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I 

摘  要 

由于传统矿山运输业安全风险较高，并且人员老龄化严重，同时伴随着能源消耗和

环境污染等问题，智能矿山在国内外引起了广泛关注。在矿山交通运输中，一方面，能

源消耗占据了成本的一半；另一方面，装卸载排队的时间是卡车运输效率低下的主要原

因。为了解决这些问题，我们针对经济型行驶策略和优化排队时间提出了速度优化的学

习型矿用无人驾驶车队调度系统。 

首先，我们利用动态规划算法将道路进行分段求解，计算得到车型的最佳行驶速度

策略。对特定道路和特定车型进行针对化优化，得到最符合矿山运输成本的行驶速度策

略。本文提出了一种考虑行驶时间、能量消耗和电池寿命的多目标优化方法，优化后的

速度策略是一种帕累托前沿平衡。 

其次在优化后的行驶策略上，本文采用多智能体 Deep Q-learning Network 强化学习

方法训练调度策略。结合真实矿山参数创建了一个高度适应性的采矿模拟器，将每个车

当作智能体，将深度强化学习与速度优化相结合，训练出基于人工智能强化学习的智能

车队调度系统，经过近 10 万次的模拟训练，该系统可以生成高效的动态调度策略。 

最后，总结归纳在运输效率、成本控制、单车利用率和运输灵活性的评价指标，结

合工程经验制定矿山运输评价体系，对优化后的学习型矿山运输系统进行全面的评价。

经过试验，结果表明速度优化后的学习型调度系统比传统的调度模式和匀速模式拥有更

好的运输效率和运输灵活性，能够在一些特殊场景下表现出鲁棒性。 

 

关键词：车队管理；能耗优化；运输调度；学习型调度； 
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Learning-Based Dispatch System with Trajectory Optimization for 

Mining Autonomous Fleet 

ABSTRACT 

The safety risks and aging workforce in traditional mining transportation industries, 

coupled with concerns over energy consumption and environmental pollution, have sparked 

widespread attention to intelligent mining practices both domestically and internationally. In 

the realm of mining transportation, energy consumption constitutes half of the operational costs, 

while inefficient queueing during loading and unloading significantly impedes trucking 

efficiency. To address these issues, we propose a speed-optimized learning-based dispatch 

system for autonomous mining fleets, focusing on economic driving strategies and queue time 

optimization. 

Initially, we employ dynamic programming algorithms to segment roads for solving and 

calculate the optimal driving speed strategy for each vehicle type. Tailored optimizations for 

specific roads and vehicle types yield driving speed strategies that best align with mining 

transportation costs. This paper presents a multi-objective optimization method considering 

driving time, energy consumption, and battery lifespan, resulting in a Pareto-front balanced 

vehicle speed. 

Subsequently, leveraging the optimized driving strategies, we employ multi-agent Deep 

Q-learning Network reinforcement learning to train dispatch policies. By integrating real 

mining parameters into a highly adaptable mining simulator, each vehicle is treated as an 

intelligent agent, combining deep reinforcement learning with velocity optimization to develop 

an AI-based dispatch system for autonomous fleets. 

Finally, we summarize evaluation metrics for transportation efficiency, cost control, 

individual vehicle utilization, and transport flexibility. Drawing upon engineering expertise, we 

devise a comprehensive evaluation framework for mining transportation systems, facilitating 

the assessment of the optimized learning-based mining transportation system. 

 

Key Words: Fleet management; Energy consumption; Dispatching System;  

Learning-based system;  
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1 绪论 

1.1 研究背景和意义 

人均汽车拥有量增加，导致环境恶化和能源危机。2021 年中国石油消耗 6.8 亿吨，

进口占 85%，交通消耗 2.2 亿吨。占总量的 32.4%[1]。许多研究人员已经研究了减少能

源消耗的方法，这几年来，我国的科技发展有了质的飞跃，车辆领域迎来了新的阶段。

智能化、电动化正在重新定义汽车，无人驾驶和能源消耗也迎来了新的机遇。 

智能矿业的概念在全球范围内引起了广泛关注，原因是传统矿业行业存在安全风险

和人员老龄化问题。此外，矿业运输的燃料消耗在该行业的温室气体排放中占据了很大

比例。为了应对这些挑战，提高运营效率，人们开始致力于开发人工智能技术，以建立

绿色和可持续的矿业环境。 

在智能矿业中，先进的传感器和分析技术的应用使得矿区能够创建高清地图。这些

地图为矿业运输系统的速度和轨迹优化技术提供基础，从而实现能源消耗的降低。同时，

人工智能和工业物联网（IIoT）的融合使得智能矿业能够高效自动化地进行运营。数据

驱动的自动化已经开始改变核心的矿业运营方式。在矿业运营中，卡车调度活动的重点

是如何高效地将开采的材料从采矿工作面通过铲车运送到指定的目的地。有效的调度决

策不仅可以极大地提高运输资源的利用率和效率。 

非公路矿用自卸车通常在封闭且环境恶劣的矿山园区工作。矿山道路硬件基础设施

较差、坡度变动频繁，自身负载载荷变化较大，通常矿山园区内自卸车的工作时速要求

并不高，一般在 30km/h。在相对固定的路线中，矿用自卸车在装货点和卸货点之间来回

穿梭，公路坡度和矿用自卸车荷载的巨大变化导致了较高燃料消耗和较低运输效率。因

此，在露天矿山运输系统中，矿石运输是整个矿山成本中最重要的部分。运输所产生的

各种费用占了矿山总体生产成本的一半，甚至在一些大型露天矿中占到 60%以上[2]。矿

山的无人封闭环境和巨大的经济潜力促使对车辆无人驾驶和最优速度行驶策略的改进

至关重要，以提高车辆的燃油经济性和运输效率。 

在采矿作业中，装载排队等待占据了卡车潜在空闲时间的最大比例，主要原因是铲

车-卡车系统组织不够高效[3]。智能车队管理在采矿行业中起着关键作用，研究表明通过

有效的车队调度可以显著提高生产力。自上世纪 80 年代以来，研究人员已经开发了许

多车队调度系统，基于露天矿调度算法，以建立调度员和卡车操作员之间的联系。在新

型矿山无人车辆中，既包括燃油车辆，还包括电动车辆和混合动力车辆。像电动和混合
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动力汽车，再生动能的能力可以减少能耗。另一种提高车辆系统效率的方法是改进目驱

动技术，提高传动系统的效率。第三种方法是调整驾驶员的行为，车辆按着经济性速度

行驶，这种不改变车辆配置实现消耗最小化的速度行驶策略称为经济性速度策略[4]。车

辆的运输过程是整个运输系统中最值得进行优化的环节，对于露天矿山调度系统的优化

目标可以归纳为降低运输成本以及提高运输效率。但是在实际的应用场景中，降低运输

成本和提高运输效率是两个互相矛盾的方面。因此，设计一种多目标的最优的速度策略

和调度策略似乎是至关重要的。 

与过去的研究相比，燃油经济性将不再是唯一的主要的矿车性能指标，运输时间以

及其他消耗费用也被认为可以降低运输成本。并且随着新型矿山车辆的出现，能量的消

耗不仅仅局限于燃油经济性本身，同样还有电量消耗。本文提出了一种基于固定运输路

线的矿用自卸车在固定运输路线下的车辆速度优化方案，并且基于该速度策略训练出学

习型的车队调度策略。基于 MATLAB 和 Pytorch 平台，建立了汽车的各个零部件（包括

动力系统和传动系统）以及矿山等场景模型。针对矿山路网中的无人驾驶车辆，设置合

理的优化目标，采用多种优化方法对不同的车型制定最优的行驶策略，实现单车能耗和

效率相对最优。在尽可能保证运输效率的情况下，训练车队调度策略，研究不同因素对

调度策略的影响，比较优化后运输成本的改善。 

1.2 经济型速度策略研究现状 

在无人驾驶条件下，露天矿山单个汽车运行的最优问题，应该以矿用汽车在该路径

下矿石运输成本最低为优化目标。为了达成这一目标，需要综合考虑矿用汽车在该路径

下的燃油消耗和所用时间（运输效率）。对于内燃机动力汽车运行燃油消耗最低的问题，

学者们的经验性研究得到的结论主要有：避免频繁的加速和制动，避免激进加速和过于

缓慢的加速过程，避免长时间怠速。 

来自 Johns Hopkins 大学的 E Gilbert[5] 首次对巡航工况进行研究，通过数学严格证

明了周期控制优于“准松弛稳态(QRSS)”法。就机理而言，匀速行车策略也算是一种QRSS，

但通常被误认为“油耗最优”。这项研究首次推翻了这一观念。同时，有学者指出发动

机的万有特性并非全局“凸”性[6]。因此在有限时间内，最优解是一系列切换控制，而

非固定油门开度策略。Li等人[7]在研究中通过最优控制发现了前车匀速行驶中的新方法，

提出了“加速-滑行”式行车策略，并给出了发动机控制准则，揭示了定量化分析在节油

规律探索中的潜力。J. Ma[8]等人针对起伏的山岭地区，测试并进一步验证了松彭特里亚

金极小值的方法在车辆经济性驾驶策略上可行性，经过对比，该优化后的策略可以节约

约 20%的燃油消耗，为后续的研究奠定了理论基础。此外 D. Shen[9]等人采用彭特里亚金
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极小值的方法对变速箱换挡策略进行分析，考虑怠速、换挡等状态，最后得到的阶段最

优控制经过验证后油耗节约 4.8%。徐少兵等人[10]利用 Legendre 伪谱法研究了 CVT 型

车辆的经济性加速策略，并通过数值求解得到了经济性加速度的量化表达。他们发现，

“加速-滑行”操作能够提高负荷率，改善发动机效率，从而降低油耗[11]。此外，他们还

研究了挡位离散型车辆的经济性加速策略，并提出了节油潜力验证的方法[12]。 

通常情况下，经济性的驾驶策略不仅与车辆本身动力结构的特点有关，而且还取决

于道路环境和交通状态。经济性驾驶策略的获取方式通常可分为经验型和理论型两类。 

经验型策略是基于对实际驾驶经验和道路数据的分析总结而得出的节油操作规律。

然而，这种策略存在一些缺点：首先，由于驾驶经验的个体差异和车辆特性的影响，这

些规律往往缺乏普适性，难以达到最优节油效果；其次，缺乏清晰的节油机理，使得这

些规律不利于驾驶辅助系统的设计和车辆控制；经验型操作策略还包括车辆的理保养和

规范用车。车辆良好状态是节能的前提，因此合理保养和规范用车至关重要[13]。典型的

措施包括定期更换润滑油、空气滤清器，以及合理调整轮胎等，这些措施有助于提高发

动机效率和降低行驶阻力。尽管本文重点是研究速度行驶策略和能耗关系，对车辆保养

和维护的讨论将不再展开。此外，获取这些规律需要进行大量的实车实验，成本高且难

以迁移应用到不同车型中。 

相比之下，理论型策略基于车辆的物理模型和数学优化，通过计算得到最优的节能

驾驶策略[6, 14-17]。这种策略具有成本低、最优性高的优势，能够更好地优化节能效果。

通过大量的数学计算，理论型策略能够充分利用车辆动力学和发动机模型，最大程度地

提高节能能力。 

目前，理论性驾驶策略主要围绕典型或固定的驾驶情景展开研究，如坡道、跟车、

多信号灯等。研究流程包括：对车辆的内部动力结构、运行工况和路况进行数学化建模；

使用数学优化工具算法进行复杂的策略辨识和规划求解；针对计算得到的驾驶策略进行

量化定性分析，总结规律性的操控原则。然而，在实际研究中，提取操控准则和规律性

的难度较大，特别是量化节油规律的挑战十分艰巨。尽管已有一些针对燃油车辆的提取

方法，但对电动车辆和混合动力车辆的经济性速度策略研究尚不充分。 

新能源汽车的发展对动力系统提出了更高的要求。单个动力电池组成的动力系统存

在诸多问题：(1)比功率低和爬坡等大功率场景瞬时尖峰电流放电影响电池循环寿命。(2)

提高动力电池的放电电流和功率上限，影响汽车布局[18]，同时增加成本，也不利于轻量

化。(3)续驶里程短。 

全局优化计算量大，不具备实时性，DP 等全局优化算法可以作为线上控制的规则

库设计基础，可以作为验证其它控制算法有效性的基准。Bianchi 等人[19]提取动态规划
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方法的规则并应用于混合动力车辆，与动态规则方法进行了比较验证。长安大学的张盟

阳[20]针对长 12 米的串联式混合动力汽车，采用动态规划逆向优化过程，相对于恒温器

控制策略减少能耗 2.38%～4.54%。 

J. Hu 等人[21]利用彭特里亚金极小值的方法对智能混合动力车辆在丘陵地形下进行

经济性驾驶策略优化。Qunya Wen[22]针对非道路混合动力车辆提出了自适应等效燃油消

耗策略，节省燃油高达 6.36%。徐少兵[23]针对并联混合动力车辆，利用伪谱法进行能量

优化研究，发现最节油的操作仍是速度波动型巡航。梁志豪[24]针对 PHEV 车辆，采用动

态规划和伪谱法优化发动机油耗和动力电池电耗，发现伪谱法在求解精度、收敛速度和

约束处理方面更有优势。甄玉珂[25]针对混动车辆，使用伪谱法根据经验和等效燃油消耗

模型进行模式划分，验证其在燃油经济性和适用性方面具有良好效果。 

随着科技的进步，智能算法的迅速崛起，机器学习也很快被应用到车辆领域。Huang 

X[26]等人将机器学习算法用于识别不同驾驶情况，通过多特征提取，创建多个子模型进

而实现经济型控制。该系统能够根据选择的驾驶信息有明显影响的特征值对车辆进行实

时控制。 

1.3 矿山车队智能调度研究现状 

自主驾驶系统通过深度学习架构在各种任务中取得了显著进展。以往的研究，例如

Kiran 等人[27]的工作，已经探索了强化学习（Reinforcement Learning, RL）在自主驾驶中

的应用，涵盖了 RL 框架内的关键概念、扩展和挑战。值得注意的是，RL 算法，包括用

于离散动作空间的深度 Q 网络（Deep Q-Network）和用于连续动作的深度确定性演员-

评论家（Deep Deterministic Policy Gradient, DDPG），Sallab [28]已经在 TORCS 模拟器中

进行了评估并应用于车道保持场景。这些 RL 方法结合了 Q 学习和模型预测控制，在建

模误差较大的情况下表现出比传统方法更好的鲁棒性。因此，研究工作集中在多智能体

强化学习（Multi-Agent Reinforcement Learning, MARL）方法上，以应对自主驾驶任务的

多智能体特性。例如，在合成和真实交通场景中，Chu 等人[29]比较了基于演员-批判

（Advantage Actor Critic, A2C）方法的可扩展和分散 MARL 算法与独立 A2C 和独立 Q

学习算法，结果显示在现有的分散 MARL 算法上具有更好的优化性、鲁棒性和样本效

率。MARL 方法还被应用于高层次决策和协调自主车辆在高速公路场景中的行为，展示

了在自主驾驶中学习安全策略的潜力。Luo 等人[30]开发了一个 MARL 框架，用于模拟

共享电动出行系统中的均衡任务，并考虑到电动车的续航里程和充电特性。 

总之，强化学习、多智能体强化学习和深度 Q 网络技术的应用在推动自主驾驶系统

方面展示了巨大的潜力，解决了决策、协调和优化等方面的挑战，最终实现了更安全、
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更高效的自主驾驶体验。这些技术还为在采矿场景中自主卡车的调度策略开发提供了新

的机会。 

早期的方法，如 Elbrond[31]和 Soumis[32]等人提出的方法，通过解决非线性规划（NLP）

网络问题来解决车队调度问题。他们的目标是找到装载点和卸载点之间的最短路径，考

虑可用的卡车，并在考虑重量限制的同时最大限度地提高生产。Temeng、Otuonye 等人

[33]利用 Dijkstra 算法通过找到源和汇点之间的最短路径来确定最佳路线。最近，混合整

数线性规划（MILP）方法在车队调度中变得流行起来，旨在最小化延迟和成本。多项研

究采用了 MILP 技术，包括 Topal 和 Ramazan[34]、Ta、Ingolfsson 等人[35]、Chang、Ren

等人[36]以及 Upadhyay 和 Askari-Nasab[37]。排队理论也被应用于矿山运输系统中，其中

Koenigsberg[38]是该领域的先驱之一。Kappas 和 Yegulalp[39]提出了一个排队理论模型，将

卡车-铲车系统视为一个生产网络，将卡车视为顾客，其他服务区域视为服务器。在后续

研究中，Ercelebi 和 Bascetin[40]开发了一个排队理论模型，根据卡车数量、处理工厂吞吐

量和等待时间等性能参数来分配卡车。遗传算法也被用于优化露天矿卡车调度问题。He、

Wei 等人[41]采用了遗传算法方法来解决这个问题。此外，多目标遗传算法专门用于解决

在露天矿山作业中分配一队异质卡车的任务，由 Alexandre、Campelo 等人[42]展示了这

一点。在采矿工业中采用了各种方法，从非线性规划和排队理论模型到混合整数线性规

划和遗传算法，以解决车队调度挑战。这些努力旨在优化卡车分配，减少延迟并提高露

天矿山作业的生产力。 

传统的露天矿山作业调度系统往往缺乏对卡车故障和铲车延迟等意外事件的实时

响应能力。因此，这些传统方法在采矿环境发生变化时无法适应和优化调度模型。为了

解决这个局限性，人工智能（AI）算法，特别是强化学习（RL）和实时调度系统已经成

为智能车队调度的有效解决方案。de Carvalho 和 Dimitrakopoulos[43]实施了一个深度 Q

学习强化学习模型来提出一种新颖的卡车调度策略。这种方法利用了调度经验所得的知

识，并展示了生产效率和车队管理的改进。类似地，Zhang、Odonkor 等人[44]和 Huo、

Sari 等人[45]利用 Q-Learning 作为无模型的强化学习算法来提高车队生产力和减少等待

时间。强化学习技术也被应用于电动车队，以最小化客户等待时间、电力成本和运营费

用[46]。在车队管理的背景下，Holler、Vuorio 等人[47]提出了一种深度强化学习方法，将

个体驾驶员视为智能体，一个中央车队管理智能体负责代表所有驾驶员进行决策。为了

解决大规模车队管理问题，提出了一个包含上下文深度 Q 学习和上下文多智能体演员-

评论家的上下文多智能体强化学习框架[48]。Ahumada、Riveros 等人[49]描述了基于多智

能体系统（MAS）的分布式方法，其中智能体代表铲车和卡车并相互交互。Wang、Dai

等人[50]开发了一个用于异构车队的实时调度模型，目标是最小化卡车等待时间、与计划

路径流量的偏差和运输成本。 
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然而，传统的调度系统在有效处理随机性和不确定性方面往往存在局限性。这些系

