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摘 要：为提升突发事件下高速铁路应急处置效率，以列车运行图为研究对象，提出晚点场景下蒙特卡罗树

搜索-强化学习（MCTS-RL）的列车运行智能调整方法，包括MCTS-RL的列车运行智能调整离线训练模型、

强化学习方法、MCTS的发车次序决策方法和冲突消解启发式规则。基于高速铁路列车运行调整数学模型构建

强化学习环境，包括状态集、动作集、状态转移概率和奖励函数。先设计启发式规则，生成可行发车次序，作为

蒙特卡罗树搜索博弈树结构的节点，应用MCTS输出列车运行调整的最优发车次序。之后再设计启发式规则，

消解列车在车站和区间的运行冲突。以线路上列车总晚点时间最短为目标函数，基于MCTS-RL一次性离线训

练生成在线调整模型，用于实时调整各次列车在各个车站的发车次序。以京沪高速铁路北京南—泰安段为例，设

置到站晚点和发车晚点场景，分别应用先到先服务、CPLEX求解器和MCTS-RL方法进行求解。结果表明：与

CPLEX求解器下的方案相比，MCTS-RL方法能在0.001 s内给出同样最优的列车运行调整方案。
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我国高速铁路已进入大规模网络化运营时期，

其路网规模、行车密度、场景工况、旅客发送量以

及运输组织复杂性均为世界高铁之最。巨大的客流

压力和多变的运营场景下，高铁路网呈现出前所未

有的时空复杂度。同时，我国高铁跨越高原、高

热、高湿、大风、地震等复杂工况地区，可能导致

列车产生大范围延误，此时需要进行列车运行调整

工作，恢复正常运行秩序。目前，我国高速铁路列

车运行调整仍以列车调度员凭经验处置为主，现场

工作强度较大，也难以同时保证调整策略的实时性

和近似最优性。

高速铁路列车运行调整问题具有NP难（NP-

hard）特性［1-2］，该问题是指受突发事件影响，调

整列车运行计划使列车恢复有序运行状态［3］。问

题求解过程中列车和车站数量的增加会导致求解时

间呈现指数级甚至阶乘式增长。国内外学者通常以

晚点较小的扰动场景或晚点严重的干扰场景为出发

点［4-5］，或基于运筹学方法［6-8］，或基于进化算

法［9-10］，对突发事件下各列车在各车站的进路、

接发车时刻、发车次序进行调整或协同优化［11-13］，

力求获取近似最优的调整策略。但上述方法均需自

行设计模型分支定界或启发式规则，模型构造严重

依赖于个体经验，同时得到的模型在加快算法收敛

速度和搜索近似最优解等方面的表现仍不理想。
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以强化学习为代表的人工智能方法在实时求解

