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基于两阶段多智能体强化学习的列车速度曲线及

运行图顺序优化模型

陈宇轩 1，2，彭其渊 1，2，黄 平 1，2
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国家地方联合工程实验室，四川 成都 611756)
摘 要：降低列车运行能耗对于实现轨道交通绿色低碳发展、提高铁路运营收益有着重要

意义。本研究从列车速度曲线与运行图 2个层面入手，综合考虑列车运行中的限速、时

间、舒适度等约束条件，分别采用DQN单智能体和A2C多智能体强化学习对列车的运行

速度曲线和列车整体运行图进行优化，构建相应的仿真运行环境，建立两阶段的能耗优化

模型。最后以武广高速铁路部分线路为例，其结果表明该模型可以使原本的列车运行能耗

降低16%以上，同时满足安全与准点运行要求。针对不同的线路与运行情况该模型依然适

用，可以为列车运行能耗优化提供一定的参考。
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Diagram Based on Two-Stage Multi-Agent Reinforcement Learning

CHEN Yuxuan1，2，PENG Qiyuan1，2，HUANG Ping1，2

(1. School of Transportation and Logistics, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, Sichuan, China; 2. National and Local Joint 
Engineering Research Center of Integrated Transportation Intelligence, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756, Sichuan, China)

Abstract: Reducing the train operation energy consumption is significant for achieving low-carbon 
and green rail transit development and improving the railway operation revenue. This study started 
with the train speed curve and the train working diagram and comprehensively considered the 
constraints such as speed limits, travel time, and passenger comfort during train operation. It 
optimized the train speed curve and train working diagram via deep Q-network (DQN) single-agent 
and advantage actor-critic (A2C) multi-agent reinforcement learning, respectively, constructed 
corresponding simulation operation environments, and established a two-stage energy consumption 
optimization model. A section of the Wuhan-Guangzhou High Speed Railway was taken as the 
research case, and the results show that the proposed model can reduce the train operation energy 
consumption by more than 16% while satisfying the safe and on-time operation requirements. The 
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model is applicable to different lines and operation conditions and provides certain reference for the 
train operation energy consumption optimization.
Keywords: High Speed Railway; Reinforcement Learning; Speed Curve; Train Working Diagram; 
Energy-Saving Optimization; Two-Stage Optimization

