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摘 要：针对高速铁路网络复杂度提升下列车突发延误引发的时刻冲突、运行秩序紊乱及连锁延误问

题，文章提出一种基于改进深度确定性策略梯度（DDPG）算法的列车运行调整方法。针对传统DDPG在列

车离散发车顺序优化中存在的收敛困难、决策稳定性不足等缺陷，本方法将发车顺序建模为连续优先级分数

向量，通过强化学习框架实现发车决策的自适应动态优化；同时引入状态归一化、奖励缩放机制提升模型收

敛速度，结合行为克隆预训练实现参数的高效初始化，有效解决了离散排列问题与连续动作空间的适配性难

题。为验证方法有效性，基于京广高铁武广段运行数据构建仿真环境，并设计两类典型延误场景进行试验，

对比改进后DDPG、去除预训练的改进DDPG、原始DDPG及传统“先到先发”和“先计划先发”调度方法。

从算法性能维度，改进后DDPG在两类场景中均实现快速收敛且运行稳定，奖励值迭代曲线显著优于其他算

法；场景一中总晚点时长较“先到先发”“先计划先发”分别降低约 67.8%、65.9%，场景二中分别降低约

48.0%、67.1%，算法通过赶点、越行等策略有效降低了延误连锁反应。研究结果表明，该方法在满足安全约

束的前提下，能在不同延误场景中实现列车群的高效秩序恢复，为高速铁路运行调整提供了新的智能优化

方案。
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0　引言

随着我国高速铁路、城际铁路与城市轨道交通的

快速发展，路网规模持续扩大、行车密度不断提高，

由设备故障、恶劣天气等突发事件引发的列车晚点及

延误扩散问题愈发突出。面对动态多变、复杂性极强

的运营环境，传统调度方法难以兼顾实时性与优化性，

亟需引入智能化手段以提升调度效率与服务质量。

列车运行调整的核心任务是在扰动发生后，通过

动态优化列车发车时间、到站时间、运行次序及停站

方案等决策，在满足安全间隔、车站容量、线路能力

等硬约束的条件下，实现总延误最小、准点率最高、

旅客等待时间最短等目标[1-3]。该问题具有高维、动态、

随机、多目标与强约束的典型特征，属于 NP-Hard

难题[4-5]。

针对列车运行调整问题，现有的研究方法主要可

分为仿真方法、运筹学方法和人工智能方法[6-7]。仿真

方法通过建立基础设施约束和列车运行过程的模拟程

序，在输入不同基础条件和参数进行测试并评估不同
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决策方案的效果。文献[8]根据实时交通状况和网络拓

