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专专专家家家监监监督督督的的的SAC强强强化化化学学学习习习重重重载载载列列列车车车运运运行行行优优优化化化控控控制制制
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摘要:重载列车是我国大宗商品运输的重要方式,因载重大、车身长、线路复杂等因素导致重载列车的控制变得
困难.本文将列车运行过程分为启动牵引、巡航控制、停车制动3个阶段,基于多质点重载列车纵向动力学模型,考
虑常用空气制动,利用(SAC)强化学习方法,结合循环神经网络对专家经验数据进行行为克隆,并将克隆出的专家
策略对强化学习训练进行监督,训练了一种新的智能驾驶操控策略.本文的策略可以高效学习驾驶经验数据,不断
从学习中提高目标奖励,得到最优控制策略.仿真结果表明:本文所提的控制策略比未受专家模型监督的强化学习
算法更优,奖励提升的周期更快,并能获得更高的奖励,训练出的控制器运行效果更加高效、稳定.
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Abstract: Heavy haul train is an important transportation way of bulk commodity in our country. The control of heavy
haul train becomes difficult due to factors such as heavy load, long body length, and complex line conditions. In this
paper, the train operation process is divided into three stages: startup mode, cruise mode, and brake mode. Based on the
longitudinal dynamics model of the multi-point mass heavy haul train, the common air brake is considered, using soft actor-
critic (SAC) reinforcement learning method, combined with expert contorl strategy that trained by recurrent neural network
fitting with expertise data, which called “behavior clone”, to supervise reinforcement learning process. A new intelligent
driving control strategy is trained. The strategy in this paper can efficiently learn the driving experience data, continuously
improve the total reward from the learning, and obtain the optimal control strategy. The result of simulation shows that
the control strategy proposed in this paper is better than the reinforcement learning algorithm that is not supervised by the
expert model, the period of reward promotion is faster, higher rewards can be obtained, and the training controller operates
more efficiently and stably.
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1 引引引言言言

目前为止中国铁路电气化里程已超过10万公里.
作为货运专线铁路的顶级种类,重载铁路是大宗商品

的运输的重要渠道,从大同出发到秦皇岛的大秦铁路
更被誉为能源运输的大动脉.由于重载列车牵引质量
大、编组长和线路复杂等特点,如何安全、稳定的控制
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列车运行得到了广泛的研究.目前研究列车智能驾驶
的主流方法主要有经典智能决策算法、监督学习决策

算法和强化学习决策算法.
在经典智能决策算法的思想中,多数是按照设计

行驶曲线结合控制算法对列车进行控制. ZHANG
等[1]以带有电控空气制动系统的重载列车为研究对

象,优化重载列车的空电联合制动为目标,考虑列车
安全、高效和节能因素,建立并优化了列车多质点模
型,提出了长远距离运输的模型预测控制方法.
TANG[2–3]使用鲁棒控制器,针对高速列车的非线性,
列车质量、参数的不确定性等问题,进行速度跟踪控
制使列车平稳运行.何之煜[4]利用基于迭代学习控制

的自适应控制算法研究了高速列车在时变扰动情况

下的追踪控制,得到跟踪精度高、收敛速度快的控制
效果.
在监督学习决策算法的研究中,王悉在文献[5–6]

中对数据不平衡下的重载列车智能操控的研究,利
用EasyEnsemble的思想对数据样本进行随机欠抽样,
再使用(K-nearest neighbor, KNN)算法对数据进行降
噪处理,使重载列车能够在缺少足够类型的样本数据
的情况下对列车进行稳定操控,掌握真实行驶数据情
况下,能够使机器学习的算法更加可靠,减少因缺少
数据产生的偏差.
在强化许学习决策算法的研究中, WANG[7]利用

