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基于强化学习算法的地下铲运机车速控制
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摘　要：针对铲运机无人驾驶行驶时车速变化难控制的问题，将强化学习算法应用于车速的控制，使车辆在各种状态下车速

保持平滑稳定。对比了强化学习算法和经验法、模糊控制、传统ＰＩＤ控制、滑膜控制、逆控制、智能优化算法等算法，分析并

设计了强化学习策略，推导出了强化学习模型，即控制车速和上一时刻车速、上一时刻航向角偏差、上一时刻位置偏差的关

系，计算相关参数，进行了仿真实验并验证了模型的正确性。结果表明，相对于传统的模糊化分级控制车速和经验法，强化学

习算法控制可很好地提升车速变化的稳定性，可根据环境和自身状态车速变化，灵活、正确地调节车速变化，很好地提高车辆

的动态性能并减少误差。
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地下铲运机属于铰接车的一种，是灵活、机动

的铲装运输设备。ＫＣＹ２型铲运机通过铰接点一

侧布置的油缸伸缩来实现转向，在车辆行驶过程

中，有左右转向响应效果不同的问题，加上地面摩

擦条件的因素，车辆转向的控制较为复杂。为保证
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无人驾驶过程中转向控制的精确，对车速的控制要

求更高，需要车速的控制反应快、稳定性强。

针对刚性车辆的车速控制的研究，当前大多采

用专家经验法、模糊化车速、ＰＩＤ控制、滑膜控

制、智能控制算法、智能优化搜索算法等。目前，

很多车速控制算法是依据驾驶特征大数据、视觉等

经验法控制车速［１，２］，存在局限性。通过模糊理论

模糊化分级控制输出车速的方法会使车速分级变

化，平稳性、可控性较低［３］。传统的ＰＩＤ控制器

和控制方法稳定性较高，但存在应用需大量时间调

整参数和无法适应变化等系统问题［４６］。滑膜控制、

逆控制、智能优化算法等其他方法对于非线性不稳

定系统问题的控制效果不理想，存在不足［７９］。在

实际巷道中，地下铲运机的车速控制需要较高的及

时性、可靠性和稳定性，但因为车载控制器硬件配

置限制，以及对响应速度的要求较高，复杂的算法

无法满足使用条件。而强化学习是从环境获得数据

后不断训练，从而获得对环境的精确反应，是一种

强学习行为，可以进行离线学习，得到稳定的模型

和参数，从而满足控制要求。铲运机是铰接车辆，

其转向是通过油缸伸缩改变其铰接角来完成，当油

缸动作开始转向时，若铰接角变化过大则需要车辆

减速到合适且尽可能大的车速转向，以便提升行驶

效率，强化学习控制车速的目的是找到这一时刻的

车速。利用专家经验和强化学习方法，设计出符合

地下铲运机工况以及硬件设备要求的强化学习策略，

再利用智能优化算法离线仿真后得出完整的强化学

习模型，进行实车试验，验证可行性和准确性。

１　强化学习算法基本理论

强化学习与监督学习不同，是从环境状态获得

信息判断执行动作的学习，使执行动作从环境中获

得的累积奖赏值最大，通过试错来寻找最优的动作

行为。其学习过程是一个试错与评价选择的马尔科

夫决策过程，对问题进行建模，将其定义为一个四

元组（犛，犃，狆，犳），其中，犛为状态集合，狊狋∈犛

表示控制对象在狋时刻的状态量；犃为控制对象可

执行动作集合，犪狋∈犃表示控制对象在狋时刻的动

作；狆为奖赏函数集合，狉狋→狆（狊狋，犪狋）表示控制对

象状态狊狋执行动作犪狋获得的即时奖励量；犳为概率

在０～１的状态转移概率分布函数，狊狋＋１→犳（狊狋，犪狋）

表示控制对象在状态狊狋执行动作犪狋转移到下一状态

狊狋＋１的概率
［１０，１１］。

强化学习方法是学习一个行为策略π：犛→犃，

使学习对象的动作能够获得最大奖赏。即当学习对

象由状态狊狋变化到状态狊狋＋１时，所有动作集合能够

获得最大的奖赏值，作为一个行为策略［１２１４］。奖

赏函数形式为：

犚狊狋＝∑γ狋ｒ狋狊狋 ０＜γ狋≤１，０＜狊狋≤（ ）１ （１）

式中，γ狋是折扣因子，用来平衡未来奖赏对累

积奖赏的影响。

根据式２目标函数可以计算出最优值，确定最

优行为策略［１５１９］：

π＝ａｒｇ犚狊（ ）狋 ｍａｘ，狊狋∈犛 （２）

２　适用于铲运机的强化学习算法

根据控制系统硬件分析，受控制器和传感器

的硬件限制，无法对庞大的数据进行实时在线学

习，且速度较快时，学习速度来不及会带来车辆

行驶风险，因此采用离线学习出强化学习模型，

导入到车辆进行车速控制。学习算法逻辑如图１

所示。

图１　强化学习算法逻辑图

Ｆｉｇ．１　Ｌｏｇｉｃｄｉａｇｒａｍｏｆｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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２１　强化学习数据集