扑结构，构建列车晚点仿真模型，并利用地铁运营数

据对模型进行验证。文献[9]利用仿真技术模拟列车运

行的复杂动态过程，通过动态调度优先级规则，最大

程度地减少列车之间的冲突和延误，提高整体运行效

率。运筹学方法一般构建包含多约束条件的列车运行

优化调整模型，并通过优化器或启发式算法对模型求

解，得到列车运行的实时调整策略[7]。文献[10]提出了

一种基于混合整数规划的列车运行调整方法。在该模

型中，列车运行信息、乘客行为及其出行不便程度都

由一组整数线性不等式表示。文献[11]针对地铁列车调

度与衔接协同问题，建立了混合整数非线性规划模型，

并采用拉格朗日松弛法求解。文献[12]针对疫情条件下

的高速列车运行调整问题，建立了以列车总延误时间

最小为目标的整数规划模型，并采用量子粒子群优化

方法进行求解。

尽管上述方法为列车运行调整优化提供了基础性

解决方案，但仿真技术难以完全复现多要素耦合的运

营场景，运筹学模型受限于约束条件的过度抽象化，

而启发式策略则普遍面临计算效率与解空间探索能力

的双重瓶颈。列车运行调度调整过程常被作为马尔科

夫决策过程来处理[13]。强化学习方法本质上是一种基

于动态规划思想且具有马尔可夫性质的半监督机器学

习方法[14-15]，具有试错学习、延迟反馈、时间依赖性和

适应环境变化等特点，因而在该领域展现出良好潜力。

文献[16]于 2016 年首次将强化学习 （Q-Learning） 应用

于列车时刻表调整，但受限于维度与收敛速度问题。

文献[7]针对高速铁路动态调度，构建以最小化各站列

车总晚点时间为目标的混合整数非线性规划模型，采

用策略梯度强化学习求解。文献[17]在 Q-Learning 基础

上提出 Q(λ)学习调整算法，借助累积式资格迹的多步

奖励更新机制，优化学习效率与收敛性能。文献[18]针

对突发事件下高速列车群调整，设计无模型强化学习

方法，结合显式静态约束构造启发式规则，缩减搜索

空间并降低试错次数。文献[19]基于强化学习近端策略

优化 （PPO），建立总延误最小化的列车运行调整模型，

生成最优时刻表调整方案。文献[15]采用蒙特卡洛树搜

索强化学习方法生成列车发车序列，结合启发式规则

解决运行冲突。文献[20]针对强化学习在高铁调整中经

验利用效率低、收敛慢等问题，提出优先级经验回放

可转移深度强化学习调度方法。文献[21]以单列车单站

总 延 误 最 小 为 目 标 ， 构 建 动 态 调 度 模 型 并 利 用 Q-

Learning 求解。

由于列车运行状态信息具有高维连续性，传统表

格型强化学习方法难以应对高复杂度场景，DDPG 算

法虽适用于高维连续控制任务，但直接应用于列车运

行调整中的离散排序问题，易出现梯度中断与收敛困

难。为此，本文提出一种基于连续优先级建模的改进

型 DDPG 列车运行调整算法。该算法将离散发车顺序

问题转化为连续优先级分数输出，使策略梯度可在连

续空间中优化；并引入状态归一化与奖励缩放机制以

提升训练稳定性；同时利用启发式行为克隆预训练模

块，为智能体提供初始策略，从而显著加快收敛速度。

1　问题建模与约束条件

为简化建模复杂度并贴合高铁实际运营场景，在

构建运行调整模型时提出以下假设：

① 列车在区间运行时间采用固定基准值，若发生

延误，可在区间允许速度范围内微调，但不得低于线

路最小允许运行时间；

②车站股道资源充足，不考虑股道分配冲突；

③突发事件仅影响部分列车初始延误，后续延误

通过运行调整逐步传导，不考虑二次突发事件干扰；

④列车停站方案固定，仅调整停站时长，不新增

或取消停站。

基于上述假设进行问题建模，基础参数及含义如

表 1 所示。

1.1　列车运行状态

设线路上共有 N 列列车，区间站点数为 M。列车

运行状态通过计划时刻、实际时刻及延误参数进行量

化描述，以下进行具体分析。

① 到达延误定义：列车实际到达时刻与计划到达

时刻的差值，如式(1)。

δarr
ij =Aact

ij -Aplan
ij (1)

② 实际停站时间：列车在车站的实际停留时长，

如式(2)。

T stopact
ij =Dact

ij -Aact
ij T

stopact
ij ≥ 0 (2)

③ 发车延误定义：实际发车时刻与计划发车时刻

的差值，列车不得早发车，如式(3)。

δdep
ij =Dact

ij -Dplan
ij δdep

ij ≥ 0 (3)

④ 区间运行：列车从当前车站出发，经区间到达

下一车站，如式(4)。

Aact
ij + 1 =Dact

ij + T run
ij® j + 1 (4)

表 1　模型基础参数及含义表

Table 1　Basic model parameters and meanings

参数名称

Aplan
ij

Dplan
ij

Aact
ij

Dact
ij

T run
ij® j + 1

T start
window

T end
window

含义

列车 i 在车站 j 的计划到达时刻

列车 i 在车站 j 的计划发车时刻

列车 i 在车站 j 的实际到达时刻

列车 i 在车站 j 的实际发车时刻

列车 i 在区间 j 的运行时间

天窗开始时间

天窗结束时间
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1.2　约束条件

列车运行调整方案需满足安全、能力、运营等硬

性约束，否则不具备可行性，具体约束条件如下：

① 安全到站间隔约束：同一车站相邻到达的两列

车 （列车 k 先到站，列车 l 后到站），到达时刻差不小于

最小安全间隔Dt arr
min

，如式(5)。

Aact
l j -Aact

k j ≥Dt arr
min

 (k < l) (5)

