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数据驱动的重载列车多目标速度曲线规划算法研究
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摘要：重载铁路是世界货运铁路的重要发展方向，由于其带来的巨大经济效益和较优的技术经济比而

倍受重视。为实现重载列车的节能、正时和平稳驾驶，本文以数据驱动的方式实现了重载列车多目标速度

曲线规划。首先，基于动力学和线路环境条件建立了二次规划优化模型；然后，为分析权重对各性能指标

的量化影响，以乘法线性回归、多元非线性回归和支持向量回归方式构建了性能指标的回归模型；最后，

采用一种融合回归模型的神经网络速度曲线规划模型。以虚拟和实际线路进行仿真，结果表明神经网络规

划模型可高效掌握二次规划模型的优化策略，能够降低列车能耗、促进正时、加强平稳运行，且在突发故

障下更具备灵活性。
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0 引言

国家铁路局印发的“十四五”铁路科技创

新规划指出，我国需进一步强化先进载运装备

技术研发，推动重载列车成熟运用，实现大宗

货物重载化、快捷货运高速化［1］。重载列车编

组长、行车密度高、牵引质量大，且货运线路

具备跨越路程长，山区多的线路特征，起伏的

坡道上会形成复杂的线-车耦合关系，增加了司

机人工驾驶的操纵难度与风险［2］。列车辅助驾

驶技术（drive advisory system, DAS）会帮助指导司

机行车，实现安全、节能、正时和平稳的运行，

辅助驾驶的核心技术之一即是列车的速度曲线

规划。二次规划模型是通过重载列车模型分析

的一种代表性的速度曲线规划方法，其优点是

解算速度快，求解质量高［3］，但二次最高项的

限制使得模型难以进一步精细化。二次规划的

目标函数是一个基于节能、正时和平稳的线性

加权函数，权重的不合理分配会导致列车中途

停车，达不到多目标优化的目的［4］。文献［5］提

出了一种动态分配的权重分配算法，但这种方

法适用于线路环境平缓的高铁或路程站间距短

小的地铁，对于重载列车这类复杂模型的多目

标优化，却缺乏相应的权重对多目标量化影响

的具体研究。

数据驱动方法从整体上可分为两种，一种

是基于数理统计，如回归、拟合模型、贝叶斯

模型等；第二种则基于机器学习，如神经网络、

支持向量机［6］等。数据驱动更关注于输入输出

的关系，中间的建模过程趋于统一，如神经网

路结构、多元线性回归等模型内部结构和参数

设计一致，但可解决不同领域的问题［7］。列车

速度曲线建模的复杂度随考量车辆因素的增多

而升高，因此数据驱动方式在速度曲线规划领

域有较多的应用。文献［8］以神经网络进行速度

曲线建模，但模型缺乏灵活性，仅适用于单车

特例。文献［9］搭建了以降低车钩力和能耗的Q
学习网络（DSQ-network），实现了稳定的收敛速

度。为了在多重干扰影响下依旧保持动车组的

舒适性和节能优化，文献［10］提出了一种将专

家系统和强化学习融合的规划列车运行方法。

既有研究已经证实机器学习方式能解决列车速

度曲线规划问题，但面对高复杂度的重载铁路，

数据驱动方式依然有优秀样本不足、学习特征

不明显的弱点［11］。因此以成熟的二次规划模型

训练数据驱动模型成为一种有效的解决方案。

研究与开发
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综上，本文旨在以数据驱动的方式解决速

度曲线规划问题。首先建立基于二次规划的重

载列车速度曲线多目标优化模型，同时提出与

多目标优化相匹配的权重回归解算方法，从提

高解算效率和稳定性出发，以神经网络的方式

对速度曲线进行优化，以达到重载列车节能、

正时、平稳运行的目的。

1 重载列车速度曲线规划模型

11..11 重载列车动力学模型重载列车动力学模型

列车运动模型在运行过程中受到牵引力、

制动力、基本运行阻力和附加线路阻力的影响。

制动力包括气动制动和电制动。为了区分制动

模式，这些独立的制动力被单独考虑。列车的

动力学模型可用下式来描述。

dv
ds =

Ft( )s - Fd( )s - Fm( )s - R ( s, v )
(1 + γ )Mv

其中 v , s , t 是列车的速度、公里标位置和运行

时间。M是列车总质量，γ是旋转质量系数。

Ft（s）为列车牵引力，Fd（s）为列车电制动力，

Fm（s）为列车空气制动力，这些力可视为由 s确
定的函数。R（s, v）是由列车速度和列车位置共

同决定的列车运行阻力，其中 s变量的考量基于

运行中一直固定作用的坡道、曲线等附加阻力，

v变量是以基本阻力为主，由与速度项一次相关

的机械阻力和与速度项二次相关的空气阻力构

成。在本文中 R（s, v）列车运行阻力由基本运行

阻力 R0，曲线附加阻力 Rr和坡道附加阻力 Rg组
成，见下式。

R = R0 + Rr + Rg

图 1 重载列车动力学模型示意图

重载列车动力学模型示意图如图1所示。重

载列车多采用大功率交流异步电机作为传动动

力，因此其受到启动电机最大电流、电机最大

功率和最深磁场削弱等限制［12］。电机的转矩通

过传动装置最终传至机车轮对，因此列车的牵

引特性也受到动轮和钢轨的粘着特性影响。机

车设计有构造速度的相关限制，这取决于机车

中各个部件的最高限速，如以齿轮箱和电机匹

配的最高转速等因素。由于交流电机的可逆性，

电制动力也符合机车电牵引力的相关特性的规

律。列车牵引特性曲线如图2所示。

图 2 列车牵引特性曲线

综上所述，重载电力列车的牵引特性表现

出明显的随速度非线性变化的特征。

0 ≤ Ft( )v ≤ Ft max( )v
0 ≤ Fd ( v ) ≤ Fd max ( v )

11..22 标准化二次规划速度曲线模型标准化二次规划速度曲线模型

可以看出，列车的动力学模型是由连续的、

非线性化的微分方程组成，其多目标函数存在

微分和倒数形式。复杂形式的方程不利于问题

求解和工程应用，因此需要对初始模型进行离

散化和近似化处理。本文以运行里程作为自变

量对各变量进行离散化，离散步长设置为 Δs，
根据运营里程将变量分为N段。鉴于后文中速

度变量作为一次项无法实现原问题的线性化，

因此动能E作为速度 v的替代变量。列车速度曲

线模型示意图如图3所示。

s = [ ]s1, s2, …, sN
E = [ ]E1, E2, …, EN

图 3 货运列车速度曲线模型示意图

同理，控制变量牵引力、电制动力和空气制
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动力可以按照离散步长叠加成一个（N×1）矩阵。

