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摘要:高速列车车内压力波动过大会对乘客舒适性造成影响,而气压模拟系统是一套通过对车内模拟气压跟踪
控制,实现对乘客舒适性进行研究的装置.为解决系统历史运行数据利用率低以及存在迭代初始误差导致系统收敛
速度慢的问题,采用k最近邻(kNN)算法,建立一种基于历史控制信息的最优初次控制信号提取方法,并根据迭代学
习控制的基本原理,将最优控制初值输入到带遗忘因子的迭代学习控制器中,通过不断迭代来实现车内期望气压轨
迹的跟踪控制,并和基于大数据的迭代学习控制以及传统PID迭代学习控制进行对比分析.仿真结果表明: 基于多
步kNN的遗忘迭代学习控制收敛速度更快、系统抖动程度更小、控制精度更高以及算法鲁棒性更好.
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Abstract: The excessive pressure fluctuation in the high-speed train has an impact on the passenger comfort, and the air
pressure simulation system is a device to study the passenger comfort by tracking and controlling the simulated air pressure
in the train. In order to solve the problems of low utilization rate of system historical operation data and slow convergence
speed caused by iterative initial error, the k nearest neighbor (kNN) algorithm is adopted to establish an optimal initial
control signal extraction method based on historical control information. According to the basic principle of iterative
learning control, the initial value of the optimal control is input into the iterative learning controller with forgetting factor,
and the tracking control of the desired air pressure in the train is realized through continuous iteration. And compared with
the iterative learning control based on big data and the traditional PID iterative learning control. The simulation results
show that the forgetting iterative learning control based on multi-step kNN has faster convergence speed, less system jitter,
higher control accuracy and better robustness of the algorithm.
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1 引引引言言言

当列车高速通过隧道时,车体周围的空气会被急
剧压缩且受到隧道壁面的影响不能及时扩散,从而形
成剧烈的隧道压力波,这些复杂的隧道压力波通过车
体刚度变形、车体缝隙以及换气系统风道等进入车内,

引起车内压力波动[1–2],若车内压力变化量与变化率
超过一定限值时,乘客出现耳鸣、耳痛、恶心等现象,
进而影响其舒适性[3]. 川藏铁路具有高海拔差隧道、

特长隧道以及连续隧道群的典型特征,当列车通过这

些隧道时,车外隧道气压波动更为复杂,对车内压力
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舒适性提出了更大的挑战[4–5]. 在实际线路上进行车
内压力波动对乘客舒适性的影响研究,具有试验费用
高,影响列车正常运营的问题,且对于正在建设中的
川藏铁路这种特大工程,无法进行实际线路测试试验.
因此,日本建立了高速列车气密性试验室,通过大量
试验,得出人体舒适度临界曲线[6–7]. 英国德比铁道研
究所建造了瞬变压力试验室,并在大量可靠数据的基
础上,制定了自己国家的气密性标准[8]. 王前选等设
计了车内压力波试验模拟平台,为制定人体舒适性指
标提供了一定依据[9]. 屈国庆等设计了一套能够模拟
车内压力波动情况的气压模拟系统,为更好地研究车
内压力波动与乘客舒适性的关系提供了试验平台,具

有非常重要的现实意义[10–11].

基于气压模拟系统具有非线性、多耦合、多扰动、

难以准确建模的特点,采用迭代学习控制具有较好的
适应性[12]. 目前,国内外学者对非线性系统的迭代学
习控制问题进行了相关研究. Hou等[13]针对非线性离

散系统提出了一种前馈–反馈结构的离散迭代学习律.
汪首坤等[14]针对阀控非对称缸系统,设计了一种遗忘
预测迭代学习控制算法. Luo等[15]针对一类非线性多

智能体系统,设计了P型和PIβ型迭代学习律来解决跟

踪控制问题.李新[16]针对动车组隧道压力波模拟系

统,设计了一种带遗忘因子的开闭环高阶迭代学习控
制器. 综上所述,国内外学者针对不同的控制系统分
别对迭代学习律进行了相应的改进研究,且取得了较
好的控制效果,但是以上系统对历史运行数据利用率
低,且控制给定初值常设定为零值或者与期望轨迹相
对应的固定初值,然而实际的重复作业往往会引起迭
代初值相对于期望初值的偏移,这样就会产生初始误
差,导致控制器需要经过多次迭代才能达到期望控制
精度,影响系统的收敛速度[17],若能从系统历史运行
数据中寻找到新加载任务的最优初始控制信号,将会

提高系统跟踪性能[18].

