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摘要:为了实现磁流变阻尼器(Magnetorheological Damper, MRD)的高精度阻尼力跟踪控制,本文提出了一种基
于Koopman算子的离散时间线性二次型最优跟踪(Discrete-time linear quadratic tracking, DLQT)控制策略.采用递归
神经网络(Recurrent neural network, RNN)建立MRD的非线性模型. 采取Koopman算子理论及扩展动态模式分解
法(Extended dynamic mode decomposition, EDMD)将MRD的RNN模型“全局”线性化,保留MRD系统的非线性特性.
利用基于Koopman算子理论得到的高阶线性模型设计了DLQT控制器. 通过仿真实验实现对不同频率的期望信号
进行跟踪,验证了算法的有效性. 采用搭载了MRD的二自由度四分之一悬架实验台进行硬件在环实验. 实验结果表
明该算法可以实现对参考信号的高精度跟踪.
关键词: 磁流变阻尼器;跟踪控制; Koopman算子;扩展动态模式分解;递归神经网络
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Damping force tracking control of magnetorheological damper based
on Koopman operators
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Abstract: In order to realize a high-precision damping force tracking of magnetorheological damper (MRD), a discrete-
time linear quadratic tracking (DLQT) control strategy based on Koopman operators is proposed. Aiming at the hysteresis
nonlinearity of MRD, a nonlinear recurrent neural network (RNN) model of MRD is established. Koopman operators the-
ory and extended dynamic mode decomposition (EDMD) algorithm are used to obtain a high-dimensional model of MRD.
A discrete-time linear quadratic tracking controller is designed by using the high-dimensional linear model. The expected
signals of different frequencies are tracked through simulation experiments, which verifies the effectiveness of the pro-
posed scheme. Furthermore, physics experiments are conducted on a 2-degree-of-freedom quarter suspension experimental
system equipped with a MRD, which show that the strategy can achieve high-precision tracking of signals.

Key words: magnetorheological damper; tracking control; Koopman operators; extended dynamic mode decomposi-
tion; recurrent neural network
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1 引引引言言言

磁流变液(Magnetorheological Fluid, MRF)是一种
性 能 优 良 的 智 能 材 料,由 美 国 学 者Jacob

Rabinow[1]于20世纪40年代率先发现. MRF具有磁流
变效应即其流变特性会根据外加磁场的大小和方向

变 化 而 改 变.基 于MRF制 成 的 磁 流 变 阻 尼
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器(Magnetorheological Damper, MRD)与传统阻尼器
相比具有可调阻尼力范围广、能耗低、响应迅速、性

能稳定等优点,广泛应用于土木、车辆、军事及医疗等
众多领域,发展前景广阔[2–5].

MRD是一种利用MRF的特性来实现阻尼控制的
装置. MRD的阻尼力与伸缩速度、伸缩位移、驱动电
流之间存在复杂的非线性关系[3],因此MRD的建模方
法是研究其动态特性和控制策略的重要基础. 目前,
MRD的建模方法主要有参数化建模和非参数化建模
两种. 参数化建模是根据MRD的物理机理,建立一些
具有明确物理意义的数学模型来描述MRD的力与速
度 、位 移 之 间 的 关 系.常 见 的 参 数 化 模 型
有Bouc-wen模 型 及 其 改 进 模 型[6]、现

象(Phenomenological)模型[7]和Dahl模型及其改进模
型[8]等. 参数化建模的优点是能够反映MRD的内在规
律,缺点是需要辨识的参数较多,计算复杂度较高,且
难以考虑MRD的温度、频率等因素的影响.非参数化
建模则是利用数值拟合或数据训练的方法来模

拟MRD的输入输出特性,而无需考虑其物理机理. 典
型的非参数化模型为多项式模型[9]、神经网络模

型[10]和模糊模型[11]等. 非参数化建模的优点是可以
直观地表达MRD输入输出特性,且计算成本较低,缺
点是需要大量的实验数据来保证准确性和可靠性. 近
年 来,递 归 神 经 网 络(Recurrent Neural Network,
RNN)被广泛应用于非参数化建模中,用于模
拟MRD非线性特性[12–15]. RNN是一种具有记忆能力
和反馈连接的神经网络,可以逼近任意非线性函数,
并且能够考虑历史信息对当前状态的影响[16].
Metered H[13–14]等人利用RNN建立了MRD的逆向模
型,用 于 实 现MRD阻 尼 力 控 制. Kim[15]建 立

了MRD系统的近似RNN模型,并与其他神经网络模
型进行了比较,结果表明RNN模型在提供准确响应的
同时显著降低了计算成本. 综上所述,本文选
择RNN作为MRD的近似非线性模型,以保证建模精
确度.

