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【摘要】为提高增程式电动汽车的能量管理性能，首先利用长短时记忆（LSTM）神经网络进行车速预测，然后计算出预

测时域内的需求功率，并将其与当前时刻的需求功率共同输入深度确定性策略梯度（DDPG）智能体，由智能体输出控制量，

最后通过硬件在环仿真验证了控制策略的实时性。结果表明，采用所提出的 LSTM-DDPG 能量管理策略相对于 DDPG 能量

管理策略、深度 Q 网络（DQN）能量管理策略、功率跟随控制策略在世界重型商用车辆瞬态循环（WTVC）工况下的等效燃油

消耗量分别减少 0.613 kg、0.350 kg、0.607 kg，与采用动态规划控制策略时的等效燃油消耗量仅相差 0.128 kg。
主题词：增程式电动汽车 长短时记忆神经网络 深度强化学习 深度确定性策略梯度
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【Abstract】In order to improve the energy management of Range Extended Electric Vehicle (REEV), firstly Long Short-

Term Memory (LSTM) neural network was used to predicate vehicle speed, then calculates the demand power in the prediction 
time domain, and the demand power in the prediction time domain and the demand power at the current moment were jointly 
inputted to the Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG) agent, which outputted the control quantity. Finally, the hardware-
in-the-loop simulation was carried out to verify the real-time performance of the control strategy. The validation results show 
that using the proposed LSTM-DDPG energy management strategy reduces the equivalent fuel consumption by 0.613 kg,    
0.350 kg, and 0.607 kg compared to the DDPG energy management strategy, the Deep Q-Network (DQN) energy management 
strategy, and the power-following control strategy, respectively, under the World Transient Vehicle Cycling (WTVC) conditions, 
which is only 0.128 kg different from that of the dynamic planning control strategy when the dynamic planning control strategy 
is used.

Key words: Extended-range electric vehicle, Long Short-Term Memory (LSTM) neural 
network, Deep Reinforcement Learning (DRL), Deep Deterministic Policy Gradient (DDPG)

路来伟　赵红　徐福良　罗勇

（青岛大学，青岛 266071）

基于LSTM车速预测和深度确定性策略梯度的增程式
电动汽车能量管理*

汽车技术 · Automobile Technology

【引用格式】 路来伟, 赵红, 徐福良, 等 . 基于 LSTM 车速预测和深度确定性策略梯度的增程式电动汽车能量管理[J]. 汽车技术, 
2024(8): 27-37.
LU L W, ZHAO H, XÜ F L, et al. DDPG Energy Management of Extended-Range Electric Vehicle Based on LSTM Speed 
Prediction[J]. Automobile Technology, 2024(8): 27-37.

*基金项目：国家自然科学基金项目（52175236）；青岛市科技惠民示范专项（24-1-8-cspz-18-nsh）。

通信作者：赵红（1973—），女，河南南阳人，副教授，工学博士，研究方向为汽车节能减排与新能源技术，qdlizh@163.com。

1 前言

增程式电动汽车的增程器能够不断为动力电池供

电，可缓解用户的里程焦虑问题。为兼顾汽车的燃油经

济性和电池寿命，研究人员提出了多种控制策略，通过

控制增程器和动力电池的功率分配优化能量管理。

将各种神经网络算法与模型预测控制-等效燃油

消耗最小化策略（Model Predictive Control Equivalent 
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Consumption Minimization Strategy，MPC-ECMS）相结合

实现燃油经济性的提高是当前增程式电动汽车能量管

理领域的研究热点[1-8]。Han等在研究车速预测与基于

模型预测控制（Model Predictive Control，MPC）能量管理

策略的基础上，设计了一种考虑电机温度的控制策略[9]。

Ritter将长预测范围集成到混合动力电动汽车能量管理

的随机 MPC框架中[10]。Li等提出了一种基于驾驶员行

为的分层预测能源管理策略[11]。Yu等[12]通过转矩预测

的方式确定汽车工作模式优化控制策略。Chen等[13]结

合贝叶斯正则化提出了基于双神经网络的智能等效燃

油消耗最小化策略（Equivalent Consumption Minimiza⁃
tion Strategy，ECMS）和新的等效因数校正方法来自适

应地调节等效因数。Wei 等[14]通过 K-均值（K-Means）
聚类算法针对不同驾驶模式进行分类能量管理。Zhao
等[15]提出了一种基于两层MPC的能量管理方法降低油