Q学习方法对多质点的重载列车在大下坡的情况下进
行了训练,并在固定容量的Q表下对计算消耗进行了
优化,完成了其最小化纵向车钩力,准时和安全的目
标; TANG[8]利用双Q表切换策略对重载列车进行控
制,根据Q学习离散的控制特性,可以适用于不同档位
的情况;张淼[9–10]分别提供了一种基于策略梯度和Q
学习的强化学习方法,通过专家经验对高速列车运行
环境约束,达到节能、准点运行的目标.
上述研究使用不同的优化控制方法从多个方面对

列车控制进行优化,强化学习中的策略梯度算法为在
线策略,对历史的运行数据的利用率低,智能体获得
的奖励收敛会相对较慢.上述文献中的控制对象
HXD3机车的控制力给定为调整档位,是离散的动作
空间, Q学习的方法能够训练出较好的控制策略,而
HXD1机车的控制力为给定当前控制力的百分比,是
连续的动作,使用Q学习的方法无法给出精度较高的
控制策略.
针对强化学习在线与离线策略的问题,最大熵框

架提供了一类能够高效稳定训练的算法[11],本文采用
具有稳定的训练过程、能在连续动作空间上训练并有

效利用智能体经验数据的(soft actor-critic, SAC)算
法[12]架构,结合钩缓约束和常用空气制动,对多质点
重载列车模型的运行划分成启动牵引、巡航、停车制

动3个工况,分别训练,并加以专家经验对强化学习过

程进行监督,得到最优的重载列车控制策略.控制的
效果满足安全、稳定、高效的要求.

2 重重重载载载列列列车车车数数数学学学模模模型型型

通过对重载列车进行机理建模,搭建出重载列车
的运动学模型和车钩力计算方法.模型搭建完成后将
作为强化学习的环境的一部分,支持后续控制器的训
练.下面对重载列车运动学建模过程进行详细介绍.

2.1 重重重载载载列列列车车车多多多质质质点点点纵纵纵向向向动动动力力力学学学模模模型型型

单元万吨重载列车由一辆重载机车在头部牵引,
后方通过车钩连接挂载105辆货运车辆组成,列车动
力单元集中在头部机车.图1为列车的机车与货车在
上坡时的受力情况,可得重载列车的纵向动力学方程
为

miẍi = FT + Fi−1 − Fi+1 − Fpne−

Fe − Fw − FR, (1)

其中: mi为第i辆车的质量; ẍi为第i辆车的加速度;
FT为机车牵引力; Fe为机车电制动力; Fi−1为前车钩

力; Fi+1为后车钩力; Fpne为空气制动力; Fw为车辆运

行基本阻力; FR为列车的附加阻力,并且列车的附加
阻力由线路弯道附加的弯道阻力、线路坡度造成的坡

度阻力和列车通过隧道时的阻力构成,表达式为

FR = FRc + FRi + FRt, (2)

其中: FRc为曲线附加阻力, FRi为坡道附加阻力, FRt

为隧道阻力.

(a)机车受力分析

(b)货车受力分析

图 1 多质点列车受力示意图
Fig. 1 Schematic diagram of multi-mass train force

HXD1型机车牵引制动特性受到机车黏着力和牵
引电机功率联合限制,其牵引制动特性曲线呈现分段
式变化,最大牵引/制动特性式分别为式(3)–(4).其牵
引制动的上限是设计控制器所需的重要约束,牵引特
性与制动特性分别为
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FT =


760, 0 6 v 6 5,

779− 3.8v, 5 < v 6 65,

34560/v, v > 65,

(3)

Fb =


−153.3v, 0 6 v 6 3,

−460, 3 < v 6 75,

−34560/v, v > 75,

(4)

其中v表示列车的速度km/h.

2.2 钩钩钩缓缓缓装装装置置置模模模型型型

为了计算多质点受力式(1)中的车钩力大小,需要
对重载列车的钩缓装置进行建模.根据文献[13]中研
究的缓冲器特性对纵向冲动的影响,精确描述缓冲器
的模型有重要意义.本文参考付雅婷[14]的钩缓装置建

模过程,使用考虑钩缓切换速度的重载列车钩缓装置
模型计算每节列车间的车钩力大小.车钩缓冲器的数
学特性通过式(5)–(6)表示.

