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基于策略梯度强化学习的高铁列车动态调度方法
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摘 要: 高速铁路以其运输能力大、速度快、全天候等优势,取得了飞速蓬勃的发展.而恶劣天气等突发事件会
导致列车延误晚点,更甚者延误会沿着路网不断传播扩散,其带来的多米诺效应将造成大面积列车无法按计划运
行图运行.目前依靠人工经验的动态调度方式难以满足快速优化调整的实际要求.因此,针对突发事件造成高铁
列车延误晚点的动态调度问题,设定所有列车在各站到发时间晚点总和最小为优化目标,构建高铁列车可运行情
况下的混合整数非线性规划模型,提出基于策略梯度强化学习的高铁列车动态调度方法,包括交互环境建立、智
能体状态及动作集合定义、策略网络结构及动作选择方法和回报函数建立,并结合具体问题对策略梯度强化学习
(REINFORCE)算法进行误差放大和阈值设定两种改进.最后对算法收敛性及算法改进后的性能提升进行仿真研
究,并与Q-learning算法进行比较,结果表明所提出的方法可以有效地对高铁列车进行动态调度,将突发事件带来
的延误影响降至最小,从而提高列车的运行效率.
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Abstract: The high-speed railway has achieved vigorous development in recent years due to its advantages of large
transport capacity, fast speed and all-weather. But unexpected events such as bad weather will cause train delays, and
even the delay will continue to spread along the road network. The domino effect will cause large-area trains to fail to
operate according to the plan. At present, the dynamic scheduling method relying on manual experience is difficult to
meet the actual requirements. Therefore, this paper aims at the problem of dynamic scheduling of high-speed train, setting
the minimum sum of the delays of all trains at each station as the optimization goal. At the same time, a mixed-integer
nonlinear programming (MINLP) model under traversable conditions is constructed, and a policy gradient reinforcement
learning method is proposed including establishment of environment, definition of state and action set, policy network,
action selection method, reward function and combined with the specific problems, the error amplification and threshold
setting of REINFORCE algorithm are improved. Finally, the convergence and the performance improvement of the
algorithm are studied and compared with the Q-learning algorithm. The results show that the method proposed in this
paper can effectively reschedule high-speed trains, minimize the impact of delays, and improve the efficiency of train
operation.
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0 引 䀰

作为我国综合交通运输体系的骨干核心,高速
铁路以其运输能力大、速度快、全天候等优势,近些
年来取得了飞速蓬勃的发展.随着高铁数量的不断
增多与路网结构的愈加复杂化,两者之间存在的强耦
合、快演变、多约束等特点越来越明显.恶劣天气、列
车故障等突发事件可能会导致单列车或多列车出现

延误晚点的现象,更甚者延误会沿着路网不断传播扩
散,其带来的多米诺效应将造成大面积列车无法按计
划运行图运行.因此,当列车运行受到突发事件影响
以致偏离初始调度计划时,如何更好地协调各列车尽
快恢复有序运行、减小延误时间、缩小影响范围,如何
对受影响列车进行高效准确地动态调度,从而实现高
铁列车运行快速、运营安全、到站准时就显得尤为重

要.
高铁列车动态调度问题是一类包含多目标、非

线性约束的优化问题,针对此问题已有的研究方法大
致可以分为仿真方法、运筹学方法、启发式方法以及

机器学习方法.
通过仿真方法能够对系统有一个较为直观的展

示[1-2].针对列车图像控制操作的驾驶规则,文献 [3]
建立了一个高铁列车仿真模型,包括3D建模、视频
处理等;文献 [4]在经典的列车数字仿真模型上进行
了改进,并设计了简单的用户图形界面;文献 [5]建立
了一个纵向经线的列车动力学模型,为列车微观仿真
提供了良好的理论基础.
最优化方法作为一种精确求解方法,可保证求

解问题的全局优化[6-8].文献 [9]根据原计划时刻表
所受影响的不同程度,提出了 Ideal、Quasi-ideal以及
Feasible Solutions三种解决方案;文献 [10]采用自适
应动态规划体系中的双重启发式动态规划算法,对列
车晚点的调整起到了良好的控制作用.