耗。随着强化学习的发展，众多研究人员利用强化学

习的方法进行能量管理，整车燃油经济性得到明显提

高[16-19]，如Chen[20]结合MPC和双Q学习对混合动力汽车

进行了能量分配。

现有研究虽然采用了多种深度学习算法，但未能充

分发挥车速预测和强化学习两者的优势，本文结合车速预

测和MPC强化学习进行能量管理，搭建增程式电动汽车

动力系统模型及长短时记忆（Long Short-Term Memory，
LSTM）车速预测模型，构建车速预测训练集，利用LSTM
方法进行车速预测，同时与支持向量回归（Support Vector 
Regression，SVR）方法进行对比，控制策略根据车速预测

结果计算预测时域内的需求功率，再将预测时域内的需求

功率和当前时刻的需求功率作为智能体的状态输入对深

度确定性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，
DDPG）能量管理策略智能体进行训练，利用Simulink仿真

对比本文提出的控制策略与其他控制策略的控制效果，并

进行硬件在环（Hardware-In-the-Loop，HIL）仿真，验证控

制策略的实时性。

2 动力系统建模

本文的研究对象为某增程式客车，由增程器和动力

电池提供能量，由驱动电机驱动，其中增程器主要由发

动机和发电机组成，两者机械连接，电池通过DC/DC转

换器与增程器和驱动电机相连接，如图 1所示，整车及

各主要部件参数如表1所示。

2.1 车辆纵向动力学模型

整车模型主要考虑汽车行驶阻力，根据整车动力学

原理，汽车行驶时所受到的阻力之和为：

F=Gfcosα+CDAu2/21.15+Gsinα+δmdu/dt        （1）
式中：G为作用于汽车的重力，f为滚动阻力系数，α为道

路坡度，CD为空气阻力系数，A为迎风面积，u为车速，d为

旋转质量换算系数，m为整车质量，du/dt为行驶加速度。

2.2 发动机与发电机

本文中发动机、发电机都采用准静态模型，如图 2
所示。在每一时刻，发动机准静态模型均可根据发动机

扭矩Teng与转速neng求解，获得发动机燃油消耗率mf：

mf=Tengnengbe                                    （2）
式中：be为发动机等效燃油消耗率。

机械连接
电气连接

整流器发电机发电机发动机发动机

增程器

电池电池

控制单元

BMS
DC/DC

图1 增程式汽车结构

名称

整车

发动机

驱动电机（单个）

发电机

电池组

参数

整车质量/kg
车轮半径/m

空气阻力系数

迎风面积/m2

类型

最大扭矩/N·m
最大转速/r·min-1

最大转矩/N·m
最大转速/r·min-1

类型

最大转矩/N·m
最大转速/r·min-1

电压/V
容量/A·h

数值

7 000
0.60
0.55

9
柴油发动机

2 200
2 000
1 050
2 670

永磁同步电动机

2 180
2 000
550
200

表1 增程式汽车及其主要部件参数

（a）发动机万有特性
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发动机与发电机通过机械方式连接，二者具有相同

的转速和转矩，因此可以根据发动机万有特性和发电机

效率 MAP 图计算增程器最佳工作曲线，增程器的最佳

燃油消耗率曲线如图 3 所示。增程器的输出功率和燃

油消耗率计算公式分别为[21]：

Pgen=Pengη(Teng,neng)                           （3）
feng=f(Teng,neng)                               （4）

