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摘    要   针对高速列车非线性单质点模型的特殊结构及含有隐含变量问题, 提出一种基于混合滤波的最大期望辨识方法.
借助递阶辨识理论, 将高铁列车状态空间模型分解为线性子系统模型和非线性子系统模型. 进而, 分别利用卡尔曼滤波和粒

子滤波对速度和位移状态进行联合估计. 最后, 使用最大期望方法辨识高铁列车子系统模型参数, 解决了隐含变量辨识问

题. 和传统方法相比, 本文所提出方法计算量小, 且具有较高的辨识精度. 仿真对比实验结果验证了该方法的有效性.
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随着高速列车进一步提速, 高铁已成为当今国

人出行首选. 高铁列控系统是保障列车安全、精确、

节能和舒适运行的中枢大脑. 为进一步提升安全性

与可靠性, 满足对各类恶劣环境的适应性, 需要对

高速列车进行控制和故障检测与诊断[1−3]. 而控制器

的设计以及故障的检测与诊断离不开高速列车模

型. 因此对高速列车模型进行建模并获得精确模型

是开展控制与故障检测研究的基础.
列车模型可分为多质点模型和单质点模型. 多

质点模型最早用于刻画重载列车制动动态. 原因在

于重载列车的主风管在排气减压时, 各车厢制动性

能无法完全一致, 使得某些载货车厢会产生前冲动

作, 因此建模时必须考虑车钩内力及其耦合作用[4−6].
针对模型参数辨识和滤波估计, 目前, 已出现了许

多方法, 如: 最小二乘算法[7−8]、随机梯度算法[9−10]、极

大似然辨识算法等[11−12]. 其中, 极大似然算法采用概

率的手段来对模型进行辨识, 其核心思想是: 假设

有若干参数, 每个参数都对应固定样本出现的概率,
其中最大概率对应参数即为估计的真实值. 极大似

然方法存在所有样本需可测的前提, 当部分样本不

可测时, 该方法将无能为力.
最大期望 (Expectation maximization, EM)方

法作为极大似然方法的一个拓展, 可以处理样本中

存在隐含变量的问题. EM方法分为两步, 即 E步

和M步. 通过迭代计算, 在 E步, 估计系统未知变

量 (隐含变量); 在 M步, 辨识系统参数, 两步交替

进行[13−14]. 如, Xiong等利用 EM方法对具有损失数
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据的非线性系统提出了辨识方法[15], 在 E步用辅助

模型方法辨识系统未知输出, 在 M步辨识系统参

数. Zhao等针对具有马尔科夫时延的 ARX模型,
设计 EM 辨识算法, 在 E 步辨识出系统的未知时

延, 在M步利用辨识出的时延估计系统参数[16]. 最
近, 衷路生等借助粒子滤波思想, 利用 EM算法对

具有非线性特性的高速列车模型进行参数辨识研

究, 开创了从概率角度研究高速列车建模的新思

路[17], 本文在文献 [17]的基础上, 进一步针对非线

性高速列车模型特征, 提出了一种基于混合滤波的

EM辨识算法.
卡尔曼滤波估计器能对线性状态空间模型进行

优化估计, 当模型强非线性时, 粒子滤波可以取代

卡尔曼滤波, 但计算量较大[18−21]. 递阶辨识方法能很

好地解决结构复杂的耦合系统辨识问题, 从而减少

算法计算量. 其思想是通过模型分解简化辨识问题

复杂性, 从而减小辨识计算量. 本文借助递阶辨识

思想, 将高速列车模型分为两个子模型. 其一是关

于位移的线性状态空间子模型, 其二是关于速度的

非线性状态空间子模型. 针对线性模型利用卡尔曼

滤波方法辨识位移变量, 而对非线性速度状态空间

模型, 利用粒子滤波估计速度变量. 最后借助 EM
方法辨识系统参数. 本文的主要贡献可以归纳如下:

1)单质点高速列车模型具有其特殊结构, 借助

递阶辨识思想和 EM算法, 建立了针对线性与非线

性耦合模型的混合滤波辨识理论框架.
2)提出的混合滤波方法, 解决了扩展卡尔曼滤

波处理非线性辨识精度较低, 以及粒子滤波计算量

大的问题, 提高了模型的辨识效率.
3)提出的混合滤波理论框架及方法, 为精确列

车自动驾驶控制和面向节能的优化驾驶控制提供模

型基础, 并可以进一步拓展到多工况条件下的高速

列车多模型辨识和重载列车多质点模型辨识研究.
本文结构组织如下: 第 1节重点介绍高速列车

状态空间模型和 EM算法框架, 第 2节提出基于混

合滤波的 EM辨识方法, 第 3节通过仿真例子验证

提出方法的有效性, 最后在第 4节给出结论和未来

研究方向.