启发式方法利用面向特定问题的知识和经验,可
以产生比较合适的解决方法[11-13].文献 [14]提出了3
种切换策略No-SP、Original-SP以及 Improved-SP,并
在真实数据仿真结果下,说明了改进算法的优越性;
文献 [15-16]均采用改进的粒子群优化算法对受扰动
列车群进行动态调度.
运用机器学习方法,尤其是强化学习方法解决高

铁动态调度问题的研究目前相对较少.文献 [17]采
用强化学习中经典的Q-learning算法进行列车调度,
是第一篇运用强化学习方法进行铁路列车调度研究

的文章;文献 [18]通过改进Q-learning算法中的状态
空间、动作策略及奖励系统等,将改进后的算法应用

于路网可扩展为大规模且双向的情形;文献 [19]在文
献[18]的基础上对状态向量、动作奖励及仿真环境等
进行了改进,并对解的质量进行了对比.同样,针对受
扰动列车调度问题,文献 [20-21]采用一种深度强化
学习 (deep Q-network)的方法,用以解决列车调度问
题.
采用仿真方法的结果较为直观,但当情况复杂

时,仿真的效果会随之下降.最优化方法缺乏实时性
和适应性,不能很好地满足复杂情况下的列车动态调
度需求.启发式方法,尤其以智能优化算法为主,在求
解多约束、多变量问题时,迭代计算次数多,且容易
陷入局部最优.强化学习方法对高铁列车动态调度
问题决策优化的优势便体现出来.首先,强化学习是
以目标为导向的学习工具,智能体通过与环境交互学
习来最优化需要的策略,若目标明确,环境设置合理,
则智能体可很快学习到最优调度策略.其次,强化学
习方法中的智能体会调整探索-利用之间的平衡,以
最大程度地避免在训练开始阶段就过多采取某一非

最优策略.
本文将选取双线双向铁路的其中一条单线单向

多车站列车线路为仿真场景,对突发事件造成高铁
列车延误晚点的动态调度问题开展研究.首先,建立
以最小化列车在各站到发时间晚点总和为目标函数

的混合整数非线性规划模型,并据此模型建立强化学
习中智能体用于交互学习的环境.在此基础上,对策
略梯度中的REINFORCE算法采用误差放大与设定
阈值两种改进技巧.最终仿真结果表明,本文提出的
REINFORCE算法可以有效地解决高铁列车的动态
调度问题,得到满意的动态调度策略,从而可以为高
铁列车的优化调度运行提供良好的决策依据.

1 问题描述

高铁列车运行安排是按照高铁部门制定的计划

运行图来执行的.计划运行图包含了每辆列车的行
进线路、在线路上的经停车站,以及在各个站点的到
站时刻和离站时刻.正常情况下,高铁列车按照计划
运行图有序高效运行.
因大风、暴雪或列车故障等突发事件导致列车

晚点是铁路运输组织中的一种常见现象.据统计,我
国高速铁路 2015年正点率不足 90 %[22].因此,研究
晚点情况下的高铁列车动态调度问题具有重要意

义.本文针对突发事件导致受影响列车无法按照计
划运行图运行的动态调度问题展开研究,研究对象选
取复线铁路中的单线单向多车站场景.
目前,对于列车晚点现象,更多的是依靠调度员
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经验按列车逐站调整或者整体平移列车运行时分的

人工调整方式.这种调整方式前瞻性较差,在错综复
杂的路网条件下将更难进行,从而不能将延误影响最
小化.因此,在本文所设定的场景和约束条件的基础
上,建立高铁列车动态调度数学模型,采用改进后的
REINFORCE算法,对发生晚点的列车及其连带影响
晚点的列车进行动态调度,将突发事件带来的延误影
响降至最小.

2 高铁列车动态调度模型

2.1 参数定义

参数及其含义设置如下:
Ω0:计划运行图中的所有列车集合.
Ω:需动态调度的列车集合, |Ω|表示集合中列车

总数量.
N :需动态调度的列车数量,N = |Ω|.
i, i1, i2:列车索引号, i, i1, i2 = 1, 2, . . . , N ,按照

扰动发生时Ω中列车在线路运行中的先后顺序进行

索引标号.
j:车站索引号, j = 1, 2, . . . ,M ,M表示线路中

车站总数量.按车站从始发站到终点站的前后顺序
进行索引标号.

i∗:突发事件直接导致发生离站晚点的列车索
引.

j∗:突发事件直接导致列车i∗发生离站晚点的车

站索引.
T ∗
i∗j∗ :列车i∗在车站j∗的离站延误时间.

Rj :车站j的股道集合, |Rj |表示车站j的股道总

数量.
R:所有股道集合,R = {R1, . . . , Rj , . . . , RM}.
l:股道索引号.
q:两站之间区段的索引号, q = 1, 2, . . . , Q,Q表

示区段的总数量.
Bq:第q个区段的闭塞区间集合, |Bq|表示第q个

区段内闭塞区间总数量.
Bfirst

q :第q个区段里的第1个闭塞区间.
Blast

q :第q个区段里的最后1个闭塞区间.
B:闭塞区间集合,B = {B1, . . . , Bq, . . . , BQ}.
k:闭塞区间索引号.
A0

ij :计划运行图中,列车i到达车站j的计划到站

时间.
D0

ij :计划运行图中,列车 i离开车站 j的计划离

站时间.
A∆

ij :列车i在车站j的实际到站时间.

D∆
ij :列车i在车站j的实际离站时间.