式中：Pgen为发电机输出功率；η(Teng,neng)为发电机的发电

效率，可根据转矩、转速查表获得；Peng为发动机输出功

率；feng为增程器燃油消耗率；f(Teng,neng)为燃油消耗率查表

函数。

2.3 动力电池模型

电池通过逆变器与驱动电机和发电机相连，本文电

池模型采用等效电路模型[22]，即将电池视为一个电压源

与电阻串联，电池结构及动力电池开路电压UVOC与荷电

状态（State of Charge，SOC）SSOC的关系如图4所示，其中，

U为端电压，I为电池电流，R为电池内阻。

t时刻动力电池电流和SOC的计算公式分别为[23]：

I ( t ) = UVOC ( t )
2R

- UVOC ( t ) 2

2R2 - Pb ( t )
R

                    （5）

SSOC ( t ) = SSOCinit + ∫
t0

t UVOC ( t ) - UVOC ( t ) 2 - 4RPb ( t )
2RQ

dt   （6）
同时，SOC与电流应满足以下条件：

SSOC(t)∈[SSOCmin,SSOCmax]                           （7）
I(t)∈[Imin,Imax]                                （8）

式中：SSOCinit为初始 SOC 值，t0为初始时刻，UVOC(t)为 t 时

刻电池开路电压，Pb(t)为 t 时刻电池功率，Q 为电池容

量，Imin、Imax分别为动力电池允许的最大电流和最小电

流，SSOCmin、SSOCmax分别为SOC的设定最大值和最小值。

2.4 驱动电机模型

驱动电机同样采用准静态模型，驱动电机与电机转

速nm和转矩Tm有关，电机效率ηm的查表函数为：

ηm=f(Tm,nm)                                  （9）
本文车辆模型中 4个电机采用同一模型，单个电机

的MAP图如图5所示。

3 车速预测

采用 MPC 对增程器输出功率进行控制，结合车速

预测和 DDPG 算法进行能量管理，使用新欧洲驾驶循

环（New European Driving Cycle，NEDC）、全球统一轻

型 车 辆 测 试 循 环（Worldwide Lightduty Test Cycle，

（b）发电机MAP图

图2 发动机与发电机准静态模型
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图3 增程器最佳燃油消耗率曲线

（a）等效电路模型结构

（b）开路电压变化情况

图4 动力电池模型

图5 单个驱动电机MAP图
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WLTC）、美 国 城 市 循 环（Urban Dynamometer Driving 
Schedule，UDDS）、高速公路燃油经济性试验（Highway 
Fuel Economy Test，HWFET）、美国联邦测试程序-75
（Federal Test Procedure-75，FTP-75）、市郊循环（Extra 
Urban Driving Cycle，EUDC）6 种工况组成训练集，如图