0　引言

随着我国铁路网络扩张与列车运营规模扩大，

铁路能耗过大的问题日益显现。在轨道交通运输系

统中，列车能源消耗主要来自于机车或动车组进行

的牵引任务。截至 2024 年，我国铁路能源消耗折

算标准煤 1 801.2万 t，同比增长 2.8%[1]。减少运输

过程中的能源消耗不仅符合保护环境、绿色发展的

理念，有利于实现“双碳”目标，还能减轻企业的

运营成本压力[2]。
列车运行时刻表是组织列车在网络和线路中运

行的文件，它规定了列车的运行速度、到发时刻等

参数；优化列车运行图中列车的能耗是减少铁路系

统能耗的重要措施之一[3]。列车运行图能耗优化问

题主要是针对既有运行图，通过调节列车的运行速

度，在考虑安全运行、停站方案与乘客满意度等基

础情况下，优化列车的运行工况(驾驶策略)，最终

减少运行能耗。

当前的节能优化方法主要沿着2个相对独立的

方向展开，一是调整列车的运行工况，通过优化区

间速度曲线(即微调列车到发时刻)以减少牵引能耗；

二是提高列车再生制动能耗的利用率，通过调整运

行图、改变列车制动时刻使运行过程中产生的再生

能被充分利用[4]。针对列车运行速度曲线和列车运

行图的优化都存在一定的深入研究空间，速度曲线

针对单列车细分工况，运行图基于多列车整体调

控，忽略了彼此之间的协同互补。

前者常基于列车动力学模型，考虑限速、再生

制动、分相区等因素，采用启发式智能算法优化速

度曲线[5-6]。例如，张可心[7]从列车目标速度曲线优

化和速度跟踪控制两大方面对列车优化运行策略展

开研究。陈昱[8]建立了列车多质点模型，采用遗传

算法在列车运行过程中实现坡道速度与惰行工况双

重节能优化。侯涛等[9]提出了一种基于改进PID搜

索算法的列车节能优化方法，分析临时限速和运行

时间调整情况下的列车节能优化。朱成琨[10]、黄子

凌等[11]分别采用DQN、SAC算法求解列车新的节能

运行速度曲线。

后者主要关注列车在路网上的时空关系，提升

运行图能效。例如，革新[12]针对高速铁路分别提出

了与区间运行时分分配、再生制动能利用、动车组

运用计划协同优化3种模型。马阳阳[13]针对列车晚

点情况，建立了路网条件下的列车运行调整与节能

控制协同优化模型，通过列车工况改变期间运行能

耗。李荣喆等[14]以同一供电分区内各列车牵引与制

动工况的重叠时间最大化为目标建立模型对运行图

能耗进行优化。赵思哲[15]研究了单列车节能优化方

法，并考虑列车再生制动能量设计了高速铁路多列

车递阶节能优化方法。

当前以上2方面的研究较为割裂：在优化列车

速度曲线时固定区间运行时间，忽略了可以调整的

区间时间，或是在优化运行图时采用简化模型(例
如假设能耗与区间运行时间线性相关)，不能准确

反映操作策略对能耗的影响，导致能耗优化存在一

定的限制。将速度曲线优化和运行图调整相结合，

组成顺序优化过程，将运行图与精确动力学模型结

合，实现铁路线路上能耗的进一步降低。一方面，

列车区间规定的运行时间是计算运行能耗的基础，

由于线路坡度等条件存在，采用精确动力学模型计

算的能耗更为准确。另一方面，节能曲线生成的能

耗可以反过来指导运行图调整区间运行时间，采用

区间能耗更低的运行方案。

因此，构建一种两阶段优化模型，在给定区间

运行时间的条件下，基于列车动力学模型优化区间

运行速度曲线，建立列车在不同区间的节能速度曲

线备选集合。再将生成的速度曲线备选集作为输

入，在满足所有车次总运行时间不变的前提下，以

系统总能耗最低为目标，优化所有车次在运行图中

的到发时间。通过两阶段优化实现运行图宏观时间

资源与列车微观操纵策略的整体最优，为后续编制

节能运行图提供一定的参考。

1　问题描述

单列车在区间平直道上运行时，研究人员根据
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其能耗特性，提出了四阶段运行策略，该策略指

