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基于人工智能负载估计系统的磁浮列车垂向振动
主动控制
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摘要：提出了基于人工智能负载估计系统的磁浮列车悬浮

系统主动控制方法。给出单点悬浮数学模型，并基于劳斯‒
赫尔维兹判据证明该模型开环不稳定；考虑负载特征和实时

悬浮变化，利用多层人工神经网络对悬浮系统控制量的输出

进行主动控制；采用非支配排序遗传算法（NSGA）对系统参

数进行优化。结果表明：所提出的控制方法具有较好的鲁棒

性，在较大负载扰动时仍然能够保持相对较小的误差。

关键词：磁浮列车；悬浮系统非线性模型；人工神经网络；负

载估计；主动控制
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Active Control of Vertical Vibration for
Maglev Train Based on Artificial
Intelligence Load Estimation System
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Abstract： An active control strategy of maglev train
suspension system based on artificial intelligence load
estimation system is proposed in this paper. Firstly，the
mathematical model of single-point levitation is given，
and the open-loop instability is proven by the Routh-

Herwitz criterion. Secondly， considering the load
characteristics and the real-time suspension changes，a
multi-layer artificial neural network is constructed to

control the output of the control variables for the
suspension system. Thirdly，the non-dominated sorting
genetic algorithm（NSGA）is used to optimize the system
parameters. The results show that the proposed control
method has better robustness and can still keep relatively
small error under large load disturbance.

Key words：maglev train；nonlinear model of levitation
system； artificial neural network； load estimation；

active control

由于磁浮列车能够满足社会发展过程中人民对

于快节奏运输的需求，而且能够在一定情况下达到

节约能源、较少土地使用面积的目的，因此中国、韩

国、日本、德国、美国等再一次将磁浮列车作为一项

重点研究计划［1-3］。磁浮列车的悬浮系统是保证列

车在不同工况下稳定运行的核心前提，因此在人工

智能技术广泛应用的大背景下，为了提高磁浮列车

运力以及悬浮稳定性，很多专家和学者针对悬浮控

制算法的设计及优化进行了相应讨论，并取得了很

多有价值的研究成果。

近年来，磁浮列车在静态工况下的悬浮稳定性

问题已经逐步得到了解决，但如何保证运行过程中

复杂扰动共同作用下的悬浮稳定性仍然是阻挡磁浮

交通发展的核心问题之一。对于传统磁浮列车悬浮

控制方法，首先采用泰勒展开法在系统平衡点附近

展开非线性系统表达式，然后在此基础上基于线性

理论设计相关控制器［4-7］。由于磁浮列车悬浮间隙

为8~12 mm，车轨间隙很小，因此在自身强非线性、

载重扰动以及轨道不平顺激励下可能导致列车掉点
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甚至砸轨现象。此外，轨道梁柔性变形/地基沉降产