目前,相关学者针对迭代学习控制的初值问题开

展了一系列研究工作. Heinzinger等[19]针对迭代学习

存在的初始误差问题,分析得出了算法稳定条件,但

不能保证收敛. 毛祖永等[20]针对具有迭代学习初始误

差的高相对度线性离散系统,提出了一种P型迭代学
习律,并验证了该算法的有效性,但是该算法只能解
决固定初值存在的初始误差问题,并不能处理任意初
值的情形. Hoelzle等[21]提出了一种迭代学习的基本

任务方法,通过对新任务分解出的基本任务进行迭代
学习,获取新作业任务的最优初始控制信号,但是该
文没有考虑作业任务相似性问题,无法对基本任务的
属性进行度量与描述. 屈国庆等[10–11]利用大数据的

思想,对气压模拟系统历史控制数据进行迭代学习初
值寻优,并与传统二阶PD型迭代学习控制及模糊控制
进行对比,结果表明该算法提高了系统收敛速度并取
得了良好的系统稳定性,但是该算法在寻优过程中存
在初值加权计算不准确的问题,进而影响控制效果.

针对以上问题,本文首先建立气压模拟系统模型
和历史运行数据库,然后设计一种基于k最近邻(k-ne-
arest neighbor, kNN)思想的初值寻优算法,来解决气
压模拟系统历史运行数据利用率低以及存在迭代初

始误差导致系统收敛速度慢的问题,再将最优初值输
入到带遗忘因子的迭代学习控制器中,最后通过数字
仿真分析,验证了该算法具有较快的收敛速度、较小
的系统抖动程度、较好的控制精度以及算法鲁棒性,
为精确控制相似气压模拟系统提供了一定的参考价

值.

2 气气气压压压模模模拟拟拟系系系统统统

2.1 气气气压压压模模模拟拟拟系系系统统统试试试验验验平平平台台台介介介绍绍绍

气压模拟系统的基本结构主要由试验车体、正负

压储气罐、鼓风机、真空泵、蝶阀以及管路组成. 试验
时,控制阀门K1和K2的开度使鼓风机和真空泵分别
对正压储气罐和负压储气罐进行充气和抽气动作,使
正负压储气罐相对于试验车体达到预设控制裕度,这
样不仅可以持续充气与抽气,使试验车体内的气压更
加平稳,还可以节约能源. 当正负压储气罐满足蓄能
要求时,控制阀门T1和T2的开度来调节试验车体内的
气压,使车体内气压能够准确、快速地跟踪期望气压
轨迹. 气压模拟系统结构示意图如图1所示.

图 1 气压模拟系统示意图

Fig. 1 Schematic diagram of air pressure simulation system
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气压模拟系统的控制量对应4套蝶阀的开度,被
控制量对应试验车体内的气压.气压模拟系统的主
要功能是完成对车内压力环境的再现,使车内气压
沿着期望波形轨迹实现零误差的轨迹跟踪. 通过大
量试验获得样本数据,并将其进行统计特征分析,
以便更好地研究高速列车车内气压变化对人耳舒适

性的影响.根据表1可知[22],在动车组气压舒适度方
面用气压3 s变化率作为车内压力舒适性评价指标,
因此选取如图2所示的梯形波为试验车体内的期望
波形,其周期为22 s.