T a
j :在车站j,相邻列车之间最小到站间隔时间.

T d
j :在车站j,相邻列车之间最小离站间隔时间.

Tmin
ij :列车i在车站j的最小停站时间.

Tmin
i,j,j+1:列车 i在j, j + 1站之间最小区间运行时

间.
ηij :列车 i在车站 j的状态参数.若列车 i在车

站 j未到站,则ηij = 0;若列车 i在车站 j正停靠,则
ηij = 1;若列车i在车站j已离站,则ηij = 2.

bkt:闭塞区间k在时刻t包含的列车数量.
rlt:股道 l在时刻t包含的列车数量.
U :一个非常大的正实数.
T :离散时间点的总数量.
决策变量及其含义设置如下:
Aij :列车i在车站j的到站时间.
Dij :列车i在车站j的离站时间.
xi1,i2,j :列车 i1和列车 i2在车站 j的到站顺序变

量.若 i1先于 i2在车站 j到站,则xi1,i2,j = 1;否则
xi1,i2,j = 0.

yi1,i2,j :列车 i1和列车 i2在车站 j的离站顺序变

量.若 i1先于 i2在车站 j离站,则 yi1,i2,j = 1;否则
yi1,i2,j = 0.

zi1,i2,j :列车 i1和列车 i2在车站j的越行变量.若
i1和 i2在车站 j发生越行,则zi1,i2,j = 1;否则zi1,i2,j

= 0.

2.2 优化目标

当突发事件发生并造成列车晚点时,为满足旅客
出行对准时性的要求,应尽量减小各列车在各站的晚
点时间,尽快恢复各列车的准点运行.故构建目标函
数如下:

Min F =

N∑
i=1

M−1∑
j=1

(Dij−D0
ij)+

N∑
i=1

M∑
j=2

|Aij−A0
ij |.

(1)

2.3 约束条件

1)列车在中间经停车站的停站时间不得小于车
站规定的最小停站时间约束,即

Dij −Aij ⩾ Tmin
ij ,

i = 1, 2, . . . , N, j = 2, 3, . . . ,M − 1. (2)

2)列车离站时间不得早于列车计划离站时间约
束,即

Dij ⩾ D0
ij , i = 1, 2, . . . , N, j = 2, 3, . . . ,M − 1.

(3)
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3)相邻列车在车站的最小进站时间间隔约束,即

(Ai2,j −Ai1,j) + U(1− xi1,i2,j) ⩾ T a
j ,

i1, i2 = 1, 2, . . . , N, i1 ̸= i2, j = 2, 3, . . . ,M. (4)

4)相邻列车在车站的最小离站时间间隔约束,即

(Di2,j −Di1,j) + U(1− yi1,i2,j) ⩾ T d
j ,

i1, i2 = 1, 2, . . . , N, i1 ̸= i2, j = 1, 2, . . . ,M − 1.

(5)

5)列车在车站之间的最小区间运行时分约束,即

Ai,j+1 −Dij ⩾ Tmin
i,j,j+1,

i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . ,M − 1. (6)

6)同一个闭塞区间在任何时刻最多只允许一辆
列车单独运行,即

bkt ⩽ 1, k ∈ B, t = 1, 2, . . . , T. (7)

7)车站股道最多只允许一辆列车占用,即

rlt ⩽ 1, l ∈ R, t = 1, 2, . . . , T. (8)

8)列车在车站之间线路区段不发生越行,即

xi1,i2,j = yi1,i2,j−1,

i1, i2 = 1, 2, . . . , N, i1 ̸= i2, j = 2, 3, . . . ,M. (9)

9)列车在已到车站的到站时间约束,即

Aij = A∆
ij ,

i = 1, 2, . . . , N, j = 2, 3, . . . ,M − 1, ηij = 1. (10)

10)列车在已离车站的离站时间约束,即

Dij = D∆
ij ,

i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . ,M − 1, ηij = 2. (11)

11)变量取值约束,即

Aij ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , N, j = 2, 3, . . . ,M. (12)

Dij ⩾ 0, i = 1, 2, . . . , N, j = 1, 2, . . . ,M − 1. (13)

xi1,i2,j =

1, Ai1,j < Ai2,j ;

0, otherwise.

i1, i2 = 1, 2, . . . , N, i1 ̸= i2, j = 2, 3, . . . ,M. (14)

yi1,i2,j =

1, Di1,j < Di2,j ;

0, otherwise.

i1, i2 = 1, 2, . . . , N, i1 ̸= i2, j = 1, 2, . . . ,M − 1.

(15)

zi1,i2,j =

0, xi1,i2,j = yi1,i2,j ;

1, xi1,i2,j ̸= yi1,i2,j .

i1, i2 = 1, 2, . . . , N, i1 ̸= i2, j = 1, 2, . . . ,M − 1.

