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混合动力汽车深度强化学习分层能量管理策略

戴科峰，胡明辉
（重庆大学  机械与运载工程学院，重庆  400044）

摘要：为了提高混合动力汽车的燃油经济性和控制策略的稳定性，以第三代普锐斯混联式混合

动 力 汽 车 作 为 研 究 对 象 ，提 出 了 一 种 等 效 燃 油 消 耗 最 小 策 略 (equivalent fuel consumption 

minimization strategy，ECMS)与深度强化学习方法 (deep feinforcement learning，DRL)结合的分层能

量管理策略。仿真结果证明，该分层控制策略不仅可以让强化学习中的智能体在无模型的情况下

实现自适应节能控制，而且能保证混合动力汽车在所有工况下的 SOC 都满足约束限制。与基于规

则的能量管理策略相比，此分层控制策略可以将燃油经济性提高 20.83%~32.66%；增加智能体对车

速的预测信息，可进一步降低 5.12% 的燃油消耗；与没有分层的深度强化学习策略相比，此策略可

将燃油经济性提高 8.04%；与使用 SOC 偏移惩罚的自适应等效燃油消耗最小策略 (A-ECMS)相比，

此策略下的燃油经济性将提高 5.81%~16.18%。
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Deep reinforcement learning hierarchical energy management 
strategy for hybrid electric vehicles
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Abstract: To improve the fuel economy and control strategy stability of hybrid electric vehicles (HEVs), with 

taking the third-generation Prius hybrid electric vehicle as the research object, a hierarchical energy management 

strategy is created by combining an equivalent fuel consumption minimization strategy (ECMS) with a deep 

reinforcement learning (DRL) method. The simulation results show that the hierarchical control strategy not only 

enables the agent in reinforcement learning to achieve adaptive energy-saving control without a model, but also 

ensures that the state of charge (SOC) of the hybrid vehicle meets the constraints under all operating conditions. 

Compared with the rule-based energy management strategy, this layered control strategy improves the fuel 

economy by 20.83% to 32.66%. Additionally, increasing the prediction information of the vehicle speed by the 

agent further reduces the fuel consumption by about 5.12%. Compared with the deep reinforcement learning 

strategy alone, this combined strategy improves fuel economy by about 8.04%. Furthermore, compared with the A-

ECMS strategy that uses SOC offset penalty, the fuel economy is improved by 5.81% to 16.18% under this 
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proposed strategy.
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车辆传动系统的电气化是未来可持续发展中的重要环节。但就现阶段而言，纯电动汽车的电池技术还

