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高速列车递归卡尔曼网络补偿模型预测控制 
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摘要：为实现高速列车安全高效自动驾驶，提出了一种基于递归卡尔曼网络(RKN)的补偿模型预测控制(MPC)算法。该方法以

数据驱动与物理建模结合的 RKN 进行动力学建模，由双门控循环单元(GRU)直接学习卡尔曼增益与协方差矩阵，实现状态高

效精准预测。进一步，设计比例补偿模块(PCM)修正 MPC 输出，并利用 RKN 协方差更新自适应调节补偿增益，确保控制量

逼近最优。用李雅普诺夫理论证明算法稳定性，并在半实物仿真平台验证。实验表明：与基于扩展自回归积分滑动平均模型

的 MPC 相比，跟踪性能与舒适性分别提升 64%和 65.8%；与基于 LSTM 的 MPC 相比，分别提升 80.4%和 42.5%，证实了该

算法的优越性。 
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Abstract: To achieve safe and efficient autonomous driving of high-speed trains, this paper proposes a compensated 

model predictive control (MPC) algorithm based on recursive KalmanNet (RKN). The method adopts RKN, which 

combines data-driven and physical modeling, for dynamics modeling, and employs dual gated recurrent units (GRU) 

to directly learn the Kalman gain and covariance matrices, enabling efficient and accurate state prediction. 

Furthermore, a proportional compensation module (PCM) is designed to correct the MPC output, while the RKN 

covariance update is used to adaptively adjust the compensation gain, ensuring the control input approaches the 

optimum. The stability of the algorithm is proved via Lyapunov theory, and its effectiveness is validated on a 

hardware-in-the-loop simulation platform. Experimental results show that, compared with MPC based on the 

extended autoregressive integrated moving average model, tracking performance and comfort improve by 64% and 

65.8%, respectively; compared with LSTM-based MPC, the improvements are 80.4% and 42.5%, respectively, 

confirming the superiority of the proposed algorithm. 
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随着高速列车运行速度不断推升和运行环境的日趋复杂，发展先进的高速列车建模以及控制技术成为

实现列车自动驾驶的关键[1-2]。在列车建模方面，早期方法主要依赖列车的动力学模型，文献[3]首次将 KF

与列车传感器融合，利用线性 KF 实现状态估计，为后续控制系统奠定基础，但是其模型简化程度较高，未

充分考虑列车运行中存在的非线性因素；针对这一问题，文献[4]提出了欠定最小二乘卡尔曼滤波(ULS-KF)

算法，将未知的扰动作为状态变量纳入 KF 模型，有效缓解了模型误差导致的状态估计精度下降乃至发散问

题；文献[5]则采用高阶扩展卡尔曼滤波(HEKF)实现虚拟编组中的实时状态估计与车距动态更新，然而该方

法计算复杂度过高，且对通信条件存在较强依赖；文献[6]进一步引入了无迹卡尔曼滤波(UKF)进行多传感器

融合定位，尽管 UKF 具备处理非线性的能力，但其较大的计算开销难以满足列车运行对实时性的严苛要求。

综合来看，上述基于卡尔曼滤波及其变体的方法，在应对高速列车强非线性动态、实时性与计算效率的平衡

方面仍表现不足。 
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近年来，数据驱动方法，尤其是深度学习模型，在时间序列预测领域取得了显著进展。其中，神经网络