列车运行最优调整方案上具有独特优势。强化学习

方法通过智能体与环境之间的不断试错学习，以获

取奖励函数最大（目标函数最优）的学习策略，生

成的离线训练模型可直接用于问题的在线实时求

解，无须对研究问题重新建模［14］，即采用离线训

练、在线调整的形式就能很好地同时满足调整策略

在实时性和近似最优性方面的需求。目前，强化学

习在软件项目分配方案、库存管理、车间作业调度

等调度优化问题中得到广泛应用［15-17］，部分学者

也将其应用到列车运行调整问题中。如文献［18］
通过分析铁路设施基础布局构建强化学习环境，离

线训练生成的模型能实时优化初始晚点下的时刻

表；文献［19-20］基于强化学习方法确定了不同

优先级列车占用车站股道的次序；文献［21］利用

深度强化学习方法优化列车在车站的发车次序，生

成了列车总晚点时间最短的运行图调整方案。目前

的研究虽然从宏观、微观不同角度构建出列车运行

调整的强化学习环境，但在强化学习策略最优性验

证方面的研究较少，仍存在极大的改善空间。

本文面向人工智能方法应用于列车运行调整的

迫切需求，基于列车调度员的调图视角提出蒙特卡

罗树搜索-强化学习（Monte Carlo Tree Search-Re⁃
inforcement Learning，MCTS-RL） 的列车运行智

能调整方法，包括MCTS-RL的列车运行智能调

整离线训练模型、强化学习方法、MCTS的发车

次序决策方法和冲突消解启发式规则。通过

MCTS-RL方法一次性离线训练生成在线调整模

型，用于实时调整晚点场景下的实绩运行图，并通

过与 CPLEX求解器下的运行图调整方案进行对

比，验证MCTS-RL方法下学习策略的最优性。

1 高速铁路列车运行调整数学模型

1. 1 问题描述

高速铁路列车运营中，突发事件会造成列车在

车站的到达晚点或出发晚点，在列车运行图中表现

为列车运行线的偏移，此时需要综合考虑列车的运

行情况，通过调整各列车在各车站的接、发车时刻

和发车次序，给出总晚点时间最短的列车运行调整

策略，以保证列车运行效率。

列车在车站和区间的作业时间示意图如图 1所
示。图中：L为线路上列车总数，列车 l∈{1,2,…,

L}；S为线路上车站数量，车站 s∈{1,2,…,S}；Γ a
l，s

和Γ d
l，s分别为列车 l在车站 s的实际到站时刻和实际

发车时刻；Γ a
l，s+1为列车 l在车站 s+1的实际到站

时刻；tl，s，s+1为列车 l在区间（s，s+1）的实际区间

运行时间；Γx
l，s，s+1和Γx

l+1，s，s+1分别为相邻2列列车 l
和 l+1在区间（s，s+1）内通过任意位置x的通过

时刻。由图 1可知：以列车调度员调整列车运行图

为视角，可将列车运行调整过程拆解为 2个阶段：

首先选择列车在车站的发车次序，之后消解列车在

车站和区间的运行冲突，这样一来，合理调整接、

发车时刻Γ a
l，s和Γ d

l，s，可使所有列车在各站的总晚

点时间最短。由此，列车运行调整可描述为以列车

总晚点时间最短为优化目标，按时间顺序给出列车

在沿线各车站最优发车次序的动态规划过程。

同时，为研究方便且不失高速铁路列车运行调

整的一般实际性，做出如下基本假设：

（1）初始晚点发生后，线路将不再产生向其他

线路传播的晚点；

（2） 列车在车站的实际到达和出发时刻不早

于图定时刻；

（3）相邻 2列列车的到达—发车和发车—到达

作业若发生在同一股道，会产生作业时间冲突。因

这种情况在实际中极少，可视为以上 2种作业全部

在不同股道进行，互不影响。

1. 2 数学模型

1. 2. 1 目标函数

突发事件引起列车晚点时，铁路运营方关注更

多的是在调整各列车在各车站的接、发车时刻后，

使线路上列车总晚点时间最短。故定义高速铁路列

车运行调整数学模型的目标函数 Z为列车实际到

站、发车时刻与图定到站、发车时刻的偏差之和的

最小值，即

Z=min∑
l=1

L

∑
s=1

S

[ ](Γ a
l,s- Γ̄ a

l,s )+(Γ d
l,s- Γ̄ d

l,s ) （1）

式中：Γ a
l，s和 Γ̄ a

l，s分别表示列车 l在车站 s的实际和

任意点x

车站s

车站s＋1

车站s－1

区间 (s, s＋1)

列车l＋1
列车l

时间

tl, s, s＋1 Γl, s＋1
a

Γl+1, s, s＋1
x

Γl, s, s＋1
x

Γl, s
a Γl, s

d

区间 (s－1, s)

图1 列车在车站和区间的作业时间示意图
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图定到站时刻；Γ d
l，s和 Γ̄ d

l，s分别表示列车 l在车站 s
的实际和图定发车时刻。

1. 2. 2 约束条件

高铁列车在线路上运行时，需要考虑车站作业

时间约束和区间作业时间约束。

1）车站作业时间约束

为保证列车在车站到站、发车和接发旅客等基

础作业的可行性，根据假设（2），列车 l实际的到

站时刻和发车时刻不应早于对应的图定时刻，即

Γ a
l,s≥ Γ̄ a

l,s （2）
Γ d
l,s≥ Γ̄ d

l,s （3）
对于经停车站 s的列车 l，其实际停站时间应

符合最小值约束，即列车 l在车站 s的实际停站时

间不小于该车在该站的最小停站时间。值得注意的

是，停站列车应保证旅客的正常上下车，故停站列

车的作业不能由“停站”改为“通过”，但通过作

业的列车若为低等级列车，可将其作业由“通过”

