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基于启发式双端优化的重载列车
空电协同控制策略研究

张征方，史 可，刘海涛，王 跃，冯 凌
（ 株洲中车时代电气股份有限公司，湖南 株洲 412001 ）

摘 要：重载列车长大下坡道的空电协同属于带非线性状态约束、控制约束和终端约束的最优控制问

题。传统的空电协同策略不具备同时处理非线性状态约束、控制约束、长距离终端约束的能力，因此难以保

证重载列车空电协同过程中的安全性和平稳性。为了解决这个问题，文章提出一种基于启发式双端优化的重

载列车空电协同控制策略。首先，文章分析重载列车动力学特性，提炼出空电协同过程的非线性状态约束、

控制约束和终端约束；然后，在非线性状态约束和控制约束内对平稳性目标进行梯度寻优，形成基于位置域

的有限集序列，同时，设计神经网络对非线性空气制动模型参数进行辨识，得到空气制动力预测值，接着，

设计A*算法，在有限集序列内实现迭代寻优，得到满足终端约束的空电协同控制序列；最后，通过半实物仿

真平台验证所提出的重载列车空电协同控制策略的有效性。
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0　引言

铁路运输尤其是重载铁路运输因其运能大、效率

高、成本低等优点，在世界多国得到了广泛的应用[1]。

中国地理西高东低，导致列车下坡制动距离和制动时

间非常长，有时候制动距离需要10 km以上。但是，很

多时候在大下坡道电制动不能抑制列车涨速，必须使

用循环空气制动，利用机车电制动力和车辆空气制动

力的多动力源协同控制来顺利通过大下坡区段。

重载列车的空电协同控制是一个高维度、非线性、

强耦合的过程[2]。列车中的空气制动系统制动力特性与

空气的密度、列车速度和闸瓦的摩擦作用有关，存在

性能离散性大的问题[3-4]。空电协同控制中空气制动只

有追加和缓解两种状态，可调节性差，且有最小减压

量限制。电制动力响应速度快，但是动态调节受平稳

性动力学性能约束。电制动压钩状态和钩缓约束相互

作用，影响巨大，因此空电协同安全控制裕量小，空

电协同过程的开始和结束的位置、速度都存在强约束。

如果空电协同控制不满足约束，容易导致缓解位置、

速度和电制动力不满足要求，非常容易引起车钩断裂、

列车脱轨和超速等问题。因此，长大下坡道空电协同

控制是重载列车自动驾驶控制算法核心之一，优化空

电协同控制算法，是解决循环协同控制中对于平稳、

节能、精准等要求的重要手段。

在国外，澳大利亚实现的某条特定线路重载列车

无人驾驶，并未过多地考虑车钩力，是通过对实施自

动驾驶的路线输入该路线对应优秀司机的操纵（牵引/

制动以及对应的挡位都完全按照司机的操纵输入进去，

因为优秀司机的操纵是能保证列车不会出现断钩、脱

轨以及车钩力超过限定值） [5]来实现的。在国内，西南

交通大学的孙翔等学者进行了列车间的纵向撞击原理、

缓冲器的动态特性和运动状态的分析研究，建立了重

载列车纵向动力学模型以及相关辅助计算分析平台[6]。
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池茂儒等学者在研究重载列车运行过程状态时，分析