FC =

fu, (∆x ∗∆v > 0) ∩ (|∆v| > ve),

f3 + (fu − f3)
∆v

ve
sgn(∆v),

− ve < ∆v < ve,

fl, (∆x ∗∆v < 0) ∩ (|∆v| > ve),

(5)

f3 =
fu + fl

2
, (6)

式中: FC为通过钩缓特性计算出的车钩力,其值便用
作式(1)中Fi−1与Fi+1; fu为加载时缓冲器的阻抗力;
fl为卸载时缓冲器的阻抗力; f3为缓冲器阻抗力均值;
∆v为相邻两车速度差; ∆x为相邻两车的运行距离差;
ve为缓冲器转换速度.

2.3 空空空气气气制制制动动动力力力计计计算算算

为了计算多质点受力式(1)中的空气制动力Fpne大

小,需要对重载列车空气制动系统进行建模.重载列
车空气制动系统由牵引机车的总风缸、列车管与货车

上的副风缸等机构构成.当重载列车发出空气制动信
号时,总风缸与连通的列车管内的压缩空气向大气排
出一部分,当列车管内气压降低时,置于货车上的副
风缸和列车管形成压力差,将货车上的闸瓦压挤压向
轮毂产生制动力,此过程称为列车空气制动.当不需
要制动时,位于机车上的空气压缩机向总风缸内充气,
提升列车管内的气压,将副风缸与列车管的气压差逐
渐降至零,此过程称为空气制动的缓解.
根据《列车制动》[15]内容,列车常用制动的计算式

为

bc = βc · b = 1000φhϑhβc (N/kN), (7)

本文只考虑常用空气制动,故Fpne = bc,其中βc为常

用制动系数,表1给出了部分常用制动系数, bc为列车
单位制动力, φh为换算摩擦系数, ϑh为列车的制动率,
b为紧急制动力.

表 1 部分常用空气制动系数
Table 1 Partial common air brake coefficent

减压量r/kPa 50 60 70 80 90

制动系数 0.17 0.28 0.37 0.46 0.53

大秦线上的重载列车采用高摩合成闸瓦,换算摩
擦系数为

φh = 0.322 · v + 150

2v + 150
. (8)

2.4 翟翟翟方方方法法法多多多质质质点点点状状状态态态更更更新新新

为了计算出每个时刻的车辆受力,需要对多质点
的速度与位移进行更新.重载列车对算法的实时性有
较高的要求,设计控制算法要求算法能够在160 ms内
迭代更新一次.本文采用翟方法[16]显示数值积分算法

对列车非线性动力学方程(1)进行迭代运算,计算每个
质点当前的速度与位置:将160 ms等分成100个小步
骤进行迭代积分,满足毫秒级的计算时间与高精度要
求.翟方法更新速度与位置如式(9)所示:

Xn + 1 = Xn + Vn∆t+ (
1

2
+ ψ)An∆t

2−

ψAn−1∆t
2,

Vn+1 = Vn + (1 + φ)An∆t− φAn−1∆t,

(9)

式中: Xn+1为车辆下一时刻位移量, Xn为车辆当前

时刻位移量, Vn+1为车辆下一时刻速度量, Vn为车辆

当前时刻速度量, An为车辆当前时刻加速度量,
An−1为车辆上一时刻加速度量, ∆t为时间积分步长,
下标n− 1, n, n+1分别代表上一步t = (n− 1)∆t时

刻,当前t = n∆t时刻,下一步t = (n+ 1)∆t; ψ, φ是
控制积分方法特性的独立参数.

3 重重重载载载列列列车车车的的的强强强化化化学学学习习习优优优化化化控控控制制制方方方法法法

为简化控制模型设计,本文使用无模型的强化学
习方法训练列车控制器.另外,为了让强化学习训练
的更加快速稳定,本文通过克隆专家行为对强化学习
的训练过程进行监督.下面对专家行为克隆和列车控
制器的训练进行详细阐述.

