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基于优先经验回放可迁移深度强化学习的高铁调度

代学武†, 吴 越, 石 琦, 崔东亮, 俞胜平
(东北大学流程工业综合自动化国家重点实验室，沈阳 110819)

摘 要: 高铁行车调度是一个复杂的多阶段序列决策问题,需要考虑列车、线路设备等条件,且决策空间随问题规
模的增大呈指数增长.而深度强化学习 (DQN)兼备强大的搜索和学习能力,为高铁调度提供了新的解决方案,但
存在经验利用效率低、迁移能力差等问题.本文提出一种基于优先经验回放可迁移深度强化学习的高铁调度方
法.将包含股道运用计划等约束的高铁调度问题构建为多阶段序列决策过程,为提高算法的迁移能力,提出一种
新的支持源域和目标域共享的状态向量和动作空间.为提高经验的利用效率和算法的收敛速度,设计了一种融合
优先经验回放的深度Q网络训练方法.以徐兰线小规模案例为源域问题的经验学习实验表明,所提算法的经验利
用效率和算法收敛速度优于传统DQN算法,并可适当增大优先级指数和调节权重参数以改善其收敛性能.以京
沪线繁忙路段的晚点案例为目标域问题,本文提出的在线决策算法相比于经典的混合整数规划算法,决策时间平
均减少约75%,且在近77%的案例中,总晚点时间的性能损失在15%以内.
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Abstract: High-speed railway train operation rescheduling is a complex multi-stage sequential decision problem which
requires consideration of trains, line equipment and other conditions, and the decision space grows exponentially with the
scale of the problem. Deep reinforcement learning (DQN), which combines powerful search and learning capabilities,
provides a new solution for high-speed railway rescheduling, but has problems such as inefficient use of experience and
poor transferability. This paper proposes a transferable deep reinforcement learning high-speed railway rescheduling
method based on prioritized experience replay. The high-speed railway rescheduling problem which contains constraints
such as the track utilization plan is constructed as a multi-stage sequential decision-making process, and in order to
improve the transferability of the algorithm, a new state vector and action space that supports the sharing of source and
target domains is proposed. A deep Q-network training method combining prioritized experience replay for high-speed
railway rescheduling is designed to improve the efficiency of experience utilization and the convergence speed of the
algorithm. The experience learning experiments using the small-scale cases of Xulan line as the source domain problems
show that the experience utilization efficiency and algorithm convergence speed of the proposed algorithm are better than
that of the traditional DQN algorithm, and the convergence performance can be improved by appropriately increasing the
priority exponent and adjusting the weight parameters. Taking the delay cases in the busy section of Jinghu line as the
target domain problems, the online decision making algorithm proposed in this paper reduces the decision time by about
75% on average compared with the classical mixed integer programming algorithm, and the performance loss of the total
delay time is within 15% in nearly 77% of the cases.
Keywords: high-speed railway；dispatching algorithm；reinforcement learning；state vector；action space；prioritized
experience replay
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0 引 䀰

随着我国高速铁路“十纵十横”规划的稳步推进,
高铁在我国现代综合交通运输体系中的骨干作用日

益凸显,而路网规模的不断扩大和列车开行数量的持
续增长,使繁忙线路行车密度接近饱和,行车追踪间
隔更小,时刻表冗余时间更少,在发生灾害天气、设备
故障等突发事件导致列车运行延误、运行秩序紊乱

时,列车晚点的横向和纵向传播速度更快、范围更大,
对调度指挥系统的调度决策和应急响应能力提出了

更高要求.尽管高铁调度采取分散自律调度集中系
统 (CTC)等新技术,解决了调度指令下发等办公流程
自动化的问题,但调度方案的制定还是以人工凭经验
为主,劳动强度大,人工调度的精细化不足.高铁调度
的本质是通过调整到发时间、行车顺序等来疏解冲

突,减少延误,决策过程中需要考虑列车属性、线路资
源、列车之间的关联和冲突等诸多因素,是一个复杂
的组合优化问题,其决策空间随着车站和列车数量的
增加呈指数级增长,且对实时性要求较高.
高铁调度的研究方法可以分为4类:数学规划方

法、仿真系统模拟方法、智能优化方法和机器学习

方法.基于数学规划的高铁调度方法,如文献 [1]建立
了混合整数规划模型,在此基础上,为了提高求解速
度,相关学者提出了分支定界算法[2]、拉格朗日松弛

算法[3]等,但在大规模问题下,会产生组合爆炸,使计
算耗时难以满足高铁调度实时响应的要求.而且数
学规划方法依赖于精确的数学模型,高铁系统的复杂
性使精确建模十分困难,通常需要对一些约束进行简
化或者忽略,导致数学规划所得调度方案的可行性需
要进一步验证.而基于仿真系统模拟的调度方法,通
过构建仿真系统模拟真实的高铁运行过程,获得的调
度方案可行性更好,如周妍等[4]设计的高铁客运系统

的半实物仿真平台和杨鹏鑫等[5]设计的列车运控调

度协同仿真器等.虽然所得调度方案的可行性得以
提高,但仿真计算代价更高,难以满足快速决策的要
求.
综合考虑调度方案的可行性和算法求解的实时

性要求,启发式智能优化方法求解高铁调度引起了更
多重视,如蚁群算法 (ACO)[6-7]、粒子群算法 (PSO)[8-9]

和萤火虫算法 (FA)[10]等.但是这类基于群体智能和
迭代优化的启发式算法受制于基于问题的启发式规

则,普遍存在迁移性较差的问题,在求解不同运行场
景时 (如初始晚点不同、晚点列车不同、不同时刻表、
不同调度线路等),均需要重新迭代求解,计算量仍然
偏大.