能够有效处理时序数据中的长期依赖关系；与传统物理模型相比，它无需对系统动力学进行线性化假设，可

以直接凭借其循环连接与非线性激活函数学习复杂的非线性动态[7-8]。在此方向上，文献[9]提出了一种线性

神经网络用于最优实时状态预测，为后续神经信息处理系统奠定了理论基础；文献[10]则创新性地提出了基

于神经网络的列车纵向车钩力预测方法，将状态估计从“当前状态”拓展至“未来状态”；然而，该方法通用性

严重受限，需要为每一种列车甚至每一节车厢单独训练网络，难以工程化推广。总体来看，基于神经网络的

列车建模虽在应对复杂非线性问题上展现出巨大潜力，但作为一种“黑箱”模型，其仍存在可解释性差、泛化

能力不足等固有缺陷。为在复杂运行场景下实现高速列车状态的精准建模，将数据驱动与物理模型相融合，

正成为解决这一难题的前景方案。 

尽管将传统物理建模与数据驱动建模相结合的方法能有效提升非线性系统的状态预测精度，但如何实

现二者的高效融合仍是一个关键难题[11]。若融合策略不合理或不相适配，极易引发过拟合与模型失配等问

题。文献[12]提出了一种 LSTM-KF 混合模型，用于列车状态预测：该模型以列车历史数据作为长短期记忆

网络(LSTM)的输入，将 LSTM 的输出作为观测值，经由 KF 计算出初步预测值，再对初步预测值与 LSTM

的输出进行加权融合，最终得到最优状态估计，实验结果表明，该方法在不同运行工况下均显著提升了预测

精度；在 KF 的计算过程中，KG 是决定预测精度的核心参数，但其计算步骤复杂、对精度要求极高。为此，

文献[13]提出了一种融合 KF 与循环神经网络(RNN)的混合模型 KalmanNet，通过多层 RNN 直接学习 KG，

显著简化了传统 KF 中 KG 计算的复杂度。然而，多层 LSTM 结构过于复杂，易引发模型退化或梯度爆炸，

从而削弱预测性能。综上，现有融合方法在物理与数据驱动模型的自适应结合上仍显不足，易引发过拟合或

模型失配；同时，无论是传统卡尔曼增益的复杂求解，还是 KalmanNet 对协方差估计能力的缺失，均制约

了状态预测的可信度与实时性。 

在列车控制技术方面，早期的自动驾驶(ATO)系统多采用比例积分微分(PID)算法。PID 结构简单、可靠

性高且易于工程实现，满足了列车自动驾驶从无到有的基本需求[14]；然而，列车是一个具有大惯性、强非线

性、参数时变且受复杂外部阻力影响的被控对象，固定参数的 PID 难以在所有运行工况下均保持良好性能；

为克服这一局限，文献[15-17]等一系列 PID 的变体与改进算法被提出。总体而言，这些方法在面对高速列

车强非线性、参数时变等特性时，自适应性与鲁棒性仍显不足。滑模控制(Sliding Mode Control)通过滑模面

为零，使系统状态收敛，具有对不确定性和扰动的强鲁棒性，相关学者将其在列车控制系统进行了深度研

究。文献[18-20]等提出一系列滑模控制的变体以及改进算法。总体来说，SMC 及其变体本质上是在鲁棒性、

抖振抑制、收敛速度与设计复杂度之间进行权衡。在列车控制这一对安全性、舒适性和实时性要求极高的应

用场景中，如何针对具体工况选择合适的变体、并妥善处理其固有缺陷，仍是当前研究的重点与难点。 

MPC 作为一种先进控制策略，因能显式处理约束并实现多目标优化，已在列车控制系统中得到广泛应

用。文献[21]提出了一种以自组织径向基函数神经网络(SORBFNN)为预测模型的实时模型预测控制(RT-MPC)

方法，使 MPC 设计更加简洁且能高效处理复杂问题；文献[22]提出了一种可处理执行器约束与非线性的新

型 MPC，通过集成真实数据验证，并在成本函数中最小化速度误差与加速度变化量，有效提升了控制器输

出的平滑度；另有研究提出了基于 LSTM 的深度学习 MPC，利用 LSTM 强大的时序处理能力预测被控对象

的未来行为[23]；文献[24]提出了一种基于端边云协同的高速列车低延时预测控制方法，采用循环注意力神经

网络(RAN)进行列车动力学建模，并结合端边云协同架构实现在线自校正；该 RAN 模型通过隐藏状态反馈

机制动态计算外部输入的权重，在提高辨识精度的同时降低了参数规模。尽管上述方法在控制精度与适应

性上取得了进展，但现有 MPC 控制器仍普遍存在抗干扰能力不足的问题，为此，引入补偿机制的控制器设

计逐渐成为新的研究热点[25]。文献[26]提出了一种具有预设性能的动态补偿控制方法，有效提升了小型无

人水下航行器的运动平滑性与工程实用性；文献[27]针对起重机系统，将深度强化学习控制器与基于观测器
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的扰动补偿算法相结合，把模型不确定性和外部扰动统一视为广义扰动并增广为系统状态，利用超螺旋扩