生的“台阶”现象都有可能影响行车安全。与传统的

只考虑列车自身与固定负载的控制方法相比，越来

越多的先进控制算法和系统优化方法开始逐步注重

列车在运行过程中综合扰动下的鲁棒性和动态

响应。

王辉等［8］通过增益控制表自适应调整系统的闭

环反馈参数，并且在柔性轨道梁的基础上讨论了控

制算法在提升鲁棒性方面的相关优化方法。由于控

制算法的设计基于近似线性模型，优化效果有限，在

误差较大时同样会面临控制性能下降的问题。Sun
等［9］对轨道采样并进行相应的模态分析，从理论上

保证了悬浮系统的短时间收敛性，并且设计了滑模

算法来提高系统的动态响应能力。然而，鉴于算法

的复杂性和兼容性，目前还没有得到实验验证。He
等［10］设计了一种与磁浮列车悬浮系统对应的反馈非

线性观测器，通过观测器电流环的实时反馈实现了

列车的稳定悬浮，但并未验证该算法在复杂工况下

的鲁棒性和反馈跟踪能力。Su等［11］基于磁浮列车

悬浮系统的T‒S模糊模型设计了相应的模糊自适应

控制律，并且基于数值仿真验证了系统的悬浮稳定

性以及在已知有界干扰下的抗干扰能力。然而，该

方法存在跟踪性交叉、对系统参数变化响应不及时、

无法考虑未知干扰等问题。Wang等［12］基于卡尔曼

滤波器对悬浮系统的系统状态进行采样，并根据采

样状态预测下一时刻的悬浮状态以解决柔性轨道变

形下的控制性能退化问题。该方法无法实现滚动预

测，因此无法形成有效的前馈控制。人工神经网络

在结构控制中的应用已有很长时间，近年来随着训

练算法的完善与计算机运算速度的提高，人工神经

网络的性能呈指数级增长。基于人工神经网络的人

工智能在地震波结构控制［13］、图像识别［14］、语音识

别［15］等领域的应用迅速而广泛。

为了解决负载变化以及轨道不平顺扰动对车轨

耦合悬浮系统造成的易共振、易失稳问题，提出了一

种用于磁浮列车悬浮系统的预测控制算法。在考虑

非线性车轨耦合动力学的情况下，利用对未来相对

较短时间范围内悬浮状态的有效预测和负载估计来

实现预测控制。以多层人工神经网络（ANN）为核

心，提出了一种基于人工智能（AI）的悬浮状态预测

系统，并采用遗传算法对负载估计系统的设计参数

和预瞄控制律进行优化。最后，通过现有悬浮数据

的小规模仿真验证了该控制算法的控制性能。

1 悬浮系统模型构造

单点悬浮模型如图1所示。图1中，ztar为期望悬

浮间隙，z1为当前悬浮间隙，m为车体质量，g为重力

加速度，F lev为电磁铁产生的悬浮力，Fg为负载扰动

力，i为悬浮电流，N为电磁铁线圈匝数，A为电磁铁

磁极面积，R为电磁铁绕组电阻，L为电磁铁绕组电

感，v ( t )为某一时刻的控制量［16］。

取 Xc =( x1，x2，x3)T =( z1，ż1，i )T，单点悬浮系

统方程可以进行如下描述［16］：
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x1 =x2

x2 =g-
μ0N 2A
4m

x23
x21

x3 =
x2x3
x1
- 2Rx1x3
μ0N 2A

+ 2x1
μ0N 2A

v ( t )

（1）

式中：μ0为真空磁导率。对式（1）在平衡点 ( z0，i0)处
进行线性化处理，并且为了描述系统行为，采用间隙

传感器、加速度计以及电流互感器构成相应的状态

变量组合方式，表达式如下所示：

( z1，ż1，i )T =( ztar+Δz1，żtar+Δż1，i0+Δi̇ )T

式中：Δz1、Δż1、Δi̇分别表示悬浮间隙误差变化、悬浮

间隙误差变化速率以及电流变化。定义状态变量

Η=(h1，h2，h3)T =(Δz1，Δż1，Δi )T，得到线性状态空

间方程组，如下所示：

Ḣ=AH+Bv ( t )，Y=CH+Dv ( t ) （2）
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图1 基于柔性轨的悬浮控制模型

Fig.1 Levitation control model based on flexible rail
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对式（2）进行拉普拉斯变换，得到对应输入电压

的传递函数，进而得到系统的特征方程为

s3+ μ0N 2AR
2ztar s2- μ0N 2Ai20R

2mz3tar
μ0N 2A
2ztar =0（3）

对 式（3）进 行 求 解 可 以 得 到 其 根 为 ：s1 =

- 2ztarR
μ0AN 2，s2 =

μ0AN 2i20
2mz3tar

，s3 =-
μ0AN 2i20
2mz3tar

。 系

统相平面中右半平面出现一个正实根，因此根据劳

斯‒赫尔维兹判据可知该系统三阶不稳定，必须设计

合适的反馈控制律才能实现稳定控制。

在目前的研究中，离散模型是预测控制算法设

计的必要条件。定义采样周期T，得到如下表征某

个时间段悬浮状态的离散时间状态空间形式：

{Hd ( k+1)=AdH ( k )+Bdv ( k )
Yd ( k )=CdH ( k )+Ddv ( k )