训练数据集主要是平时实车测试的数据包和随

机生成的一些数据包，测试数据集主要来源于平时

实车测试表现良好的数据包和有经验的司机师傅驾

驶铲运机时记录的数据包。训练数据数量和测试数

据数量比例大致为２∶１。数据包的信息主要包含

了车辆ＧＰＳ得到的正东和正北方向的坐标、前车

头航向角、铰接角角度值、车辆行驶速度以及当前

时刻等。通过计算得出车辆坐标变换得到的横向位

置误差、绝对航向角误差、铰接角变化量以及上一

时刻车速。

２２　强化学习模型建立

根据一般的强化学习方法，将信息量全部考虑

其中，考虑到实际问题，车辆在行驶过程中，下一

时刻的状态信息是未知的，只能通过预测或者经验

进行判断，因此在已知当前时刻之前的状态信息前

提下，采用强化学习控制下一时刻的车速。初步模

型中，记录了之前１０个时刻的状态信息，将其作

为控制因素考虑其中，进行简单学习时发现，铰接

角变化量和航向角偏差基本一致，且铰接角变化量

的角度变化很小，其绝对值基本小于３°，所以略

去铰接角变化量，确定模型具有其他三个状态信息

量，由于车速没有方向，且无需考虑状态量的方

向，所有状态量采用绝对值形式，模型见式３，其

中狀＝１０，１≤狋＜１０：

狏犳＋１ ＝

∑
狀

狋

狏狋γ
狏
狋狉
狏
狋

犓狏×∑
狀

狋

狏狋γ
狏
狋狉
狏
狋＋犓狓×∑

狀

狋

狓狋γ
狓
狋狉
狓
狋 ＋犓θ×∑

狀

狋

θ狋γ
θ
狋狉
θ
狋

（３）

式３中，狏狋＋１为输出的期望车速；狏狋为之前狋时

刻的车速，ｋｍ／ｈ；狓狋为之前狋时刻横向位置误差绝

对值，ｃｍ；θ狋为之前狋时刻航向角误差绝对值，°。

因设备配置水平和提高算法执行效率，只采用

上一时刻的状态信息，即狀＝１，狋＝１，修改强化

学习模型见式４。

狏狋＋１＝
狏狋γ

狏
狋狉
狏
狋

犓狏×狏狋γ
狏
狋狉
狏
狋＋犓狓×狓狋γ

狓
狋狉
狓
狋 ＋犓θ×θγ

θ
狋狉
θ
狋

（４）

此时，所有的γ狋狉狋都为一个常系数，可以系数

合并再除去γ
狏
狋狉
狏
狋 得到最终模型见式５。

狏狋＋１ ＝
狏狋

犓′狏×狏狋＋犓′狓×狓狋＋犓′θ×犾狋
（５）

式５中，车速系数犓′狏 ＝
犓狏γ

狏
狋狉
狏
狋

γ
狏
狋狉
狏
狋

；横向误差系

数犓′狓 ＝
犓狏γ

狓
狋狉
狓
狋

γ
狏
狋狉
狏
狋

；航向角误差系数犓′θ＝
犓狏γ

θ
狋狉
θ
狋

γ
狏
狋狉
狏
狋

。

式５为最终的强化学习模型，对其进行离线学

习训练出系数参数即可。

２３　强化学习过程

离线训练强化学习模型中的三个系数参数，获

得最终完善的强化学习模型。强化学习一般分为基

于值函数的方法和基于策略搜索的方法求解最优参

数。本文采用基于遗传算法的策略搜索方法，遗传

算法其交叉、变异的算子具有打破局部最优特点，

且算法灵活多变，应用广泛，适用绝大多数优化求

解问题。具体步骤为：

１）随机生成５个个体和选取计算后的５个训练

集数据组成父代种群，即建立１０行３列狀页的矩

阵犃，狀为最短数据集的总元素组个数；

２）对矩阵犃每页数据随机配对随机选择交叉

点进行交叉计算，生成子一代个体；

３）当前时刻元素对矩阵犃每页数据进行最优

策略选择，选取最接近测试数据集的车速，并进行

迭代计算搜索；

４）分析计算选取一组适合参数进行参数拟合校

验，再进行弯道和直道的加权平均，计算出合理的

三个系数参数。

图２　强化学习遗传算法计算系数参数流程图

Ｆｉｇ．２　Ｆｌｏｗｃｈａｒｔｏｆｐａｒａｍｅｔｅｒｓｃａｌｃｕｌａｔｅｄｂｙｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｇｅｎｅｔｉｃａｌｇｏｒｉｔｈｍ
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　　在离线学习过程中，由于一个数据包记录了

上百组数据元素，相邻两组数据变化不明显，所

以在选取数据时，每格５个组数据选取一个作为

实验数据，此时特征明显且计算量显著减少。在

初
"

