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摘要:具有油、
 

电多能源系统的增程式插电混动是新能源汽车的重要技术途径之一.
 

为了寻找增程汽车更优的能

量消耗率,
 

本研究以一款增程式汽车为研究对象,
 

探讨了该车基于规则的最优能量管理策略与基于强化学习的最

优能量管理策略.
 

在 MATLAB软件下搭建策略模型并与AVL/Cruise进行联合仿真,
 

仿真结果表明,
 

在全球统一

轻型车辆测试循环(WLTC)标准下,
 

基于强化学习优化后的能量管理策略比原先基于规则的能量管理策略能量消

耗率减少了3.2%.
关 键 词:新能源;

 

增程式;
 

强化学习;
 

能量管理

中图分类号:U461.8    文献标志码:A
文 章 编 号:1673 9868(2022)03 0002 10

Optimizing
 

Range-extended
 

Vehicle
 

Energy
 

Management
 

Strategy
 

Based
 

on
 

Reinforcement
 

Learning
 

Method

ZOU
 

Bowen1, ZHANG
 

Bingfei1, LING
 

Qinghai2,

LIAN
 

Yuan2, LIU
 

Jun2, DU
 

Shenzhi2, MA
 

Huajun1

1.
 

School
 

of
 

Artificial
 

Intelligence,
 

Southwest
 

University,
 

Chongqing
 

400715,
 

China;

2.
 

Chongqing
 

Xiaokang
 

Power
 

Co.,
 

Ltd.,
 

Chongqing
 

401228,
 

China

Abstract:
 

The
 

extended-range
 

plug-in
 

hybrid
 

with
 

gasoline
 

and
 

electric
 

multi-energy
 

system
 

is
 

one
 

of
 

the
 

important
 

technical
 

approaches
 

for
 

new
 

energy
 

vehicles.
 

In
 

order
 

to
 

find
 

a
 

better
 

energy
 

consumption
 

rate
 

for
 

range-extended
 

vehicles,
 

a
 

range-extended
 

hybrid
 

vehicle
 

is
 

taken
 

as
 

the
 

research
 

object.
 

The
 

rule-
based

 

optimal
 

energy
 

management
 

strategy
 

and
 

optimal
 

energy
 

management
 

strategy
 

based
 

on
 

reinforce-

ment
 

learning
 

were
 

studied.
 

The
 

strategy
 

model
 

was
 

built
 

with
 

MATLAB
 

software
 

and
 

co-simulated
 

with
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AVL/Cruise.
 

The
 

simulation
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

optimized
 

energy
 

management
 

strategy
 

based
 

on
 

re-
inforcement

 

learning
 

under
 

the
 

global
 

unified
 

light
 

vehicle
 

test
 

cycle
 

(WLTC)
 

standard
 

is
 

more
 

energy-effi-
cient

 

than
 

the
 

original
 

rule-based
 

energy
 

management
 

strategy
 

by
 

3.2%.
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增程式汽车较好解决了续驶里程和污染物排放问题,
 

是实现“碳达峰、
 

碳中和”的重要抓手.
 

增程式

汽车的结构相对复杂且具有多个工作模式,
 

对动力系统进行精确控制以便提升车辆的节油率是当前的

研究热点[1].
目前,

 

增程式电动汽车的能量管理策略(Energy
 

Management
 

Strategy,
 

EMS)主要分为基于规则的

EMS和基于优化的EMS[2-4].
 

常见的基于规则的EMS有恒温器控制、
 

发动机多工作点控制、
 

功率跟随控

制.
 

如Banvait等人提出在车辆启动时电池给发动机提供助力使其工作点落在高效区,
 

以改善车辆燃油经

济性[5].
 

不足之处是该方法仅适用于特定的工况下,
 

局限性较强.
 

基于优化的EMS主要有动态规划[6-7]、
 

庞特里亚金最小值原理[8]、
 

模型预测控制[9-10]、
 

等效能耗最小[11]、
 

人工智能技术等[12-15].
 

如Lin等人利用

动态规划设计了最优EMS策略,
 

并在NEDC工况下验证了该方法的有效性[16].
 