展状态观测器(STESO)对其进行估计与补偿。然而，上述控制器中的补偿模块普遍存在自适应能力较弱的问

题，且大多作为独立的附加环节进行设计，容易导致控制器输出出现难以抑制的高频抖动，进而影响高速列

车运行控制的精度与乘坐舒适性。 

针对高速列车强非线性、强干扰下的状态预测与控制难题，提出基于递归卡尔曼网络（RKN）的预测模

型及带比例补偿的模型预测控制器（RKN-MPC-P）。该方法利用双门控循环单元（GRU）数据驱动地学习卡

尔曼增益与过程噪声协方差，提升状态预测精度；构建带误差阈值判别的补偿 MPC，在大偏差时自动激活

比例补偿以增强抗干扰性；并利用 RKN 实时更新的协方差矩阵动态调节补偿增益，实现控制律与补偿深度

融合，最终显著提升轨迹跟踪精度与运行舒适性。 

1 列车动力学模型 

列车动力学机理建模基于牛顿第二定律，考虑牵引力、制动力、阻力和线路条件，利用已知相应的定理

来推导出列车运行的数学模型，本文考虑列车的单质点建模，其状态包括位置、速度，输入为牵引/制动力。

列车单质点建模可由图所示，图中，t为当前时刻， ( )fu t 为列车牵引/制动力， ( )jf t 与 ( )ff t 分别为列车基本

阻力以及附加阻力， ( )v t 为列车运行速度。 

 

图 1 列车单质点模型 

Fig.1 single-mass train model 

根据牛顿定律对高速列车单质点模型的运动学关系表示为 
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式中： ( )v t 为当前时刻列车的速度， ( )fu t 为有列车牵引系统电动机产生的牵引力， ( )jf t 为列车的基本阻力，

( )ff t 为列车的附加阻力,T 为采样周期，
1M + 为列车的总质量，其中M 为为列车的质量， 用来为人员的

扰动以及等效随机干扰。列车的基本阻力 ( )jf t 以及 ( )ff t 表达式为 
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式中：a b c、 、 为基本阻力系数；
2 ，

3 ，
4 分别为对应于三个系数的随机参数扰动，用于模拟列车机械耦

合以及外部因素对列车的影响； ( )pf t ， ( )qf t ， ( )sf t 分别为单位坡道附加阻力、单位曲线附加阻力、单位隧

道附加阻力，N/kN。计算式为 
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式中： p为轨道坡度； s为隧道长度； A为常数，一般取值为 450~800； R为曲率半径。 
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2 RKN 模型 

如图 2 所示，列车的状态预测使用到了 RKN 模型，这是 GRU 与 KF 相结合的深度学习模型，模型中

使用两个 GRU 单元，GRU1 是对 KG 的学习与计算，GRU2 学习过程噪声中相关项的 Cholesky 因子的估

计，采用 Joseph 稳定化公式进行协方差的递归传播，最后对 KG 以及协方差的预测联合优化，确保不确定

性的一致性。具体关于模型的计算如下文所示。 

RKN 模型在列车状态预测中其两个 GRU 单元的输出并不能直接使用列车的状态以及控制输入，输入

特征为如下时预测精度效果最佳，GRU 的一组特征输入 ( )2 4, , ,
1 3
F F F F 分别为 

1F ：新息方差
ty
，观测值

tz 与预测观测值
t
z 之差 

2F ：上一时刻的增益校正
1 1

ˆ ˆ
t t− −K y  

3F ：观测矩阵
tH  

4F ： t时刻观测值
tz 与 1t − 时刻观测值

1t−z 之差 

 

 

图 2 基于 RKN 模型的列车状态预测原理 

Fig.2 Principle of Train Condition Prediction Based on the RKN Model 

上述特征输入中，
1F 和

2F 所反映了状态估计的误差，
3F 和

4F 提供了量测特征的信息。
tz 为传感器获

得的列车状态，一般都具有较大的干扰噪声。这些特征通过平方处理，便于提取捕捉误差同时观测动态和系

统的变化，使 GRU 学习噪声鲁棒的估计。 

定义列车在 t时刻的状态为 

t

t

s

v

 
=  
 

t
x                                       (4) 

在该模型框架中，首先根据运动学方程，通过上列车当前状态对列车下一时刻的状态进行计算，得到其

初步预测状态，初步预测状态计算公式如下 
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 ( )| 1 1| 1, ,t t t t t tf u w− − −=x x                                 (5) 

式中：
| 1t t−x 为先验状态估计量，是基于历史数据来预测的当前时刻的状态量；

1| 1t t− −x 为后验状态估计量，表

示上一时刻的最佳估计量；
tu 为当前时刻的控制输入；

tw 为过程噪声；通过系统的动力学模型将上一时刻

的最佳估计量 
1| 1t t− −x 前向传播得到先验状态量 

| 1t t−x ； f 为状态预测计算表达式，其中包含了状态转移矩阵，

控制输入矩阵。 

首先需要通过差分计算提取前车的控制输入数据，其表达式为 

( ), , | 11| |, , ,j p t t t t t t j tu u u+ += U                               (6) 

| 1| |
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                             (7) 