出，列车在理想道路上运行时，运行策略应该包含

牵引、巡航、惰行、制动4个阶段，求解列车最优

速度曲线的关键在于寻找列车工况的切换时机。该

运行方案可以在一定程度上保障运行效率，但由于

未考虑线路坡度等因素，当线路坡道较多时，其固

定的运行策略限制了能耗进一步优化。多列列车常

通过调整列车运行时刻的方法，延长列车运行时间

降低速度需求或是重叠不同列车的加速、减速时刻

以利用再生能，最终达到降低能耗的目的。在调整

运行时刻时需避免列车冲突，并保证准点与乘客舒

适度，不能随意延长运行时间。

为了进一步降低列车在区间的能耗，将列车的

运行区间按照需求分为若干个更小的区间，列车在

每个小区间可以选择当前区间的运行工况，直至终

点。列车在区间的运行方案以里程-速度曲线进行

表示，该曲线直接显示了列车运行到某一位置时的

运行速度，根据同一区间的不同运行时间，可以求

解出对应的速度运行曲线与运行能耗，构成备选

集，列车运行速度曲线图如图1所示。

基于速度运行曲线备选集，对列车运行图进行

微调。模型的核心约束之一为列车总运行时间，即

运行图中所有班次列车从起点至终点全程的区间运

行时间总和。在不改变列车停站方案与运行图中所

有车次运行时间之和的情况下，基于列车安全约

束、区间运行时间约束、车站停站时间约束、时间

连续约束等重新分配每列车在每个区间的运行时

间，通过调整部分车次在车站的出发、到达时间，

实现降低列车在区间的运行能耗的目的。

因此，此处的优化问题可以总结为：以总运行

能耗最低为目标，满足列车与列车之间、列车运行

的约束条件，考虑所有运行车次的总运行时间，优

化不同列车在不同车站的进站、出站时间，确定能

耗优化情况下的列车运行时刻表。

研究采用单智能体强化学习优化列车速度曲

线，多智能体强化学习优化列车时刻表，将速度曲

线的优化能耗作为时刻表调整的基本数据，以时刻

表调整的时间作为规定时间优化列车的运行工况。

2　列车时刻表优化模型

本研究模型主要由2个部分组成：优化单列车

运行能耗的运行速度曲线优化模型和优化多列车运

行过程的时刻表优化模型，其模型结构如图 2 所

示。速度曲线优化模型求解出不同时间与区间下的

列车运行速度曲线及运行能耗，构成备选集；运行

图优化模型修改列车的运行时间，根据前者所求的

速度曲线备选集计算运行图的整体能耗，最终求解

出能耗优化后的时刻表。

2.1　列车动力学模型

列车在区间运行主要受到自身牵引制动力、基

本阻力以及附加阻力影响。本研究将列车进行单质

点化，不考虑车厢之间的相互作用力，求解列车在
图1　列车运行速度曲线图

Fig.1　Train operation speed curve
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图2　模型结构
Fig.2　Model architecture
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区间的纵向运行速度曲线，得到符合节能要求的里

程-速度曲线[16-18]。
列车的牵引力与制动力由列车机车主动提供，

通常可由列车的牵引制动特性曲线获得。本研究所

采用的列车型号为 CRH3 型高速列车，其牵引力、

制动力与运行速度关系函数表现如下[3]。

ì
í
î

Fq = 300 - 0.285v        0 ≤ v ≤ 125 km/h
Fq = 31 500/v        125 km/h < v (1)

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Fb = 59.8v        v ≤ 5 km/h
Fb = -0.285v + 300        5 < v ≤ 106.7 km/h
Fb = 28 880/v        v > 106.7 km/h (2)

式中：v为列车运行速度，km/h；Fq为列车牵引力，

kN；Fb为列车制动力，kN。

列车运行阻力是列车在运行过程中阻碍列车前

行的外力，一般分为基本阻力与附加阻力。

列车运行基本阻力是列车在平直轨道运行时所

受的各种阻力之和，其涉及因素众多且情况复杂，

一般采用经验公式进行计算。

W0 = a + bV + cV 2 (3)
式中：a，b，c为经验常数。

附加阻力主要与运行时的线路状态相关，通常

包含隧道阻力、坡道阻力以及曲线阻力等。

列车的隧道阻力由在隧道中运行的车头与车尾

的压力差产生，计算公式为

Wt = 1.3 × 10-4lmg (4)
式中：l为隧道长度，m；m为列车质量，t；g为重

力加速度。

当列车运行至坡道时，其重力会分解成垂直于

坡道与平行于坡道的两个方向的力，垂直力与钢轨

的支持力大小相同，但是平行力将会影响列车的运

行。坡道阻力主要与列车自身的重力以及坡道的坡

度相关，计算公式为

Wi = mg sin (i) ≈ mgi (5)
式中：i为线路坡度。

列车在弯道上行驶时，由于离心力的作用会使

列车的运行摩擦力变大，因此在弯道上行驶会产生

更大的运行阻力，计算公式为

Wr = 600mg
R (6)

式中：R为曲线半径，m。

列车的附加阻力为

Wf = W0 + Wt + Wi + Wr (7)
总体受力为

F = ufF ( v ) - ubB ( v ) - Wf (8)
dv
dx = ufF ( v ) - ubB ( v ) - Wf

(1 + ρ ) vm (9)
式中：ρ为列车回转质量系数；uf和 ub分别为列车

的牵引、制动级位。

2.2　基于DQN的单列车速度曲线优化模型

Q学习是一种经典的基于值函数的强化学习算

法，DQN在Q学习的基础上，采用神经网络去拟合

状态转移时产生的Q值。DQN算法采用了Q值网络

和目标网络2个网络，分别负责迭代更新和稳定保

持、训练速度提高，同时还设计了经验回放

机制[19-21]。
列车运行速度曲线优化模型是在规定运行时间

内，通过在每个工况转换点选择不同的运行工况，

从而改变列车运行速度曲线，最终减少列车的牵引

输出以达到列车运行能耗优化的模型[22-25]。
（1） 状态及状态转移。设列车的初始状态为

s0 (x0，v0，t0 )，当智能体选择了动作时，状态进行

改变。整个运行区间根据需要按照状态转移步长Δx
进行分割，当进入下一个状态时，总里程增加相应

距离。

xi + 1 = xi + Δx (10)
式中：xi为列车当前所处里程，km；Δx为区间离散

间隔，km。

列车的运行速度按照仿真运行步长计算，变化

满足下式。

vi + 1 = ∫
xi

xi + 1
v2
i + 2adx (11)