在实际应用中,通常设计跟踪控制算法确定控制
电压,使MRD的输出阻尼力逼近期望控制力. MRD
控制器大致可分为两类：基于力反馈的MRD控制
器[17]和基于MRD逆模型的开环控制器[18]. 基于力反
馈的MRD控制器结构简单且易于实现,在实际中广泛
应用,但对期望阻尼力的跟踪精度较低. 基于MRD逆
模型的开环控制器可以根据期望阻尼力算出控制电

流,对期望阻尼力的跟踪精度较高. 但开环控制缺乏
反馈,无法消除干扰和模型摄动的影响.上述非线性
控制策略很难保证系统的控制实时性,需将非线性系
统线性化以设计线性控制器从而提高求解速度.但常
用的线性化方法仅能保证局部线性化[19]. 本文采
取Koopman算 子 理 论[20–21]及 扩 展 动 态 模 式

分解(Extended dynamic mode decomposition, EDMD)
算法[22–23]将MRD的非线性RNN模型全局线性化,得
到MRD的Koopman高维线性模型,理论上该高维线
性模型保留了MRD系统的完整非线性特性[21–23]. 基
于Koopman高维线性模型设计离散时间线性二次型
跟 踪(Discrete-time linear quadratic tracking, DLQT)
控制器和Kalman状态观测器,消除模型摄动和干扰的
影响,实现期望阻尼力高精度的跟踪.

本文结构如下: 第2节介绍二自由度四分之一悬架
实验平台,获取MRD输入、输出数据,并基于实验数
据建立MRD的RNN模型. 第3节采取Koopman算子理
论及EDMD算法得到MRD的高维线性模型,依据高
维线性模型设计DLQT控制器和Kalman状态观测器.
第4节在Matlab/Simulink环境中进行了MRD的输出
阻尼力跟踪仿真实验,验证所提控制方案的有效
性.第5节在二自由度四分之一悬架实验台上进行
了MRD的输出阻尼力跟踪硬件在环实验,验证所提控
制方案的实用性. 第6节是本文结论.

2 MRD的的的Koopman线线线性性性模模模型型型
本节首先进行MRD的外特性测试实验,获

取MRD的真实输入输出数据,以此为基础建
立MRD的近似RNN模型.基于Koopman算子理论
和EDMD算法获得MRD的Koopman线性模型.

2.1 MRD的的的系系系统统统特特特性性性分分分析析析
本文使用的二自由度四分之一悬架实验平台,如

图1所示,来验证MRD的闭环特性.

MRD

图 1 二自由度四分之一悬架实验平台图

Fig. 1 The 2 degree-of-freedom quarter suspension

experimental system
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二自由度四分之一悬架实验平台由动力系统，数

据采集与控制系统和台架系统三部分组成. 动力系统
以交流电源和电机为核心. 电机的额定功率为400W,
作动行程为200mm,额定输出力为5.8kN,可以模拟不
同的路面条件,给悬架系统提供激励. 数据采集与控
制系统由上位机、下位机、数据采集卡和电流驱动板

构成. 上位机与下位机均采用研华工控机,上位机运
行Windows系统, CPU为英特尔酷睿i5处理器,并配
备Matlab2015a软件.下位机运行Dos系统，CPU型号
和运行内存与上位机相同.基于Xpc-Target工具箱,建
立了主从双机通信系统,实现了实时仿真控制、信号
的采集和运算控制等功能. MRD控制电流由电流驱动
板提供，该驱动板的供电电压范围为18至24V.台架
系统主体由四分之一半主动悬架组成并配备了MRD.
此外,还安装有各种传感器,用于测量加速度、位移和
输出阻尼力.

本文利用上述二自由度四分之一悬架实验平台测

试MRD外特性. 根据MRD的总行程确定测试幅值
为[−20mm, 20mm];选 取 四 组 激 励 速 度:
0.052m/s、0.131m/s、0.262m/s、0.524m/s;活 塞
杆初始位置处于减振器中部.依次通入控制电流:
0A、0.1A、· · ·、0.9A、1.0A. 激励速度为0.131m/s,
振 幅 为[−20mm, 20mm]的MRD外 特 性 曲 线 如
图2所示.
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(a)阻尼力-活塞位移曲线
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(b)阻尼力-活塞速度曲线
图 2 最大速度为0.131m/s时磁流变阻尼器外特性曲线

Fig. 2 Characteristic curve of MR damper at the maximum

velocity v = 0.131m/s

从图2(a)阻尼力-活塞位移曲线可知该MRD具有
良好的阻尼耗散特性. 由图2(b)阻尼力-活塞速度曲线
可以看出MRD的阻尼力随速度变化表现出明显的滞
回特性,且随着电流变大,滞回现象更明显. 由上
述MRD的外特性分析可以看出, MRD在具有良好耗
散性能的同时,其迟滞非线性特性也非常明显.