6所示。

使用 LSTM 神经网络对未来时域内的车速进行

预测。首先，确定神经网络超参数和车速预测的预

测时域，并使用训练集训练神经网络。然后，利用神

经网络对训练集预测时域内每一时刻的车速进行预

测，预测效果满足精度要求后，保存车速预测模型，

将车速预测部分与能量管理部分结合。控制策略根

据预测时域内的车速计算出预测时域内的需求功

率，并与当前时刻的需求功率共同作为状态训练

DDPG 智能体。车速预测和 DDPG 能量管理流程如

图 7 所示。

3.1 基于LSTM的车速预测

LSTM的短期记忆比普通的循环神经网络（Recurrent 
Neural Network，RNN）更长。图 8 所示为 LSTM 网络的

结构，t时刻 LSTM 的输入包括当前时刻输入 xt、上一时

刻LSTM输出 ht-1，以及上一时刻单元状态Ct-1，经计算得

到当前时刻输出 ht和当前时刻单元状态 Ct。其中，ft为

遗忘门输出值，it为输入门输出值，ot为输出门输出值，

σi、σf、σo分别为输入门、遗忘门、输出门，Wf、Wi、Wc*分别

为遗忘门、输入门、输出门对应的参数，Ct、Ct+1经过激活

函数双曲正切函数 tanh变为C*
t 和C*

t + 1。
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图6 车速预测训练集

图7 车速预测和DDPG能量管理流程

LSTM 预测车速的过程如图 9 所示，以历史时域内

的车速作为输入，采用循环预测获得预测时域内的车速

作为输出，其中 Nh为历史时域步长。模型在训练过程

中不仅学习到了不同的特征，也学到了训练集中的噪

声，从而可能造成网络在训练集上的性能很好，但在测

试集上的测试效果不理想，出现过拟合的情况。因此，

本文加入随机失活（Dropout）层，使神经网络以概率 p随

机丢弃隐藏层中的节点连接，从而构建一个新的网络结

构，确保泛化能力，防止过拟合。为确保神经网络具有

合适的概率 p，通过遗传算法对不同的概率进行尝试，

最终取 p=0.4。在遗传算法求解过程中，如图 10 所示，

适应度函数变化过程为：

P(t,erms)=αt+(1-α)erms                    （10）
式中：t、α分别为当前丢弃概率下车速预测用时及其加权

系数，erms为预测车速的均方根误差，P ( )为适应度函数。

图8 LSTM神经网络结构

选择的神经元

遗弃的神经元

回归层

遗弃&全连接层

LSTM层

序列输入层

LSTM LSTM LSTM LSTM

速度

t-Nh t-Nh+1 t-Nh+2 t t

t

v vt+1 vt+2 vt+3 vt+Np

图9 LSTM车速预测过程示意
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3.2 车速预测结果及性能对比

使用MATLAB/Simulink搭建整车模型，车速预测仿

真在 MATLAB 2022b 上进行，计算机中央处理器型号

为 Intel i7-12700H，频率为 2.3 GHz，配置 16 GB 内存。

超参数确定后，训练 LSTM 车速预测网络，迭代次数为

1 000 次。仿真工况采用世界重型商用车辆瞬态循环

（World Transient Vehicle Cycle，WTVC）工况，同时将

LSTM与 SVR车速预测结果进行对比，两种车速预测方

法的历史时域为 30 s，即选择过去 30 s内的车速作为速

度预测模型的输入数据。当两种车速预测模型的预测

时域均为 5 s 时，LSTM 车速预测的均方根误差（Root 
Mean Square Error，RMSE）为 3.154 3 km/h，SVR 车速预

测（惩罚系数 c=0.76，核函数宽度 g=0.6）的均方根误差

为 4.248 2 km/h，训练过程中的均方根误差和损失如图11
所示，在前50次迭代中损失和均方根误差下降明显，之后

趋于稳定，训练结束后，均方根误差为 0.286 88 km/h，损
失为0.041 1，满足精度要求。

图 12 所示为两种车速预测方法预测车速分布情

况，可以看出同一种预测算法预测时间越短，精度越高，

相较于 SVR 方法，LSTM 方法预测结果更接近真实值，

预测效果更好。虽然较小的预测时域具有较高的预测

精度，但过小的预测时域不利于控制策略给出更好的规

划结果，车速预测将失去意义，因此本文车速预测部分

的预测时域选定为5 s。
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4 基于车速预测的深度强化学习能量管理