式中：a为列车加速度。

列车的运行时间变化满足

ti + 1 = ti + ∫
xi

xi + 1 dx
v (12)

式中：ti为列车当前阶段运行时间，s。
在区间运行时，列车应该满足区间各类约束。

列车的运行里程应满足公式(13)。
0 ≤ xi ≤ xl (13)

式中：xl为终点里程，km。

列车在区间的运行速度满足区间限速条件。

0 ≤ vi ≤ vjlim it (14)
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式中：vjlimit为区间 j限速，km/h。
列车从起点运行至终点时，区间运行时间应满

足规定时间。

0 ≤ ti ≤ t lim it (15)
式中：tlimit为区间规定运行时间，s。

（2）动作及动作屏蔽。该模型的智能体动作集

合基于列车的最大牵引与制动输出，主要分为惰

行、最大牵引、最大制动、部分牵引、部分制动

5种工况，组成列车的离散动作集合，智能体在每

个阶段选择动作与环境进行互动，环境接受动作后

返回被改变的列车状态。

为了提高模型求解的速度，在模型环境中添加

动作屏蔽，屏蔽特定状态下列车的不合理动作，提

高模型取得可行解的速度，加速收敛。

为了保证乘客乘车时的舒适度，列车的加速度

变化必须保持在一定的范围之内。

△a ≤ k (16)
式中：k为舒适度系数。

列车当前的运行时刻与列车从当前位置到达

终点的最短时间之和，应该满足预计的时间限制。

ti + tmin
i，end ≤ t lim it (17)

式中：tmin
i，end为列车从当前阶段运行至终点的最短所

需时间，s。
当列车抵达终点时，列车应当稳当停车，且停

车位置应该有一定的误差容量。表现为

vend = 0 (18)
xend = xl ± ξ (19)

式中：vend 为列车终点速度，km/h；xend 为列车终点

运行里程，km。

（3）奖励函数。环境的奖励函数主要包含时间

限制奖励和能耗奖励两种。时间奖励鼓励列车准点

到达，能耗奖励尽可能使能耗更低，如公式(20)、
公式(21)所示。

Rt = tplan - tend (20)
Re = a - b∫ f (x)dx (21)

