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摘要:为了提升混合动力汽车能量管理策略对不同风格驾驶员的适应性,基于深度强化学习和等

效燃油消耗最小策略(equivalentconsumptionminimizationstrategy,ECMS),提出一种考虑驾驶

风格的混合动力汽车能量管理策略。通过实车试验采集驾驶员行驶数据,基于采集数据进行驾驶

员驾驶风格的聚类分析,建立驾驶风格识别模型;构建基于强化学习和ECMS的能量管理策略,将

驾驶风格系数作为强化学习状态变量,利用多种驾驶风格的组合工况训练深度确定性策略梯度智

能体,获取不同工况和驾驶风格下ECMS等效因子,采用ECMS求解最优发动机、电机转矩分配以

及变速箱挡位;搭建硬件在环测试平台,并基于实际采集的不同驾驶员驾驶数据构建测试工况,验

证所提出控制策略的有效性。研究结果表明,相较于基于规则策略、基于等效因子比例修正的自适

应ECMS以及DRL-SAC策略,提出的考虑驾驶风格的强化学习能量管理策略使整车能量消耗分

别降低16.35%、11.11%和7.56%,所提控制策略的有效性得到了验证。
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Abstract:Aconsideringdrivingstyleenergymanagementstrategyisproposedtoenhancethe
adaptabilityofenergy managementstrategiesfordifferentdrivingstylesinhybridelectric
vehicles.Thestrategycombinesdeepreinforcementlearningwiththeequivalentconsumption
minimizationstrategy(ECMS).Realvehicleexperimentsareconductedtocollectdrivingdata,

whichisthensubjectedtoclusteringanalysistoidentifydistinctdrivingstyles.Adrivingstyle
recognitionmodelisdevelopedbasedonthisdata.Theenergymanagementstrategyisbuiltusing
reinforcementlearningandECMS,withdrivingstylecoefficientsservingasthereinforcement
learningstatevariables.Adeepdeterministicpolicygradientagentistrainedusingvarious
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combinationsofdrivingstylesandoperatingconditionstodetermineECMSequivalentfactorsfor
differentdrivingstylesandconditions.TheECMSisemployedtooptimizetheengine,motor
torqueallocation,andgearboxgearselection.Tovalidatetheeffectivenessoftheproposed
controlstrategy,ahardwareinthelooptestingplatformisconstructed,andtestscenariosare
generatedusingrealdrivingdatafromdifferentdrivers.Theresearchfindingsdemonstratethat
thereinforcementlearning-basedenergymanagementstrategyconsideringdrivingstylereduces
overallvehicleenergyconsumptionby16.35%,11.11%,and7.56%comparedwithrule-based
strategy,equivalentfactorratiocorrection-basedadaptiveECMS,and DRL-SACstrategy,

respectively.Theeffectivenessoftheproposedcontrolstrategyissuccessfullyvalidated.
Keywords:hybridelectricvehicle;energymanagementstrategy;drivingstyle;reinforcement