3.1 RNN网网网络络络克克克隆隆隆专专专家家家行行行为为为
行为克隆是模仿学习中最简单的一种方法,利用

神经网络将环境状态到动作的映射学习出来,把状态
作为特征,动作作为被预测的值.由于重载列车具有
非马尔可夫特性,本文采用循环神经网络对专家行为
进行克隆.
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循环神经网络(recurrent neural network, RNN)是
一个具有时间动态行为的神经网络.在重载列车人工
控制时,列车乘务员在驾驶列车时的手柄给定位置具
有明显的时间动态过程.采用RNN网络结构对乘务员
操作数据进行学习,意从经验控制数据中学习到某段
区域的牵引制动时机以及控制力给定大小.通过训练
出符合驾驶员操作习惯的RNN网络作为指导专家,用
作强化学习控制网络输出的监督,加速智能体的训练.
专家网络的模型结构为多输入单输出的RNN模

型.根据专家经验,专家网络输入为最近50个时间步
长(8 s)的列车状态、动作序列,每个时间步的参数为
当前时刻列车的速度、位置,输出为当前时刻采取的
动作.

3.2 基基基于于于专专专家家家监监监督督督的的的SAC算算算法法法
本文采用SAC算法[13]架构,对重载列车控制器进

行训练.该算法是面向最大熵的强化学习开发的一种
离线策略算法,本文的训练过程如图2所示,主要由强
化学习网络、重载列车运行仿真环境和记忆库组成.
强化学习网络利用列车当前的状态输出控制指令,重
载列车运行仿真环境由第2节介绍的重载列车机理模
型构成,仿真环境接受控制指令输出列车的状态以及
奖励作为下一时刻强化学习网络控制器的输入,并存
入记忆库中以供网络学习时调用.在训练控制器参数
时,通过从记忆库中采样数据分别输入到强化学习网
络与专家网络中,通过专家的输出监督强化学习网络
的学习.

图 2 重载列车强化学习过程
Fig. 2 Reinforcement learning process of heavy haul train

SAC算法的最优策略表达式由式(10)表示,描述

了最优策略跟奖励与熵值之间的关系,最优策略分为

奖励和熵正则化项,在训练初期的策略随机,获得的

奖励小,通过增加熵值可以探寻更好的策略;随着获

得的奖励变大,应当将熵值减小使好的策略能够保持,

直至训练末期,收获最大的奖励与最小熵,获得稳定

的最优策略.

π∗ = argmax
π

∑
t

E(st,at)∼ρπ
[r(st, at)+

αH(π(·|st))], (10)

其中r(st, at)为当前重载列车运行状态下采取控制指

令的奖励; H(π(·|st)) = Ea∼π(·|s)[− log(π(a|s))]表
示动作的熵值,熵值前面的系数α为温度系数,控制着

控制指令的随机性,温度系数α越大则控制指令越随

机,更有利于重载列车运行状态空间的探索.每个时

刻的状态与动作组合在一起形成了一条轨迹,对该轨

迹求最解大的期望就是期望得到的最优策略.

强化学习中Critic网络计算损失常用的是时间差

分(temporal difference, TD)方法,该方法计算开销小,

且无需系统模型,网络可在状态和奖励返回后立即更

新. Critic网络的损失由式(11)给出,其中TD学习表达

式中的Qtarget中下一步的Q值在SAC算法中替换成了

价值函数Vθ̄(st+1).