1    问题描述

考虑如下高速列车单质点模型:
ds
dt

= v (1)

dv
dt

= ε(f(v)− w(v)) (2)

s v ε = 0.0098/

(1 + d) d

其中,   表示列车位移,   表示运行速度,  
 (  为列车回转质量系数)表示列车加速度系

f(v) w(v)数,   和  分别为列车的单位动力和单位运行

阻力. 将高铁连续模型转换为离散模型[
s(t)
v(t)

]
=

 s(t− 1) + Tv(t− 1)

v(t− 1) +
0.0098T

1 + d
φ(t)

 (3)

φ(t) = u(t)− (a+ bv(t− 1) + cv2(t− 1)) (4)

u(t) = f(v(t− 1))其中,   可测, 不失一般性, 高铁离

散模型可进一步表示为如下状态空间模型[
s(t)
v(t)

]
=

 s(t− 1) + Tv(t− 1)

v(t− 1) +
0.0098T

1 + d
φ(t)

+

[
w1(t)
w2(t)

]
(5)

y1(t) = s(t) + e1(t) (6)

y2(t) = v(t) + e2(t) (7)

w1(t), w2(t)

δ21 δ22 e1(t) e2(t)

σ2
1 σ2

2 δ2i σ2
i , i = 1, 2

y1(t) y2(t) u(t)

v(t) s(t)

其中,    为系统的过程噪声, 满足均值为

零方差为   和   的高斯分布,    和   分别是

系统的位移和速度测量噪声, 满足均值为零, 方差

为  和  的高斯分布, 且  和  已知. 本
文目标是利用可测输出   ,    以及输入   ,
辨识系统真实状态  ,   以及未知参数.

目前, 状态空间模型辨识已相对成熟, 其中应

用最为广泛的是将状态空间模型转化为输入输出模

型, 进而利用自回归模型辨识方法来辨识系统参数.
然而, 本文所述系统状态空间模型是非线性的, 很
难转化为输入输出模型, 因而常规方法难以适用高

速列车模型建模. 定义

X(t) = [s(t), v(t)]T (8)

s(t)

v(t)

由于量测噪声存在, 式 (8)真实模型状态  

和  不可测, 即辨识过程中存在隐含变量, 而最大

期望 (EM)方法在处理具有隐含变量的辨识问题中

具有独特优势. 本文即利用 EM方法来对高铁模型

进行参数辨识. 定义参数向量为

Θ = [a, b, c, d]T (9)

n Cobs设共采集  组数据, 则系统的可测变量  为

Cobs = {y1(1), · · · , y1(n), y2(1), · · · , y2(n),
u(1), · · · , u(n)} (10)

Cmis系统的隐含变量  为

Cmis = {v(1), · · · , v(n), s(1), · · · , s(n)} (11)

EM E M  算法分为  步和  步, 步骤如下:
Θ01. 初始化: 给定一个初始的系统参数  .

Θk2. E 步: 根据辨识出的参数   , 计算下列 Q
函数
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Q(Θ|Θk) = ECmis|Cobs,Θk
{lnp(Cobs, Cmis|Θ)}

Θk+1

3. M步: 极大化 Q函数, 求得使 Q函数最大的

参数 

Θk+1 = argmax Q(Θ|Θk)

2    基于混合滤波的 EM 算法

EM算法通过极大化下列概率密度函数来求解

未知参数
p(Cobs|Θ)