learning;equivalentconsumptionminimizationstrategy

  随着国家“双碳”目标的实施,节能减排迫在眉

睫,汽车产业电动化转型是实现“双碳”目标的重要

途径[1]。纯电动汽车的电池技术尚未解决里程焦虑

的问题,混合动力汽车多动力源协同工作兼顾了动

力性和燃油经济性,正在成为各大车企的研究热点,
其中能量管理策略是保证混合动力汽车高效运行的

关键[2]。
混合动力汽车能量管理策略主要可分为基于规

则和基于优化算法的策略两类[3]。基于规则的策略

根据专家经验预先定义逻辑门限值,算法简单,实时

性强[4]。在基于优化算法的能量管理策略中,基于动

态规划的全局优化策略能够实现全局最优,但计算量

大,并且需预知工况信息,难以满足车辆的在线应用需

求[5]。等效燃油消耗最小策略(equivalentconsumption
minimizationstrategy,ECMS)通过等效因子将电池

电量消耗等价为燃油消耗,通过实时寻优确定使总

等效消耗最小的控制策略[6]。不同风格驾驶行为造

成的能耗差异较大,为了提高ECMS对不同驾驶风

格的适应性,国内外学者提出了考虑驾驶风格的等

效因子优化机制。Chen等基于实车传感器采集的

汽车纵向和横向行驶数据,结合调查问卷,采用监督

式机器学习的方法研究了不同特征参数对驾驶行为

建模准确性的影响[7]。Zhang等基于一种新型电液

混合动力汽车,将驾驶员与驾驶风格解耦,建立了一

种用于行驶工况预处理的速度子集提取算法,根据

采集的实际车辆速度,提出驾驶风格的特征参数和

评估策略,基于驾驶风格识别设计了模糊逻辑能量

管理策略[8]。Tian等基于即时驾驶条件设计了一

种用于驾驶风格识别的无监督和监督相结合的算

法,基于多维高斯分布对影响驾驶员驾驶风格的

因素进行分析,将驾驶风格识别引入模型预测控

制中,以制定面向不同驾驶员的预测能量管理策

略[9]。Guo等将行驶工况与驾驶风格解耦,在对驾

驶工况进行分类识别的基础上,分析不同驾驶工

况下油门踏板开度及其变化率,建立模糊逻辑识

别器来识别驾驶风格,采用混合粒子群优化-遗传

算法优化了考虑不同驾驶风格的 ECMS等效因

子,并在新欧洲驾驶循环测试工况下通过实车测

试验证了策略的有效性[10]。
随着大数据、人工智能技术的快速发展,基于数

据驱动的学习方法受到越来越多的重视,近年来被

广泛应用于混合动力汽车(hybridelectricvehicle,

HEV)能量管理策略的研究。深度强化学习算法具

有强大的自学习能力,通过训练智能体与环境的交

互,可以获取丰富的经验,并逐步优化决策策略[11]。

Lee等基于DQN算法调节ECMS等效因子,有效

提升了ECMS策略的泛化能力[12]。Xu等提出了一

种基于启发式Q-learning算法的能量管理策略,通过

引入专家经验,显著提升了算法训练的收敛速度,并
取得优于基于规则策略的控制效果[13]。Hu等研究

了网联环境下基于深度强化学习的能量管理策略,
引入交通信息和驾驶员经验,显著提升了燃油经济

性[14]。Wang等对比研究了13种主流的基于强化

学习算法的能量管理策略,讨论了不同深度强化学

习算法的奖励性能、计算成本和学习收敛性,结果表

明,连续动作空间学习过程中的智能体比离散动作

空间中的智能体更稳定[15]。
总体而言,国内外学者为了提高ECMS对驾驶

员驾驶行为的适应性,通常建立不同驾驶风格与等

效因子间的联系,这种对应关系将等效因子描述为

与驾驶风格相关的若干离散值,难以实现等效因子

的连续调节[16]。在基于强化学习的能量管理策略

方面,大多研究在进行强化学习智能体训练时仅考

虑需 求 转 矩 转 速 以 及 电 池 荷 电 状 态 (stateof
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charge,SOC)的影响,较少考虑驾驶员驾驶风格对