统往往在短期规划能力上有缺陷，并且对影响车队管理的不确定性考虑不足。此外，目

前对不依赖人工驾驶员的自主卡车车队调度系统的研究有限。Ma 等人[51]在一个连接和

自动化车辆平台上使用 Relaxed Pontryagin's Minimum Principle (RPMP) 对新开发的算法

进行了测试和验证。实验数据表明，实施这些算法可以节省燃料消耗超过 20%。该算法

基于矿山现场的详细道路信息计算和优化自主卡车的速度和轨迹，从而提高效率和节约

能源。因此，有必要针对自主卡车专门设计智能车队调度系统，促进采矿行业向更智能、

更高效的车队管理过渡。本研究旨在通过集成和评估基于人工智能的智能调度系统和自

主卡车速度优化，解决这些问题，并应用于露天矿山作业中。 

1.4 本文主要研究内容 

智能矿业的概念在全球范围内引起了广泛关注，原因是传统矿业行业存在安全风险

和人员老龄化问题。此外，矿业运输的燃料消耗在该行业的温室气体排放中占据了很大

比例。在采矿作业中，装载排队等待占据了卡车潜在空闲时间的最大比例。为了应对这

些挑战，提高运营效率，设计一种最优的速度策略似乎是至关重要的。与此同时智能的

车队管理在采矿过程中也起着关键的作用。本文针对上述问题，利用动态规划优化算法

求解出最适合矿山成本管理的行驶速度，针对特定的道路和车型进行计算优化。基于最

优的行驶速度策略上，训练出基于人工智能强化学习的智能车队调度系统。 

第一章：阐述本文所研究的矿山无人驾驶车队管理调度的意义，介绍了运输过程中

的车辆行驶速度优化的现状，以及基于多智能体调度优化模型方法，最后结合本文研究

内容对论文整体结构介绍。 

第二章：本章提出了一种考虑行驶时间、能量消耗和电池寿命的多目标优化方法，

采用动态规划对无人采矿车辆的速度轨迹优化。降低运输成本和提高运输效率是两个互

相矛盾的方面，设计一种适合矿山企业运营的最优的速度策略似乎是至关重要的。 

第三章：本章通过将调度问题形式化为多智能体强化学习问题，结合真实矿山参数

创建了一个高度适应性的基于事件的采矿模拟器。提出了一种新颖的综合方法，将深度

强化学习与速度优化相结合，用于在采矿作业中调度无人驾驶卡车，研究表明有效的车

队调度可以显著提高生产力和降低能耗。 

第四章：本章对矿山运输调度系统进行概述，总结归纳在运输效率、成本控制、单

车利用率和运输灵活性的评价指标，结合工程经验制定矿山运输评价体系。并利用评价

指标本文提出的速度优化的学习型调度系统全面评估测试，为运输工作评价提供了依据。 

本文研究路线如图 1-1 所示。 
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研究问题：智能的无人驾驶车队管理调度系统

多目标速度优化
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执行任务
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车辆
模型

第一章

第二章第三章

第三章

智能的无人驾驶车队调度系统，提高生产力和降低能耗。

矿山车辆运输调度评价体系

运输效率

成本控制

单车利用率

运输均匀度性

速度优化的学
习型调度系统

传统的固定规
则调度系统

对比结果

模拟试验

10次

模拟试验
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第四章

第五章 结论

系统鲁棒性

 

图 1-1 本文研究路线 

Fig.1-1 Research line of this paper.  
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2 矿用无人驾驶车辆多目标行驶速度策略优化方法 

2.1 引言 

无人采矿运输是一种智能交通控制系统，相比传统的运输系统，可以提供更好的经

济效益。有人驾驶车辆的速度轨迹取决于驾驶员的驾驶风格，但在自主驾驶条件下，可

以利用数学方法进行优化。本文以载重 50 吨的燃油和电动矿用车辆为研究对象，提出

了一种考虑时间、能量消耗和电池寿命的多目标优化方法。采用动态规划算法，在两种

不同的矿区条件模拟下解决了具有不同优化目标的最佳速度轨迹。通常采用单一目标

（能量消耗）优化的速度轨迹常常采用加速滑行（PnG）方法，导致电池容量损失增加

和行驶时间增加。因此，提出了一种多目标优化方法。对于电动车辆，通过多目标方法

优化的轨迹可以减少电池容量损失 22.01%，减少时间消耗 41.28%，导致能量消耗增加

42.12%。对于燃油车辆，可以减少时间消耗 32.54%，导致能量消耗增加 7.68%。这种速

度轨迹更加平稳，波动较小，可以更好地满足采矿运输的要求，并对优化封闭区域的自

主运输成本具有特殊的参考价值。 

为了在有限的资源（如车辆数量和时间消耗）下最大化经济效益和总运输量，在传

统的有人驾驶车辆中，整体运输成本主要与驾驶员的驾驶习惯和经验有关。车辆的速度

优化是主要的生态驾驶技术之一，通过最小化能量消耗，可以在最大程度上扩展动力传

动系统的能力和纵向控制。图 2-1 显示了在特定道路条件下的真实驾驶员速度曲线，时

间消耗与距离之间存在明显的线性关系，并且在整个行程中有大量的成本优化空间。自

主采矿运输系统与传统运输系统的一个重要区别是自主车辆的速度轨迹可以通过详细

的路线信息和车辆特性进行优化。因此，在自主采矿运输系统中，一些研究人员已经证

明在不同的优化方法基础上，能源消耗、排放、运输效率和其他性能方面有很大的改进

空间。 

无论研究者关注哪个因素，核心问题都是解决从起点到终点的速度轨迹优化和能量

分配问题。然而，在实际驾驶场景中优化整个速度轨迹是困难的，因为这是一个具有多

个因素的非常复杂的问题。以往的速度和能量优化研究很少考虑不同的成本组成部分。

此外，整个采矿班次的时间消耗是提高效率和经济性的重要因素，电池健康状况也被视

为维持电动汽车长寿命的优化目标，许多因素存在冲突。降低能源消耗会导致行驶时间

增加，刹车能量回收系统也会对电池健康造成更多损害。因此，由于复杂的因素和成本

函数，速度优化是一个多目标和非线性的最优控制问题。 
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图 2-1 真实驾驶员速度曲线 

Fig.2-1 Real drivers speed curve 

本章提出了一种多目标优化策略。此方法的主要贡献从三个方面来看： 

（1）考虑能量、效率和电池健康状况，基于物理约束条件构建了一种燃油车和电动

车的多目标速度轨迹优化方法。 

（2）采用动态规划方法处理多目标速度轨迹优化问题，以确保全局最优性。 

（3）分析了通过单一能耗油耗和多目标优化得到的速度轨迹，揭示了能量、时间和

电池损耗之间的权衡关系，有助于降低所需的采矿运输成本。 

2.2 速度轨迹优化问题设计 

由于矿山车辆的条件受到资源限制（例如车辆数量和工作时间），因此车辆应在已

有的条件下进行高效运营。行驶时间越短，速度越高，通常能消耗越高。此外，过高的

负荷会对燃油车和电动车的动力系统造成一定的损害。因此，必须优化行驶速度和能源

消耗，以实现经济和合理的状态。 

2.2.1 矿山工作场景简介 

露天矿山运输是一个周期性的操作，包括装载、满载运输、卸载和空载运输，可以

分为两种类型：满载上坡和满载下坡。如图 2-2 和 2-3 所示，道路坡度通常不超过 12%。

由于独特的工作环境，本研究为长时间上坡和下坡工况建立了两种类型的固定驾驶路线。 
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这两条路径的总里程约为 4900 米，最大坡度为 12%，并且是往返操作。在第一种

道路条件下，车辆以空载爬升到山顶，停下来装载，然后满载返回起点下坡。另一种情

况是车辆以空载爬升到山顶，停下来卸载，然后满载返回起点下坡。矿区车辆的最大速

度为 30km/h。详细的道路数据如表 2-1 所示。目标是找到一个理想的解决方案，使车辆

在适当和经济的状态下运行。 

 

 
图 2-2 露天矿真实场景 

Fig.2-2 Real scene of open-pit mine 

 

 

图 2-3 两种矿山道路 

Fig.2-3 Two kinds of mine roads 
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表 2-1 两种矿山道路的具体参数 

Tab.2-1 Specific parameters of the two types of mine roads 

距离 [m] 线路 1: 坡度 线路 2: 坡度 装载状态 

0-100 0 0 空载 

100-1160 0.08 -0.08 空载 

1160-1660 0 0 空载 

1660-2060 0.12 -0.12 空载 

2060-2460 0 0 空载 

2460-2860 0 0 满载 

2860-3260 -0.12 0.12 满载 

3260-3760 0 0 满载 

3760-4820 -0.08 0.08 满载 

4820-4920 0 0 满载 

2.2.2 车辆经济型行驶策略的优化方法 

目前常用的经济性驾驶策略计算方法包括仿真法、最优控制和滚动时域优化。这些

方法分别适用于模拟车辆行为、寻找性能极值和连续优化驾驶策略。仿真法是基于实验

或训练的模型化方法，可用于理解问题和探索解决方案，但需要大量实验优化参数。最

优控制旨在寻找控制使系统性能达到极值的方案[52]，在车辆经济性驾驶策略中通常以油

耗或电量消耗为性能指标。动态规划是由美国学者 R.贝尔曼在 1957 年提出的[53]，而极

大值原理则是前苏联学者 L.S.庞特里亚金在 1958 年提出的[54]。这两个理论对最优控制

理论的形成和发展产生了重大推动作用。在车辆经济性驾驶策略中，最优控制通常以发

动机油耗、电量消耗等作为性能指标。有的学者会参考车辆的舒适性和车辆本身的寿命

损耗作为性能指标𝐽(𝑥, 𝑢)。以车辆动力学模型建立状态空间方程𝑓(𝑥, 𝑢, 𝑡)，动力学模型

的建立的方法会在后文中展开介绍，满足车辆性能、道路坡度和环境的约束𝐶(𝑥, 𝑢, 𝑡) =

0，简记为式 2-1： 

min 𝐽(𝑥, 𝑢)

𝑠. 𝑡. : 𝑥̇ = 𝑓(𝑥, 𝑢, 𝑡)

𝐶(𝑥, 𝑢, 𝑡) = 0

           (2-1) 

这些方法致力于寻找最佳的驾驶控制策略，涉及油门开度、发动机扭矩转速、电机

扭矩转速、挡位、制动力等参数的优化，以在完成驾驶任务的同时实现经济性。核心在

于构建和解决问题模型，需要将车辆、道路和交通等因素数学化建模。然而，由于涉及

的模型通常是强非线性的，求解过程计算量大，复杂的模型会导致难以求解[55]。因此，

这些方法通常只适用于固定且相对封闭的系统，无法满足对动态环境的实时要求，仅能

针对确定的工况进行离线计算。 
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滚动时域优化方法，也称为模型预测控制，采用滚动式有限时域优化策略，实现随

时间推移的在线优化[56, 57]。它在每个采样时刻根据当前测量信息求解一个有限时域开环

优化问题，并将得到的控制序列应用于被控对象。随后，根据新的测量值刷新优化问题

并重新求解，实现持续的在线优化。Richalet 等在 1978 年提出了预测控制算法的三个要

素：预测模型、滚动优化和反馈控制[58]。Kamel 等则设计了非线性 MPC 控制器，用于

在坡道工况下的节油巡航，以 10秒的预测时域、0.1秒的步长在线优化车辆速度轨迹[59]。

刘焕峰则通过将 MPC 的性能指标设为多目标，包括安全跟踪性、燃油经济性和舒适性，

探讨了这三个目标之间的权重关系，以最大程度提升巡航车辆的燃油经济性[60]。这种方

法的优势在于其灵活性和适应性，能够应对实时交通环境中的不确定性因素[61]。然而，

其在实际交通应用中受到信息量和计算能力的限制，尤其是在面对复杂的交通场景时，

实时在线计算的挑战较大。 

2.2.3 优化算法：动态规划 

动态规划（DP）是一种数值方法，用于解决优化问题。由美国数学家贝尔曼[53]于

1951 年提出。其核心思想是将子问题的解存储起来，以便后续使用，如图 2-4 所示，通

过递归地将复杂问题分解为简单子问题。 

 

图 2-4 动态规划的基本概念 

Fig.2-4 Basic concept of dynamic programming  

首先，根据距离将速度优化问题划分为子问题。如果分段距离太小，将产生更多的

子问题，并导致计算量过大。为了考虑计算时间和准确性之间的关系，通过最小速度变

化将路径划分为多个小节。接下来，对速度进行离散化，如图 2-5 所示。每个路段的初

始和最终速度可以自由组合。最后，可以计算出所有可能条件下该路段的加速度、时间

和能量消耗，并同时得到目标函数的值。每个路段的最佳结果将被存储，并作为下一个

路段的初始状态添加。在计算完所有路段后，选择最后一个路段结果的最小值作为线索，

反向找出前面各路段的值。 
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图 2-5 速度的离散化 

Fig.2-5 Discretization of velocity 

2.3 车辆模型概述 

在本节中，我们建立了燃油车和电动车的动态模型，并在 MATLAB 中进行了模拟。

下面讨论了车辆组件的关键参数。 

2.3.1 车辆动力学系统建模方法 

基于车辆动力学模型，采用相应的模型化描述，开发建立整车中的各零部件模型是

探索经济性驾驶策略的基础之一。在各个零件之间的工作状况的基础上，可以进行简单

的控制设计，减少不必要的研究成本。 

1) 发动机模型 

发动机是一个复杂的非线性系统，受多种因素影响，如转速、节气门开度、点火提

前角、冷却水温度等[62]。发动机油耗是评价速度行驶策略经济性的关键指标，其喷油率

由多种因素决定，如油门、温度、进气等[63]。不同领域对发动机模型精度要求不同，在

交通运输研究中，简化模型可满足要求，而在发动机电控中对模型精度要求更高[63]。对

于经济性驾驶策略研究，需要准确的油耗模型，但不需关注每次喷油量。目前研究主要

集中在功率需求模型和基于万有特性的油耗模型。 

a) 功率需求型模型。 

该模型广泛应用于车辆控制和系统优化中。它根据车速、加速度和道路坡度等信息

计算出发动机的瞬时需求功率，并建立了功率与喷油量的函数关系，从而得到行驶中的

油耗。典型的功率需求模型包括 SIDRA、VSP 和 Biggs 模型[64, 65]。这些模型简单易用，

适合车辆控制器设计和系统优化，但未考虑变速器挡位对发动机工作状态的影响，导致

在某些场景下精度较低。 
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b) 基于万有特性图的油耗模型。 

为获取发动机的稳态输出特性，通常会使用发动机试验台架进行测试。这些测试涉

及不同节气门开度和转速下的稳态输出转矩和燃油消耗率，并绘制发动机负荷曲线。利

用插值方法拟合出燃油消耗率与发动机转速以及转矩的关系曲面，通常称为万有特性图。

这种方法简单易用，通过查询或插值估计瞬时喷油率，计算速度快，且精度较高[4]，但

忽略了动态影响。Pelkmans 等人进行的测试表明，发动机动态工况与稳态工况的油耗误

差约为 4%以内[66]。虽然存在一定误差，但是在经济性驾驶、车辆控制器设计等领域已

成为主要模型[6, 67-69]。 

2) 电机模型 

一个完整的电机模型包括很多电机参数，比如磁通量、定子绕阻、机对数等，并且

精确的电机模型要求计算步长很短，会严重影响仿真运算的速度；另外电机是一个十分

复杂物理过程，电机内部的结构参数的获取较为困难。 

建立电机动态数学模型通常需要多种电机参数，常见的建模方法包括数学建模法、

解析建模法和有限元建模等[70]。传统数学方法建立的模型过于理想化，忽略了许多非线

性因素，电机内部参数常被视为常数。为提高模型精度，有学者考虑引入损耗模型[71, 72]，

但电机内部参数变化复杂，需要其他方法获取。解析法可描述电机参数和特性之间的关

系，但只适用于特殊磁场边界情况，且通常进行了简化[73, 74]。有限元法在考虑非线性因

素时精度较高[75]，能够获取电机内部参数的变化特性，因此在电机设计软件中得到广泛

应用。 

本文主要关注转矩、转速和效率映射关系，寻找经济的工作状态。所以电机模型可

以适当的简化，电机内部的损耗以及电磁学相关的问题不是本研究的重点，无需考虑转

矩产生的原理以及内部的复杂原理，仅需要得到扭矩、转速和效率的映射关系即可。 

在电动车辆驾驶策略的优化领域内，电机的模型和发动机模型类似，一般根据大量

的电机试验台架数据绘制发电机效率的 MAP 图、驱动效率 MAP 图。一种是直接通过

扭矩、转速二维 MAP 图查表、插值计算得到对应的效率[76]，该方法使用简单、运行速

度较快，但不能够满足绝大多数的工作场景，不能应对复杂多变的工况；另一种则根据

已有的图表数据建立转速、转矩和电机效率的高阶函数映射关系。文献[25]中对转速、转

矩和效率之间的关系使用 2 维 5 次多项式拟合的方式表达电机内部的损耗，该方法较为

简单能够满足基本的研究需求。 

3) 电池模型 

电池是新能源车辆中重要的能量存储系统，不仅对于电动车量承担着重要的责任，

而且对于混合动力车辆也是常用的能量存储系统，具有储存能量、释放电能、制动回收
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等功能，电池的等效模型需要较好的反应电池的动态特性，能够满足多变的工作状态。 

电池模型在电动车辆和混合动力车辆研究中至关重要，决定了车辆的性能、续航里

程和使用寿命。目前，研究人员主要采用三种不同的建模方式：电化学模型、数据驱动

模型和等效电路模型[77]。电化学模型基于电化学反应动力学和传质传热理论，描述锂电

池的充放电行为[78-80]。目前电化学模型包括准二维模型、单粒子模型和简化的准二维模

型等[81, 82]，但计算量大，应用受限。数据驱动模型利用实验数据训练机器学习算法，模

拟锂电池的动态特性，但精度受电池数据和机器学习方法影响[77]。等效电路模型使用电

器元件模拟电池充放电过程[83]，结构简单且精度相对较高，被广泛采用。研究比较了不

同模型，发现在 DST 测试下，DP 模型性能最优[84]。 

考虑电池模型在实时计算中的计算量问题，并且主要针对矿用自卸车的经济性驾驶

策略的速度优化设计，车辆驾驶策略主要使用等效电路模型展开研究。 

4) 动力学系统模型 

车辆动力学模型用于描述车辆的运动和受力情况。在经济性驾驶策略中，安全行驶

是首要考虑因素。驾驶策略主要关注车辆纵向动力学特性，以加速度和功率需求为基础

估计能耗，并优化驾驶速度。与横向的动力学特性不同，驾驶策略的速度优化不考虑车

辆轮胎的动力学特性、传动系统的高阶特性、转向性能等[6, 85-87]。动力学模型的仿真可

分为前向和后向两种[88]。前向仿真适用于系统零部件的动态响应仿真，但较为复杂且速

度较慢；后向仿真则更适合车辆能量管理策略的评估，并具有更快的反应速度。在研究

经济性驾驶策略时，通常选择相对简单的后向仿真模型。 

2.3.2 动力系统设置 

我们采用了两种车辆研究，它们的载荷都为 45 吨。一种是燃油车，具有发动机、

变速器和液压制动系统。变速器采用了六速 AMT。燃油车的关键参数如表 2-2 所示。另

一种是电动车，其动力系统由电池、电动机、变速器和制动系统组成。变速器有 4 个档

位。电动机在制动时作为发电机工作进行能量回收。电动车的详细信息如表 2-3 所示。 

然而，在制动方面，燃油车和电动车存在差异。对于燃油车，它通过机械液压制动

系统进行制动。而对于电动车，在制动程度轻或中等时，车辆处于再生制动状态，电动

机将能量回收并存储在电池中。然而，当制动程度较高并超过能量回收能力时，机械制

动系统被激活，与发电机一起工作，以确保车辆的安全。 

需要说明的是，该两款车型采用的变速器均采用自动变速，不对挡位进行优化。其

换挡模式均使得电机和发动机工作在效率最高的区间，自适应换挡。 
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表 2-2 燃油车的基本参数 

Tab.2-2 Basic parameters of fuel vehicle  

类别 数值 其他 

自重 34000kg  

载重 45000kg  

发动机 389kw 最大功率 

变速箱 6挡 4 2 2.68 2.01 1.35 1 0.67 

传动总减速比 17.83  

轮胎有效半径 0.873m 21.00-35 

表 2-3 电动车的基本参数 

Tab.2-3 Basic parameters of electric vehicle 

类别 数值 其他 

自重 37000kg  

载重 45000kg  

发动机 -  

变速器 4挡 8.39 4.34 2.27 1 

传动总减速比 17.83  

轮胎有效半径 0.873m 21.00-35 

电动机 450Kw, 2400Nm  

电池 228Ah 3并 192串 

2.3.3 车辆纵向动力学模型 

本文研究的采矿车辆具有较大的载荷能力、低速度和简单的工况。忽略了车辆的行

驶稳定性和舒适性。因此，车辆的纵向动力学模型如图 2-6 所示。 

 