未实现突破；混合动力汽车（hybrid electric vehicle，HEV）的节油潜力也没有得到充分发挥，设计良好的能量

管理策略可以提高节油率。

混合动力汽车最优能量管理的经典数值计算方法有 2 种：一是基于系统模型的动态规划（dynamic 

programming，DP）；二是庞特里亚金极值原理（Pontryagin ’ s minimal principle，PMP）[1]。其中，DP 近似求解哈

密尔顿-雅可比-贝尔曼方程以得到最优控制问题在离散时间的最优解。DP 需要获得完整的驾驶工况信息

且计算负荷高，因此现阶段仅用 DP 的离线计算来导出控制规则 [2]。等效燃油消耗最小策略 (equivalent 

consumption minimization strategy，ECMS)是以 PMP 为理论基础的一种实时优化能量管理策略。它将全时域

最优控制问题转化为了基于等效因子的瞬时优化问题，在确定等效因子后，便于能量管理问题的实时求

解 [3-7]。对于不同的驾驶工况，合适的等效因子需要通过大量的离线仿真才能获得，难以根据实际驾驶场景进

行实时求解，因而 ECMS 实时效果差。

自人工智能进入最优控制领域以来，深度强化学习（deep reinforcement learning，DRL）已经成为了一种

常用的控制策略，正在被广泛地应用于混合动力汽车的传动系统控制 [8-12]。Qi等 [13]在能量管理中采用了深度

q 学习，不仅可以解决传统 q 学习中出现的“维数灾难”，而且证明了深度强化学习比 q 学习具有更好的燃油经

济性。Zhang 等 [14]的研究表明，基于经验回放的深度 q 网络在经过充分训练后，即使在不熟悉的驾驶循环工

况中，也能得到比动态规划更好的燃油经济性。但是这些基于深度强化学习方法的能量管理策略会由于探

索和环境扰动等不确定性因素，导致最终的控制策略不稳定，从而无法在实车上直接使用。

ECMS 策略可以将全局最优问题转化为瞬时优化问题，简化了能量管理问题的求解。考虑到在持续变

化的工况中，难以获取 ECMS 策略最佳等效因子的问题，综合能量管理所需的控制策略特性，笔者提出了一

种将深度强化学习算法和 ECMS 策略结合的分层控制策略。上层算法采用基于工况数据的深度强化学习方

法来选择最佳等效因子；下层算法基于等效燃油消耗最小的控制目标来实现最优功率分配。这种分层控制

策略方法可以充分利用深度强化学习的探索性以及 ECMS 策略的鲁棒性，从而提高混合动力汽车的燃油经

济性和能量控制策略的稳定性。

1　混合动力系统建模

强化学习的原理如图 1 所示。基于强化学习的能量管理智能体学习过程为：1）在特定工况下，能量管理

智能体生成动作作用于混合动力汽车的仿真模型；2）HEV 环境计算状态变化和奖励函数；3）智能体在交互

中改进策略。本节将针对强化学习的交互仿真环境和混合动力系统进行建模。

图 1　强化学习原理示意图

Fig. 1　　Schematic diagram of the principle of reinforcement learning
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1.1　车辆准静态模型

第三代 Prius 的传动系统结构如图 2 所示。传动系统包含 3 个驱动装置，分别是发动机 (ICE)、发电机

(MG1)和驱动电动机 (MG2)；包含 2 个行星齿轮单元。符号 S 表示太阳轮，C 表示行星架，R 表示齿圈。发动

机将单向离合器与第一行星架相连，然后依次连接第一齿圈、减速器和差速器，从而驱动车辆。发电机连接

到第一行星排的太阳轮，调节发动机的转速。驱动电动机与第二行星排的太阳轮连接，行星架 C2 是固定的，

驱动电机经过减速增扭后在齿圈处与发动机实现转矩耦合。

根据驱动力与外部阻力平衡的力学原则 [15]，车辆的动力学模型表达式可以写为
ì

í

î

ï

ï
ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

Fw = F a + F r + F g + F f，

F a = mv̇ = ma，

F r =
1
2
ρACD v2，

F g = mg sin ( α )，

F f = μ r mg cos ( α )。

(1)

式中：Fw 为驱动力；F a 为惯性力；F r 为空气阻力；F g 为坡度阻力；F f 为滚动阻力；a 为加速度；ρ为空气密度；A 为

迎风面积；CD 为空气阻力系数；v为车辆相对速度；μ r 为滚动阻尼系数。整车的主要结构参数如表 1 所示。

1.2　驱动部件模型

发动机的万有特性图与电动机的二维效率曲面图分别如图 3(a)和图 3(b)所示。当发动机的需求功率 P e

小于 500 W 时，可以直接关闭发动机，相应的油耗模型为

ṁ fuel ={G ( P e )

0

，P e > 500；

，P e ≤ 500。 (2)

式中：ṁ fuel 表示燃油消耗率；G 为插值查表的方法；P e 为发动机功率。对于电机而言，所需电机功率 Pm 则为

Pm =
ì
í
î

ïïïï

ïïïï

Tm ⋅ ωm

Gm ( Tm ,ωm )

Tm ⋅ωm ⋅ G ( Tm ,ωm )

，Pm > 0；

，Pm ≤ 0。 (3)