研究了列车运动过程中钩缓系统各自由度性能之间的相

互联系，建立了列车三维空间耦合动力学模型，利用循

环变量法解决了在求解长大重载列车动力学模型的自由

度爆炸性问题，并模拟分析了重载列车在不同路况条件

下牵引、制动和惰行工况的动力学性能[7]。耿志修等学

者主要研究大秦重载铁路上的重载列车，建立重载列车

运动仿真计算模型和制动状态模型[8]。常崇义等学者利

用高精度的数值迭代计算方法对2万吨重载组合列车纵

向力试验进行计算，研究了列车开始制动时的速度与列

车纵向作用力之间的关系[9]。大连交通大学的魏伟等学

者利用空气制动系统与纵向动力学联合仿真系统，可同

步计算列车制动与纵向冲动的相关参数[10]。朔黄铁路公

司马志强专家等考虑空气制动力发挥动态过程，以列车

运行环境和车辆机械特性为约束，建立重载列车多目标

优化操纵模型，并采用二次规划算法进行求解[11]。北京

交通大学王悉学者挖掘列车司机驾驶经验、揭示数据特

征、预测控制规律并基于机器学习的方法来设计智能驾

驶算法，保证不同编组的重载列车安全、平稳、准时地

运行[12]。根据大秦线重载列车制动技术的特点和要求，

中国铁道科学研究院马大炜等学者给出了适合大秦线重

载列车制动系统的建议，分析了纵向力相关影响因素，

提出重载列车空电协同操纵方法[13-14]。

综上所述，目前的研究主要倾向于空气制动缓解

过程后的纵向力分析，这些研究缺乏主动的空电协同

控制策略，且具有以下控制难点：①无法将空电协同

中的多类、非线性、时变的状态约束和控制约束转化

为合适的求解目标。②传统的优化控制的预测步长受

限且缺乏诱导，不适合解决这类包含终端约束的预测

优化问题。③非线性的空气制动过程，难以实时预测

准确的空气制动力。

为解决以上这些问题，文章将提出一种基于启发

式双端优化的重载列车空电协同控制策略。首先，分

析重载列车动力学特性，提炼出空电协同过程的非线

性状态约束、控制约束和终端约束；然后，在非线性

状态约束和控制约束内对平稳性目标进行梯度寻优，

形成基于位置域的有限集序列；同时，设计神经网络

对非线性空气制动模型参数进行辨识，得到空气制动

力预测值；接着，设计A*算法，在有限集序列内实现

迭代寻优，得到满足终端约束的空电协同控制序列。

1　重载列车动力学建模与分析

1.1　列车动力学模型

重载列车在纵向上整车受力状况和纵向动力学特

性取决于动力学模型[15]。考虑编组和连接情况，构建

如下的微分方程组以描述纵向动态：

m × ẍ =F t/db +Fb +Fr +Fc （1）

式中：m 为机车或车辆质量；ẍ为加速度；F t/db为机车

牵引力或电制动力；Fb 为空气制动力；Fr 为阻力合力

(包括基本阻力和附加阻力等)；Fc为车钩力合力。

1.2　列车空气制动模型

重载列车空气制动特性采用经验模型模拟制动和

缓解工况，具体计算公式如下：
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Dt =min{Dtlocoj +
x - xlocoj

vair

} j = 1N

Pz (t)=Ps ×{1 - exp[-k ×(t -Dt)c ]}

Pr (t)=Pf + (Ps -Pf )× exp[-λ(t -Dt)]

（2）

式中：Dtlocoj为机车滞后时间；N为机车台数；x为车辆位

置距离；xlocoj为第 j台机车位置距离；vair为空气制动波

速；Dt为各节车辆滞后时间；k为控制制动缸压力上升速

率；c为制动缸压力拟合修正参数；Pz制动状态制动缸压

力；Ps为制动缸稳态压力；Pr为缓解状态制动缸压力；Pf

为缓解结束时制动缸压力；λ为制动缸缓解速率。

空气制动经验模型得到制动缸压力后，将瞬时计

算得到的制动缸压力转换成闸瓦力，再由闸瓦摩擦因

数即可计算得到空气制动力，一般采用《牵引计算规

程》 [16]中的计算公式 [见式(3)]进行计算。

Fb =∑(

π
4
× d 2

z × pz × ηz × γz × nz

nk ´ 106
× φk ) （3）

式中：dz、pz、ηz、γz、nz、nk、φk 分别为制动缸直径、

制动缸压力、基础制动装置传动效率、制动倍率、制

动缸数、闸瓦数和摩擦因数。

1.3　列车运行约束

1.3.1　动力学约束

1）机车牵引/制动能力约束

列车运行过程中所能发挥的最大牵引力/电制动力

与列车速度等因素相关，表示如下：
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fi ≤ fTmax( )vi