JQ(θ) = E(st,at)∼D[
1

2
Qθ(st, at)−

(r(st, at) + γEst+1∼p[Vθ̄(st+1)])
2
], (11)

其中: γ为折扣因子, Vθ̄(st+1)为target critic网络输出

的Q值减去熵值, target critic网络和Critic网络结构相
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同,但是参数更新滞后Critic网络. SAC算法中有两个
Critic网络Qθ1 , Qθ2 ,在训练时选取最小的Q值作为
Qθ(st, at),减少过估计.
本文采用两种损失函数同时训练Actor网络:一种

由Critic网络输出的价值对Actor网络进行训练,期望
动作价值最大化;另一种由专家网络在相同环境状态
下输出动作,与Actor网络输出的动作的均方差损失来
训练,以期训练出与专家相似的决策.
评判网络对策略网络的损失由式(12)给出,

Jori(ϕ) = Est∼D,et∼N [α log πϕ(fϕ(et; st)|st)−
Qθ(st, fϕ(et; st))], (12)

其中: πϕ是根据fϕ隐式定义的, fϕ(et; st)为重参数化
后的控制指令,帮助网络将误差反向传递;是从固定
分布(如球形高斯分布)中采样的噪声.
专家网络对策略网络的损失由式(13)给出

Jsup(θ
µ) = Est∼D,at∼π[

1

2
∥fϕ(et; st)− µ(st)∥2],

(13)

其中: µ(st)为专家网络在当前状态st下输出的控制指
令; fϕ(et; st)为控制网络在状态st下输出的控制指令,
通过计算二者的均方根误差作为专家的监督损失; D,
π为状态、策略的空间.
将评价网络输出对控制网络的损失和专家网络输

出对控制网络输出的损失乘上比例系数之和得到控

制网络的综合损失,如式(14):

J = Jori + λ · Jsup, (14)

其中比例系数在智能体找到一条能够完整完成任务

的控制策略之后,将逐步递减,以实现优化目的.
温度参数决定了熵的大小,在训练过程中需要自

动调整温度参数使模型可以稳定训练,所以将温度参
数作为约束对象,当作一个优化问题:最大化期望收
益的同时,保持策略的熵大于一个阈值.需要优化的
表达式如式(15)所示:

max
π0:T

Eρπ
[
T∑

t=0

r(st, at)],

s.t. E(st,at)∼ρπ
[− log πt(at|st)] > H̄; ∀t, (15)

其中:
T∑

t=0

r(st, at)为0到T时刻的累计奖励,对其求解

最大期望Eρπ
(·), ρπ表示状态到动作的映射;

E(st,at)∼ρπ
[− log πt(at|st)]为熵的期望; H̄为最小期

望熵,作为从0时刻到T时刻整条轨迹奖励
T∑

t=0

r(st,

at)期望最大的约束.
根据式(15),最终得到需要优化的损失函数(16)

J(α) = Est∼D[Ea∼πϕ(·|st)[−α log πt(a|st)− αH]].

(16)

3.3 状状状态态态空空空间间间设设设计计计

考虑到万吨重载列车由一组车头牵引着105辆货
运拖车组成,而且每一个训练周期都有多个状态转移
的步骤.为简化计算复杂度,本文状态空间只包含速
度与位置,表示为式(17)

st = {vt,1, pt,1}, vt,1 ∈ [V lim
L , V lim

H ],

pk,1 ∈ [Pst, Pnd], (17)

其中: st为t时刻智能体所处的状态, vt,1表示t时刻头
部机车的速度, pt,1表示t时刻头部机车所处的位置.
V lim
L , V lim

H 分别表示速度的下限与上限, Pst, Pnd分别

表示列车的起始位置与结束位置,限速根据路段和运
行时间变化,列车的起始与终结位置则根据训练功能
进行调整. t = 1, 2, · · · , Ndone, Ndone为触发了终止条

件的时刻.

3.4 奖奖奖励励励设设设计计计

好的奖励能够帮助智能体学习,稀疏的奖励会使
智能体在抵达目标前无法获得任何奖励,加大训练难
度,奖励分布的方差太大也会使得策略梯度太大导致
学习不平稳,将奖励归一化能够有效提升学习效率.
虽然强化学习的本质就是积累奖励使奖励最大化,

奖励的设置与要实现的目标有很强的关联性,负奖励
有利于有限步数内快速结束该回合,正奖励鼓励智能
体不断累积奖励以维持最高奖励状态.

