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摘要:为了提升矿用混合动力装载机能量管理策略对多变循环工况的适应性,提出了一种深度 Q 网络(DeepQＧNetwork,

DQN)与迁移学习(TransferLearning,TL)融合的能量管理策略 DQNＧTL.该方法的核心思想在于利用装载机 V 型作业的

内在循环特性,将这种可重复的模式规律视为一种可提炼、可复用的高价值知识.策略首先利用 DQN 在数据丰富的源域中

学习并提炼出应对典型作业循环的通用控制规律;随后通过参数迁移,将相关规律特征引入目标域模型,并结合少量数据微

调以适应特定工况特征,最后通过建立工况的结构化循环特征与迁移学习的内在联系,提升井下复杂工况适应性.仿真结果

表明,与基于规则的控制策略相比,所提出的 DQNＧTL策略的燃油消费率为１８９．２１g/(kW􀅰h),燃油经济性提升了１３．８％,
其功率分配策略更接近于全局最优方案,表现出了较好的工程应用潜力.
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Abstract:Toimprovetheadaptabilityoftheenergymanagementstrategyformininghybridloaderstovariablecyclicoperating
conditions,anenergymanagementstrategyintegratingDeepQＧNetwork(DQN)andTransferLearning(TL),namedDQNＧ
TL,wasproposed．Thecoreideaofthismethodisthattheinherentcycliccharacteristicoftheloader􀆳sVＧtypeoperationis
utilized,andsuchrepeatablepatternsareregardedasextractableandreusablehighＧvalueknowledge．First,DQNisutilizedby
thestrategytolearnanddistillthegeneralcontrollawsfortypicaloperatingcyclesinadataＧrichsourcedomain．Then,through
parametertransfer,therelevantlawfeaturesareintroducedintothetargetdomainmodel,whichisthenfineＧtunedwithasmall
amountofdatatoadapttospecificoperatingconditions．Finally,byestablishingtheintrinsicrelationshipbetweenthe
structuredcycliccharacteristicsoftheoperatingconditionsandtransferlearning,theadaptabilitytocomplexunderground
conditionsisimproved．Thesimulationresultsshowthat,comparedwitharuleＧbasedcontrolstrategy,thefuelconsumption
rateoftheproposedDQNＧTLstrategyis１８９．２１g/(kW􀅰h),thefueleconomyisimprovedby１３．８％,itspowerallocation
strategyisclosertotheglobaloptimalsolution,andgoodpotentialforengineeringapplicationisdemonstrated．
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０　引言