改为“停站”，供后行高等级列车越行

Γ d
l,s-Γ a

l,s≥ t minl,s （4）
对于列车 l经停的车站 s，其接发列车数量ns应

符合最大值 nmaxs 约束，即 ns不大于车站 s可接发列

车的最大数量nmaxs

ns≤ nmaxs （5）
当有相邻 2列列车 l和 l+1在车站 s相继执行

到达、通过和发车作业时，涉及到的车站作业间隔

时间共有 7种，分别为：通过—通过间隔时间

I ppl，l+1，s；通过—发车间隔时间 I pdl，l+1，s；通过—到达间

隔时间 I pal，l+1，s；到达—到达间隔时间 I aal，l+1，s；到达—

通过间隔时间 I apl，l+1，s；发车—发车间隔时间 I ddl，l+1，s；
发车—通过间隔时间 I dpl，l+1，s。7种车站作业间隔时

间均存在最小值约束，不同类型车站间隔时间的最

小值与车站类型、道岔操作方式等因素有关。为研

究方便且不失实际性，令上述 7种车站作业间隔时

间的最小值均为 I mins （实际可根据车站具体要求进

行修改），即

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

I ppl,l+1,s=Γ p
l,s-Γ p

l+1,s I ppl,l+1,s≥ I mins

I pdl,l+1,s=Γ p
l,s-Γ d

l+1,s I pdl,l+1,s≥ I mins

I pal,l+1,s=Γ p
l,s-Γ a

l+1,s I pal,l+1,s≥ I mins

I aal,l+1,s=Γ a
l,s-Γ a

l+1,s I aal,l+1,s≥ I mins

I apl,l+1,s=Γ a
l,s-Γ p

l+1,s I apl,l+1,s≥ I mins

I ddl,l+1,s=Γ d
l,s-Γ d

l+1,s I ddl,l+1,s≥ I mins

I dpl,l+1,s=Γ d
l,s-Γ p

l+1,s I dpl,l+1,s≥ I mins

（6）

式中：Γ p
l，s和Γ p

l+1，s分别为列车 l和列车 l+1在车站

s的通过时刻。

根据假设（3），故式（6）中不再考虑到达—

发车间隔作业和发车—到达间隔作业。

2）区间作业时间约束

令Γx
l，l+1，s为相邻 2列列车 l和 l+1在区间（s，

s+1）的实际追踪列车间隔时间，那么列车在该区

间的实际区间运行时间 tl，s，s+1和这 2列列车的追踪

列车间隔时间 I xl，l+1，s应分别满足最小值约束，即

tl,s,s+1=Γ a
l,s+1-Γ d

l,s tl,s,s+1≥ t minl,s,s+1（7）
I xl,l+1,s=Γx

l,s,s+1-Γx
l+1,s,s+1 I xl,l+1,s≥ I minl,l+1 （8）

式中：t minl，s，s+1为列车 l在区间（s，s+1）的最小区间

运行时间；I minl，l+1为列车 l和 l+1在区间 （s，s+1）
的最小追踪列车间隔时间。

2 列车运行智能调整方法

要采用强化学习求解建立的高速铁路列车运行

调整数学模型，需要分析强化学习机制与列车运行

调整过程之间的对应关系，构建列车运行智能调整

离线训练模型中的强化学习环境和智能体。对列车

运行调整方案求解时，为了计算模型中列车总晚点

时间最短下的列车发车次序，提出蒙特卡罗树搜索

的发车次序决策方法；为了消解模型中列车在车站

和区间的运行冲突，提出启发式规则。

2. 1 蒙特卡罗树搜索--强化学习的列车运行智能

调整离线训练模型

列车运行调整过程具有马尔可夫性质，即未来

车站状态下的发车次序信息仅与当前车站状态有

关，与过去车站状态的历史信息无关。强化学习方

法本质上是 1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］，包括智能体和环

境。智能体相当于决策者；环境包括状态集、动作

集和奖励函数。采用强化学习离线训练—在线调整

的机制，学习该过程的列车运行最优调整策略。

对于图 1所示的列车运行调整过程来说，前一

阶段选择列车在车站的最优发车次序时，采用蒙特

卡罗树搜索 （Monte Carlo Tree Search，MCTS）
方法，该方法基于博弈树结构，整合了广度优先搜

索和深度优先搜索的各自优点，被视为求解决策过

程最优化的高效快速搜索方法之一［22］，并已在围

棋人工智能AlphaGo的策略选择问题中得到充分应

用［23-24］；后一阶段消解列车在车站和区间的运行

冲突时，设计并运用启发式规则。

基于高速铁路列车运行调整数学模型和列车运
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行调整过程，构建强化学习方法的智能体和环境。