fi ≥ fEmax( )vi

（4）

2）加速度最大最小约束

为保证运行过程的安全，列车加速过程中的最大

加速度和最大减速度均有限制，具体表示如下：

amin ≤ ai ≤ amax （5）

3）与线路相关的牵引力/电制动力约束

为保证重载列车在线路操纵困难或高风险区段如

起伏坡道、长大上/下坡、空气制动施加/缓解区域、岔

道等区域安全运行，对重载列车在这些区段的牵引力/

制动力设置限制如下：
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fi ≤ fLmax( )xivi

fi ≥ fLmin( )xivi

（6）

4）牵引手柄操纵约束

为保证重载列车的操纵平稳性，牵引手柄不能变
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化太频繁，具体表示如下：
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fi ≤ fMmax( )fi - 1

fi ≥ fMmin( )fi - 1

（7）

1.3.2　缓解状态约束

在空气制动过程中，最优缓解状态包括位置、速

度和电制动力，这3个要素可以根据前面分析得到。为

了保证安全性和平稳性，列车的缓解目标应该遵循最

优缓解位置构成的约束，如式(8)所示。
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vg -Dv ≤ vN ≤ vg +Dv
sg -Ds ≤ sN ≤ sg +Ds
fg -Df ≤ fN ≤ fg +Df

（8）

式中：vN、sN、fN分别为当前节点的速度、位置和电制

动力；vg、sg、fg 分别为目标节点的速度、位置和电制

动力；Dv、Ds、Df分别为允许的速度、位置和电制动

力的误差范围。

2　基于启发式双端优化的空电协同控制策略

为了实现非线性，带有状态约束、控制约束和终

端约束的重载列车空电协同最优控制，本文提出一种

基于启发式双端优化的重载列车空电协同控制策略，

其控制框架如图1所示，其创新点如下：①对空气制动

模型进行校准。采用神经网络对空气制动模型参数进

行离线辨识，能够准确预测非线性时延的空气制动力。

②双端有限集生成。设计平稳性目标函数，在由动力

学约束转换的状态约束和控制约束下，设计梯度下降

法，求解基于位置域的双端有限集序列。③启发式寻

优。将缓解状态约束认为是优化目标的终端约束，设

计A*算法，在基于位置域的有限集序列内完成端端间

的迭代寻优，实现最优空电协同控制序列预测。

2.1　空气制动力预测模型

为了实现精确的空气制动力预测，设计空气制动

力预测模型，包括基准模块离线辨识和修正模块在线

校准两个部分。

2.1.1　基准模块离线辨识

采用 RBF-NN 对换算摩擦因数的试验系数离线辨

识出最符合实际的空气制动模型基准模块[17-18]。空气制

动模型校准与预测框架如图2所示。

空气制动模型基准模块是根据《列车牵引计算：

机车牵引式列车》中对于空气制动的描述进行建模的。

根据规范，建立的空气制动模型基准模块如下：

空气制动力：f 
air = fair(t, v) =

ì
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Pmax ´ μ                                      tend ≥ t ≥ tstart + tmax

Pmax( )( )t - tstart tincrece

λ

´ μ    tstart < t < tstart + tmax

Pmax( )( )t - tend tdamping

γ

´ μ   t > tend

            （9）

式中：μ为换算摩擦因数，μ =
a + bv
c + dv

 (a、b、c、d为试

验系数)；Pmax为稳态制动缸压力。

离线辨识的输入为：施加速度、减压量、电制动

图1　基于启发式双端优化的空电协同控制框架

Fig. 1　Framework of pneumatic-electric braking collaborative control strategy based on heuristic dual-end optimization

图2　空气制动模型校准与预测原理图

Fig. 2　Schematic diagram of calibration and prediction

of pneumatic braking model
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力、大闸减压量、充风时间、施加时间。输出为换算

摩擦因数的试验系数。离线辨识流程如下：

①确定参数。确定输入向量X =[x1x2xn ]T，n是

输入层单元数；确定输出向量 Y =[y1y2yq ]T，q 是

输出层单元数；确定希望输出向量 O=[o1, o2, …, oq]
T；

确定初始化隐含层至输出层的连接权值Wk=[wk1, wk2,…, 

wkp]
T (k=1, 2, …, q)，确定初始化隐含层各神经元的中心

参数 Cj =[cj1cj2cjn ]T；确定初始化宽度向量 Dj =

[dj1dj2djn ]。

②计算隐含层第 j个神经元的输出值 zj，具体如下：

zj = exp(-








 