图 2-6 车辆纵向动力学模型 

Fig.2-6 The vehicle longitudinal dynamics model 

𝐹𝑖为坡道阻力，𝐹𝑗为加速阻力，𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜为空气阻力，𝐹𝑟𝑜𝑙𝑙为滚动阻力，滚动阻力系数的

数值取 0.02。在车辆的各项受力中，凡是和车辆速度行驶方向一致的，均取正值，驱动

力𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐的最终条件为： 
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𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐 ≥ 𝐹𝑖 + 𝐹𝑗+𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜 + 𝐹𝑟𝑜𝑙𝑙        (2-2) 

只有在满足此条件下才能正常行驶。 

1) 𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐 > 0时，车辆处于驱动模式，如果车辆的各个阻力和逐渐变大，使得车辆阻

力和超出驱动力时，车辆逐渐减速。 

2) 𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐 = 0和𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐 < 0时，车辆处于滑行、制动模式，车辆在此时会减速，此时整车

需求功率为负值。对于电车来讲，此时电机开始发电，为电池补充电量。 

2.3.4 发动机模型 

发动机的机械限制包括扭矩和转速，并且燃油消耗可用这两个因素的函数来表示。

如方程(2-3)所示，𝑇𝐼𝐶𝐸和𝑛𝐼𝐶𝐸其中分别发动机扭矩和转速。发动机的外特性曲线和单位

功率燃油消耗图如图 2-7 所示。 

𝐹𝑢𝑒𝑙 = 𝑓(𝑇𝐼𝐶𝐸 , 𝑛𝐼𝐶𝐸)          (2-3) 

 

图 2-7 发动机外特性曲线和燃油消耗曲线 

Fig.2-7 Engine external characteristic curve and fuel consumption curve 

2.3.5 电机模型 
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电动机可以作为发电机，在车辆制动时回收能量。电动机从电池中提取的电功率可

以建模为： 

𝑃𝐺𝑒𝑛/𝑇𝑟𝑎 = 𝜂𝑀𝑜𝑡𝑇𝐺𝑒𝑛/𝑇𝑟𝑎𝑛𝐺𝑒𝑛/𝑇𝑟𝑎        (2-4) 

其中𝑃𝑇𝑟𝑎是牵引电机的功率，𝑃𝐺𝑒𝑛是发电机工作时的功率。𝜂𝑀𝑜𝑡是电动机的效率。

𝑇𝐺𝑒𝑛/𝑇𝑟𝑎 和 𝑛𝐺𝑒𝑛/𝑇𝑟𝑎分别是电动机的扭矩和转速。电机的效率根据其转速和扭矩进行动

态调整，如方程（2-5）所示。电机的外特性曲线和效率图如图 2-8 所示。 

𝜂𝑀𝑜𝑡 = 𝑓(𝑇𝐺𝑒𝑛/𝑇𝑟𝑎, 𝑛𝐺𝑒𝑛/𝑇𝑟𝑎)         (2-5) 

 
图 2-8 电机效率曲线 

Fig.2-8 The motor efficiency curve 

2.4 优化算法设计与分析 

此外，速度轨迹优化涉及许多方面，如行驶时间、能量消耗和电池损耗。它们在交

通系统中相互关联，尤其重要。Xu 等人[89]提出了一种双层速度优化方法，利用 Dijkstra
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算法和实时计算考虑了交通信号信息，以减少燃料消耗和行程时间。Zhu 等人[90]提出了

一种考虑交通信息的电动车节能路径规划方法。实验结果表明，与基于距离的路径相比，

它具有更低的能量消耗和较短的行程时间；与基于时间的路径相比，它具有更低的能量

消耗和较长的行程时间。Patterson 等人[91]证明了等待时间和卡车选择之间的相互关系可

以最小化矿山的能量消耗，并提出了一种原创的混合整数线性规划模型，调度运输活动

以减少卡车和铲车的能量消耗。Dehkordi 等人[92]开发了一种多目标优化方法，通过基于

网络级别的安全指标，同时最小化燃料消耗、行程时间和安全风险，改善燃料效率并减

少安全风险。然后，Liu 等人[93]提出了一种基于拟谱方法的多目标再生制动控制策略，

带有终端约束。该控制策略通过优化速度和制动扭矩分配，同时减少能量消耗和电池容

量损失，有助于找到理想的平衡解。 

在本节中，首先在采矿场景下进行考虑能量消耗的单目标仿真。然后，将建立多目

标优化数学模型，以“时间消耗”、“能量消耗”和“电池寿命”作为优化目标。因此，

采用多目标方法对速度进行优化。 

2.4.1 单一目标优化 

运输系统成本的构成非常复杂。主要包括运输时间、能量消耗、磨损和设备折旧。

考虑能量消耗的单目标函数如下所示： 

𝐽 = 𝐽𝑒𝑛 = ∫ 𝑃𝑜𝑢𝑡
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

                    (2-6) 

其中，𝑃𝑜𝑢𝑡是车辆的输出功率，𝑠𝑓是总行驶距离，𝑢代表车辆速度。除此之外，燃油

车和电动车的动力传动组件是不同的。𝑇𝐼𝐶𝐸、𝑇𝑀𝑜𝑡分别是发动机和电动机的输出扭矩。𝑛𝐼𝐶𝐸、

𝑛𝑀𝑜𝑡表示发动机和电动机的转速。𝑖𝑔是传动比。燃油车和电动车的物理约束如方程（2-7）

和（2-8）所示。 

{

𝑇𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑖𝑛 < 𝑇𝐼𝐶𝐸 < 𝑇𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑎𝑥
𝑛𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑖𝑛 < 𝑛𝐼𝐶𝐸 < 𝑛𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑎𝑥

𝑖𝑔 ∈ {𝑖𝑔1, 𝑖𝑔2, 𝑖𝑔3, 𝑖𝑔4, 𝑖𝑔5, 𝑖𝑔6}
                  (2-7) 

               

 

{
 

 
𝑇𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑖𝑛 < 𝑇𝑀𝑜𝑡 < 𝑇𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑎𝑥
𝑛𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑖𝑛 < 𝑛𝑀𝑜𝑡 < 𝑛𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑎𝑥
𝑆𝑂𝐶𝑚𝑖𝑛 < 𝑆𝑂𝐶 < 𝑆𝑂𝐶𝑚𝑎𝑥
𝑖𝑔 ∈ {𝑖𝑔1, 𝑖𝑔2, 𝑖𝑔3, 𝑖𝑔4}

                   (2-8) 
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𝐽 = 𝐽
𝐹𝑢𝑒𝑙

= ∫ 𝐹𝑢𝑒𝑙 ⋅ 𝑃𝑜𝑢𝑡
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓

𝑠0

𝑠. 𝑡.

{
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

𝑑𝑢

𝑑𝑠
=

𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐−𝐹𝑖−𝐹𝑗−𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜−𝐹𝑟𝑜𝑙𝑙

𝑚𝑢

𝑎 =
𝑢𝑑𝑢

𝑑𝑠

𝑇𝐼𝐶𝐸 =
𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑖𝑔𝑖𝑓

𝑇𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑖𝑛 < 𝑇𝐼𝐶𝐸 < 𝑇𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑎𝑥

𝑛𝐼𝐶𝐸 =
𝑢𝑖𝑔𝑖𝑓

2𝜋𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑛𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑖𝑛 < 𝑛𝐼𝐶𝐸 < 𝑛𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑎𝑥

𝑖𝑔 ∈ {𝑖𝑔1, 𝑖𝑔2, 𝑖𝑔3, 𝑖𝑔4, 𝑖𝑔5, 𝑖𝑔6}
𝑎𝑚𝑖𝑛 < 𝑎 < 𝑎𝑚𝑎𝑥
0 < 𝑢 < 𝑢𝑚𝑎𝑥

                     (2-9) 

 

𝐽 = 𝐽
𝐸𝑙𝑒𝑐

= ∫
𝑈𝑂𝐶−√𝑈𝑂𝐶

2 −4𝑃𝑏𝑎𝑡𝑅𝑒𝑞

2𝑅𝑒𝑞𝑄𝑚𝑎𝑥

𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓

𝑠0

𝑠. 𝑡.

{
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

𝑑𝑢

𝑑𝑠
=

𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐−𝐹𝑖−𝐹𝑗−𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜−𝐹𝑟𝑜𝑙𝑙

𝑚𝑢

𝑎 =
𝑢𝑑𝑢

𝑑𝑠

𝑇𝑀𝑜𝑡 =
𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑖𝑔𝑖𝑓

𝑇𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑖𝑛 < 𝑇𝑀𝑜𝑡 < 𝑇𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑎𝑥

𝑛𝑀𝑜𝑡 =
𝑢𝑖𝑔𝑖𝑓

2𝜋𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑛𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑖𝑛 < 𝑛𝑀𝑜𝑡 < 𝑛𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑎𝑥

𝑃𝑏𝑎𝑡 =
𝑇𝑀𝑜𝑡𝑛𝑀𝑜𝑡

𝜂𝑀𝑜𝑡

𝑖𝑔 ∈ {𝑖𝑔1, 𝑖𝑔2, 𝑖𝑔3, 𝑖𝑔4}
𝑎𝑚𝑖𝑛 < 𝑎 < 𝑎𝑚𝑎𝑥
0 < 𝑢 < 𝑢𝑚𝑎𝑥

        (2-10) 

 

燃料消耗和 SOC 变化是运输成本的重要因素，可以根据发动机、电动机和电池的

特性通过功率输出来计算。因此，燃油车和电动车的单目标最优控制问题可以表示为方

程（2-9）和（2-10）。其中𝑚是车辆的质量，𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒是轮胎的半径，𝑖𝑓是最终传动比，𝑎代
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表加速度。在这种采矿条件下，最小和最大加速度分别为−0.7𝑚/𝑠2和0.7𝑚/𝑠2，最大速

度为30𝑘𝑚/ℎ。 

遍历下一路程点的速度

按照距离对工
况进行离散化

遍历当前路程点
的速度

求出这一路段所用时间
依据车辆动力学计算平均需求功

率

结合实际功率需求，求出此状态
下路段的能耗（SOC变化量或油

耗）

记录所用时间和油耗，根据优化
目标函数求出此时的成本函数

求该路段的所有可能变量下成本函数的
最优值

存储最优值下的能耗、速度、时间和路
程位置

路程段是否到达终
点

根据路程终点状态反向查找每个路程的成本函数最优值
获取对应最优的油耗、速度、SOC序列

否

是

继续计算下
一个路程段

 

图 2-9 动态规划优化流程 

Fig.2-9 The process of dynamic programming optimization  

使用动态规划方法来解决这个问题。最小速度变化𝑉𝑝被设定为 5km/h。如图 2-9 所

示，每个最终速度的最佳结果以及详细的速度、时间和能量消耗将被存储并作为下一部

分的初始状态添加进去。在计算完所有的部分之后，选择最后一个部分结果的最小值作

为线索，以逆向找出前面部分的值。然后，从所有的优化的部分成功地提取出速度轨迹。 
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图 2-10 和图 2-11 显示了燃油车在燃料消耗目标下的速度轨迹。对于路线 1，时间

和燃料消耗分别为 924.6s 和 3660.1g；对于路线 2，时间和燃料消耗分别为 1236.7s 和

7587.4g。这两条速度轨迹首先加速到达最大速度，然后经常采用 PnG 策略，使发动机

在高效工作条件下运行。 

电动车在电能消耗目标下优化的速度轨迹也采用了 PnG 策略，对于两条路线都使

电动机尽可能地在高效范围内工作，如图 2-12 和图 2-13 所示。通过频繁的滑行能量回

收，实现了电能的减少。这与通过能量消耗目标优化的燃油车的轨迹类似。对于路线 1，

电池 SOC 增加了 0.0679，但对于路线 2，电池 SOC 减少了 0.2205。完成路线 1 需要

1156.4s，完成路线 2 需要 1879.0s。对于路线 1 来说，下坡滑行时回收的能量足以弥补

上坡行驶时的能量消耗，因此电池 SOC 最终增加。 

 

 

 

图 2-10 针对路况一，对燃油车进行能耗优化后的策略 

Fig.2-10 Fuel vehicle driving strategy after energy consumption optimization for road condition 1. 
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图 2-11 针对路况二，对燃油车进行能耗优化后的策略 

Fig.2-11 Fuel vehicle driving strategy after energy consumption optimization for road condition 2. 

 

图 2-12 针对路况一，对电动车进行能耗优化后的策略 

Fig.2-12 Electric vehicle driving strategy after energy consumption optimization for road condition 1. 
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图 2-13 针对路况二，对电动车进行能耗优化后的策略 

Fig.2-13 Electric vehicle driving strategy after energy consumption optimization for road condition 2. 

2.4.2 多目标优化 

不同工况下，车辆具有不同的运输成本，这些成本主要包括运输时间、能量消耗、

磨损和设备折旧。电池的功耗会导致电池寿命的减少。因此，电动车的能量消耗目标必

须平衡电池寿命损失和功耗。这是一个帕累托最优问题。基于单目标优化的结果，提出

的问题的目标是在终端制动距离、终端速度以及动力传动组件的物理约束条件下同时最

小化能量耗散、行驶时间和电池容量损失。以下构建了以“时间消耗”、“能量消耗”

和“电池寿命”作为多目标最优化数学模型。多目标优化框架如图 2-14 所示。 

本文提出的多目标函数采用线性形式，并考虑了行驶时间、能量消耗和电池健康状

况，归一化的多目标函数如下所示： 

𝐽 = 𝜔𝑇
𝐽𝑇

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

𝐽𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛
+𝜔𝑒𝑛

𝐽𝑒𝑛

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛
            (2-11) 

其中𝐽𝑇, 𝐽𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ和 𝐽𝑒𝑛 分别表示目标函数中的行驶时间、电池损失和能量消耗的代价，
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𝜔𝑇, 𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ 和 𝜔𝑒𝑛表示它们的权重。如果是燃油车，可以将𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ设置为 0。如第 3.4.1

节所讨论的，𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛 , 𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛  和 𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛是参考值，它们是通过单目标优化得到的最小成本。

𝐽𝑒𝑛 的函数形式取决于车辆类型，如方程 2-9 和 2-10 所示。对于燃油车，𝐽𝑒𝑛 表示燃料

消耗。然而，对于电动车，它表示 SOC 的变化。 

 

图 2-14 多目标优化速度策略的框架结构 

Fig.2-14 Frame structure of multi-objective speed optimization strategy. 

 

𝐽𝑇代表行驶时间的目标函数，其计算公式如 2-12 所示。当车辆行驶轨迹所消耗的时

间最少时，即𝐽𝑇 = 𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛。此时行驶时间的目标函数值为 1。而在其他情况下，时间消耗

𝐽𝑇大于 𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛。行驶时间的目标函数大于 1。因此，
𝐽𝑇

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
的值越小，越接近 1，行驶时间

就越短，速度轨迹就越高效。类似地，可以对车辆的能量消耗和电池损耗进行归一化，

得到相应的公式。𝐽𝑇, 𝐽𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ  和𝐽𝑒𝑛的值越接近参考值，速度轨迹策略的目标函数就越低。 

𝐽𝑇 = ∫
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

                    (2-12) 
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研究表明，电池损耗的衰减与累积安时流通量[94, 95]有关。累积安时流通量可以衡量

电池老化的程度。电池的累积安时流通量𝐴ℎ𝑡ℎ𝑟𝑜𝑢𝑔ℎ𝑝𝑢𝑡表达式如下所示。 

𝐴ℎ𝑡ℎ𝑟𝑜𝑢𝑔ℎ𝑝𝑢𝑡 = 𝑛𝑏 ∫ |𝑖𝑏|
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

                  (2-13) 

式中𝑛𝑏代表电池组的串联线路的数量，𝑖𝑏代表电池的每个串联线路的电流。考虑到

实际运算中电流的计算量比较大，在这里，电池组的累计能量流通量𝐸𝑡ℎ𝑟𝑜𝑢𝑔ℎ𝑝𝑢𝑡作为衡

量电池损耗的依据，其单位为 Kwh。能量流通量和安时流通量的关系表示如下： 

𝐸𝑡ℎ𝑟𝑜𝑢𝑔ℎ𝑝𝑢𝑡 = ∫ |𝑃𝑏𝑎𝑡|
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓

𝑠0

= 𝑛𝑏∫ |𝑉𝑜𝑐𝑖𝑏|
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓

𝑠0

 

= 𝑛𝑏𝑉𝑜𝑐̅̅ ̅̅ ∫ |𝑖𝑏|
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

= 𝑉𝑜𝑐̅̅ ̅̅ 𝐴ℎ𝑡ℎ𝑟𝑜𝑢𝑔ℎ𝑝𝑢𝑡        (2-14) 

电池寿命的目标函数如公式 2-15 所示。因此，燃油车和电动车在现有约束条件下的

多目标最优控制问题可以表示为公式 2-16 和 2-17。 

𝐽𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ = ∫ |𝑃𝑏𝑎𝑡|
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

                  (2-15) 

 

 

 

𝐽𝐹𝑢𝑒𝑙 = 𝜔𝑇
∫

𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝑒𝑛

∫ 𝐹𝑢𝑒𝑙⋅𝑃𝑜𝑢𝑡
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛

𝑠. 𝑡.

{
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

𝑑𝑢

𝑑𝑠
=

𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐−𝐹𝑖−𝐹𝑗−𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜−𝐹𝑟𝑜𝑙𝑙

𝑚𝑢

𝑎 =
𝑢𝑑𝑢

𝑑𝑠

𝑇𝐼𝐶𝐸 =
𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑖𝑔𝑖𝑓

𝑇𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑖𝑛 < 𝑇𝐼𝐶𝐸 < 𝑇𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑎𝑥

𝑛𝐼𝐶𝐸 =
𝑢𝑖𝑔𝑖𝑓

2𝜋𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑛𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑖𝑛 < 𝑛𝐼𝐶𝐸 < 𝑛𝐼𝐶𝐸_𝑚𝑎𝑥

𝑖𝑔 ∈ {𝑖𝑔1, 𝑖𝑔2, 𝑖𝑔3, 𝑖𝑔4, 𝑖𝑔5, 𝑖𝑔6}
𝑎𝑚𝑖𝑛 < 𝑎 < 𝑎𝑚𝑎𝑥
0 < 𝑢 < 𝑢𝑚𝑎𝑥

                 (2-16) 
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𝐽𝐸𝑙𝑒𝑐 = 𝜔𝑇
∫

𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

∫ |𝑃𝑏𝑎𝑡|
𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝑒𝑛

∫
𝑈𝑂𝐶−√𝑈𝑂𝐶

2 −4𝑃𝑏𝑎𝑡𝑅𝑒𝑞

2𝑅𝑒𝑞𝑄𝑚𝑎𝑥

𝑑𝑠

𝑢

𝑠𝑓
𝑠0

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛

𝑠. 𝑡.