但该方法往往需要事先获

得行驶工况信息,
 

一般不能实现即时控制.
鉴于基于规则的EMS和基于优化的EMS都存在不足[17-18],

 

因此有必要探索新的方法.
 

人工智能是模

拟、
 

延伸和扩展人的智能的一门技术科学,
 

它擅长于解决决策、
 

控制、
 

优化系统中的复杂问题.
 

本研究将其

中的强化学习方法应用于增程式汽车能量管理问题形成基于强化学习的EMS,
 

并与基于规则的EMS在相

同条件下进行对比仿真,
 

以期研究该方法的节油效果.

1 增程汽车模型及基于规则的能量管理策略

1.1 增程汽车模型

增程式电动汽车按照其增程器和动力电池组的工作状态可将该车的工作模式划分为:
 

完全纯电(驱动

电机能量供给仅由电池)、
 

发电补电(电池提供能量给驱动电机)、
 

充电驱动(增程器提供能量给驱动电机,
 

且为电池充电)、
 

发电驱动(增程器只给驱动电机提供能量)、
 

再生制动等主要混动工作模式.
 

其能量流向图

与结构图如图1a、
 

b所示.

图1 增程式插电混动汽车结构

汽车运动模型:
 

汽车行驶时,
 

设汽车驱动力为F,
 

则汽车动力学方程可表示为:

F-
1
2ρ0CDAV2-mgkcosθ-mgsinθ=δma (1)

式中:ρ0 是空气密度,
 

CD 表示空气阻力系数,
 

A 是汽车迎风面积,
 

V 表示车速,
 

m 是汽车整备质量,
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g 表示重力加速度,
 

k是汽车滑动阻力系数,
 

a 为汽车的加速度,
 

θ为坡道坡度.
 

而汽车驱动力F 又可

表示为

F=
Tw

r
(2)

式中:
 

Tw 为增程系统输出的轮边扭矩,
 

r车轮半径.
发动机模型:

 

采用准静态模型,
 

定义发动机的瞬时燃油消耗C0,
 

一段时间T 内的燃油消耗定义为

CT =∫
T

0
C0dt (3)

  动力电池组模型:
 

采用内阻模型,
 

电池组放电功率Pa 与电池荷电状态值SOC 微分形式可表示如下

Pa =V0I-I2r (4)

SOC
·

=-
(V0- V2

0-4rPa)
7200Qr

(5)

式中:
 

V0 是电池组开路电压,
 

r表示电池组内阻,
 

Q 是电池组容量,
 

I是电池组放电电流.

1.2 基于规则的能量管理策略

基于规则的EMS整体流程主要包括以下几个阶段:
 

①
 

判断是否有外接充电信号连接;
 

②
 

根据加速

和制动踏板信号计算整车需求功率;
 

③
 

若需求功率Preq 大于零,
 

根据动力电池SOC 值的大小,
 

判断整

车是进入纯电动模式还是增程模式,
 

且增程器输出功率由当前车速与整车控制器VCU计算的请求功率

查表;
 

④
 

若需求功率Preq 小于零,
 

判断是否满足再生制动条件,
 

从而选择再生制动或者机械制动,
 

具体

如图2所示.

图2 控制策略流程图

增程器若启动,
 

VCU根据当前车辆加速度需求、
 

附件消耗功率、
 

电池组当前允许充电功率等计算请求

当前整车需求功率,
 

再结合当前车速,
 

查询表1得到请求增程系统输出功率.
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表1 请求增程系统功率(部分)

整车需求

功率/kW

车速0
 

km/h下

输出功率/kW

车速25
 

km/h下

输出功率/kW

车速55
 

km/h下

输出功率/kW

车速75
 

km/h下

输出功率/kW

车速95
 

km/h下

输出功率/kW

车速115
 

km/h下

输出功率/kW

车速135
 

km/h下

输出功率/kW

0 10 15 15 20 25 30 35

5 10 15 15 20 25 30 35

10 10 15 15 20 25 30 35

15 10 15 15 20 30 35 40

20 10 15 15 20 30 35 40
25 10 15 15 25 30 35 45

30 10 15 20 25 35 40 45

35 10 15 20 25 35 40 45

50 10 15 20 25 35 40 50
70 10 15 20 25 35 40 50

100 10 15 20 25 35 40 50

  尽管该EMS对于特定车型直观且有效,
 

但其输出的增程系统功率需根据工程经验进行标定,
 

且不同

车型需要重新设定,
 

会耗费许多的人力资源与时间成本.
 