本文的控制目标是设计控制器,克服迟滞非线性
的影响,使MRD快速、准确地跟踪期望阻尼力.

2.2 MRD的的的RNN模模模型型型
神经网络是一种模拟人类神经系统的计算模型,

可以实现复杂的非线性映射功能.根据是否存在反馈
与记忆,神经网络可以分为静态神经网络与动态神经
网络两种基本类型. 前馈式网络(如BP神经网络)是一
种单向传递信息的网络,通过引入隐藏层和非线性转
移函数,可以近似任意非线性函数,但是其输出仅由
当前时刻的输入和权值矩阵决定,与先前时刻的输出
结果无关.反馈式神经网络也称递归神经网络(RNN),
带有反馈与记忆功能,可以将前一时刻的输出或状态
保留并加入到下一时刻数据的计算中,从而实现对动
态信息的处理. RNN不仅具有动态性而且保留的系统
信息也更加完整. Elman神经网络是一种广泛应用
的RNN模型,它在BP神经网络基本结构的基础上增
加了一个承接层结构(延迟单元),包括一个输入
层、一个隐含层及一个输出层. 承接层单元用来记忆
隐含层网络单元前一时刻的输出值,相当于一步延迟
算子,将隐含层的输出通过承接层单元的延迟与存储
功能联接到隐含层的输入,该自联方式增加了神经网
络处理动态信息的能力,达到动态建模的目的[24].
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图 3 RNN结构图

Fig. 3 The RNN structure

本文使用Elman神经网络作为MRD的近似非线性
模型. 选取最大激励速度为0.262m/s时通入电
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流0.1A、· · ·、0.9A、1.0A的共10000组MRD外特性
数据作为实验数据建立RNN模型. RNN模型的输入
为当前时刻的电流信号I、活塞杆相对位移S和速度V,
输出为阻尼力F . RNN的输入层节点数设置为3,输出
层节点数设置为1,隐含层数为1,隐含层节点数经过
试错法设置为10,对应的承接层数也为1,承接层节点
数为10,本文MRD的RNN模型结构如图3所示. 隐
含层与输出层的激励函数分别选取双曲正切激励函

数与线性函数. RNN的性能指标设置为RNN预测输
出 和 实 际 输 出 之 间 的 均 方 差,选
取Levenberg-Marquardt算法[24]训练RNN模型.

完成辨识后的RNN模型可表示为非线性状态空间
表达式:{

x(k) = tanh[wI · u(k − 1) + wH · x(k − 1)],

y(k) = wO · x(k),
(1)

式(1)中, x(k) = [x1(k), x2(k), · · · , x10(k)]为k时刻

的RNN隐含层输出, y(k)为k时刻RNN的输出值,输
入 量 为u(k) = [I(k), s(k), v(k)]T , wI、wH与wO分

别为RNN输入层与隐含层、隐含层与承接层、隐含层
与输出层之间的权值矩阵.

选取最大激励速度为0.262m/s时的MRD外特性
数据的后3000组数据作为测试集, MRD的RNN模型
的验证效果如图4所示. 由图4可知RNN模型能够准确
地表达MRD的阻尼力特性.
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图 4 RNN的预测效果图

Fig. 4 Comparison of RNN model damping force and actual

damping force

2.3 Koopman高高高维维维线线线性性性模模模型型型
Koopman算子理论的基本思想是用无穷维线性系

统逼近原非线性系统以保留原动力系统的非线性特

性. 利用Koopman算子理论可以得到非线性动力系统
的“全局”线性化模型.

首先,给出离散非线性系统的的动力学方程:

xk+1 = f(xk). (2)

Koopman运算符κ是一个作用在观测函数g(x)上

的线性运算符,满足

κg(xk) = g(f(xk)) = g(xk+1), (3)

反映非线性映射f在观测函数g(x)域的函数值的演

进,演进过程如图5所示.

图 5 非线性系统在Koopman算子作用下的演进图

Fig. 5 Evolution diagram of a nonlinear system under

Koopman operators
为了分析非自治系统,将Koopman算子扩展到具

有外部输入的系统,如式(3)所示[22].

xk+1 = f ′(xk, uk). (4)

定义κ′为可用于非自治系统的Koopman运算符，
将κ′作用于观测函数g′(x, u)上,满足

κ′g′(xk, uk) =g′(f ′(xk, uk), uk+1) =

g′(xk+1, uk+1),
(5)

反映非线性映射f ′在观测函数g′(x, u)域的函数值的

演进,相应的演进过程如图6所示.