高铁调度也是典型的多阶段序列决策问题,是
一个逐次决策每个列车在每个车站到发时间的过

程.而强化学习兼备了强大搜索能力和自主学习能
力[11],适合求解高铁调度的多阶段序列决策问题.近
年来,国内外开始提出用强化学习解决高铁调度.如
Šemrov等[12]首次提出将强化学习算法Q-learning应
用于列车调度.在此基础上,文献 [13-15]从线路全局
的角度出发定义状态和动作,虽然决策信息丰富,但
是其动作空间随着问题规模的扩大呈指数增长,导致
学习效率降低,收敛速度缓慢.文献 [16]提出将运行
图作为状态,将列车的发车顺序作为动作,但是由于
运行图上的列车运行线无法完整表征线路设备等信

息,导致状态表征不全,且动作与问题规模 (列车、车
站数量)耦合紧密,可迁移性较差.文献 [17]利用局部
的高铁运行信息作为状态,并将列车的前进和停止作
为动作,提高了算法对于特定列车调度问题的适应能
力,但是控制列车启停的动作很容易导致决策链过
长,训练过程收敛缓慢.上述研究在求解高铁调度问
题时,主要通过交互学习收敛到重调度方案,对无学
习的快速调度方法研究较少,这种迭代优化的方式一
般很难满足实时性要求.因此,本文进一步研究算法
的迁移应用能力,以平衡大规模问题对于求解精度和
实时性的要求.此外,所提出算法在具体应用时,需要
先基于大量案例进行源域经验学习,以获取高铁调度
的可迁移深度Q网络.然后,对于待求解的运行场景
通过目标域在线决策进行无学习的快速调度,并利用
冲突检测与冲突消解来保障所做决策的合理性,从而
实现实时调度.
本文针对强化学习方法应用于高铁调度时存在

的经验利用效率低、收敛速度慢和迁移能力差等问

题,提出一种基于优先经验回放可迁移深度强化学习
的高铁调度方法.首先,针对高铁调度问题对于求解
精度和实时性要求较高等挑战,提出源域经验学习和
目标域在线决策的算法框架;然后,通过解耦线路属
性、时刻表和问题规模等信息,设计可迁移的状态向
量和动作空间;最后,为了提高学习过程的经验利用
效率,实现在有限资源下的快速收敛,设计一种融合
优先经验回放的深度Q网络训练方法.

1 问题描述

本文主要研究高铁的行车调度,即当列车发生运
行延误或者线路能力受限 (如大风限速)时,调度员需
要根据调度区段的路网和列车运行情况,通过改变列
车到发时间、改变列车运行顺序、压缩停站时间、调

节区间运行时间、利用冗余时间等调度手段,尽量减
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少延误并尽快恢复正常运行.高铁调度本质是一个
约束条件多且复杂的组合优化问题,其决策空间会随
着问题规模的扩大呈指数增长.同时,高铁调度也是
一个典型的多阶段序列决策问题,即列车在每一个车
站的到发作业可视作一个决策事件,调度的过程是一
系列到发时间的决策过程,基于当前阶段的路网运行
状态,决策列车的下一个到发时间,如此循环,直至完
成所有列车在所有车站到发时间的决策.

1.1 参数定义

本文所涉及的重要符号和变量定义如表1所示.

1.2 基于可迁移深度强化学习的高铁调度框架

为解决强化学习用于高铁调度时存在的收敛速

度慢、迁移能力差、快速求解难的问题,本文从兼顾调
度求解精度和速度的角度出发,提出一种源域经验学
习与目标域在线决策相结合的可迁移深度强化学习

方法.如图1所示,所提出基于可迁移深度强化学习
的高铁调度框架包括源域经验学习和目标域在线决

策两大模块.

表 1 符号和变量定义

符号和变量 含 义

a∗
i,j 列车 i在车站j的计划到站时间

d∗
i,j 列车 i在车站j的计划发车时间

ai,j 列车 i在车站j的实际到站时间

di,j 列车 i在车站j的实际发车时间

ti,k 列车 i在区间k的最小区间运行时间

ti,j 列车 i在车站j的最小停留作业时间

C∗
j 车站j的到发线总数

Ct
j 时刻 t车站j的到发线实际使用数量

G∗
i,j 列车 i在车站j计划使用的股道

Gi,j 列车 i在车站j实际使用的股道

e∗ 到发事件列表中最小决策时间对应的到发事件

∆(e∗) 到发事件e∗相对于其计划到发时间的晚点时间

r(e∗) 事件e∗所属的资源类型

c(ri) 事件e∗所属资源附近第 i个资源的可用股道数量

S 面向列车运行的状态向量

a 面向列车决策的动作

Q(S, a) 在状态向量S下执行动作a的未来奖励的期望

pc 经验池中学习经验c对应的优先级

P (c) 经验池中学习经验c被随机重要性采样抽中的概率

ωi 样本集中学习经验 i对应的动态权重
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图 1 基于可迁移深度强化学习的高铁智能调度框架

图1(a)中的经验学习模块是在源域问题上,如徐
(州)-兰 (州)高铁徐州东站到兰考南站区段,基于各种
晚点场景下,通过与仿真环境的交互,获取大量交互
数据 (称作经验)保存于经验池中,通过对经验池中经
验的抽样学习,将经验保存在深度Q网络中.基于丰
富的高铁运行场景,对所选源域问题对应的调度区段
设置不同基本图、不同晚点延误 (晚点列车数量、晚

点多少、发生晚点的空间位置)和不同路网状态 (限
速、最小运行时间)等,构造出训练案例集和验证案例
集.在经验池抽样学习中,每个迭代学习回合都从训
练案例中随机抽取一个作为本回合学习的初始场景,
初始化高铁运行仿真环境,通过后继的动态交互,智
能体对各种不同的决策进行探索,并在每个学习回合
结束后利用验证案例中的全部晚点场景评估深度Q
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网络的调度能力,经过若干回合的训练在大量交互学
习的基础上获得一个稳定的深度Q网络.
图1(b)中的在线决策模块是针对目标域问题,如