能量管理策略的作用,导致强化学习能量管理策略

难以实现不同驾驶员驾驶行为下的最优。如何在深

度强化学习智能体的设计与训练过程中考虑驾驶员

行为的影响,对于提高混合动力汽车在不同驾驶员

作用下的整车燃油经济性具有重要意义。
针对上述问题,本文结合深度确定性策略梯度

(deepdeterministicpolicygradient,DDPG)强化学

习算 法 与 ECMS,提 出 考 虑 驾 驶 风 格 的 DDPG-
ECMS策略。基于实车试验数据获取不同驾驶员

驾驶行为数据,建立驾驶风格识别模型,将驾驶风格

系数作为状态变量引入DDPG智能体,以获取不同

工况和驾驶风格下的ECMS等效因子,并由ECMS
实现动力总成各动力源输出转矩的优化决策,提高

能量管理策略在不同驾驶员作用下的适应性,为混

合动力汽车能量管理策略优化提供新的方案。

1 混合动力系统建模

1.1 混合动力构型

本文研究的混合动力系统构型如图1所示,主
要由发动机、电动机、离合器和电控机械自动变速器

(automatedmechanicaltransmission,AMT)组成,
采用P2.5构型。该变速器包括3个同步器和用于

各种传动比的多个齿轮。系统驱动过程运行模式包

括发动机驱动、纯电驱动、混合动力驱动。该AMT
在换挡过程中利用3个同步器在机械动力路径和电

力路径之间无缝转换,在方便换挡的同时确保至少

一个动力路径的连续运行。它能够在挡位和扭矩变

化过程中实现扭矩耦合,在机械挡位和电动挡位之

间交替换挡,其中包括4个纯电动挡位、6个发动机

挡位和9个混合动力挡位。该方法有效解决了换挡

时动力中断的问题。系统 关 键 部 件 参 数 如 表1
所示。

图1 混合动力系统构型

Fig.1Configurationofthehybridpowertrain

表1 混合动力汽车参数

Table1SpecificationsoftheHEV

部件 参数 数值

整车

整备质量 M/kg 1881

车轮半径Rw/m 0.336

迎风面积Af/m2 2.7

空气阻力系数Cd 0.36

发动机
最大转速ωe_max/(r·min-1) 6000

最大转矩Te_max/(N·m) 250

电机
最大转速ωG_max/(r·min-1) 12000

最大转矩Tm_max/(N·m) 180

动力

电池

额定电压Vrat/V 326

额定容量Qbrat/(A·h) 10.2

1.2 混合动力系统建模

本文研究的配置为双轴并联混合动力汽车,其
输入轴扭矩损失与输出轴累积的等效转动惯量和传

动效率有关。变速箱传动关系如下

Tloss=Teie(1-Ke)+Tmim(1-Km)+Tinertia
ωe=ωgbie
ωm =ωgbim

􀮠

􀮢
􀮡

􀪁􀪁
􀪁􀪁

(1)

Te、Tm、ωe、ωm 须满足如下关系

Treq =Te(k)ie+Tm(k)im
Te_min≤Te(k)≤Te_max

ωe_min≤ωe(k)≤ωe_max
Tm_min≤Tm(k)≤Tm_max

ωm_min≤ωm(k)≤ωm_max

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(2)

式中:Treq 为需求转矩;Tloss 为传动扭矩损失;Te 为

发动机输出扭矩;Ke 为发动机挡位的传动效率;Tm

为电机输出扭矩;Km 为电机挡位的传动效率;Tinertia
为传动系统中齿轮装置产生的惯性扭矩;ωe 为发动

机转速;ωm 为电机转速;ωgb 为变速器输出轴转速;ie
为发动机速比;im 为电机速比。

车辆纵向动力学描述为

Freq =Fa+Fg+Fr+Fw

Fa=δMa
Fw =0.5CdAρv2

Fr=Mgfrcosθ
Fg =Mgsinθ

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(3)

式中:Freq为车辆所需驱动力;Fa为加速阻力;Fw 为

空气阻力;Fr为滚动阻力;Fg 为道路坡度阻力;δ为
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旋转质量换算系数,本文取1.05;a为车辆纵向加速

度;ρ为空气密度;A为车辆迎风面积;v为车速;g为

重力加速度,本文取9.81m/s2;θ为道路坡度;fr 为

滚动阻力系数。
在HEV能量管理策略研究中,发动机和电机

模型常表示为基于效率图的准静态模型,发动机燃

油效率图、电机效率图及外特性数据可由台架试验

结果插值拟合而得。
电池 模 型 可 以 分 为 内 阻 模 型、RC 模 型、

Thevenin模型等。本文将电池模型简化,忽略电池

温度对内阻的影响,建立等效内阻模型,且电池

SOC估算采用安时积分法

ξSOC =ξSOC,ini
Qbat-∫

T

0
I/3600dt

Qbat
(4)

I=Voc- Voc-4RintPbat

2Rint
(5)

式中:I为电流;Voc为电池开路电压;Rint为电池内阻;