随着全球能源短缺与环境污染问题日益严峻,
工程机械作为能源消耗和碳排放的重要领域,其节

能减排技术受到广泛关注与研究[１].混合动力技术

通过集成多种能源,能够有效提高能源利用效率、降
低排放,已成为工程机械绿色化发展的重要方向之

一[２].其中,混 合 动 力 系 统 的 能 量 管 理 (Energy
ManagementStrategy,EMS)是直接影响混合动力

系统节能潜力的核心技术,直接影响整机的燃油经

济性、动力性以及排放性能[１Ｇ２].
现有混合动力工程机械EMS大体可分为基于

规则、基于优化和基于学习的３种策略.基于规则

的策略(RuleＧBasedStrategy,RBS)主要涉及逻辑

门限、状态机及模糊控制等方法,其结构清晰、计算

量小、易于工程实现[３],但控制参数通常依赖经验标

定,面对物料密度、道路坡度、驾驶操作和作业节拍

变化时容易出现适应性不足.针对矿用运输装备,

FengYanbiao等[４Ｇ５]从燃油消耗、动力电池寿命平

衡以及全生命周期运行成本角度分别研究了大型混

合动力矿用车的最优能量管理问题;LiHongliang
等[６]针对液压混合动力矿用车构建了规则控制与参

数优化相结合的策略.这些研究表明,将部件寿命、
运行成本和工况约束纳入EMS有助于改善综合性

能,但规则策略仍难以保证跨工况最优性.以动态

规划(DynamicProgramming,DP)为代表的基于优

化的策略可在已知完整工况的条件下给出全局最优

基准[７],但是无法直接用于策略的在线优化.等效

燃油消耗最小策略和模型预测控制则通过瞬时优化

或滚动时域优化提高在线可实施性;然而,这类方法

普遍依赖较准确的模型、工况先验或预测信息,其计

算负担和参数鲁棒性制约了其在复杂矿山现场的直

接应用.
基于学习的策略通过智能体与环境交互直接学

习状态到控制动作的映射,为降低 EMS对精确模

型和人工规则的依赖提供了新途径[８].LiuTeng
等[９]和ZouYuan等[１０]较早将 Q 学习及工况转移

概率用于混合动力履带车辆,实现了面向不同任务

循环的自适应功率分配;HanXuefeng等[１１]进一步

采用双深度Q学习缓解 Q值高估问题,提高了履带

车辆能量管理的学习性能.在工程机械领域,Zhang
Wei等[１２]构建了融合直接学习与间接学习的混合动

力工程机械智能能量管理架构,随后又利用环境模型

复用和在线学习形成面向不同作业循环的广义能量

管理框架.相关成果说明,矿用及工程装备的重复作

业模式能够为数据驱动能量管理提供有效经验,但传

统表格型强化学习在连续、高维状态空间中仍易受到

维数灾难、收敛速度和样本效率的限制.
深度强化学习将深度神经网络的特征表征能力

与强化学习的序贯决策能力相结合,其中深度 Q 网

络(DeepQＧNetwork,DQN)通过经验回放和目标网

络提 高 了 价 值 函 数 学 习 的 稳 定 性[１３].WuJuda
等[１４]将深度 Q学习用于功率分流式混合动力客车

的连续能量管理;TanHuachun等[１５]采用 ActorＧ
Critic框 架 处 理 连 续 状 态 与 连 续 动 作 空 间;Wu
Yuankai等[１６]和 LiYuecheng等[１７]分别引入交通

信息与道路坡度信息,提高了策略对外部工况的利

用能力;DuGuodong等[１８]验证了深度强化学习在

混合动力汽车实时能量管理中的优化潜力;Lian
Renzong等[１９]通过嵌入专家规则改善了深度强化

学习的训练效率和可解释性.文献[２０]指出,深度

强化学习 EMS具备在线决策和非线性映射优势,
但仍面临训练样本需求量大、收敛过程耗时、训练稳

定性不足以及未见工况下泛化能力有限等问题.对

于矿用装载机而言,真实工况采集成本高、车型及作

业对象差异明显,若每次工况变化均从零训练网络,
将显著增加策略开发和标定成本.

迁移学习(TransferLearning,TL)旨在将源域

中获得的知识迁移至相关目标域,从而减少目标域

数据需求和重复训练成本[２１].GuoXiaowei等[２２]

将预训练的深度确定性策略梯度网络迁移至新的履

带车辆行驶工况,验证了深度强化学习与迁移学习

融合的可行性;ChenHao等[２３]基于真实行驶循环

数据构建了PPO与迁移学习融合的能量管理策略;

HuangRuchen等[２４]进一步提出跨车型深度迁移强

化学习框架,提升了知识复用范围.综上所述,现有

迁移强化学习 EMS主要面向道路车辆、履带车辆

或通用行驶循环,针对串联式矿用装载机“发动机

发电机 超级电容”系统及 V 型往复作业循环的研

究仍较少,尤其是如何把铲装、运输和卸料阶段的周

期重复规律转化为可迁移知识,并在目标工况数据

有限时兼顾初始性能、收敛效率与超级电容SoC 约

束,尚缺乏有针对性的研究.
基于此,本文以超级电容为辅助能源的串联式

矿用混合动力装载机为对象,提出一种深度 Q 网络

与参数迁移相结合的能量管理策略(DQNＧTL).首

８５２ 矿 业 研 究 与 开 发　　　　　　　　　　　　　　　　２０２６,４６(９)　