表 1 车内压力舒适度评价指标

Table 1 Evaluation index of interior pressure comfort

气压变化率 舒适性等级 人耳感受

6 200 Pa/s 优 非常舒适

6 800 Pa/3s 良 比较舒适

6 1250 Pa/3s 合格 一般舒适

>1250 Pa/3s 不合格 不舒适

图 2 梯形波加载过程图

Fig. 2 Trapezoidal wave loading process diagram

由图2可知,在车体加载梯形波的过程中,充气
与抽气过程均满足3 s内以一定斜率变化的斜坡函
数曲线,与人耳舒适性评价指标中的气压3 s变化率
相对应.

2.2 气气气压压压模模模拟拟拟系系系统统统模模模型型型建建建立立立

气压模拟系统在工作过程中,不考虑风机、正负
压储气罐、试验车体、阀门以及管路的漏气现象,则
该系统符合质量守恒定律:

QC(t) = QT1(t)−QT2(t), (1)

QZ(t) = QGF(t)−QK1(t)−QT1(t), (2)

QF(t) = QZK(t)−QK2(t)−QT2(t), (3)

式中: QC(t)为t时刻流入车体的气体质量流量;
QZ(t)为t时刻流入正压罐的气体质量流量; QF(t)为

t时刻流入负压罐的气体质量流量; QGF(t)为鼓风

机 t时刻充进的气体质量流量; QZK(t)为真空泵t

时刻抽出的气体质量流量; QK1(t), QK2(t), QT1(t),
QT2(t)为t时刻流经阀门K1, K2, T1, T2的气体质量
流量.

理想气体状态方程的具体形式如下所示:

PV = nRT, (4)

式中: P , V为理想气体压强与体积; n为气体物质的
量; R为理想气体常数; T为理想气体热力学温度.

分别对车体以及正负压储气罐中的气体质量流

量进行积分,得到气体质量. 假设气压模拟系统中
的空气是理想气体,通过上述理想气体状态方程,
得到3个容器中的气压.

mC(t) = mC0 +
w t

0
QC(σ)dσ, (5)

mZ(t) = mZ0 +
w t

0
QZ(σ)dσ, (6)

mF(t) = mF0 −
w t

0
QF(σ)dσ, (7)

式中: mC(t)为t时刻车体内的气体总质量; mC0为

车体内的气体总质量的初始值; mZ(t)为t时刻正压

罐的气体总质量; mZ0为正压罐的气体总质量的初

始值; mF(t)为t时刻负压罐的气体总质量; mF0为

负压罐的气体总质量的初始值.

本系统控制的关键是对4个蝶阀的开度进行精
确调节,因此准确建立阀门模型尤为重要.首先计
算阀门的流量系数,然后建立阀门开度与流量系数
的关系,再找到阀门控制电流与阀门开度的关系,
最终得到空气流经阀门的质量流量. 由于篇幅有限,
此处只列出阀门的质量流量公式,如下所示:

QFM =
PkTI

PITk
QVρS, (8)

式中: QFM为流经阀门的气体质量流量; Pk, Tk为

气体标准状况的气压以及热力学温度; PI, TI为阀门

入口的气体绝压以及热力学温度; QV为气体的标准

体积流量; ρS为阀门入口的气体密度.

以上述理论为基础,本文使用仿真软件搭建气
压模拟系统仿真模型,且在搭建仿真模型时充分考
虑高速列车实际运行状态. 因此,试验车体为进行
一定内部改造的实际高速列车的中间车体.气压模
拟系统模型的主要参数如表2所示.

3 气气气压压压模模模拟拟拟系系系统统统控控控制制制算算算法法法设设设计计计

3.1 kNN算算算法法法
k最近邻算法(kNN)是机器学习中一种基本的分

类与回归方法,所谓k最近邻,就是k个最近邻居的

意思,即每个样本都可以用它最接近的k个邻居来
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代表.该算法的思路是在训练数据集中,找到与输
入样本最邻近的k个样本,若k个样本多数属于某个

已知类,则该输入样本也被分到这个类别[23–24]. 本
文利用kNN算法的分类思想,将其应用于遗忘迭代
学习控制初值寻优问题中.