{
 
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 
 

𝑑𝑢

𝑑𝑠
=

𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐−𝐹𝑖−𝐹𝑗−𝐹𝑎𝑒𝑟𝑜−𝐹𝑟𝑜𝑙𝑙

𝑚𝑢

𝑎 =
𝑢𝑑𝑢

𝑑𝑠

𝑇𝑀𝑜𝑡 =
𝐹𝑡𝑟𝑎𝑐𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑖𝑔𝑖𝑓

𝑇𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑖𝑛 < 𝑇𝑀𝑜𝑡 < 𝑇𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑎𝑥

𝑛𝑀𝑜𝑡 =
𝑢𝑖𝑔𝑖𝑓

2𝜋𝑅𝑡𝑖𝑟𝑒

𝑛𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑖𝑛 < 𝑛𝑀𝑜𝑡 < 𝑛𝑀𝑜𝑡_𝑚𝑎𝑥

𝑃𝑏𝑎𝑡 =
𝑇𝑀𝑜𝑡𝑛𝑀𝑜𝑡

𝜂𝑀𝑜𝑡

𝑖𝑔 ∈ {𝑖𝑔1, 𝑖𝑔2, 𝑖𝑔3, 𝑖𝑔4}
𝑎𝑚𝑖𝑛 < 𝑎 < 𝑎𝑚𝑎𝑥
0 < 𝑢 < 𝑢𝑚𝑎𝑥

       (2-17) 

 

在这种采矿场景中，𝑎𝑚𝑖𝑛和𝑎𝑚𝑎𝑥分别为 −0.7𝑚/𝑠2和0.7𝑚/𝑠2，𝑢𝑚𝑎𝑥为 30km/h。如

第 2.4.1 节所讨论的，燃油车和电动车的𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛, 𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛和𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛参考值是通过它们各自目

标下的单目标优化结果得到的。Route 1 和 Route 2 的详细优化结果如表 2-4 和表 2-5 所

示，其中下划线的数字可以作为参考值，结果的分析将在下一节中进行讨论。因此，对

于燃油车的 Route 1，𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛 和 𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛 分别设定为 628.6 和 3660.1。同时，对于 Route 

2，分别设定为 825.6 和 7587.4。对于电动车，情况类似。Route 1 的𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛， 𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛，和 

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛分别为 635.5、28.7 和 0.0679。而 Route 2 的参考值分别为 1403.3、55.0 和 0.2205。 

在 MATLAB 中进行了多次仿真，结果证明了多目标动态规划方法的有效性。𝜔𝑇，

𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ和𝜔𝑒𝑛均设为 1，但燃油车的𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ设为 0。对燃油车进行多目标动态规划优化

结果如图 2-15 和图 2-16 所示。如图所示，速度轨迹在上坡情况下也显示出轻微的加速

滑行 PnG 现象，以平衡时间和燃料消耗的优化目标。 

对电动车进行多目标动态规划优化结果如图 2-17和图 2-18所示，在上坡和下坡时，

优化后的速度轨迹仍然采用了加速滑行 PnG 轨迹，这在明显不同。它提供了速度轨迹与

坡度之间的具体关系；随着坡度的变化，它将采用不同的加速滑行 PnG 策略频率。关于

能量消耗、行驶时间和电池损耗的详细结果显示在表 2-4 和表 2-5 中。 



速度优化的学习型矿用无人驾驶车队调度研究 

 28 

 

图 2-15 针对路况一，对燃油车进行多目标优化后的策略 

Fig.2-15 Fuel vehicle driving strategy optimized by multi-objective for road condition 1. 

 

图 2-16 针对路况二，对燃油车进行多目标优化后的策略 

Fig.2-16 Fuel vehicle driving strategy optimized by multi-objective for road condition 2. 
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图 2-17 针对路况一，对电动车进行多目标优化后的策略 

Fig.2-17 Electric vehicle driving strategy optimized by multi-objective for road condition 1. 

 

图 2-18 针对路况二，对电动车进行多目标优化后的策略 

Fig.2-18 Electric vehicle driving strategy optimized by multi-objective for road condition 2. 
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2.5 仿真结果与分析 

为了应用多目标公式，需要通过单目标优化获得一些参考值，即 𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛， 𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛和

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛。因此，分别针对两种车辆模型，使用第 2.4.1 节中讨论的单目标方法进行了关于

行驶时间和电池损耗目标的仿真，如“时间消耗”和“电池寿命”。本文考虑了一个采

矿道路场景，其约束条件与第 2.4.1 节中描述的条件相同。通过“时间消耗”和“电池寿

命”进行优化的车辆的速度轨迹如图 2-19 至图 2-24 所示。 

图 2-19 到图 2-22 的优化目标是关于时间消耗。可以发现，当时间消耗被设置为单

一优化目标时，两种车辆的速度轨迹趋向于达到最大速度，以尽快通过整个路线并在最

小的波动下减少行驶时间。发动机或电动机始终在外特性曲线允许的最大扭矩下运行。

然而，在上坡时，为了保护发动机和电动机免受需求功率超过功率限制的影响，会减小

速度。图 2-23 和图 2-24 显示，与其他结果相比，以累计能量流通量为优化目标时，优

化后的累积能量流明显减少，这可以延长电池的寿命。该优化的速度策略也采用了加速

滑行 PnG 行为。然而，它与其他优化结果不同。该加速滑行轨迹旨在尽可能使电池保持

非工作状态，既不充电也不放电。 

 

图 2-19 针对路况一，对燃油车进行行驶时间优化后的策略 

Fig.2-19 Fuel vehicle driving strategy after travel time optimization for road condition 1. 
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图 2-20 针对路况二，对燃油车进行行驶时间优化后的策略 

Fig.2-20 Fuel vehicle driving strategy after travel time optimization for road condition 2. 

 

图 2-21 针对路况一，对电动车进行行驶时间优化后的策略 

Fig.2-21 Electric vehicle driving strategy after travel time optimization for road condition 1. 
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图 2-22 针对路况二，对电动车进行行驶时间优化后的策略 

Fig.2-22 Electric vehicle driving strategy after travel time optimization for road condition 2. 

 
图 2-23 针对路况一，对电动车进行电池寿命优化后的策略 

Fig.2-23 Electric vehicle driving strategy after battery lifetime optimization for road condition 1. 
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图 2-24 针对路况二，对电动车进行电池寿命优化后的策略 

Fig.2-24 Electric vehicle driving strategy after battery lifetime optimization for road condition 2. 

 

基于仿真结果，将具有不同目标的两种车辆的详细优化结果编制成表 2-4 和表 2-5，

下划线标出的结果是在单目标条件下的最小值，可以作为第 2.4.2 节中多目标优化公式

的参考值。此外，时间和能量消耗的变化在图 2-25、图 2-26、图 2-27 和图 2-28 中绘制

在一起。 

表 2-4 两种车型在路况一下优化结果 

Tab.2-4 Optimization results of the two models under road condition 1. 

燃油车辆优化结果 

优化目标 累计油耗值 耗时 

时间 4267.0g 628.6s 

油耗 3660.1g 924.6s 

多目标优化 4041.5g 649.6s 

电动车辆优化结果 

优化目标 始末 SOC 变化量 累计能量流通量 耗时 

时间 +0.0113 46.1Kwh 635.5s 

电量 +0.0679 53.6Kwh 1156.4s 

电池能量流通 -0.0361 28.7Kwh 1349.9s 

多目标优化 +0.0393 41.8Kwh 679.0s 
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表 2-5 两种车型在路况二下优化结果 

Tab.2-5 Optimization results of the two models under road condition 2. 

燃油车辆优化结果 

优化目标 累计油耗值 耗时 

时间 8347.4g 825.6s 

油耗 7587.4g 1236.7s 

多目标优化 8170.3g 834.3s 

电动车辆优化结果 

优化目标 始末 SOC 变化量 累计能量流通量 耗时 

时间 -0.2478 61.9Kwh 1403.3s 

电量 -0.2205 69.4Kwh 1879.0s 

电池能量流通 -0.2545 55.0Kwh 2030.8s 

多目标优化 -0.2298 60.6Kwh 1440.9s 

从燃油车和电动车的多目标优化结果中可以得出一些规律。与能量优先的速度轨迹

相比，多目标优化的速度轨迹花费的时间更少，行驶更平稳，速度波动更少。此外，它

可以减少电动车的电池容量损失，延长寿命。但它会导致能耗增加。对于燃油车而言，

在 Route 1 上，时间消耗可以减少 29.74%，在 Route 2 上可以减少 32.54%。对于电动车

而言，多目标优化的轨迹速度策略可以在 Route 1 上减少 22.01%的电池损失，在 Route 

2 上节省 41.28%的时间。 

如图 2-25 至图 2-28 所示，当将运输时间设置为单一目标时，两种车辆的行驶时间

与距离之间存在明显的线性关系。曲线的斜率较小且波动不大，这意味着车辆以尽可能

快的恒定速度通过路线，但这会导致高能量消耗。当能量消耗或电池寿命被设定为单一

目标时，最优行驶速度轨迹与坡度有特定的关联。时间消耗和距离的曲线具有非线性特

征，在不同的坡度下呈现不同的斜率。能量消耗处于相对较低的状态。在进行多目标优

化时，两种车辆都采用了加速滑行 PnG 轨迹，这与任何单一目标优化结果都不同。时间

消耗曲线是非线性的，并在时间优化和能量优化之间寻求权衡。 

能量消耗和时间消耗在一定程度上具有对立的特性，并且与车辆速度直接相关。减

少能量消耗需要牺牲行驶时间，反之亦然。这与电池损耗类似。通过频繁的能量回收来

减少电量，会导致累积能量流的增加和电池寿命的损失。然而，通过减少充电和放电的

频率来优化电池寿命。电池寿命的减少与电量消耗之间存在妥协。 

采矿车辆运输的目标非常复杂，很难找到一个固定的公式来计算。它在它们之间实

现了不同的帕累托最优权衡。对多目标解进行分析，展示了“时间消耗”、“能量消耗”

和“电池寿命”之间的权衡，有助于找到期望的解决方案。 
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图 2-25 针对路况一，不同行驶策略的耗时对比 

Fig.2-25 Time consumption comparison of different driving strategies for road condition 1. 

 

图 2-26 针对路况二，不同行驶策略的耗时对比 

Fig.2-26 Time consumption comparison of different driving strategies for road condition 2. 
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图 2-27 针对路况一，不同行驶策略的能耗对比  

Fig.2-27 Energy consumption comparison of different driving strategies for road condition 1. 

 

图 2-28 针对路况二，不同行驶策略的能耗对比 

Fig.2-28 Energy consumption comparison of different driving strategies for road condition 2. 
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2.6 本章小结 

在无人驾驶条件下，矿山运输车辆的行驶速度轨迹具有更多的优化空间。它尚未被

纳入以往的矿山运输节能研究。本节讨论了自主采矿车辆的速度轨迹优化。从以上研究

可以得出以下结论： 

1）提出了一种考虑行驶时间、能量消耗和电池寿命的多目标优化方法，采用动态规

划进行优化。其在燃油车和电动车模型上验证了其有效性和适用性。因此，在实际封闭

露天矿条件下，它更适合矿山运输的成本管理。 

2）利用动态规划在两种采矿场景下进行了多目标优化，包括上坡和下坡条件。发现

速度轨迹与路线坡度之间存在特定的关联。随着路线坡度的变化，采用不同频率的加速

滑行 PnG 方法。 

3）与能量优先这种单一目标优化的速度轨迹相比，多目标优化的行驶速度更快，花

费的时间更少，行驶更平稳，速度波动更少。此外，它可以减少电动车的电池容量损失，

延长寿命。但会导致能能耗增加。这是一种帕累托最优权衡。 

在未来的工作中，应基于准确的矿山实证数据利用大数据和机器学习更多地研究目

标的组成和权重。多目标优化的结构可以自适应地应用于不同的运输场景。 
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3 基于深度强化学习的矿山无人驾驶车队调度系统 

3.1 引言 

在矿山运输领域，传统的调度和人工控制方法往往会导致效率降低和次优结果，包

括资源浪费、能源消耗增加和安全风险。本章建立了一个新的露天采矿运输模拟环境通

过将 Deep Q-Network（DQN）与动态规划轨迹优化方法相结合，可以提高采矿操作的效

率，从而减少等待时间和能源消耗。所提出的方法旨在训练车队在任务管理、排队时间

和等待车辆数量方面做出更明智的决策，该方法在模拟器中进行了多次验证。 

考虑到传统采矿业普遍存在的安全风险和劳动力老龄化问题，智能采矿的概念已成

为全球关注的热门话题。采矿运输的燃料消耗占该行业温室气体排放的一半以上。此外，

解决安全问题、提高运营效率和增强盈利能力的需求促使了人工技术的发展，旨在实现

绿色和可持续的采矿环境。 

先进的传感器和分析技术的部署使得能够创建采矿场地的高清地图。这有利于在运

输系统中实施速度和轨迹优化技术，从而减少能源消耗。人工智能和工业互联网（IIoT）

的集成使得智能采矿能够实现高效和自动化操作。 

矿山运输中的卡车调度活动包括铲车将材料从采矿工作面高效地运输到指定目的

地，既要考虑数量也要考虑质量。有效的调度决策不仅可以大大提高运输资源的利用率

和效率，还可以增加收入和提高满意度。真实矿山环境中的运输周期如图 3-1 所示。 

装载

满载运输

卸载

空载运输

排队

排队

工作循环

 

图 3-1 真实的采矿工作循环 

Fig.3-1 Real mining work cycle 
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在矿山运输中，智能车队管理在提高生产率方面起着至关重要的作用。传统的调度

解决方案由于其短期计划的性质，往往会出现次优性能。本节提出了基于强化学习的调

度系统，并结合速度优化。主要工作包括以下几点： 

（1） 建立了一个新的露天采矿运输模拟环境，可以测试和评估各种调度方法。 

（2） 引入了 DQN 强化学习调度系统，该系统结合了动态规划速度优化方法，以

提高操作效率。 

（3） 比较了学习型的调度系统和传统系统之间的性能，展示了矿山运输中生产率

和效率的改进。 

3.2 车队调度的强化学习方法 

强化学习是一种机器学习方法，通过智能体与环境的互动学习如何做出最优决策，

以最大化长期奖励，而不需要预先标记的数据集。强化学习适用于那些涉及序列决策和

不确定性的问题，例如自动驾驶、机器人控制、游戏策略和资源管理等领域。强化学习

的优势在于它能够处理复杂的、动态的环境，并能够在面对不确定性和长期目标时做出

决策。它已经在许多领域取得了显著的应用进展，并在自主控制、智能游戏、自适应系

统和优化等领域展现出潜力。 

如图 3-2，在强化学习中，智能体通过观察环境的状态，强化学习涉及智能体选择

适当的动作与环境互动。每个时间步，智能体收到奖励信号评价其行为。其目标是找到

一种最优策略，以最大化长期累积奖励。 

智能体 环境奖励Reward

状态state

动作Action
 

图 3-2 强化学习基本框架 

Fig.3-2 The basic framework of Reinforcement Learning 

强化学习通过值函数或策略函数指导智能体的行为决策。值函数评估特定状态下的

长期累积奖励期望，策略函数定义了智能体在状态下如何选择动作。算法通过更新值函

数或策略函数来优化决策策略。主要概念包括马尔可夫决策过程（MDP）、Q-learning、

策略梯度方法和深度强化学习。MDP 描述序列决策问题，基于马尔可夫性质建模环境，

定义了状态、动作、状态转移概率、奖励函数和折扣因子。 

1) 状态（State）𝑆：描述环境的特征或情境，可以是离散的或连续的。 
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2) 动作（Action）𝐴：在特定状态下智能体可以执行的操作或决策，根据问题的性

质可以是离散的或连续的。 

3) 状态转移概率（State Transition Probability）𝑃：定义了给定状态和动作下智能体

从一个状态转移到另一个状态的概率分布，反映了环境的动态特性。 

4) 奖励函数（Reward Function）𝑅：将状态和动作映射到数值奖励，表示智能体在

特定状态下采取某个动作的立即回报，可以鼓励或惩罚智能体的行为。 

5) 折扣因子（Discount Factor）𝛾：介于 0 和 1 之间的值，衡量未来奖励的重要性，

影响智能体对即时奖励和延迟奖励的权衡。 

累计奖励的计算方式有很多种，常用的有平均累计奖励，如式 3-1。其中𝐺𝑡表示累

计奖励值，𝛾表示折扣因子，较小的折扣因子更加关注即时奖励，而较大的折扣因子更

加重视长期累积奖励。状态转移概率的定义公式为式 3-2。同时奖励值也是不固定的，

智能体在某状态通过动作到达下一状态的奖励值也是不固定的，公式为式 3-3。 

𝐺𝑡 = ∑ 𝛾𝑖𝑇−𝑡
𝑖=0 𝑟𝑡+𝑖+1,    𝛾 ∈ [0,1]         (3-1) 

𝑝(𝑠′|𝑠, 𝑎) = 𝑃(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)          (3-2) 

𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎) = 𝑃(𝑠𝑡+1, 𝑟𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)         (3-3) 

MDP（马尔可夫决策过程）中，核心是优化策略，常用𝜋(𝑎|𝑠)表示。它表示在状态

𝑠时，选择某个动作的概率分布。状态价值函数𝑉𝜋(𝑠)定义为在状态𝑠下按照策略𝜋获得的

预期累积回报，表示如下： 

𝑉𝜋(𝑠) = 𝔼𝜋[𝐺𝑡|𝑠𝑡] = 𝔼𝜋[∑ 𝛾𝑖𝑟𝑡+𝑖+1|𝑠𝑡
∞
𝑖=0 ]       (3-4) 

价值函数𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)定义智能体在状态𝑠下依据策略𝜋执行动作𝑎后，获得的累计回报，

表达如下： 

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = 𝔼𝜋[𝐺𝑡|𝑠𝑡, 𝑎𝑡] = 𝔼𝜋[∑ 𝛾𝑖𝑟𝑡+𝑖+1|𝑠𝑡,
∞
𝑖=0 𝑎𝑡]       (3-5) 

根据式(3-4)和(3-5)，状态价值函数和状态动作价值函数可以通过以下计算： 

{
𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝜋(𝑎|𝑠)𝑎∈𝐴 𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)[𝑟 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠
′)]𝑠′,𝑟

        (3-6) 

进一步推导为递归形式，得到贝尔曼公式： 

{
𝑉𝜋(𝑠) = ∑ 𝜋(𝑎|𝑠)𝑎∈𝐴 ∑ 𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)[𝑟 + 𝛾𝑉𝜋(𝑠

′)]𝑠′,𝑟

𝑄𝜋(𝑠, 𝑎) = ∑ 𝑝(𝑠′, 𝑟|𝑠, 𝑎)[𝑟 + 𝛾 ∑ 𝜋(𝑎′|𝑠′)𝑎∈𝐴 𝑄𝜋(𝑠
′, 𝑎′)]𝑠′,𝑟

   (3-7) 

因此，强化学习目的是找出能使得状态值函数𝑉∗(𝑠)或者状态动作值函数𝑄∗(𝑠)最大

化的策略𝜋∗： 

𝑉∗(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥𝑉𝜋(𝑠)           (3-8) 
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𝑄∗(𝑠) = 𝑚𝑎𝑥𝑄𝜋(𝑠, 𝑎)          (3-9) 

当采用最优策略𝜋∗时，马尔可夫决策过程（MDP）能够达到最优解和最优值函数。

最优值函数表示在给定最优策略下，从每个状态出发所能获得的最大期望累积回报。为

了获得最优值函数，可以采用时间差分学习方法或蒙特卡洛方法进行迭代更新。时间差

分学习方法基于当前估计的值函数，通过与实际观测到的回报进行比较来更新值函数的

估计值。这种方法可以在每个时间步进行增量更新，逐渐收敛到最优值函数。蒙特卡洛

方法则通过采样多个完整的轨迹或序列，并计算累积回报来估计值函数的期望值。这种

方法的更新是基于完整的回报序列，而不是单个时间步的差异。 

蒙特卡洛方法是一种基于采样轨迹的强化学习方法，用于估计值函数的期望值或动

作值函数的期望值。它通过采样多个完整的轨迹或序列，并计算累积回报来估计值函数

的期望值。蒙特卡洛方法具有无模型的特点，可以直接从交互中学习，并且适用于部分

可观测环境和连续动作空间。更新过程如式 3-10，其中𝛼代表状态𝑠𝑡出现的次数。 

𝑉(𝑠𝑡) ← 𝑉(𝑠𝑡) + 𝛼(𝐺𝑡 − 𝑉(𝑠𝑡))         (3-10) 