式中：ωm 表示电机转速；Tm 表示电机扭矩。

图 2　第三代丰田 Prius传动系统结构图

Fig. 2　　Transmission system structure of the third generation Toyota PRIUS

表 1　整车主要结构参数

Table 1　　Main vehicle parameters of HEV

整备质量/kg

1 449

迎风面积/m2

2.25

风阻系数

0.27

车轮半径/m

0.285

滚动阻尼系数

0.012 5

43



重 庆 大 学 学 报 第  47 卷

1.3　电池模型

采用一阶等效电路模型来描述镍氢电池的动态特性，同时忽略温度变化和电池老化的影响，电池的动态

方程可以描述为

ì

í

î

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

P batt ( t ) = V oc Ib ( t )- r int Ib ( t )2，

Ib ( t ) =
(V oc - V 2

oc - 4r int Pm ( t ) )

2r int

，

ẋSOC = - Ib ( t )
Q nom

。
(4)

式中：P batt、Ib 分别指电池的功率、电流；V oc 为开路电压；r int 为电池内阻；Q nom 指电池标称容量；xSOC 表示电池的

荷电状态。完整的电池模型参数如表 2 所示。

2　深度强化学习分层能量管理策略

本节阐述了将深度强化学习和 ECMS 策略相结合的分层混联 HEV 能量管理方法。

2.1　自适应等效燃油消耗策略

Paganelli[16]在 1999 年引入了等效燃油消耗最小的启发式方法来求解能量管理问题，该方法后来受到了

广泛应用。该启发式方法的核心思想为：在充电和放电过程中电能的使用与燃油消耗相关联，将电能消耗转

化为油耗，总的瞬时当量油耗为

ṁ f,eqv ( t ) = ṁ f ( t ) + ṁ ress ( t )， (5)

式中：ṁ f,eqv 表示等效当量油耗，g/s；ṁ f ( t ) 为实际发动机燃油消耗量，g/s；ṁ ress ( t )电能消耗的等效油耗，g/s。

ṁ ress ( t ) =
s ( t )
Q lhv

P batt ( t ) = K eq ( t )⋅ P batt ( t )， (6)

式中：s ( t ) 为虚拟燃油消耗因子；Q lvh 为汽油最低热值，MJ/kg；P batt 为电池功率；K eq ( t )为等效因子。

在自适应等效燃油消耗策略中，等效因子可以在驾驶工况中作为荷电状态的函数进行不断更新。这种

自适应的反馈调节可以很好地维持电池的荷电状态，但不能保证能量的最优分配 [17-18]。自适应等效燃油消耗

图 3　效率 MAP图

Fig. 3　　Efficiency MAP of engine and driving motor

表 2　电池模型参数

Table 2　　Parameters of battery model

发动机峰值功率/kW

73

MG1 电机峰值功率/kW

42

MG2 电机峰值功率/kW

60

电池标称容量/(A·h)

6.5

电池电压/V

201

主减速比 io

3.27
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(adaptive-ECMS, A-ECMS)常用的等效因子惩罚函数为

p ( xSOC ) = 1 - é
ë
êêêê

ù
û
úúúúxSOC ( t )- xSOCref

( xSOCmax - xSOCmin ) /2

a

。 (7)

式中：xSOCmax 和 xSOCmin 分别为电池荷电状态的上限和下限。

图 4 为不同幂取值下的荷电状态偏移惩罚函数。

在已知等效因子的情况下，可采用式 (8)直接搜索

瞬时等效油耗最优的发动机功率点，为

π ( P *
eng ) = min

π ∈ Π [ ṁ f,eqv ( t ) = ṁ f ( t ) + K eq ( t )⋅ P b ]， (8)