表 2 气压模拟系统模型主要参数

Table 2 Main parameters of air pressure simulation
system model

名称 单位 数值

试验车体容积 m3 200
正负压储气罐容积 m3 50
鼓风机最大流量 m3/min 260
真空泵最大流量 m3/min 260
阀门流量系数 us gal/min 8000
阀门控制电流 mA 4∼20
管路内径 mm 400

已知测试样本q和查询参数k, kNN算法会返回
最小数据集,其中包含来自数据库的距离样本q最

近的k个数据,且符合以下条件:{
∀p ∈ NNq(k), ∀p′ ∈ DB−NNq(k),

d(p, q)<d(p′, q),
(9)

式中: p为数据库中的距离样本q最近的训练样本;
NNq(k)为数据库中距离样本q最近的k个样本组成

的样本集; p′为数据库中除距离样本q最近的k个样

本之外的训练样本; DB为数据库中的样本集; d(p, q)
为样本p和样本q之间的距离; d(p′, q)为样本p′和样

本q之间的距离.

假设数据库是n维实数向量空间,训练样本特征
向量为xp = (xp1 xp2 · · · xpn)

T,测试样本特征向

量为xq = (xq1 xq2 · · · xqn)
T,本文采用欧氏距离

来计算测试样本与数据库中训练样本之间的距离,
计算公式如下所示:

d =

√
n∑

i=1
(xpi − xqi)

2, (10)

式中: d为两个样本之间的欧式距离; xpi为xp的

第i个属性的样本值; xqi为xq的第i个属性的样本值.

欧式距离测量的是各样本在特征空间上的绝对

距离,距离越远表明两个样本的差距越大,且测试
样本q与k个最近的训练样本p的最大距离h为

h = max{d(p, q)|p ∈ NNq(k)}. (11)

为使得距离近的样本可以获得更大的权重,本
文采用径向基函数(radial basis function, RBF)计算
测试样本与数据库中k个最近的训练样本的距离权

重,记为w. 权重计算公式如下所示:

w = e−
∥xpi−xqi∥

2

2σ2 , (12)

其中: ∥xpi − xqi∥2可以看做两个特征向量第i个样

本属性值之间的欧几里得距离的平方, σ为函数的

宽度参数,令σ =
h√
2

,则式(12)变为

w = e−( d
h
)
2

. (13)

最后利用kNN算法返回的与测试样本最接近的
k个样本及相对应的权重,可以求得测试样本属性

y =

k∑
i=1

wiypi

k∑
i=1

wi

, (14)

式中: y为样本属性; ypi为数据库中距离测试样本

最近的第i个训练样本属性; wi为测试样本与数据库

中最近的训练样本的第i个距离权重.

针对气压模拟系统,将加载期望气压的波形类
别、波形周期以及波形幅值作为当前操作工况信息,
车体期望误差为零向量,数据库中有操作工况信
息、试验车体控制误差以及阀门开度控制电流信息.
本文设计的多步kNN算法初值寻优流程分为两个
阶段.

第1阶段: 将当前操作工况信息作为测试样本的
特征向量,数据库中的操作工况信息作为训练样本
的特征向量,车体控制误差信息作为训练样本的属
性. 本文利用kNN算法将当前操作工况q1与数据库

中的操作工况信息进行对比分析,计算得到k1个初

始候选工况信息,并在数据库中调出k1个初始候选

工况信息所对应的试验车体控制误差信息.

第2阶段: 将试验车体期望误差信息作为测试样
本的特征向量,第1阶段的试验车体控制误差数据
作为训练样本的特征向量,阀门开度控制电流作为
训练样本的属性. 本文再次利用kNN算法将试验车
体期望误差q2与第1阶段计算得到的车体控制误差
信息进行对比分析,选取出k2个车内控制误差较小

的候选样本数据,最后通过局部加权计算得到最终
阀门开度控制电流信息.

多步kNN算法初值寻优的计算流程如图3所示.