时间差分（TD）学习是一种基于差异的强化学习方法，用于估计值函数和学习最优

策略。与蒙特卡洛方法相比，TD 学习方法可以在单个时间步骤上进行增量更新，无需

等待完整的轨迹。相比于蒙特卡洛方法，TD 学习方法的收敛速度更快，且不需要等待

完整的轨迹。TD 的更新过程如式 3-11，其中𝛼代表学习率，𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑉(𝑠𝑡+1) 代表 TD 的

目标值。 

𝑉(𝑠𝑡) ← 𝑉(𝑠𝑡) + 𝛼(𝑟𝑡+1 + 𝛾𝑉(𝑠𝑡+1) − 𝑉(𝑠𝑡))      (3-11) 

强化学习求解本质是找到最优策略，智能体通过策略选择最优动作，从而得到最高

长期奖励。 

3.2.1 深度强化学习求解 

当前的强化学习方法主要分为基于价值的、基于策略的，以及结合两者的方法。 

1) 基于价值的方法 

基于价值的方法通过估计状态值函数或动作值函数来学习最优策略，例如 Q-

Learning 和 DQN。这些方法适用于处理离散动作空间的任务。如表 3-1 所示，通过构建

状态和动作表格来存储状态动作 q值，每次执行动作时，查阅并选取当前状态下最大值

的动作。 
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表 3-1 Q-Table 简介 

Q-Table a1 a2 

s1 q(s1,a1) q(s1,a2) 

s2 q(s2,a1) q(s2,a2) 

s3 q(s3,a1) q(s3,a2) 

 

强化学习的目的就是在优先的状态和动作空间内最大化式 3-6，采取贪心策略不断

选择动作，结合时间差分的学习方法不断更新 Q-Table，Q-Learning 的更新公式为 3-12，

其中𝛼代表学习率，𝛾为衰减系数，𝛾越大表示越重视未来的影响。 

𝑄(𝑠, 𝑎) ← 𝑄(𝑠, 𝑎) + 𝛼(𝑟𝑡+1 + 𝛾max
𝑎′

𝑄(𝑠′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎))  (3-12) 

但在 Q-Learning 进行强化学习的过程中，很多场景会很复杂。一些任务有着巨大的

状态空间和动作空间，Q-Table 难以存储足够的 q 值来用于更新和训练。因此以 Q-Table

为基础的学习方式并不能解决一些复杂的问题。例如式 3-13，其中𝜑代表神经网络的权

重矩阵参数，通过神经网络来代理 Q-Table 进行数值拟合，解决了 Q 值不充分的问题，

并能处理大规模的动作状态空间。 

𝑄𝜑(𝑠, 𝑎) = 𝑄(𝑠, 𝑎)          (3-13) 

该网络结构由卷积层和全连接层组成，能够灵活地处理各种输入。如图 3-3，Double 

DQN 使用经验回放缓冲区存储智能体与环境交互的经验，训练时随机抽取样本以提高

训练的稳定性。为了进一步提高稳定性，DQN 采用了两个神经网络：主网络用于计算当

前状态下的动作值函数，目标网络则用于计算目标动作值函数。目标网络的参数是主网

络参数的副本，并定期更新，以减少训练过程中目标值的变动，增强稳定性。DQN 通过

不断的迭代训练，使神经网络逼近最优的动作值函数，学习到最优策略。 

 

图 3-3 DDQN 算法框架 

Fig.3-3 Framework of DDQN algorithm 
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𝑄𝜑(𝑠, 𝑎) ← 𝑄𝜑(𝑠, 𝑎) +  𝛼(𝑟𝑡+1 + 𝛾max
𝑎′

𝑄𝑡𝑎𝑟𝑔𝑒𝑡(𝑠
′, 𝑎′) − 𝑄(𝑠, 𝑎))  (3-14) 

2) 基于策略的方法 

基于策略的强化学习方法专注于学习和优化策略，与基于值函数的方法不同。它们

直接优化策略，以获取最佳行为策略。常见的基于策略的方法包括策略梯度方法（Policy 

Gradient）和演员评判方法（Actor-Critic）。这些方法在处理连续动作空间、高维状态空

间和非线性策略等问题上具有优势。通常，策略被描述为包含参数𝜃的策略𝜋，如式 3-15，

这些方法通常使用梯度上升法来寻找最优策略。首先，将优化目标设定为初始状态下的

预期回报，见式 3-16。其中𝜏代表利用策略𝜋𝜃采样的一段轨迹，其中包含{𝑠1, 𝑎1, … , 𝑠𝑇 , 𝑠𝑇}；

𝑅(𝜏)代表这段轨迹𝜏所带来的回报；𝑃𝜃(𝜏)代表轨迹𝜏出现的概率；N 是利用当前策略𝜋𝜃采

样的一段轨迹的条数；T 为轨迹𝜏的步长。 

𝜋𝜃(𝑠, 𝑎) = 𝑃(𝑎|𝑠, 𝜃)         (3-15) 

𝐽(𝜃) = ∑ 𝑃𝜃𝜏 (𝜏)𝑅(𝜏)  

= ∑ (𝑝(𝑠𝑡=0𝜏 )∏ 𝑝𝜃(𝑎𝑡|𝑠𝑡)
𝑇
𝑡=1 𝑝(𝑠𝑡+1|𝑠𝑡, 𝑎𝑡)∑ 𝑟(𝑠𝑡

𝑛, 𝑎𝑡
𝑛)𝑇

𝑡=1      (3-16) 

≈
1

𝑁
∑ 𝑅(𝜏𝑛) 𝑁
𝑛=1     

对参数𝜃求导可得： 

 ∇𝜃𝐽(𝜃) =
1

𝑁
∑ 𝑅(𝜏𝑛) 𝑁
𝑛=1 ∑ ∇𝜃 log 𝑝𝜃(𝑠𝑡

𝑛, 𝑎𝑡
𝑛)

𝑇𝑛
𝑡=1       (3-17) 

最常见的基于策略的方法为蒙特卡洛策略梯度算法，通过使用价值函数𝑉𝜋(𝑠)来替代

公式中的𝑄𝜋𝜃(𝑠, 𝑎)，则更新公式为 3-18。其中𝑉𝑡(𝑠)为采用蒙特卡洛方法计算的在 t 位置

时刻的状态价值。使用梯度上升来最大化期望奖励，如式 3-18。 

𝜃 = 𝜃 + 𝛼∇𝜃𝐽(𝜃)           (3-18) 

然而，基于蒙特卡洛的方法通常具有较高的方差，需要更多的样本来进行训练，参

数更新不一定是最优的方向。因此，在实践中，根据具体问题的特点和需求，选择合适

的方法进行强化学习建模和求解是很重要的。 

3) 演员评判类（Actor-Critic）方法 

演员评判类（Actor-Critic）方法结合了值函数估计（Critic）和策略优化（Actor）。

它同时学习策略网络（Actor）和值函数网络（Critic），以提高学习效率和稳定性。如图

3-4，演员评判类方法通过策略梯度方法更新策略。Actor 根据当前策略选择动作，智能

体得到指令后与环境进行交互，观察下一个状态和奖励值。然后，Actor 网络根据奖励

值和动作概率分布的梯度来更新参数，以便选出奖励值高的动作。Critic 网络用于估计

策略的价值，并提供对策略的评估。Critic 网络的参数通过奖励值与估计的值函数之间
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的差异来进行更新。这可以使用时序差分学习（TD 学习）或蒙特卡洛方法。通过交替

进行 Actor 网络和 Critic 网络更新，演员评判类方法可以自适应地改进策略和优化值函

数。这种相互作用和合作使得演员评判类方法能够在学习过程中逐步优化策略，并在不

断的迭代中提高性能。 

A2C，A3C 和 DDPG 是常见的演员评判类方法。其中，DDPG 是最常见的方法之

一，其算法结构如图 3-5 所示。DDPG 使用四个网络进行训练和学习，包括演员网络

（Actor Network）、评判网络（Critic Network）、目标演员网络（Target Actor Network）

和目标评判网络（Target Critic Network）。通过交替更新演员网络和评判网络的参数，

并使用目标演员网络和目标评判网络进行目标估计，DDPG 可以逐渐优化策略和值函数，

并在连续动作空间的强化学习任务中实现良好的性能。 

 

 

环境
Environment

策略函数
Policy

价值函数
Value Function

状态
State

Critic
评判

Actor
演员

Reward
奖励

TD
误差

 

图 3-4 演员评判类算法框架 

Fig.3-4 Framework of Critic-Actor algorithm 
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图 3-5 Deep Deterministic Policy Gradient（DDPG）算法框架 

Fig.3-5 Framework of Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) algorithm 

3.2.2 多智能体深度强化学习 

强化学习中的多智能体系统（Multi-Agent Reinforcement Learning，MARL）是由分

布式人工智能演变而来，其智能体具有独立性和自主性，通过并行协调解决问题以降低

系统复杂性。多智能体强化学习将问题建模为随机博弈，其中智能体在多个阶段中进行

决策，并与其他智能体交互。 

MARL 的目标是通过智能体之间的合作、竞争或协调来解决复杂的任务。如图 3-6，

在于环境的交互过程中，环境中含有不断进行学习和更新的其他智能体，在任何一个智

能体的视角下，环境是非稳态的，环境迁移的分布会发生变化。 

一个随机博弈可以定义为元组(𝑁, 𝒮,𝒜,ℛ, 𝑝, 𝛾)，其中𝑁是智能体的数目，𝒮是所有智

能体的状态集合，𝒜 = 𝐴1 × 𝐴2 × …× 𝐴𝑁代表所有智能体的动作集合；ℛ = 𝑟1 × 𝑟2 × …×

𝑟𝑁是所有智能体的奖励函数集合；𝑝: 𝒮 × 𝒜 → Ω(𝒮)是环境转移的概率，Ω(𝒮)代表分布的

集合；𝛾代表折扣因子，𝛾 ∈ (0,1)。 
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图 3-6 多智能体强化学习 

Fig.3-6 Multi-agent reinforcement learning 

 

对于一个随机博弈中的每个智能体𝑖，其策略表示为： 

𝜋𝑖: 𝒮 → Ω(𝐴𝑖)           (3-19) 

所有的智能体联合策略可以表示为𝝅 = [𝜋1, 𝜋2, … , 𝜋𝑁]；所有智能体的联合动作可表

示为𝒂 = [𝑎1, 𝑎2, … , 𝑎𝑁]。基于联合体策略𝝅，智能体 i 在状态 s 下的价值为式 3-20；那么

基于联合体策略𝝅，智能体 i 采取动作(𝑠, 𝒂)下的价值为式 3-21。 

𝑉𝑖
𝝅(𝑠) = ∑ 𝛾𝑡∞

𝑡=0 𝔼𝜋,𝑝[𝑟𝑖
𝑡|𝑠0 = 𝑠]        (3-20) 

𝑄𝑖
𝜋(𝑠, 𝒂) = 𝛾𝒊(𝑠, 𝒂) + 𝜸𝔼𝑠′~𝑝[𝑉𝑖

𝝅(𝑠′)]      (3-21) 

多智能体强化学习的方法主要分为三种，完全中心化的方法、完全去中心化的方法

以及中心化训练去中心化执行方法。 

完全中心化方法指的是所有智能体的决策和学习过程由一个中央控制器或决策者

进行集中管理的方法。其优点是可以全局优化智能体的行动，协调智能体之间的合作或

竞争关系，并且可以利用全局的状态信息来进行决策。此外，中央实体可以收集所有智

能体的经验数据，进行集中的学习和更新。然而，完全中心化方法也存在一些局限性。

由于所有智能体的决策和学习都由中央实体管理，这会增加计算和通信的复杂性，并且

对中央实体的负载要求较高。此外，完全中心化方法可能面临可扩展性和实时性的挑战，

特别是在涉及大规模智能体或需要实时决策的复杂环境中。 

在强化学习中，完全去中心化的方法是指在多智能体环境中，每个智能体都具有独

立的决策和学习能力，没有中央控制器或决策者进行集中管理的方法。每个智能体根据
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自己的观测信息和局部的状态信息来进行决策，并根据自己的策略和价值函数进行学习。

完全去中心化的方法的共同特点是每个智能体都具有独立的决策和学习能力，没有中央

控制器来集中管理。每个智能体根据自己的观测信息和局部的状态信息进行决策，并独

立地学习和更新自己的策略和值函数。这种去中心化的方法可以提高系统的鲁棒性和可

扩展性，但也可能导致合作或竞争关系的协调和学习的困难。 

“中心化训练去中心化执行”方法在训练时由中央控制器管理全局信息，协调智能

体，但在执行阶段，智能体独立决策，不再需要中央控制。每个智能体可以使用在训练

阶段学到的策略来选择行动，而无需与中央控制器进行通信。这样可以减少通信和计算

负担，并使智能体能够在实际环境中独立地执行决策。其优点是可以在训练阶段充分利

用全局信息进行学习和协调，同时在执行阶段实现去中心化的决策，提高系统的实时性

和可扩展性。这种方法常用于涉及大规模智能体或需要实时决策的复杂环境中，以平衡

训练和执行的需求。需要注意的是，这种方法需要确保在执行阶段智能体能够有效地利

用训练阶段学到的策略，而无需依赖中央控制器。这可能需要对策略进行适当的休整以

适应去中心化执行的环境。此外，还需要注意智能体之间的合作或竞争关系，以确保系

统的整体性能。 

从原理上讲，多智能体强化学习更加困难。该方法既要与环境进行交互，又要相互

之间进行交互。简单的将其他智能体考虑成环境的一部分进行学习，会使得算法不收敛，

学习不稳定。 

3.3 矿山无人驾驶车队调度系统设计 

露天矿的车队调度有两个主要目标：（1）有效地将卡车分配给铲车，以最大限度地

提高生产率[96]，（2）在满足需求的同时，最大限度地减少车队延误和成本[48]。因此，

车队的首要目标是将尽可能多的货物从铲车运输到卸载场，同时通过选择最佳路线来减

少等待时间和成本。本研究针对的卡车车队均为无人驾驶车辆，仅考虑车辆的调度问题，

假设车队在行驶运输过程中是无冲突的，不会产生任何碰撞，并且不考虑车辆在行驶过

程中的道路横向偏差。为了实现最优的车队调度，提出了一种速度优化的学习型调度系

统，包括基于动态规划的多目标速度轨迹优化方法和基于强化学习（RL）的车队调度系

统。动态规划方法优化运输过程的速度，特别是在减少露天矿内的运输能耗和成本方面。

基于 RL 的方法的主要优点在于其能够根据环境信息和经验进行学习和实时决策。在实

际训练中，学习型调度系统的车辆采用动态规划中获得的优化速度进行训练。 
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3.3.1 基于强化学习的车队管理系统 

在这项研究中，卡车被称为智能体。如图 3-7 所示，智能体通过累积奖励最大化来

优化其决策，随着时间的推移逐渐学习到更优的行为[97]。 

本研究采用 DQN 强化学习算法来实现调度方案。DQN 算法通过训练智能体学习策

略，每辆卡车被视为一个独立的智能体，并为所有智能体定义了一组状态变量，状态变

量的定义对于智能体至关重要。 

1) 智能体 

在本章中，每辆卡车作为一个智能体。卡车车队由具有相同容量和装卸时间的相同

卡车组成。然而，卡车的行驶速度是经过动态规划方法优化后的。此外，假设铲车和卸

载点具有相同的参数和特征。 

智能体 1

智能体 2

·
·
·

智能体 n

动作 1

动作 2

动作 n

环境

奖励/惩罚

观测状态量

电铲0

电铲 1

电铲 2

卸载点 0

卸载点 1

 

图 3-7 多智能体强化学习框架  

Fig.3-7 The framework of multi-agent reinforcement learning 

 

2) 状态空间 

智能体观察当前环境以识别与以前状态的变化。在矿区内的每个卸载场和铲车处捕

获记录相关卡车队列条件的局部状态𝑠𝑡。在本研究中，状态向量𝑠𝑡考虑以下因素。 

a) 卡车载重量 

为了适应异构卡车车队系统，卡车容量𝐶𝑇被包括在状态空间中。这使得学习智能体

能够意识到卡车容量的变化。通过在状态空间中加入卡车容量，可以训练决策网络有效

地调度不同容量的卡车。目标是通过考虑卡车容量的因素做出最优调度决策，从而最大
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限度地提高总产量。 

b) 装载状态 

为了获得矿山现场每辆卡车的装载状态，引入了一个二进制变量，表示为𝐿𝑡
𝑇，其中

t 代表时间。该变量区分卡车是否在装载站点已经装载完毕，或完成卸载点等待调度决

策。当卡车已装载并等待时，𝐿𝑡
𝑇被设置为 1。另一方面，当卡车为空并在前往装载点的

途中时，𝐿𝑡
𝑇被设置为 0。通过引入这个二进制变量，模型有效地表示了每辆卡车的装载

状态，使学习智能体能够根据卡车的当前状态做出适当的调度决策。 

c) 装载/卸载点的完成率 

为了在装载点和卸载点之间实现平衡的生产，仅向智能体提供卡车容量和队列信息

是不足够的，因为这样只会将卡车派遣到最短的路径上。在本研究中，我们旨在确保所

有装载位置保持相似的运输量，所有卸载点保持相似的卸载量。为了实现这一目标，我

们引入了每个装载点和卸载站点的完成比率𝐶𝑅𝑡
𝑘的概念。完成比率表示特定时间和特定

站点的实际运输或卸载量与目标量之间的比率。它被表示为𝐶𝑅𝑡
𝑘，其中 t 表示当前时间，

k 表示装载点或卸载站点。完成比率使我们能够评估和控制装载点和卸载站点之间的生

产平衡。通过考虑完成比率，我们旨在确保每个装载点和卸载站点保持类似的运输或卸

载活动量，促进矿山现场的平衡生产。完成率的计算公式如下： 

𝐶𝑅𝑡
𝑘 = {

𝐿𝑊𝑡
𝑘

𝑇𝑊𝑡
𝑘⁄   前往装载点 𝑘

𝐷𝑊𝑡
𝑘 前往卸载点 𝑘

               (3-22) 

其中𝐿𝑊𝑡
𝑘和𝑇𝑊𝑡

𝑘分别表示卡车在时间 t 在装载点 k装载并转移的产量，以及卡车在

装载点 k运输的目标产量。𝐷𝑊𝑡
𝑘指的是在时间 t 在卸载点 k卸载的产量。 

d) 预计等待时间 

对于每个装载点和卸载点，如果卡车被分配到该目的地，我们将计算可能的等待时

间。为了计算预期等待时间，我们根据卡车的排队条件将其分为两类：“实际队列（Actual 

Queue，简称 AQ）”和“途中队列（En-route Queue，简称 EQ）”。“实际队列”包括

那些在装载点或卸载点排队等待的卡车。“途中队列”包括那些已被派遣到该装载点或

卸载点，但尚未到达的卡车。这两个队列的信息可以准确预测实际的等待时间，并促使

调度系统将卡车派遣到队列较短的站点。因此，装载点/卸载点 k在时刻 t 的预期等待时

间𝑊𝑇𝑡
𝑘可以通过方程（4-2）表示为： 

𝑊𝑇𝑡
𝑘 = ∑ 𝐿𝐷𝑖𝑖∈𝐴𝑄𝑘 + ∑ (𝐿𝐷𝑗 +𝐻𝐿𝑗)𝑗∈𝐸𝑄𝑘∗ + 𝐿𝐷𝑇 + 𝐻𝐿𝑇   (3-23) 