式中：K eq ( t ) = λDDPG ⋅ P ( bSOC ) ⋅ F̄C /η̄ t，λDDPG 为 需 要 学

习得到的变量；P ( bSOC ) 表示在危险荷电状态下的惩

罚系数，它是嵌入到仿真环境当中的；F̄C 表示平均燃

油消耗，取 235 g/(kW ·h)；η̄ t = η̄ char ⋅ η̄dis 表示平均充电

与平均放电效率，即电能转换效率，取值 0.7。

2.2　基于深度强化学习的等效因子获取方法

2.2.1　深度强化学习算法框架

深度确定性策略梯度算法 (deep deterministic policy gradient, DDPG)可以实现能量管理中连续动作的输

出。该算法由 2 个独立的深度神经网络构成，是一种具有演员-评论家结构的确定性策略梯度算法，用“演

员”来选择控制策略，用“评论家”来评估所采用的控制策略优劣。

“评论家”网络是基于最优动作值函数 Q * ( s,a ) 完成设计的。该动作值函数的递推关系为贝尔曼方程

Q * ( s,a ) = E
s '~P

[ r ( s,a ) + γ max
a '

Q * ( s ',a ' ) ] Q * ( s,a ) = E
s '
， (9)

式中：r为奖励；γ为折扣因子；s'指从环境中采样得到的下一时刻状态。

若采用神经网络作为函数拟合器来逼近 Q * ( s,a ) 函数，那么就需要对参数 ϕ进行不断地学习和改进。因

此，可定义为贝尔曼均方误差函数：

L ( ϕ,D ) = E
( s,a,r,s ',d ) ~

[ ( Q ϕ ( s,a )- ( r + γ ( 1 - d ) max
a '

Q ϕ ( s ',a ' ) ) )2 ]=

E
( s,a,r,s ',d ) ~

[ ( Q ϕ ( s,a )- ( r + γ ( 1 - d ) Q ϕ t arg et
( s ',μ ( s ' ) ) ) )2 ] 。 (10)

式（10）描述了参数化策略网络对贝尔曼方程的逼近程度。“评论家”网络更新的步骤为：先从经验池中采

样，得到转移数据对 ( s,a,r,s',d )；然后调用 Adam 优化器对式(10)进行优化。

DDPG 中的“演员”通过学习一个确定性策略 μ ( s|θμ )来将“评论家”的打分进行最大化，即最大化动作值

函数 Q ϕ ( s,a )。式(11)表示网络参数的变化，并使用梯度上升方法来更新。

Δθ = max
θ

E
s~D

[ Q ϕ ( s,μθ ( s ) ) ]。 (11)

2.2.2　状态空间

智能体与环境交互是基于状态观测完成的，环境为车辆仿真模型。在混合动力汽车能量管理问题中，智

能体通常采用 3 个参数作为状态量 [10]，即：车速 vveh、加速度 aveh 和电池的荷电状态 xSOC，为进一步降低燃油消

耗，笔者增加了未来 20 s的平均车速 a ave 为状态变量，状态空间为

S imp =[ vveh ,aveh ,xSOC vave ]。 (12)

2.2.3　动作空间

动作空间 at为

a t = λDDPG， (13)

式中，λDDPG ∈ [ 0,1 ]，为分层策略中上层算法输出的归一化参数。

2.2.4　奖励函数

实时奖励函数是深度强化学习算法的重要组成，它会直接影响深度神经网络的参数更新。同时考虑到

能量管理控制策略的目的是降低燃油消耗，提高车辆的燃油经济性，并且将电池荷电状态 xSOC 维持在安全范

围内，因此将实时奖励 Rt定义为

图 4　A-ECMS偏移惩罚函数

Fig. 4　　A-ECMS offset penalty function
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Rt = -∑
t = 0

T f - 1

[ ṁ fuel t
+ C 1 ( xSOCref

- xSOC t
)2 ]。 (14)