式中：tplan为列车预计运行时间，s；tend为列车实际

抵达终点运行时间，s。
为了促使智能体向下一个阶段转移，需要在智

能体成功转移时对其奖励一个较小的固定值。在一

轮训练结束，智能体抵达最后阶段时，给予一个极

大值作为完成训练的奖励；在训练中由于违反约

束、无可选择动作等情况导致提前中断一轮训练

时，给予一个极大的负值作为训练出错的惩罚。

R0 = r + R ter min al + R truncation (22)
式中：R terminal为终止奖励；R truncation为中断奖励。

在能耗与时间奖励前添加参数确保智能体不会

过于追求某一项指标而忽略另一项指标。最终的奖

励计算方式为

R = ω1 ⋅ Rt + ω2 ⋅ Re + R0 (23)
式中：ω1，ω2分别为时间参数、能耗参数。

最后，根据所得到的动作状态值函数，采用

ε-greedy策略选取列车运行过程中的运行工况，形

成列车在该区间的速度-距离曲线，求得该曲线下

的列车运行能耗。

模型运行流程如图3所示。

将线路按照车站划分成若干区间，对于每个区

间设定列车行驶的时间范围，以 1 min为间隔，求

得每个区间不同时间的运行速度曲线，组成速度曲

线备选集。

2.3　A2C多智能体列车运行时刻表优化模型

AC算法是一种基于策略梯度和价值函数的强

化学习算法。该算法结合了 2 种网络，一个 Actor
网络用于产生动作，另一个Critic网络用于评判动

作、估计状态值函数，指导Actor改进策略。

列车运行时刻表优化模型是基于强化学习的优

化模型，该模型通过调整既有线路上的列车运行时

刻，改变列车在任意车站的发车、到达时间，来做

到对时刻表运行时刻的调整，对列车进行规定时间

的能耗优化[26-30]。由于线路不同位置的坡度、曲线

半径不同，即使相同的运行时间其列车所消耗的能

耗也会不同，该模型主要调整列车在区间的运行时

刻，减少部分车次的运行时间，将其分配给降低能

耗更多的运行区间，即使部分列车能耗增加，也能

线路数据

列车数据

区间距离 车站位置 区间坡度

数据录入

列车状态

环境

动作屏蔽

动作集合
牵引 制动 惰行

智能体

初始化

奖励

里程 速度 时间

时间奖励

能耗奖励

图3　模型运行流程
Fig.3　Model operation process
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确保在所有车次总运行时间不变的情况下，降低总

运行能耗[31]。模型的训练智能体采用了多智能体的

形式，将每班次列车的运行数据匹配一个智能体，

构建一个Agent Environment Circle(AEC)结构的多智

能体交互环境。多智能体优化模型拥有复数智能

体，这些智能体能够独自选择动作并与环境交互，

每个智能体拥有不同的状态和奖励值。

（1）状态及状态转移。该模型环境导入了运行

图的基础运行时间数据与区间的车站线路数据，记

录了所有列车在不同阶段的发车、到达时间，反映

列车的运行情况。将以上所有列车的到发阶段按照

顺序设定为环境的不同步骤阶段。

设单个列车的初始状态为 s train0 = ( t0，o0 )，其中，

t表示列车在当前状态的修改时间，o表示运行方

向。那么与环境交互的列车状态集合、动作集合、

列车的时刻集合即为

s0 = {train0： ( t00，o00 )，train1： ( t10，o10 )，…}
         actions = {train0：action0，train1：action1，…}
         schedule = {train0： ( time0

i，time0
i + 1，…)，train1：

( time1
i，time1

i + 1，…)，…}
列车的运行方向在抵达终点前保持不变，每个

智能体在当前阶段 s选择需要执行的动作a，即改变

时间∆t，修改列车的运行时刻。

t train
i + 1 = t train

i + △t (24)
式中：ttrain

i 为列车当前运行时刻，min。
所有的智能体动作采用集合的方式与环境进行

互动，环境以相同的方式返回各智能体的状态，即

schedule i + 1 = schedule i + si (25)
（2）动作及动作屏蔽。模型的动作集合为时间

调整数值，针对每班次列车的出发与到达时间进行

提前或者延后调整，其出发-到达时间间隔构成列

车的区间运行时间，到达-出发时间构成停站时间。

每个阶段，智能体从离散动作集合中选择一个时间

用于修改当前的时间节点，列车 j在当前阶段s的时间

节点为 tjs，所选动作为as，改变后的时间即为 tjs + as。
针对每个智能体，预设动作屏蔽掩码，在此基

础上，智能体选择动作更新状态，并影响下一个智

能体。

列车的站间运行时间应满足连续性约束。

tfx < tdx + 1 (26)

tdx ≤ tfx + 1 (27)
式中：tfx为列车在 x车站的出发时间，min；tdx为列

车在 x车站的到达时间，min；x表示任意车站。

当列车时间进行调整时，该列车后续所有车站

的出发、到达时间进行同样幅度的平移调整。

∀y > x，t′y = ty + △t (28)
式中：x，y表示任意车站；t′y表示调整后的时间。

任意一列列车应该满足区间运行时间约束与规

定的停站时间约束。

tmin ≤ trun ≤ tmax (29)
tmin ≤ tdwell ≤ tmax (30)

式中：trun 为列车区间运行时间，min；tdwell 为列车

车站停站时间，min。
同方向任意相邻列车应该满足追踪到达时间

间隔[32]。
tdj - tdk ≥ Id (31)
同方向任意相邻列车应该满足追踪出发时间

间隔。

tfj - tfk ≥ If (32)
上述公式中，j与 k分别表示不同列车；f与d分

别表示出发与到达时间；I表示追踪时间间隔。

任意车站同一时间内所停留的列车不应超过车

站的最大容量。

nx ≤ n lim it
x (33)