先,依据实测 V型作业循环及动力系统特性建立装

载机能量管理马尔可夫决策模型,并在数据较充分

的源域中训练DQN,提取典型循环下发动机发电功

率与超级电容功率协同分配规律;其次,将源域 Q
网络参数用于目标域网络初始化,并利用少量目标

域数据和较小学习率进行微调,使策略在保留通用

循环知识的同时适应工况差异;最后,基于实测负载

数据,将所提 DQNＧTL策略与基于规则的策略及

DP全局最优基准进行对比,从发动机输出功率、超
级电容SoC、发动机工作点和燃油经济性等方面评

价策略性能.与已有主要面向一般行驶循环或跨车

型迁移的研究不同,本文重点建立矿用装载机 V 型

循环结构特征与知识迁移机制之间的联系,为多变

矿山作业条件下能量管理策略的快速构建与复用提

供方法参考.

１　模型建立

为研究矿用混合动力装载机能量管理策略,首
先需要建立其动力系统的数学模型.这里研究的串

联式混合动力装载机主要由发动机、发电机、超级电

容组、驱动电机、传动系统及主控制器等组成,其系

统结构如图１所示.发动机带动发电机发电,产生

的电能一部分供给驱动电机驱动车辆及液压系统作

业,另一部分为超级电容充电或由超级电容放电补

充.能量管理策略的核心在于合理分配发动机发电

功率以及超级电容的充放电功率,以满足整车需求

功率,同时优化燃油经济性并维持超级电容SoC 在

合理范围.

图１　串联式混合动力装载机系统结构

Fig．１　Structureofserieshybridloadersystem

１．１　需求功率模型

外部环境及内部系统构型的复杂性使得矿用混

合动力装载机的动态模型难以建立.因此,本文对

该装载机模型进行了简化,忽略电子负载和风阻,将
加载和卸载对应的质量变化简化为两个常数,即空

载和满载值.基于动力学分析,工程车辆动力总成

模型如式(１)所示[１２]:

Pd＝
６０Fdvηd

４π２ ＋∑
i＝N

i＝１

ph
iqh

i

６０ηh
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(１)

式中:Pd 为系统总(需求)功率;Fd 为总(需求)驱动

力;v为装载机当前行驶速度;ηd 为驱动电机传动效

率;Ffx 和Frx 分别为前后轮的驱动力;Rfx 和Rrx 分

别为前后轮阻力;m(t)为负载质量;g 为重力加速

度;t为时间;θ 为路面坡度;Rs 为纵向铲阻力;κ 为

旋转质量的换算系数;ph
i、qh

i 以及ηh
i 分别表示液压

泵的压力、流量和效率.

１．２　 发动机 发电机 整流器模型

基于图２所示发动机 发电机 整流器等效模

型对能量的产生与转化过程进行简化,如式(２)
所示[１２]:

Ug＝Ceωg－CxωgIg

Teg＝CgIg－CxI２
g

Te

ieg
－Tm ＝

２π
６０

Je

i２
eg

＋Jg
æ

è
ç

ö

ø
÷
dng

dt
ng＝iegne

ì

î

í

ï
ï
ïï

ï
ï
ï

(２)

式中:Ug 为发电机输出电压;Ce 为发电机电动势系

数;Ig 为发电机电流;ωg 为发电机角速度;Cxωg 为

等效电阻,电阻系数Cx＝３PNL/π;PN 为极对数;L
为电枢同步电感;Teg 为发电机电磁转矩;Cg 为感应

电动势系数;Te 为发动机输出扭矩;ieg 为发动机

发电机传动比;ne 为发动机转速;ng 为电机转速;Je

为发动机转动惯量;Jg 为发电机转动惯量.

图２　发动机 发电机 整流器等效模型

Fig．２　EquivalentmodelofengineＧgeneratorＧrectifier
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１．３　辅助能量源模型

基于RINT等效电路对辅助能量源的超级电容

器组进行建模,如式(３)所示[１０]:

SoC(t)＝
Uid－iucRuc

Umax
(３)

式中:SoC(t)为超级电容在t时刻的荷电状态;Uid

为理想电容电压;iuc为超级电容电流;Ruc为超级电

容内阻;Umax为最大端电压.

