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速度优化的学习型

矿用无人驾驶车队调度研究

答辩人 裴树伟

学号 M202110447

指导教师 杨珏教授

各位老师同学们大家好，我是裴树伟，我研究的题目
是速度优化的学习型矿用无人驾驶车队调度研究。
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速度优化的学习型矿用无人驾驶车队调度研究

矿山无人驾驶车队调度评价体系

本次汇报主要由如下五个部分展开
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一、引言

资源短缺
环境污染

运营成本高
生产效率低

安全隐患大
劳动力缺失 智慧矿山

速度优化的车队调度系统

速度策略 车群调度 评价体系

随着资源短缺，环境污染，成本过高，劳动力和安全
等问题的出现，我们国家提出了智慧矿山这一概念。
本研究提出了速度优化的车队调度系统，包括了速度
策略，车群调度和评价体系三部分工作。
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二、矿山无人驾驶车辆多目标行驶速度策略优化方法

1. 矿山车辆速度优化问题设计
矿山场景道路

总里程约为4900米，
最大坡度为12%，并且
是往返操作。最大速
度为30公里/小时。

优化算法：
动态规划

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

它通过以递归的方
式将复杂的问题简
化为更简单的子问
题。

经济型行驶策略

经验型策略、理论型策略。

行驶策略优化方法

仿真法
最优控制
滚动时域优化

本节研究提出了无人驾驶的多目标行驶策略优化方法，
主要针对的是矿山场景道路，如图所示，建立了两条
道路，空载和满载的路况。总里程约为5km。 我们使

用的是动态规划算法来求解最优速度策略，用递归的
方式将复杂问题简化为简单的子问题。
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二、矿山无人驾驶车辆多目标行驶速度策略优化方法

2. 车辆动力模型设置

燃油车

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

电动车

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

电机模型发动机模型

电池模型

整车建模

我们采用了两种矿山车辆作为研究平台。载荷都为45
吨。一种是燃油车，另外一种是电动车。整车的物理
模型如图所示。而对于电动车，在制动时，电动机将
能量回收并存储在电池中。
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三、矿山无人驾驶车辆多目标行驶速度策略优化方法

3. 优化算法设计与分析
单一目标优化

𝐽 = 𝐽𝐹𝑢𝑒𝑙 = න
𝑠0

𝑠𝑓

𝐹𝑢𝑒𝑙 ⋅ 𝑃𝑜𝑢𝑡

𝑑𝑠

𝑢

𝐽 = 𝐽𝐸𝑙𝑒𝑐 = න
𝑠0

𝑠𝑓 𝑈𝑂𝐶 − 𝑈𝑂𝐶
2 − 4𝑃𝑏𝑎𝑡𝑅𝑒𝑞

2𝑅𝑒𝑞𝑄𝑚𝑎𝑥

𝑑𝑠

𝑢

路况一 燃油车能耗单目标优化

路况一 电动车能耗单目标优化

路况二 燃油车能耗单目标优化

路况二 电动车能耗单目标优化

路线1，时间和油耗分别为924.6s和3660.1g；
路线2，时间和油耗分别为1236.7s和7587.4g。
加速到最大速度
采用PnG策略，使发动机在高效工作条件下运行。

燃油车

电动车

路线1，电池SOC增加了0.0679，需要1156.4s；
路线2，电池SOC减少了0.2205，需要1879.0s。
路线1，满载下坡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。

能耗优先

将模型和道路场景确定好之后，我们利用动态规划先
进行能耗单一目标优化。燃油车和电动车目标函数如
图所示。优化之后的结果如右侧所示。
两种车型在不同的道路下均表现出了明显的加速滑行
速度波动。
但两者不同的是，燃油车的加速滑行是为了让发动机
保持在较为高效的工作区间内，
然而电动车的滑行策略是为了保证尽可能的能量回收。
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二、矿山无人驾驶车辆多目标行驶速度策略优化方法

3. 优化算法设计与分析
多目标优化

𝐽 = 𝜔𝑇

𝐽𝑇

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

𝐽𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛

+ 𝜔𝑒𝑛

𝐽𝑒𝑛

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛

考虑行驶时间、能量消耗和电池健康状况，线性归
一化的多目标函数如下所示：

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛 , 𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛
, 𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛 通过单目标优化得到的最小成本。