其中：环境中的MCTS方法和启发式规则先后用

于生成列车发车次序和消解列车运行冲突；智能体

与环境不断交互学习生成最终离线训练模型。在列

车运行调整过程中，当输入列车接车或者发车晚点

时，该模型可直接用于列车运行调整问题的实时求

解，无须重新离线训练。由此得到基于蒙特卡罗树

搜索 -强化学习 （Monte Carlo Tree Search-Rein⁃
forcement Learning， MCTS-RL） 方法下的列车

运行智能调整离线训练模型，其流程图如图 2所
示。图中：S s，As，Rs分别为强化学习训练至车站

s时的状态集、动作集和奖励函数。

图 2描述了智能体与列车运行调整强化学习环

境不断交互，搜索列车运行最优调整策略的离线训

练过程，步骤如下。

步骤 1：智能体观测当前车站 s的状态集 S s，
并基于MCTS从动作集As中随机选择1个动作；

步骤 2：应用启发式规则检测并消解当前车站

s及下一区间 （s，s+1） 的列车运行冲突，然后判

定当前车站 s的状态集S s是否为终止状态（是否调

整至终点站）；

步骤 3：若当前车站 s的状态集S s不是终止状

态，则更新至下一车站 s+1的状态集S s+1，并继

续确定所有列车在该车站的动作集；

步骤 4：若当前车站 s的状态集S s处于终止状

态（即已调整至终点站 S），则表明从始发站训练

至终点站S的 1次训练片段结束，此时记录所有列

车在之前所有车站（1，…，s，…，S）的动作集集合，

组成强化学习策略，计算奖励函数Rs（即目标函

数值） 并传递给智能体，供其评估和改进学习策

略，然后进入下一次训练片段，形成智能体和强化

学习环境试错学习的闭环反馈过程；

步骤 5：若当前训练次数未达到最大值时，则

令当前的调整车站为始发站，转至步骤 1继续训

练；否则，输出此时的列车运行智能调整离线训练

模型，模型中的学习策略可直接用于列车运行图的

实时调整。

2. 2 强化学习方法

根据建立的数学模型和图 2所示的离线训练模

型流程图，设计列车运行智能调整的强化学习环境。

1）状态集S s
列车 l在车站 s通过时，列车 l的发车时刻Γ d

l，s

等于对应的到站时刻Γ a
l，s；否则，当列车 l在车站 s

停站时，其发车时刻Γ d
l，s与到站时刻Γ a

l，s应满足式

（4）最小停站时间的约束。因此按列车调度员调整

列车实际接发车时刻的视角，将S s设置为智能体

训练学习至车站 i时列车的实际接发车时刻 Γ a
1，s，

Γ d
1，s，…,Γ a

l，s，Γ d
l，s，…,Γ a

L，s，Γ d
L，s组成的矩阵，即

S s=

æ

è

ç

ç
ççç

ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷
÷÷
÷

÷

÷

÷
Γ a
1,s Γ d

1,s

⋯ …
Γ a
l,s Γ d

l,s

⋯ ⋯
Γ a
L,s Γ d

L,s

（9）

式中：S s中第 1列表示所有列车在当前车站 s下的

到站时刻，由上一车站状态集S s-1下的发车时刻

（Γ d
1，s-1，…,Γ d

l，s-1，…，Γ d
L，s-1）和上述所有列车在区

间（s-1，s）的实际区间运行时间决定；S s中第 2
列表示所有列车在当前车站 s下的发车时刻，由动

作集As决定。

2）动作集As

将As设置为列车在车站 s所有发车次序情形的

集合，即所有列车在车站 s的第 1种发车次序为 e1，
第 2种发车次序为 e2，一直到第 L！种发车次序为

eL！，有

As={e1,e2,…,eL!} （10）

强
化
学
习
环
境

是

开始

令车站s=1,
初始化始发站的

发车次序

结束

否

设置当前车站的
状态集s

MCTS从动作集As

中选择其中1个动作

启发式规则消解列车在
车站和区间的运行冲突

当前车站s是否为
终点站S

计算奖励函数Rs

生成列车运行智能调整
离线训练模型

由当前车站s移动至
下一车站s+1

智能体对当前发车次序
进行策略评估及改进

图2 列车运行智能调整离线训练模型流程图
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结合式 （9），调整 S s中第 2列 （实际发车时