２　基于迁移学习的能量管理策略

针对矿用混合动力装载机在 V 型往复作业循

环下的能量管理问题,传统强化学习方法面临训练

数据需求量大、收敛速度慢以及“SimＧtoＧRealGap”
等挑战.针对上述问题,本文提出了一种基于迁移

学习的能量管理策略,旨在利用源域的先验知识加

速目标域策略的学习过程,提高策略的性能和适

应性.

２．１　能量管理问题描述与强化学习建模

矿用混合动力装载机的能量管理目标是在满足

整车功率需求、保证作业性能的前提下,最小化燃油

消耗,并维持超级电容SoC 在合理范围内.这可以

被建模为一个马尔可夫决策过程(MarkovDecision
Process,MDP),通过强化学习求解,关键要素定义

如下.
(１)状态空间.
状态变量应能充分描述系统当前的工作状态.

对于装载机混合动力系统,状态空间s∈S 定义为:

s＝[v,SoC(t),Pr,Ph]∈S (４)
式中:Pr 为整车总需求功率;Ph 为液压系统需求

功率.
(２)动作空间.
动作是能量管理控制器在每个决策时刻t可以

选择的控制指令a∈A.对于串联式混合动力系

统,控制变量通常是发动机的输出功率或发电机的

功率.选择发动机目标发电功率Ptar作为动作a,
如式(５)所示:

a＝[Ptar]∈A (５)
(３)奖励函数.
奖励函数R 用于评估在状态s下执行动作a 后

转移到下一个状态s′的好坏,引导智能体学习最优

策略,其设计直接影响最终策略的性能.本研究中

奖励函数主要考虑燃油消耗和超级电容SoC 的维

持,如式(６)所示:

R＝－βmf－ηPv (６)
式中:β和η 分别为燃油消耗和SoC 的惩罚权重系

数,用于平衡不同优化目标;mf 为发动机瞬时燃油

消耗率;Pv 为SoC 越界惩罚函数;当SoC 超出设定

合理区间[SoCmin,SoCmax]时给予较大负惩罚,其具

体表达为:
当SoC(t)＜SoCmin时,Pv＝plow[SoCmin－SoC(t)]２

当SoC(t)＞SoCmax时,Pv＝phigh[SoC(t)－SoCmax]２

当SoCmin≤SoC(t)≤SoCmax时,Pv＝０

ì

î

í

ï
ï

ïï

(７)
式中:plow和phigh分别为SoC 过低或过高时的惩罚

系数.

２．２　基于DQN迁移学习的能量管理策略

所提出的迁移学习能量管理策略框架如图３所

示,主要包括源域(预训练)、目标域(知识迁移)和模

型微调三部分.

图３　基于迁移学习的能量管理策略框架

Fig．３　FrameworkofTransferLearningbased
EnergyManagementStrategy

２．２．１　源域(预训练)
源域可以是一个高保真的混合动力装载机仿真

模型,或者是一个数据充足的相似工况.此阶段的

目标是训练一个具备通用能量管理知识的 DQN 智

能体.
(１)构建源域环境.基于第１章建立的混合动

力装载机模型,构建一个详细的仿真环境,该环境能

准确模拟 V型往复作业循环的典型特征.
(２)DQN策略训练.DQN算法使用一个深度

神经网络Q(s,a;θ)来近似最优动作值函数Q∗ (s,

a).其中,θ为网络参数,其训练过程主要包括:第
一步,经验回放,即将智能体与环境交互产生的经验

元组(s,a,r,s′)存储在一个固定大小的源经验池I
中,其中s′为执行动作a 后下一时刻对应状态,训练
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时,从中随机采样小批量数据,以打破数据相关性;
第二步,使用一个独立的、参数为θ－ 的目标网络Q
(s,a;θ－ )来计算目标Q 值,以提高训练的稳定性,
目标网络的参数会定期从主网络复制而来;第三步,
进行 Q网络更新,通过最小化损失函数L(θ)来更

新主网络参数θ,如式(８)所示:

L(θ)＝Ε(s,a,r,s′)~I[(y－Q(s,a;θ))２] (８)
其中,目标Q 值y 由目标网络计算得出:

y＝r＋γmax
a

Q(s′,a;θ－ ) (９)

式中,γ 为折扣因子.
(３)知识提取.训练收敛后,源域DQN策略的

主网络参数θs 便蕴含了关于能量管理的有效知识.