Pbat为电池功率;ξSOC 为电池荷电状态;ξSOC,ini为电池

电量初始值;Qbat为电池容量。

2 DDPG-ECMS自适应策略

本文提出的考虑驾驶风格的DDPG-ECMS能

量管理策略架构如图2所示。为了建立驾驶员驾驶

风格识别模型,基于实车试验采集不同驾驶员驾驶

行为数据,提取不同特征参数,在此基础上进行驾驶

风格的分类与驾驶风格识别模型的离线训练。采用

DDPG智能体实现基于强化学习的能量管理策略优

化,将驾驶风格系数作为智能体状态变量,结合工况

需求转矩、转速以及电池SOC信息,离线训练得到

DDPG智能体,训练好的DDPG智能体根据驾驶风

格识别模块得到的驾驶风格系数以及电池SOC等

状态信息在线获取ECMS最优等效因子,ECMS模

块基于不同驾驶风格和工况下的等效因子实现发动

机和电机转矩、挡位的实时在线求解。

Treq—需求转矩;ωreq—需求转速;ds—驾驶风格。

图2 能量管理策略架构

Fig.2Schematicdiagramoftheenergymanagementstrategy

2.1 驾驶风格聚类与识别

驾驶风格按照驾驶员的驾驶激进程度一般分为

保守型、正常型和激进型共3类[17],即ds =1,2,3。
相较于保守型驶员,激进型驾驶员平均车速更大,更
倾向于猛踩油门和刹车,频繁地急加减速,导致车辆

的能耗更高[18]。本文基于实车试验采集了40名驾

驶员在不同道路工况下的行驶数据,驾驶员的选取

考虑了性别、驾龄以及职业等因素。行驶工况包含

城市道路、高架道路和郊区道路,累计行驶里程达

1400km。所采集的数据来源于整车控制器局域网

(controllerareanetwork,CAN)信号,采样频率为

100Hz,采集信号包括车速、加速度、油门踏板开度、
制动踏板开度。本文将油门踏板与制动踏板合二为

一,统一为踏板开度,选取平均车速、车速标准差、最
高车速、加速度绝对值均值、加速度绝对值标准差、
加速度绝对值最大值、踏板开度变化率绝对值均值、

45
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踏板开度变化率绝对值标准差、踏板开度变化率绝

对值最大值为特征参数[19]。
为了获取更多的样本数量,达到更好的聚类效

果,需要对数据进行短行程的划分切片处理,以每次

车辆启动到车辆静止为一个短行程,行程片段划分

示意如图3所示。

(a)车速片段

(b)加速度片段

(c)踏板开度片段

图3 行程片段划分示意图

Fig.3Schematicdiagramoftripsegmentdivision

驾驶风格聚类识别的具体步骤如下。
(1)选取表征驾驶风格的特征参数,基于主成分

分析法对特征参数进行降维处理。根据特征值大于

1以及累计贡献率大于85%的准则,将所选9个特

征参数降维到3个成分,主成分贡献率如图4所示。

图4 主成分贡献

Fig.4Principalcomponentcontribution

(2)计算主成分得分。利用 K-means聚类方

法[20],对划分的896个样本进行聚类分析,最终聚

类结果如图5所示。可以看出,第1、2、3类样本分

别占比39.0%、31.8%、29.2%。各类样本下的特

征参数平均值如表2所示。其中:第1类样本数据

的均值和反映数据波动的标准差都较小,定义为保

守型;第3类样本数据的均值和标准差都较大,定义

为激进型;第2类样本数据的均值和标准差介于两

者之间,定义为正常型。

图5 K-means聚类结果

Fig.5K-meansclusteringresults

表2 各类驾驶风格样本的特征参数平均值

Table2Averagevalueofcharacteristicparametersofsamplesofvariousdrivingstyles

特征参数
平均值

第1类 第2类 第3类

平均车速/(km·h-1) 31.53 37.81 44.26

车速标准差/(km·h-1) 15.32 16.27 18.95

车速最大值/(km·h-1) 59.49 68.70 75.65

加速度绝对值均值/(m·s-2) 0.371 0.569 0.712

加速度绝对值标准差/(m·s-2) 0.334 0.482 0.547

加速度绝对值最大值/(m·s-2) 2.471 2.890 3.356

踏板开度变化率绝对值均值/(%·s-1) 6.84 9.51 13.23

踏板开度变化率绝对值标准差/(%·s-1) 6.75 10.87 13.48

踏板开度变化率绝对值最大值/(%·s-1) 31.69 35.93 41.27
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  (3)确定驾驶风格识别周期,本文驾驶风格识别