X -Cj

Dj

2

)  j = 12p （10）

③计算输出层神经元的输出，具体如下：

Y =[y1y2yq ]T （11）

yk =∑
j = 1

p

wkj zj  k = 12q （12）

④权重参数的迭代计算。

RBF-NN 权重参数的训练方法采用的是梯度下降

法。中心、宽度和调节权重参数均通过学习来自适应

调节到最佳值，迭代计算如下：
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wkj (t)=wkj (t - 1)- η
¶E

¶wkj (t - 1)
+ α[wkj (t - 1)-wkj (t - 2)]

ckj (t)= ckj (t - 1)- η
¶E

¶ckj (t - 1)
+ α[ckj (t - 1)- ckj (t - 2)]     

dkj (t)= dkj (t - 1)- η
¶E

¶dkj (t - 1)
+ α[dkj (t - 1)- dkj (t - 2)]    

（13）

式中：η为学习因子；E 为 RBF-NN 的评价函数，E =

1
2∑l = 2

N∑
k = 1

q

(ylk -Olk )2；Olk 为第 k 个神经元在第 l 个输入样

本时的期望输出值；ylk 为第 k个神经元在第 l个输入样

本时的网络输出值。

⑤计算网络输出的均方根误差，具体如下：

             NRMS =
∑i = 1

N ∑k = 1

q
(Olk - ylk )

2

qN
              （14）

上式中，ε为迭代终止精度，若 NRMS ≤ ε，则训练

结束，否则转到第③步。

经过上述步骤，可以得到换算摩擦因数μ =
a + bv
c + dv

k

中的试验系数a、b、c、d。

2.1.2　修正模块在线校准

实际空气制动施加过程中，实际空气制动力的上

升沿和下降沿非线性更强，且具有一定的空走时间，

不能单一地利用离线辨识的空气制动模型基础模块进

行计算。因此，本文采集动态参数的历史周期序列，

采用基于最小二乘拟合的换算摩擦因数的试验系数的

在线修正方法，在空气制动模型基准模块中进行在线

修正。修正过程中不再对换算摩擦因数的试验系数 a、

b、c、d进行逐一校准，而是直接对换算摩擦因数μ进

行校准。式(15)为所采用的最小二乘法计算公式。

ü

ý

þ

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

b̂ =
∑
k = 1

n

xk yk - nx̄ × ȳ

∑
k = 1

n

x2
k - nx̄2

â = ȳ - b̂x̄

（15）

2.2　双端有限集生成

双端有限集生成方法：设计平稳性目标函数，在

由动力学约束转换的状态约束和控制约束下，设计梯

度下降法，求解基于位置域的双端有限集序列。

2.2.1　平稳性目标函数生成

在对列车运行仿真计算时，将整列车看作一个质

点，忽略列车长度及车辆间的作用力，仅考虑该质点

所在位置处的各种外力作用，状态变量矩阵 x =[sv]T，

控制变量u =[ fe ]。单质点模型运动学微分方程如式(16)