刻）的向量顺序，形成不同发车次序下的动作集。

3）状态转移概率P（S s+1 |S s，As）

表示当列车处于当前车站 s的状态集S s和动作

集As时，转移到下一车站 s+1的状态集S s+1的概

率。若当前车站不是终点站，则一定会发生状态转

移，由S s转移至S s+1，即P（S s+1 |S s，As）=1；若当

前车站是终点站，则一次训练片段结束，不再进行

状态转移，即 P（S s+1 |S s，As）=0，此时输出奖励

函数。

4）奖励函数R
将R视为高速铁路列车运行调整数学模型的

目 标 函 数 ， 对 应 于 式 （1） 列 车 总 晚 点 时 间

∑
l=1

L

∑
i= s

S

[ (Γ a
l，s-Γ̄ a

l，s）+（Γ d
l，s- Γ̄ d

l，s ])，奖励函数R设置为

列车总晚点时间的负值，即

R=-∑
l=1

L

∑
i= s

S

[ ](Γ a
l,s- Γ̄ a

l,s )+(Γ d
l,s- Γ̄ d

l,s ) （11）

列车总晚点时间越短，奖励函数R值越大，说

明列车运行调整策略越优。

5）智能体

强化学习智能体针对突发事件下列车晚点情

况，在环境对约束条件（列车的车站作业时间和区

间作业时间）的有效表征下，调整各列车在各车站

的接发车时刻，故智能体相当于实际中给出列车运

行调整计划的列车调度员。基于高速铁路列车运行

调整数学模型设计强化学习方法的智能体和环境，

智能体与环境的不断交互，最终生成总晚点时间最

短的列车运行智能调整离线训练模型，模型策略可

直接用于问题实时求解，无须重新离线训练。智能

体中的学习策略 π是所有状态下沿线各车站动作集

的集合，表示从始发站调整至终点站 1个完整的发

车次序集合，故某个车站选择的发车次序不同导致

每次训练的学习策略也不同。

2. 3 发车次序决策方法

2. 3. 1 可行发车次序的启发式规则

从运行图来看，当晚点列车的运行线发生偏移

后，智能体会综合考虑不同的发车次序构成的不同

强化学习策略，并从中选择使列车总晚点最短的列

车运行调整策略。车站发车次序总数等于列车总数

L的阶乘，但并非所有 L！种发车次序结果都是可

行的，原因有二：其一，通过作业的 2列列车在车

站不可能改变列车运行顺序；其二，某些发车次序

并不满足车站作业间隔时间的约束。以图 3为例说

明这种不可行的发车次序。由图 3可知：对于接连

经过车站 s+1的停站列车和通过不停站列车，因

存在车站作业间隔时间的约束关系，后行通过的列

车 l+1无法越行当前停站时间只有 2 min的停站列

车 l，因此车站 s+1可行的发车次序有且只有{列
车 l，列车 }l+1 。故设计启发式规则对各车站的

发车次序集合进行“剪枝”，剔除其中不可行的发

车次序，以便最终输入到强化学习环境动作集中的

沿线车站所有发车次序均是可行的。

2. 3. 2 可行发车次序树结构

通过启发式规则，输出各车站可行的发车次

序。以相邻 3列列车 l，l+1和 l+2为例，设计得

到蒙特卡罗树搜索算法下博弈树的数据结构如图 4
所示。由图 4可知：始发站（车站 1）的发车次序

为树结构的根节点，车站 2的 3种发车次序为连接

始发站根节点的 3个子节点，以此类推，最终可遍

历至终点站S发车次序的子节点。

2. 3. 3 蒙特卡罗树搜索的最优发车次序算法

结合上述发车次序的博弈树结构，提出

MCTS的列车最优发车次序算法，步骤如下。

步骤 1：输入始发站（车站序号 s=1）根节点

状态S1。
步骤 2：判断其后的车站子节点 （发车次序）

··· ··· ···

车站1
列车l
列车l+1
列车l+2

车站2

车站s

车站2 车站2

车站S车站S车站S

图4 发车次序树结构示意图

车站s 

车站s+1 

车站s+2

时间

列车l 列车l+1

停站2 min

图3 不可行发车次序示意图
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是否被访问过，若已被访问，转步骤 3；否则转