燃油车

𝐽𝐹𝑢𝑒𝑙 = 𝜔𝑇

𝑠0

𝑠𝑓 𝑑𝑠
𝑢

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝑒𝑛

𝑠0

𝑠𝑓 𝐹𝑢𝑒𝑙 ⋅ 𝑃𝑜𝑢𝑡
𝑑𝑠
𝑢

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛

电动车

𝐽𝐸𝑙𝑒𝑐 = 𝜔𝑇

𝑠0

𝑠𝑓 𝑑𝑠
𝑢

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

𝑠0

𝑠𝑓 𝑃𝑏𝑎𝑡
𝑑𝑠
𝑢

𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛

+ 𝜔𝑒𝑛

𝑠0

𝑠𝑓
𝑈𝑂𝐶 − 𝑈𝑂𝐶

2 − 4𝑃𝑏𝑎𝑡𝑅𝑒𝑞

2𝑅𝑒𝑞𝑄𝑚𝑎𝑥

𝑑𝑠
𝑢

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛

基于单目标的方式，我们提出了多目标优化的方式。
多目标的代价函数构成如图所示，其中w代表各个比
重的系数，在此我们均取为1.红色的分母表示各自取

值的归一化参考值，是通过各自目标单一优化的结果
得到的，各个目标的代价值越接近于参考值，数值越
小越接近于1。
结合动力模型可以推导出燃油车和电动车的多目标优
化模型，其动态优化的算法流程图如右图所示。

7



二、矿山无人驾驶车辆多目标行驶速度策略优化方法

3. 仿真结果与分析

路况一 燃油车多目标优化

路况一 电动车多目标优化 路况二 电动车多目标优化

路况二 燃油车多目标优化

𝜔𝑇，𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ
和𝜔𝑒𝑛均设为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

能量流通 -0.0361 28.7Kwh 1349.9s
多目标优化 +0.0393 41.8Kwh 679.0s

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
能量流通 -0.2545 55.0Kwh 2030.8s
多目标优化 -0.2298 60.6Kwh 1440.9s

表 1 两种车型在路况一下优化结果

表 2 两种车型在路况二下优化结果

*下划线标出的结果是单目标优化的结果，用作𝑱𝑻𝒎𝒊𝒏, 𝑱𝑬𝒉𝒎𝒊𝒏
, 𝑱𝒆𝒏𝒎𝒊𝒏

𝐽 = 𝜔𝑇

𝐽𝑇

𝐽𝑇𝑚𝑖𝑛
+ 𝜔𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

𝐽𝐸ℎ𝑒𝑎𝑙𝑡ℎ

𝐽𝐸ℎ𝑚𝑖𝑛

+ 𝜔𝑒𝑛

𝐽𝑒𝑛

𝐽𝑒𝑛𝑚𝑖𝑛

为了进一步开展多目标优化，我们通过开展各目标的
单一优化来确定各个的分母标准值。表中标黄的数据
是各自单目标优化得到，可以替换至多目标的分母。

进而结合动力学模型进行动态规划优化，速度策略如
右图所示。
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二、矿山无人驾驶车辆多目标行驶速度策略优化方法

3. 仿真结果与分析

• 多目标优化：时间更少，行驶更平稳，速
度波动更少，减少电动车的电池损失。

• 采用了不同频次的PnG策略，在时间优化
和能量优化之间寻求权衡。

• 能量、电池寿命优化：最优行驶速度轨迹
与坡度有特定的关联。

• 频繁的能量回收来减少电量，会导致电池
寿命的损失。

• 优化后的结果，是一种帕累托最优平衡。

我们将多种单目标和多目标的优化结果，绘制在图表
中。对比发现

• 与能量优化结果相比，多目标优化的速度更快，
速度波动更少更平稳。

• 驶速度轨迹与坡度有特定的关联。在不同的坡度
下呈现不同的斜率和速度波动。

• 多目标优化的结果是在时间优化和能量优化还有
电池之间寻求权衡，是一种帕累托前沿均衡。
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1. 强化学习基本方法