京沪高铁济南西站到上海虹桥站区段,基于源域经
验学习所获得的深度Q网络,通过参数共享的方式构
造具有相同Q网络的决策智能体,并利用该Q网络直
接根据路网的当前状态进行动作选择,制定决策方
案.由于采用了多阶段决策方式,在制定目标域问题
的调度方案时,仍然需要智能体与仿真环境进行不断
交互,对各个列车在各个车站的到发时间进行决策,
形成调度方案.在线决策时,首先根据目标域问题需
要调度的晚点信息初始化高铁运行仿真环境,然后根
据列车在交互环境中返回的状态信息,完全凭借经验
学习模块共享的深度Q网络决策动作控制高铁交互
环境的列车运行,记录多阶段决策过程的到发时间,
直到所有列车完成行驶,从而得到阶段调整计划.需
要指出的是,在目标域执行在线决策求解时,只需要
同环境进行一个回合的交互,与源域学习不同,在目
标域决策过程中不再更新Q网络,不再对动作进行探
索,而是直接利用Q网络进行决策.

1.3 高铁调度的目标和奖励函数

高铁调度的目标是将列车从运行延误和运行秩

序紊乱状态中快速恢复为按原有行车计划行车,包括
恢复列车的计划到发时间和股道运用计划等.如前
所述,本文考虑的行车调度主要通过调整列车到发时
间和列车运行顺序来完成,常用的调度目标是最小化
所有列车在全部车站的总晚点时间.考虑某调度区
段包含m个车站,需要对n辆列车的到发时间进行调

度,则总晚点时间最小的目标函数定义为

min
n∑

i=1

m∑
j=1

[|ai,j − a∗i,j |+ |di,j − d∗i,j |]. (1)

其中: a∗i,j和d∗i,j分别为列车 i在车站 j的计划到站时

间和发车时间,决策变量ai,j和di,j为调度调整后新

的到发时间.
除了调整到发时间,随着高铁大密度、公交化、

多路网的发展趋势[18],车站股道的利用率接近设计
容量,列车发生延误后,晚点列车和正点列车在接发
进路、股道使用等方面也更易发生资源占用冲突,需
要调整股道运用计划以疏解冲突.但调整股道运用
计划涉及重新安排接发车进路,不仅增加调度员的
工作量,还需要临时更换旅客乘车站台,影响乘客满
意度.因此,需要考虑股道运用的调整,进而将股道的
使用情况纳入目标函数,以减少接发车股道的调整次
数,在列车运行延误时尽可能保持列车按原计划使用

股道.最大化股道运用计划的目标函数定义为

max
n∑

i=1

m∑
j=1

φ(ta, td, Gi,j , G
∗
i,j).

φ(ta, td, Gi,j , G
∗
i,j) = 1, ta = td = 0 and Gi,j = G∗

i,j ;

0, ta > 0 or td > 0 or Gi,j ̸= G∗
i,j .

(2)

其中:G∗
i,j和Gi,j为整数变量,代表股道编号,分别为

列车 i在车站j接发车使用的计划股道和调度后的实

际使用股道; ta = |ai,j − a∗i,j |和 td = |di,j − d∗i,j |分
别为到站和发车时间的晚点量.最大化股道运用计
划可以更好地反映在高密度行车时车站到发线的分

配和使用情况,以实现在总晚点时间相差不大的情况
下,优先选择到发线调整次数更少的调度方案.
综上所述,兼顾最小化总晚点时间和最大化股道

运用计划的需求,本文提出的综合性目标函数为

min

n∑
i=1

m∑
j=1

[|ai,j − a∗i,j |+ |di,j − d∗i,j |]

n∑
i=1

m∑
j=1

φ(ta, td, Gi,j , G
∗
i,j)

. (3)

高铁调度问题是典型的延迟奖励问题,一般需要
所有列车在调度区段终到或交出后,才能全面准确地
评估调度方案的好坏.基于此,结合高铁调度的优化
目标,设计面向高铁调度的奖励函数如下所示:

r =

0, t < tend ;

µ

w1 ·
n∑

i=1

m∑
j=1

φ(ta, td, Gi,j , G
∗
i,j)

w2 ·
n∑

i=1

m∑
j=1

[|ai,j − a∗i,j |+ |di,j − d∗i,j |]
, t = tend .

(4)

其中:µ为奖励增益因子,w1为股道运用计划一致程

度的权重参数,w2为总晚点时间的权重参数.调度过
程中的奖励设置为零,以减弱不完整信息对于智能体
的影响.终止时刻的奖励设置为目标函数的倒数,并
引入权重参数调节两项目标的比重,以提高奖励的目
标导向性和可区分性.