其中𝐿𝐷𝑖表示卡车 i ∈ 𝐴𝑄𝑘（其中𝐴𝑄𝑘是已到达装载点 k的实际队列中的所有卡车）
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的平均装载时间。方程的第二部分考虑了途中队列。特别地，它仅关注卡车 j ∈ 𝐸𝑄𝑘∗

（其中𝐸𝑄𝑘∗指的是在装载点 k的途中队列中预计比卡车 T 更早到达的所有卡车）的装载

时间和剩余运输时间。以下不等式对于每个装载/卸载点始终成立：𝐸𝑄𝑘∗ ≤ 𝐸𝑄𝑘。方程

中最后两项是卡车 T 的装载时间和运输时间。如果卡车 T 被派往卸载点，LD 将被卸载

时间替代，并且卸载时间将被适当设置。 

e) 排队等待卡车的总容量 

仅考虑等待时间是不足以评估每个卸载/装载站点的队列情况，特别是在异构车辆

调度系统中。一个队列可能在只有少数卡车实际排队时等待时间很长。因此，有必要计

算实际队列𝐴𝑄𝑘和在卡车 T 之前到达的途中队列𝐸𝑄𝑘∗中等待卡车的总容量，表示为𝑇𝐶𝑡
𝑘。

通过考虑等待卡车的总容量，智能体可以更好地了解每个卸载/装载站点的整体需求和

拥堵情况，从而改善调度策略。 

f) 被延误卡车的工作时间 

“被延误的卡车”指的是那些已经在途中前往卸载/装载站点，但预计比卡车 T 到达

时间晚的卡车。装载站点 k上延迟卡车的数量可以通过以下方程获得： 

𝐷𝑇𝑘 = 𝐸𝑄𝑘 − 𝐸𝑄𝑘∗                   (3-24) 

卡车的工作时间指的是装载时间或卸载时间。如果卡车 T 被派往卸载站点，LD 将

被卸载时间替代。因此，可以按以下方式计算活动时间： 

𝐴𝑇𝑡
𝑘 = ∑ 𝐿𝐷𝑖𝑖∈𝐷𝑇𝑘            (3-25) 

g) 被延误卡车的容量 

仅观察延迟卡车的活动可能是不足够的。因此，计算延迟卡车的总容量𝐷𝐶𝑡
𝑘可以训

练智能体考虑其决策对其他卡车的影响。智能体将被鼓励在考虑整体生产的同时优先考

虑自身利益。 

智能体在时间 t 的状态空间可以表示如下。 

𝑠𝑡 = [𝐶𝑇 , 𝐿𝑡
𝑇 , < 𝐶𝑅𝑡

𝑘,𝑊𝑇𝑡
𝑘, 𝑇𝐶𝑡

𝑘, 𝐷𝑇𝑘, 𝐴𝑇𝑡
𝑘 >𝑘=1,…,𝑁+𝑀]     (3-26) 

 如果矿山有 N 个装载站点和 M 个卸载站点，状态向量的长度为5 × (𝑁 +𝑀) + 2。

状态向量包含有关装载站点和卸载站点当前状态的信息。当卡车被分配到一个装载站点

时，调度系统最关键的信息与装载站点的状态有关。因此，在智能体训练过程中，为了

减轻计算负担，当卡车被指定到装载站点时，与卸载站点相关的状态向量组成部分可以

被赋予零值。同样地，当卡车被分配到卸载站点时，与装载站点相关的组成部分可以被

设为零。这种部分将状态向量置零的方法增强了训练过程的效率，使智能体能够专注于

与其当前任务相关的信息，这将在下一部分讨论。此外，假设装载站点和卸载站点的特

征和条件在矿山环境中保持不变。这个假设为智能体提供了一个稳定的环境来学习和做
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出决策，因为它不需要考虑调度过程中装载站点和卸载站点状态的动态变化。 

3) 动作空间和动作屏蔽 

这个调度问题的行动空间涵盖了矿山中每辆卡车可用的所有可能目的地，包括所有

的卸载站点和装载站点。在这个实验中，行动空间被设置为有限的离散空间。假设一个

具有 N 个装载站点和 M个卸载站点的矿山，行动空间可以用以下方程表示： 

𝐴 = {𝑎1,   𝑎2, … , 𝑎𝑘}(𝑘 = 1,… ,𝑁 +𝑀)       (3-27) 

根据行动空间的定义，行动𝑎𝑘表示卡车将被派往装载站点 k 或卸载站点 k。当前在

卸载站点的卡车被分配到另一个卸载站点是无效的。同样适用于装载站点的情况。因此，

对于卸载站点上的卡车，唯一合适的行动是前往装载站点，反之亦然。为了增强学习过

程的效率并降低调度系统的复杂性，在这个实验中实施了行动屏蔽。行动屏蔽过滤掉无

效的行动，使智能体只能选择行动空间的一个子集作为可行的行动。剩下的无效行动被

赋予无穷小的值，以防止它们被选择为有效行动。 

4) 奖励函数 

在训练系统时，智能体的性能是由奖励函数确定的。在获取行动后，卡车将在矿山

环境中分散执行。因此，奖励与状态空间不同，并且将为每个智能体单独计算。它将鼓

励正确的行动，并惩罚智能体进行低效的行动。当卡车被派往卸载站点时，在时间 t 时

的奖励函数定义如下： 

ℛ(𝑠𝑡, 𝑎𝑡) = −
𝑡𝑞𝑢𝑒𝑢𝑒

∆𝑡
−
𝜎([𝐶𝑅𝑡

1,…,𝐶𝑅𝑡
𝑀])

𝜇([𝐶𝑅𝑡
1,…,𝐶𝑅𝑡

𝑀])
        (3-28) 

其中∆𝑡是完成行动𝑎𝑡所需的时间，也指的是𝑎𝑡和𝑎𝑡+1之间的时间间隔。𝑡𝑞𝑢𝑒𝑢𝑒是执行

𝑎𝑡时的排队持续时间。𝜎和𝜇分别表示卸载站点个体的完成比例的标准差和均值。但是，

如果卡车被派往装载站点，卸载站点的完整比例将被装载站点替代。在这种情况下，奖

励方程包括两个组成部分。第一个组成部分衡量了卡车排队时间在总完成时间中所占的

比例。这个组成部分允许调度系统优先考虑最小化排队时间，因为它对总完成时间有重

要影响。奖励方程的第二个组成部分表示所有卸载/装载站点产量的变异系数（coefficient 

of variance ，CV）。这个组成部分旨在训练调度系统保持每个卸载/装载站点的平衡运

输量。通过最小化变异系数，系统可以在卸载/装载站点之间均匀分配运输工作负荷，确

保资源的更加公平利用。这种方法有助于调度系统内更高效和更公平的运营。 

3.3.2 动态规划速度策略优化方法 

尽管运输卡车的燃料消耗在露天矿中占总能源使用量的 30%以上[2]，但调度系统通
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常不考虑运输的能耗。为了解决这个问题，在本节中引入了针对每条固定路线的轨迹优

化方法。通常，在矿山中，包括距离和坡度在内的路线信息保持不变。因此，采用动态

规划（DP）根据车辆特性（电机、电池和传动装置）和地理信息计算最小化能耗的最优

速度和轨迹。动态规划如第 2 节所描述，以递归的方式将复杂问题分解为简单子问题。 

然而，选择非常小的分段距离会导致子问题数量增加和计算要求过高。如算法 1 所

示，路径根据最小速度变化被分割成不同的部分，以在计算时间和准确性之间取得平衡。

接下来，对速度进行离散化，允许每个路段的初始速度和最终速度自由组合。随后，计

算每个部分内所有可能条件下的加速度、时间和能耗。同时，获取目标函数值。每个部

分的最佳结果被存储，并用作后续部分的初始状态。一旦计算完成所有部分，从最后一

个部分的结果中选择最小值作为确定前面部分值的线索，以逆序方式进行。这个过程确

保每个部分的最优值逐步确定，从而得到整体的最优解。 

算法 1：基于动态规划的速度轨迹优化 

输入：道路的数量 𝑛 = 1,… , 𝑁；每个道路的具体分段信息（坡度、距离）𝑅𝑠, 𝑠 = 1,… ,  𝑆𝑛；

车辆的具体参数。 

输出：每条道路上的一系列最优速度策略𝑇𝑛 

初始化道路分段信息，设置速度初始变量𝑣0, 𝑣𝑒𝑛𝑑以及代价函数初始值ℛ，设置各个状态量的

约束条件以及代价函数。 

for 𝑛 = 1 𝑡𝑜 𝑁 do 

 𝑉𝑛𝑜𝑤 = 𝑣0 

 ℛ = 0 

 for 𝑠 = 1 𝑡𝑜 𝑆𝑛 do 

  for 𝑣𝑖 𝑖𝑛 𝑉𝑛𝑜𝑤 do 

   𝑉𝑛𝑒𝑥𝑡 =< 𝑣𝑚𝑖𝑛 , … , 𝑣𝑚𝑎𝑥 > 

   对下一个路段中𝑅𝑠，计算每一种可行速度𝑉𝑛𝑒𝑥𝑡所要消耗的时间、能耗以及电池损耗 

对每一种速度𝑉𝑛𝑒𝑥𝑡，计算此阶段𝑠代价方程𝑟，并更新叠加到总代价方程

ℛ(𝑠_𝑙𝑎𝑠𝑡, 𝑣𝑖)。 

记录更新的总代价方程的每种可行速度𝑣𝑖情况，及其累计代价ℛ(𝑠, 𝑣𝑖)。 

  end 

  𝑉𝑛𝑜𝑤 =< 𝑣𝑚𝑖𝑛, … , 𝑣𝑚𝑎𝑥 > 

  在𝑉𝑛𝑜𝑤的状态下，回溯查找累计代价ℛ(𝑠, 𝑣𝑖)中代价最低的情况和上一时刻的速度

𝑉𝑠
′(𝑣𝑛𝑒𝑥𝑡)。 

 end 

 遍历完毕，在最终的代价函数ℛ(𝑆𝑛, 𝑣𝑒𝑛𝑑)中选取最优的值以及速度状态。 

 for 𝑠 = 𝑆𝑛 𝑡𝑜 1  do 

  反向回溯每段状态中最优代价函数和对应的速度值  𝑉𝑠
′(𝑣𝑖)并填入最优速度轨迹序列

{𝑇𝑛}。 

 end 

end 
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当卡车得到强化系统的调度指令时，卡车根据已优化好的速度策略前往相应的目的

地。根据上述讨论，现在我们在算法 2 中提出了将 DQN 与 DP 轨迹优化方法相结合的

算法。 

算法 2: 结合 DP速度轨迹优化的强化学习调度方法  

输入: 状态 𝑠𝑡 

输出: 动作 𝑎 

初始化记忆池𝑀的容量𝑀𝑚𝑎𝑥、动作价值函数的随机权重𝜃；设置环境仿真参数𝑚𝑎𝑥𝑖𝑡𝑟、车辆

参数𝐹和仿真时间𝑇𝑆。 

for 𝑖𝑡𝑟 = 1 𝑡𝑜 𝑚𝑎𝑥𝑖𝑡𝑟 do 

 初始化模拟环境，获取初始状态值𝑠0。 

 for 𝑡 = 0 𝑡𝑜 𝑇𝑆 do 

  for 𝑖 = 1 𝑡𝑜 𝐹 do 

   获取当前状态观测值 𝑠𝑡。 

   if 车辆 𝑻𝒊 需要分配目的地 then 

    基于环境状态𝑠𝑡按照 greedy 策略获取目的地动作𝑎𝑡 

    在仿真环境中，按照算法 1 中的最优速度前往𝑎𝑡目的地 

    执行结束后计算奖励值𝑟𝑡和下一时刻的状态𝑠𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡 

    存储数据< 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡 , 𝑠𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡 >于记忆池𝑀中 

   end 

  end 

 end 

 for 𝑒 = 1 𝑡𝑜 𝐸 do 

  从记忆池𝑀中取出一批数据< 𝑠𝑡 , 𝑎𝑡 , 𝑟𝑡, 𝑠𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡 > 

  计算目标的动作价值𝑦𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾 ∗ 𝑚𝑎𝑥𝑎𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡𝑄(𝑠𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡, 𝑎𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡; 𝜃
′) 

  计算误差𝑒𝑟𝑟 = 𝑦𝑡 −𝑄(𝑠𝑡 , 𝑎𝑡; 𝜃) 

  更新 Q 网络的参数 𝜃′ ← 𝜃 + ∇𝜃𝑒
2 

 end 

end 

3.4 仿真器设计 

本文使用 Simpy 开发了一个用于矿山调度操作的仿真器。Simpy 是一个基于进程的

离散事件仿真框架。装载点和卸载点被设计为具有固定容量和排队过程的资源。当卡车

到达卸载点/装载点并需要调度时，状态空间将被获取并传递到神经网络中。Simpy 仿真

器为开发调度策略提供了一个平台，使我们能够高效地测试不同的神经网络。图 3-8 说

明了 Simpy 仿真器的结构图以及与调度学习器的交互过程。 
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图 3-8 Simpy 仿真框架 

Fig.3-8 The framework of Simpy simulation 
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图 3-9 基于 DQN 的调度系统训练框架 

Fig.3-9 Training framework of scheduling system based on DQN 
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由于本文使用的车队是同质的，因此装载和卸载等活动时间具有类似的特征，这些

特征和能力是从实际数据中采样得到的。不同铲车和卸载点之间的运输时间消耗是通过

动态规划算法优化的速度和轨迹得到的。图 3-9 说明了集成了 DP 轨迹优化的 DQN 调

度系统的训练框架。为了研究所提出方法的能力，进行了大量实验，比较了在矿业中广

泛使用的关键性能指标。 

3.4.1 网络参数设置 

该网络由三层组成，除了最后一层外，所有层都使用了 ReLU 激活函数。所有权重

和偏置根据 PyTorch 的默认初始化进行初始化。优化算法采用 ADAM，学习率从 1e-03

衰减到 1e-05。样本的批量大小 E 为 1024，记忆样本容量𝑀为 1e+07。折扣因子𝛾为 0.9。

特别地，采用变化的 epsilon-greedy 策略，从 80%的随机行动几率衰减到 1%。 

3.4.2 训练路网环境 

正如图 3-8 和图 3-9 所示，该调度系统的训练平台部署在 Simpy 平台上，该智能调

度系统集成了第三章所描述的多目标行驶速度策略优化方法。车辆前往调度的目的地时

采用优化后的速度，默认车辆按照指定的速度轨迹前往目的地。在本调度模拟环境中假

设所有道路和路口处的路面宽度足够宽，8h 作业时不考虑任何充换电、加油和维修等环

节，在任务执行调度过程中不会产生任何冲突和拥堵，并且不考虑车辆在行驶过程中的

道路横向偏差。 

根据实验训练要求，我们采取国内某个实际的矿山生产场景作为训练环境，结合

实际的道路信息，求解多目标下最优的速度轨迹，将最优的行驶时间作为仿真环境运

行时间。实际的道路路网信息如下图 3-10 所示，实际道路里程如表 3-2 所示。 

该道路数据是根据实际的路网提取得到，这套路网中包含三个转载点，两个卸载点，

假设装载点的开采量最够充足并且开采速度能够满足不间断的装载任务。首先将道路的

信息，包括高度、里程、坡度等信息，导入到多目标行驶速度策略优化算法中。算法原

理见第二章中的图 2-14。其次，将优化后的速度和通过时间信息作为行驶时间的参数，

进而将行驶时间作为训练环境的一部分。 

3.4.3 车队参数设置 

本章利用基于 Simpy 的矿山仿真器来训练智能体。如图 3-10 所示，训练环境设置
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为 3 台铲车、2 个卸载点和 25 辆具有相同参数的电动卡车。电动卡车的具体动力学参数

参照第二章的表 2-3，每辆卡车的容量为 45 吨，装载时间为 5 分钟，卸载时间为 1 分

钟。初始化时，这 25 辆卡车被随机分配到 3 个装载点处，并具有不同的起始时间，假

设在车辆行驶的过程中，不会产生任何冲突和横向偏差。为了模拟真实的作业时间，我

们将每轮的仿真时间设置为 8 小时。 

 

装载点3

装载点2

装载点1

卸载点2

卸载点1

位置/m

位
置

/
m

 

图 3-10 实际道路路网数据 

Fig.3-10 The actual mining road network data 

表 3-2 实际矿山道路运输里程表 

Tab.3-2 The actual mining road network data 

矿山道路里程表(km) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 3.84 3.83 

装载点 2 4.27 4.27 

装载点 3 4.08 4.08 

根据仿真实验的道路环境信息和选用的车辆动力学信息，我们求解在此种环境下的

最优速度策略。正如第二章所述的多目标行驶速度策略的优化方法，我们将优化算法中
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的目标方程式 2-17 的约束均简单设置为 1，多目标函数的归一化参考值𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛, 𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛 和 

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛的值见本文 2.4.2。根据矿山最高速度 30km/h 限制，便可以求解到车辆在调度行驶

中满载和空载过程中最优的行驶速度，具体的速度轨迹可以见图 3-11 和图 3-12。根据

速度轨迹可以计算出车辆行驶时间，如表 3-3 和 3-4 所示，车辆的行驶时间便作为训练

环境中车辆的运行任务的时间参数。于此同时，如表 3-5 和 3-6 所示，我们也可以通过

计算得到整个车辆在执行最优速度策略速度的能量消耗，其中负数代表车辆在运输过程

中采用了能量回收，最终出现了能量增加。 

满载运输最优速度策略

终点：卸载点1 起点：卸载点2
起
点  

装
载
点1

起
点  

装
载
点2
起
点  

装
载
点3

 

图 3-11 多目标优化后的满载速度轨迹 

Fig.3-11 Full load velocity trajectory after multi-objective optimization 

 

表 3-3 基于矿山道路优化后的满载运输行驶时间 

Tab.3-3 Full load travel time after multi-objective optimization 

优化后的矿山道路满载行驶时间(s) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 1092.3 1211.4 

装载点 2 1328.3 1446.4 

装载点 3 1437.9 1546.2 
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空载返回最优速度策略

起点：卸载点1 起点：卸载点2
终
点  

装
载
点1

终
点  

装
载
点2

终
点  

装
载
点3

 

图 3-12 多目标优化后的空载速度轨迹 

Fig.3-12 Empty load velocity trajectory after multi-objective optimization 

 

表 3-4 基于矿山道路优化后的空载运输行驶时间 

Tab.3-4 Empty load travel time after multi-objective optimization 

优化后的矿山道路空载返回行驶时间(s) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 496.0 504.9 

装载点 2 557.1 563.8 

装载点 3 532.5 541.5 

 

表 3-5 基于矿山道路优化后的满载运输的能量消耗 

Tab.3-5 Full load energy consumption after multi-objective optimization 

优化后的矿山道路满载行驶能量消耗(kwh) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 35.23 42.53 

装载点 2 46.44 53.70 

装载点 3 53.73 60.89 
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表 3-6 基于矿山道路优化后的空载返回运输能量消耗 

Tab.3-6 Empty load energy consumption after multi-objective optimization 

优化后的矿山道路空载返回行驶能量消耗(kwh) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 -6.20 -9.28 

装载点 2 -9.99 -12.99 

装载点 3 -12.25 -16.31 

3.5 结果验证 

如前文所述，该方法的过程可以在图 3-9 中展示。我们对 DQN 进行了 10 万次步骤

的训练，并观察到总平均奖励的收敛。训练期间的总平均奖励如图 3-13 所示。可以观察

到，在大约 10,000 个回合后，DQN 的总平均奖励达到了一个相对稳定的状态。 

 