智能体 环境奖励Reward

状态state

动作Action

• 基于价值的方法：
Deep Q-learning

• 基于策略的方法：
策略梯度

• Actor-Critic方法

• 完全中心化方法
• 完全去中心化方法
• 中心化训练去中心化执行

三、基于深度强化学习的矿山无人驾驶车队调度系统

2. 矿山无人驾驶车队调度系统设计

有效地分以最大限度地提高生产率

最大限度地减少车队的延误和成本

Shovel 0

Shovel 1

Shovel 2

Dump 1

S
p

ee
d

Shovel 1

Optimal Velocity Trajectory

Distance

Shovel 0

S
p

ee
d

Dump 1

Optimal Velocity Trajectory

Distance

Loading

Loading

Loading

Queuing

Queuing Queuing

Dump 1

Dumping

Dump 0

Dump 0

S
p

ee
d

Shovel 0

Optimal Velocity Trajectory

Distance

下面一部分将介绍，学习型的调度系统。我们采用基
于价值的方法和完全中心化的方法训练车队。矿山车
队调度系统设计的目标是提高生产率，减少延误和成
本。
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三、基于深度强化学习的矿山无人驾驶车队调度系统

3. 基于多智能体强化学习的车队管理系统

深度Q网络(DQN)-多智能体强化学习

自卸卡车作为学习者/决策者，即智能体。环境对智能体的
动作做出响应，并为智能体引入新的情况来学习。环境通过
奖励/惩罚向智能体提供反馈。通过反复试验，智能体学会
了随着时间的推移，通过最大化累积奖励做出更好的决策。

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

装载

满载运输

卸载

空载运输

排队

排队

工作循环

• 本研究采用DQN强化学习算法来实现调度方案，
每个卡车作为智能体。
• 在环境通过奖励/惩罚向智能体提供反馈。

• 通过反复试验，智能体不断最大化累积奖励做出
更好的决策。
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三、基于深度强化学习的矿山无人驾驶车队调度系统

基于强化学习的车队管理系统 深度Q网络(DQN)-多智能体强化学习

智能体
车队的每辆卡车

状态空间
如果矿山有N个装载点和M个卸载点，状态向量的长度为
5×(N+M)+2
[𝐶𝑇 , 𝐿𝑡

𝑇 , < 𝐶𝑅𝑡
𝑘 , 𝑊𝑇𝑡

𝑘 , 𝑇𝐶𝑡
𝑘 , 𝐷𝑇𝑘 , 𝐴𝑇𝑡

𝑘 >𝑘=1,…,𝑁+𝑀]
• 卡车载重量𝐶𝑇

• 卡车装载状态𝐿𝑡
𝑇

• 每个装载/卸载点的完成率𝐶𝑅𝑡
𝑘

• 每个装载/卸载点的预计等待时间𝑊𝑇𝑡
𝑘

𝑊𝑇𝑡
𝑘 = σ

𝑖∈𝐴𝑄𝑘 𝐿𝐷𝑖 + σ
𝑗∈𝐸𝑄𝑘∗ 𝐿𝐷𝑗 + 𝐻𝐿𝑗 + 𝐿𝐷𝑇 + 𝐻𝐿𝑇

• 每个装载/卸载点的排队等待卡车的总容量𝑇𝐶𝑡
𝑘

• 每个装载/卸载点的被延误卡车的作业时间𝐴𝑇𝑡
𝑘 = σ

𝑖∈𝐷𝑇𝑘 𝐿𝐷𝑖

• 每个装载/卸载点的被延误卡车的总容量𝐷𝐶𝑡
𝑘

动作空间和动作屏蔽
矿山所有卸载/装载点
屏蔽无效动作：对于卸载站点上的卡车，只允许前往装载点。

奖励函数

ℛ 𝑠𝑡, 𝑎𝑡 = −
𝑡𝑞𝑢𝑒𝑢𝑒

∆𝑡
−

𝜎 𝐶𝑅𝑡
1  … 𝐶𝑅𝑡

𝑀

𝜇 𝐶𝑅𝑡
1  … 𝐶𝑅𝑡

𝑀

1.卡车排队时间在总完成时间中所占的比例
2. 卸载/装载站点完成量的变异系数
变异系数：可以在卸载/装载点之间均匀分
配工作，调度系统内更高效和更公平。
标准差和均值之比

3. 基于多智能体强化学习的车队管理系统

• 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。

• 为了提高训练效率，在动作空间实现了屏蔽，过
滤掉无效的行动。

• 状态空间有两部分构成，第一部分由卡车载重量
和载重状态组成，第二部分是装卸载的状态，每个装
载点包括5个特征，完成率，预计等待时间，等待的
卡车总容量，被延误卡车的时间和容量