(16)

2.4 高铁列车动态调度数学模型

根据上述优化目标及各约束条件,建立如下高铁
列车动态调度数学模型:

object :式(1),

s.t.式(2) ∼ (16).

上述建立的模型为混合整数非线性规划模型,
包含大量约束方程、离散变量和连续变量.而强化
学习与深度学习结合后可解决高维数据的输入和计

算问题,以试错寻优的机制不断进行改进,从而得到
满意的动态调度策略.因此,本文将采取强化学习中
REINFORCE方法对上述模型进行求解.

3 基于REINFORCE的高铁动态调度
策略梯度方法需要显式地表示策略函数,通过梯

度优化的方法持续改善目标函数,从而使得策略也
随之改进,其中梯度方向是使得策略改进最快的方
向.相比于值函数方法,策略梯度方法既可以处理确
定性策略,又可以处理随机性策略,并在理论上能够
保证算法收敛.

3.1 交互环境

在建立交互环境之前,首先提出4个为方便处理
问题的假设条件.

假设1 假设在交互环境中运行的列车为一个

质点,即忽略列车的长度.
假设2 假设时间是离散的,并且确定时间刻度

的分辨率为1 min.
假设3 假设在车站内股道的设置是相对简单

的,仅仅是用一系列平行的直线代替.
假设4 假设每辆列车只有两个动作前进或者

停止,并忽略列车加减速过程.
根据上述提出的4个假设,结合2.4节的动态调

度数学模型,建立实验的交互环境.首先对环境中可
占用资源H进行说明,其包括车站内的股道资源R

及车站间的区段资源B.对于车站内的股道资源,按
照列车运行始发站至终点站的顺序编号R = [R1,

R2, . . . , Rj , . . . RM ],其表示共有M个车站.对于车
站间的区段资源,按照线路中的前后位置进行编号
B = [B1, B2, . . . , Bq, . . . , BQ],其表示共有Q个区段,
这里 |Bq|表示第q个区段内的闭塞区间总个数.在环
境资源中,车站资源与区段资源交替出现,即

H = [R1, B1, . . . , Rq, Bq, . . . , RQ, BQ, RQ+1].
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为了描述列车占用的资源情况,本文建立列车状
态矩阵S,用来保存各列车在各个时刻所占用的资源
情况,以满足2.4节数学模型中的所有约束条件.列车
状态矩阵S具体形式如下:

S = [si,t]N×T =



s1,1 . . . s1,t . . . s1,T
...

. . .
...

. . .
...

si,1 . . . si,t . . . si,T
...

. . .
...

. . .
...

sN,1 . . . sN,t . . . sN,T


. (17)

其中:S中的第 i行表示列车 i,第 t列表示时刻 t;S中
的每个元素si,t表示在第 t时刻列车 i占用的资源编

号;N表示需要进行动态调度的列车总数;T表示动
态调度的时间跨度; s·,t表示将S按列分块后的第t列

元素.

3.2 智能体状态及动作集合的定义

针对路网及各列车之间存在的强耦合性,本文将
突发事件影响到的所有列车看作一个列车群,令其作
为智能体进行调度策略的优化.根据本文建立的交
互环境,将智能体状态定义为在 t时刻各列车占用的

资源编号,即智能体的状态包含时间和空间两个维度
的信息,如下所示:

statet = [h1, . . . , hi, . . . , hN ; t]. (18)

其中: t表示第 t时刻;hi表示列车 i占用的资源编

号.根据上述状态定义可发现 statet与S中元素的关

系为statet = [[s·,t]
T
; t]1×(N+1).

对于列车 i,在 t时刻可选择的动作共两种,前进
(1)或停止(0),即acti,t ∈ {0, 1}.根据上述智能体的定
义,在 t时刻,智能体可采取的动作集合如下,其对应
执行的动作有2N种可能:

actiont = {act1,t, . . . , acti,t, . . . , actN,t}. (19)

根据上述智能体状态及动作定义可发现其均是

以交互环境中最小决策时间为单位进行更新.所以
当扰动发生在t′时,智能体可在同一时刻做出相适的
动态调度策略,以最小化扰动带来的影响.

3.3 策略网络结构及动作选择方法

1989年, Hornik等[23]提出的“万能近似定理”为

深度学习提供了理论依据.这种依靠大量神经元细胞
连接成的神经网络,可建立输入数据与输出数据的复
杂映射关系,其自学习的能力常用来解决非线性复杂
系统的建模问题.结合本文建立的模型及交互环境,
确定策略网络基本结构如图1所示.
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T
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input layer hidden layer

value(action )
1

t

value(action )
2

t

value(action )
2

t

..
.

{ {

output layer

{

. .
.

..
.