式中：n limit
x 为该车站的最大可容纳列车数。

运行图中共计 n列列车，m个运行区间，图中

所有车次的区间运行时间之和应该保持不变。

∑
p = 1

m ∑
j = 1

n

trun
j，p = ∑

p = 1

m ∑
j = 1

n

trun′
j，p (34)

式中：trun
j，p表示 j次列车在区间 p的运行时间；trun′

j，p为

调整过后的运行时间。

AEC 环境运行逻辑及模型运行流程如图 4 所

示。智能体与环境互动后，返回当前智能体的调整

时间与运行方向，更新列车运行时刻表数据，同时

更新动作掩码，由下一个智能体与环境交互，AEC
环境具体流程如图 4a 所示。当所有的智能体完成

了当前步骤的交互之后，返回相应的奖励值。

（3）奖励函数。模型的奖励函数主要以能耗为

目标，同时考虑运行时间、停站时间、运行图基本

时间间隔等约束，调节运行图中的列车运行时间。

在不改变列车原本的停站方案的情况下，首先调整
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列车的区间运行时间，根据列车的起点、终点与运

行时间，从速度曲线备选集中选取相应的运行曲

线，获得该区间的运行能耗，所有停站区间组成总

区间的运行能耗。模型运行流程如图4b所示。

3　实例

以武广高速铁路(武汉—广州南)为例，对某一

时间段的列车运行图进行优化，确保运行过程中无

运行时间冲突。所选择区间为广州南站至乐昌东

站，共计 6个车站，时间段为 6：00—11：00，共计

开行29列列车。

设广州南站作为起始车站，里程为 0，其余各

车站里程分布如表1所示。

首先对途经车站进行总停站方案求解，任意两

个车站组成一种列车停站方案，共计 15种停站方

案。针对每一种停站方案，给出预计的运行时间范

围，通过速度曲线优化模型求解不同运行时间要求

下该停站方案的速度曲线。不同停站方案规定运行

时间如表2所示。

用于强化学习仿真训练基本参数如表3所示。

基于以上设定，编写列车运行仿真环境，搭建

DQN强化学习框架，求解不同停站方案下指定运行

时间的列车运行速度曲线。首先确定列车的运行区

环境
步骤2

智能体1 智能体2

环境
步骤1

时间约束
数据

列车运行
数据

数据录入

列车状态

环境

动
作
屏
蔽

动
作
集
合

智
能
体
1

初始化

奖
励

里程  速度  时间

智
能
体
2

智
能
体
3

……

actor

critic

TD-error

a    AEC环境
a    AEC environment

b    模型运行流程
b    Model operation process

图4　AEC环境运行逻辑及模型运行流程
Fig.4　AEC environment operation logic and model operation process