• 最后一个是奖励函数，一组成是排队时间在总完
成时间中所占的比例。第二个组成部分表示所有卸载
/装载站点产量的离散变异系数。这个组成部分旨在
平衡运输量。确保资源公平利用
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三、基于深度强化学习的矿山无人驾驶车队调度系统

将速度优化策略与强化学习相结合的车队管理系统

• DQN根据状态值给车辆下发action
• 车辆按照DP优化后的速度策略前往目的地
• 获取奖励值，下一时刻的状态值

< 𝑠𝑡, 𝑎𝑡, 𝑟𝑡, 𝑠𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡 >
计算目标Q值
𝑦𝑡 = 𝑟𝑡 + 𝛾 ∗ 𝑚𝑎𝑥𝑎𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡𝑄 𝑠𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡, 𝑎𝑡𝑛𝑒𝑥𝑡; 𝜃′

𝑒𝑟𝑟 = 𝑦𝑡 − 𝑄(𝑠𝑡, 𝑎𝑡; 𝜃)
更新 Q-network as 𝜃′ ← 𝜃 + ∇𝜃𝑒2

3. 基于多智能体强化学习的车队管理系统 中央训练
神经网络

模拟器环境/Simpy

动态规划

最优速度优化策略

道路信息

最优速度轨迹

卡车 0

State

奖励/惩罚

Action

Agent 0

State

Reward

Action

Agent 0 t..

tn

状态

奖励/惩罚

动作

智能体 0

卡车 ...

State

奖励/惩罚

Action

Agent ...

State

Reward

Action

Agent ... t..

tn

状态

奖励/惩罚

动作

智能体 ...

卡车 N

State

奖励/惩罚

Action

Agent N

State

Reward

Action

Agent N t..

tn

状态

奖励/惩罚

动作

智能体 N

经验学习

单车执行

动作

卡车 0

卡车 ...

卡车 N

电铲 0

电铲 1

电铲 2

卸载 0

卸载 1

速度

状态

动作

速度

t0 t0 t0

• 在实际的训练过程中，我们将上一章的速度优化
策略与车队管理系统相结合。
• 当卡车到达卸载点/装载点并需要调度时，DQN观
测状态空间将被获取并传递到神经网络中。
• 根据状态空间得到动作值
• 车辆按照优化速度前往目的地
• 计算此时的奖励值，获取下一刻状态空间。
不断根据历史的经验进行更新神经网络最大化奖励值
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三、基于深度强化学习的矿山无人驾驶车队调度系统

4. 仿真器设计

实验环境设置

网络参数
三层ReLU，学习率1e-05，
探索率0.8-0.01
Batch Size:1024，折扣因子：0.9

环境参数
3台铲车，2个卸载点，仿真时间8h
25辆载重量45吨的电动卡车
单车最优速度由DP优化得到

决策 空载行驶

电铲

装载过程 决策 满载行驶

卸载点

卸载过程

神经网络

状态 动作 状态 动作

奖
励

/惩
罚

奖
励

/惩
罚

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

实际路网数据

• 我们基于simpy搭建仿真模拟环境，整个流程包括
决策，空载行驶，电铲装货，决策，满载行驶，卸载。
• 网络由三层组成，所有层都使用了ReLU激活函数。
学习率从1e-03衰减到1e-05。探索策略，从80%的随
机行动几率衰减到1%。
• 这套路网中包含三个转载点，两个卸载点，道路
数据如右图所示，经过第二章的动态规划进行优化速
度。
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三、基于深度强化学习的矿山无人驾驶车队调度系统

5. 结果验证

学习型车队调度系统训练过程

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 

 

 

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 

• 128*3层的网络

• 我们对DQN进行了10万次步骤的训练，平均奖励

达到了收敛状态，如右图所示。右表为模拟试验的结
果，初步验证了训练网络的可行性，

下一章节将提出全面的矿山运输的评价体系，并对学
习型调度系统进行全方面测试。
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四、矿山无人驾驶车队运输评价体系

1. 运输调度评价体系概述
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

均匀度----变异系数
*标准差与均值之比，取值0-1
*变异系数越小，说明数据离散程度越小；
反之， 离散程度越大。

𝐶𝑉 =
𝜎 𝑇𝑃𝑡

1  … 𝑇𝑃𝑡
𝑀

𝜇 𝑇𝑃𝑡
1  … 𝑇𝑃𝑡

𝑀

• 在本节中，我们提出了针对于无人矿车车队的评
价体系。下面将从运输效率、成本控制、单车利用率、
均匀度、安全稳定性进行评估测试。

• 需要说明的是，有一些指标和工程实际才能测算，
如维修，故障率。本文不对此进行评估计算

• 运输均匀度我们引述了变异系数这一概念，是标
准差和均值之比，用来衡量数据的离散程度和均匀程
度。数值越低，越均匀。
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四、矿山无人驾驶车队运输评价体系