N

图 1 策略网络

图1中,策略神经网络的输入层为智能体在 t时

刻的状态stateTt ,经过隐含层的计算,在输出层得到该
stateTt 下智能体所有动作的值value.可以确定输入层
的维数为N + 1维,输出层维度为2N维.
本文动作选取方法是在策略网络输出各动作的

值value之后,经过一个softmax操作,如图2所示.
将 value(ai)转化为每个动作对应的概率值

pro(ai), 根据 pro(ai) 对动作进行采样执行.经过
softmax网络后可以更直观地体现出每个动作被选
中的概率大小.但是,需要注意在选择动作时并非
是对2N个动作都进行选择,而是根据之前交互环境
中约束条件的判断,只在满足约束的动作集合中按
pro(ai)进行选择,以此保证智能体最终选择的动作
序列是满足前述约束条件的,即产生的是满足约束的
可行解.
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3.4 回报函数

根据本文建立数学模型的优化目标,智能体在完
成一轮完整回合后的策略评估函数按下式进行计算,
对此轮的策略网络参数进行评价及改进:

G =
1

F
. (20)

由式 (20)可以看出,列车在各站的到发延迟时间
总和越小,给予智能体的回报越大,对于当前策略的
评价越高.利用式 (20)作为回报函数容易出现以下
两个问题:

问题1及改进方法:对于相差较小的目标函数值,
策略网络参数对当前输出策略的评价不敏感,容易陷
入局部最优.对于此问题,本文采取误差放大的改进
方法,即对式 (20)放大10 000倍.这样处理使得网络
在训练时,可以更好地区分目标函数值较为接近的情
况,使得网络参数可以更好地训练.
问题2及改进方法:初始化策略网络参数后,其

对于初始解的求解用时过长,且计算得到初始解
的效果也并不显著,导致后续在该解的基础上利用
REINFORCE算法进行优化费时较长.对于此问题,
本文采取设定阈值的方法,设定一个动态调度后的
时间跨度阈值Tthreshold.对于目标函数在Tthreshold之

上的解,认为其性能较劣,不利用其进行网络参数的
更新,而是让智能体继续与环境交互学习.只有采样
到较优的目标函数解时,才在此解的基础上对网络参
数进行更新.

综上所述,最终回报函数G更新如下:

G =


10 000

F
, object ⩽ Tthreshold;

1

M
, otherwise.

(21)

其中M表示一非常大的正整数.

3.5 算法流程

step 1:定义学习率α、折扣因子β,导入计划运行
图对应的列车时刻表T -table,根据T -table信息构建
策略网络模型model,确定扰动作用点delay_point、延
误时间delay_time,初始化环境、智能体及其状态、列
车状态矩阵S、总训练回合数max_episodes,构建记
录本回合内所经历过的状态、动作列表 state_buffer
和action_buffer.

step 2(for loop):开始智能体的策略更新循环,在
每次训练之前初始化当前时刻 t = 0,初始化智能体
的起始状态state.

step 3(while loop):将当前时刻的 t与 state进行

压缩,变为 input_state,输入model得到输出 output_
action,对其做 softmax处理并仅保留满足约束的动
作,后进行采样得到真正需要执行的动作action.

step 4:根据 t、state、action得到下一时刻的状态
state_以及本轮训练是否结束的标志 done.同时将
state、action存入到state_buffer和action_buffer中.

step 5:判断本回合是否结束.如果否,则回到
step 3,继续本轮 episode内的采样;如果是,则此时已
经获得回报return,本轮训练结束.

step 6:本轮训练结束后,首先对 action_buffer中
的每个元素进行one-hot编码并计算交叉熵,即

cross_entropy[i] =

−
∑
j

model[i][j]× log(prob_action[i][j]). (22)

然后将本轮得到的 return采用折扣型奖励的方式
计算得到每一步奖励 reward,将每一步 reward存入
reward_buffer,并对其进行标准化处理.最终得到策
略网络的损失函数 loss,即

loss = 1

n

n∑
i=1

cross_entropy[i]× reward_buffer[i].

(23)

step 7:对 loss进行梯度下降,更新网络参数.
step 8: episode+1,如果智能体最后结果已经收

敛或者已经达到max_episodes,则退出训练并输出经
过训练优化后的调度计划opt_plan,否则回到step 2.

4 仿真验证

4.1 交互环境与算法有效性验证

为验证本文交互环境的合理性,设计具体的三车
三站两区间、四车五站四区间、十车十站九区间3种
不同的仿真场景,各场景下列车计划运行时刻表如表
1∼表3所示.