基于重载列车节能、正时和平稳的优化目

标，列车运行的多目标优化函数可描述如下：

J = w1∑( )Ft, kΔs + w2∑(Ek - Edes, k )2
+w3∑(Ft, k - Ft, k - 1 )2

其中 w1、w2和 w3分别为列车能耗、正时性、平

稳性对应的非负权重值。

本文采用二次规划（quadratic programming，
QP）方式对上式进行数值计算，标准二次规划如

下式。

min 12 xTHx + f Tx
s.t.{Ax = bCx ≤ d

事实上，司机正常行驶都可从起始点到终

点形成连续的速度曲线，这些速度曲线对应的

解虽然均是非优于QP模型的最优解，但都符合

约束条件，因此该算法具有较高的稳定性，可

较好地用于工程实践。

2 规划算法设计

22..11 速度曲线多目标的回归模型速度曲线多目标的回归模型

为进一步探究实际线路中 w1、w2、w3权重

对各目标量的具体影响，本节基于权重建立了

速度曲线多目标的回归模型。首先，设置权重

值的意义在于优化问题中平衡多个目标量的标

量数值。例如权重集合［6，1，2］和权重集合［3，
0.5，1］得出的轨迹曲线是完全相同的。重载列车

速度曲线需优化三个性能指标，但本质上仅有

两个自由度，所以研究权重更有意义。本文采

纳的方式是以 w3为基准，为了避免变量冗余，

w3设置为固定值 1，w1、w2即可视为完全独立的

权重变量。QP模型建立后，可将正时运行时

间、能耗和列车平稳性看作w1和w2的函数。J1、
J2、J3分别对应运行能耗 Ec，运行时间 T，牵引

力变化量ΔF，三者的统计分布如图4所示。
min J (w1, w2 ) = min J (w1J1 + w2J2 + 1·J3 ) via QP

(w1, w2 ) → (Ec, T, ΔF )
图 4表示了独立权重因子w1、w2为变量时，

对各指标的影响分布图。从图 4a和图 4b中可以

明显看出，节能和正时是一对矛盾的变量，其

性能指标随能耗权重w1和正时权重w2单调变化，

这也验证了已有的列车速度曲线优化理论相关

结论。从能耗指标来看，其指标分布基本处于

线性分布。而列车正时性则完全不具备类似能

耗的线性分布趋势，因为时间的计算具备明显

的非线性因素，呈现“两头宽，中间紧”的分

布态势。当 w1、w2的其中之一处于较高数量值

时，另一权重因子在很大的区间范围内调整但

运行时间变化不大。根据实际经验比对，人为

倾向的曲线一般位于“中间紧”的区段，即速

度时间变化较大的区间，因为这段区间不易出

现停车的问题，且速度对线路有较好的适应性。

平稳性权重在上文中设置为 1，在w1，w2坐标系

下，平稳性指标本质是处于分母上，在很大程

度上受到坡道数据的影响，因此充满了不规律

性。当 w2权重逐渐提高时，主要呈现出越接近

原点平稳性指标越好的特征，这也印证了平稳

性指标本质位于分母的设计。整体来讲，权重

对平稳性指标的影响呈现的规律具有不确定性

因素。

（a）能耗 （b）时间 （c）平稳性

图 4 统计分布
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以上我们总结了权重对各指标的影响分布

的相关规律，这些规律是我们通过权重策略因

子调整行车方法的重要基础和依托，是回归模

型搭建的理论依据，对替代人工手动调试参数

具有重要意义。

22..11..11 能耗能耗--乘法线性回归模型乘法线性回归模型

■

■

■

|
||
|

|
||
|

y1 = β0·β1w11·β2w21 + ε
y2 = β0·β1w12·β2w22 + ε

…
ym = β0·β1w1m·β2w2m + ε

其中m为样本点的个数，ε为误差项，且满足E
（ε）=0，D（ε）=σ2。两侧进行对数运算，可得到

对能耗的回归模型。

y� = exp(α0 + α1 ln w1 + α2 ln w2 )
22..11..22 正时正时--多元非线性回归模型多元非线性回归模型

多元非线性回归本质上可等效成一般的线

性回归方式，能耗模型本质上也是多元非线性

回归的一种特例。如下式，f是基于自变量权重

w的函数。理论上，采纳的回归函数 f数量、形

式越多，其预测结果越精准，但在样本边缘的

采样点会出现异常的震荡偏差。因此一般采用

方差膨胀因子来评估回归方程式的共线性程度。

■

■

■

|
||
|

|
||
|
|
|

y1 = β0 + β1 f2 (w11 ) + β2 f2( )w21 + … + ε
y2 = β0 + β1 f2 (w12 ) + β2 f2 (w22 ) + … + ε

…
ym = β0 + β1 f2 (w1m ) + β2 f2 (w2m ) + … + ε
根据理想坡道的理论推导可知，运行时间

的倒数平方和权重因子的比例形式成正比，因

此回归方程式采纳如下形式。
1
t2
= y� = α0 + α1w1 + α2w2 + α3 w1w2

经实验统计，采用上式的方差膨胀因子为

6.87，符合低于 10的统计标准。而如采用一般

多项式的方式，一般非线性函数达到 4个就会

不再满足共线性标准，且复相关系数 R2远低于

上式。

22..11..33 平稳平稳--支持向量回归模型支持向量回归模型

支持向量回归（support vector regression, SVR）
是一种基于支持向量机（support vector machine,

SVM）的回归算法，它基于统计学习中结构风险

最小化原则，将经验风险和置信区间最小化，

这种机器学习模型善于处理具有非线性特征的

小样本数据。对于低维样本空间内无法线性处

理的问题，通过核函数将样本数据特征映射到

高维空间，并在高维空间内建立最大间隔分类

（回归）超平面。同时引入了不敏感带，以对边

界数据进行校正，见图5。

图 5 线性回归函数的不敏感带

优化问题可转化为：

min 12 ‖ ‖ω 2 + P∑( ξ +i + ξ-i )