步骤4。
步骤 3：利用上限置信区间（UCT）算法求出

各子节点函数值 （算法和求解方法可参考文献

［22］），选取函数值最大的子节点（发车次序）作

为当前节点动作并转步骤 4；若函数值相等，则随

机选择1个子节点，转步骤5。
步骤 4：随机选择 1个未被访问的子节点，转

步骤5。
步骤 5：判定当前节点是否为终点站子节点，

若是，转步骤6；否则，转移至下一车站，转步骤2。
步骤 6：扩展生成终点站子节点的动作（可行

发车次序），随机选择 1个动作并在树结构中加入

该动作的新状态，转步骤7。
步骤 7：从根节点到当前节点，完成 1次完整

回合的模拟训练，转步骤8。
步骤 8：将模拟训练的胜负结果回溯至树中，

更新UCT算法参数，若当前回合数未达到所设定

的最大值，转步骤 1；若已达到设定的最大值，终

止模拟，输出列车运行调整的最优发车次序。

2. 4 冲突消解启发式规则

在MCTS给出最优发车次序后，晚点列车和

运行线发生偏移可能与后行列车在区间或者车站产

生冲突，在列车运行图中表现为冲突列车的运行线

在区间产生交点，或冲突列车在车站不满足车站作

业间隔时间的最小值约束，严重影响行车安全。因

此在蒙特卡罗树搜索生成列车在车站的发车次序

后，基于消解列车运行冲突的传统方法［25］设计启

发式规则，将其运用于列车在车站和区间运行冲突

的消解，步骤如下。

步骤 1：在强化学习环境中，输入晚点场景下

的实际接发车时刻矩阵Ss。
步骤 2：检测当前相邻 2列列车 l和 l+1在车

站 s的实际发车间隔时间（即 I ddl，l+1，s，I dpl，l+1，s，I pdl，l+1，s，
I ppl，l+1，s） 是否满足最小车站作业间隔时间 I mins 的约

束，若满足，转步骤3；否则，转步骤4。
步骤 3：转移至下一组的相邻 2列列车，继续

检测发车间隔时间是否满足 I mins 的约束，若不满

足，转步骤 2；否则将继续检测该站所有其他列

车，直到所有列车完成检测后，转步骤5。
步骤4：令实际发车间隔时间（即 I ddl，l+1，s，I dpl，l+1，s，

I pdl，l+1，s和 I ppl，l+1，s）满足 I mins 的约束，并调整当前相邻

2列列车的发车时刻，转步骤3。
步骤 5：检测列车 l与后行受晚点影响列车在

区间（s，s+1）是否存在冲突，若存在冲突，则运

用启发式规则消解冲突；否则，转步骤6。
步骤 6：检测当前相邻 2列列车 l和 l+1在车

站 s的到站间隔时间 （即 I aal，l+1，s， I apl，l+1，s 和 I pal，l+1，s）
是否满足最小车站作业间隔时间 I mins 的约束，若满

足，转步骤7；否则，转步骤8。
步骤 7：转移至下一组的相邻 2列列车继续检

测到站间隔时间是否满足 I mins 的约束，若不满足，

转步骤 6；否则将继续检测该站所有其他列车，直

到所有列车完成检测后，转步骤9。
步骤8：令实际到站间隔时间（即 I aal，l+1，s，I apl，l+1，s

和 I pal，l+1，s）满足 I mins 的约束，并调整当前相邻 2列列

车的到站时刻，转步骤6。
步骤 9：基于MCTS-RL方法调整所有列车在

车站 s的发车次序，并选择其中 1种，当 s= S时，

转步骤10；否则，转步骤2。
步骤 10：计算列车总晚点时间下的奖励函数

值，输出列车运行调整策略。

3 算例仿真

以京沪高铁北京南—泰安段的某日计划运行图

作为初始数据输入，设置大量晚点场景并选择其中

2个作为典型场景，基于前述数学模型和列车运行

调整过程，构建得到强化学习环境与智能体，并令

其不断交互学习；基于MCTS-RL一次性生成离

线训练模型得到列车运行智能调整方法 （简称

MCTS-RL法）。在列车运行调整过程中，当输入

列车接车或者发车晚点时，该离线训练模型可直接

用于列车运行调整问题的实时求解，无须重新建模

求解。将MCTS-RL方法下的方案与同样应用本

文数学模型、但求解时分别采用先到先服务（First-
Come-First-Served，FCFS）法［6］和CPLEX求解

器得到的调整方案进行对比，验证本文提出方法的

有效性和最优性。

3. 1 参数设置和晚点场景

以京沪高铁北京南—泰安段沿线的北京南、廊

坊、天津南、沧州西、德州东、济南西和泰安 7个
车站为背景，某日线上共开行列车 79列。列车在 6
个站间的最小区间运行时间分别为 15，14，14，
21，17和 15 min；最小停站时间 t minl，s 和最小车站作

业间隔时间 I mins 均设置为2 min。
针对该日计划运行图中的全部 79列列车，随

机设置 10~30 min的大量发车晚点和到站晚点场
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景，并从中选择2个较具代表性的场景见表1。

3. 2 计算结果

针对设置的大量晚点场景，基于Python 3. 6. 5
编写强化学习环境，在 Intel Core i7-4710MQ@
2. 5 GHz，12 GB的电脑上一次性离线训练，生成