1.4 高铁行车调度约束

高铁列车运行有严格的安全约束要求,列车的到
达、出发、通过车站股道和站间区间行驶均需要满足

一系列约束条件,强化学习所获得的解需要满足这些
约束条件才是一个可行的有效调度方案.高铁行车
调度的发车时间约束、区间最小运行时间约束、通
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过和停站时间约束、车站容量约束、越行约束如下所

示:

di,j ⩾ d∗i,j , (5)

ai,j+1 − di,j ⩾ ti,k, (6)

di,j − ai,j ⩾ ti,j , (7)

Ct
j ⩽ C∗

j , (8)

(di,j − di′,j)(ai,j+1 − ai′,j+1) > 0. (9)

上述约束的详细定义详见文献 [14].此外,本文将追
踪间隔时间约束进一步细分为4种情况,如图2所示.
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图 2 追踪间隔时间示意图

1)发车-到站间隔时间约束.
自列车x由车站 j出发的发车时间dx,j起,至同

方向另一列车 i到达该站 j同一股道时的到站时间

ai,j之间需要满足最小间隔时间tda,如下所示:

ai,j − dx,j ⩾ tda[1− (Gi,j ⊕Gx,j)]. (10)

其中:Gi,j和Gx,j分别为列车 i和x在车站 j的实际

使用股道;⊕为异或运算.如果Gi,j与Gx,j相同,则
Gi,j ⊕ Gx,j = 0,即列车 i和x需要考虑同一股道最

小发车-到站间隔时间tda;如果Gi,j与Gx,j不相同,则
Gi,j ⊕Gx,j = 1,即不需要考虑tda.

2)发车-发车间隔时间约束.
列车 i在车站 j的发车时间di,j与相邻的前一辆

列车i−1在车站j的发车时间di−1,j之间需要满足最

小时间间隔tdd,如下所示:

di,j − di−1,j ⩾ tdd. (11)

3)到站-发车间隔时间约束.
自列车x到达车站 j时的到站时间ax,j起,至该

站发出同方向另一列车 i时的发车时间di,j之间需要

满足最小间隔时间tad,如下所示:

di,j − ax,j ⩾ tad. (12)

4)到站-到站间隔时间约束.
列车 i在车站 j的到站时间ai,j与相邻的前一辆

列车i−1在车站j的到站时间ai−1,j之间需要满足最

小时间间隔taa,如下所示:

ai,j − ai−1,j ⩾ taa. (13)

由于高铁调度求解的搜索空间巨大,上述约束的
存在导致大量决策动作是不佳的,形成较差的调度方
案,导致稀疏奖励问题,从而使学习收敛速度缓慢.本
文利用上述已知的高铁行车约束,设计面向高铁调度
强化学习的冲突检测和冲突消解辅助模块,辅助智能
体进行动作选择,以减少无效动作,避免无效探索,提
高学习效率.所提出的冲突检测和消解主要通过对
智能体拟探索的动作执行约束 (5)∼ (13)的检查,如
果约束不满足,则检测到冲突,然后按照冲突消解规
则,修正该动作 (即列车的到发时间),并作为智能体
执行的动作.冲突检测和冲突消解能够有效避免无
效的动作导致环境无法执行动作的问题,减少无效探
索,提高学习效率.

2 高铁调度的可迁移状态向量和动作空间

2.1 面向列车运行的状态向量

由于高铁调度问题的复杂性,运行状态难以准确
表征,状态向量的设计需要充分全面考虑,对各种路
网运行状态需要有较好的区分度.另一方面,不同调
度任务由于问题规模不同、时刻表不同、线路布局不

同等,在设计状态向量时还需要充分考虑不同调度任
务的共性,最好能实现状态向量与线路属性、时刻表
和问题规模等信息的解耦,从而提高强化学习求解高
铁调度问题的迁移能力.
综上考虑,为实现更好的迁移性,本文提出一种

面向列车的强化学习调度,以及相应的路网运行状
态向量S,将列车在车站的到达或者出发视作一个调
度决策事件,高铁调度过程是这样一系列事件组成的
对所有列车在各个车站到发时间进行调整的多阶段

决策过程,直至完成所有列车在所有车站到发时间的
决策.设e∗表示多阶段决策中的当前决策事件,设当
前决策事件为列车i在车站j的到站 (或者出发)事件,
所提出状态向量S包括待调度列车 i的晚点量、列车

i附近资源的拥挤程度以及列车 i的位置速度信息3
个部分,如下所示:

S =

{∆(e∗), c(r−k), . . . , c(r−1), c(r0), c(r1),

. . . , c(rk), r(e
∗), t(e∗), d(e∗)}. (14)

第1部分∆(e∗)是待调度列车的晚点量,表示事
件e∗对应的实际到发时间相对于计划到发时间的偏

离时间. ∆(e∗)可直观反映待调度列车 i的延误情况,
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相较于以列车的到发时间ai,j和di,j作为状态元素的

强化学习列车调度,提出以晚点量作为状态元素,可
以避免状态向量与时刻表耦合,有助于经验的迁移,
同时也克服了状态空间维数与问题规模 (车站和列
车数量)关联,减少了搜索空间.
第 2部分 c(r−k),…, c(r−1), c(r0), c(r1),…,c(rk)

是待调度列车附近资源的拥挤程度, r0表示待调度
列车i所处的当前资源(车站或者闭塞区间), r−k和rk

分别表示列车 i的前方和后方第k个资源, c(rk)表示
资源 rk的可用股道数量.这部分状态相当于使用一
个滑动窗口追踪待调度列车前后资源的使用情况,窗
口中每个资源的可用股道数量用来描述该资源的拥

挤程度.采用滑动窗口定义的状态元素,仅包含与调
度直接相关的资源信息,而非调度线路的全部资源,
有利于状态向量在不同线路的迁移.
第3部分r(e∗), t(e∗)和d(e∗)是待调度列车的位

置速度信息,分别表示当前资源的类型 (站间区间资
源或车站资源)、当前事件e∗所对应的列车作业的计

划作业时间 (区间计划运行时间或计划停站时间)和
最小作业时间 (最小区间运行时间或最小车站停站
时间).将与调度列车在当前位置密切相关的作业时
间信息、作业类型作为状态的一部分,避免与线路和
时刻表绑定,以具有更好的迁移性.
综上,本文提出的面向列车运行的状态向量,考

虑到列车的运行状态在很大程度上仅取决于以目标

列车为中心的环境信息,通过避免与线路属性、时刻
表和问题规模等的强关联,可更好地实现迁移学习.