（4）

式中：Ad、Bd、Cd、Dd分别表示离散时间状态空间方

程的常数项矩阵。

2 控制算法设计

2. 1 控制系统概况

以图 2的控制系统框图来说明所提出的概念。

悬浮系统通过间隙传感器以及加速度计测量悬浮状

态来进行主动控制。通过多种传感器的测量，由反

馈和前馈两方面组成预测控制量的输出，进而输出

悬浮力，即由执行器（电磁铁）产生主动控制力的指

令信号。反馈控制使用悬浮状态响应的传感器进行

测量，如悬浮间隙和加速度。前馈控制利用当前某

个时间段（由控制系统设计者定义）的悬浮状态未来

值实现。前馈控制部分的输出成为动作预测。

研究表明，在已知外部输入未来值（如受控输出

的参考值）时具有预测动作的预测控制大大提高了

控制性能［17］。然而，在目前的情况下，由于因果关系

的规律，一般无法得到实现预演作用所必需的负载

波形未来值，因此提出了基于人工智能的负载估计

系统，利用负载数据来对负载变化进行有效估计。

2. 2 预测控制

控制量根据悬浮信息和负载扰动进行实时变

化，控制量为沿时间序列变化的向量，此时写作

v ( k )。图2中的主动控制量可以描述为

v ( k )=v ff ( k )+v fb ( k ) （5）

式中：v ff ( k )为前馈控制量；v fb ( k )为反馈控制量。

v ff ( k )和v fb ( k )的表达式分别为

v ff ( k )=K ffwp ( k )，v fb ( k )=K fbH ( k ) （6）

wp ( k )=[ wp ( k ) wp ( k+1) ⋯ wp ( k+ np) ]T

（7）

式（6）和式（7）中：K ff、K fb分别为前馈和反馈增益矩

阵；wp ( k )为预测悬浮间隙的序列向量；wp为 k时刻

预测得到的悬浮间隙。可以定义 np为预瞄样本数

（预瞄长度）并将其作为设计参数，使预瞄控制系统

达到最佳控制性能。前馈控制量v ff ( k )在设计过程

中可作为预瞄动作。K ff、K fb可通过以下步骤获取。

步骤步骤 1 确定预瞄长度，并且引入离散时间状态

空间方程（4），如下所示：

Ha ( k+1)=AaHa ( k )+Bavv ( k )，Y ( k )=
CaHa ( k )+Davv ( k ) （8）

式 中 ：Ha ( k )=
é

ë
êê

ù

û
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Hd ( k )
wp ( k )

；Aa = é
ë
ê

ù
û
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A Cd
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Inp
0

T

，其中 Inp为 np维单位向量；Dav为零

矩阵。以上定义建立在不考虑算法优化的前提下，

步骤步骤 22 对于增广矩阵，得到满足一定控制条件

的主动控制律 v ( k )=KaHa ( k )，其中 Ka为参数矩

阵。然后，可以得到如式(5)所示的控制量，即具有悬

浮状态响应的状态反馈控制和具有负载扰动预测性

能的前馈控制，如下所示：

v ( k )=KaHa ( k )=[ K fb K ff ]
é

ë
êê

ù

û
úú

H ( k )
wp ( k )

=

K fbH ( k )+K ffwp ( k ) （9）

图2 悬浮状态控制概念

Fig.2 Concept of suspended state control
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2. 3 负载估计系统