式中：
, ,j p tU 为 t时刻到 t j+ 时刻列车的控制序列；

1|t tu +
为 t时刻控制输入，当 0t = 时，下一时刻输入近似为

0t = 时刻的控制输入，当 t不为 0，控制输入由下一时刻的速度
1|t i tv + +
以及当前时刻的速度

|t i tv +
通过差分法

得到。 

列车在瞬时可视为加速度不变，其满足速度位移方程，表达式为 

( )
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1| 1|
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式(5)可写成满足式(9)的状态转移矩阵方程 

 
| 1 1| 1t t t tt t t tx u w− − −= + +x F B                                 (9) 

求解得到其状态矩阵
tF 以及控制输入矩阵

tB 的值分别为 

1
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t

t 
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F                                       (10) 
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KG 的计算是标准 KF 的核心环节，它决定了新息在状态更新中的权重，是获取最优状态估计的关键。

传统方法需通过状态转移方程与观测数据解析计算 KG，过程涉及复杂矩阵运算，计算量大。 

T 1

| 1t t t t t

−

−=K P H S                                     (12) 

T

| 1 1| 1t t t t t t t− − −= +P F P F Q                                   (13) 

T

| 1t t t t t t−= +S H P H R                                    (14) 

为减轻这一负担，本文采用 GRU1 辅助 KG 的计算，不仅降低了计算的复杂度，同时又借助数据驱动

训练获得了更精确的增益估计，有效提升了 KG 的计算精度与鲁棒性。上式为 KG 原始计算公式，
tK 为 t时

刻的 KG； | 1t t−P 为状态误差协方差预测矩阵，反映预测阶段的不确定性，其值由上一时刻协方差与过程噪声

协方差递推得到；
tS 为信息协方差矩阵，表示信息的不确定性，由 | 1t t−P 与观测噪声协方差矩阵

tR 求得，
tH
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为观测矩阵
1 0

0 1

 
 
 

。可见，KG 的求解涉及多矩阵运算，在高维情形下不仅计算量大，且数值稳定性难以保

证。 


ttt = − y z z                                      (15) 

  
| | 1t t t t t t−= +x x K y                                   (16) 

式中：
ty 为观测值

tz 与预测观测值
t
z 的偏差，定义为新息；

|t tx 为后验状态估计，为当前最优估计，由先验

预测状态与 KG 对新息的加权修正共同得到。 

RKN 中，GRU2 承担误差协方差
|t tP 的更新任务，误差协方差与 KG 并列为该模型的两大核心要素，其

功能在于对状态估计的不确定性进行量化，且该量化值并非固定不变，而是随时间动态演化，表征模型对当

前估计的置信程度。为此，RKN 采用 GRU2 对协方差更新进行因子化学习，在保留卡尔曼滤波最优估计框

架的同时，显著提升了协方差更新的高效性与自适应性。 

( ) ( )
T T

| | 1t t t t t t t t t t t−= − − +P I K H P I K H K RK                     (17) 

|t t t t= +P A B                                  (18) 

式（（17）、式（18）为 |t tP 更新的 Joseph 公式，在 RKN 中，将 I 为单位矩阵，
t t−I K H 是一个整体，表

示不确定性因子。在 RKN 的计算中，将式(17)分布计算，式中
tA 和

tB 分别进行如下定义 

 ( ) ( )
T

1| 1t t t t t t t t− −= − −A I K H FP I K H                     (19) 

( ) ( )
T T

1| 1t t t t t t t t t t t− −= − − +B I K H Q P I K H K RK                  (20) 

T

t t t=B C C                                  (21) 

误差协方差的计算中，
tA 的参数均为已知，而

tB 中的
tQ 作为未知项，计算需要通过 GRU2 输出噪声相

关项的 Cholesky 因子
tC 来进行计算，计算公式如式(21)所示。 

即 |t tP 最终表达式为 

T

|t t t t t= +P A C C                                (22) 