最终的MCTS-RL在线调整模型。强化学习训练

时，列车运行图采用深度卷积神经网络进行状态集

输入特征的学习，深度学习框架TensorFlow版本

为 tensorflow-gpu 1. 8. 0。
经过多次强化学习训练交叉验证后，确定其训

练参数见表 2。表中：探索开发比表示训练阶段随

机搜索策略占所有策略的比值；折算因子表示某个

训练片段中随着车站状态集不断向前推移，奖励函

数值所呈现的指数衰减趋势（即距离当前状态越远

的车站状态集，对智能体影响越小）。

以表1中的2个典型场景为例，分别采用FCFS
法、CPLEX求解器方法 （简称 CPLEX法） 以及

MCTS-RL法求解列车运行调整方案。FCFS法用

于验证MCTS-RL法在减小列车总晚点时间上的

有效性。考虑到CPLEX法的求解结果一定最优，

故以 CPLEX下的调整方案 （即最优方案） 验证

MCTS-RL法下调整方案的最优性。

为表达FCFS法（或MCTS-RL法）下调整方

案与CPLEX下最优方案之间的总晚点差值（Gap），
引入 η

η= τ- τopt
τ

（13）

式中：τ为FCFS法/MCTS-RL法下调整方案的总

晚点时间，min；τopt为CPLEX最优方案的总晚点

时间，min。
1） 3种方法下求解指标对比

FCFS、CPLEX和MCTS-RL这 3种方法下，

求解得到调整方案的总晚点时间及求解时间对比见

表3。由表3可得到如下结论。

（1） 在列车总晚点时间方面， CPLEX 和

MCTS-RL方法下的更短，分别比 FCFS法缩短

14 min和 48 min；这意味着在 2个典型晚点场景

下，CPLEX和MCTS-RL方法下最优方案能够分

别缩短5. 51%和22. 43%的晚点时间。

（2）在列车运行调整求解实时性方面，FCFS
法能分别在 0. 005 s和 0. 013 s内给出与图定发车次

序相同的调整策略，具有较好的实时性；CPLEX
求解器虽然得到总晚点时间最短的最优调整策略，

但求解时间分别达 24. 044 s和 24. 605 s，考虑到案

例涉及参数、变量较少，若将其运用于真实场景

下，求解时间可能会随着车站、列车数量的增加而

呈现指数级增长；MCTS-RL虽消耗大量时间用于

试错学习的离线训练，但训练结束后可产生总晚点

时间最短的列车运行调整学习策略，智能体凭借该

策略能够在短于 0. 001 s时间内给出同样最优的列

车运行调整策略。相较于CPLEX法，MCTS-RL
法的求解效率高很多。

2）列车运行图调整结果

针对 2个典型晚点场景，FCFS、CPLEX和

MCTS-RL这 3种方法下的运行图调整结果对比，

分别如图 5和图 6所示。图中：实线和虚线分别表

示该方法下不需要调整、应进行调整的列车运行

线；线型粗细用于区分运行线归属于不同列车。由

图5和图6可得到如下结论。

（1） CPLEX求解器和MCTS-RL方法下各列

车在各车站的发车次序相同，这说明 2种方法下运

行图调整结果是相同的，进一步说明本文所提出

MCTS-RL方法能给出同样最优的调整策略；相比

于CPLEX，MCTS-RL的优势在于无须每次重新

求解新问题，而是可直接根据离线训练模型下的学

习策略，在线实时生成列车运行调整方案。

表1 典型晚点场景

场景序号

1

2

影响列车

第20列
第23列
第45列
第46列
第49列

始发站
发车时刻

9:20
9:50
13:30
13:40
14:00

晚点情况

在北京南发车晚点12 min
到达廊坊站晚点18 min
到达天津南晚点12 min
在北京南站发车晚点8 min
在北京南站发车晚点15 min

表3 FCFS，CPLEX和MCTS--RL的求解指标对比

场景序号

1

2

求解方法

FCFS

CPLEX

MCTS-RL

FCFS

CPLEX

MCTS-RL

总晚点
时间/min
254

240

240

214

166

166

η/%

5.51

0

22.43

0

求解时间/s

0.005

24.044

<0.001

0.013

24.605

<0.001

表2 强化学习的训练参数

参数

数值

步长

0.001
折算因子

0.15
训练片段个数

1 500
初始探索开发比

0.75
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时间

12:00 13:0011:0010:0009:00

北京南

廊坊

天津南

沧州西

德州东

济南西

泰安

（a）计划运行图

时间

12:00 13:0011:0010:0009:00

北京南

廊坊

天津南

沧州西

德州东

济南西

泰安

（b）FCFS法

时间

12:00 13:0011:0010:0009:00

北京南

廊坊

天津南

沧州西

德州东

济南西

泰安

（c）CPLEX法/MCTS-RL法

图5 典型晚点场景1下计划运行图和FCFS法、CPLEX法/MCTS--RL法得到的运行图调整结果

时间

16:00 17:0015:0014:0013:00

北京南

廊坊

天津南

沧州西

德州东

济南西

泰安

（a）计划运行图
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（2） 与 FCFS法相比，CPLEX法和MCTS-
RL法均能够通过调整列车在车站的接发车时刻，