假定式（7）给出的np个负载扰动样本可用，则式

（5）中的预测作用是有效的。在悬浮控制问题中，磁

浮列车悬浮系统输出的期望值可以定义为外部输

入。控制算法设计的目的是使悬浮系统在一定的负

载扰动下输出跟踪预定的期望值。然而，在目前情

况下无法得到负载扰动下的悬浮系统稳定性。

为了将预测控制算法应用于受到负载扰动的悬

浮系统，提出了一种基于人工智能的负载估计系统，

用来重现式（6）中的前馈控制量v ff ( k )=K ffwp ( k )。
波形估计系统的详细框图如图3所示。波形估

计系统包括用于波形估计的多层神经网络、用于信

号处理的线性滤波器 F ( z-1)，其中 z-1 是产生

z-1h ( k )=h ( k-1)的单位延迟算子，np个样本所需

的纯延迟元素为 z-np。设 np为控制系统设定器的自

然数样本，则纯延迟元素矩阵L i可以描述为

L i=[ 1 z-1 ⋯ z-ni ]T，i=1，2，3 （10）

式中：ni ( i=1，2，3 )是控制系统设计器指定的自然

数样本。用于构成前馈控制部分人工神经网络输出

的负载扰动向量如下所示：

cr ( k )=L1F ( z-1)=
［cr ( k ) cr ( k-1) ⋯ cr ( k- n1) ]T （11）

式中：cr（k）表示 k时刻滤波后给予ANN的负载扰动

输入信号。

( k+1)到（k+ np)时间段人工神经网络所输出

的悬浮间隙估计矩阵可以描述为

ŵp ( k )=[ wp ( k ) wp ( k+1) ⋯ wp ( k+ np) ]T

（12）

将 cr ( k )沿时间序列写为矩阵形式后用Cr ( k )进
行描述，如下所示：

Cr ( k )=[ cr ( k ) cr ( k-1) ⋯ cr ( k- n2) ]T（13）

ì

í

î

ïï
ïï

Wp ( k )=[ ŵp ( k ) ŵp ( k-1) ⋯ ŵp ( k- n3) ]T

W ( k )=[ w ( k ) w ( k-1) ⋯ w ( k- n3) ]T

e ( k )=W ( k )-Wp ( k )
（14）

式中：w ( k )为k时刻悬浮间隙的真实输入信号，增广

矩阵采用W ( k )表示；ŵp ( k )为 ( k+1)到 ( k+ np)时
间段人工神经网络所输出的悬浮间隙估计矩阵，增

广矩阵采用Wp ( k )表示；e ( k )为真实信号W ( k )和
估计信号Wp ( k )之间的误差向量。样本来源如表 1
所示。

根据估计的未来悬浮间隙状态 ŵp ( k )的时间序

列，预测行为控制量可以描述为

v ff ( k )=K ffŵp ( k ) （15）

在所提出的波形估计系统神经网络中，将估计

的负载数据与实际负载数据之间的误差 e ( k )作为输

入信号的一部分。引入此反馈环节，使优化后的神

经网络在学习过程中，利用其与观测到的负载扰动

的偏差，获得一个校正未来悬浮间隙估计值 ŵp ( k )
的函数。

2. 4 反馈控制

假定反馈控制回路采样频率 f =1 000 Hz，此时

采样周期T=0. 001 s（T值很小），在 kT时刻悬浮间

隙误差Δz1可以满足如下关系：

dΔz1 ( t )
dt ≈ Δz1 ( kT )-Δz1 (( k-1)T )