s.t.
■

■

■

||||

||||

yi - (ωφ ( xi ) + b) ≤ ε + ξ+i
(ωφ ( xi ) + b) - yi ≤ ε + ξ-i
ξ+i , ξ-i ≥ 0

P为惩罚系数，本质上是模型对误差的惩罚度，

起正则化的作用。P如果不断增大，会使得处于

敏感带上的样本点减少，同时支持向量也会较

多，模型会更为复杂，ω的范数又会限制模型的

复杂度，防止过拟合现象的发生。

非线性特征映射φ与核函数κ相对应，它以

隐式方式定义了一个从低维到高维的特征映射，

并同时具备内积相同，即κ（x1, x2）=φ（x1）φ（x2）的

重要性质，因此可以不用无穷维特征空间的内

积。常用的核函数可以由线性、多项式核函数、

Lapcian函数、径向基函数（Gaussian核函数）和

sigmoid函数等构成。最终能耗、正时和平稳度

基于数理统计的回归结果见表1。
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表 1 回归模型结果对比

能耗

乘法线性回归

α1=-0.627，
α2=0.729
R2=0.925

正时

多元非线性回归

α1=0.229，
α2=-0.172，
α3=-1.222
R2=0.986

平稳

支持向量回归

径向基函数（RBF）

R2=0.903

22..22 基于神经基于神经网络的速度曲线规划算法网络的速度曲线规划算法

人工神经网络由多个赋有权重和激励函数

的神经元组成，且彼此间存在一定顺序的堆叠

和联接，通过对大量含标签的可靠数据进行训

练，它可以对数据输入输出关系进行学习，以

实现对未知函数的拟合计算。对于没有传统规

则和复杂建模的问题，神经网络可避免复杂的

数学理论推导，具备其独特的优势。神经网络

仅关注输入输出关系，善于处理大量的样本数

据，因此在速度曲线规划算法领域具有一定的

潜力和优势。

如图6所示，神经网络一般由多层组成，通

常多层前馈神经网络是最为基础的结构组成。

网络接收外部数据的层是输入层，产生回归或

聚类结果的层是输出层，它们之间是隐藏层，

主要负责神经网络模型的计算，其层数通常可

以根据问题的复杂程度进行调整。各层之间由

多个计算功能的神经元组成，各层神经元通过

权重向量相互连接，神经元接受外输入后，经

激活函数向外部输出结果。

图 6 人工神经网络结构

神经网络规划器是本文速度曲线算法的最

基本组成单位，其结构组成如图 7所示，输入-
输出结构具有以下形式：

x = [ v, a, w1, w2, F s, Vmax, V target ]
y = [ u ]