3.4.1 速速速度度度奖奖奖励励励设设设计计计

智能体学习操控列车有两种目标:在启动至巡航
阶段,应当获得正奖励以累积奖励值,鼓励智能体将
奖励最大化;而在制动过程中操控的目标是在安全操
纵下停在指定地点,这时应该将奖励设计为负值,以
期智能体快速达到目标状态.本文将速度奖励设计为
式(18)

rv =


(1− d̄η)(1− v̄)

max(d̄,0.2)
, d < 2,

k1v̄, 0 < v̄ < 0.875,

k2(1− v̄), v̄ > 0.875,

(18)

其中: v̄ =
V lim
H (pt+1,1)− vt+1,1

V lim
H (pt+1,1)

, d̄ =
pt+1,1 − pst
pnd − pst

.

d为当前位置到停车点的距离,单位km; v̄和d̄为归一
化后的速度与距离; η为距离d̄的指数参数,调整η大小
可以改变制动阶段到停车点距离的奖励变化斜率; k1,
k2为有关速度的缩放系数.距终点2 km以内为停车制
动工况下的速度奖励函数,在启动牵引和巡航工况下
的速度奖励为式(20)的后两项.制动条件下的奖励函
数表达式包含了速度和距离两个维度的参数,距离越
近,速度越低则奖励越高,如图3所示.为使列车能够
安全行驶,且速度不超过速度上限,在给出的每个时
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刻速度最大的奖励设定在最高限速的87.5%,给出一
定的冗余空间作为列车安全运行的保障.

图 3 速度距离相关奖励
Fig. 3 Speed-distance reward

图3为机车速度、机车与下一个站点的距离有关奖
励的等高线图,预设为距离终点2 km处速度上限开始
下降,分界线右侧为当最高限速为80 km/h时,速度的
奖励距离终点2 km外启动牵引和巡航工况的速度奖
励,红色越深则奖励值越大.
为加快算法的训练速度,对目标探索空间进行约

束.参考TANG[8]的奖励设置,给定了智能体探索的上
限与下限.上限为机车满级位运行的速度–位移曲线,
下线为以初始40%牵引力,每隔200步递减1‰的牵引
力运行的速度–时间曲线,对超出期望探索范围的状
态–动作进行惩罚.
如果当前速度 vt+1,1大于当前的速度上限

V lim
H (pt+1,1)时,有关最高限速曲线的惩罚为式(19)

rht+1 = −c1(vt+1,1 − V lim
H (pt+1,1) + c2)

c3 − c4,

(19)

否则rht+1 = 0.
如果当前速度vt+1,1小于当前的速度下限V

lim
L (t

+ 1)时,有关最低限速曲线的惩罚为式(20)

rlt+1 = −c5 · (V lim
L (t+ 1)− vt+1,1 + c6)

c7 − c8,

(20)

否则rlt+1 = 0.其中rht+1为t+ 1时刻最高限速的奖励

函数, rlt+1为t+ 1时刻最低限速的奖励函数, c1 ∼ c8
为常数, vt+1,1为t+ 1时刻机车的速度, V lim

H (pt+1,1)

为t+ 1时刻所在位置的速度上限, V lim
L (t+ 1)为t +

1时刻速度下限值.

3.4.2 车车车钩钩钩力力力奖奖奖励励励设设设计计计

列车运行过程中,车钩力应当在最大应力极限范
围内变化,以免造成脱钩事故.为避免智能体一直施
加最小的控制力,本文将车钩力的奖励函数进行分段

处理,在正常车钩力范围内奖励函数为定值,当车钩
力大于1000时,车钩力奖励逐渐下降.最大车钩力的
奖励rc构造为式(21)

rc =

0.5, maxFc < 1000,
1

2
e

maxFc−1000
200 , 1000 6 maxFc < 2000,

(21)

其中maxFc为整列车的最大车钩力,车钩力的奖励是
将最大车钩力约束到[−1, 1]的区间内.