图 6 非自治系统在Koopman算子作用下的演进图

Fig. 6 Evolution diagram of a nonautonomous system under

Koopman operators

理论上Koopman算子是无限维的，在实际使用时
需进行有限维近似[21]. 常用的Koopman算子近似方
法有动态模式分解法、扩展动态模式分解法和深度神

经网络法[21–22]. 扩展动态模式分解(EDMD)算法相
较于深度神经网络法来说操作简单、易于实现,同时
又能获得优于动态模式分解法的近似效果[23],因此本
文将采用EDMD算法以获得式(1)的全局线性化模型.
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EDMD算法是基于数据驱动的近似Koopman算子
的方法,需通过实物实验或仿真实验,获取系统数据,
并构造如下的数据矩阵：

X1 = [x(1), · · · , x(k)],
X2 = [x(2), · · · , x(k + 1)],

Y = [y(1), · · · , y(k)],
U = [u(1), · · · , u(k)],

(6)

其中状态量矩阵X1 ∈ Rn×k, X2 ∈ Rn×k,输出量矩
阵Y ∈ Rq×k,控制量矩阵U ∈ Rm×k, n、q、m分别为
系统对应的状态量、输出量、控制量的维度数, k为采
样点数. 然后选取状态提升函数对数据矩阵进行升维
处理,定义状态提升函数φ为:

φ (x(k)) =[φ1 (x(k)) , φ2 (x(k)) , · · · ,
φN (x(k))]T ,

(7)

其中N为状态提升函数的个数,且N ≫ n. 升维后得
到高维线性空间中原系统的线性状态空间表达式(高
维Koopman线性模型) ,如式(8)所示.{

z(k + 1) = AEDz(k) +BEDu(k),

ŷED(k) = CEDz(k),
(8)

式中, z(k) = [φ1(x(k)), φ2(x(k)), · · · , φN(x(k))]
T

为高维空间中模型的状态量, φi(x(k)), i = 1, · · · , N
为选取的状态提升函数, ŷED(k)为高维空间中模型

的输出量. 矩阵AED、BED和CED可通过求解如下优

化问题得到:

minimize
AED,BED

∥φ(X2)−AEDφ(X1)−BEDU∥ , (9)

minimize
CED

∥ŷED(k)− CEDφ(X1)∥ . (10)

本文利用RNN模型获取神经网络输入值u(k)、隐

含层输出作为状态量x(k − 1)与x(k)、以及输出

值y(k)的数据以构建EDMD算法所需的数据集. 不
同时刻的输入值构成矩阵U ,相邻两个时刻状态量分
别构成矩阵X1与X2,不同时刻的输出值构成矩阵Y .
50个状态提升函数选取为φ1(x(k))=wO · x(k),
φ2至φ40为39个Gauss函数, φ41至φ50为隐含层输出

即状态量本身. 选用的Gauss函数形式如下:

y = exp
(
−∥x− x0∥2/σ2

)
, (11)

式(11)中x0为中心值,通常随机选取; σ为内核宽度.
利用已经确定的状态提升函数对数据矩阵X1与X2进

行 升 维 处 理 至50维,得 到 升 维 后 的 数 据 矩
阵X1lift与X2lift. 线 性 状 态 空 间 表 达 式 中 矩
阵A、B依据获取的数据集中的相关数据去求解如

式(12)所示的优化问题得到,

minimize
A,B

∥X2lift −AX1lift −BU∥ . (12)

由于φ1(x(k)) =wO · x(k),即输出阻尼力为升维后的

状态量的第一项,则矩阵C = [1, 0, · · · , 0]1×50. 最后
得到高维线性空间中原系统的线性状态空间表达

式(高维Koopman线性模型) ,如式(13)所示.{
z(k + 1) = Az(k) +Bu(k),

ŷ(k) = Cz(k),
(13)

式中, z(k) = [φ1(x(k)), φ2(x(k)), · · · , φ50(x(k))]
T

为高维空间中模型的状态量, φi(x(k)), i = 1, · · · , 50
为选取的状态提升函数, ŷ(k)为预测的输出阻尼力.

3 跟跟跟踪踪踪控控控制制制器器器设设设计计计

跟踪控制问题要求系统的状态或输出能够跟随给

定参考输入. 跟踪控制器的设计方法主要分为两类,
一类是追求跟踪误差渐近收敛的跟踪控制方法,另一
类是兼顾跟踪误差和系统整体性能的最优跟踪控制

方法[25].