表 1 场景1计划时刻表

车次
车站1 车站2 车站3

发 到 发 到

G1 11:03 11:13 11:16 11:19
G2 11:06 11:16 11:19 11:22
G3 11:10 11:20 11:23 11:26

表 2 场景2计划时刻表

车次
车站1 车站2 车站3 车站4 车站5

发 到 发 到 发 到 发 到

G1 8:32 8:42 8:45 8:54 8:57 9:01 9:04 9:08
G2 8:40 8:50 8:53 9:02 9:05 9:09 9:12 9:16
G3 8:45 8:55 8:58 9:07 9:10 9:14 9:17 9:21
G4 8:51 9:01 9:04 9:13 9:16 9:20 9:23 9:27



第9期 俞胜平等: 基于策略梯度强化学习的高铁列车动态调度方法 2413

表 3 场景3计划时刻表

车次
车站1 车站2 车站3 车站4 车站5 车站6 车站7 车站8 车站9 车站10

发 到 发 到 发 到 发 到 发 到 发 到 发 到 发 到 发 到

G1 11:03 11:13 11:16 11:22 11:25 11:27 11:30 11:38 11:41 11:47 11:50 11:58 12:01 12:03 12:06 12:14 12:17 12:19
G2 11:06 11:16 11:19 11:25 11:28 11:30 11:33 11:41 11:44 11:50 11:53 12:01 12:04 12:06 12:09 12:17 12:20 12:22
G3 11:10 11:20 11:23 11:29 11:32 11:34 11:37 11:45 11:48 11:54 11:57 12:05 12:08 12:10 12:13 12:21 12:24 12:26
G4 11:15 11:25 11:28 11:34 11:37 11:39 11:42 11:50 11:53 11:59 12:02 12:10 12:13 12:15 12:18 12:26 12:29 12:31
G5 11:20 11:30 11:33 11:39 11:42 11:44 11:47 11:55 11:58 12:04 12:07 12:15 12:18 12:20 12:23 12:31 12:34 12:36
G6 11:23 11:33 11:36 11:42 11:45 11:47 11:50 11:58 12:01 12:07 12:10 12:18 12:21 12:23 12:26 12:34 12:37 12:39
G7 11:28 11:38 11:41 11:47 11:50 11:52 11:55 12:03 12:06 12:12 12:15 12:23 12:26 12:28 12:31 12:39 12:42 12:44
G8 11:32 11:42 11:45 11:51 11:54 11:56 11:59 12:07 12:10 12:16 12:19 12:27 12:30 12:32 12:35 12:43 12:46 12:48
G9 11:37 11:47 11:50 11:56 11:59 12:01 12:04 12:12 12:15 12:21 12:24 12:32 12:35 12:37 12:40 12:48 12:51 12:53
G10 11:42 11:52 11:55 12:01 12:04 12:06 12:09 12:17 12:20 12:26 12:29 12:37 12:40 12:42 12:45 12:53 12:56 12:58

在每种场景下各仿真3种不同的延误晚点情况,
据此来说明动态调度策略的有效性.具体各场景仿
真参数如表4∼表6所示.表4∼表6中:车站列对应
的数字表示该车站内的股道数,括号内数字表示列车
在该站的最小停站时间;区间列对应的数字表示该
区间内的闭塞区间数,括号内数字表示列车在某一闭

塞区间内的最小运行时间.
为更直观地理解表 4∼表 6内参数对应的实际

运行线路,将场景2的仿真参数可视化后如图3所示.

表 4 场景1具体参数

车站1 区间1 车站2 区间2 车站3 总资源数

3 5(2) 2(3) 3(1) 3 16

表 5 场景2具体参数

车站1 区间1 车站2 区间2 车站3 区间3 车站4 区间4 车站5 总资源数

4 5(2) 3(3) 3(3) 3(3) 4(1) 3(3) 2(2) 4 31

表 6 场景3具体参数

车站1 区间1 车站2 区间2 车站3 区间3 车站4 区间4 车站5 区间5

10 5(2) 6(3) 3(2) 7(3) 2(1) 6(3) 4(2) 8(3) 3(2)

车站6 区间6 车站7 区间7 车站8 区间8 车站9 区间9 车站10 总资源数

10(3) 4(2) 8(3) 2(1) 6(3) 4(2) 8(3) 2(1) 10 108
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图 3 资源分布

规定列车速度为300 km / h.对于2.4节数学模型
中的到发时间间隔约束T a

j = T d
j = 1min,各区间最

小运行时间如表4∼表6中数据所示,并规定经停站
最小作业时间Tmin

ij = 3min.为确定每个场景在每
种扰动下的阈值,需要计算每个场景第1辆列车从首
发车站发车至最后一辆列车到最终车站的时间跨度

Tspan,其中场景1∼场景3的Tspan分别如下所示:

Tspan_1 = 11:26− 11:03 = 23min, (24)

Tspan_2 = 9:27− 8:32 = 55 min, (25)

Tspan_3 = 12:58− 11:03 = 115 min . (26)

阈值设定为

Tthreshold = Tspan + T ∗
i∗j∗ + ⌈0.5× Tspan⌉, (27)

其中⌈·⌉表示上取整符号.
具体各场景下的扰动晚点列车、扰动晚点发生

所在车站及晚点时间如表7所示.表7的Tthreshold列

根据式 (27)计算所得,表7的最后一列为各晚点情况
下经本文所提算法求得的目标函数值.由此发现,在
多种场景、多种扰动下,算法对受扰动列车的动态调
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度是相适且有效的.