② 安全发车间隔约束：同一车站相邻发车的两列

车 （列车 k 先发车，列车 l 后发车），发车时刻差不小于

最小安全间隔Dt dep
min

，如式(6)。

Dact
l j -Dact

k j ≥Dt dep
min

 (k < l) (6)

③ 最小停站时间：需满足旅客上下车、安全检查

等基础作业需求的最短时间，如式(7)。

T stopact
ij ≥ T stopmin

ij (7)

④ 运行速度约束：列车区间运行速度需在安全范

围内，不能小于最小运行时间，如式(8)。

T runmin
ij® j + 1 ≤ T run

ij® j + 1 (8)

⑤ 区间不冲突约束：相邻列车 （列车 k 先到站，

列车 l 后到站） 在当前车站的发车顺序要和在下一站的

到达顺序相同，禁止区间越行，如式(9)。
(Dact

l j -Dact
k j )(Aact

l j + 1 -Aact
k j + 1 )> 0 (9)

⑥ 天窗不行车约束：列车的运行过程不得跨越天

窗时间窗口 （即不能部分时段在天窗内、部分时段在

天窗外），需满足“全程天窗前运行”或“全程天窗后

运行”，如式(10)。

(Aact
i j ≤ T start

window )È(Dact
i j ≥ T end

window ) (10)

1.3　目标函数

核心目标：在满足上述约束的基础下，最小化

所 有 列 车 在 沿 线 各 站 点 的 总 有 效 延 误 时 间 ， 如
式(11)。

min F =∑
i = 1

N∑
j = 1

M

[ ]max(0δarr
i j )+max(0δdep

i j ) (11)

2　改进型DDPG算法设计与实现

本文基于深度确定性策略梯度 （DDPG） 算法框

架，设计状态归一化、奖励缩放、行为克隆预训练改

进机制，构建了一套完整的算法实现方案，如图 1

所示。

整体算法由智能体模块、环境模块、经验回收池

及网络更新机制构成，它们形成了完整的闭环学习体

系。在每一阶段，环境给出状态 st，经状态归一化处理

后输入智能体。智能体中的 Actor 网络输出连续优先级

动作向量，Critic 网络对动作进行价值评估。环境根据

Actor 输出的优先级顺序执行列车发车与区间运行计

算，得到新的状态和即时奖励，并将经验存入经验回

收池中。在训练过程中，智能体定期从回收池中采样

批量样本进行学习。

为进一步提升模型训练的稳定性与收敛性能，算

法在训练初期引入行为克隆预训练机制，以原计划发

车顺序作为先验指导；在整个训练阶段采用状态归一

化与奖励缩放技术，以保证输入特征与奖励信号的数

值平衡。通过多轮交互与参数更新，智能体能够逐步

学习至最优发车顺序，从而实现列车运行调整的自适

应优化。

2.1　状态与动作空间设计

状 态 ： 对 每 一 列 车 构 造 4 维 特 征 向 量

[Aplan
i j A

act
i j D

plan
i j A

plan
i j + 1 ]，系统状态 s t 为 N 列列车的拼接，

如式(12)。

s t =[Aplan
i j A

act
i j D

plan
i j A

plan
i j + 1 ]N

i = 1 (12)

状态归一化：为稳定训练，本文采用滑动均值标

准化方法对每一维状态进行线性归一化，以提升训练

稳定性。具体而言，针对每一维状态特征，实时计算

每维均值μt与标准差σt，在存储与训练输入时使用标准

化，同时为防止分母为零，设置极小常数 ϵ，如式(13)。

图 1　算法架构图

Fig. 1　Architecture diagram of algorithm

143



2025 年 9 月

s͂ t =
s t - μt

σt + ϵ
(13)

动作：动作向量 a t 定义为 N 列列车的连续优先级

分数，Actor 网络以 s͂ t 为输入，直接输出该连续动作向

量，其中 pi 为列车 i 的优先级分数 （数值越大，发车优

先级越高），如式(14)。

a t =[p1p2pN ] (14)