２．２．２　目标域(知识迁移)
知识迁移的核心是将源域学到的知识应用于目

标域.目标域可能是一个参数略有差异的新型号装

载机模型,或一个与源域工况有所不同的实际作业

场景.
采用参数迁移方法如下.
(１)网络结构复用,目标域DQN模型的网络结

构与源域保持一致.
(２)参数初始化,将源域训练好的Q 网络参数

θs 直接作为目标域Q 网络的初始参数θT,init.如此,
可确保目标域的智能体在开始学习前,可通过源域

的训练具备价值判断能力,从而避免从零开始的盲

目探索.

２．２．３　模型微调

在目标域中,利用少量真实数据或新的仿真数

据对迁移过来的模型进行微调,使其适应新环境的

特性,主要包括３个步骤.
(１)目标域环境交互.智能体在目标域环境中

进行交互,收集新的(s,a,r,s′)样本,存入目标域的

经验池IT.
(２)继续训练.使用与源域相同的 DQN 算法

对网络进行更新.关键在于,微调阶段的学习率ηT

通常会设置得比源域训练时的学习率ηS 更小,表达

如式(１０)所示:

θT←θT－ηT ÑθTL(θT)(ηT＜ηS) (１０)
式中,θT 为微调后的网络参数.使用较小的学习率

ηT 有助于在学习新知识的同时,最大程度地保留从

源域学到的宝贵经验,防止“灾难性遗忘”.
(３)完成微调.当策略在目标域的性能达到预

期或收敛时,停止训练.最终得到由参数θT 构成的

优化后的能量管理决策网络.

３　仿真及讨论

为验证所提出的基于深度强化学习与迁移学习

的能量管理策略(DQNＧTL)的有效性和先进性,在

MATLAB/Simulink与 Python平台进行联合仿真

试验.仿真模型中的整车参数、动力部件(发动

机、发电机、超级电容)特性及作业负载循环数据

均来自改装后的矿用混合动力串联式装载机试验

平台实测数据,以确保仿真结果的可靠性与现实

指导意义.

３．１　测试平台与试验设计

实测数据来自改装后的矿用串联式混合动力装

载机测试平台,平台主要参数见表１.

表１　测试平台主要参数

Table１　Mainparametersofthetestplatform

整车质量/
kg

发动机额定
功率/kW

发动机最大
转速/(r/min)

发电机额定
功率/kW

发电机最大
转速/(r/min)

电机最大
功率/kW

电机最大
转速/(r/min)

２０００ ６０ ２５００ ５０ １５００ ４０ ９０００
超级电容
容量/F

超级电容最大
电压/V

最大
SoC

最小
SoC

电机工作
电压/V

整流器输出
电压/V

整流器输出
电流/A

１７．５ ３６０ ０．９５ ０．５ ２９０~３８０ ０~４００ ０~１８０

　　为模拟矿用装载机的典型作业过程,实车测试

采用经典 V型往复作业循环,如图４(a)所示.一个

完整循环依次包含６种工作模式:①空载前进;②装

载;③满载后退;④前进举升;⑤卸载;⑥空载后退.
该循环覆盖行驶、铲装、举升和卸料等主要负载阶

段,可反映驱动系统与液压系统功率需求的周期性

变化.数据监测与样本采集基于dSPACE控制原

型系统进行,其结构如图４(b)所示.实车平台运行

信号经实时原型系统接入Simulink环境,用于模型

快 速 迭 代 与 控 制 策 略 验 证;控 制 算 法 通 过

TargetLink完成代码生成,经I/O 接口部署至控制

器,并通过上位机界面进行在线监测,从而形成“实
车平台—实时原型系统—控制器—实车平台”的闭

环采集与验证流程.
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图４　V型作业循环与数据采集系统

Fig．４　VＧtypeoperatingcycleanddataacquisitionsystem

所采集样本采用交叉验证法进行划分,其中源

域选取２０个典型 V型循环作为DQN预训练工况,
数据总时长约２２００s,对应约２．２×１０４ 个采样点;
目标域选取另一独立采集批次中的５个循环用于迁

移后微调,总时长约为５５０s,对应约５．５×１０３ 个采

样点,目标域数据规模约为源域的２５％.此外,另
选择２０个未参与源域训练及目标域微调的完整循环

构成独立测试工况,单次对比仿真时长为２２００s.