最终协方差的计算在确保矩阵对称性与半正定性的同时，通过递归依赖前一时刻的协方差，实现了不确

定性度量的时序一致性。Joseph 公式的引入保障了协方差更新的最优性，并赋予其对不同噪声分布的良好

鲁棒性。该机制有效防止了列车状态估计中协方差导致的估计偏差，确保了估计结果的合理性与可靠性。 

3 MPC-P 控制器设计 

3.1 比例补偿模块 

控制器补偿模块的具体结构由图 3 所示，该模块首先计算 RKN 模型预测值与期望轨迹之间的偏差，将

其作为当前时刻的误差
te ，随后根据误差大小计算比例增益 ptK ，并设置误差阈值

me 。当前时刻误差将进入

判定区，若绝对值大于误差阈值，则进入大误差区，模块将
te 经由 ptK 修正后输出 2,tu ，作为控制器的补偿

输入；反之，为避免高频抖动，直接输出上一时刻的补偿值 2, 1tu − （。该设计在大误差工况下确保系统快速响

应，在小误差工况下保障列车平稳运行。对于补偿模块，计算公式如下所示
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图 3 控制策略总体框架图 

Fig.3 Overall framework of the proposed control strategy 

 

,
ˆ

t e t tv v= −e                                     (23) 

,

2,

2, -1

     

       

p t t t m

t

t t m

K e
u

u e

 
= 



e e

e
                               (24) 

1, 1 1
, , 1 1

1

ˆ
ˆ t t

p t e t t

t

u F M
K v v T

M T





−

+ −

 + +
= − − 
 +  e

                      (25) 

( ) 1 2

1 1 , 1

ˆ ˆˆ t t

t c t

v v
F M u

T
 − −

− −

−
= + −                         (26) 
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式中：
,e tv 作为期望轨迹的速度；

t̂v 为 RKN 模型预测速度；式(24)为控制器补偿的输出计算，其中 ,p tK 计算

如式(25)所示；T 为采样时间； 1,tu 为控制器的输出； 1
ˆ
tF − 为上一时刻估计外部合力，由 RKN 模型预测值计

算 

( )( ), , |1final

p t p t t tK K trace P=  +                              (27) 

式中： ,

final

p tK 为最终的比例增益，基于 RKN 模型的不确定性更新做出改进； 为常数项，取值为 ( )0,0.03 ，

当误差过大，放大增益补偿，提高列车在运行过程中的抗干扰能力。 

3.2 RKN-MPC-P 整体结构 

图 3 为控制器整体结构框图。该结构由预测模型 RKN 和控制器 MPC-P 两个主要部分组成。RKN 预

测模型与 MPC-P 并非只是简单级联叠加，RKN 通过 |t tP 实时的更新来动态的调整比例增益，从而加速误差

收敛，最终，MPC 的主控制量与补偿模块的输出控制量叠加，构成总控制量施加于列车系统。 

MPC-P 控制器的目标函数和约束条件如下所示 

( )
2

| ,

1

2 2

| 1, |

1 1

ˆ  

ˆ    

N

t v t k t e t k

k

N N

a t k t t k t

k k

J Q v v

Q a Ru

+ +

=

+ +

= =

= −

+ +



 
                        (28) 

式(28)为控制器的目标函数式中 , ,v aQ Q R （分别为权重参数，目标函数第一项为速度跟踪误差项，第二

项为加速度惩罚项，最后项为控制输入惩罚项。 

针对图 3 中的滚动优化，MPC-P 控制器约束条件定义为 

min 1, | max

min | max

min | max

min 1, | 1, 1| max

ˆ

ˆ

k t

t k t

t k t

k t k t

u u u

v v v

a a a

u u u u

+

+

−

 


 


 
  −  

                           (29) 

式中： 1, |k tu 为未加入补偿的 MPC 控制量；( )min max,u u 为控制量约束界限； |t̂ k tv + 为模型预测速度；( )min max,v v

为速度预测约束界限；( )min max,a a 为加速度约束界限； 1, | 1, 1|k t k tu u −− 为 MPC 控制量变化率；( )min max,u u  为

控制增量界限。 

3.3 稳定性分析 

本节主要通过 Lyapunov 直接法证明本文中所提的 RKN-MPC-P 控制器作用于列车模型下的稳定性，

在证明之前，本文引用以下三条定理： 

引理 1[28]：经过离线训练的 RKN 模型在线运行时满足误差协方差的一致性条件，即 

( )( ) ( )
T

1

|

1

1 ˆ 1
L

i i

t t t t

i

P
L

−

=

 e e                                 (30) 