表1　车站里程分布 km
Tab.1　Distribution of station mileage

车站

广州南

广州北

清远

里程

0
47
83

车站

英德西

韶关

乐昌东

里程

140
227
271

表2　不同停站方案规定运行时间
Tab.2　Specified operation time for different stop plans

起点站

广州南

广州南

广州南

广州南

广州南

广州北

广州北

广州北

终点站

广州北

清远

英德西

韶关

乐昌东

清远

英德西

韶关

里程/km
47
83

140
227
271
36
93

180

预计运行时间/min
13~21
20~30
30~39
48~56
55~65
9~15

19~27
36~45

起点站

广州北

清远

清远

清远

英德西

英德西

韶关

终点站

乐昌东

英德西

韶关

乐昌东

韶关

乐昌东

乐昌东

里程/km
224
57

144
188
87

131
44

预计运行时间/ min
45~55
14~19
30~39
38~48
17~26
26~35

9~16
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间里程与规定运行时间，将列车的运行区间从起点

至终点按照0.1 km分为若干状态转移区间，0.01 km
作为仿真运行步长，基于速度、时间等约束，使智

能体从0开始按照状态转移区间向前运行，每个新

的区间选择当前区间的运行工况，直到抵达终点，

经过训练后输出符合要求的节能速度曲线。以广州

南站至广州北站为例，列车运行距离为47 km，4种

不同时间的列车运行速度曲线如图5所示，图中蓝

线表示运行速度曲线，红线表示区间限速。

对其他不同里程的停站方案同样求解出各时间

运行速度曲线，计算运行能耗，共同构成能耗备选

集用于后续列车时刻表优化。不同时间的区间运行

能耗如图6所示。

将所有列车的运行时间与能耗数据进行存储。

表3　训练基本参数
Tab.3　Basic training parameters

名称

列车型号

列车质量/t
列车初始位置/km

列车初始速度/(km/h)
状态转移步长/km
仿真运行步长/km

列车停车位置偏差允许值/km
隐藏层数量

各隐藏层神经元数量

参数

CRH3
380
0
0

0.1
0.01
0.3
1
64

名称

激活函数

折扣系数

算法初始探索率

a，b，c

时间参数ω1
能耗参数ω2

完成训练正奖励值

中断训练负奖励值

参数

ReLU
0.95

1
0.66，0.002 45，0.000 132

0.4
1

+1 000
-1 000

图5　列车运行速度曲线
Fig.5　Train operation speed curve
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编写多智能体交互环境，设置与开行列车数量

相同的智能体匹配列车运行数据，单个智能体只负

责改变其绑定列车的到发时间。环境动作设置为离

散的时间变量，智能体所选动作会直接改变当前列

车所处阶段的时间。从起始车站开始，将每个车站

的出发和到达时间设置为一个阶段，列车从起始车

站的出发时间开始向前模拟，经历出发、到达、出

发等阶段变化，在每个区间选择一个动作改变当前

区间的出发或到达时间。在每一个阶段，按照顺序

让智能体选择该阶段执行的动作，遇到冲突通过动

作裁剪消除冲突，每个智能体都做完选择后，更新

状态与动作掩码向下一个阶段推进。抵达终点后，

对当前结果进行奖罚，输出符合要求的运行图。

采用传统四阶段运行模式对列车能耗进行优

化，总体能耗约为 39 374 kW•h。两阶段优化先对

列车运行区间的速度曲线进行优化，得到节能曲线

后再调整列车区间运行时间，经过训练后输出运行

时间不变的新运行时刻，求解运行图如图 7所示，

该运行图运行能耗共计32 760.29 kW•h。相比于传

统四阶段运行模式其消耗能耗更低，有16%以上的

优化，能耗优化如表 4所示。模型奖励值如图 8所

示。列车优化时刻表如表5所示。各列车能耗变化

如图9所示。

相较于传统启发式算法，强化学习由于动作屏

蔽的设置求解速度较快，同时保持了良好的优化效

果，算法在曲线优化方面有着近 13%的能耗优化，

针对宏观的运行图优化可以将能耗降低 5% 左右。

采用粒子群算法优化列车运行能耗时，同样对速度

曲线与运行图进行优化，相较于强化学习，其曲线

求解时间稍长，优化效果略低，只有运行图能耗优

化差距较小。两种算法在求解运行图的时间上都花

费较长，总体上对原本四阶段运行模式有16%以上

的能耗缩减，方法对比如表6所示。

图6　区间运行能耗
Fig.6　Energy consumption of sections
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图8　模型奖励值
Fig.8　Model reward

表4　能耗优化
Tab.4　Energy consumption optimization

运行模式

传统四阶段运行

速度曲线-运行图优化运行

能耗/(kW·h)
39 374.31
32 760.29

优化率/%
—

16.80

表5　优化时刻表 min
Tab.5　Optimized timetable

G9672
G1408
G296

G1744
G276

G1316
G1102
G6132
G832

G1748
G9662

364
381
386
391
404
409
418
424
429
440
446

379
395
401
405
418
423
431
438

447(-1)
454
458

379
395
401
405
418
423
431
438

448(-1)
454
458

386
402
408
412
426
430
438

449(-3)
458(-1)

461
465

386
402
408
412
426
430
438

450(-3)
458(-1)

461
465

397
413
419
423
437
441

453(-2)
464(-3)
469(-1)

473
477

397
413
419
423
437
441

455(-2)
464(-3)
469(-1)