奖励函数由 2 部分组成：第一部分为 ṁ fuel t
瞬时燃油消耗率；第二部分是当前时刻的电池荷电状态与参考

荷电状态间的偏差，它代表了维持电池电量平衡的成本。C 1 是荷电状态偏移的惩罚因子，将其设置为常数。

2.3　分层策略算法的实现流程

ECMS 的启发式特性可以对能量管理的决策过程进行简化，从而在一维的搜索空间下进行快速决策。

但 ECMS 中的等效因子对于工况的变化较为敏感，如何确定最佳等效因子是 ECMS 方法中的难点。传统的

解决办法是在标准工况下进行多次仿真，离线计算特定工况下的最佳等效因子并在实际运行过程中查表。

这种方法不仅工作量巨大，而且在不同工况下的节油效果也相差较大。因此笔者提出了一种分层能量管理

策略：上层采用无模型的强化学习方法——DDPG，通过学习的方法自适应获得最佳的等效因子；下层使用

一维搜索来快速确定最佳的发动机功率。该策略算法的完整实现流程如图 5 所示。

3　验证与讨论

为了验证等效燃油消耗最小策略和深度强化学习方法相结合的分层能量管理策略，笔者在 Python 中搭

图 5　分层能量管理实现流程

Fig. 5　　Hierarchical energy management implementation process
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建了系统的仿真环境。设置电池的充放电区间为 20%~80%，并将分层策略与全局优化 DP 算法、基于规则的