2. 速度优化的学习型调度系统评价

基准模型

固定卡车分配策略（FS）
卡车指定铲车和卸载点，固定的路线
仿真8h
恒定速度
满载前往卸载点速度：5km/h
空载前往装载点速度：20km/h

性能指标对比

实验环境设置

网络参数
三层，MLP

环境参数
3台铲车，2个卸载点，仿真时间8h
25辆载重量45吨的电动卡车
单车最优速度由DP优化得到

与第三节训练环境一致

1

）
运
输
效
率
对
比

2
）
成
本
控
制
对
比

随机进行10
次对比实验

• 测试的环境和网络模型均和第三章一致，对比的
模型为固定卡车分配策略。我们随机进行10次8h的模
拟试验

• 如右图所示，运输效率上学习型的系统，引入了
速度优化模型，速度得到提升，总运输量和周转时间
表现较好。
但在成本上，运输量增加却导致了总能耗增加。
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四、矿山无人驾驶车队运输评价体系

2. 速度优化的学习型调度系统评价 性能指标对比

3）
单
车
利
用
率
对
比

4）
运
输
均
匀
度
对
比

• 在单车利用率上，由于运输速度的提升，导致在
装载点处排队时间过长，闲置过长。需要加快装载点
速度或降低车辆运输速度。

• 在运输均匀度上，学习型的各个指标均优于固定
策略，资源利用更充分，生产节拍更均衡，可以灵活
自主调节。
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四、矿山无人驾驶车队运输评价体系

2. 速度优化的学习型调度系统评价 性能指标对比

5）安全稳定性对比

系统鲁棒性分析
卡车数量（从20到25辆）
模拟现实场景中单车意外停止工作的状况

效率和成本    鲁棒性分析 单车利用率    鲁棒性分析 运输均匀度    鲁棒性分析

• 出色的鲁棒性
• 动态的调度

• 在安全稳定性方面，模拟卡车20-25辆车进行系统
鲁棒性测试。

• 在效率成本以及运输均匀度上，学习型测调度系
统保持较高的性能。

• 在单车利用率上，虽然速度的提升导致单车闲置
时间过长，但整体的波动并不大。

• 因此，该模型具有出色鲁棒性的可以动态调度策
略。
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四、矿山无人驾驶车队运输评价体系

3. 系统对比评价结果
✓ 运输效率
采取了速度优化的策略，行驶速度提升，运输总量提升。

✓ 运输均匀度
奖惩函数包括完成量变异系数，大量训练使系统分配任务更协调均衡。

O 成本控制
运输总量提升带来总成本提升，速度优化策略使单位运输成本降低。

O 单车利用率
强化训练使单车任务分配更均匀，优化的速度导致运输时间短，排队更长。

◼ 系统鲁棒性
满足在短时间内车辆临时意外退出的状况

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 

 

更高的产量水平
更低的平均能耗
更平衡的任务分配

各个指标相互制约

速
度
优
化
的
学
习
型
调
度
系
统
评
价
结
果

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

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

• 速度优化的学习型的调度系统在运输效率和均衡
性，表现较好，也有一定的鲁棒性。

• 但各个指标相互指标，效率的提升带来总成本过
高，单车排队时间长。

• 总的来说，该系统有更高的产量水平，更低的平
均能耗，更均衡的任务分配。

20



五、总结与展望

1. 总结

✓ 设计多目标速度优化方法，适合矿山成本需求。

✓ 提出了速度优化后的学习型车辆调度系统。

✓ 构建矿山无人驾驶车辆运输调度评价体系。

2. 展望

➢ 深入研究多目标速度优化的组成和权重。

➢ 将不同车型、车速、路口、横向偏差纳入到调
度系统中，采用“端到端”的大模型进行优化。

➢ 加强对评价体系的完善评估，使之更科学合理。

• 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。

• 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。

• 构建了矿山车辆运输调度评价体系，该评价体系
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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。

• 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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速度优化的学习型

矿用无人驾驶车队调度研究
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