473
477

412
428

437(-3)
442(-3)

451
459(-2)
472(-2)
479(-3)
484(-1)
490(-2)
494(-1)

412
428

439(-3)
444(-3)

451
462(-2)
472(-2)
479(-3)
484(-1)
492(-2)
510(-1)

420(-1)
437(-1)

451
456

460(-1)
473(-2)
481(-2)
488(-3)
496(-4)
504(+1)
522(+2)

列车编号

运行时刻

广州南

出发

广州北

到达 出发

清远

到达 出发

英德西

到达 出发

韶关

到达 出发

乐昌东

到达

图7　求解运行图
Fig.7　Solution diagram
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4　结论

研究主要从运行图角度进行列车能耗优化研

究，从2个方面展开，一是通过优化区段列车的运

行速度曲线，减少单个列车运行能耗；二是通过运

行图的整体调控，调整列车运行时间，进一步优化

列车运行图总运行能耗。模型使用 DQN 求解速度

曲线，A2C求解运行图，在未改变列车原有次序与

表6　方法对比
Tab.6　Method comparison

算法

强化学习

粒子群算法

单曲线求解时间/s (47 km为例)
362+
437+

运行图优化时间/min
30+
30+

曲线能耗优化率/%
12.80
11.50

运行图能耗优化率/%
4.58
4.18

G1002
G94
G72

G6012
G86
G550

G1312
G280

G6164
G636

G9696
G4556
G96
G80

G6142
G1004
G1108
G74

453
456
466
473
479
483
490
496
500
503
508
514
534
539
543
552
556
561

466
471
480
486
493
496
503
509
513
517
521
528
548
552
556
565
569
574

466
471
480
486
493
496
503
509
513
517
521
528
548
552
556
565
569
574

473
478
487
493
500
504
510
516
520
524
529
535
556
559
564
573
577
582

473
478
487
493
500
504
510
516
520
524
529
535
556
559
564
573
577
582

484
489
498
504
511
515
522
527
532
536
540
546
567
570
575
584
588

596(-2)

484
489
498
504
511
515
522
527
532
536
540
546
567
570
575
584
588

598(-2)

499
504

516(-2)
522(-1)

526
533(-2)
539(-1)
545(-1)
550(-2)
553(-2)
558(-2)
564(-2)

581
585
590
599

606(-2)
615(-2)

499
504

518(-2)
530(-1)

526
536(-2)
542(-1)
546(-1)
551(-2)
556(-2)
561(-2)
566(-2)

581
585
590
599

607(-2)
615(-2)

508
513(-2)
530(+1)
542(+2)

535
548(+1)
554(+2)
558(+2)
563(+1)
568(+1)
573(+1)
578(+1)
590(+2)

594
598
607

619(+1)
624(-2)

续表

列车编号

运行时刻

广州南

出发

广州北

到达 出发

清远

到达 出发

英德西

到达 出发

韶关

到达 出发

乐昌东

到达

注：( )内数据表示时刻调整时间，-表示提前，+表示延后。

图9　列车能耗变化
Fig.9　Change of energy consumption

--32



陈宇轩 等 基于两阶段多智能体强化学习的列车速度曲线及运行图顺序优化模型

停站方案的基础上，使列车运行总能耗最小，并求

得能耗优化过后的新列车运行图；结果表明，相比

于当前运行图，优化后运行图能耗平均可节约

16%。针对不同情况的线路，该模型仍可适用且无

需进行过多修改，通过录入线路数据与列车数据，

对模型进行重新训练，能够在短时间内求得符合要

求的节能运行图。

该研究仍有较大的提升空间。首先，列车动力

学模型采用了单质点模型，未来研究可以采用多质

点模型进行研究，能够更准确地描述出列车在运行

过程中的受力情况，更精确地求出运行能耗；其

次，本研究暂未考虑列车的再生制动，作为列车运

行过程中的另一节能手段，如果能够同时考虑速度

曲线与再生制动，可进一步提高列车运行效率。最

后，模型假设所有列车按计划正常运行，实际场景

可能遇到特殊情况导致当前求解计划无法完整执

行，需要进行适当调整，因此针对干扰场景和特殊

情况的研究仍有必要。
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