3.2 遗遗遗忘忘忘迭迭迭代代代学学学习习习控控控制制制算算算法法法

迭代学习控制算法可以对过去周期性重复数据

加以利用来提高当前周期的控制性能,且无需建立
系统精确模型. 其基本原理是利用系统先前的控制
历史信息与输出误差不断修正当前控制输入,使系
统实际输出在有限控制时间内沿着给定轨迹实现零
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误差的轨迹跟踪[17, 25]. 因此针对气压模拟系统对试
验车体反复加载试验波形的重复性质且难以准确建

模的特点,采用迭代学习算法非常适用[12, 25].

图 3 多步kNN算法计算流程图

Fig. 3 Calculation flow chart of multi-step kNN algorithm

该系统控制流程分为正负压储气罐蓄能阶段与

试验车体气压控制阶段. 正负压储气罐蓄能阶段可
以保证储气罐内的气压始终高于车内气压,能够实
现对车内的持续充气和抽气动作.试验车体气压控
制阶段则是控制车内实际气压不断跟踪车内期望波

形轨迹.

定义系统的输出误差:

ek(t) = yd(t)− yk(t), (15)

式中: yd(t)为系统的期望输出; yk(t)为系统的实际
输出; k为迭代次数.

试验车体内气压是变幅值控制,且易受正负压
储气罐气压扰动以及初始误差的影响,因此采取带
遗忘因子的开闭环比例–积分–微分(proportion inte-
gration differentiation, PID)型迭代学习律:

uk+1(t) =

λu∗0(t) + (1− λ)uk(t) +Kp1ek(t) +

Ki1

w t

0
ek(τ)dτ +Kd1e

′
k(t) +Kp2ek+1(t) +

Ki2

w t

0
ek+1(τ)dτ +Kd2e

′
k+1(t), (16)

式中: uk+1(t)为第k + 1次控制输入; λ为遗忘因子,
满足λ ∈ [0, 1)且k → ∞, λ → 0; u∗0(t)为kNN算法
计算的最优控制输入初值; uk(t)为第k次控制输入;
Kp1, Kp2为开闭环比例增益系数; Ki1, Ki2为开闭

环积分增益系数; Kd1, Kd2为开闭环微分增益系数.

正负压储气罐内气压是恒值控制,控制相对简
单,且储气罐内气压易受初始误差的影响,因此采
用带遗忘因子的闭环PID型迭代学习律:

uk+1(t) = λu∗0(t) + (1− λ)uk(t) +Kp2ek+1(t) +

Ki2

w t

0
ek+1(τ)dτ +Kd2e

′
k+1(t). (17)

随着迭代次数的不断增加,由于遗忘因子的存
在,先前的控制误差累积越来越小,这样可以解决
传统迭代学习律对初始误差的敏感问题[26–27]. 文
献[28]通过递推法证明了遗忘因子可以使系统达到
渐进遗忘的效果.

3.3 控控控制制制算算算法法法实实实现现现

一个控制系统的参数、学习律和算法确定好后,
系统收敛速度只与控制初值的选取有关,若选取合
适,则会大幅提高收敛速度[10, 17]. 气压模拟系统实
际运行下的控制初值常设定为预估常值,且在系统
实际运行下,预设初值相对于期望初值往往会发生
偏移,这样就会存在初始误差,导致控制器需要经
过多次迭代才能达到期望控制精度,系统收敛速度
慢. 因此,为解决系统存在初始误差而导致系统收
敛速度慢的问题,本文将kNN算法应用于遗忘迭代
学习控制来进行控制输入初值寻优. 控制算法实现
的具体步骤如下所示:

步步步骤骤骤 1 利用kNN算法将当前操作工况与数据
库中的操作工况进行类比分析,计算得到车体控制
误差数据;

步步步骤骤骤 2 利用kNN算法将试验车体期望误差与
候选样本的控制误差信息进行类比分析,计算得到
最终阀门开度控制电流数据;

步步步骤骤骤 3 将最优阀门开度控制电流作为第1个
周期的初始控制信号输入到遗忘迭代学习控制中,
通过不断学习训练,对车内气压进行完全跟踪控制.