MRD阻尼力跟踪控制问题:寻找最优跟踪控制
律u(k)∗,使输出阻尼力y(k)跟随期望的输出r(k). 在
控制器设计中,常常要兼顾到系统的跟踪误差和整体
性能.离散时间线性二次型最优跟踪(Discrete-time
linear quadratic tracking , DLQT)方法由反馈项和前
馈项两部分组成[25–26],其中反馈项使闭环系统稳定,
前馈项使闭环系统输出跟踪参考信号. DLQT可以通
过最小化二次型性能指标,使系统跟踪误差渐近收敛.

针对MRD系统对期望阻尼力的跟踪问题,本文提
出了一种基于Koopman算子的DLQT控制策略:基
于Koopman算子理论和EDMD算法获得MRD的全局
线性化模型,依据得到的Koopman线性模型设
计DLQT控制器.

ẑ
*
u

y

r

rr

MRD

图 7 系统结构框图

Fig. 7 Control system framework

由于本文选取的状态量无法直接测量,因此引
入KF(Kalman Filter)观测器, KF观测器的过程噪声协
方差和测量噪声协方差根据建模精度和传感器测量

精度分别选取为1× 10−6和9× 10−9. 系统结构框图
如图7所示.

定义系统跟踪误差为

e(k) = r(k)− y(k), (14)
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和性能指标:

J =
n−1∑
k=0

[e(k)TQe(k) + u(k)TRu(k)]+

e(n)TQe(n),

(15)

式中,终端时刻n为大于1的正整数.

最优跟踪控制律[25–26] 为:

u(k)
∗
=− (R+BTPB)−1BTPAz(k)+

(R+BTPB)−1BT g(k + 1),
(16)

其中矩阵P可由黎卡提代数方程得到:

P =Q+ATPA−
ATPB(R+BTPB)−1BTPA.

(17)

离散时间最优跟踪器与最优输出调节器的本质差异

就是增加了一项与参考输出有关的项g(k). 矩
阵g(k)由参考输出r(k)引起[26],可由式(18)反向迭代
求 解 得 到. 在 迭 代 过 程 中, g(k)会 逐 渐 收 敛,
将g(k + 1) ≈ g(k)近似处理[25–26],即可得到如式(19)
所示的g(k)与参考输出r(k)之间的关系.

g(k)=

[AT −ATP (E +BR−1BTP )−1BR−1BT ]×
g(k + 1) + CTQr(k),

(18)

g(k)=

− [AT − E − (P −Q)A−1BR−1BT ]−1×
CTQr(k),

(19)

式中P和R为半正定矩阵, Q为正定矩阵, E为50维的
单位矩阵.

注注注 1 DLQT的一个核心原则是线性分离定理,即分开

设计系统的状态反馈控制器和状态估计器.

4 仿仿仿真真真验验验证证证

为 了 验 证 本 文 设 计 的 基 于Koopman算 子
的DLQT控制策略的有效性,进行MRD阻尼力跟踪控
制仿真实验. 仿真实验选取的Q、R矩阵如下：

Q =


10000 0 · · · 0

0 0 · · · 0
...

...
. . .

...
0 0 · · · 0


50×50

, R =

1 0 0

0 1 0

0 0 1

 .(20)

4.1 单单单一一一频频频率率率正正正弦弦弦参参参考考考信信信号号号跟跟跟踪踪踪实实实验验验

首先考虑单一频率正弦参考信号,正弦参考信号
设为r = 2.5 sin(2πft)，其中f为信号频率,本文选
择MRD在不同装置中常用工作频率作为参考信号频
率,分别设置为0.1Hz, 1Hz, 5Hz, r的单位为kN ,
t为仿真时间,采样时间0.01s.

注注注 2 信号频率f不可设置过高,频率过高会导

致MRD的活塞杆断裂情况.

仿真实验结果如下所示:

0 1 2 3 4 5 6 7 8 9 10

-2.5

-2

-1.5

-1

-0.5

0

0.5

1

1.5

2

2.5

(a)期望阻尼力跟踪曲线
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(b)跟踪误差曲线
图 8 期望阻尼力跟踪曲线及跟踪误差曲线(f = 0.1Hz)

Fig. 8 Desired force tracking curve and error

curve(f = 0.1Hz)
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(a)期望阻尼力跟踪曲线
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(b)跟踪误差曲线
图 9 期望阻尼力跟踪曲线及跟踪误差曲线(f = 1Hz)

Fig. 9 Desired force tracking curve and error curve(f = 1Hz)
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(a)期望阻尼力跟踪曲线
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(b)跟踪误差曲线
图 10 期望阻尼力跟踪曲线及跟踪误差曲线(f = 5Hz)

Fig. 10 Desired force tracking curve and error

curve(f = 5Hz)

从误差曲线可以看出,跟踪频率为0.1Hz期望阻

尼力的误差很小,最大误差仅为7.5462× 10−4kN .
跟踪误差曲线表现为有规律的正弦波动.随着跟踪的
期望阻尼力信号频率的增大,误差曲线的波动范围也
在变大,但跟踪误差的均方值均达到了10−5级以下,
跟踪性能良好.