由该条件可得到 RKN 扰动误差有界，且存在常数 0  ，使得 

( )1| 1est t ttrace − −  P                                 (31) 

式中：
est 为使 RKN 模型误差扰动项。 

引理 2[29]：在有限预测视界 N以及 RKN 误差协方差
tP的作用下，MPC 控制器预测残差有界且满足 

MPC t   e                                     (32) 

式中：
MPC 为 MPC 预测残差； 为有界常数，且满足 0   。 

引理 3[30]：比例补偿模块计算中，其归一化增益满足以下条件 
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,

1

0 2
p t

t

K T

M



 = 

+
                                  (33) 

构建 Lyaunov 函数 

( ) 21

2
tV t = e                                       (34) 

( ) 2 2

1

1 1 1

2 2 2
t tV t E + = = −e e                               (35) 

定理：在以上三条引理的条件下，满足 ( ) 0V t  或者有界时，说明该控制器是持续收敛，为证明该条

件满足，将 te 的两种情况进行讨论。 

证明：由上述条件建立下一时刻误差以及当前误差的关系式 

,

1

1

p t t

t t MPC est

K
T

M 
+ = − +  + 

+

e
e e                          (36) 

将式(33)代入上式且令
t MPC est =  + 作为控制器的总体扰动可得到 

1 (1 )t t t te + = − +e                                (37) 

将式(37)代入式(35)并将误差平方差展开得到 

( ) ( )

2 2

1

2 2 2 2  2 2 1

t t

t t t t t t t

E

    

+= −

= − + − +

e e

e e
                       (38) 

当 t mee 时，由引理 1 和引理 2 可知控制器总扰动有界，且一定存在 

t t   +e                                    (39) 

式中  为总扰动的有界常数且 0 1   ， 足够小；将式(39)带入式(37)并构建不等式可得到 

( )

( )

( ) ( )

2 2 2 2

2 2 2

2 2

2 2 1

  2

  2 1

t t t t t t t

t t t

t t t

E     

 

    

 − + − +

 −

 + − + +

e e

e

e e

                          (40) 

整理得 

( )

( )

2 22 2 1

  

t t t t

t

E     

 

   − − + − − 

+

e

e
                        (41) 

由引理 3 可知一定存在整体 0V  ，使得 

( )2

t tE V   − +e e                               (42) 

由于 ( )t  e 足够小，所以一定满足 0E  ，即一定满足 ( ) 0V t  。 

当 t mee 时，补偿模块进入死区， 0t = ，则 

22 t t tE  = +e                                  (43) 

由于此时 te 足够小，所以 RKN 使控制总干扰
t 极小，所以 E有界且 ( )V t 不会显著增加，系统误差会

保持在小误差零域 
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4 仿真实验 

4.1 数据预处理 

本文使用 CRH380A 高速动车组半实物仿真平台对所提出的模型进行仿真实验，将实验仿真平台中的

特征数据作为模型测试的输入数据，同时对输入特征数据处理得到一条理想数据作为目标数据。对数据进

行如下的预处理操作。 

1） 采用历史均值填充与前后向填充相结合的方法处理缺失值。 

2） 采用 z-score 方法检测异常值，并对异常值进行替换或删除处理。 

3） 取样间隔为 0.1 s，假设在瞬时时刻列车的加速度不变，通过差分法计算列车瞬时的加速度。 

4）选择前百分之八十的数据作为训练集，后百分之二十的数据用作验证集。  

4.2 参数设置 

模型的参数直接影响训练稳定、预测精度以及计算效率，在模型中至关重要，表 1 总结了该模型在列

车状态估计中的关键参数以及典型值。 

表 1 模型训练关键参数 

Table.1 Key Parameters for Model Training 

参数 值 单位 

列车质量 
5

13.6 10  +  kg 

摩擦阻力 
1

21.6 10 − +  N/kN 

空气阻力 
( ) ( )

( ) ( )

3

3

4 2

4

5.3 10

1.8 10

v t

v t





−

−

 +

+  +
 N/kN 

坡道阻力 P  N/kN 

弯道阻力 

26 10

R


 N/kN 

隧道阻力 41.3 10 L−   N/kN 

附加干扰 5  N 

预测时域NP 4 / 

控制时域Nc 3 / 

误差阈值em 0.05 m/s 

为体现本文仿真实验中的线路条件，以图 4 为例，图中表示仿真实验中的坡度线路条件，单位为千分

号，此外线路条件还包含曲率以及隧道。 

 