表 7 各场景下不同扰动

扰动
车站 列车

时间 Tthreshold 目标函数

作用点 (min) (min) (min)

场景1
车站1 G1 5 40 20
车站1 G2 7 42 28
车站2 G1 10 45 20

场景2
车站1 G3 10 93 80
车站2 G1 16 99 96
车站2 G2 25 108 150

场景3
车站2 G1 15 188 240
车站3 G3 24 197 336
车站8 G2 40 213 160

经过实验确定超参数学习率α = 0.01、折扣因子

β = 0.95、M = 10 000 000,具体策略网络参数为

hidden_layer1

units = 128,

act = tanh;
.

hidden_layer2

units = 32,

act = relu;
.

output_layer

units = 2N ,

act = none.

具体各场景训练结果如图4所示.

0 100 200 300

50

100

150

unfinish

d
e
la

y
 t

im
e

iteration

(a)   disturbance:5 min;
station 1;G1

0 100 200 300

50

100

150

unfinish

d
e
la

y
 t

im
e

iteration

(b)   disturbance:7 min;
station 1;G2

0 100 200 300

50

100

150

unfinish

d
e
la

y
 t

im
e

iteration

(c)   disturbance:10 min;
station 2;G1

\

each delay time
average delay time

each delay time
average delay time

each delay time
average delay time

0 200 400 600
75

175

225

d
e
la

y
 t

im
e

iteration

(d)   disturbance:10 min;
station 1;G3

each delay time
average delay time

125

0 200 400 600
95

115

125

d
e
la

y
 t

im
e

iteration

(e)   disturbance:16 min;
station 2;G1

each delay time
average delay time

105

0 200 400 600
0.2

0.6

1.0

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3

iteration

(f)   disturbance:25 min;
station 2;G2

0.4

0.8

1.2

0

4

8

iteration / 10
3

(g)   disturbance:15 min;
station 2;G1

each delay time
average delay time

2

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3 unfinish

6

0

iteration / 10
3

(h)   disturbance:24 min;
station 3;G3

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3

unfinish

0 0.2 0.4 0.6

iteration / 10
3

(i)   disturbance:40 min;
station 8;G2

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3

unfinish

0.8 1.0

each delay time
average delay time

each delay time
average delay time

each delay time
average delay time4

8

2

6

0

4

8

2

6

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.00 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

图 4 不同场景下的训练结果

图4训练结果显示,本文设计的调度模型、交互
环 境 及 回 报 函 数 是 合 理 的, 并 且 运 用 改 进
REINFORCE算法可以对该模型进行有效求解,在较
少的训练回合内即收敛至最优解,可满足动态调度实
时性需求.

4.2 改进REINFORCE算法回报函数的仿真比较

在 3.4节中,针对智能体训练过程中出现的两
个关键问题,分别给出了各自的解决方案,以下将
通过仿真对比改进回报函数与未改进回报函数对

REINFORCE算法性能的影响.
为比较改进后回报函数对算法性能优越性的提

升,将从0∼ 20中随机抽取10个随机数种子进行实验
对比.

1)针对问题1及改进方法,选定4.1节场景1的第
3种扰动情况T ∗

G1,sta2
= 10min,Tthreshold = 45min.

若不采用误差放大方法,即回报函数在原基础上不做
放大10 000倍处理,则可得回报函数如下:

G =


1

F
, object ⩽ Tthreshold;

1

M
, otherwise.

(28)

训练结果如图5所示.图5(a)表示回报函数采用
误差放大的改进方法,图5(b)表示没有采用该改进方
法,图5(a)和图5(b)中黑色曲线均表示算法在10个随
机数种子影响下所得结果取平均值的仿真曲线.图
5(c)将图 5(a)和图 5(b)中的平均值曲线单独进行比
较,通过图5(c)可以发现在训练的开始及前半程两曲
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图 5 有无误差放大改进的结果对比

线的下降速率基本相同,但是在训练的后半程,未采
用误差放大改进的绿色曲线仍在震荡,出现对近似解
不敏感的现象,而采用改进后的红色曲线则避免了该
问题.