所示。

    ẋ =
ì
í
î

ïï

ïïïï

v̇=
1
M ( )M × g ×(a + bv + cv2 )+ fslope + fair (v)+ u

ṡ = v
（16）

式中：fslope 为列车在所处位置受到的坡道阻力；u为列

车电制动力； fair 为列车在当前运行状态下的空气制

动力。

定义列车施加空气制动时的初始状态量x0 =[s0v0 ]T，

目标状态量为 xopt =[soptvopt ]
T，目标速度为 vopt，目标位

置为 sopt。按位置域将连续状态空间方程以采样周期Ds

将初始状态 x0 与目标状态 xopt 等距离划分为 i个离散状

态，根据运动学计算得到第 i 个采样点的状态方程如

式(17)。
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Ds =
sopt - s0

i
si = s0 + i × Ds

vi = v0 + i ×
vopt - v0

i

Fi =M
v2

i - v2
i - 1

2 ´Ds
ui =Fi - fslope -M × g ×(a + b × vi + c × v2

i )- fair

（17）

式中：Fi为列车在第 i个离散状态所受的合力。

本文主要考虑对列车运行的平稳性进行优化，设

计平稳性目标函数。平稳性目标函数考虑列车运行过程

中的整车加速度变化率，加速度变化越快，表征列车运

动状态变化越快，车钩状态越不稳定，因此，保证平稳

性即可获取较小的加速度，平稳性目标函数J设置如下：

J =∑0

i g(xu)=∑0

i ȧ2
i =∑0

i ( )( )vi + vi - 1 ( )v2
i + 1 - 2v2

i + v2
i - 1

4 ( )Ds
2

2

（18）

式中：ȧ为加速度的变化率。
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2.2.2　非线性有限集序列生成

第 1步，设置初始的电制动力操纵序列，对第 i个

采样点进行梯度下降优化，生成非线性有限集，此时

的 ûi仅由初始状态 x0与最优缓解点状态 xopt连线所得的

状态序列计算得到。根据式(18)列车平稳性指标及最优

控制理论构造哈密尔顿函数H，如式(19)。

H(xu
¶J
¶xT

)=∑0

n - 1 ȧ2
i +

¶J
¶xT

× é
ë
êêêê ù

û
úúúú

f (sv)

    v
（19）

其中，梯度计算如下式所示：

ÑJ =
¶J
¶xT

=[ġs (sivi )   ġv (sivi ) ] （20）

在控制量u受到控制约束的条件下，可能不再满足

¶H/¶u = 0，从而不一定能够求解出最优控制量u*。控制

量u在受到控制约束式(4)~式(8)下，满足下式：

H(x*u*ÑJ)≤H(x*uÑJ) （21）

式(21)表明，满足使哈密尔顿函数H取最小值的u*

为最优控制量。由离散状态空间方程式(18)及式(22)，

梯度下降ÑJ计算如下式所示：

ÑJxi
= 2ȧi ´ äi = 2 ´ ( v2

i + 1 - 2 ´ v2
i + v2

i - 1

2Ds
×

2 × Ds
vi + 1 + vi )

æ

è

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç
v2

i + 2 - 2 ´ v2
i + 1 + v2

i

2Ds
×

2 ´Ds
vi + 2 + vi + 1

-
v2

i + 1 - 2 ´ v2
i + v2

i - 1

2Ds
×

2 ´Ds
vi + 1 + vi

2 ´Ds
vi + 1 + vi

ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷
（22）

第2步，对电制动力序列U(û0, û1, …, ûi - 1)进行约束

处理，使其中每个电制动力 ûi 都满足控制约束式（4）~

式（8），处理后的电制动力序列为U(u0, u1, …, un-1)，电

制动力ui计算公式为

ui = flim( ûi ) （23）

式中：flim表示综合所有约束的约束函数。

第3步，得到操纵序列U(u0, u1, …, un-1)后，初始状

态 x0，间隔为∆s，终止位置为 sopt，根据列车运动学方

程式（16）重新迭代生成一遍初始状态序列(x0, x1, …,xn)。

si + 1 = si +Ds （24）

vi+1= v2
i +

Ds
m

(ui+ framp (si )+ fcurve (si )+ fbasic (vi )+ fair (si vi ))