此外,
 

标定的结果也存在主观性较强、
 

精确性较

差现象.
 

由于存在上述问题,
 

这里有必要尝试研究基于强化学习的能量管理策略解决这些问题.

2 基于强化学习的能量管理策略

图3 强化学习结构图

2.1 强化学习

强化学习就是程序或智能体(agent)通过

与环境不断地进行交互,
 

学习一个从环境到动

作的映射,
 

学习的目标就是使累计回报最大

化[19-21],
 

结构如图3所示.
式中系统t时刻的状态St,

 

at 是智能体t
时刻的动作,

 

rt 是智能体t 时刻的奖赏值,
 

St+1 是系统t+1时刻的状态,
 

rt+1 是t+1时

刻的奖赏值.
 

强化学习方法应用场景中,
 

对象

一般具有序惯性,
 

通过分析发现强化学习方法

适用于增程汽车能量管理问题.
2.2 强化学习的模型对象及能量管理策略

为将强化学习方法应用于研究对象,
 

先简

化REEV能量管理系统为一个非线性离散系统,
 

可表示为

S(t+1)=f(S(t),
 

u(t)),
 

t=0,1,…,N (6)
式中S(t+1)是t+1时刻的状态值,

 

t表示采样时刻,
 

N 是采样终止时刻,
 

S(t)是t时刻的状态值,
 

u(t)
是t时刻的控制量.

 

状态变量S(t)从属有限的状态空间,
 

控制变量u(t)从属有限的控制空间.
2.2.1 状 态

将扭矩需求T、
 

当前车速V、
 

动力电池荷电状态SOC、
 

及行驶里程d 选定为状态变量S 并对所选状态

值按采样时间离散,
 

设定扭矩需求和车速上下边界为0到520
 

N·m、
 

0至132
 

km/h,
 

行驶里程设定为行驶

累计里程与总里程的比值,
 

其范围为[0,
 

1],
 

状态变量S 为

S=[T,
 

V,
 

SOC,
 

d] (7)

2.2.2 动 作

通过上面的分析,
 

选择增程器的输出功率Pr 作为动作空间A 的控制变量,
 

其范围为0到80
 

kW,
 

动

作个数按采样时间数离散.
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2.2.3 奖赏值

设定即时奖赏值r(s,
 

a)为所选时间步长内燃油消耗与电量消耗的总花费如下

r(s,
 

a)=∫
t

t-1
C0dt+f(Δsoc) (8)

式中C0 是前面定义的瞬时燃油消耗率,
 

t是采样时刻,
 

Δsoc是该步长内的电池组SOC 变化量,
 

f(Δsoc)为
电量和油耗的换算关系函数.
2.2.4 动作更新选择

本研究采用贪心策略来来制定选择动作的规则,
 

动作更新公式如下

π(s,
 

a)=
argmaxaQ(s,

 

a) 以概率1-ε
随机从A 中选取动作 以概率ε (9)

式中ε为探索率,
 

本文设置的探索率会根据训练次数进行变化,
 

A 为动作空间.
2.2.5 状态动作值更新选择

该部分状态动作值更新方式采用Q 学习算法,
 

该算法的状态动作值函数Q(s,
 

a)直接逼近最优状态动

作值函数.
 

状态动作值函数Q(s,
 

a)更新公式如下

Q(st,
 

at)←Q(st,
 

at)+α[rt+γ*maxQ(st+1,
 

at+1)-Q(st,
 

at)] (10)
式中rt 为在t时刻的状态选择该动作的奖赏值,

 

Q(st,
 

at)为在t时刻的状态动作值,
 

Q(st+1,
 

at+1)为在

t+1时刻的状态动作值,
 

γ为学习率.
 

状态动作值函数的具体更新流程如图4所示.