基于kNN算法的气压模拟系统遗忘迭代学习控
制框图如图4所示. 其中,期望气压为控制输入,控
制器包括kNN初值寻优算法以及遗忘迭代学习控
制器,执行机构阀门、控制对象试验车体以及正负
压储气罐共同构成气压模拟系统,实际气压为控制
输出,气压传感器和数据采集器构成检测变送环节.
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当期望气压输入到控制器中,控制器根据两次
kNN初值寻优算法在系统历史运行数据库中找到最
优阀门控制电流数据,并将其作为最优初值输入到
遗忘迭代学习控制器中,产生控制信号分别控制阀

门开度,最终控制气压模拟系统中试验车体内的气
压变化,输出的实际气压被气压传感器采集到,作
为反馈信号与期望气压信号进行比较,再次输入到
控制器中,最终形成一个闭环控制系统.

图 4 气压模拟系统控制框图

Fig. 4 Control block diagram of air pressure simulation system

另外,在每次控制系统仿真结束后,期望气压的
波形参数信息,即当前操作工况信息(包括波形类
别、波形周期以及波形幅值)和每次工况下的历史控
制数据(包括试验车体、正负压储气罐控制误差以及
阀门开度控制电流)均会储存到系统历史运行数据
库中,以供kNN初值寻优算法读取使用.

4 仿仿仿真真真分分分析析析

文献[10–11]基于气压模拟系统历史运行数据
库,利用工况匹配算法和误差范数加权平均寻优算
法对控制初值进行寻优,并将最优初值输入到迭代
学习控制器中,获得了较好的控制效果.但是文中
没有列出系统历史运行数据库的具体参数信息,故
其仿真结果具有不可复现性. 因此,在仿真之前,首
先利用系统历史控制信息建立数据库. 数据库具体
组成结构如图5所示.

图 5 数据库组成结构示意图

Fig. 5 Schematic diagram of database composition structure

根据数据库组成结构可知,在波形类别以及波
形周期确定的前提下,本文所建立的数据库操作工

况中只有波形幅值是变化的,且波形幅值在0.2 kPa
∼2 kPa之间随机波动.

为验证本文设计的基于多步kNN的遗忘迭代学
习控制算法对试验车体气压跟踪控制的有效性,依
据气压模拟系统仿真模型与数据库,对控制算法进
行仿真研究.基于多步kNN的遗忘迭代学习控制算
法在第24个迭代周期时达到收敛,选取第3个周
期、第7个周期以及第24个周期的控制过程进行具
体分析,如图6所示.

图 6 基于多步kNN遗忘迭代学习的不同周期车体内控制误
差图

Fig. 6 Vehicle body control error diagram with different cycles
based on multi-step kNN forgetting iterative learning

在基于多步kNN的遗忘迭代学习律下, 3种迭代
周期下的试验车体内控制误差参数如表3所示.
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表 3 试验车体内控制误差参数

Table 3 Internal control error parameters of test vehi-
cle

试验车体内气压
迭代周期

误差峰值/kPa 平均误差/kPa

第3次迭代 0.2145 0.0564
第7次迭代 0.1677 0.0644
第24次迭代 0.1122 0.0366
改善率/% 47.6923 35.1064

由表3可知,第24次迭代相较于第3次迭代,车内
气压误差峰值从0.2145 kPa降至0.1122 kPa,改善了
47.6923%,平均误差从0.0564 kPa降至0.0366 kPa,
改善了35.1064%. 因此,基于多步kNN的遗忘迭代
学习控制算法对试验车体内的气压跟踪控制是有效

的.

此外,本文还将基于多步kNN的遗忘迭代学习
控制(iterative learning control, ILC)(以下简称kNN
寻优ILC)与目前学者们针对气压模拟系统使用较多
的基于大数据思想的迭代学习控制[10–11](以下简称
大数据寻优ILC)、传统PID迭代学习控制(以下简称
传统ILC)进行对比,并在控制精度、收敛速度以及
算法鲁棒性方面分别分析3种控制算法的控制性能.