周期设定为60s,每60s计算特征参数值[21]。
(4)采用支持向量机进行驾驶风格的识别。首

先载入训练集、测试集和相应类别标签,然后对数据

进行归一化处理,选择径向基函数为核函数,分别利

用svmtrain函数和svmpredict函数训练模型。支

持向量机识别结果如图6所示。可以看出,测试集

识别准确率达到91.04%。

图6 驾驶风格识别结果

Fig.6Recognitionresultsofthedrivingstyle

2.2 等效燃油消耗最小策略

等效燃油消耗最小策略使用等效因子将电池的

能耗等效为燃油消耗,通过实时求解最小化发动机

油耗和等效燃油消耗之和,实现最优控制目标[22]。
总燃油消耗为

mtot=mf+mele (6)

mele=Seqλ PL

ηbatQlhv
+Seq(1-λ)ηbatPL

Qlhv
(7)

λ=1+sgn(PL)
2

(8)

式中:Seq 表示等效因子;λ用来判断充放电状态;

Qlhv为发动机燃油热值;mtot 为总的燃油消耗,包括

发动机油耗mf和等效油耗mele;PL 为负载功率;ηbat
为电池工作效率,表达式为

ηbat=

Voc(Voc- V2
oc-4PLRchg)

2PLRchg
, PL <0

2PLRdis

Voc(Voc- V2
oc-4PLRdis)

, PL ≥0

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁

(9)
其中,Rchg、Rdis 分别为电池充、放电状态下的内阻。

受到电机、电池以及发动机物理特性的约束,系
统优化求解时须满足以下条件

ξSOC_min≤ξSOC ≤ξSOC_max
ωe_min≤ωe≤ωe_max
Te_min≤Te≤Te_max

ωm_min≤ωm ≤ωm_max

Tm_min≤Tm ≤Tm_max

􀮠

􀮢

􀮡

􀪁
􀪁
􀪁􀪁
􀪁
􀪁
􀪁

(10)

  选择Te、ie 和im 为控制变量,发动机转矩按照

最大值进行等距离散化。为防止发动机和电机频繁

换挡以及发动机的频繁启停,需对上述ECMS策略

加入惩罚

mie=
αie,ie(t)≠ie(t-1)

0, ie(t)=ie(t-1) (11)

mim =
αim,im(t)≠im(t-1)

0, im(t)=im(t-1) (12)

ms=αs|Te(t)-Te(t-1)| (13)
式中:mie和mim 为挡位变化的惩罚函数;αie和αim 为

相应的惩罚系数;ms 为发动机频繁启停的惩罚项;
αs 为发动机转矩波动的惩罚系数。

因此,ECMS目标函数为

J*(t)=mtot+mie+mim+ms (14)
2.3 考虑驾驶风格的DDPG-ECMS策略

ECMS等效因子关系到能量管理策略的有效

性,而基于SOC实际值与参考值的偏差作为反馈补

偿进行等效因子调节存在一定的不足之处,对不同

驾驶员驾驶风格的适应性较差[23]。等效因子受到

诸多因素的影响,难以建立驾驶风格与等效因子之

间精确的数学表达式。深度强化学习算法在处理复

杂、高维度的状态空间和动作空间时表现出色,智能

体通过与环境的实时互动,根据奖励信号调整动作

输出,学习最优决策,这种基于数据驱动的学习方式

适用于建立驾驶风格及复杂行驶工况与等效因子的

非线性映射关系。

DDPG是一种用于解决连续动作空间上的强化

学习问题的算法。该算法包含两个神经网络:critic
网络用于估计动作价值函数,actor网络用于生成动

作。actor网络根据当前状态输出动作,critic网络

使用该动作和当前状态作为输入来估计当前状态的

价值。DDPG算法使用actor和critic网络共同协

作,通过最小化动作价值函数的误差来同时更新

actor和critic网络的参数。DDPG算法训练过程包

括采样阶段和学习阶段。在采样阶段,智能体与环

境交互,存储新获得的经验数据。在学习阶段,

DDPG算法从经验池中采样数据进行学习,优化

actor和critic网络的参数。
本文设定DDPG智能体的状态空间为

S0 = Treq,v,ξSOC,ds  (15)
DDPG智能体动作输出为

A0 =seq (16)
奖励函数设定如下

R0 =-∫
Tt

Tt-1

[αξ2SOCd +βmf(t)+γ(seq(t)-􀭰seq)2]dt

(17)
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式中:ξSOCd 为实际SOC与参考值的偏差;􀭰seq 是等效