图 3-13 强化训练过程中的平均奖励值 

Fig.3-13 The average reward value during reinforcement training 

经过训练的 DQN 模型随后在模拟器中进行了 10 次实验，每次实验仿真持续 8 小

时，涉及到一支由 25 辆卡车组成的车队。模拟验证环境中的路线和装、卸载点之间的

情况和训练场景一致，详细数据可以见表 3-7 所示。各个站点运输完成量的详细数据见



速度优化的学习型矿用无人驾驶车队调度研究 

 60 

表 3-8 所示，通过各个站点的运输量对比可以看出该运输调度系统下发任务的均匀合理

程度。各个装卸载点运输量的标准差表示了任务分配的离散程度，不同装载点和卸载点

的运输量可以不均匀的任务分配会导致拥堵和排队的情况，生产效率更低。 

总体而言，结合速度轨迹优化的 DQN 调度系统经过训练后，算法能够生成高效的

动态调度策略。如表 3-7 和 3-8 所示，车队能够完成正常的班次运输作业，对矿山的生

产具有一定的指导意义，具体的运输性能和对比分析将会在第五章中进一步展开讨论。 

表 3-7 基于速度优化的 DQN 调度系统的测试结果 1 

Tab.3-7 Test results of DQN dispatching system based on speed optimization (1) 

基于速度优化的 DQN 调度系统测试结果 

实验

序号 

8h班次内 

车队总运输量(t) 

8h班次内 

车队总能耗(kwh) 

1 10350 9259.62 

2 10305 9437.18 

3 10575 9534.87 

4 11655 10280.21 

5 10935 9828.50 

6 10980 9761.00 

7 10980 9799.30 

8 10710 9769.99 

9 10305 9323.21 

10 10935 9869.16 

 

 

表 3-8 基于速度优化的 DQN 调度系统的测试结果 2 

Tab.3-8 Test results of DQN dispatching system based on speed optimization (2) 

8h班次内各个运输站点的运输完成量以及均匀程度 

实验

序号 

装载点 1 

(t) 

装载点 1 

(t) 

装载点 1 

(t) 

装载量 

标准差 

卸载点 1 

(t) 

卸载点 1 

(t) 

卸载量 

标准差 

1 3465 3915 2970 472.7 5625 5310 222.7 

2 3960 3960 2385 909.3 5580 5310 190.9 

3 3915 3960 2700 714.8 5670 5400 190.9 

4 3960 3915 3780 93.7 6345 5895 318.2 

5 3960 3915 3060 507.1 5940 5580 254.6 

6 3960 3915 3105 481.2 5940 5625 222.7 

7 3960 3915 3105 481.2 5895 5670 159.1 

8 3915 3915 2880 597.6 5805 5490 222.7 

9 3960 3960 2385 909.3 5535 5310 159.1 

10 3960 3915 3060 507.1 5940 5580 254.6 
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3.6 小结 

本文通过将调度问题形式化为多智能体强化学习问题。我们基于 Simpy 创建了一个

高度适应性的基于事件的采矿模拟器，并结合真实矿山的参数。随后，我们提出了一种

新颖的综合方法，将深度强化学习与动态规划轨迹优化相结合，用于在矿山运输中调度

无人驾驶卡车。经过将近 10 万次的训练之后，在相同的训练环境中进行模拟试验。十

次试验数据表明该系统能够生成高效的动态调度策略，车队能够完成正常的班次运输作

业，完成无人运输调度。第五章将针对运输性能设置全面的评价体系，对比分析将会在

第五章中进一步展开讨论和传统调度模式的优势。 

然而，学习型调度系统依然面临限制，复杂的状态空间导致计算强度和学习时间增

加。此外，真实的矿山现场通常包括许多交叉口，卡车可能会相互交叉或排队等待。 
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4 矿山无人驾驶车队运输评价体系 

4.1 引言 

在矿山运输系统中，矿业企业的运输成本非常高，车辆运输是整个矿山成本中最重

要的部分。一般情况下运输所产生的各种费用占了矿山总体生产成本的一半，甚至在一

些大型露天矿中占到 60%以上[2]。因此，随着时代发展和社会的进步，矿山场景下的车

辆运输越来越受到各方的重视，我们急需建立起一套符合现有矿山运输效益的评价体系。

矿山车辆运输评价体系直接受到评价指标和经济成本核算的影响，包括的指标数目和指

标参数较多。本章主要根据矿山行业特点选择恰当的指标，根据实际工程经验建立起矿

山车辆运输的评价体系，一是对本文提出的速度优化的学习型调度系统进行全方面的评

估，二是为矿山企业的决策和管理提供更全面的支持。 

4.2 矿山无人驾驶车队运输调度评价体系概述 

随着技术的不断发展，矿山车辆运输正逐渐受益于新一代技术的应用。例如，自动

驾驶技术、智能运输系统和远程监控技术等正在被引入，以提高运输效率、安全性和可

持续性。矿山车辆运输评价体系是用于评估和衡量矿山车辆运输管理绩效的一套指标和

方法体系。它旨在提供一个系统性的框架，帮助矿山管理者和相关利益相关者评估和监

控车辆运输活动的效率、安全性、可持续性以及其他关键方面。随着数据收集和分析技

术的进步，矿山车辆运输评价体系正朝着更科学、细致和全面的方向发展。 

一个科学全面的矿山车辆运输评价体系不仅可以很好的评价目前的运输方案水平

和成果，也可以有效的指导矿山运输业未来的发展。在建立的过程中，也可以不断总结

分析现有的不足，进一步推动矿山智能运输的发展。建立矿山车辆运输评价体系对于提

高绩效管理、环境保护、安全管理、决策支持和沟通等方面都具有重要意义。 

构建矿山车辆运输评价体系时，遵循以下原则： 

目标导向原则：评价体系应该有明确的目标，与矿山车辆运输的战略目标和业务需

求相一致，以确保评价的准确性和有效性。 

综合性原则：评价体系应该综合考虑多个方面的因素，如运输效率、成本控制、安

全性、环境影响等，并针对不同因素采取相应的改进措施。 

可量化原则：评价体系中的指标应该可量化和可测量，以便收集和分析相关数据，

具有可行性和可操作性 
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可比性原则：评价体系应该具有可比性，即不同时间段和不同矿山之间的运输绩效

可以进行比较和对比。为了实现可比性，评价体系应该采用一致的指标和标准，并确保

数据收集和分析的一致性和准确性。 

参与性原则：评价体系的构建应该充分考虑各方面的参与和意见。包括管理层、运

输人员、环境专家等在内的相关利益相关方应该参与进来，提供他们的专业知识和经验，

以确保评价体系的合理性和可行性。 

构建矿山车辆运输评价体系首先要明确矿山车辆运输评价体系的目标和目的。确定

评价体系的主要目标是为了提高哪些方面的绩效，例如运输效率、成本控制、安全性、

环境影响等。根据评价目标，确定适合的评价指标。评价指标应该能够量化矿山车辆运

输的关键表现。例如，可以考虑运输燃料消耗、运输成本、运输量等指标。确保指标具

有可量化、可测量和可比较性。确定评价指标后，需要收集相关的数据和信息来支持评

价体系的实施。使用适当的分析方法和工具，对收集到的数据和信息进行分析和评估。

陈奇 [98]的研究关注铁路货车车辆运用方面，构建了涵盖货物运输量、运用车保有量、

工作量、货车周转时间和载重利用等指标的评价体系。而徐翔 [99]的工作则针对管道运

输的低碳绿色发展，采用云模型构建了相应的评价指标体系。目前，还没有学者详细的

描述矿山领域运输发展的指标体系。 

本章根据矿山生产运输的理论基础，联系国内外管道运输的发展历程化及现阶段管

道运输现状，我们重点对矿山运输中的运输效率、成本控制、车辆利用率、运输的均匀

度和安全稳定性这五个方面进行梳理总结。 

4.2.1 运输效率指标 

矿山运输效率是指在矿山生产过程中，通过合理的运输管理和控制措施，实现高效、

快速、安全地运输到目的地的能力和水平。它可以提高生产效率和产量，减少运输时间、

提高车辆利用率和载重率。 

1) 货物运输总量 

货物运输总量指在一个班次内，矿山运输的货物总质量，与装车数、和载重量息息

相关，直接反映了矿山运输某一时段内的货运组织情况。 

2) 平均运输周转时间 

矿山车辆运输的平均运输时间是衡量从矿山采矿现场到目的地，再次返回到装载现

场的货物运输所需的平均时间。它表示了从开始运输到完成运输的平均时间，包括装载、

运输和卸载等环节。较短的平均运输时间意味着更高的效率，因为货物可以更快速地从
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矿山到达目的地。 

4.2.2 成本控制指标 

矿山运输的过程中，有效的控制和管理成本是矿山企业提高运营效益和盈利能力的

重要任务。矿山的运输成本跟矿山的规模、距离、运输量、运输方式以及当地劳动力和

燃料相关。 

1) 运输总成本 

衡量在一个班次运输过程中所产生的直接成本，包括燃料、人力、车辆维护、保险

等费用。 

2) 单位货物运输成本 

衡量每单位货物在该矿山内运输所需的成本，等于运输总成本除以运输总重量。 

3) 燃料成本 

衡量单位货物运输所需的燃料消耗量，这涉及燃料的消耗，如柴油、汽油或电力等。

燃料成本是矿山运输的主要费用之一。 

4) 维修成本 

衡量车辆维修和保养所需的成本。 

4.2.3 单车利用率指标 

车辆利用率用于评估车辆的闲置水平，充分利用车辆资源，过低的车辆利用率证明

车辆冗余，带来效率低下，成本升高。 

1) 单车闲置时间 

闲置时间包括排队时间和空闲时间，评估车辆在运输任务中的实际工作时间与闲置

时间的比率。提高车辆利用率可以减少单车闲置时间，优化资源利用，从而降低成本。 

2) 单车运输量 

每个车辆在规定班次内的运输量，用于比较单个车辆的运输完成量。 

3) 单车运输均匀度 

车辆个体运输均匀度可以通过离散程度来表示，单辆卡车运输量的变异系数

（Coefficient of Variation ，CV）是表示与车队平均产量相关的离散程度的指标。我们可

以评估每辆车的运输量是否均匀分配。单辆卡车生产的变异系数越高，意味着有些卡车

将处于闲置状态，而其他卡车则会更忙碌，这与我们在实际矿山现场的预期不符。其离
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散度计算公式为式 4-1，其中𝜎和𝜇分别表示卸载站点个体的完成比例的标准差和均值，

𝑇𝑃𝑡
𝑀代表在𝑡时刻时，车队中的𝑀车累计运输量。 

𝐶𝑉 =
𝜎([𝑇𝑃𝑡

1,…,𝑇𝑃𝑡
𝑀])

𝜇([𝑇𝑃𝑡
1,…,𝑇𝑃𝑡

𝑀])
           (4-1) 

4.2.4 运输均匀度指标 

评估车辆运输系统对需求变化和调整的灵活性和响应能力。衡量车辆运输系统能否

自主的应对和缓解交通拥堵的能力。 

1) 道路使用均匀度 

道路使用频次的变异系数（CV）显示了道路的使用或交通情况的不同水平。变异系

数越低，所有道路的利用率和效率就越高。通过追踪和分析累积的行程次数，可以评估

道路的受欢迎程度和效率。可以参考式 4-1，道路使用均匀度可以通过每条道路使用次

数的标准差𝜎和均值𝜇的比值获得。 

2) 装载点/卸载点的运输量均匀度 

卸载点/装载点产量的变异系数（CV）代表了不同位置的完成情况的均匀程度。理

想状态下，不同位置的生产速度应该保持一致，特别是对于装载点而言。因此，我们采

用卸载点/装载点位置的生产量变异系数来评价生产节奏的匹配度。同样，各个位置的运

输量的均匀度可以参考其他均匀的计算方式，通过各位置运输量的标准差𝜎和均值𝜇的比

值获得。 

4.2.5 安全稳定性指标 

学习型的矿山调度方法的安全稳定性指的是该方法在面对各种不确定性和变化时

的稳定性和可靠性。在矿山调度中，存在许多随机性和动态性的因素，尤其是车辆故障

因素会对调度决策产生影响。 

1) 事故率 

事故率评估无人驾驶车队发生事故的频率和严重程度，包括车辆、人员以及周围环

境的事故。比如车辆的追尾、紧急停车、意外停止、车队通信故障等行为。定期检测并

及时比较事故率，以便发现潜在的安全问题。 

2) 自动驾驶稳定性 

在车辆进行运输作业的过程中，超速、超车、转换目的地等违规行为属于自动驾驶

车辆的异常行为。定期使用车载监控系统进行统计分析，及时发现并纠正错误。 
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3) 调度系统鲁棒性 

无人驾驶车队调度系统的鲁棒性包括应急响应能力和环境适应能力。当面临突发事

件或设备故障时，学习型调度系统能否对车队数目变化时依然保持稳定的性能。通过在

仿真环境中进行实验和测试，可以评估该方法在各种情况下的性能表现。通过与基准方

法对比鲁棒测试下的性能表现，可以帮助确定该方法在实际矿山环境中的可行性和适用

性，从而为实际应用提供可靠的决策支持。 

矿
山
无
人
驾
驶
车
队
运
输
评
价
体
系

运输效率指标

成本控制指标

单车利用率指标

运输均匀度指标

货物运输总量

平均运输周转时间

运输总成本

单位货物运输成本

燃料成本

维修成本

车辆平均利用率

单车运输量

单车运输均匀度

道路使用均匀度

装载点/卸载点的运输量均匀度

安全稳定性指标

事故率

自动驾驶稳定性

调度系统鲁棒性
 

图 4-1 矿山无人驾驶车队运输评价体系 

Fig.4-1 Evaluation system for mine autonomous fleet transportation 

综上所述，根据科学的原则和方法，从货物运输效率、成本控制、车辆利用率以及

运输的灵活适应性四个方面初步构建矿山无人驾驶车队调度考核体系如图 4-1 所示。 
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4.3 学习型矿山无人驾驶车队调度系统评价 

本节基于以上评价指标体系对第四章提出的基于强化学习的矿山无人驾驶车队调

度系统进行分析。需要说明的是本研究提出的矿山车队调度系统，没有实际生产运输的

结果，只能在仿真环境中进行测试，因此无法全面评估学习型矿山无人驾驶车队调度系

统的安全性。我们不考虑自动驾驶车辆在行驶过程中的冲突、故障和横向偏差问题，仅

评估调度系统的鲁棒性。 

首先，选定合适的路网环境，搭建相应的矿山道路环境，并进行可视化。利用第三

章中的多目标行驶速度策略的优化方法求解该路网中最优速度，作为车辆在智能调度中

的行驶速度。其次，选用合适的对比基准方法，将基于强化学习的矿山无人驾驶车队调

度系统和基准方法部署在相应的矿山模拟环境中，运用本章提出的矿山车辆运输调度评

价考核体系定量对比分析各指标的表现；最后，根据考核指标对各个环节进行分析，绘

制图表，得出结论和建议。 

4.3.1 参考基准模型 

将传统的基准方法与本文章提出的结合速度优化的 DQN 强化学习调度方法进行比

较，以评估所提出系统的性能。实验中使用了固定卡车分配策略（Fixed truck assignment 

strategy，FS）作为比较参考。固定的卡车分配策略在一次作业中将卡车分配到固定的铲

车和卸载点之间的路线上，被广泛接受并在实践中持续使用[45, 96]。因为大多数研究人员

普遍认可固定卡车分配方法仍在实践中使用，并且大多数自动驾驶卡车在矿山运输中以

恒定速度行驶，并不会考虑实际的能耗优化，也不会针对实际的地形做出速度策略的改

变。 

4.3.2 仿真环境设置 

1) 路网设置 

本章利用基于 Simpy 的矿山仿真器来训练智能体，我们依然采取国内某个实际的矿

山生产场景作为训练环境，对调度系统评价的路网环境和训练的环境一致。该路网有三

个装载点和两个卸载点，详请见第三节的 3.4.2。 

2) 车队参数设置 

本次仿真的车队包括 25 辆相同的电动车辆，电动卡车的具体动力学参数参照第三

章的表 3-3，每辆卡车的容量为 45 吨。并且车队中的无人驾驶车辆在运输中均假设不会
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产生任何冲突，不考虑行驶过程中的横向偏差。初始化时，这 25 辆卡车被随机分配到 3

个装载点处，并具有不同的起始时间。为了模拟真实的作业时间，我们将每轮的仿真时

间设置为 8 小时。 

对于结合速度优化的强化学习智能调度系统来说，本系统调度行驶速度是经过第二

章的优化方法计算而得到的，他所采用的速度是随地形和成本需求优化而来的。此处验

证采用的速度策略是和训练场景下的速度一样，我们将优化算法中的目标方程式 2-17 的

不同因素均简单设置为 1，求解到车辆在调度行驶中满载和空载过程中最优的行驶速度，

具体的行驶速度轨迹见图 3-11 和图 3-12，详细的行驶时间和能耗数据见表 3-3 至 3-6。 

对于固定卡车的分配调度策略来说，该策略中的无人卡车在前往卸载点和装载点位

置是固定的，且以恒定速度运行，速度不会做任何的更改或优化。考虑到实际矿山中车

辆特性、地形限制以及工程经验，无人驾驶的车辆在满载和空载的行驶过程中分别保持

5 km/h 和 20 km/h 的速度，这些速度差异的实施是根据每个位置的具体要求和条件来确

保安全运营。根据表 2-3 动力学特性和第 3.4.2 中的路网环境，车辆在道路恒定速度行

驶过程中的满载和空载的油耗和行驶时间信息便可以计算得到，详细数据见表 4-1 至 4-

4，其中能量消耗为负值表示在运输过程中采取了能量回收策略，能量有所增加。 

 

表 4-1 恒定速度 5km/h 下的满载运输行驶时间 

Tab.4-1 Full load travel time at a constant speed of 5km/h 

车辆以恒定速度 5km/h 满载行驶时间(s) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 2779.2 2779.2 

装载点 2 3096.0 3096.0 

装载点 3 2952.0 2952.0 

表 4-2 恒定速度 20km/h 的空载运输行驶时间 

Tab.4-2 Empty load travel time at a constant speed of 20km/h 

车辆以恒定速度 20km/h 空载返回行驶时间(s) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 694.0 694.0 

装载点 2 774.0 774.0 

装载点 3 738.0 738.0 
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表 4-3 恒定速度 5km/h 的满载运输的能量消耗 

Tab.4-3 Full load energy consumption at a constant speed of 5km/h 

车辆以恒定速度 5km/h 满载行驶能量消耗(kwh) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 37.08 44.52 

装载点 2 48.68 46.15 

装载点 3 55.61 63.05 

表 4-4 恒定速度 20km/h 的空载返回运输能量消耗 

Tab.4-4 Empty load energy consumption at a constant speed of 20km/h 

车辆以恒定速度 20km/h 空载返回行驶能量消耗(kwh) 

卸载点 

装载点 
卸载点 1 卸载点 2 

装载点 1 -4.03 -6.43 

装载点 2 -6.87 -9.27 

装载点 3 -9.50 -11.90 

4.3.3 指标分析对比 

测试环境的参数设置完成后，将训练好的调度系统以及基准调度模型在矿山模拟器

中分别进行 10 次试验，在试验过程中记录更全面综合的数据。每次试验的仿真时长均

设置为 8 小时，与实际矿山现场操作保持一致，并且试验调度的车队为 25 辆相同的电

车，详细对比数据如下。 

1) 运输效率指标分析 

运输效率指标包括一个班次内货物运输总量和运输周转时间。我们对这两种调度方

法十次试验统计数据如表 4-5 所示，并绘制折线图 4-2。根据折线图可以直观的看出，

速度优化后的学习型调度策略不论在运输周转时间方面，还是货物运输总量方面，均表

现出更优秀的特点。采用速度优化的学习型调度策略拥有更高的产量以及更短的周转时

间，表明运输效率更高。优化后的行驶速度会比定速更快，在一些特定的道路下会选择

适当的降速，正常情况下会选择高速运行；但恒定速度的运输模式，管理方会考虑到全

局安全行驶的因素人为的将速度稳定在满载 5km/h，空载 20km/h，避免在上下坡加减速

的过程中产生危险。 

2) 成本控制指标分析 

矿山的运输成本包括很多，是一个复杂的经济问题。他的运输成本跟矿山路径的大
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小、车辆行驶策略等都有关系。本试验中的调度过程是在虚拟仿真环境中进行，不能反

映出真实的成本数据。在此次成本控制指标分析的过程中，我们采用的车辆均为电动车

辆。因此，我们只考虑车辆能耗成本，忽略其他产生的成本。具体的能耗成本和单位运

输能耗成本数据见表 4-6，并绘制成折线图 4-3。 

表 4-5 运输效率指标统计数据 

Tab.4-5 Test results of transport efficiency. 