4.1 系系系统统统控控控制制制精精精度度度及及及收收收敛敛敛速速速度度度分分分析析析

本文使用控制气压曲线与期望气压轨迹的误差

范数衡量控制精度,误差范数定义如下:

∥ek(t)∥∞ = max(|ek(t)|), t ∈ [0, T ]. (18)

图7中纵坐标为对数坐标,且迭代学习的收敛条
件为∥ek(t)∥∞ 6 0.1473. 将图7中的参数点坐标提
取出来,汇总于表4.

图 7 波形幅值为1.473 kPa的3种控制算法控制误差范数图

Fig. 7 Control error norm diagram of three control algorithms
with waveform amplitude 1.473 kPa

对比3种控制算法的仿真结果发现, 3种控制算
法的误差范数均随着迭代周期次数的增加而逐渐减

小,且逐渐收敛到一定范围.其中, kNN寻优ILC算
法以及大数据寻优ILC算法在第55个迭代周期时均
达到迭代收敛条件,其满足迭代收敛条件的误差范
数分别为0.1245 kPa和0.1321 kPa,且分别为加载气
压波形幅值(1.473 kPa)的8.4521%和8.9681%,改善
了5.7532%,而此时传统ILC算法的误差范数没有收
敛,这表明kNN寻优ILC算法的控制精度要优于另
外两种算法.

表 4 参数点坐标
Table 4 Coordinates of parameter points

参数点 坐标

a (24, 0.1245)
b (24, 0.1696)
c (24, 0.2994)
d (55, 0.1245)
e (55, 0.1321)
f (55, 0.2194)

文献[14]中使用正弦畸变率指标来衡量系统的
抖动程度,保证了控制精度,获得了不错的控制效
果.因此,为进一步分析3种控制算法的控制精度,
本文对反馈的试验车体气压信号进行快速傅里叶变

换(fast fourier transform, FFT)得到其频谱波形,从
频谱波形中可以求得各次谐波分量以及基波分量的

有效幅值,然后计算其畸变率来衡量系统抖动程度,
畸变率定义如下:

THD =

√
k∑
2
Ui

2

U1
× 100%, (19)

式中: Ui为各次谐波分量的有效幅值; U1为基波分

量的有效幅值.

图8中g = (55, 14.8598), h = (55, 14.9637). 由
此可知kNN寻优ILC算法的畸变率很快达到收敛,
而大数据寻优ILC算法以及传统ILC算法的畸变率
变化剧烈,系统抖动程度大,图7中误差范数的波动
情况也可以验证这一点. kNN寻优ILC算法以及大
数据寻优ILC算法在第55个迭代周期时的畸变率分
别为14.8598%和14.9637%,改善了0.6943%,而此
时传统ILC算法的系统畸变率没有收敛. 从仿真结
果可知,相比较另外两种算法, kNN寻优ILC算法的
畸变率更快达到收敛,算法时效性较好,且系统抖
动程度更小,控制精度更高.

在收敛速度方面,图7中kNN寻优ILC算法在第
24个迭代周期时已经收敛,其误差范数为0.1245 kPa,
而此时另外两种算法还没有达到收敛条件.从结果
可知, kNN寻优ILC算法的收敛速度要快于另外两
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种算法.

图 8 波形幅值为1.473 kPa的3种控制算法畸变率效果图

Fig. 8 Distortion rate effect diagram of three control algo-
rithms with waveform amplitude of 1.473 kPa

4.2 鲁鲁鲁棒棒棒性性性分分分析析析

为更加准确全面地对算法进行鲁棒性分析以及

保证选取工况更贴合实际和人耳舒适性指标,本文
在舒适性指标4个范围内随机选取的期望波形幅值
分别为 1.473 kPa, 1.066 kPa, 0.792 kPa及 0.485 kPa
(相对于标准大气压101.325 kPa). 由于篇幅限制,另
外3种气压期望波形幅值工况的控制效果图从略,
将4种气压期望波形幅值工况的仿真结果汇总于
表5,且表中参数均为控制算法在第55个迭代周期
时所得,传统ILC算法在第55个迭代周期时没有达
到收敛,故表中未对其进行对比分析.具体参数如
表5所示.