                                                           （25）

根据初始状态序列(x0, x1, …, xn)在位置 si 处的梯度

ÑJi生成电制动力集合uΩi，如式(26)。

uΩi = ui + j × ÑJj j = 012k （26）

能获得的所有电制动力序列组合即为有限集序列

Ω，具体见式(27)、式(28)。

Ω = {U (uiui + 1un - 1 ) uiÎΩi} （27）

　Ωi = {uΩi|uΩi = ui + j × ÑJi j = 012k }　     （28）

2.3　启发式寻优

启发式寻优，将缓解状态约束认为是优化目标的终

端约束，设计A*算法，在基于位置域的有限集序列Ω

内完成端端间的迭代寻优，实现最优空电协同控制序列

预测。基于A*算法的迭代寻优流程图如图3所示，有限

集序列的A*算法寻优过程如图4。计算2.2节中得到的

有限集Ω中每个电制动力序列下的速度，计算每个操纵

序列A*算法的代价函数，选择使代价函数最小的序列，

判断其是否满足缓解要求，若满足要求则输出序列，不

满足要求则选取该最优序列在位置 si 处的电制动力 ui，

使状态xi前进至状态xi+ 1，再重复有限集生成和A*算法

择优的过程。基于A*算法的空电协同序列寻优的实施

步骤如以下2.3.1~2.3.3节所示。

2.3.1　代价计算

通过 A*算法实现在有限集序列Ω中的寻优过程，

A*算法的启发函数为 f 
*(U)，计算公式如下：

f * (U)= g* (U)+ h* (U) （29）

估计代价h 
*(U)的物理含义表征为经过电制动力序

列 U(u0, u1, …, un-1)做功后，从当前状态 Xi(si, vi)转移到

最佳缓解点位置 sn处的速度 vn与最佳缓解点速度 vopt的

差异，计算公式如式(30)。

h*(U)=
|

|

|

|

|

|
|
||
|

|

|

|

||

|

|

|

|

|
|
||
|

|

|

|

|
2 ( )1

2
mv2

0+∑0

n-1( )ui+frampi+fcurvei+fbasici+fairi Ds

m
-vopt

（30）

在A*算法的迭代过程中，计算有限集中每个电制

图3　基于A*算法的迭代寻优流程
Fig. 3　Iterative refinement process based on A * algorithm

图4　有限集序列的A*算法寻优过程
Fig. 4　Refinement process based on A * algorithm within finite 

set sequence
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动力序列的启发函数 f 
*(U)，选择使启发函数 f 

