在逐渐恢复, 而 FCFS 算法

在后续车站列车晚点先有减少, 但在第 5 站由于顺序不发生改变呈现晚点增加趋势. 图 9(a) 可以看

出, FCFS 算法性能最差, 在第 5 站后晚点时间逐渐增加, 最终交出站晚点时间为 70 min 左右. ACO

算法最后晚点时间大于 3 min, MILP算法最后仍有 3 min的晚点时间未能恢复.而本文所提算法晚点

时间 (紫色) 减少的比较快, 最后在交出站第 7 站的晚点时间接近于 0.

值得指出的是, 从图 9 的 3 个子图可以看出本文所提出的 Q 学习算法在不同时空场景下所获得

的运行调整方案中, 能够很好地采用不同的调度策略使得列车的晚点时间总体上逐渐减少, 并且与其

他 3 个算法相比, 调度结果更优. 由此可以看出 Q 学习算法能够处理不同调度场景, 并且获得较好的

调度结果.

3 种场景下, 各算法的性能指标对比见表 3, 可以看出从场景 3 到场景 1 大风限速范围从小到大,

导致的晚点列车数量和初始延误都增加, 4 种算法所获的调度方案的总晚点时间目标函数值均呈现逐

步增加的趋势. 但是同一场景下 Q 学习给出的调度方案最优, 总晚点时间最少, 其次是 MILP 算法和

ACO 算法, FCFS 算法性能最差. 从上述 3 个场景中可以看出 Q 学习晚点总时间相对于 MILP 算法

和 ACO 算法均减少 2% 左右, 平均每辆列车晚点时间减少 1 min 左右, 而相对于 FCFS 算法约减少

20%∼24%, 说明了本文算法的有效性.

6 结论

本文针对突发事件下高铁列车的动态调度问题,提出了基于 Q学习的阶段调整优化方法, 将列车

的运行和调度过程建模为多阶段序列决策过程, 并定义了相应的适用于列车调度的状态空间、动作空

间和回报函数. 实例分析表明, 所提 Q 学习算法能明显减少列车的总晚点时间. 本文所提无模型算法

具备支持复杂、隐式约束条件的能力, 能够较好地实现联锁关系等复杂隐式约束, 在未来工作中可以

在环境仿真部分集成联锁约束, 进一步提高所制定调度方案的应用可行性.
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Abstract With the construction of high-speed railway networks in China, the traffic density is constantly

increasing, and the complexity and difficulty of train rescheduling sharply increase when trains are delayed due to

emergencies. How to dynamically adjust the train group operation to reduce the delay and improve the punctuality

rate is the core of operation adjustments. In this paper, a model-free reinforcement learning method is proposed

for the operation adjustment of high-speed trains in emergency situations. Firstly, the operation adjustment of

multiple trains in multiple stations and blocks is modeled as a sequential multi-stage decision-making process of

constrained resource occupation and allocation, and a dynamic spatio-temporal topological matrix is proposed

to model the stations and blocks. In view of the strong spatio-temporal correlation of high-speed railway trains,

a reinforcement learning state space, action space and reward function containing spatio-temporal distribution

information such as vehicle positions and network resources are proposed for the first time, and an effective reward

feedback mechanism is constructed. Then, aiming at the difficulty of huge search space in high-speed railway

operation systems, this paper proposes an adaptive generation method of heuristic action subspace. This method

uses some explicit static constraints to construct heuristic rules to reduce the search space, which can effectively

reduce the trial-and-error times of model-free reinforcement learning, improve the efficiency of solution, and retain

the advantages of model-free generality. Finally, the simulation analysis of the case based on the actual data of

Beijing-Guangzhou high-speed railway shows that the proposed algorithm can converge well and significantly

reduce the delay propagation within the train group under multiple delays caused by the high wind speed limit

in different space and time ranges. Compared with MILP, ACO, and FCFS algorithms, the proposed method can

reduce the average delay time of the train group by 2%–20%.

Keywords reinforcement learning, spatio-temporal topology matrix, train rescheduling, FCFS algorithm, opti-

mization
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