将上式转换为

p(Cobs|Θ) =

∫
p(Cobs, Cmis|Θ)dCmis

等式两边取对数

lnp(Cobs|Θ) = ln
∫
p(Cobs, Cmis|Θ)dCmis

q(Cmis|Cobs,Θ)引入一个新的密度函数 

lnp(Cobs|Θ) =

ln
∫
q(Cmis|Cobs,Θ)

p(Cobs, Cmis|Θ)

q(Cmis|Cobs,Θ)
dCmis (12)

根据 Jensen不等式, 可得
lnp(Cobs|Θ) ≥∫

q(Cmis|Cobs,Θ)ln
p(Cobs, Cmis|Θ)

q(Cmis|Cobs,Θ)
dCmis (13)

等式成立的条件是

q(Cmis|Cobs,Θ) = p(Cobs, Cmis|Θ)

其中, 后验概率
p(Cobs, Cmis|Θ) =

p(Cobs|Cmis,Θ)p(Cmis|Θ)∫
p(Cobs|Cmis,Θ)p(Cmis|Θ)dCmis

(14)

p(Cobs|Cmis,Θ)

Cmis Q

然而, 上述后验概率中  含有未知

变量   , 导致其无法计算. 重新将   函数表示为

Q(Θ|Θk) = ECmis|Cobs,Θk
{lnp(Cobs, Cmis|Θ)} =∫

p(Cmis|Cobs,Θk)lnp(Cobs, Cmis|Θ)dCmis =∫
p(Cmis|Cobs,Θk)[lnp(Cmis|Cobs,Θ)+

lnp(Cobs|Θ)]dCmis =∫
p(Cmis|Cobs,Θk)lnp(Cmis|Cobs,Θ)dCmis+

lnC =
n∑

t=1

∫
p(x(t)|, x(t− 1),Θk)×

lnp(x(t)|x(t− 1),Θ)dCmis + lnC

x(t− 1)显然, 由于含有隐含变量  , 使得上式积

k − 1

y, u

分无法计算. 假设在第  次的参数已经获得, 则
可以通过该参数估计和可测   来估计所有隐含

变量.

2.1    卡尔曼滤波和粒子滤波

将高速列车模型重写为[
s(t)
v(t)

]
=

 s(t− 1) + Tv(t− 1)

v(t− 1) +
0.0098T

1 + d̂k−1

φ(t)

+

[
w1(t)
w2(t)

]
(15)

由于式 (15)是线性项和非线性项的组合, 直接

采用卡尔曼滤波方法无法估计隐含变量. 若使用文

献 [14]的方法, 即粒子滤波算法, 则由于隐含变量是

二维的, 会导致计算量增大. 此外, 由于位移模型为

线性模型, 若使用粒子滤波会影响计算精度. 本文

借助递阶辨识思想, 将上述状态空间模型分解为两

个子系统. 线性子系统为

s(t) = s(t− 1) + Tv(t− 1) + w1(t) (16)

y1(t) = s(t) + e1(t) (17)

非线性子系统为

v(t) = v(t− 1) +
0.0098T

1 + dk−1
φ(t) + w2(t) (18)

y2(t) = v(t) + e2(t) (19)

k Θk−1 = [ak−1, bk−1,

ck−1, dk−1]
T

s(t) s̄(t)

v̄(t− 1) v(t− 1)

s(t)

假设在第  次, 参数估计为 

 . 对线性子系统, 利用卡尔曼滤波方法

估计最优隐含变量  , 设为  , 并用非线性子系

统估计出的最优  来代替  . 得到关于

隐含变量  估计的卡尔曼滤波算法如下:

s̄(t) = ŝ(t) +K(t) [y1(t)− ŝ(t)] (20)

ŝ(t) = s̄(t− 1) + T v̄(t− 1) (21)

K(t) = P−(t)[P−1(t) + σ2
1 ]

−1 (22)

P−(t) = P+(t− 1) + δ21 (23)

P+(t) = [I −K(t)]P−(t) (24)

v(t)

v(t)

k t v(t)

由于关于  的状态模型是非线性的, 所以卡

尔曼滤波方法无法直接应用. 本文主要通过粒子滤

波来估计状态   , 与文献 [17]相比, 由于速度模

型是一维的, 因而计算量会大大减小. 根据粒子滤

波理论, 在第   次, 第   时刻, 状态   可由如下等

式近似

v̄(t) = βiv̂i(t), i = 1, · · · , n (25)

v̂i(t) i其中,   是第  个粒子的预测值, 并由以下状态方
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程产生

v(t) = v(t− 1) +
0.0098T

1 + d
φ(t) + w2(t)