动作衰减：为增强探索性，训练时在动作向量中

加入高斯噪声，避免策略陷入局部最优；训练后期需

降低探索性，确保策略稳定，因此设计噪声衰减机制，

如式(15)、式(16)。

a t = π(s͂t|θ)+N (0σ) (15)

σ = σ ´ decay rate (16)

式中：π(s͂t|θ)为 Actor 网络 （参数）；N (0σ) 为均值 0、

标准差 σ的高斯噪声；decay rate 为噪声衰减系数，每

一个训练步标准差σ都按一定的比例进行衰减。

2.2　奖励函数设计

奖励函数需引导算法最小化总延误，同时惩罚约

束违规，确保调整方案可行。因此，即时奖励 r t 由

“总延误惩罚 TotalDelayt”与“约束违规惩罚 Penaltyt”

两部分组成，公式如下：

r t =-(TotalDelayt + λ × Penaltyt ) (17)

式中：λ为惩罚权重。

式(17)中的 TotalDelayt 为当前站点所有列车的有效

到达延误与发车延误之和，其定义与本文第 1 章目标函

数一致，即

TotalDelayt =∑
i = 1

N

[ ]max(0δarr
ij )+max(0δdep

ij )  (18)

Penaltyt 为约束违规惩罚项，其根据第 1 章定义的

几类核心约束，设计多维度惩罚项，确保方案可行性，

见式(19)。

Penaltyt = Isafe (t)+ Istop (t)+ Ioper (t)+ Iwin (t) (19)

式中：若当前步存在安全到发间隔违规，Isafe (t)取值为

1，否则取值为 0；若当前步存在停站时间违规，Istop (t)

取值为 1，否则取值为 0；若当前步存在区间运行时间

违规，Ioper (t)取值为 1，否则取值为 0；若当前步存在天

窗行车违规，Iwin (t)取值为 1，否则取值为 0。

为避免奖励值过大导致训练不稳定，对即时奖励

进行缩放，如式(20)。

r′t =
r t

C
(20)

式中：C 为奖励缩放系数，用于调节奖励信号的幅度范

围，防止因奖励值过大或过小而影响训练稳定性。

2.3　行为克隆预训练

为解决 DDPG 在训练初期因策略随机导致的探索

效率低问题，利用启发式规则 （按计划发车时间排序）

生成高质量初始策略，通过行为克隆预训练 Actor 网

络，步骤如下：

①预训练样本生成。

样本集构建：生成 Kpre 个预训练样本；

启发式策略：对预训练样本中的每个状态生成按

原计划发车的发车顺序；

动作映射：将发车顺序转化为动作 aprei，生成对应

的优先级分数向量[p1p2…pN ]。

②预训练损失优化。

Actor 网络通过最小化“预测动作”与“启发式动

作”的均方误差进行预训练，见式(21)。

LBC (θ)=
1

Kpre
∑
i = 1

Kpre

 π(sprei|θ)- aprei

2

(21)

2.4　算法伪代码

算法详细迭代及训练流程如表 2 所示。

3　试验设计与结果分析

3.1　试验设置

试验基于京广高铁武广段部分的区间数据，包含

表 2　改进型 DDPG 列车运行调整策略优化算法伪代码

Table 2　Pseudocode of improved DDPG

改进型 DDPG 列车运行调整策略优化算法

输入：计划运行图，区间运行时间，晚点信息

1: 初始化 Actor 网络π(s|θ)与 Critic 网络 Q(s,a|φ)

2: 复制网络参数得到目标网络π′和 Q′

3: 初始化经验回收池 D

4: 进行行为克隆预训练

5: 使用启发式排序策略(按计划发车时间)生成目标动作

6: 最小化 MSE 损失预训练 Actor

7: 结束预训练

8: for episode = 1 to MaxEpisode do

9: 重置环境，得到初始状态 s

10: for t = 1 to MaxStep do

11: 归一化状态 s

12: Actor 生成优先级向量

13: 环境执行排序后的调度决策

14: 存储经验至回收池 D

15: 从 D 中随机采样 batch 样本

16: 计算目标值

17: 更新 Critic 参数

18: 更新 Actor 参数

19: 软更新目标网络参数

20: 若所有列车都到达终点，记录当前时刻表，跳出当前循环

21: 动作噪声衰减

22: end for

23: 返回最优策略网络π(s|θ)和最优调整后时刻表
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15 列列车、11 个站点，线路信息如表 3 所示。