2)针对问题2及改进方法,选定4.1节场景2的第
2种扰动情况TG1,sta2 = 16min,Tthreshold = 99min,
不采用阈值设定的改进方法,即不设定解的阈值下
限.所以回报函数如下:

G =
10 000

F
. (29)

训练结果如图6所示.图6(a)表示回报函数采用
阈值设定的改进方法,图 6(b)表示未采用该改进方
法.因不采用阈值设定的改进方法智能体可能会长

时间不采取前进的动作,导致延误时间数值特别大,
为更好地展示训练效果,特将图6(b)和图6(c)的纵轴
采用以 10为底的对数坐标.图 6(a)和图 6(b)中黑色
曲线均表示在10个随机数种子影响下所得结果取平
均值的仿真曲线.图6(c)将图6(a)和图6(b)中的平均
值曲线单独进行比较,通过图6(c)可以发现,采用阈
值方法改进的智能体在训练前半程并不如未采用改

进的智能体,原因是当人为地把阈值之上的解舍弃掉
时,会使得智能体的学习不全面,但是这样可以保证
其在较优解的基础上进行学习,所以在训练的后半程
采用改进方法的智能体更早地收敛到最优解.并且
两种回报函数下的计算时间也存在较大差异,如表8
所示.
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图 6 有无设定阈值改进的结果对比

表8 有无阈值设定改进的计算时间对比 单位: s

seed
average

2 3 6 7 9 12 14 15 18 19

adopting tip 2 45.44 46.35 45.42 45.71 45.71 46.31 45.66 46.18 45.81 45.57 45.816
abandoning tip 2 44.93 52.10 55.25 55.24 46.04 52.42 45.69 85.53 128.5 45.92 61.162

4.3 REINFORCE与Q-learning算法比较

Q-learning算法也是强化学习中一种经典的算
法,其基本的思想是直接优化一个可迭代计算的Q函

数.本节将对比REINFORCE算法与Q-learning算法
在求解该问题时的性能优劣.

选定场景3作为仿真环境,并将突发情况设置为
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T ∗
G1,sta1

= 5, 10, 15, . . . , 50min十种不同的扰动.其中
T ∗

G1,sta1
= 15min与T ∗

G1,sta1
= 55min的Q-learning

算法训练过程、REINFORCE算法训练过程以及最终
的动态调度结果如图7所示.

0 0.4 1.2

2

6

unfinish

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3

iteration / 10
3

(a)   REINFORCE!"#$
%& =( 15min)TG1,sta

4

8

0.8
0

each delay time
average delay time

0 0.5 2.0

2

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3

iteration / 10
3

3

1.5

each delay time
average delay time

1.0

1

0 40 120

40

time

100

80
0

re
so

u
rc

e
a
ll

o
c
a
ti

o
n

20

60
80

planned G1 G2
G3 G4 G5
G6 G7 G8
G9 G10

2

6

unfinish

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3

iteration / 10
3

4

8

each delay time
average delay time

0 0.5 2.0

2

d
e
la

y
 t

im
e

/1
0

3

iteration / 10
3

3

1.5

each delay time
average delay time

1.0

1

0 40 120

40

time

100

80
0

re
so

u
rc

e
a
ll

o
c
a
ti

o
n

20

60
80

planned G1 G2
G3 G4 G5
G6 G7 G8
G9 G10

0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0

1

*
(b)   Q-learning!"#$

%& =( 15min)TG1,sta 1

*

(c)
( 15min)
'()*+,-.
TG1,sta =1

*

(d)   REINFORCE!"#$
%& =( 45min)TG1,sta 1

*
(e)   Q-learning!"#$

%& =( 45min)TG1,sta 1

*

(f)
( 45min)
'()*+,-.

TG1,sta =1
*

0

图 7 REINFORCE与Q-Learning的结果对比

REINFORCE与Q-learning两种算法的计算结果
时间对比如表 9所示.表 9第 3行 object数据是两种
方法对 2.4节模型进行求解的结果,最终求解结果

是一致的.虽然两种方法都可以找到最优解,但是
REINFORCE算法的计算时间远小于Q-learning算
法.

表9 REINFORCE与Q-learning的计算时间对比 单位: s

delay

5 min 10 min 15 min 20 min 25 min 30 min 35 min 40 min 45 min 50 min

REINFORCE 394.28 415.50 408.52 385.16 354.93 395.90 312.57 316.69 446.67 433.98

Q-learning 1 834.2 2 047.6 1 806.4 1 921.0 2 008.9 1 951.0 1 817.3 1 861.1 1 855.7 1 835.2

object/min 90 180 270 396 486 558 648 738 810 900

5 结 论

本文针对高铁延误的动态调度问题,设定延误列
车在各站到发时间晚点总和最小为优化目标,构建了
混合整数非线性规划模型,提出了基于策略梯度强化
学习的动态调度方法.最后对算法进行了仿真研究,
并与Q-learning算法进行了比较.结果表明,本文仿
真环境的设计与算法是相适的, REINFORCE算法在
求解本文模型上的性能明显优于Q-learning算法.当
然,本文只是对单线单向线路进行了研究,还有许多
复杂的因素需要考虑,如双线双向、移动闭塞区间等
因素,将在之后的工作中继续深入研究.
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