2.2 面向列车决策的动作空间

为了提高学习效率,动作空间的设计应尽量减少
动作的数量.在面向线路的强化学习调度中,通常将
n辆列车的到发事件绑定到一起作为一个动作向量,
这样的动作向量是n维的,其动作空间的大小与列车
数量呈指数关系,存在维数灾难的问题.本文设计的
动作采用面向列车的决策方法,将动作定义为待调度
列车 i延误时间的变化量,用于刻画待调度列车 i晚

点的减少或增加程度,如下所示:

a = ∆(e∗next )−∆(e∗). (15)

其中:∆(e∗)为目标列车的当前到发晚点; e∗next为 e∗

对应的下一个到发事件;∆(e∗next)为 e∗next对应的实际

到发时间相对于计划到发时间的晚点,即下一到发晚
点; a为动作,表示下一到发晚点相对于当前到发晚
点的增量.基于此,动作空间的定义如下所示:

A = {a | l ⩽ a ⩽ u, a ∈ Z}. (16)

其中: l为动作的下界,u为动作的上界,Z为整数
集.考虑到高铁在每个资源的冗余时间约为其使用
时间的20%,一般不超过10min,所以下一到发晚点
相对于当前到发晚点可减少量的最大值为对应的冗

余时间.为了通用性,以10min作为可能的最大减少
量,即 l = −10.考虑到下一到发晚点可以由前一到
发晚点与动作的加和来表示,所以动作不需要很大的
值即可描述足够大的下一到发晚点.为了兼顾动作
空间的维数最小和动作的多样性,将最大晚点增量设
置为120min,即u = 120.
综上所述,提出一种面向列车决策的动作空间,

使动作空间的维数与列车数量解耦,有利于迁移到不
同规模的问题.此外,晚点增量的动作设计一方面增
大了离散决策事件之间的间隔时间,减小决策链的长
度,另一方面可以用较小的动作空间描述丰富的晚点
信息.
基于所提出的状态向量和动作空间的定义,高铁

调度的多阶段序列决策过程可以直观地描述为如图

3所示的状态转移过程.
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图 3 高铁调度的多阶段决策状态转移示意图

图3中的每个圆点表示一个列车到发决策事件,
垂直虚线表示决策事件的时间,各个决策事件按照时
间先后顺序排序形成决策序列.在每个决策事件 ek

处,设对应时间为 t1,对于该事件的待调度列车 i,按
照状态定义 (14)构造状态向量Sk.智能体根据状态
向量Sk选择动作ak,该动作决定了列车i下一个到发

事件ek+2的时间点 t3.列车执行该动作ak,直到下一
个到发决策事件ek+1在t2处触发(t2 < t3).对于事件
ek+1对应的待调度列车i+ 1,按照式(14)构造状态向
量Sk+1并选择动作ak+1,执行该动作直到下一个事
件ek+2.以此类推循环执行,直到所有列车都到达终
点或交出.值得指出的是,本文所提出调度决策序列
中,事件的执行顺序是按照事件发生的先后顺序执行
的,相邻事件未必是同一个列车,事件ek和事件ek+1

可能是两个不同的列车.
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3 融合优先经验回放的学习和决策

3.1 融合优先经验回放的深度Q网络训练方法

为了实现高铁调度问题的源域经验学习与目标

域在线决策,需要建立状态与动作的映射关系,并实
现对于未知状态的决策.基于此,设计的深度Q网络
如图4所示.
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图 4 面向高铁调度的深度Q网络

图4中,以面向列车运行的状态向量S作为深度

Q网络的输入值,并以该状态下所有动作的Q值为输
出值,其中输入层节点的个数与状态向量的维数一
致,输出层节点的个数与面向列车决策动作空间的维
数一致.考虑到状态向量的维数为nS = 2k + 5,动作
空间的规模大小为nA = u − l,在完成算法设计后二
者都是固定的,因此能够实现不同线路、不同时刻表
和不同晚点场景的深度Q网络具有相同的结构,实现
不同的调度问题能够共享同一个深度Q网络,从而具
备可迁移性.
深度强化学习算法在训练上述深度Q网络时,通

过在经验池中随机抽样进行学习,但由于探索阶段存
在大量尝试,容易抽取到不佳的经验,从而影响算法
的学习效率和收敛速度.针对此问题,将优先经验回
放机制[19]融入深度Q网络的更新过程,其基本思想
是根据学习经验的重要性有选择地进行抽样学习.
因为经典的深度强化学习 (DQN)算法中的TD

误差能够反映环境在决策时刻 t从状态St转移到

其后继状态 St+1的学习量,所以用其来衡量每个
学习经验的重要性.设在决策时刻 t的学习经验

(St, at, r,St+1)为经验池中第 c个训练数据,其优先
级定义如下:

pc = |δt|+ ϵ. (17)

其中: ϵ为一个很小的正数,用于避免学习经验的TD
误差为0,因此不被重视; δt为 t时刻从状态St转移到

后继状态St+1的TD误差,定义为

δt = r + γmax
a

Qt(St+1, a)−Qe(St, at). (18)

这里: r为状态St在动作at的作用下转变为后继状态

St+1所得的即时奖励, γ为奖励的折扣率.
由于优先经验回放会引入偏差,需要引入动态权

重进行平衡,则样本集中学习经验 i对应的动态权重

ωi定义如下:

ωi =
( P (i)

min
c

P (c)

)−β

. (19)

其中:β由β0线性增长到1;P (c)为学习经验c被抽中

的概率,定义为

P (c) =
pc

σ

C∑
i=1

pi
σ

. (20)