生成总晚点最短的列车运行调整策略。例如图5中，

最优方案调整了第 20列和 21列列车（图定 9：30始
发）在北京南的发车次序和时刻，这样第 20列列

车能够在沧州西站更早地恢复正点，但各列车在其

余车站的发车次序与图定相同；图 6中，最优方案

调整了第 47列列车 （晚点后 13：45始发） 与第 48
列列车（13：50始发）在天津南站的发车次序和发

车时刻，增加了第 50列列车（14：12始发）在天津

南站的停站时间，令第49列列车（晚点后14：15始
发）在该站越行，使列车总晚点时间最短。

4 结 语

针对路网中列车的到站和发车晚点，根据高速

铁路列车运行调整数学模型，提出MCTS-RL的列

车运行智能调整方法，设计由状态集、动作集、状

态转移概率和奖励函数组成的强化学习环境。

MCTS可给出总晚点时间最短下各列车在各车站的

发车次序，然后设计启发式规则消解列车运行冲突。

MCTS-RL通过离线训练—在线调整的学习机制，

实时辅助列车调度员调整列车运行图，提升晚点

场景下应急处置效率。仿真结果表明，典型晚点场

景下，MCTS-RL方法下的在线调整模型能够在

0. 001 s内给出与 CPLEX求解器同样最优的列车

运行调整策略；与FCFS方案相比，MCTS-RL下

最优调整策略的总晚点时间又分别缩短 14 min和
48 min。

与既有研究不同的是，本文研究基于列车调度

员的宏观调图视角，后续工作可考虑车站进路、线

路信号设备布置和列车运行状态等实际微观约束，

同时还可进一步研究严重晚点场景下动车组运用计

划和列车运行图的协同调整。
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Intelligent Adjustment Approach for Train Operation Based on
Monte Carlo Tree Search-Reinforcement Learning

WANG Rongsheng1,2,3，ZHANG Qi2,3，ZHANG Tao2,3，WANG Tao2,3，
DING Shuxin2,3

(1. Postgraduate Department, China Academy of Railway Sciences, Beijing 100081, China;
2. Signal and Communication Research Institute, China Academy of Railway Sciences Corporation Limited,

Beijing 100081, China;
3. The Center of National Railway Intelligent Transportation System Engineering and Technology, China Academy of Railway

Sciences Corporation Limited, Beijing 100081, China)

Abstract: In order to improve the emergency response efficiency of high-speed railways in emergencies, taking
train timetable as the research object, an intelligent adjustment approach for train operation based on Monte
Carlo Tree Search-Reinforcement Learning (MCTS-RL) was proposed under the scenarios of delay, including
the off-line training model of train operation intelligent adjustment, reinforcement learning method, the
departure sequence decision method based on MCTS and heuristic rules for conflict resolution. This paper
established a reinforcement learning environment based on the mathematical model for train operation
adjustment of high-speed railway, involving state set, action set, state transition probability and reward
function. Firstly, heuristic rules were designed to generate the feasible departure sequence used as the game tree
node of MCTS. The optimal departure sequence of train operation adjustment was output by MCTS. Then,
heuristic rules were designed to resolve the train operation conflicts in stations and block sections. With the
objective function of minimizing the total delay time of trains along the line, an online adjustment model was
generated by MCTS-RL during the one-time offline training and used to adjust the train departure sequence at
each station in real-time. Taking the Beijingnan-Tai'an section of Beijing-Shanghai high-speed railway as an
example, the scenarios of the arrival and departure delay were set and solved by first-come-first-served, the
CPLEX solver, and the MCTS-RL approach respectively. The results indicated that, compared with the solution
obtained by the CPLEX solver, the MCTS-RL approach could provide the same optimal adjustment solution of
train operation within 0. 001 s.

Key words: High-speed railway; Train operation adjustment; Artificial intelligence; Reinforcement learning;
Monte Carlo Tree Search
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