离线学习时，可以大致确定参数变化范围，

在保障打破局部最优局限情况下，选取尽可能大

的一定变异阈值可以使搜索计算更快地收敛。最

终得到参数结果保留４位小数为：犓′狏０．００６５，

犓′狓０．０６０８，犓′θ０．１１１４。

３　实车测试结果

两种控制算法都在直线行驶时的结果如图３和

图４所示。两种控制算法都先行驶一小段直线加速

后再转向行驶时的结果如图５和图６所示。

图３　纯模糊控制直线行驶结果数据图

Ｆｉｇ．３　Ｄａｔａｇｒａｐｈｏｆｓｔｒａｉｇｈｔｌｉｎｅｄｒｉｖｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓ

ｏｆｐｕｒｅｆｕｚｚｙｃｏｎｔｒｏｌ

图４　强化学习控制直线行驶结果数据图

Ｆｉｇ．４　Ｄａｔａｇｒａｐｈｏｆｓｔｒａｉｇｈｔｌｉｎｅｄｒｉｖｉｎｇｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ

其中，由于铲运机转向是通过油缸伸缩来实

现，由于油缸存在摩擦力，且控制油缸转向的液压

图５　纯模糊控制直线再转向结果数据图

Ｆｉｇ．５　Ｒｅｓｕｌｔｄａｔａｇｒａｐｈｏｆｓｔｒａｉｇｈｔｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｏｆ

ｐｕｒｅｆｕｚｚｙｃｏｎｔｒｏｌ

图６　强化学习控制直线再转向结果数据图

Ｆｉｇ．６　Ｄａｔａｇｒａｐｈｏｆｒｅｄｉｒｅｃｔｉｏｎｒｅｓｕｌｔｓｏｆ

ｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ

阀有死区，所以只有当压力达到一定值时，油缸才

会动作，因此在图中转向控制量的绝对值达到４以

上时，铰接角才会开始变化。

实车控制最初采用的是纯模糊控制，控制

因素只有航向角误差为主导，不考虑其他因素。

实验数据表明，车速控制效果不理想且有明显

顿挫感，车辆安全人员十分不适。使用离线学

习的理想强化学习模型后，控制因素考虑了横

向位置误差、航向角误差以及上一时刻车速，

试验数据表明控制曲线较为理想，无明显顿挫

感，震荡感不明显。

分析发现，直线试验中，纯模糊控制在加速

后，行驶不是很稳定，行驶６ｓ左右时，速度有向

上的突变，且速度变化较大不平稳，而强化学习控

制在加速后，行驶比较平稳，且速度变化微小，在

·２０１·
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０．２ｋｍ／ｈ之内。

转向试验中，纯模糊控制会有相应的减速效

果，但是随后偏差变化过快时，其控制有些失控，

不再准确，速度会十分不稳定，变化超出１ｋｍ／ｈ，

甚至开始加速超出原来直线行驶速度，会给拐弯造

成风险，在行驶１３ｓ时，人为干预将车辆急停，

而强化学习控制车速，在加速直线前进后进入弯道

前，会提前及时减速，且速度变化平稳，变化在

０．２ｋｍ／ｈ之内，随后车速一直稳定直到转弯结束。

算法优劣对照见表１。

表１　纯模糊控制和强化学习控制车速效果对比

Ｔａｂｌｅ１　Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎｏｆｓｐｅｅｄｃｏｎｔｒｏｌｅｆｆｅｃｔｓｂｅｔｗｅｅｎｐｕｒｅｆｕｚｚｙｃｏｎｔｒｏｌａｎｄｒｅｉｎｆｏｒｃｅｍｅｎｔｌｅａｒｎｉｎｇｃｏｎｔｒｏｌ

工况 性能 纯模糊控制车速／（ｋｍ·ｈ－１） 强化学习控制车速／（ｋｍ·ｈ－１）

直线

稳定性 较差 较好

及时性 较差 较好

正确性 一般 较好

变化范围 １．１ ０．２

直线再转弯

稳定性 较差 较好

及时性 较差 较好

正确性 较差 较好

变化范围 １．０ ０．２

４　结论

１）针对铲运机的自身车辆特性和工作工况，对

比模糊控制和强化学习控制初步实验，分析推导出

的铲运机车速强化学习控制模型，即控制车速和上

一时刻车速、上一时刻航向角偏差、上一时刻位置

偏差的关系，强化学习算法控制车速可以更好地提

高控制效果和行驶平滑性。

２）强化学习算法控制可显著减少车辆行驶过程

中的急加、急减速现象，使车速更好地配合转向操

作，安全员的舒适度可得到显著提高。在突发情况

下，安全员能够更快地接管车辆，提高了车辆无人

驾驶的稳定性、可靠性和安全性。

３）由于条件限制，强化学习模型本身化简的相

对比较简单，之后还需使其更完善、更具体。例

如，除了上一时刻的状态信息，将前几个时刻的状

态都考虑其中进行计算分析，还需继续优化控制算

法的动态性能和控制指标，甚至具备边行驶边学习

的在线学习能力，让其更自动化、智能化，达到更

高的目标。
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