图 4 线路坡道信息 

Fig.4 Track gradient information 
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4.3 结果分析 

4.3.1 模型评价 

对于标准 KF，KG 的取值主要由噪声协方差矩阵𝑄与𝑅的比值决定，其中，过程噪声协方差𝑄与观测噪

声协方差𝑅的相对大小反映了滤波器对模型预测与观测测量的信任程度。在 RKN 中, 𝑄与𝑅矩阵通常先验

未知，由 GRU1 通过数据驱动的方式自动学习两者的合理配比。然而，为加速模型收敛，仍需为 GRU1 设

定一个合理的初始𝑄/𝑅比值。为探究最优的𝑄/𝑅初始比值，本文分别取 0.1、1 和 10 三种情况进行对比实

验，以速度预测任务作为评估基准。训练轮次统一设为 150，并采用 RMSE 指标对模型性能进行评价，实

验结果如图 5 所示。由图可知，训练初期三种比值下的 RMSE 均处于较高水平，且差异不显著。随着训练

轮次增加，RMSE 逐步下降，约在 100 轮后趋于稳定。当𝑄/𝑅 =10：1 时，RMSE 收敛至约 0.3，显著优于

另外两种比值设置；因此，本文选取𝑄/𝑅 =10：1 作为 RKN 模型的初始噪声矩阵比值。 

 

图 5 RMSE 指标 

Fig.5 RMSE index 

4.3.2 预测结果对比 

通过上述实验确定了最优的 /Q R初始比值，本节进一步通过速度跟踪实验比较各模型的性能，图 6~

图 7 给出了三种模型在同一线路条件下的速度跟踪曲线及对应的速度跟踪误差。图 6 展示了速度跟踪曲

线。其中，黑色曲线为参考速度曲线；蓝色和橙色曲线分别为基于长短期记忆网络的模型预测控制器(LSTM-

MPC)和基于扩展自回归积分滑动平均模型的模型预测控制器(RTL-MPC)的跟踪轨迹；红色曲线为本文所提

RKN-MPC-P 的跟踪轨迹。从整体跟踪效果来看，三种方法均能较好地跟踪目标曲线，为进一步比较控制

精度，图中选取了一段局部区域进行放大显示，由放大图可见，红色曲线的波动幅度明显小于蓝色与橙色

曲线，其中橙色曲线的震荡最为剧烈，表明 RKN-MPC-P 具有更优的跟踪平稳性，图 7 给出了三种控制方

法的全局速度误差分布。RKN-MPC-P 的跟踪误差幅值较小，无明显突变，整体保持在 0.2m/s 0.2m/s− ， 区

间内。相比之下，LSTM-MPC 在起始与终止阶段存在显著误差突变，最大误差接近 1m/s；RTL-MPC 的误

差在起始与终止阶段更是逼近1.5m/s。上述结果表明，本文所提 RKN-MPC-P 方法在全局速度跟踪精度方

面优于 LSTM-MPC 和 RTL-MPC，验证了其在高速列车速度跟踪控制中的有效性与优越性。 
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图 6 三种算法速度跟踪对比 

Fig.6 speed tracking comparison of three algorithms 

 

图 7 三种算法速度跟踪误差对比 

Fig.7 speed tracking error comparison of three algorithms 

高速列车的位置跟踪精度同样是衡量控制性能的重要指标。为进一步验证本文所提 RKN-MPC-P 模型

的优越性，图 8~图 9 给出了三种模型在同一线路条件下的位置预测曲线及对应的位置预测误差。由于位置

通常由速度积分得到，速度预测中的微小偏差会在位置域中被显著放大，因此位置跟踪性能能够更直观地

反映模型的预测能力。图 8 展示了三种模型的位置预测曲线，从全局跟踪效果来看，三种方法均较好地拟

合参考位置轨迹。为进一步观察细节差异，图中选取了位置变化较为剧烈的区段进行局部放大，放大图中，

RKN-MPC-P（红色曲线）的预测轨迹最贴近参考位置曲线，而 LSTM-MPC 和 RTL-MPC 的预测轨迹则与

参考曲线存在明显偏差，图 9 给出了三种模型的位置预测误差分布。RKN-MPC-P 在预测过程中虽然存在

一定偏差，但得益于其良好的模型精度，误差能够及时校正，整体保持在约 30m 范围内波动。相比之下，

LSTM-MPC 的位置误差呈现出长期偏移趋势且难以收敛，最大误差接近 100 m；RTL-MPC 的位置误差则

更为严重，最大值超过 200 m。上述结果表明，本文所提 RKN-MPC-P 方法在位置跟踪精度方面显著优于

LSTM-MPC 和 RTL-MPC，进一步验证了该模型在高速列车状态预测与控制中的优越性。 
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图 8 三种算法位置跟踪对比 