8h班次内运输效率指标统计数据 

实验

序号 

学习型调度系统货物

总运输量(t) 

固定调度策略 

货物总运输量(t) 

学习型调度系统平均

运输周转时间(s) 

固定调度策略 

平均运输周转时间(s) 

1 10350 7065 3130.43 4585.99 

2 10305 6885 3144.10 4705.88 

3 10575 6750 3063.83 4800.00 

4 11655 7065 2779.92 4585.99 

5 10935 7065 2962.96 4585.99 

6 10980 7065 2950.82 4585.99 

7 10980 7065 2950.82 4585.99 

8 10710 6975 3025.21 4645.16 

9 10305 7065 3144.10 4585.99 

10 10935 7065 2962.96 4585.99 

 

图 4-2 8h 班次内运输效率指标对比 

Fig.4-2 Comparison of transport efficiency in 8h work shift 

表 4-6 成本控制指标统计数据 
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Tab.4-6 Test results of cost management. 

8h班次内成本控制指标统计数据 

实验

序号 

基于学习的调度系统 

运输总能耗(kWh) 

固定调度策略 

运输总能耗(kWh) 

基于学习的调度系统 

单位货物运输能耗

(kWh/t) 

固定调度策略 

单位货物运输能耗

(kWh/t) 

1 9259.62 6804.93 0.89 0.96 

2 9437.18 6856.32 0.92 1.00 

3 9534.87 7159.22 0.90 1.06 

4 10280.21 7035.39 0.88 1.00 

5 9828.5 7129.95 0.90 1.01 

6 9761 6881.07 0.89 0.97 

7 9799.3 6829.61 0.89 0.97 

8 9769.99 7097.92 0.91 1.02 

9 9323.21 6985.35 0.90 0.99 

10 9869.16 6990.93 0.90 0.99 

 

从图 4-3、表 4-6 数据可以直观的看出，基于学习型的调度系统在一个班次内会产

生更多的总能耗。但是系统采用了速度优化策略，使得车队的总运输次数增高，从而累

计的导致了高能耗，但在单位货物运输能耗上表现很优异，均低于固定策略的单位运输

能耗。因此，采用速度优化后的学习型调度系统虽然会提升速度导致运输量增大，累计

能耗更高，但平均后的每吨运输能耗却降低约 10%，这更有利于成本的控制。 

3) 单车利用率指标分析 

单车利用率用来评估车辆的闲置水平，它包括单车闲置时间、单车的运输量以及单

车的均匀度。通过检测单车的利用率水平，管理者可以有针对的改善车队，实现利益最

大化。 

本研究一共做了 10 次试验，首先分别统计每辆车在工作循环 8h 中的排队时长和运

输量。由于数据量过多，我们仅抽取其中一次试验的样本绘制为柱状图，如图 4-4 所示。

然后，根据每辆车的实际运输量求解平均值和标准差，根据公式 4-1 求得变异系数，从

而得到均匀度。由于这两种调度环境车队数量均为 25 辆车，单车运输量的平均值等同

于运输效率中的货物运输总量。因此我们不对单车运输量过多对比，主要分析单车运输

量的均匀度。按照此方法将 10 次试验的单车平均闲置时间、单车运输量均匀度绘制成

图表，详细对比数据可以见表 4-7 和图 4-5。 
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图 4-3 8h 班次内成本控制指标对比 

Fig.4-3 Comparison of cost management in 8h work shift 

 

图 4-4 某一班次内单车闲置时间和运输量统计 

Fig.4-4 Idle time and traffic volume of single vehicle in a shift  
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表 4-7 单车利用率指标统计数据 

Tab.4-7 Test results of vehicle utilization. 

8h班次内单车利用率指标统计数据 

实验

序号 

基于学习的调度系统 

平均闲置时间/s 

固定调度策略 

平均闲置时间/s 

基于学习的调度系统 

单车运输均匀度 

固定调度策略 

单车运输均匀度 

1 6224.6 40.8 0.075 0.071 

2 6155.7 85.8 0.080 0.107 

3 5802.1 45.0 0.067 0.082 

4 3849.1 64.8 0.046 0.071 

5 5037.9 72.6 0.068 0.071 

6 5058.8 68.1 0.060 0.071 

7 5081.0 56.0 0.060 0.071 

8 5293.7 76.7 0.079 0.091 

9 6212.3 56.6 0.067 0.071 

10 4925.2 59.8 0.046 0.071 

 

图 4-5 8h 班次内单车利用率指标对比 

Fig.4-5 Comparison of vehicle utilization in 8h work shift 

 

正如图 4-5 所示，在单车利用率方面，集成速度优化的学习型调度系统有更多的闲

置时间，25 辆车连续 8h 作业时平均每辆车闲置 5364s，而规则的调度系统的闲置时间

则仅有 63s。闲置时间过长的原因主要是优化后的速度过高，行驶时间比对比策略采用
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的恒定速度（满载和空载的行驶过程中分别保持 5 km/h 和 20 km/h 的速度）快，导致在

到达装卸载的时间会产生冲突，产生排队闲置的情况更多。而对于单车运输均匀度方面，

学习型的调度系统的单车运输量变异系数更低，这说明分配的任务更加平均，更适合生

产调度。针对此种现象，应该结合实际情况减少速度优化的学习型调度系统中车队数量，

或者降低优化后的速度，使其行驶时间更能匹配车辆装卸载的时间，减少排队的可能性。 

4) 运输均匀度指标分析 

运输均匀度指运输系统根据道路的需求来实时调整运输的任务，可以自主的缓解交

通拥堵，他主要包括道路使用均匀度和各装载点/卸载点运输量的均匀度。首先，在试验

过程中记录每条道路的使用次数和各个点的运输量，根据每辆车的实际数据求解平均值

和标准差，然后根据公式 4-1 求得变异系数，从而得到均匀度。我们抽取其中一次试验

的样本数据，包括各条道路的使用次数、各点位装卸载点的运输量，绘制成图 4-6。按

照此方法将 10 次试验的各个点运输量均匀度、道路使用次数均匀度绘制成图表，详细

对比数据可以见表 4-8 和图 4-7。 

 

图 4-6 某一班次内不同地点运输量和道路使用量统计 

Fig.4-6 Traffic volume and road usage at different locations in a shift  
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表 4-8 运输均匀度指标统计数据 

Tab.4-8 Test results of transportation uniformity. 

8h 班次内运输均匀度指标统计数据 

序号 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10 

学习型调度系统 

道路使用均匀度 
0.12 0.22 0.20 0.06 0.18 0.12 0.12 0.17 0.21 0.14 

固定调度策略 

道路使用均匀度 
0.40 0.51 0.61 0.26 0.59 0.52 0.41 0.56 0.55 0.64 

学习型调度系统 

装载点运输量均匀度 
0.11 0.22 0.17 0.02 0.11 0.11 0.11 0.14 0.22 0.11 

固定调度策略 

装载点运输量均匀度 
0.33 0.44 0.55 0.24 0.14 0.30 0.38 0.27 0.47 0.19 

学习型调度系统 

卸载点运输量均匀度 
0.03 0.02 0.02 0.04 0.03 0.03 0.02 0.03 0.02 0.03 

固定调度策略 

卸载点运输量均匀度 
0.12 0.04 0.19 0.04 0.45 0.10 0.10 0.30 0.18 0.30 

 

 

图 4-7 8h 班次内运输均匀度指标对比 

Fig.4-7 Comparison of transportation uniformity in 8h work shift 
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如图 4-7 所示，单次样本的试验过程中，可以明显看出速度优化的学习型调度系统

中每条道路的使用次数更平均，各个装载点和卸载点的任务量进度也更平均，这体现出

更好的运输灵活性。因此我们可以得到以下结论，无论是从道路使用均匀度来看，还是

装载点/卸载点均匀度来看，学习型的速度优化调度系统均表现出更好的性能，变异系数

更低，运输的均匀度更强。 

5) 安全稳定性分析 

本研究提出的矿山车队调度系统，没有进行实际生产实践，只能在仿真环境中进行

测试，因此很难全面的测试该车队调度系统的安全稳定性。我们不考虑自动驾驶车辆在

行驶过程中的冲突、故障和横向偏差问题；仅评估调度系统的鲁棒性，特别是在需要将

卡车临时故障关闭、进行维护或充电的一些事故情况下。在这种情况下，车队的其余部

分需要临时合作，直到卡车恢复到车队中。为了评估该方法的鲁棒性并模拟意外情况，

我们使用学习到的模型在相同的矿山模拟器中进行了测试，卡车数量不同（从 20 到 25

辆不等），模拟时间仍为 8 小时。 

 
图 4-8 鲁棒性测试能耗和运输量对比图 

Fig.4-8 Comparison of energy consumption and transport volume in robustness tests 

图 4-8 至图 4-10 分别展示了鲁棒性测试不同性能的结果对比图，详细数据在表 4-

9。结果表明该模型虽然在训练时使用的 25 辆卡车环境，但在具有不同车辆数目的环境

中依然保持高且稳定的产量水平，并且优化后的行驶速度依然拥有更低能耗。但在单车

利用率方面并没有表现出较好的性能。由于本调度方法集成了速度优化策略，优化后速

度较快，导致平均等待闲置时间较高；在运输均匀度方面上，学习型调度系统无论是道
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路运输均匀度上，还是在装/卸载点运输量均匀度上，在执行车队出现异常时，均表现出

优异的性能，这能够保持矿山厂区内各个道路、站点均衡的生产节奏，充分利用道路。 

 

图 4-9 鲁棒性测试单车利用率对比图 

Fig.4-9 Comparison of vehicle utilization in robustness tests 

 

图 4-10 鲁棒性测试运输均匀度对比图 

Fig.4-10 Comparison of transportation uniformity in robustness tests 
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重要的是，这种鲁棒性是在无需重新训练模型的情况下实现的，这与之前的方法不

同，之前的方法在卡车数量发生变化时需要重新训练。此外，在 6 个指标中，结合速度

优化的学习型的调度方式和固定策略之间的比较显示出，虽然在单车利用率性能上并没

有多大的改善；由于速度优化的原因，但在运输单位货物的能耗方面所提出的方法优于

固定策略。同样总运输量和运输均匀度方面比固定策略好得多。这表示该学习型算法可

以满足在短时间内车辆临时意外退出的状况。这一观察结果突显了速度优化后的 DQN

学习型调度策略能够生成具有出色鲁棒性的高效动态调度策略。 

表 4-9 调度系统的鲁棒性测试结果 

Tab.4-9 Robustness test results of DQN dispatching system. 

  基于学习的调度系统 固定调度策略 基于学习的调度系统 固定调度策略 

车辆数 
单位货物运输能耗

(kwh/t) 

单位货物运输能耗

(kwh/t) 
货物总运输量(t) 

货物总运输量

(t) 

25 0.89 0.96 10350 7065 

24 0.90 0.96 10125 6795 

23 0.91 0.96 9720 6525 

22 0.90 0.98 9405 6255 

21 0.89 0.97 9000 5985 

20 0.86 0.98 9585 5715 

车辆数 单车平均闲置时间(s) 单车平均闲置时间(s) 单车运输均匀度 单车运输均匀度 

25 6224.62 40.77 0.08 0.07 

24 5776.78 56.48 0.09 0.07 

23 5669.52 66.42 0.06 0.07 

22 5493.70 38.18 0.09 0.07 

21 5638.40 45.04 0.08 0.07 

20 3644.90 47.15 0.05 0.08 

车辆数 装载点运输均匀度 装载点运输均匀度 卸载点运输均匀度 卸载点均匀度 

25 0.11 0.33 0.03 0.12 

24 0.24 0.34 0.02 0.08 

23 0.25 0.41 0.02 0.03 

22 0.26 0.37 0.02 0.10 

21 0.12 0.45 0.01 0.05 

20 0.20 0.42 0.02 0.02 

车辆数 道路使用均匀度 道路使用均匀度     

25 0.12 0.40     

24 0.22 0.39     

23 0.24 0.45     

22 0.25 0.41     

21 0.12 0.49     

针对以上不同角度评价结果，我们最终对这十组测试结果做了综合性的对比。我们
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将十次测试结果的各个指标求平均值，对比分析本文提出的结合速度优化的学习型调度

系统的优势和劣势，并展开讨论和提出建议，详细数据请见表 4-10。 

根据对基准模型固定策略调度方法性能的对比，我们对速度优化的学习型调度系统

得到了全面的评估。如图 4-11，本研究提出的学习型算法在运输效率和运输灵活性这两

个方面上表现出色，并且各个指标相互制约的关系如下。 

其中运输效率得到改善的原因主要是采用了速度优化的行驶策略，车辆在行驶过程

中根据路况采取不同的车速。车辆在爬坡时，降低车速；反而在平稳的路段时，采取更

高的速度行驶；并且在下坡的路段时，车辆会开启能量回收模式，尽可能的储存更多的

能量。因此车辆的行驶速度总体上升，运输周转时间下降，进而带来运输货物总量提升。 

另一个表现突出的指标是运输灵活性。速度优化的学习型调度系统在训练过程中的

奖惩函数包括了各个生产点完成量的变异系数，经过大量训练，调度系统会保证车辆平

均分派在每个装载点和卸载点上，使得路网上的每条道路的使用量近乎均匀。这一点保

证每个开采点生产节拍保持一致，生产进度协调；并且更均匀的道路使用量也会避免产

生不必要的排队。 

表 4-10 运输调度结果综合性能对比 

Tab.4-10 Comprehensive performance comparison of DQN dispatching system. 

8h 班次内综合对比评价 

一级指标 二级指标 
学习型调度系统 

平均值 

固定策略 

平均值 
对比 

运输 

效率 

货物运输总量(t) 10773 7006.5 提升 

运输周转时间(s) 3011.5 4625.3 下降 

成本 

控制 

运输总能耗(kwh) 9686.3 6977.07 提升 

单位货物运输能耗(kwh/t) 0.9 1.0 下降 

单车 

利用率 

单车平均闲置时间(s) 5364 62.6 提升 

单车运输均匀度 0.065 0.078 下降 

运输 

灵活性 

道路使用均匀度 0.15 0.50 下降 

装载点运输量均匀度 0.13 0.33 下降 

卸载点运输量均匀度 0.03 0.18 下降 

正如前文所述，成本控制指标还与速度优化有关，车辆优化后的平均行驶速度会增

高，但会在特定路况下尽可能的能量回收，采取能耗最佳的模式工作。这种策略下，虽

然 8h 班次内车队运输量会增加，并且总能耗也会增加，但是单位货物的运输能耗会明

显的降低，这一点更适合矿山企业的生产成本管理。 
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运输均匀度指标

货物运输总量

运输周转时间

运输总成本

单位货物运输成本

单车闲置时间

单车运输均匀度

道路使用均匀度

装载点/卸载点的运输量均匀度

系统鲁棒性

运输效率指标

成本控制指标

单车利用率指标

运输均匀度指标

安全稳定性指标

 

图 4-11 速度优化的学习型调度系统对比评价结果 

Fig.4-11 Evaluation results of learning based dispatching systems with speed optimization 

 

在单车利用率指标上，单车运输量均匀度出色的原因是因为学习型调度系统保证了

任务在每个装载点和卸载点上近乎均衡，这间接了保证每辆车任务分配的均匀随机性，

最终每辆车的运输量也达到了相对均衡的状态。另一方面，单车闲置时间过于长。速度

优化后的策略导致运输周转时间变短，但是车辆的装载速度和卸载速度却没有发生变化。

因此，这种状态在装载点和卸载点引起了供不应求的现象。车辆运输周转速度显著快于

装载速度，导致多数情况下车辆不得不在装载点出等待。针对这种现象，建议改善装载

速度，或适当对车辆行驶采取降速。 
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4.4 本章小结 

首先，对矿山车辆运输调度进行理论概述，总结归纳出在运输效率、成本控制、单

车利用率、运输灵活性四个方面的评价指标，根据相关工程经验和科学理论筛选合适的

考核量并构建考核指标体系。其次，运用矿山运输评价考核体系对速度优化的学习型调

度系统分析考核，采用规则的固定调度系统作为参考基准模型，对不同性能绘制图表、

描绘总体对比情况和优劣势。 

我们进行了 10 次试验用于评估调度系统的性能，根据学习型调度系统评价结果分

析其运输生产意义，全面评价运输系统的优劣性。试验结果表明，速度优化后的学习型

调度系统比传统模式拥有更好的运输效率和运输灵活性。在 8 小时班次内，单位货物运

输成本减少，总产量增加；并且在各个卸载点和铲车装载位置之间展示出更均衡的任务

调度，这意味着路线使用更加公平，开采速度保持一致。 

此外，本文所提出的调度方法在处理意外的卡车故障方面一定的鲁棒性，从 20 到

25 辆卡车范围内，无需重新训练。这种能力在应对真实采矿作业中可能出现的意外事件

时特别有价值。最后，根据指标性能分析调度系统的劣势及其原因，探究各个指标的内

在联系。 
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5 结论与展望 

5.1 结论 

智能矿业的概念在全球范围内引起了广泛关注，无人驾驶智能车辆为传统矿业带来

了新的机遇。有效的行驶策略和调度策略可以极大的提高运输资源利用率和效率。本文

主要针对经济型速度行驶速度优化和学习型的自适应调度系统深入研究，主要工作及创

新点如下： 

1) 总结了国内外智能矿山车辆运输的发展现状，并对我国矿山无人驾驶车辆运输

的关键环节进行论述，包括经济型行驶策略、强化学习调度系统。在此基础上，

提出了通过速度优化和学习型调度来提升矿山运输的效率和降低成本。 

2) 设计了一种考虑行驶时间、能量消耗和电池寿命的多目标速度优化方法，并在

燃油车和电动车模型上验证了其有效性和适用性，它更适合矿山运输的成本管

理。随着路线坡度的变化，车辆会采用不同频率的加速滑行 PnG 速度行驶策略。 

3) 提出了基于深度强化学习的自适应车辆调度系统。本系统将速度优化的行驶策

略与自主调度系统相结合，可以生成高效的动态调度策略。 

4) 构建了矿山车辆运输调度评价体系，该评价体系对为矿山运输的发展提供了参

考。同时我们利用该评价体系对本文提出的速度优化的学习型调度系统进行深

度全面评价。 

5.2 局限和展望 

针对本文结论，有如下展望： 

矿山车辆多目标行驶速度优化方法的各个目标函数之间的权重关系应该自适应调

整，可以进一步基于矿山运输生产数据优化各个目标之间的权重。 

本文采用 DQN 强化学习方法在处理复杂的状态空间，计算强度和学习时间也会增

加。本文的调度系统车型单一，忽略了道路交叉排队和路面横向行驶位移偏差问题。在

未来将考虑异构车队，并将路口冲突排队问题纳入考虑范围。此外可以探索行驶速度策

略也纳入强化学习动作输出量。 

无人驾驶车队的调度评价系统需要纳入对安全性能的评估，加强检测相关数据，通

过机器学习不断修正评价指标，使之更加客观、合理。 
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