３．２　仿真工况与对比策略设置

为评估策略在典型应用场景下的性能,选取了一

段包含多个完整V型往复作业循环的实测工况数据作

为仿真测试条件,部分数据片段如图５所示.设定初

始SoC 为７５％,可用工作区间为[０．５,０．９].

图５　实测总功率曲线片段

Fig．５　Measuredtotalpowercurvesegment

为进一步评估所提出策略的性能,选取文献

[１２]中所采用的两类常见的 DP和 RBS策略与本

文提出的DQNＧTL策略进行对比分析.联合仿真

采用０．０１s固定步长,DQNＧTL、DP和 RBS策略的

决策周期及工况数据更新周期均为０．１s,３种策略

使用相同的需求功率序列、部件模型参数和初始

SoC,以保证对比结果的一致性.

DP算法能够在已知全局工况信息的前提下,
计算出理论上燃油经济性最优的控制序列,其结

果被 视 为 评 价 其 他 次 优 策 略 性 能 的 比 较 基 准

(Benchmark).RBS策略依据预设的SoC 阈值和

需求功率来控制发动机的启停和功率输出,是工程

中应用广泛的基准策略,但其性能高度依赖于工况

和经验标定.

３．３　仿真结果对比分析

３．３．１　发动机输出功率对比

图６展示了３种不同能量管理策略下发动机输

出功率随时间的变化曲线.图６(a)中,DP策略作

为全局最优解,其对发动机的控制表现出极强的预

见性.发动机一旦启动,便在较长时间内稳定运行

于某一高效功率点,避免了频繁的模式切换,其功率

曲线平滑且波动小,旨在全局范围内实现最优的能

量分配.从图６(b)可见,RBS策略表现出典型的

“阈值触发”特征.发动机的启停完全由SoC 是否

触及预设的上下限决定,导致其在整个工况中频繁

启停,且功率输出呈现阶跃式变化,这不利于发动机

的稳定运行和燃油经济性.
由图６(c)可知,本文所提出的 DQNＧTL策略,

其发动机功率分配趋势与 DP策略高度相似.智能

体通过学习,掌握了对未来短时域功率需求的预测

能力,从而避免了规则策略的短视行为.发动机状

态观测统计可知,在上述测试过程中 RBS策略的发

动机启停总次数达１２次,而 DQNＧTL策略将其大

幅削减至４次,且功率输出振荡幅值方差降低了

１８．３％,有效抑制了功率的阶跃式剧烈波动.
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图６　３种策略下发动机输出功率对比

Fig．６　Comparisonofengineoutputpower

underthreestrategies

３．３．２　超级电容SoC 变化对比

超级电容SoC 的变化轨迹直接反映了策略对

电能的利用方式.图７为３种策略下的SoC 变化

曲线.

图７　３种策略下超级电容SoC 变化曲线

Fig．７　SoCvariationcurvesunderthreestrategies

由图７可见,RBS的SoC 曲线在工作区间的上

下限之间剧烈振荡.当SoC 较低时,发动机会强制

启动充电,当SoC 较高时则停止工作,完全依赖电

能,导致电能使用不均衡.
相比之下,DP策略的SoC 曲线呈现出一条近

乎线性的、平缓的下降轨迹.它在整个行程中对电

能进行了全局规划,确保在行程结束时恰好消耗掉

所有可用电能,最大化地利用了电能的“削峰填谷”
作用,这是其实现全局最优燃油经济性的关键.

本文提出的 DQNＧTL策略的SoC 曲线与 DP
策略的轨迹更加接近,同样展现了平滑下降的趋势.