这里:C为经验池的容量;σ为优先级指数,反映了学
习经验的优先级pc对于该经验被选中概率的影响程

度,当σ = 0时表示均匀随机采样.基于此,将抽样过
程中学习经验 i的动态权重引入损失函数进行平衡,
该损失函数定义如下:

E =

B∑
i=1

ωi · δi2

B
, (21)

其中B为优先经验回放中每次抽取的样本数.
综上所述,所设计的融合优先经验回放的深度Q

网络训练方法如图5所示.
图 5中,融合优先经验回放的经验池以满二叉

树结构为基础,其叶子节点存储学习经验 c的信息

(St, at, r,St+1)及其对应的重要程度 pc
σ,非叶子节

点只存储其左右孩子节点学习经验重要程度的和,
依次递推至根节点.图 5所示的随机重要性采样过
程如下,设根节点存储的优先级重视程度总和为 τ ,
则采样B个学习经验时,先将区间 [0, τ) 均匀分为B

段,即 [0, τ/B), [τ/B, 2τ/B), · · · , [(B − 1)τ/B, τ),在
每个区间内生成一个随机值 vi.然后以根节点为初
始父节点自上而下查找每个vi对应的学习经验,规则
如下:如果vi小于等于父节点左孩子节点的值vl,则
将左孩子作为新父节点;否则vi = vi − vl,并将右孩
子作为新父节点.重复上述操作直至叶子节点,获取
其中的学习经验作为一个样本.

3.2 算法设计和实现

本文设计的基于优先经验回放可迁移深度强化

学习的高铁调度算法由源域经验学习算法和目标域

在线决策算法两部分组成.源域经验学习算法流程
如下.

step 1: 初始化基本参数,包括最大迭代次数N、

当前回合数n = 0、学习次数 l = 0、学习率α、奖

励折扣因子γ、优先级指数σ、网络更新间隔K、经验

池容量C、每次抽取的样本数量B、状态向量中考虑

的前后固定资源数量k、计划时刻表和资源列表,并
基于上述参数创建评估Q网络Qe和目标Q网络Qt.
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图 5 融合优先经验回放的深度Q网络训练方法

step 2: 从源域问题中随机抽取一个初始晚点作
为当前晚点场景,并根据回合数n计算当前回合的随

机探索概率ε.
step 3: 开始一次决策,先获取交互环境决策时

刻 t的状态 St,再根据 ε-greedy策略在动作空间A
中选择动作 at控制目标列车运行,使高铁环境产
生后继状态St+1,然后计算奖励 r,并将此转换经验
(St, at, r,St+1)存入经验池中,接着更新当前状态
St = St+1.

step 4: 如果经验池中转换经验的数量小于其最
大容量,则重复step 3,否则进入step 5,可以进行学习.

step 5:如果学习次数满足网络更新间隔K,则使
用评估Q网络Qe的权重参数更新一次目标Q网络
Qt,否则直接进入step 6.

step 6:开始一次学习,首先通过随机重要性采样
在经验池获取B个经验作为样本集,并计算每个样本
经验的动态权重ωi,然后由式 (21)计算的损失函数进
行反向传播[20],并利用梯度下降算法更新评估网络
Qe的权重值,更新学习次数 l = l + 1.

step 7:判断当前状态是否为终止状态,即所有列
车是否完成行驶,如果不是终止状态则返回step 3,否
则进入step 8.

step 8:更新当前回合数n = n+1,并判断其是否
大于最大迭代次数.如果不大于则返回step 2,否则完
成学习过程,得到收敛的深度Q网络.
目标域在线决策算法是在源域经验学习算法的

基础上采用参数共享的方式,利用深度Q网络中的调
度经验,在目标域进行无学习的决策.决策流程简述

如下,首先根据目标域问题的晚点场景初始化高铁交
互环境,并通过参数共享的方式加载源域经验学习得
到的目标Q网络Qt,设置随机探索概率ε = 0.执行
step 3,目标域在线决策过程中,根据交互环境提供的
状态,仅利用深度Q网络来决策动作,然后判断当前
状态是否为终止状态.如果不是则返回 step 3继续下
一步决策,直到所有列车到达终点站或者交出,输出
调整后的调度方案.

4 仿真验证和结果分析

为验证所提出基于优先经验回放可迁移深度强

化学习的高铁调度算法具有较好的经验利用效率和

算法收敛速度,采用传统的深度强化学习算法DQN
作为源域学习过程的对比算法.同时,为了验证所提
出算法具有可迁移的能力,利用源域经验学习得到的
深度Q网络直接迁移到目标域大规模未学习的复杂
场景进行晚点案例的调度,并与混合整数规划 (MIP)
算法的调度结果进行对比分析.

4.1 源域经验学习

选取徐兰 (徐州-兰州)高铁调度作为源域问题进
行学习以得到高铁调度在线决策所需的深度Q网
络.源域问题涉及徐州东站到兰考南站之间7站8区
间9 : 00∼ 11 : 40之间下行5辆列车的晚点案例进行
经验学习.
源域经验学习共采用30个具有不同初始晚点的

调度案例,按照2 : 1的比例分为20个训练案例和10
个验证案例.训练案例包括10个发车晚点和10个到
站晚点场景,验证案例包括5个发车晚点和5个到站
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晚点场景.所有案例中最小初始晚点为 10min,最大
晚点为45min.源域经验学习时,每个训练回合随机
从训练案例中选取一个晚点场景初始化交互环境,通
过实验确定深度Q网络的输入层节点9个,隐藏层1
为32个节点,隐藏层2为64个节点,输出层130个节
点. DQN-PER算法的学习率α = 0.1、奖励的折扣

率 γ = 0.86、优先级指数σ = 0.96,传统DQN算
法的学习率α = 0.1、奖励的折扣率γ = 0.86,两
个算法的最大学习回合数N = 10 000、经验池的