因子范围内的中值;α、β和γ分别为各部分的权重系

数。DDPG算法的优化目标是使SOC维持在参考

范围内,并使得燃油消耗最小。因此,奖励函数的设

定同时考虑了SOC偏差、油耗和等效因子的波动

范围。

3 仿真结果分析

3.1 对比策略

将本文提出的策略与基于规则的策略(rule)、
等效因子比例修正的 AECMS(P-AECMS)策略以

及未考虑驾驶风格的强化学习策略进行对比分析。
基于规则的策略主要包括模式切换、挡位决策以及

转矩分配共3个部分。首先,根据当前车速、需求功

率以及SOC,决策出运行模式;然后,根据车速、踏
板开度查表决策挡位;最后,根据当前的模式和挡

位,进行发动机和电机的转矩分配。
基于比例修正的P-AECMS策略的等效因子自

适应调节方式[24]如下

seq(k+1)=kp(ξSOCref-ξSOC(t))+seq(k)=
kpξSOC(t)+seq(k) (18)

式中:seq(k+1)和seq(k)分别表示下一时刻和当前

时刻的等效因子;ξSOCref 为电池SOC参考值,本文设

定为0.6;ξSOC(t)为当前SOC实际值;kp为SOC参考

值与实际值偏差的比例增益。
软演员-评论家算法(SAC)为深度强化学习

(DRL)算法,同样用于连续动作空间,被证明可以

实现较好的燃油经济性以及电池充放电状态的平

衡[25]。因此,本文进一步将所提出的策略与基于

SAC算法的策略(DRL-SAC)进行对比分析。与

DDPG-ECMS策略不同的是,DRL-SAC算法直接

以发动机转矩为动作输出,且状态输入不包含驾驶

风格,奖励函数的设定不再考虑等效因子的波动。

SAC智能体的状态空间为

S1 = Treq,v,ξSOC  (19)

SAC智能体动作输出为

A1 =Teng (20)
奖励函数设定如下

R1 =-∫
Tt

Tt-1

[αξ2SOCd +βmf(t)]dt (21)

3.2 DDPG训练结果

以涵盖多种驾驶风格的组合工况作为 DDPG
智能体的训练数据,训练工况以及对应的驾驶风格

如图7和图8所示。训练工况主要为基于实车试验

采集的不同驾驶员的驾驶数据样本组合。

图7 训练组合工况

Fig.7Combinationcycleforthetraining

图8 训练工况下的驾驶风格

Fig.8Drivingstyleundertrainingcondition

DDPG智能体超参数设定如表3所示。DDPG
算法的actor网络和critic网络均包含输入层、3个

隐藏层和1个输出层,其中每一隐藏层的神经元数

量为100,神经网络的各层之间都采用全连接结构。
表3 DDPG算法超参数设定

Table3SpecificationsoftheDDPGalgorithm

参数 数值 参数
数值或

类型

经验池大小 106 探索率最小值 0.01
折扣率 0.9 探索率衰减 0.0002

每次更新提取样本量 256 激活函数 ReLu
目标网络更新率 0.001 学习率 0.0005

DDPG智能体最终训练的奖励函数曲线如图9
所示。图中,平均回合奖励为过去5个回合的奖励

均值,期望奖励表示critic网络在每轮训练开始时

对给定环境的初始观测长期折扣奖励的估计值。可

以看出,DDPG算法在460回合左右开始收敛,最终

奖励收敛到2400附近,训练效果较好。

图9 奖励曲线

Fig.9Rewardcurve
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3.3 仿真结果对比分析

为了验证DDPG-ECMS算法的泛化能力以及

优化效果,基于图7所示组合工况的训练结果,以包

含3种驾驶风格的1800s的组合工况作为DDPG-
ECMS算法的测试工况进行仿真验证。

测试工况下,4种策略的仿真结果对比如图10
和11所示。

(a)测试工况1

(b)驾驶风格

(c)发动机转矩

(d)发动机速比

(e)电机转矩

(f)电机速比

(g)等效因子

(h)电池SOC
图10 不同策略下的仿真结果对比

Fig.10Comparisonofthesimulationresultswithdifferent
strategies

(a)发动机

(b)电机

图11 发动机和电机工作点

Fig.11Operationpointsoftheengineandmotor

由图10(a)可以看出,不同策略均实现了整车对

目标工况的准确跟踪,相对应的驾驶风格如图10(b)
所示。由图10(c)和10(e)可以看出,基于规则的

HEV能量管理策略,更多地以发动机来驱动车辆,
电机转矩作为补充,发动机转矩输出更加频繁。相

较于P-AECMS,考虑驾驶风格的DDPG-ECMS使

发动机更多的参与工作,但工作点主要集中在高效

区。由图10(d)和10(f)可以看出,本文所提出的策

略可以有效抑制不同驾驶风格下的频繁换挡。由

图10(h)可以看出,虽然基于规则的策略将SOC维
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持得较好,具有最小的波动,但发动机大多工作在非