图4 状态动作值函数更新流程图
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基于强化学习的EMS中,
 

选取车速、
 

扭矩等参数作为状态变量,
 

在每一个时间节点t,
 

车辆产生一组

控制动作at 并观察即时的奖赏值rt,
 

并将一串控制动作映射到状态的函数.
 

考虑环境的随机输入,
 

如驾驶

员的需求转矩及需求车速,
 

即时花费和下一状态都难以预测,
 

所以采用免模型的Q 学习来实现能量管理控

制.
 

对比前种方法可知于强化学习方法的EMS易于在仿真环境中得到控制策略,
 

面对不同车型的不同模

型参数时也具有可扩展性.

3 仿真与结果分析

3.1 仿真车型参数与条件

为验证上述两种控制策略燃油节省的效果,
 

在 MATLAB/Simulink与AVL/Cruise进行仿真,
 

选取某

款增程式插混汽车为研究对象,
 

其部分参数如表2所示.
表2 AVL/Cruise仿真参数表

参  数 值 参  数 值

整备质量/kg 2005 滚动阻力系数/‰ 8.5

迎风面积/m2 2.56 增程器功率/kW 80

风阻系数 0.32 驱动电机功率/kW 250

轮胎滚动半径/mm 366 电池组容量/kWh 35

  在AVL/Cruise主界面搭建整车物理模型,
 

包括发动机、
 

发电机、
 

动力电池组、
 

主减速器、
 

车轮等组

件,
 

并对组件按表2进行参数设置,
 

如图5所示.

图5 AVL/Cruise的整车模型图

仿真选择在 WLTC(World
 

Light
 

Vehicle
 

Test
 

Cycle)工况下进行,
 

WLTC测试循环总共持续1
 

800
 

s,
 

累计行驶里程23.3
 

km,
 

测试当中车辆的最高时速提升至131
 

km/h,
 

平均速度约为47
 

km/h,
 

整个过程如

图6所示.
3.2 能量管理策略仿真

3.2.1 基于规则的能量管理策略仿真

在 MATLAB/Simulink中建立基于规则的整车的控制策略模型后,
 

将该模型嵌入到AVL/Cruise的整

车模型中,
 

进行AVL/Cruise和 MATLAB/Simulink的联合仿真(图7).
 

即利用
 

Simulink中的
 

Real
 

Time
 

Workshop工具,
 

将Simulink模型转化成DLL文件,
 

在AVL/Cruise中选择MATLAB
 

DLL接口模块并将

生成的DLL文件导入.
 

此外,
 

需要在CYCLE
 

RUN任务中选择 WLTC工况作为测试工况.
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图6 WLTC循环工况

图7 联合仿真实现

3.2.2 基于强化学习的能量管理策略仿真

如图8整个仿真的过程是首先将 WLTC测试工况输入的目标车速和加速度信息传给 VCU控制器,
 

VCU控制器一方面接收输入的信息和整车模型反馈的实际车速、
 

累计里程,
 

另一方面将计算后得到的需

求扭矩T、
 

电池SOC、
 

车速V、
 

剩余里程d 作为状态变量输入给强化学习控制器,
 

强化学习控制器负责迭

代训练并产生控制动作,
 

且会根据燃油电量消耗更新输出的控制动作,
 

训练完成后选择最优结果得到强化

学习控制策略.
建立强化学习控制策略时,

 

选择 Matlab中强化学习工具箱(Reinforcement
 

Learning
 

Toolbox)来完

成,
 

如图9所示.
 

首先初始化Q 值,
 

再通过rlNumericSpec函数对状态进行离散,
 

并将状态(State)、
 

动作

(Action)和Q 值存储在三维数据表格rlTable中,
 

并根据表格选取最优动作,
 

与整车Cruise模型交互,
 

并

基于即时奖励函数r,
 

按式(10)更新Q 值.
 

重复上述步骤完成Q 学习过程.
基于强化学习的控制策略需要经过一定次数的训练才能获得稳定收敛状态动作值,

 

在 WLTC工况下

每一次行程便是一次完整的训练.
 

为了加快收敛的速度,
 

在训练过程中并未采用固定的探索率εi 和学习率

γ,
 

而是在训练的前期选择较大的探索率和学习率,
 

随着训练次数的增加再逐步减小,
 

最终获得良好的收
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敛.
 