容量C = 2000、目标网络的更新间隔K = 100、

每次学习抽取的样本数量B = 32、随机探索概率

ε =
1

1 + e
10×(n−0.5×N)

N

、状态向量中向前向后各分别

考虑的资源数量k = 2、奖励的增益因子µ = 500、权

重参数w1/w2 = 10.按照所提出源域经验学习算法
对深度Q网络进行训练, 10 000回合后完成学习.学
习过程的收敛曲线和性能对比如图6和图7所示.
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图 6 学习过程验证案例的调度结果曲线
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图 7 学习过程验证案例平均总晚点时间的收敛曲线

图6(a)和图6(b)分别为传统DQN算法和所提出
DQN-PER算法的收敛曲线.在训练的每一个回合结
束后,为更准确地衡量所获得的深度Q网络性能,利
用该深度Q网络对10个验证案例进行调度决策,对
所生成的阶段调整计划的总晚点时间进行评估,获
得的10条收敛曲线如图6所示.值得指出的是,该过
程仅利用不探索.对上述10个验证案例的收敛曲线
取统计平均后如图7所示.在图7中, DQN-PER算法
的收敛曲线始终位于DQN算法的下方,表明经过相
同的学习回合数后, DQN-PER算法在验证案例的总
晚点时间比传统DQN算法更小,即具有更高的经验
利用效率.且DQN-PER算法在 6 411回合处即接近
于收敛值 700min,而DQN算法在 7 646回合处才开
始趋近于该收敛值,前者比后者的收敛速度提高了约
16%,表明DQN-PER算法能够在有限资源的情况下
实现快速收敛.两者的最终收敛结果十分接近,表明
在足够的学习回合数下,二者都可以收敛到具有相近
调度能力的深度Q网络.综上所述,所提出算法比传
统的DQN算法具有更高的经验利用效率和算法收敛
速度,能够更充分地利用之前的经验和学习结果,从
而避免重复努力和不必要的探索,实现在资源有限情
况下的快速收敛,有利于高铁调度问题的解决.
考虑到所提出算法的优先级指数σ能够反映学

习经验优先级pc对于该经验被选中概率的影响程度,
是优先经验回放方法的主要参数之一,进一步分析了
该参数变化对收敛效果的影响,设置5组不同的优先
级指数,分别为0.5、0.6、0.7、0.8和0.96,结果见图8.
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图 8 不同优先级指数对收敛效果的影响

图8中,无论是收敛速度还是收敛结果,σ = 0.96

均是5组参数中结果最好的,并且从σ = 0.5到σ =

0.96收敛效果的整体表现是逐步提升的,表明所提出
算法能够通过调节优先级指数实现对重要程度较高

学习经验的频繁学习,提高经验的利用效率,使算法
能够更充分地利用之前的经验和学习结果,从而避免
重复努力和不必要的探索,实现在有限资源情况下的
快速收敛.值得指出的是,在σ = 0.8和σ = 0.96中,
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效果没有提升很多,这表明优先级指数达到一定阈值
之后,进一步增加优先级指数对算法的性能改善影响
不大,需要通过实验确定最佳参数.
此外,本文还对奖励函数中权重参数w1和w2

在不同比值下进行对比实验,包括基本权重比值
w1/w2 = 1以及放大和缩小10倍的3组实验,结果如
图9所示.通过放大权重比值,算法的收敛速度和结
果得到了提升,表明奖励函数的放大能够更有效地引
导智能体朝向目标靠拢.然而,进一步增加权重比值
对算法性能的改善影响不大,可能存在一定的饱和效
应.因此,需要注意权重比值的选择,以平衡算法性能
的提升与计算成本之间的关系.这些发现对于解决
列车调度问题具有重要的指导意义.
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图 9 不同权重参数对收敛效果的影响

4.2 目标域复杂场景在线决策

目标域问题为更加复杂的京沪 (北京-上海)高铁
济南西站到上海虹桥站之间18站17区间9 : 00 ∼
16 : 00之间下行35辆列车的调度.目标域问题包含
了中国高铁最繁忙的“徐蚌瓶颈”,行车密度高、追踪
间隔短、冗余时间小,发生晚点后调度难度大.所选目
标域问题的计划运行图如图10所示.
目标域问题包含 35个具有不同初始晚点的案

例,其中包括 16个单车和 19个多车晚点案例.单
车初始晚点最小值为 7min,最大值为 50min,多车
晚点包括 2辆车、 3辆车和 4辆车的晚点案例,
平均初始晚点时间最小为 12min,最大为 55min.在
线决策时,对于每个晚点案例,通过参数共享利用
经验学习所获得的深度 Q网络作为在线决策的
深度 Q网络,完全根据其中存储的学习经验进行
决策.实验使用的计算机配置为:主机型号 DELL
precision 7920,处理器 Intel(R)Xeon(R) Silver 4210
CPU@2.20GHz 2.19GHz,内存 16GB,显卡NVIDIA
Quadro RTX 4000.程序设计为: DQN-PER算法基于
python3.8设计,MIP算法采用Gurobi 9.1.1求解.
图 11和图 12为其中一个多车晚点案例下所提

出DQN-PER算法和传统数学规划方法MIP算法所
获得的调度方案.所选多车晚点案例的初始晚点为
11 : 30列车G173在曲阜东站晚发14min、11 : 46列

车G109在蚌埠南站晚到23min和11 : 55列车G263
在泰安站晚到42min. MIP算法调度方案的总晚点时
间为 1 872min,用时 164.66 s; DQN-PER算法在线决
策调度方案的总晚点时间为1 979min,对应的实时决
策用时32.05 s. MIP调度方案和DQN-PER调度方案
的晚点恢复时间均为161min.图中虚线是计划运行
图,实线是实绩运行图,完全重合表明经过调度后列
车恢复计划运行图.
对比图11和图12可见,在DQN-PER调度方案和