T （16）

∫0
kT

Δz1 ( t )dt≈T∑
i=1

k

Δz1 ( iT )=

∫0
( k-1)T

Δz1 ( t )dt+TΔz1 ( kT ) （17）

代入比例‒积分‒微分（PID）控制算法的最一般

形式可以得到离散PID控制算法。积分部分完全取

决于以往的误差信号，所以根据控制量增量

Δv fb ( k )=v fb ( k )-v fb ( k-1)给出离散增量式PID控

制算法，如下所示：

v fb ( k )=v fb ( k-1)+KP ( Δz1 ( k )-Δz1 ( k-1) )+

KITΔz1 ( k )+
KD

T ( Δz1 ( k )+

Δz1 ( k-2)+2Δz1 ( k-1) ) （18）

式中：KP、KI、KD分别为比例环节、积分环节、微分环

节的增益系数。将式（18）写作矩阵形式，如下所示：

v fb ( k )=K fbH ( k ) （19）

代入式（9）即可得到相关的主动控制律 v ( k )=
KaHa ( k )。

3 控制算法优化

3. 1 负载估计系统优化

预测控制律和负载估计系统都存在可优化的可

调参数，对可调参数进行优化可以有效提高控制性

能。基于人工智能的负载估计系统如图3所示。

表1 样本来源

Tab.1 Sample sources

自然数样本
n1
n2
n3

样本来源
通过滤波器F ( z-1)对负载变化进行采样

悬浮架结构系统振动波形采样
未来悬浮状态估计与实际观测的误差

注：插入一个纯延时环节 z-np来匹配真实和估计悬浮状态数据

的时间。
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3. 1. 1 预测控制律

对式（8）中的受控输出Y ( k )进行如下定义：

Y ( k )=CaHa ( k )+Davv ( k )=
[QwHa ( k ) Rwv ( k ) ]T （20）

Ca =[ Qw 0 ]T，Dav =[ 0 Rw ]T

Qw =diag( qw，1，qw，2，⋯，qw，2n+ np)，qw，i≥0，i=
1，⋯，2n+ np

Rw =diag( rw，1，rw，2，⋯，rw，nv)，rw，j>0，j=1，⋯，nv

为实现垂向振动主动控制中控制性能和悬浮电

磁铁之间的平衡，定义增广状态向量Ha ( k )和控制

输入向量 v ( k )的个元素的加权因子 qw，i和 rw，j作为

控制系统的设计参数。

3. 1. 2 负载估计系统

在滤波器F ( z-1)和多层人工神经网络中存在负

载估计系统的设计参数，用来生成未来负载估计以

执行准预测动作。

（1）滤波器F ( z-1)
通过压力传感器获得的负载变化信号处理滤波

器可以定义为

F ( z-1)= z-Nd b0+ b1z
-1+ b2z-2

1+ a1z-1+ a2z-2 （21）

式中：Nd为常数，通过Nd定义滤波器F ( z-1)的死区

时间为 τ；a1、a2、b0、b1、b2为滤波器F ( z-1)的可调参

数，表征滤波器的频率特性。

式（21）中的滤波器F ( z-1)被用于控制器以及负

载估计系统的滤波。F ( z-1)当前形式即为二阶滤波

器与死区叠加的形式。实际上，任何数字滤波器都

可作为F ( z-1)来处理负载变化。

（2）多层神经网络

多层神经网络中需要优化的设计参数为权值与

偏差。此外，一些超参数同样需要进行优化，如式

（10）中形成输入层的隐含层单元数量和样本数 ni、
式（7）中用于确定输出层宽度的np，这些超参数必须

在偏差参数优化前确定。

通过优化上述设计参数，可将目标函数最小化，

定义为以下三个性能指标的加权和：

J= ρ1 Jc+ ρ2 Je+ ρ3 Jp （22）

式中：ρi ( i=1，2，3 )为加权因子。

评价闭环系统控制性能的性能目标 Jc定义为

Jc = ∑
l=1

n αRMS ( rc，l)
αRMS ( roff，l)

+∑
l=1

n αPeak ( rc，l)
αPeak ( roff，l)

+

∑
l=1

n αRMS ( ac，l)
αRMS ( aoff，l)

+∑
l=1

n αPeak ( ac，l)
αPeak ( aoff，l) （23）

式中：αRMS为均方根值求解函数；αPeak为峰值求解函

数；l为叠加次数；n为样本长度；r、a分别为车轨之间

的垂向绝对位移和垂向绝对加速度；下标c表示主动

控制闭环系统，下标off表示非主动控制闭环系统。

真实行为和预测行为之间的误差目标函数 Je定
义为

Je = trace( EestE T
est)

Eest = ----K ff∑
k=0

kf

(wp ( k )- ŵp ( k ) )
（24）

式中：k f是仿真的最终样本数；
----K ff是由前馈增益矩阵

K ff归一化所得。归一化过程如下所示：
----K ff =SK ff，S= α1，α1 = K ff K T

ff （25）

评估峰值控制力的惩罚目标函数 Jp定义为

图3 基于人工智能的负载估计系统框图

Fig.3 Block diagram of artificial intelligence-based stability estimation system
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Jp = ∑
i=1