*(U)最小

的电制动力序列U(û0, û1, …, ûi - 1)。

2.3.2　状态转移与更新

判断当前状态 xi(sivi )中的 i是否为n - 1。若 i小于

n - 1，选择使启发函数 f *(U ) 最小的电制动力序列

U ( û0û1ûn - 1 )中的 ûi 为当前状态采用的电制动力，

替代初始电制动力序列中的 ui，从 xi(sivi ) 前进到

xi+1(si+1, vi+1)，初始电制动力序列由 U(û0, û1, …, ûi - 1,ui, 

ui+1, … , un-1)迭代为 U(û0, û1, … , ûi - 1, ûi, ui+1, … , un-1)，

重复2.2.2节中的非线性有限集序列生成步骤。

若 i 等于 n-1，判断在电制动力序列 U(û0, û1, … , 

ûi - 1)作用下，从 xn-1(sn-1, vn-1)转移到 xn(sn, vn)，末速度 vn

是否满足缓解的速度约束(vmin≤vn≤vmax)，若满足，则进

入步骤4；若不满足，则需要进行下一轮迭代过程。当

前状态调整为 x0(s0, v0)，计算在电制动力序列 U(û0, 

û1, …, ûi - 1)下的启发函数 f *(U )，对g* (U)进行迭代，见

式(31)。

g* (U)= g* (U)+ f *(U ) （31）

初始的电制动力序列设置为U(û0, û1, …, ûi - 1)，重

复2.2.2节中的非线性有限集序列生成步骤。

2.3.3　迭代终止条件判断

已知初始状态x0(s0, v0)，经过A*算法迭代得到最优

电制动力序列 U(û0, û1, … , ûi - 1)。当前状态设置为

x0(s0, v0)，参考 2.3.1 节生成基于最优电制动力序列

U(û0, û1, …, ûi - 1)的有限集Ω，求解有限集中所有电制动

力序列所对应的状态序列及平稳性目标函数值 J，若基

于最优电制动力序列的平稳性目标函数值最小，则求

得的最优电制动力序列 U(û0, û1, …, ûi - 1)为最优序列；

若不是最小，当前状态设置为 x0(s0, v0)，初始电制动力

序列设置为使平稳性目标函数值最小的电制动力序列，

重复2.3.1~2.3.3节中的步骤。

3　仿真验证

3.1　仿真条件设计

为了验证文章所提出的基于启发式双端优化控制

器控制的空电协同控制的有效性，本文采集大秦铁路

涿鹿到茶坞区间的长大下坡道K148+000—K153+000段

线路数据进行仿真分析。在仿真中，将基于启发式双

端优化控制器控制的空电协同控制（FSMP-ACS）的结

果与恒速控制器（CFC）的结果进行对比。文章主要

分析循环空气制动的调速闸，不考虑停车闸和车辆静

态状态下施加的闸。采集的大秦铁路数据中，编组形

式为1+1编组，货车数为210辆，总重21 000 t。

3.2　仿真结果分析

大秦铁路仿真测试结果如图5~图8所示。图5为运

行速度曲线展示。经过 16次迭代后，FSMP-ACS实现

了从起始点到终点的平滑速度曲线规划。同样，CFC

也能通过平均力实现从起始点到终点的速度曲线规划。

图 6为运行电制动力的调节过程曲线。经过 16次迭代

后，FSMP-ACS 的电制动力调节过程能够满足复杂的

控制约束。图7为平稳性指标结果。经过FSMP-ACS的

不断迭代，平稳性指标达到最优值，CFC的平稳性指

标始终维持在一个值，并劣于 FSMP-ACS迭代后的平

稳性指标。

图5　速度调节曲线

Fig. 5　Speed regulation curve

图6　电制动力调节曲线

Fig. 6　Electric braking force regulation curve

图7　平稳性目标函数值曲线

Fig. 7　Stability objective function value curve

图8　末速度与缓解速度差值曲线

Fig. 8　Curve of difference between final speed and speed upon 
release

119



2025 年 1 月

4　结论与展望

针对重载列车在长大下坡道的空电协同控制这一

种带非线性约束的最优控制问题，本文提出基于启发

式双端优化的重载列车空电协同控制策略。该策略提

炼出空电协同的非线性状态约束、控制约束和终端约

束，采用神经网络对非线性时延大的空气制动模型参

数进行离线辨识，进行梯度寻优得到有限集序列，并

对有限集序列设计A*算法实现迭代寻优。仿真结果验

证所提出的基于启发式双端优化的重载列车空电协同

控制策略能够实时获取准确的非线性空气制动力，将

空电协同中的多类、非线性、时变的状态约束和控制

约束转化为合适的求解目标，解决包含终端约束的预

测优化问题，最后得到最优平稳性下的空电协同控制

序列。
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Research on the pneumatic-electric braking collaborative control strategy 
for heavy-haul trains based on heuristic dual-end optimization

ZHANG Zhengfang, SHI Ke, LIU Haitao, WANG Yue, FENG Ling

(Zhuzhou CRRC Times Electric Co., Ltd., Zhuzhou, Hunan 412001, China)

Abstract:  The pneumatic-electric braking operation of heavy-haul trains on long and steep downgrade sections is fundamentally an 

optimal control problem, involving nonlinear state constraints, control constraints, and long-distance end constraints. Traditional collabor‐

ative control strategies for pneumatic-electric braking often struggle to simultaneously address these constraints, making it difficult to en‐

sure the safety and stability of heavy-haul trains during the pneumatic-electric braking coordinative control process. To tackle this issue, 

this paper proposes a pneumatic-electric braking collaborative control strategy for heavy-haul trains based on heuristic dual-end optimiza‐

tion. Firstly, the dynamic characteristics of heavy-haul trains were analyzed, leading to the extraction of nonlinear state constraints, con‐

trol constraints, and end constraints in the pneumatic-electric braking coordinative control process. Next, a gradient search was per‐

formed focusing on the stability objective within the nonlinear state constraints and control constraints, which resulted in the formation 

of a finite set sequence based on the position domain. At the same time, a neural network was designed to identify parameters for a non‐

linear pneumatic braking model, thereby yielding predicted pneumatic braking forces. Subsequently, an A * algorithm was developed for 

iterative refinement within the finite set sequence, collaborative control sequence that satisfies the end constraints. Finally, the effective‐

ness of the proposed pneumatic-electric collaborative control strategy for heavy-haul trains was verified through a semi-physical simula‐

tion platform.

Keywords:  heavy-haul train; long and steep downgrade section; longitudinal dynamics; pneumatic-electric braking coordinative 

control; nonlinear finite set; heuristic dual-end optimization; heavy-haul railway

收稿日期：2024-03-06；修回日期：2025-01-01

121