延误场景 1：3 号列车在始发站延误 20 min。

延误场景 2：2 号列车和 5 号列车在始发站分别延

误 40 min 和 30 min。

模型主要参数设置如表 4 所示。

3.2　结果分析

１） 场景 1 结果分析

对于场景 1 的不同算法奖励值的迭代情况如图 2 所

示 ， 3 类 算 法 （改 进 后 DDPG， 去 除 预 训 练 改 进 后

DDPG，原始 DDPG） 的奖励值迭代呈现显著差异，分

析如下：

改进后 DDPG 算法：奖励值快速上升并在迭代前

期 （约 500 次内） 收敛至较高水平，后续保持稳定且波

动极小。该结果验证了状态归一化、奖励缩放等机制

在提升收敛速度与训练稳定性的有效性。

去除预训练的改进后 DDPG 算法：奖励值整体低

于改进后算法，且收敛过程中伴随更明显的波动。该

结果说明预训练机制可帮助算法初始化更优参数，降

低训练初期的探索盲目性。

原始 DDPG 算法：奖励值始终处于 3 类算法中的最

低水平，且在整个训练过程中未能实现稳定收敛，验证

了原始DDPG难以直接解决列车运行调整决策问题。

图 3 为场景 1 调整后的列车运行图，实线为计划运

行线，虚线为调整后的运行线。在场景 1 单列车延误的

背景下，本文算法通过赶点策略使 3 号列车 （虚线） 在

后续运行中逐步追回延误时间，并在 2 号车站越行 5 号

列车，随后 5 号列车通过组织赶点在 4 号车站基本恢复

按图运行。整个过程各列车之间在时间维度上保持安

全的时间间隔，避免了冲突。表 5 为总晚点时间对比

表，从表 5 可以看出在场景 1 中，本文算法相较于传统

的“先到先发”和“先计划先发”规则，总晚点时长

分别降低了约 67.8% 和 65.9%，优化效果显著。

2） 场景 2 奖励值迭代分析

对于场景 2 的不同算法奖励值的迭代情况如图 4 所

示，相较于场景 1，场景 2 的晚点情况更为复杂，3 类

算法的性能差异进一步凸显，分析如下：

改进后 DDPG 算法：迭代初期快速收敛后保持稳

定，即使在相对复杂的干扰条件下仍能有效学习到接

近最优的调整策略。

去除预训练的改进后 DDPG 算法：奖励值整体低

于改进后算法，且训练后期仍存在小幅波动，反映其

未能完全收敛。该结果说明预训练机制在复杂场景下

对参数初始化的指导作用更关键，能显著降低高维状

态空间下的探索成本。

表 3　长沙南至广州区段线路信息表

Table 3　Railway data for Changsha South-Guangzhou 
section

序号

1

2

3

4

5

6

7

8

9

10

区间

长沙南—株洲西

株洲西—衡山西

衡山西—衡阳东

衡阳东—耒阳西

耒阳西—郴州西

郴州西—乐昌东

乐昌东—韶关

韶关—英德西

英德西—清远

清远—广州北

区间里程/km

52

84

41

55

98

1060

44

87

57

36

最小运行时间/min

10

15

07

10

18

19

08

16

11

07

表 4　模型基础参数及含义表

Table 4　Basic model parameters and meanings

参数名称

　Actor 学习率

　Critic 学习率

　折扣因子

　软更新系数

　回收池容量

　批量大小

　各列车在车站最小停站时间

　最小发车间隔

　最小到达间隔

　奖励缩放常数

设置值

1×10-4

1×10-3

γ=0.99

τ =0.001

20 000

64

2 min

3 min

3 min

C=100

图 2　场景 1 奖励值迭代对比图

Fig. 2　Comparison of reward value iterations in Scenario I

图 3　场景 1 调整后列车运行图

Fig. 3　Adjusted train operation diagram in Scenario I
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原始 DDPG 算法：奖励值在 3 类算法中持续处于最