4.2 复复复合合合频频频率率率正正正弦弦弦参参参考考考信信信号号号跟跟跟踪踪踪实实实验验验

为了进一步验证所设计DLQT控制器有效性,选
用两组复合频率信号进行阻尼力跟踪仿真实验. 第一
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组复合频率信号为

r1 =− 2.5 sin(2− cos(2π ∗ 0.5t)−
cos(2π ∗ 3t)),

(21)

其中频率设置为f1 = 0.5Hz, f2 = 3Hz. 第二组复合
频率信号为

r2 =2.5 sin(3− cos(2π ∗ 0.5t)−
cos(2π ∗ t)− cos(2π ∗ 3t)),

(22)

其中频率设置为f1 = 0.5Hz, f2 = 1Hz, f3 = 3Hz.
两组复合频率跟踪控制结果如图所示.
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(a)期望阻尼力跟踪曲线
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(b)跟踪误差曲线
图 11 期望阻尼力跟踪曲线及误差曲线(f = {0.5, 3}Hz)

Fig. 11 Desired force tracking curve and error

curve(f = {0.5, 3}Hz)

误差曲线表明,跟踪误差虽然未表现为跟踪单一
频率信号时有规律的正弦波动,但也能实现
在[−0.015, 0.015]内的小范围波动,因此DLQT控制
器能跟踪复杂的期望信号.
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(a)期望阻尼力跟踪曲线
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(b)跟踪误差曲线
图 12 期望阻尼力跟踪曲线及误差曲线(f = {0.5, 1, 3}Hz)

Fig. 12 Desired force tracking curve and error

curve(f = {0.5, 1, 3}Hz)

表1给出了MRD跟踪不同频率参考信号的最大误
差值、误差百分比以及均方误差值.选用的均方误差
（MSE）函数形式如下:

MSE(r, y) =
1

m

∑m

i=1
(ri − yi)

2
, (23)

式(23)中r为期望阻尼力, y为MRD输出阻尼力, m为
样本数量. 由表1可知,采用基于Koopman算子
的DLQT控制策略的MRD在单一频率参考信号和复
合频率参考信号下的阻尼力跟踪均能获得一个良好

的跟踪效果.随着参考信号跟踪频率的增加,其最大
误差值、误差百分比以及均方误差值均有所增大,但
均方误差值均达到了10−5级以下,跟踪控制的最大误
差百分比仅为0.4998%.

表 1 不同频率参考信号的最大误差值、误差百分
比、均方误差值

Table 1 Maximum tracking error, error percentage,
mean square error with different frequency signals

信号频率(Hz) Max error(kN ) Percentage(%) MSE((kN)2)

0.1Hz 7.5462× 10−4 0.0302 2.7028× 10−7

0.5Hz 0.0041 0.1634 7.7732× 10−6

1Hz 0.0062 0.2472 1.7826× 10−5

5Hz 0.0114 0.4545 5.7831× 10−5

{0.5, 3}Hz 0.0099 0.3960 1.6863× 10−5

{0.5, 1, 3}Hz 0.0125 0.4998 2.7684× 10−5

综上所述,在基于Koopman算子的DLQT控制策
略作用下, MRD的输出阻尼力能够很好地跟踪上期望
阻尼力,具有较好的抗干扰能力. 正弦参考信号跟踪仿
真实验结果验证了所提控制策略的有效性.

5 硬硬硬件件件在在在环环环实实实验验验验验验证证证

本节在二自由度四分之一悬架实验平台上进行了

阻尼力跟踪实验,通过硬件在环实验,以验证DLQT
控制器的实际控制效果.

在实际应用中, MRD的主要控制方法是逆模型控
制策略.为了验证DLQT方案的实际可行性,本文将其
与文献[27]中建立的双隐藏层BP神经网络逆模型进
行了对比分析.