RBS的SoC 周期内循环变化浮动达３８％,而 DQNＧ
TL策略通过全局均衡分配,将其单次波动幅度平

滑控制在２５％以内,显著改善了超级电容的充放电

负荷.这表明基于 DQNＧTL的智能体通过学习和

迁移,掌握了长期规划电能使用的能力,能够根据整

体工况动态调整能量分配,而非仅仅响应瞬时状态,
从而实现了对能量的优化利用.

３．３．３　发动机工作点分布对比

将发动机在整个工况中的工作点(转速 扭矩)
叠加到其万有特性图(BSFC Map)上,可以直观地

评价策略是否能使发动机工作在高效区,如图８
所示.
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图８　３种策略下发动机工作点分布

Fig．８　Engineoperatingpointdistribution

underthreestrategies

图８(a)中,DP策略对应结果作为最优基准,将
绝大多数工作点都精确地集中在了万有特性图中的

最低燃油消耗率区域(图中等高线表达的“盆地”核
心区),最大化了发动机的运行效率.

由图８(b)可知,RBS策略作用下的发动机工作

点分布较为分散,且有相当一部分工作点落在了燃

油消耗率较高的区域(远离最低燃油消耗率区域),
这将直接影响该策略的节能效果.

图８(c)中,DQNＧTL策略作用下发动机工作点

相比RBS策略呈现出较强向最低燃油消耗率区域

聚集的趋势.这说明所提出的 DQNＧTL策略学习

到了使发动机工作在经济区的有效方法.分布对比

中,其效果显著优于 RBS策略,并能够更好地逼近

DP的全局最优解.

３．４　燃油经济性量化分析

为更精确地评估各策略的节油效果,将３种策

略在完成相同作业任务后的关键性能指标进行了量

化统计,结果见表２.

表２　３种策略仿真结果对比

Table２　Comparisonofsimulationresults

ofthethreestrategies

策略 SoC 终值
平均燃油消耗率/
(g/(kW􀅰h))

节油率/
％

RBS ０．４１ ２１９．５０ —

DP ０．６４ １８１．９７ １７．１
DQNＧTL ０．５８ １８９．２１ １３．８

由表２可知,在相同功率需求及工况特征下,

RBS策略平均燃油消耗率最高,为２１９．５０g/(kW􀅰h).

DP策略作为理论最优解,平均燃油消耗率为１８１．９７

g/(kW􀅰h),节油率达到１７．１％.
所提出的 DQNＧTL 策略平均燃油消耗率为

１８９．２１g/(kW􀅰h),节油率达到了１３．８％,其优化

效果达到了DP全局最优潜力的８０％以上.这一结

果充分证明,所提出的DQNＧTL策略无须预知未来

全部工况,仅通过对历史经验的学习和迁移,便能制

定出性能高度接近全局最优解的控制策略,展现了

其在实际应用中的巨大潜力和价值.

４　结论

针对矿用混合动力装载机能量管理问题,提出

并验证了一种深度强化学习与迁移学习融合的创新

策略.得到以下主要结论.
(１)所构建的能量管理框架的有效性基于将装

载机作业的循环模式向可迁移结构化知识的有效转

化.通过“源域 知识迁移 模型微调”的范式,智能

体得以继承应对 V型循环的核心控制逻辑.
(２)与传统策略相比,基于 DQNＧTL的策略在

发动机功率分配、超级电容SoC 规划上表现出显著

的预见性和长期规划性,其控制行为对应了 V 型循

环中铲装、运输、卸料等不同阶段的能量需求特征,
最终使控制效果相比传统的基于规则的策略能够更

好地逼近动态规划的全局最优基准.DQNＧTL策

略的节油率提升至１３．８％,与 DP全局最优节油率

(１７．１％)相差仅３．３个百分点,表现出了较大的经

济性潜力.
(３)综合对比表明,所提 DQNＧTL策略的优点

在于无需预知全局完整工况及承受 DP庞大的计算

负担,仅依赖有限先验知识即可实现高度逼近全局

最优的在线能量分配;其缺点在于若面临与 V 型循

环特征差异巨大的随机无规律工况时,策略的泛化

能力会受到限制.因此,该策略的适用范围重点面

向具备高重复性作业节拍的矿山、港口等封闭或半

封闭工程机械作业场景.
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