表 5 试验车体内气压参数
Table 5 Air pressure parameters of test vehicle

试验车体内气压
波形幅值/kPa 控制算法

误差范数/kPa 畸变率/%

kNN寻优ILC 0.1245 14.8598
1.473 大数据寻优ILC 0.1321 14.9637

改善率/% 5.7532 0.6943

kNN寻优ILC 0.0848 14.6804
1.066 大数据寻优ILC 0.1345 14.8431

改善率/% 36.9517 1.0961

kNN寻优ILC 0.0848 14.6804
0.792 大数据寻优ILC 0.102 14.8281

改善率/% 16.8627 0.9961

kNN寻优ILC 0.0396 14.929
0.485 大数据寻优ILC 0.0556 15.1175

改善率/% 28.777 1.2469

由表5可知,在4种期望波形下, kNN寻优ILC算
法在误差范数以及畸变率方面均优于大数据寻优

ILC算法,这表明kNN寻优ILC算法具有较好的鲁棒
性以及寻优特性.

进一步分析kNN寻优ILC算法在减小系统抖动
程度、提高系统控制精度以及算法鲁棒性等方面优

于大数据寻优ILC算法的原因.发现文献[10–11]设
计的大数据寻优算法在系统历史运行数据库中寻找

的是与当前操作工况相同的数据,若在数据库中没
有发现与期望气压波形参数信息相同的工况,则会
对数据库中所有工况下的阀门开度控制电流数据进

行加权计算.而本文设计的kNN寻优算法在第1阶
段寻找的是与当前操作工况信息最接近的数据,然
后在第1阶段的基础上,再次利用kNN寻优算法计
算得到试验车体控制误差较小的数据,最终对经过
两次kNN寻优计算得到的阀门开度控制电流数据
进行权重计算.通过上述分析可知, kNN寻优算法
相比于大数据寻优算法,在系统历史运行数据库中
搜索到的阀门开度控制电流数据与期望阀门开度控

制电流数据更加接近,初始误差更小,对其进行加
权计算后得到的控制初值准确度更高. 因此, kNN
寻优算法可以保证寻优精度,获得最优初值.
因此,本文设计的基于多步kNN的遗忘迭代学

习控制算法,与大数据寻优ILC算法、传统ILC算法
相比,不仅提高了学习速度与控制精度,还抑制了系
统抖动.总之,将该算法用于气压模拟系统获得了
较好的控制效果,且验证了算法具有较好的鲁棒性.

5 结结结论论论

本文利用理论计算与仿真分析相结合的手段模

拟气压模拟系统试验车体内气压跟踪控制问题,并
建立气压模拟系统仿真模型和系统历史运行数据

库,基于多步kNN算法的思想,设计基于历史控制
信息的最优初值计算方法,将最优初值应用到遗忘
迭代学习控制中,通过与大数据寻优ILC算法和传
统ILC算法仿真对比分析可知, kNN寻优ILC算法收
敛速度更快、系统抖动程度更小、控制精度更高、鲁

棒性更好.本篇文章主要创新点如下:

1) 通过利用多步kNN初值寻优算法计算得到
的控制初值,相比于气压模拟系统实际运行下的固
定初值,初始误差较小. 且将最优初值输入到遗忘
迭代学习控制器中,系统收敛速度更快;

2) kNN寻优ILC算法在大数据寻优ILC算法的
基础上,引进kNN算法用于遗忘迭代学习初值寻优,
改进了初值寻优以及局部加权计算方式,从而提高
了寻优精度,并获得最优初值;

3) 由于kNN寻优ILC算法建立在历史控制经验
上,解决了采用传统ILC算法时系统历史运行数据
利用率低的问题,且所提方法取得了较好的控制效
果,因此将该方法应用于相似重复作业的气压模拟
系统等工程应用中,具有一定的参考价值.
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