二自由度四分之一悬架实验平台通过控制电机作

动方式来模拟不同的路面工况,并根据文献[28]通过
当前悬架的运动状态求取期望阻尼力. 采用相应控制
策略使MRD输出阻尼力跟踪上期望阻尼力,从而减轻
车身垂直方向抖动,提升车辆乘坐舒适性. 分别在正
弦、凸包和随机三种不同路面激励条件下进行了采

用双隐藏层BP神经网络逆模型和DLQT两种控制策
略的阻尼力跟踪实验. 此外, MRD在长时间试验运行
时内部温度会升高,还需考虑MRD内部温度变化对其
控制效果的影响.

5.1 不不不同同同路路路面面面激激激励励励下下下的的的阻阻阻尼尼尼力力力跟跟跟踪踪踪实实实验验验

在频率为2.5Hz,振幅为0.05m的正弦路面激励
下,进行分别采用两种控制策略的阻尼力跟踪实验,
实验效果如图13所示.
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(a)正弦路面曲线
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(b)期望阻尼力跟踪曲线
图 13 正弦路面激励下期望阻尼力跟踪曲线

Fig. 13 Damping force tracking for a sinusoidal road surface.

图13为正弦路面激励下期望阻尼力跟踪曲线结
果.其中,图13(a)为频率2.5Hz,振幅0.05m的正弦路
面激励曲线,图13(b)中红色实线为期望阻尼力曲线,
蓝色虚线为采用DLQT方案的MRD输出阻尼力曲线,
黑色虚线为采用文献[27]中建立的双隐藏层BP神经
网络逆模型控制的MRD输出阻尼力.

在宽度为1m,高度为0.04m的凸包路面激励下,
当车速为10km/h时分别进行了采用两种控制策略的

阻尼力跟踪实验,实验结果如图14所示.
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(a)凸包路面曲线
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(b)期望阻尼力跟踪曲线
图 14 凸包路面激励下期望阻尼力跟踪曲线

Fig. 14 Damping force tracking for a bump road surface.

图14为凸包路面激励下期望阻尼力跟踪曲线结
果.其中,图14(a)为宽度1m,高度0.04m的凸包路面
激励曲线,图14(b)中红色实线为期望阻尼力曲线,蓝
色虚线为采用DLQT方案的MRD输出阻尼力曲线,黑
色虚线为采用文献[27]中建立的双隐藏层BP神经网
络逆模型控制的MRD输出阻尼力.

考虑车在实际行驶时悬架的工作状态,选择模
拟C级路面进行阻尼力跟踪实验. 根据中国国家标
准(GB/T 7031-2005),路面分为8级,即从A级到H级.
本文所选的C级道路通常指标准较低的二级公路或农
村公路. 在C级随机路面工况下进行分别采用两种控
制策略的阻尼力跟踪实验,实验结果如图15所示.
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(b)期望阻尼力跟踪曲线
图 15 随机路面激励下期望阻尼力跟踪曲线

Fig. 15 Damping force tracking for a random road surface.

图15为随机路面激励下期望阻尼力跟踪曲线结
果.其中,图15(a)为C级随机路面激励曲线,图15(b)中
红色实线为期望阻尼力曲线,蓝色虚线为采
用DLQT方案的MRD输出阻尼力曲线,黑色虚线为采
用文献[27]中建立的双隐藏层BP神经网络逆模型控
制的MRD输出阻尼力.

表 2 不同路面激励下采用DLQT策略的最大误差
值、均方误差值

Table 2 Maximum error, mean square error with
DLQT method

Simulated road surface Max error(kN ) MSE((kN)2)

Sinusoidal 0.1038 2.5260× 10−3

Bump 0.0720 5.3910× 10−4

Random 0.1998 7.6418× 10−3

表 3 不同路面激励下采用逆模型控制策略的最大误
差值、均方误差值

Table 3 Maximum error, mean square error of inverse
model method

Simulated road surface Max error(kN ) MSE((kN)2)

Sinusoidal 0.1896 4.6389× 10−3

Bump 0.1021 7.3764× 10−4

Random 0.2653 9.1378× 10−3

表2和表3列出了分别采用两种控制策略的实验结
果的最大误差和均方误差MSE.根据表2和表3可知，
所提出的基于Koopman算子的DLQT方案和逆模型
控制策略都能实现对期望阻尼力的良好跟踪性能.

5.2 MRD温温温度度度变变变化化化对对对控控控制制制效效效果果果的的的影影影响响响
当MRD持续通电时,其内部温度升高,这可能会

导致其动态特性发生变化,甚至导致逆模型失配. 为
了探究温度变化对控制结果的影响,通过向MRD持
续施加1A的电流来加热MRD(按照所采用MRD技术
数据,持续通入1A电流超过30秒即可视为发热)[29],
再分别采用上述两种控制策略进行三种路面激励下
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的阻尼力跟踪实验. 采用加热后的MRD在三种路面
激励下进行的阻尼力跟踪实验结果如图16-18所示.
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(b)期望阻尼力跟踪曲线
图 16 正弦激励下采用发热MRD的期望阻尼力跟踪曲线

Fig. 16 Damping force tracking with the heated MR damper

for sinusoidal road surface.