βi  是粒子对应的权值, 由输出方程产生

y2(t) = v(t) + e2(t)

i v̂i(t)假设第  个粒子的预测值为  , 则

v̂i(t) = v̂i(t− 1) +
0.0098T

1 + dk−1
× [u(t)− (ak−1+

bk−1v̂i(t− 1) + ck−1v̂
2
i (t− 1))] (26)

e2(t) σ2
2由于   满足均值为零, 方差为   的高斯分

布, 则根据粒子滤波理论可得

β̂i = p(y2(t)|v̂i(t)) =
1√
2πσ2

exp
(
[y2(t)− v̂i(t)]

2

2δ22

)
(27)

β̂i对上述  归一化, 得

βi =
β̂i
n∑

j=1

β̂i

(28)

则隐含变量的卡尔曼/粒子滤波, 即混合滤波 (Hy-
brid filter)联合估计算法总结如下:

k Θk−1

s̄(0) = 0 P+(0) = 10

1. 假设在第  次, 已获得参数的估计为  ,
给定初始  ,   .

n vi(0) = 0.2randn (n, 1) i =

1, · · · , n randn(n, 1)

1/n

2.   个初始粒子为  ,  

 ,    为生成正态分布随机数的函

数, 并为每一个粒子赋初始权值为  .
v̄(0) t = 13. 根据式 (25)计算  . 初始取  .

卡尔曼滤波:
ŝ(t)4. 根据式 (21)计算  .

P−(t)5. 由式 (23)计算  .
K(t)6. 根据式 (22)计算  .

P+(t) s̄(t)7. 由式 (24)和式 (20)分别计算  和  .
粒子滤波:

v̂i(t) i = 1, · · · , n8. 根据式 (26)计算  ,   .
β̂i i = 1, · · · , n9. 由式 (27)计算  ,   .

β̄i i =

1, · · · , n
10 .  根据式 ( 2 8 ) 计算归一化权值   ,    

 .
v̄(t)11. 由式 (25)计算  .

t = t+ 1 t < n12. 使  , 如果  则转步骤 4; 否则结

束循环.
注 1. 与文献 [14]相比, 本文将复杂的二维高速

列车单质点模型分解为相对简单的一维线性位移模

型和非线性速度模型, 并分别对每个一维模型单独

进行辨识, 因此本文所提出的方法计算量较小.

2.2    EM 算法

Q  函数可简化为

ECmis|Cobs,Θk−1
{lnp(Cobs, Cmis|Θ)} =

n∑
t=1

∫
p(v(t)|v(t− 1),Θk−1)×

lnp(v(t)|v(t− 1),Θ)dCmis + lnC =

−
n∑

t=1

1

2
ln(2πδ22)−

n∑
t=1

1

2δ22
×

∫
p(v(t)|v(t− 1),Θk−1)× (v(t)− ψ(t))2dv(t)

(29)

由概率论中的二阶矩定义可得∫
p(v(t)|v(t− 1),Θk−1)× (v(t)− ψ(t))2dv(t) =

δ22 + ψ2
k−1(t)− 2ψ2

k−1(t)ψ(t) + ψ2(t) =

δ22 + [ψ(t)− ψk−1(t)]
2 (30)

其中

ψk−1(t) = v̄k−1(t− 1) +
0.0098T

1 + d
×[

u(t)− (a+ bv̄k−1(t− 1) + cv̄2k−1(t− 1))
]

a b c d

a b c d

d

将式 (30)代入式 (29), 并分别对  ,   ,   ,   求

偏导可得参数  ,   ,   ,   的估计. 为了进一步解决

由于参数  在分母上, 导致求偏导时计算量大的问

题, 定义

ϕk(t) = v̄k−1(t)− v̄k−1(t− 1) (31)

0.0098T

1 + d
= d̄ (32)

Φk(t) = [u(t),−1,−v̄k(t− 1),

− v̄2k(t− 1)]T (33)