2
l (αPeak (vi ( k ) )--vi )，l ( a )= {a，a≥00，a<0（26）

式中：
-v ( k )是悬浮电磁铁所能允许的峰值控制量。

对于给定的设计参数集，用于计算目标函数

Jc、Je、Jp的所有控制信号都是通过记录或模拟负载

干扰下是否对磁浮列车悬浮系统进行主动控制的仿

真得到的。

基于记录下的负载变化数据，控制系统设计参

数均在离线情况下采用遗传算法进行优化。若将目

标函数定义为 J= Je，仅能表征真实情况与预测情况

之间的误差，因此引入评价振动抑制性能的目标函

数 Jc和 Jp。由于引入 Jc和 Jp之后使得神经网络学习

信号具有不确定性，因此采用智能遗传算法对神经

网络设计参数、负载估计系统的设计参数和预测控

制律进行优化。

3. 2 参数优化

基于所设计的主动控制算法对神经网络设计参

数、负载估计系统的设计参数和预测控制律进行优化

时，可以采用相类似的非支配排序遗传算法（NSGA）。
这里仅对神经网络设计参数qw，i和rw，j进行描述。

在对多目标最优问题进行求解时，由于目标之

间存在冲突无法比较，因此很难找到一个解使得所

有的目标函数同时最优。对于多目标优化问题，通

常存在一个解集，这种解即为Pareto最优解。

假定神经网络设计参数qw，i和 rw，j个体从属于种

群P，则个体共享后的适应度 fFit ( qw，i)和共享函数 s
满足如下关系：

fFit ( qw，i)=
fFit_1 ( qw，i)

∑
rw，j ∈P

s(d ( qw，i，rw，j) )
，s(d ( qw，i，rw，j) )=

{1- ( )d ( qw，i，rw，j)
σshare

α

0
（27）

式中：fFit_1 ( qw，i)为个体共享前的适应度；d为欧氏距

离；σshare为共享半径；α为常数。

为了有效防止早熟收敛，同时保持群体多样性，

采用非支配分层方法的NSGA如图4所示［18］。

4 数值仿真分析

4. 1 仿真设置

由于磁浮列车运行工况可划分为空载、轻载、中

载以及重载。因此，负载变化情况可假定为有界已

知函数，可采用线性函数叠加作为基础数据进行模

拟。由于上下客期间负载变化最为剧烈，假定0~1 s
负载不变，1~9 s为停车上下客阶段，9 s之后列车关

门运行。所采用的负载情况如图5所示。

基于Matlab/Simulink平台建立控制器以及负

载估计系统，仿真参数如表2所示［19］。

代入数据对各个矩阵进行求解得到：

A=
é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

0 1 0
5.136×103 0 -2.371

0 2.167×103 -1.462
，B=

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

0
0

1.219
，C=

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

1 0 0
0 1 0
0 0 1

，D=
é

ë

ê
êê
ê
ù

û

ú
úú
ú
0
0
0

（28）

车厢负载情况通过阻尼器和弹簧构成的二系悬

图4 NSGA流程

Fig.4 Flow chart of NSGA

图5 上下客时负载扰动力

Fig.5 Load disturbance force during boarding and
alighting
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挂传递给悬浮架。假设负载变化通过网络实时传输