图16为正弦路面激励下采用发热MRD的期望阻
尼力跟踪曲线结果.其中,图16(a)为频率2.5Hz,振
幅0.05m的正弦路面激励曲线,图16(b)中红色实线为
期望阻尼力曲线,蓝色虚线为采用DLQT方案的发
热MRD输出阻尼力曲线,黑色虚线为采用文献[27]中
建立的双隐藏层BP神经网络逆模型控制的发
热MRD输出阻尼力. 基于实验结果可知,在MRD发
热时仅逆模型控制无法精确跟踪期望阻尼力,而本文
所提出的DLQT策略仍能达到较高的控制精度,提升
车辆乘坐舒适性.
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(b)期望阻尼力跟踪曲线
图 17 凸包激励下采用发热MRD的期望阻尼力跟踪曲线

Fig. 17 Damping force tracking with the heated MR damper

for bump road surface.

图17为凸包路面激励下采用发热MRD的期望阻
尼力跟踪曲线结果.其中,图17(a)为宽度1m,高
度0.04m的凸包路面激励曲线,图17(b)中红色实线为
期望阻尼力曲线,蓝色虚线为采用DLQT方案的发
热MRD输出阻尼力曲线,黑色虚线为采用文献[27]中
建立的双隐藏层BP神经网络逆模型控制的发
热MRD输出阻尼力. 基于实验结果可知,在MRD发
热时仅逆模型控制无法精确跟踪期望阻尼力,而本文
所提出的DLQT策略仍能达到较高的控制精度,提升
车辆乘坐舒适性.
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(b)期望阻尼力跟踪曲线
图 18 随机激励下采用发热MRD的期望阻尼力跟踪曲线

Fig. 18 Damping force tracking with the heated MR damper

for random road surface.

图18为随机路面激励下采用发热MRD的期望阻
尼力跟踪曲线结果.其中,图18(a)为C级随机路面激
励曲线,图18(b)中红色实线为期望阻尼力曲线,蓝色
虚线为采用DLQT方案的发热MRD输出阻尼力曲线,
黑色虚线为采用文献[27]中建立的双隐藏层BP神经
网络逆模型控制的发热MRD输出阻尼力. 基于实验
结果可知,在MRD发热时仅逆模型控制无法精确跟踪
期望阻尼力,而本文所提出的DLQT策略仍能达到较
高的控制精度,提升车辆乘坐舒适性.

表 4 不同路面激励下采用发热MRD的DLQT控制策
略的最大误差值、均方误差值

Table 4 Maximum error, mean square error of DLQT
method

Simulated road surface Max error(kN ) MSE((kN)2)

Sinusoidal 0.1814 5.3068× 10−3

Bump 0.0851 7.3849× 10−4

Random 0.2279 8.0580× 10−3

注注注 3 出于安全考虑,实验中通入MRD的电流被限制

在0到1A的范围内.

表 5 不同路面激励下采用发热MRD的逆模型控制策
略的最大误差值、均方误差值

Table 5 Maximum error, mean square error of inverse
model method

Simulated road surface Max error(kN ) MSE((kN)2)

Sinusoidal 0.4662 2.3252× 10−2

Bump 0.3304 3.8212× 10−3

Random 0.4082 1.5279× 10−2

表4和表5列出了在MRD发热的情况下分别采用
两种控制策略的实验结果的最大误差和MSE.根据
表2至表5可知，逆模型控制策略在MRD发热后会出
现模型失配的情况,控制效果显著降低. 而本文提出
的基于Koopman算子的DLQT策略能够有效降低模型
失配的影响,实现对期望阻尼力的良好跟踪性能.
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综上所述,在本文设计的基于Koopman算子
的DLQT控制策略作用下, MRD的输出阻尼力能够很
好地跟踪上期望阻尼力,并且具有较好的抗干扰能力.

6 结结结论论论

针对MRD的输出阻尼力跟踪控制问题,提出了一
种基于Koopman算子的DLQT控制策略.首先采
用RNN建 立MRD的 近 似 非 线 性 模 型,其 次 采
取Koopman算子理论及EDMD算法将非线性系统转
化为高维的线性系统.最后基于高维线性系统设
计DLQT控制器. 仿真和物理实验结果表明,该方法
可以解决迟滞非线性的影响,实现对期望阻尼力的有
效跟踪,具有较好的抗干扰能力.
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