ϑ = [d̄, d̄a, d̄b, d̄c]T (34)

则式 (29)可简化为

ECmis|Cobs,Θk−1
{lnp(Cobs, Cmis|Θ)} =

n∑
t=1

−1

2
ln(2πδ22)−

n∑
t=1

1

2δ22
×

[δ22 + (ϕk(t)− ΦT
k(t)ϑ)

2] (35)

k极大化式 (35), 得到第  次的参数估计

ϑk =

[
n∑

t=1

Φk(t)Φ
T
k(t)

]−1 [ n∑
t=1

Φk(t)ϕk(t)

]
(36)
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ϑk

{ak, bk, ck, dk}
一旦计算得到   , 则可根据式 (32)和式 (34)

获得参数估计  .

基于混合滤波 EM 算法的参数和隐含变量计

算步骤如下:
u(−j) = 0, v(−j) = 0, s(−j) = 0 j =

0, 1, 2, · · · , n− 1 ε

1. 初始化  ,  

 , 并给定一个小的正常数  .
Θ0 = [0, 0, 0, 0]T k = 12. 定义  , 并令  .

y1(t), y2(t), u(t),

t = 1, 2, · · · , n
3. 分别收集输入和输出数据  

 .

s̄(t), v̄(t)

4. 利用卡尔曼滤波和粒子滤波分别计算隐含

变量  .

ϕk(t) Φk(t)5. 根据式 (31)计算  以及式 (33)构建  .

ϑk ϑk Θk6. 根据式 (36)更新参数  , 由  计算获得  .
Θk Θk−1 ∥Θk −Θk−1∥ ≤ ε

Θk k = k + 1

7. 比较  和  : 如果  , 则

得到最终的参数估计  ; 否则, 令  并返回

步骤 4.
注 2. 针对线性位移模型利用卡尔曼滤波估计

未知位移, 非线性速度模型采用粒子滤波估计未知

速度. 由于卡尔曼滤波是线性状态空间模型最优估

计器, 且计算量远小于粒子滤波. 因此本文所采用

的混合滤波方法具有计算量小、精度高的优点.

3    仿真例子

考虑 CRH3高速列车动车组 (四动四拖)进行

仿真实验, 则高速列车运行控制模型可以写为[
s(t)
v(t)

]
=

[
s(t− 1) + v(t− 1)
v(t− 1) + 0.0098

1+0.06φ(t)

]
+[

w1(t)
w2(t)

]
y1(t) = s(t) + e1(t)

y2(t) = v(t) + e2(t)

φ(t) = u(t)− [0.53 + 0.0039v(t− 1)+

0.000114v2(t− 1)]

将系统分解为如下两个子模型, 关于位移的线

性子模型为

s(t) = s(t− 1) + v(t− 1) + w1(t) (37)

y1(t) = s(t) + e1(t) (38)

关于速度的非线性子模型为

v(t)− v(t− 1) = 0.0092u(t)− 0.0049−
0.00004v(t− 1)− 0.000001v(t− 1) + w2(t)

(39)

y2(t) = v(t) + e2(t) (40)

定义

ϕ(t) = v(t)− v(t− 1)

Φ(t) = [u(t),−1,−v(t− 1),−v2(t− 1)]T

ϑ = [d̄, d̄a, d̄b, d̄c]T =

[0.0092, 0.0049, 0.00004, 0.000001]T.

0.102所有噪声均采用零均值方差为  的白噪声序列.

τ := ∥ϑk − ϑ∥/∥ϑ∥ k

ϑk

Θk

首先采用本文所提出的混合滤波最大期望方法

辨识模型参数、真实位移和速度 . 参数估计误差

 随迭代次数  变化的曲线如图 1

及表 1所示. 由图 1和表 1可知, 参数估计值在第

5次就已经逼近真实值, 且估计误差从第 5次迭代

往后基本控制在 2 % 以内, 与文献 [14]相比, 本文

的参数收敛速度和精度更有优势. 为避免对分母求

导, 本文采用简化的参数模型, 故辨识参数并非原

始参数. 为此, 仍需通过辨识参数  计算初始参数

 , 由表 1可知

 
表 1    模型参数的估计 (混合滤波方法)