控制策略 (rule-based，RULE)和直接控制发动机功率的深度强化学习控制策略 (power-DDPG，P-DDPG)分别

进行了对比试验。其中，分层策略 (two level-DDPG，T-DDPG)可以分为三特征策略和四特征策略，分别简写

为 T3-DDPG 和 T4-DDPG。T4-DDPG 在 T3-DDPG 的基础上添加了未来车速信息作为第四特征量。最后采

用重庆地区的实测工况作为测试集，来验证此分层策略对于工况的适应性。

3.1　算法参数设计与收敛分析

深度强化学习方法 DDPG 包含了 4 个深度神经网络，2 个值函数网络 (“评论家”)和 2 个策略网络 (“演

员”)。 4 个神经网络均包含 3 层全连接隐藏层，宽度分别为 256、128、64。训练过程的超参数设置见表 3

所示。

图 6 为 3 种基于深度强化学习算法的智能体在 NEDC 工况下的训练过程。从图中可以看出，相比于的 P-

DDPG 算法，加入了 ECMS 底层算法的分层控制策略在不同种子设置下的表现更加稳定，其中以 T4-DDPG

策略应对扰动的稳定性表现最好。从油耗上看，添加了未来 20 s 内平均车速信息的 T4-DDPG 策略所对应的

燃油消耗最低，为 3.65 L·(100 km)-1。

3.2　电池充放电荷电状态轨迹分析

分层控制策略中，下层算法采用的是 ECMS 来实现最优功率的分配，所以等效因子是下层算法的重要参

数。针对传统的常等效因子进行 WLTC 工况下的 ECMS 策略研究分析，得到如图 7 所示的荷电状态轨迹。

从图中不同常等效因子下对应的荷电状态轨迹可以看出，不论如何对常等效因子的数值进行调整，该方法在

固定工况下的表现都会与 DP 相差较大，其表现不能达到令人满意的水平，因此需要采用基于学习的策略对

等效因子进行实时调整。

表 3　深度强化学习超参数设置

Table 3　　Deep reinforcement learning hyperparameter settings

批大小

64

经验池

10 000

折扣率

0.9

学习率

0.001

动作高斯噪声方差

2

图 6　深度强化学习算法训练过程对比图

Fig. 6　　Training process comparison of deep reinforcement learning algorithms

47



重 庆 大 学 学 报 第  47 卷

图 8 为 NEDC 工况下的 T3-DDPG 策略、T4-DDPG 策略和 A-ECMS 策略的等效因子的学习情况。从图中

可以看出，A-ECMS 策略下的等效因子经过荷电状态偏移矫正后，一直维持在一个较高的水平，导致用电成

本较高。而无论是三参数还是四参数的智能体，在平均车速较低的工况中会给电能一个较小的等效因子，用

电成本更低。所以车辆倾向于使用电能，因而在低速区使用纯电模式。当平均车速较高时，智能体倾向于输

出更高的等效因子，导致用电的成本增加；在此时采用发动机和电池的混合驱动模式更佳。而随着车速进一

步提高，电量的成本进一步升高，与此同时发动机的功率会变得更高。相较于 T3-DDPG 策略，添加了未来车

速信息的 T4-DDPG 策略表现出更好的鲁棒性，对于车速变化较大的场景，它能够降低等效因子的抖震。

图 9 为分层控制策略和其他控制策略在双 NEDC 工况下电池荷电状态的变化曲线。从图中可以看出，

基于规则的控制策略随着驱动功率的突然增加，其荷电状态有较为明显的波动；而 P-DDPG 策略在双 NEDC

工况下，发生了电池荷电状态超出预设范围的情况，大量的低功率路段，导致了智能体在工况中学习策略失

图 7　WLTC工况下常等效因子 SOC轨迹

Fig. 7　　Constant equivalent factor SOC trajectory under WLTC condition

图 8　NEDC工况下等效因子对比图

Fig. 8　　Comparison of equivalent factors with different methods under NEDC
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败；对于 A-ECMS 策略而言，由于增加了一个等效因子对荷电状态的偏移校正系数，可以将电池荷电状态维

持在预设范围；表现最好的是 T4-DDPG 分层策略，其荷电状态轨迹与基于 DP 策略的性能表现最为吻合。

3.3　能量管理策略节油效果分析

为了验证分层控制策略的节油效果，笔者在大量标准工况下进行了仿真分析。图 10 为不同工况下各控

制策略的油耗表现。从图中可以看出，T4-DDPG 策略的节油效果与动态规划的节油效果最为接近的。与 P-

DDPG 相比，T4-DDPG 策略将燃油经济性提高了 3.05%~8.22%；与基于规则的能量管理策略相比，T4-DDPG

将 燃 油 经 济 性 提 升 了 20.83%~32.66%；与 A-ECMS 相 比 ，T4-DDPG 策 略 将 燃 油 经 济 性 提 高 了 5.81%~

16.18%。

为了验证该分层控制策略对未知工况的适应性，笔者采用重庆地区的实测道路工况作为所提出策略的

测试集。测试集中由于实测的车速信息存在噪声，所以对其进行滑动平均和滤波处理。处理后的测试工况

数据集如图 11 所示。

图 9　双 NEDC工况电池荷电状态变化曲线

Fig. 9　　SOC variation under double NEDC driving cycle

图 10　不同工况能耗对比图

Fig. 10　　Energy consumption comparison under different driving conditions
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图 12 为分层控制策略在实际道路工况下的表现，红色曲线为测试表现，蓝色曲线为训练表现。其中基

于标准工况训练得到的 T4-DDPG 策略在此实测工况下的百公里油耗为 4.04 L，基于标准工况训练得到的

T4-DDPG 策略在实际道路的百公里油耗为 3.98 L，两者差值很小。综上所述，该分层控制策略对未知工况的

适应性较强，可适用于不同的工况。

4　结束语

分层控制策略不仅可以解决传统 ECMS 策略中等效因子难以确定的问题，而且还能解决深度强化学习

方法中由于探索和干扰带来的不稳定性问题。在多种标准工况下的仿真结果表明，该分层控制策略中的智

能体能够学习到一个良好的控制策略，在所有工况下车辆的电池荷电状态都能满足约束条件。除此以外，笔

者所提出的分层控制策略算法具有无模型的特性，所以能够迁移至其他构型的混合动力汽车进行能量管理

策略的开发。最后，仿真结果进一步表明了经过大量工况训练后的智能体对各种不同的未知工况具有较强

的适应性，使得该分层控制策略具有非常重要的实际应用价值。

图 11　重庆道路实际测试工况

Fig. 11　　The real working conditions on Chongqing roads

图 12　实际道路测试与训练结果对比

Fig. 12　　Comparison of test and training results under real driving condition
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