控制策略完成车速预测后，根据预测时域内的车速

计算出预测时域内的需求功率输入给智能体，智能体根

据需求功率和当前时刻SOC作出决策。

强化学习通过不断地与环境进行交互训练智能体。

本文深度强化学习部分采用DDPG算法，环境为整车动

力系统，车速预测时域为 5 s，既有利于规划，又能保证

准确性。

4.1 深度确定性策略梯度算法

深度强化学习任务是一个马尔可夫决策过程

（Markov Decision Process，MDP），MDP 中状态集 S、动

作集 A、状态转移概率矩阵 P、奖励函数 R、折扣因子

γ∈[0,1]构成五元组<S,A,P,R,γ>。在强化学习中，动作和

状态转移都具有随机性，给定状态 s时，策略 π(a|s)将输

出动作 a，状态转移的概率分布为 P(s′|s)，其中 s′为转移

后的状态。每一时刻环境会根据状态变化产生奖励R，

为了评价当前步的动作，引入折扣回报 Gt，R 与 Gt均为

随机变量，需以Gt的期望来评价当前动作 at和状态 st的

优劣。对 Gt求期望得到价值函数 Qπ，对 Qπ求期望得到

状态价值函数Vπ(st)[18]。

DDPG 是一种演员-评论家（Actor-Critic）算法，它

使用 2个神经网络：演员（Actor）网络用于学习策略，生

成在当前状态下的动作；评论家（Critic）网络用于评估

Actor 网络生成的动作的优劣，以指导策略的更新。不

同于传统的 Actor-Critic 算法，DDPG 算法的 Actor 网络

并非根据动作的概率分布随机产生动作，而是直接输出

估计Q值最大的动作。

4.2 基于车速预测的DDPG能量管理

图 13 所示为 DDPG 能量管理算法的原理，每次迭

代智能体从经验池中抽取经验训练，本文经验池大小为

1 000 000。DDPG使用价值网络估计当前动作Q值，使用

策略网络输出动作。与深度 Q 网络（Deep Q Network，
DQN）算法类似，为了避免高估或者低估，DDPG算法同样

具有目标网络。在 t时刻，策略网络根据状态输出动作at，

环境得到动作at后状态由 st转移到状态 st+1，价值网络根据

状态 st和动作at计算价值Q(st,at,w)，其中w为当前网络的权

重，目标策略网络根据状态st+1预测下一时刻的动作a′t + 1，动
作a′t + 1只作为目标价值网络的输入，并不执行，目标价值网

络根据st+1和a′t + 1计算a′t + 1的价值Q′(st+1,at+1,w-)和时序差分

目标（Temporal-Difference target，TD target），公式为：

Q′(st,at)=rt+γQ′(st+1,at+1,w-)                   （11）
式中：rt为 t时刻的回报，w-为目标网络的权重。

时 序 差 分 误 差（Temporal-Difference target ，TD 
error）的计算公式为：

δt=Q(st,at,w)-[rt+γQ′(st+1,at+1,w-)]            （12）
通过梯度下降更新价值网络，通过梯度上升更新策略网

络。每隔一段时间，网络参数由当前网络复制给目标网络。
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图13 DDPG原理

根据 LSTM 预测的车速计算出预测时域的需求功

率，智能体根据状态量训练出下一时刻增程器的输出功

率，范围为 0~285 kW。DDPG 可以输出连续动作控制，

相比于 DQN 算法，DDPG 无需离散化动作，而且连续的

动作能够实现更好的控制效果。

在控制过程中主要考虑SOC变化和等效燃油消耗，

奖励函数为：

rt = β (SSOC ( t ) - SSOC0 )2 + μ (αequal (SSOC ( t ) - SSOC0 ) + feins )   （13）
式中：β、μ为系数，SSOC0为 SOC 初始值，αequal为等效油电

转换因子，feins为瞬时燃油消耗量。
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5 仿真结果对比

本文车速预测的历史时域为 30 s，预测时域为 5 s，
根据预测时域的车速变化计算未来 5 s的需求功率，对

比WTVC工况下不同控制策略的控制效果。

5.1 迭代训练过程

深度强化学习的目标是使奖励不断增大，评价

DDPG 训练优劣的标准是能否使 Q 值不断增大且最终

稳定收敛于某一最大值附近。本文提出的 LSTM-
DDPG能量管理策略中，LSTM车速预测神经网络为 5层

回归预测网络，DDPG 中的价值网络由 6层状态路径和

2层动作路径以及 5层共同路径组成，动作网络由 10层

反向传播（Back Propagation，BP）神经网络组成，主要用

于产生动作，两个网络的优化算法均采用均方根传播

（Root Mean Square Propagation，RMSProp）算法。

图 14 所示为 DDPG 能量管理和 LSTM-DDPG 能量

管理训练过程。经过训练，DDPG最后一次迭代的奖励

值为-10 847，LSTM-DDPG 最后一次迭代奖励值为

-6 109.1。LSTM-DDPG 将预测时域需求功率也输送

给智能体，智能体在训练过程中能够更好地作出规

划，最终训练过程逐渐趋向稳定。DDPG 只考虑当前

时刻需求功率，无法在时域上作出规划，因此最终奖

励值较小。

5.2 仿真结果

图 15所示为不同控制策略在 WTVC工况下的 SOC
变化情况和燃油消耗情况，各控制策略初始SOC均设置

为 0.3，如图 15a所示，相较于DDPG和DQN，本文提出的

LSTM-DDPG 控制策略 SOC变化与指定值 0.3 很接近，

整体在 0.3 附近变化，DDPG 与 DQN 算法则更加偏离

指定值。这表明增程器做了更多的功，这两种算法更

趋向于发电机发电，功率匹配还略有不足。虽然功率

跟随控制策略 SOC 变化也比较稳定，但是如表 2 所

示，功率跟随控制策略的等效燃油消耗量较高。

从图 15 和表 2 中可以看出，动态规划（Dynamic 
Programming，DP）控制策略的 SOC 变化很稳定，等效燃

油消耗量也最小。这是因为动态规划是一种全局算

法，是理论最优解，通常作为其他控制策略的参考标
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DDPG
DP
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LSTM-DDPG
功率跟随