MIP调度方案中,对于G173,两个算法均在滕州东站
通过合理安排越行,让列车G887适当延迟 3min发
车,避让G173,并安排G887利用曲阜东站到徐州东
站之间冗余时间赶点,从而恢复正点.对于G263晚
点引起的G889的晚到,图 11中MIP算法为了追求总
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图 10 济南西-上海虹桥的计划运行图
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图 12 DQN-PER算法的调度方案

晚点时间最小,安排 G889尽量赶点运行,造成了
G7291在徐州东站从徐兰线转入京沪线时晚点,随后
通过徐州东站到宿州东站赶点恢复其正点运行.图
12中, DQN-PER算法安排G889在滕州东站延长停
车时间5min,安排G7和G1911越行,虽然G889在徐
州东晚点时间比MIP调度方案增加了5min,但避免
了对正点列车G7291的影响.可见MIP算法以追求
总晚点时间最小为目标,采用了激进的“正点列车晚
点+利用冗余时间赶点”策略,利用一切列车的冗余
时间赶点,达到总晚点时间最小,但会造成更多正点
列车产生延误,晚点列车数量更多,所生成调度方案
中几乎未保留冗余时间.
而在利用冗余时间赶点和晚点列车数量上,

DQN-PER算法所学习到的经验是根据状态向量在
车站停车和区间运行作业中适当保留部分冗余时间,
在尽量减少总晚点时间的同时提高了调度方案的鲁

棒性,即当新增突发事件导致晚点时,仍有部分冗余
时间可用于消除新增晚点,避免重调度.这可能是由
于DQN-PER算法从大量的案例中学习到了如何避
免重调度的隐式约束,取多种案例下的折中调度方
案,虽然造成了总晚点时间的增加,但是这种保留部
分冗余时间的方案的鲁棒性更好,发生新增晚点时调
整次数更少,调度员工作强度更低.
图13为图11和图12的重调度方案在每个车站

所有列车晚点时间之和的变化图,五角星所示为突
发事件导致的 3辆列车发生的初始晚点.由图 13可
见, DQN-PER调度方案和MIP调度方案的晚点分布
十分接近. MIP调度方案的晚点时间略小于DQN-
PER调度方案,二者都在丹阳北站的所有列车晚点时
间之和小于5min.综上,所提出算法在复杂场景下的
迁移应用具有较好的效果,并且可以考虑到高铁客运
系统中的隐式约束,具有实际应用的价值.
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图 14 测试案例的调度结果对比

将DQN-PER算法在线决策与MIP算法对测试
集全部35个案例所得的调度方案总晚点时间和决策
所需计算用时进行对比,结果如图14所示.

图14(a)为35个测试案例下所提出DQN-PER算
法生成的调度方案总晚点时间 (橙色)与MIP算法调
度方案总晚点时间 (蓝色)的对比图.可见, DQN-PER
算法在具有更复杂场景的目标域问题上与MIP算法
的目标函数值接近,但是存在个别案例具有较明显
的差距.总体来看,在约 77%的案例下DQN-PER算
法与MIP算法调度方案总晚点时间的差异小于15%,

表明所提出算法通过相对简单的源域问题的学习以

较小的代价学习到了源域和目标域问题的共性,当通
过参数共享方式迁移到目标域问题时,可以获得较好
的调度效果.但是在个别场景下所获得的调度方案
比理论上MIP算法所获得的最优解还有较大差异,表
明对于目标域上少数的特定场景,迁移求解能力还有
不足,还需进一步研究,可以采取邻域搜索、参数微
调等方式进一步提高迁移求解能力.对于没有学习
到的场景,会存在不佳的调度方案.

图14(b)比较了两个算法的调度决策计算耗时,
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在 18站 17区间 35车的目标域 35个晚点运行场景
下,MIP算法的调度决策耗时 140∼ 170 s,始终远高
于所提出DQN-PER算法的 30∼ 60 s,二者的调度用
时均比较稳定. DQN-PER算法的调度决策用时比
MIP算法平均减少了约75%,这表明对于复杂场景下
的高铁调度问题,采用所提出基于优先经验回放可迁
移深度强化学习的高铁调度方法,计算耗时较小,能
更好地满足高铁调度实时性的要求.

5 结 论

针对强化学习算法在求解高铁调度问题时存在

的经验利用效率低、收敛速度较慢和迁移能力差等

问题,本文基于优先经验回放机制,提出了一种采用
源域经验学习和目标域在线决策的可迁移高铁调度

算法.所设计的面向列车运行的状态向量,可以使得
调度决策方法与高铁调度问题规模 (车站和列车数
量等)和问题参数 (计划时刻表运行时间和路网布局)
解耦,提高了算法的可迁移能力.所设计的面向列车
决策的动作空间,通过减小其空间规模的大小和决策
链的长度来提高学习效率.所设计的融合优先经验
回放的深度Q网络训练方法,能够根据经验的重要程
度进行学习,进一步提高了算法的学习效率和收敛速
度.源域经验学习的实验结果表明,所提出算法比传
统DQN算法具有更高的经验利用效率和算法收敛速
度,并可通过适当增大优先级指数和调节权重因子等
方式改善算法收敛效果.以京沪线晚点案例为目标
域问题的在线决策实验表明,所提出算法的调度结
果十分接近MIP算法,在约 77%的情况下总晚点时
间的性能损失小 15%,并且调度耗时平均减少了约
75%.此外,所提出算法的迁移能力还可以进一步提
高,下一步拟通过多线路集成学习、目标域邻域搜索
和参数微调等进一步提高算法的迁移能力.
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