低水平且始终无法收敛，进一步验证了原始 DDPG 算

法若不经过针对性改进，则难以应对高维强约束的列

车运行调整问题。

图 5 为场景 2 调整后的列车运行图，在多列车延误

背景下，本文算法先在 1 号车站 （始发站） 安排 2 号列

车优先于 6 号列车出发，并令 6 号列车在后续区间赶

点，逐步恢复按图运行；与此同时，为配合 2 号列车和

5 号列车，3、4、6、7、8、9 号列车也在合适区间进行

赶点操作，从而在整体上实现了延误的有效吸收与传

播抑制，总晚点时间对比见表 5.。由表 5 可知，在场景

2 中相较于“先到先发”和“先计划先发”规则，总晚

点时长分别降低了约 48.0% 和 67.1%，进一步验证了其

在复杂延误场景下的调整能力。

4　结论

本文提出了一种基于改进型深度确定性策略梯度

（DDPG） 的高速列车运行调整方法，通过连续优先级

动作输出突破传统离散发车顺序优化的局限，结合状

态归一化、奖励缩放提升算法稳定性，并引入行为克

隆预训练机制加速收敛过程。在算法性能上，改进后

的 DDPG 算法在两类场景中均实现快速收敛且运行稳

定，显著优于原始 DDPG 算法和去除预训练的改进算

法，验证了预训练机制在降低探索成本、提升泛化能

力方面的关键作用。与“先到先发”“先计划先发”的

传统方法相比，场景 1 总晚点时长分别降低约 67.8%、

65.9%，场景 2 分别降低约 48.0%、67.1%，充分体现了

其在高速铁路运行调整场景的实用性与高效性。

综上所述，本研究为高速列车运行调整提供了一

种新的解决方案，未来可进一步探索多智能体协同调

整等方向，以适应日益复杂的铁路运输需求。
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（无预训练）
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3 627(未收敛)
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先到
先发
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先计划
先发

1 101

3 715
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Abstract:  To address timetable conflicts, operational disorder, and cascading delays caused by sudden train delays in increasingly 

complex high-speed railway networks, this paper proposes a train operation adjustment method based on an improved Deep Determinis‐

tic Policy Gradient (DDPG) algorithm. To overcome convergence difficulties and insufficient decision stability of traditional DDPG in 

optimizing discrete departure sequences, the proposed method models the departure order as a continuous priority score vector, enabling 

adaptive and dynamic optimization of departure decisions within a reinforcement learning framework. Furthermore, state normalization 

and reward scaling mechanisms are introduced to enhance the convergence rate of the model, while a behavior cloning pretraining mod‐

ule is designed for efficient parameter initialization. These improvements allow effective compatibility between discrete permutations 

and continuous action spaces. To verify the effectiveness of the proposed method, a simulation environment was constructed based on op‐

erational data from the Wuhan-Guangzhou section of the Beijing-Guangzhou high-speed railway and two typical delay scenarios were in‐

troduced. Comparative experiments were conducted among the improved DDPG, the improved DDPG without pretraining, the original 

DDPG, and two traditional scheduling strategies, namely "departure by arrival order" and "departure per schedule". The improved DDPG 

achieved faster convergence and more stable operation in both scenarios than the other algorithms, with significantly superior reward val‐

ue iteration curves. In Scenario I, the total delay time was reduced by approximately 67.8% and 65.9% compared with the traditional 

scheduling strategies, respectively; in Scenario II, reductions of about 48.0% and 67.1% were achieved. The algorithm effectively miti‐

gates cascading delays through tactics such as catching up to schedule and overtaking. The results demonstrate that the proposed method 

can efficiently restore train operation order under safety constraints in various delay scenarios, providing a new intelligent optimization 

approach for operation adjustment on high-speed railways.

Keywords:  train operation adjustment; deep reinforcement learning; DDPG; high-speed railway; behavior cloning pretraining; 

high-speed train
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