其中 v、a为列车实时速度和加速度，w1、w2为
权重决策因子，F s为未来线路的列车阻力数组，

Vmax为列车运行的限速数组，V target为列车的追踪

图 7 神经网络规划器输入输出结构组成
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巡航速度数组。

首先，列车的实时信息模块由列车实时运

行速度和加速度构成。列车实时运行速度是神

经网络最为重要的行车参考，加速度的引入基

于规划器模型对平稳性的考量，列车只有获取

当前的加速度，才可以判断进行实时大制动、

大牵引力转换的适度。权重决策因子模块决定

了列车操纵策略倾向，对列车的正时指标有重

要作用。车辆信息模块的加入是为增强神经网

络规划器普适性，由于列车不同，其阻力特性、

牵引计算特性也会变化，因此编组信息模块使

得神经网络模型学习并适应不同类型的牵引机

车、不同载重和车辆编组情况。未来线路信息

是规划列车行车的考量依据，如果神经网络规

划器缺乏对未来线路的考量，实时输出的决策

变量将会缺乏前瞻性，在面对未来区段的长大

坡道，甚至会出现列车速度触及安全保护曲线

等问题。

3 仿真案例

为了验证本文所提控制算法的有效性，选

取国内1万吨标准化重载机车编组，分别在虚拟

和真实线路环境下进行仿真验证，仿真参数见

表2。
表 2 重载列车仿真关键参数

参数

列车长度/m
牵引质量/t
单位基本运行阻力/（N/kN）
真实线路最大限制坡度/‰
速度等级/（km/h）
线路离散长度/m

取值

1566
11810
0.374+0.001896v+0.000951v2
4/12
80
200

33..11 虚拟线路虚拟线路仿真对比仿真对比

本文 2.2节建立了基于神经网络的速度轨迹

规划算法，这一算法的评价方式是计算QP输出

的控制量和神经网络规划器输出之间的均方误

差。为了验证神经网络构建的数学模型的有效

性，本文设置了一段 60 km的虚拟线路，区间内

包含两段不同的限速和巡航速度区间。

图 8为神经网络规划器输入输出结构组成，

从图中可以看出，基于神经网络得到的列车控

制量基本相同，控制量均方误差为 0.0013，列

车运行速度在安全范围以内，速度均方误差为

0.187 m2/s2，最大速度偏差 1.7 m/s，这体现出神

经网络规划算法具备QP算法的速度曲线规划能

力，可实现安全、节能、较好速度追踪性和平

稳性的驾驶目标。同时，为了进一步验证神经

网络算法的结构在实时计算方面的优越性，本

文设置了基于QP的速度曲线算法作为实验控制

组，使用Matlab中以内点法为原理的 Quadprog
方法，实验组基于神经网络算法建立在Pycharm
平台 Python 3.6模型中建立，并采用 Keras深度

学习框架。计算实验环境为 2.6 GHz的 Intel Core
i5-9300H处理器、8 G RAM的计算机。各算法

的计算时间见表3。

图 8 神经网络规划器输入输出结构组成

表 3 算法效率结果对比

离散步长/s
200
100
50
40
35
30
10

Quadprog/s
0.7284
1.7524
7.2072
21.9707
29.1807
内存不足

内存不足

神经网络/s
0.3318
0.6562
1.1549
1.4571
1.7224
1.9128
3.0628 s

在离散步长较大的情况下，三种方法可以
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在很短的时间内完成速度轨迹规划。随着维数