高效区,没有充分利用动力电池对发动机工作点的

调节 功 能,燃 油 经 济 性 最 差。考 虑 驾 驶 风 格 的

DDPG-ECMS策略可以根据车辆状态信息和驾驶

风格实时调节等效因子,电机输出更多转矩驱动车

辆行驶。虽然SOC波动相较基于规则策略的较大,
但最终SOC控制较好,实现了电池充放电平衡,并
且有效降低了发动机燃油消耗。由图10(g)可以看

出,由于P-AECMS策略仅根据电池SOC真实值与

参考值的插值比例修正等效因子,等效因子调节对

电池SOC具有滞后性,因此SOC波动较大,等效因

子受到SOC较慢动力学特征的影响,其变化程度也

较缓慢。由图10(g)可以看出,相较于P-AECMS
策略,在本文提出的策略中,训练好的DDPG智能

体根据多个状态量信息实时获取等效因子,使等效

因子剧烈变化,以适应各时刻不同工况和驾驶风格

的控制需求。DRL-SAC算法结果与P-AECMS接

近,由于训练状态并未考虑驾驶风格,因此对不同驾

驶风格的测试工况的泛化性较差。
由于不同策略导致SOC最终值不同,将最终电

池充电或放电电量等效为相应的发动机油耗,结合

实际发动机油耗进行等效燃油经济性的评估[26]。
不同策略下仿真结果如表4所示。可以看出,所提

出的DDPG-ECMS策略使整车能量消耗相较于规

则策略降低了17.05%,相较于P-AECMS降低了

12.17%,相较于DRL-SAC降低了8.07%。并且,
本文所提出的控制策略也有效地控制了电池最终

SOC,验证了控制策略的有效性。

表4 仿真结果对比

Table4Comparisonofsimulationresults

SOC
初值

策略
SOC
终值

100km发动

机油耗/L
100km等效

油耗/L

0.6

rule 0.607 5.29 5.22
P-AECMS 0.590 4.84 4.93
DRL-SAC 0.595 4.66 4.71
DDPG-ECMS 0.604 4.36 4.33

为了进一步验证所提出策略的泛化性,本文增

加了两组测试工况,测试工况同样来自实车采集数

据的样本组合。测试工况如图12所示。

图12 补充测试工况

Fig.12Additionaltestcycles

补充测试工况下的结果对比如表5所示。可以

看出:在测试工况2下,DDPG-ECMS策略相对于

规则策略、P-AECMS策略以及DRL-SAC策略,能
量消耗分别降低了20.01%、7.39%和4.45%;在测

试工况3下,DDPG-ECMS策略相对于规则策略、

P-AECMS策略以及DRL-SAC策略,能量消耗分别

降低了19.16%、6.54%和-0.23%。虽然在测试工

况3下,DRL-SAC等效油耗略低,但SOC终值下降

到了0.59,不能很好地维持充放电平衡。DRL-SAC
直接以发动机转矩作为输出,动作空间更大,其泛化

性比调节等效因子的DDPG-ECMS略差。

表5 补充测试工况结果对比

Table5Comparativeresultsunderadditionaltestcycles

SOC初值 测试工况 策略 SOC终值
100km发动机

油耗/L
100km等效

油耗/L

能量消耗

降低量/%

0.6

2

3

rule 0.605 5.69 5.64 20.01

P-AECMS 0.602 4.89 4.87 7.39

DRL-SAC 0.605 4.77 4.72 4.45

DDPG-ECMS 0.596 4.48 4.51

rule 0.606 5.54 5.48 19.16

P-AECMS 0.604 4.78 4.74 6.54

DRL-SAC 0.590 4.33 4.42 -0.23

DDPG-ECMS 0.594 4.37 4.43
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4 硬件在环试验