3.4.3 控控控制制制力力力变变变化化化奖奖奖励励励设设设计计计

车钩力的约束仅在重载列车产生了较高的车钩力

时做出惩罚,为了能够获得一个更为平稳的控制策略,
本文对控制策略进行了约束,如式(22):

rF =

1, |F − F ′| 6 50,

−2, |F − F ′| > 50,
(22)

其中: F为当前控制力, F ′为上一时刻的控制力,如果
当前控制力与上一时刻的控制力差值在50 kN以内,
对智能体给出奖励,否则惩罚智能体的该动作.
为了将上述奖励函数都发挥作用,达成多目标优

化的效果,将上述多个目标的奖励线性组合为单个目
标奖励以方便目标优化.奖励的形式为式(23)

r = θ[rv rht+1 r
l
t+1 rc rF]

T, (23)

参考DSQ方法控制重载列车[8]的奖励参数分配,
并且结合本文定义的奖励对象,本文各奖励参数分配
分别为θ = [3 1 1 1 1.5].

3.5 记记记忆忆忆库库库采采采样样样

在SAC算法中需要引入记忆库存储智能体经验数
据来训练智能体.记忆库的保存方式为(s, a, r, s′,

done, period),保存与环境互动产生的当前状态、采取
的动作、获得的奖励,下一时刻的状态、回合终止标志
和每个动作状态对应的周期.
由于专家网络输入为时序结构,数据采样需要做

预处理,满足采样表示的准确度.获取记忆库索引,并
且初始化采样计数器.在当前索引基础上递归向前收
集数据,若采样计数器到达50时,则采样结束;若采样
计数器为i(i < 50)且到达该数据周期头部,则在该采
样数据头部在添加(50− i)个零,以补全50个数据,以
提供专家策略网络输入.

4 实实实验验验与与与分分分析析析

由于线路区段较长,训练全程的操纵计算的开销
非常大.本文将整个驾驶过程分为3种情况:启动阶
段、巡航阶段、制动阶段, 3段控制的位置为同一区间
的 连 续 3段 分 别 为: 24∼44 km, 44∼83 km, 83∼
88 km.通过在3个工况分别训练相应的控制器,减少
训练需要的计算消耗.
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4.1 RNN专专专家家家网网网络络络拟拟拟合合合
为得到一个具有鲁棒性的预测模型,在专家经验

数据中添加高斯噪声,训练后的专家模型克隆效果如
图4所示.从图中结果看,训练后的模型能够很好的拟
合专家操控策略.

(a)启动牵引阶段控制力拟合

(b)巡航阶段控制力拟合

(c)停车制动阶段控制力拟合

图 4 RNN拟合专家控制效果
Fig. 4 RNN fitting expert control performance

表2中给出了对重载列车行为克隆之后的专家网
络与原始的专家经验之间的误差. 3个运行阶段的控
制力的误差控制在3%以内,误差最大仅有21.63 kN.
对列车的控制来说,无特别影响.

表 2 专家控制力拟合误差
Table 2 RNN fitting error of expert control force

控制阶段 控制级位最大误差/kN

启动阶段 21.63
巡航阶段 14.63
制动阶段 6.57

4.2 专专专家家家监监监督督督的的的SAC强强强化化化学学学习习习训训训练练练
为了使训练后的3种控制器能够联合使用,让重载

列车能够完整的运行,本文在训练巡航和制动时将对
列车初始速度在60∼80 km/h的范围内进行一个随机
初始化.本文SAC+EXPERT模型相关参数列于表3
中.

表 3 模型相关参数
Table 3 Module reference parameters

参数 值

机车质量、货车质量 200 t, 100 t
机车长度、货车长度 35.2 m, 12 m
切换速度ve 0.1 km/h
翟方法参数ψ, ϕ 0.5, 0.5

初始λ 0.7
温度参数α 0.2
折扣因子γ 0.99

Actor网络每层节点数 2, 256, 128, 3
Critic网络每层节点数 4, 256, 128, 1

超限惩罚参数
c1 = 0.05, c2 = 3, c3 = 3, c4 = 10

c5 = 0.05, c6 = 6, c7 = 3, c8 = 10

根据图5中3个阶段训练奖励变化的结果,可以看
到在本文提出的SAC+EXPERT算法训练获得的奖励
都高于SAC和DDPG两种算法,在训练的稳定性方面,
通过多次在环境种迭代训练之后,本文的 SAC+
EXPERT算法训练的奖励收敛的也都更加稳定,波动
较小.