的增加，基于内点法的Quadprog计算时间呈现

出单调上升的趋势。对照组的速度曲线规划时

间基本上与需要计算的离散维度成正比。神经

网络的线性结构使算法更加稳定可靠，整个实

验中没有出现异常长时间的计算。

33..22 实际运行线路仿真对比实际运行线路仿真对比

图 9显示了人工驾驶和神经网络规划的速

度曲线对比，可以发现司机的驾驶经验与神经

网络算法的部分区段保持一致，司机控制方法

也与神经网络保持一致。例如，270 km处的制

动，380 km处的牵引方式两者具有相同的控制

规律。但在 345 km处，人工驾驶方式采纳了牵

引工况，对前方 50 km时速限速却缺乏考量；而

神经网络规划算法则一直维持惰行工况，仅在

限速前进行制动。从能量消耗的角度来说，神

经网络规划算法减少了牵引走行距离，也因此

避免了多余的制动，因此具备节能的特点。

图 9 人工驾驶运行数据和神经网络规划算法对比

表 4 人工驾驶神经网络与算法性能指标比较

司机人工驾驶

神经网络规划算法

运行能耗
/（kW•h）
3569.2
2594.7

运行时间
/s

9220.5
9301.9

牵引力变化量
/（kN2/m）
12.526×103
4.187×103

最后经计算得出两种方式的性能指标结

果，如表 4所示。基于神经网络规划算法的速

度曲线与人工驾驶的驾驶速度曲线相比具有

较小的波动性，在与人工驾驶接近的区间运

行时间 153.7 min情况下，神经网络规划轨迹

的能耗为 2594.7 kW•h，远低于人工驾驶的能

耗 3569.2 kW•h，节能率约 27.3%，且牵引力

变化量仅为人工驾驶的三分之一，更能符合

列车平稳驾驶的要求。

33..33 虚拟故障线路仿真对比虚拟故障线路仿真对比

以上几节中，基于神经网络算法的速度曲

线规划掌握了QP速度曲线的驾驶策略，但其针

对的是相同固定策略权重的轨迹曲线，缺乏相

应动态时间约束下的验证。因此，本文的下一

仿真实验将重点关注列车重新规划致使最优权

重因子改变的场景。

图 10 临时限速下的神经网络规划算法结果

（速度-位置）

重载车运行过程中，由于列控系统的影响，

列车可能在区间信号机前出现临时停车、临时

限速的情况。如果前车发生故障，会对后车自

动生成临时限速，这是对速度曲线规划的重大

干扰，既有的列车速度曲线不再适用。图 10描
绘了一个没有特殊速度限制的路段（固定为每小

时 75 km）。实线速度剖面是计划运行时间为

11519.7 s的计划轨迹。列车在 0～6 km之间保持

正常运行。在6 km处，列车收到远方10～20 km
（距前端 4 km）处的临时限速信号。首先，出于

安全考虑，列车速度开始下降，控制变量u开始

下降，列车惰行一段路程。由于临时限速，计

划运行时间产生偏差，优化计算单元中的权重

选择模块开始更新策略系数。根据上图比较，

更新策略的速度曲线减少了速度曲线的波动，

通过更高的能耗弥补了时间差异。

·· 7
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图 11 临时限速下的神经网络规划算法结果

（速度-时间）

从速度-时间图（见图 11）中可明显推断出临

时限速造成的时间偏差超过 5 min（311.2 s）。列

车运行在 370 s时接收限速信号，实线曲线作为

参照，默认未收到限速信息；长线段曲线收到

信号，但维持相同的驾驶策略；点线曲线基于

性能指标的回归方法更新了权重因子，同时弥

补了由于限速导致的时间偏差。仿真结果表明，

实线和点线总运行时间的偏差在 30 s以内，基

于性能指标回归的神经网络算法可更好地达到

节能、正时和平稳的需求，且可以灵活地调整

合适的权重因子来进行多策略的速度曲线规划。

4 结语

本文以数据驱动的方式实现了重载列车以

节能、正时和平稳为目标的速度曲线规划，以

列车动力学为基础模型，转化为标准二次规划

问题，并以数理回归统计和神经网络的方式实

现了权重选择和高效灵活的多目标速度曲线，

得到以下结论：

（1）优化目标回归模型的建立，使得基于

QP的多目标优化权重和速度曲线有了精确、可

量化的关系，同时为基于神经网络的速度曲线

规划算法提供了决策因子的相关理论基础；

（2）神经网络规划模型可以较好地学习QP
规划的策略，并在节能性、正时性和平稳性上

优异于司机人工行车；

（3）神经网络规划模型算法效率更高且稳

定，更适用于精细化建模，且融合的策略因子

模块使得模型针对突发情况具有更好的灵活性。
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An Improved Path Planning Algorithm of Manipulator Based on Artificial
Potential Field

He Shiqiong，Chen Yu
（School of electronic information, Sichuan University, Chengdu 610065）

Abstract: Aiming at the problem that the traditional artificial potential field method（APF）is easy to fall into the local mini⁃