为了进 一 步 验 证 所 提 出 的 DDPG-ECMS策

略的 实 时 性 与 有 效 性,本 文 基 于 MATLAB的

SimulinkReal-Time实时仿真系统搭建了硬件在

环(hardwareintheloop,HiL)试验平台,硬件在

环试验原理及试验平台如图13所示。该平台主

要由PC主机、实时仿真目标机以及嵌入式工控

机共3部分组成。其中:PC主机用于模型的编

译与下载,以及输入输出信号的数据观测;实时

仿真目标机用于被控对象模型的实时仿真;嵌入

式工控机用于运行能量管理控制策略。通过编

写DBC文 件 对 控 制 器 与 被 控 对 象 的 输 入 输 出

CAN信号进行定义,将被控对象模型编译并到

下载到实时仿真目标机中运行。DDPG-ECMS策

略编 译 下 载 到 控 制 器 中 运 行,控 制 器 模 型 中

DDPG智能体在Simulink中不能直接编译,需根据

generatePolicyFunction(agent)函数进行策略部署,
转化为 MATLABFunction的形式。控制器与实

时仿真目标机通过CAN通信相连,上位机与实时

仿真目标机通过TCP/IP通信相连,实时记录控制

器的输入输出数据。

图13 硬件在环试验平台

Fig.13 Hardwareintheloopplatform

  硬件在环试验结果如图14所示。可以看出,硬
件在环试验结果与仿真结果基本一致,车速跟踪效

果较好,实时仿真系统下,控制器与实时仿真机通信

存在延迟,故输出转矩和挡位有一定的波动,但总体

在可接收范围以内。试验表明,在0.01s的仿真步长

下,DDPG-ECMS算法具有良好的实时性和有效性。

(a)车速

(b)发动机转矩

(c)发动机速比

(d)电机转矩

(e)电机速比
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(f)SOC
图14 硬件在环试验结果

Fig.14 Hardwareinthelooptestresults

不同控制策略下,硬件在环测试的最终SOC、
发动机油耗及整车等效油耗如表6所示。可以看

出,相较于规则策略、P-AECMS以及DRL-SAC策

略,所提出的DDPG-ECMS策略使整车能量消耗分

别下降16.35%、11.11%和7.56%,并且也能实现

较好的电池SOC控制。
表6 不同策略下的硬件在环对比结果

Table6 HiLcomparisonresultsunderdifferentstrategies

SOC
初值

策略
SOC
终值

100km发动机

油耗/L
100km等效

油耗/L

0.6

rule 0.603 5.29 5.26
P-AECMS 0.587 4.83 4.95
DRL-SAC 0.592 4.68 4.76
DDPG-ECMS0.606 4.46 4.40

5 结 论

(1)基于实车试验采集了40名驾驶员在不同行

驶路况下的行驶数据,选取了平均车速、车速标准差

等9个表征驾驶风格的特征参数,基于主成分分析

法、K-means聚类以及支持向量机识别完成了驾驶风

格的聚类与识别,驾驶员驾驶风格识别精度达到91%。
(2)针对一款具有多个发动机和电机挡位的并

联式混合动力汽车,建立了混合动力系统模型。基

于强化学习DDPG算法和ECMS策略构建了考虑

驾驶风格的 HEV能量管理策略。其中,DDPG智

能体根据驾驶风格和车辆状态信息求解ECMS等

效因子,ECMS用来获取发动机、电机转矩分配以

及变速箱档位。基于涵盖多种驾驶风格的组合工

况,完成了对DDPG-ECMS算法智能体的训练。
(3)基于实际采集的不同驾驶员驾驶数据构建测

试工况,通过仿真分析验证了本文提出的控制策略性

能。相较于基于规则的能量管理策略、等效因子比例

修正的P-AECMS策略以及DRL-SAC策略,提出的

考虑驾驶风格的DDPG-ECMS策略在测试工况1下

整车 能 量 消 耗 分 别 降 低 了17.05%、12.17%和

8.07%,在测试工况2下分别降低了20.01%、7.39%

和4.45%,在测试工况3下分别降低了19.16%、

6.54% 和-0.23%。通过搭建的硬件在环试验平台,
进一步验证了所提策略在测试工况1下的实时性和

有效性,DDPG-ECMS策略整车能量消耗相较于其他

3种策略分别降低了16.35%、11.11%和7.56%。
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