(a)启动阶段训练过程

(b)巡航阶段训练过程

(c)制动阶段训练过程

图 5 各阶段训练奖励变化
Fig. 5 Reward evalution in three operation training
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为了训练一个能够进行巡航制动切换的控制器,
同时参考实际工程环境,本文选择距离停车点5 km处
作为制动阶段的起始点来训练制动控制器,并设定重
载列车停在终点300米以内算作精准停车.
图6–8中的(a)图为SAC+EXPERT和SAC两种算

法在启动牵引、巡航控制、停车制动3种工况下控制后
得到的速度–位移曲线与对应的控制力曲线.通过上
述3张图可以看出本文提出算法训练出的控制器
在3个阶段的平均速度都比较高, 3个阶段的运行效率
分别提高了16.75%, 1.88%, 11.18%,明显的提高了重
载列车的运行速度.在巡航工况下,本文方法训练出
的智能体级位的变化更加平缓.在制动阶段,停车位
置距离目标停车点300米以内,达到了预设的停车目
标区间.

(a)启动阶段速度–位移曲线

(b)启动阶段控制力曲线

(c)启动阶段最大车钩力曲线

图 6 启动阶段控制效果
Fig. 6 Performance of control in startup step

(a)巡航阶段速度–位移曲线

(b)巡航阶段控制力曲线

(c)巡航阶段最大车钩力曲线

图 7 巡航阶段控制效果
Fig. 7 Performance of control in cruise step

(a)制动阶段速度–位移曲线

(b)制动阶段控制力曲线

(c)制动阶段管压变化

(d)制动阶段最大车钩力曲线

图 8 制动阶段控制效果
Fig. 8 Performance of control in brake step
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图6–8中的(b)图为启动牵引、巡航控制、停车制
动3种工况下的控制力变化曲线.用本文方法训练出
的控制器在启动和制动阶段没有出现明显的抖动,训
练出的控制器具有专家控制器的部分特征.巡航区间
中受到专家监督的SAC算法的控制器波动更小,控制
更加稳定.在制动阶段,训练出的控制器能够实现通
过电制动减速,并使用空气制动辅助停车的操作方法.
最后,本文试验了长大下坡路段的循环制动控制,

效果如图9所示.根据图9(b)(c)(d)中的控制力、目标管
压变化以及最大车钩力曲线中, SAC与 SAC+
EXPERT的运行效果均在车钩最大承受范围内,较为
平稳运行.在运行效率上结合图9(a)中的速度变化曲
线,带专家监督的SAC策略比SAC的策略高出4.33%.

(a)长达下坡速度曲线

(b)长达下坡控制力曲线

(c)长达下坡目标管压变化

(d)最大车钩力变化情况

图 9 长达下坡控制效果
Fig. 9 Performance of control in long downslope line

5 结结结语语语

本文利用强化学习方法对重载列车自动驾驶进行

了研究,本文难点和创新主要围绕以下问题:
1) 针对列车运行距离较长问题,本文通过将运行

过程划分为启动、巡航、制动3个阶段分别进行训练来
减少强化学习的学习时间.

2) 针对重载列车运行任务的训练时间长、参数多
的问题,本文通过RNN网络克隆专家经验,通过比对
模型输出与专家(RNN网络)输出对SAC算法训练进
行约束,让网络能够学习到一个可以完成任务的控制
器,并在随着训练进行逐步减小专家监督的比重来优
化控制器.
通过以上方法,本文训练出一个安全、平稳、高效

的重载列车运行控制器,并在最后,本文对长大下坡
的情景进行了实验,得到一个能够在长达下坡正常运
行的循环制动策略.
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