mum solution, an improved artificial potential field method based on simulated annealing algorithm is proposed: the idea of solving
the global optimization by simulated annealing is applied to the path planning of artificial potential field. When the path planning
falls into the local minimum solution, the simulated annealing strategy is automatically triggered, Move randomly from the current
position until it jumps out of the local minimum point, and finally plan an effective path from the starting position to the target posi⁃
tion. The experimental results show that the improved algorithm can effectively solve the problem in two-dimensional and three-
dimensional environment.

Keywords: mechanical arm; artificial potential field; path planning; simulated annealing

Data-Driven Multi-Objective Trajectory Planning Algorithm for
Heavy-Haul Train

Jiang Senhao, Sun Pengfei, Jin Bo, Zhang Jiahui
（School of Electrical Engineering, Southwest Jiaotong University, Chengdu 611756）

Abstract: Heavy haul train is an essential development trend for world freight railway, and it has received a lot of attention be⁃
cause of its significant economic benefits and superior technical-economic ratio. This work implements multi-objective speed
curve planning of heavy haul train in a data-driven way in order to achieve energy savings, punctuality, and smooth driving of heavy
hual train. First, the train’s dynamics analysis and environmental factors are used to create a quadratic programming optimization
model. Then, the target index is constructed using multiplicative linear regression, multivariate nonlinear regression, and support
vector regression to examine the quantitative influence of the weight on each target. Finally, the article incorporates the regression
method above into a neural network speed curve planning model. According to simulations conducted on virtual and actual lines,
the neural network planning model can efficiently conform to the quadratic programming model, reducing energy consumption, pro⁃
moting punctuality, and enhancing smooth operation. The neural network model is more flexible under sudden accident.

Keywords: multi-objective speed curve planning; data-driven; quadratic programming; regression model; neural network
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