Table 1    Parameters and their estimates (Hybrid filter)

k d̄ d̄a d̄b d̄c δ (%) 

5 0.00920012 0.00491263 0.00003991 0.00000098 0.33063

8 0.00920015 0.00492316 0.00003992 0.00000098 0.37553

10 0.00920314 0.00494321 0.00003991 0.00000097 0.59953

20 0.00920287 0.00494295 0.00003987 0.00000097 0.58897

30 0.00919972 0.00483822 0.00003846 0.00000099 0.74688

真值 0.00920000 0.00490000 0.00004000 0.00000100
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k 

τ k图 1    参数误差  随  变化曲线

τ kFig. 1    Parameter estimation error    versus  
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ϑ30 = [0.00919972, 0.00483822, 0.00003846,

0.00000099]T

根据式 (32)和式 (34)计算可得

Θ30 =[a30, b30, c30, d30]
T =

[0.06524981, 0.52590948, 0.00418056,

0.00010761]T (41)

取采样点 (t = 50:100), 则位移真值和估计值

变化如图 2所示, 速度的估计值和真值变化如图 3

所示. 由图 2和图 3可知, 通过卡尔曼滤波和粒子

滤波并结合递阶辨识原理所得到的位移和速度估计

能很好地跟踪真实的位移和速度.

∼

进一步通过扩展卡尔曼滤波 (Extended Kal-
man filter)最大期望方法以及粒子滤波 (Particle
filter)最大期望方法对 CRH3高速列车动车组进行

建模辨识, 参数估计值及相应的误差分别如图 1及
表 2和表 3所示. 由图 1及表 1  3可知, 基于扩展

的卡尔曼滤波方法辨识精度最低, 粒子滤波方法辨

识效果几乎和本文所提出的混合滤波方法效果相

当, 但其计算量远远超过本文所提出方法. 因此, 本
文所提出的混合滤波最大期望方法具有辨识精度

高、计算量小的特点.

 
表 2    模型参数的估计 (拓展的卡尔曼滤波方法)

Table 2    Parameters and their estimates (Extended Kalman filter)

k d̄ d̄a d̄b d̄c δ(%) 

5 0.00921632 0.00548236 0.00003124 0.00000086 5.52150

8 0.00921594 0.00544469 0.00003262 0.00000089 5.19838

10 0.00921621 0.00545321 0.00003173 0.00000091 5.22873

20 0.00921845 0.00546151 0.00003292 0.00000091 5.39818

30 0.00921706 0.00545076 0.00003189 0.00000091 5.31865

真值 0.00920000 0.00490000 0.00004000 0.00000100

 
表 3    模型参数的估计 (粒子滤波方法)

Table 3    Parameters and their estimates (Particle filter)

k d̄ d̄a d̄b d̄c δ (%) 

5 0.00917652 0.00502136 0.00003865 0.00000096 1.14182

8 0.00919138 0.00498754 0.00003973 0.00000098 0.82781

10 0.00919141 0.00498763 0.00004016 0.00000098 0.85850

20 0.00919136 0.00501627 0.00004098 0.00000096 1.02914

30 0.00919139 0.00490032 0.00004074 0.00000097 0.94999

真值 0.00920000 0.00490000 0.00004000 0.00000100
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Fig. 2    Displacement estimation curve
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Fig. 3    Velocity estimation curve
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4    总结

针对单质点高速列车模型线性与非线性耦合的

特点, 基于递阶辨识原理, 将高速列车状态空间模

型分解为线性位移子模型和非线性速度子模型. 利
用最大期望方法处理模型中的隐含变量, 并分别利

用卡尔曼滤波器估计位移, 用粒子滤波器估计速度,
提出基于混合滤波的最大期望辨识方法. 由于综合

应用两类滤波器的优点, 提出的方法具有计算量小

和辨识精度高的优势.
本文提出的基于混合滤波的最大期望理论框架

及方法, 为实现自动列车驾驶精确控制和面向节能

的优化驾驶控制提供模型, 并可以作为进一步拓展

到多工况条件下的高速列车多模型辨识和重载列车

多质点模型辨识的研究基础.
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