SOC终值

0.334 3
0.290 2
0.332 5
0.284 7
0.336 8

燃油消耗量
/kg

4.440
2.536
4.129
2.518
4.499

等效燃油消耗量
/kg

3.535
2.794
3.272
2.922
3.529

表2 不同控制策略仿真结果
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准。而相比于其他控制策略，本文提出的LSTM-DDPG
控制策略等效燃油消耗量最接近于动态规划算法等效

燃油消耗量，SOC变化也比较稳定。

图16所示为不同控制策略下发动机与发电机工况点

的分布情况。从图16中可以看出：动态规划算法的工作

点大多接近增程器的最优工作曲线，因为动态规划算法获

得的结果是理论上的最佳值；本文提出的LSTM-DDPG控

制策略大多数工作点也分布在最佳工作曲线附近，不在最

优曲线附近的工作点则是增程器工作状态的迁移点。其

他控制策略只是根据当前工作状态确定增程器的输出功

率，而LSTM-DDPG算法则可以根据预测车速进行规划，

从时间域上选择最优控制量，尽量减少增程器在低效区工

作的时间，从而减少整车燃油消耗量。相较于传统的功率

跟随控制策略，基于车速预测的强化学习控制策略通过大

量的训练使智能体对各种不同工况有更强的适应能力。

6 硬件在环仿真验证

为了验证控制策略的准确性与实时性，搭建了HIL仿

真平台对多信号LSTM-MPC-DDQN控制策略进行仿真。

图 17 所示为 HIL 仿真方案，HIL 平台主要由上位机、

MicroAutoBox控制器和SCALEXIO实时仿真硬件系统组成。
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图 18 所示为 LSTM-DDPG 控制策略硬件在环仿真

与 Simulink 仿真的对比结果。硬件在环仿真采样步长

设置为 0.01 s，从图 18 中可以看出，硬件在环仿真的结

果与 Simulink 仿真结果基本吻合，SOC 变化情况与

Simulink仿真结果相差 0.2%，燃油消耗量与 Simulink仿

真结果相差0.31%。

为验证控制策略的实时性，将 LSTM-DDPG能量管

理策略与功率跟随能量管理策略、DDPG能量管理策略

的实时功率输出HIL仿真结果进行对比，如图19所示。

表 3 所示为 3 种控制策略控制过程中 HIL 仿真和

Simulink仿真结果误差对比，从计算结果中可以看出，3
种控制策略的误差均不超过 1%，本文提出的 LSTM-
DDPG能量管理策略具有较好的实时性，能够满足驾驶

过程中的动力需求。
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图17 硬件在环仿真示意
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图18 硬件在环仿真与Simulink仿真结果对比
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（a）LSTM-DDPG能量管理控制策略
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（c）DDPG能量管理控制策略
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7 结束语

本文以增程式客车为研究对象，提出了一种

LSTM-DDPG能量管理策略，将车速预测与强化学习能

量管理策略相结合，利用 LSTM 神经网络进行车速预

测，控制策略根据预测的车速计算出预测时域内的需求

功率，DDPG智能体根据当前时刻需求功率和 SOC以及

预测时域内的需求功率作出决策，控制增程器输出功

率。仿真结果表明，相对于普通的强化学习能量管理策

略以及功率跟随控制策略，LSTM-DDPG控制策略的等

效燃油消耗量明显下降，非常接近动态规划算法。同

时，电池 SOC也比较稳定，避免了 SOC变化过大对电池

寿命的损害。硬件在环仿真结果验证了提出的控制策

略具有很好的实时性。

本文提出的基于车速预测的强化学习能量管理方

法同样适用于其他混合动力车型的能量管理。此外，后

续研究中也可以尝试将更多状态作为强化学习智能体

的输入，如发动机工作状态、路况等，同时改进强化学习

智能体价值网络和策略网络结构，引入注意力机制，提

高智能体对多状态输入的适应能力。
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