Fig.8 Comparison of position tracking for the three algorithms 

 

图 9 三种算法位置跟踪误差对比 

Fig.9 Comparison of position tracking errors among three algorithms 

图 10~图 11 给出了三种模型的全局控制力曲线对比。蓝色、橙色和红色曲线分别为 LSTM-MPC、RTL-

MPC 以及本文所提 RKN-MPC-P 的控制力输出。由图 10 可见，RKN-MPC-P(红色曲线)的控制力最为平滑，

且整体幅值较小，全局控制力保持在 130kN,130kN− 范围内。LSTM-MPC 虽控制效果较好，但其平滑性

明显不如 RKN-MPC-P。相比之下，RTL-MPC 的控制力平滑程度最差，且在多个时段出现明显的幅值突变，

表明其控制稳定性不足。图 11 展示了本文所设计的比例补偿模块对 MPC 控制器的补偿控制力，从全局分

布来看，补偿控制力保持在  5kN,5kN− 范围内，幅值较小。该补偿模块能够有效改善 MPC 控制器的输出

品质，使整体控制力更加平滑，同时减小其幅值波动，从而提升列车运行的舒适性与稳定性。 

 

图 10 三种算法控制力曲线 

Fig.10 control force curves for the three algorithms 
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图 11 补偿控制力曲线 

Fig.11 Compensation control force curve 

图 12 展示了三种控制算法全局加速度曲线的对比，从整体趋势来看，三种算法的加速度均能有效跟

踪期望加速度的变化趋势，为进一步观察细节差异，图中选取了典型区段进行局部放大。由放大图可见，

相较于 LSTM-MPC 和 RTL-MPC，本文所提 RKN-MPC-P 的加速度曲线最为平稳，波动幅度最小，其加速

度范围保持在 2 20.4m/s 0.4m/s − ， （之间，该加速度区间满足高速列车运行过程中的乘坐舒适性要求，表明

RKN-MPC-P 在抑制加速度突变、改善纵向冲击感方面具有显著优势。对比之下，LSTM-MPC 的加速度波

动幅度较大，RTL-MPC 则在多处出现明显的尖峰和抖动，反映出其控制连贯性与平稳性不足。上述结果表

明，RKN-MPC-P 通过协方差驱动的比例补偿机制与 MPC 的协同优化，有效提升了列车运行的舒适性。 

 

图 12 三种算法加速度对比 

Fig.12 Comparison of acceleration among three algorithms 

为了更好的比较三种算法的跟踪精度以及舒适性，计算三个模型的速度跟踪误差绝对值之和 IASE以

及加速度变化率之和 IAAV这两个性能指标来进行分析，两个性能指标计算 
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如表 2 所示，在同一线路条件下，RKN-MPC-P 算法的整体跟踪量化指标以及平稳性量化指标均优于

其他两种模型，相较于其他两种算法，本文的算法具有更好的控制精度以及舒适性，同时也充分体现了该

算法的有效性。 

表 2 三种算法模型评价指标 

Tab.2 Model evaluation metrics of three algorithms 
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控制算法 IASE IAAV 

LSTM-MPC 746.21 174.12 

RTL-MPC 407.35 293.11 

RKN-MPC-P 146.33 100.05 

 

5 结论 

本文构建的 RKN 模型融合物理建模与数据驱动方法，实现了对高速列车运行状态的精确预测，速度

预测误差优于对比模型，且位置预测中展现出较强的自适应校正能力，有效提升了长时域预测的可靠性与

稳定性。将 RKN 预测模型与 MPC-P 控制器相结合，通过误差阈值判别机制仅在偏差超出容忍范围时输出

补偿控制力，针对性地修正 MPC 主控制量，不仅使控制力输出更加平滑、抑制高频波动，同时在保证跟

踪精度的前提下显著提升了列车乘坐舒适性。此外，该控制框架基于标准卡尔曼滤波架构构建，未来可拓

展至卡尔曼滤波变体以适应更复杂的线路条件，并进一步优化误差阈值的实时调整策略，使补偿控制力与

MPC 主控制量叠加后的总控制力更加平滑高效。 
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