探索率及学习率的设定为

εi=γ=[0.2:
 

-0.0005:
 

0.005] (11)

图8 强化学习策略结构图

图9 Q学习迭代过程

图10 WLTC工况下仿真迭代次数

由图10可以看出,
 

随着训练次数的

增加,
 

每次行程的花费值渐渐趋于收敛,
 

并在 第 513 次 训 练 时 有 最 小 耗 油 量

0.675
 

L.
3.3 仿真结果分析

图11表现了训练完成后,
 

WLTC工

况下使用两种能量管理策略仿真后SOC
的轨迹.

 

测试的初始阶段,
 

因为增程器未

启动,
 

电池组提供驱动所需功率,
 

而相同

测试对功率需求一致,
 

故SOC轨迹在这

段时间重合.
 

当SOC下降到0.65时,
 

增

程器启动.
 

此阶段基于规则的EMS电池

SOC轨迹上升的总体来说更快,
 

表明基

于强化学习EMS策略在增程器启动后选

择输出的功率平均值更小.
为更直观地体现燃油节省率,

 

下面将 WLTC循环的电耗统一折算为油耗进行对比,
 

电池SOC 值与油

耗的换算公式(根据GB/T
 

37340-2019《电动汽车能耗折算方法》)如下式所示:

Fc =E×FE (12)
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式中:
 

Fc 表示燃油的消耗量;
 

E 为电能消耗;
 

FE 是能量折算因子,
 

92号汽油为0.1161.
经训练后,

 

基于强化学习的最优能量管理策略与基于设定规则的能量管理策略在 WLTC工况的运行

燃油消耗(电量消耗折算后)对比如图12所示.

图11 WLTC工况下两种策略SOC轨迹对比 图12 WLTC循环工况下两种策略综合能耗对比

  WLTC工况下基于强化学习的能量管理策略与基于规则的能量管理策略能耗结果对比如表3所示.
表3 WLTC工况下能量管理策略结果对比

能量管理策略 电池SOC 值变化 油耗/L 折算后总油耗/L 能耗节省率/%

基于规则 0.197
 

4 0.719
 

7 1.522 0

基于强化学习 0.192
 

5 0.696
 

2 1.474
 

4 3.2

  上表中将电池组SOC 值变化折算成油耗得到 WLTC工况下等效油耗,
 

可以看到:
 

跑完整个 WLTC循

环,
 

基于规则EMS油耗为0.719
 

7
 

L,
 

而基于强化学习EMS油耗为0.696
 

2
 

L.
 

折算后,
 

若设基于规则的

能量管理策略能耗节省率0%作为对比基准,
 

基于强化学习的能量管理策略比基于规则的能量管理策略能

耗节省率提高了3.2%.
图

 

11中SOC轨迹的变化表征了电池组充电功率的变化,
 

也间接反映了增程器启动后两种策略下的增

程器输出功率变化,
 

计算后可知整个 WLTC循环过程中,
 

基于强化学习EMS增程器启动时输出功率平均

值小于基于强化学习EMS增程器启动时输出功率的平均值.
 

因油耗的来源是增程器中发动机的运行,
 

更

小的增程器输出功率意味着更低的燃油消耗.
基于规则的增程器功率输出表来源于人工标定,

 

其值设置的偏大,
 

会导致电气传输过程中,
 

线路电流

会偏大,
 

内阻一定时能量传递损耗的越多.
 

而基于强化学习的EMS在离线多次迭代后找到了当前采样时

刻下更合适的增程器功率输出值,
 

从而有更少的能量消耗.

4 总结

根据研究对象的结构建立模型并进行仿真,
 

结果表明基于强化学习的能量管理策略比基于规则的能量

管理策略能量消耗率减少了3.2%.
 

因此,
 

在 WLTC循环工况下基于强化学习的能量管理策略是一种相对

更优的能量管理策略.
 

考虑到车辆实际运行的工况比模型要复杂,
 

故还需进行实车测试以便检验能量分配

策略的可靠性.
 

但基于强化学习方法训练得出的EMS可为工程上最优增程器输出功率标定提供范围,
 

该

范围下将显著减少工程人员标定工作量.
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