到悬浮系统控制算法。由于信号传递的实时性，假

设网络延时忽略不计，负载变化与网络传递和控制

算法输出计算具有同步性。

4. 2 仿真分析

基于上述系统参数定义，利用NSGA对第 3节
设计参数进行优化。控制系统采样频率为 4 000
Hz。在如图 3所示的负载估计系统神经网络中，以

如图 5所示负载扰动样本作为输入信号。图 3中的

误差 e可基于估计负载和实际样本得到。NSGA参

数如表3所示［18］。

所取得 Pareto解集中的一组最优解为 qw，i=
1.56，rw，j=2.32，Jc =0.52，Jp =0.68。

式（6）中负载扰动wp ( k )的未来估计值在0. 01 s内
的预测长度np =20。在神经网络中定义两个隐含层，

单元数分别为50和30。利用线性矩阵不等式（LMI）
获得相关控制律，使得闭环系统从c ( k )到Y ( k )的H2

范数最小。式（9）中的增广矩阵Ka可以定义为

Ka =LX-1 （29）

L和X满足以下对LMI的求解：
trace(W )<μ，

é

ë
êê

ù

û
úú

W (CaX+DavL )T

(CaX+DavL )T X+X T-P >0，

é

ë

ê
êê
ê

ù

û

ú
úú
ú

P AaX+BavL 0
(AaX+BavL ) X+X T-P 0

0 0 I
>0 （30）

式中：μ>0为闭环H2范数；P为实对称整定解矩阵的

平方。式（20）中的加权矩阵Qw和Rw以及由K ff和K fb

表示的前馈矩阵和反馈矩阵可以根据LMI的求解

得到。

式（26）中惩罚目标函数 Jp中的控制输入 v的上

界
-v =80 V。

为了比较，得到了H2最优状态反馈控制律，对

其进行优化，以使目标函数满足如下关系：

J fb = ρ1 Jc+ ρ3 Jp （31）

Jc和 Jp采用NSGA进行优化。

对磁浮列车悬浮系统在不同算法下的控制性能

进行了比较，如图 6所示。负载估计系统的预测控

制比现有反馈控制的控制性能提高了约 10%~
20%。从图6可知，在反馈控制下，2 s和8 s时的误

差峰值最大，8 s时的误差可以达到 1. 5 mm。虽然

仍处于可控域，但是对于乘坐舒适性具有较大的负

面影响。此外，结合图 7和图 9可知，在 2 s和 8 s时
加速度几乎为零，控制电流的输出也在（24. 0±
0. 5）A波动。这说明在误差峰值较大的情况下，加

速度和控制电流实时性降低，如果误差进一步增大，

就可能出现失稳的情况。

在同等负载扰动的影响下，由于神经网络对负

载进行训练和估计，因此能够基于负载估计系统提

前进行预瞄，增强控制的实时性和鲁棒性。如图 7
所示，在反馈控制误差出现较大峰值时，仍然能够保

持相对较小的误差峰值（0. 3 mm）。从图 8和图 10
可以看出，控制性能的实时性得到了有效增强。

图6 负载扰动下悬浮间隙变化

Fig.6 Variation of suspension gap under load
disturbance

表2 磁浮车轨耦合系统物理参数值

Tab.2 Physical parameter values of magnetic
levitation vehicle rail coupling system

物理参数
m/kg
i0/A
ztar/m
N

A/m2
μ0/(H ⋅m-1)

R/Ω
漏磁率

参数值
750
19.5
0.009
700
0.024

4π×10-7
1.2
0

表3 NSGA参数

Tab.3 Parameters of NSGA

参数
种群中个体数

遗传代数
qw，i

误差目标函数 Jc
交叉率
变异率
rw，j

惩罚目标函数 Jp

参数值
200
200

［0. 5，20］
［0. 01，10］
0. 85
0. 40

［0. 5，20］
［0. 01，10］
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5 结论

（1）针对磁浮列车悬浮系统提出了一种振动控

制系统，该系统由预测控制律和基于人工智能的负

载估计系统组成。仿真结果表明，负载扰动对于悬

浮稳定性具有显著影响。因此，对于负载变化进行

有效估计并构成前馈控制，能够使悬浮系统在相同

工况下增强悬浮控制的实时性和鲁棒性。

（2）通过单点悬浮模型提出了一种基于遗传算

法的预见控制律和波形估计系统设计参数优化方

法。与传统的状态反馈加权因子优化控制相比，基

于人工智能的负载估计系统的预测控制算法具有更

好的控制性能。
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