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【摘要】针对 THS-Ⅲ平台的插电式混合动力汽车提出一种基于深度强化学习的能量管理策略。首先，使用MATLAB/
Simulink搭建车辆前向仿真模型；其次，建立车辆能量管理的马尔可夫过程和深度强化学习算法；最后，使用WLTC-Class3
和 ACC-60 工况进行了仿真验证。结果表明，与基于规则的能量管理策略相比，基于深度强化学习的能量管理策略在

WLTC-Class3工况下总花费节省 16.51%，燃油消耗量下降 15.56%，在 ACC-60工况下总花费节省 31.95%，燃油消耗量下降

29.96%。
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【Abstract】This paper presentes a deep reinforcement learning based energy management strategy for Plug-in Hybrid
Electric Vehicle (PHEV) of the THS- III platform. Firstly, a forward simulation model of the vehicle was built using
MATLAB/Simulink. Secondly, a Markov process for vehicle energy management and a deep reinforcement learning
algorithm were built. Finally, simulation and verification were carried out using WLTC-Class3 and ACC-60. The simulation
results indicate that compared with the rule- based energy management strategy, the deep reinforcement learning- based
energy management strategy saves 16.51% in cost and 15.56% in fuel consumption under WLTC-Class3, and saves 31.95%
in cost and 29.96% in fuel consumption under ACC-60.

Key words: Deep reinforcement learning, Plug- in Hybrid Electric Vehicle (PHEV), Energy
management, Layer normalization, Adaptive cruise

张小俊 1 沈亮屹 1 唐鹏 2 史延雷 2 李彦辰 1

（1.河北工业大学，天津 300401；2.中国汽车技术研究中心有限公司，天津 300300）

基于深度强化学习的THS-Ⅲ平台PHEV能量管理
策略研究*

汽车技术 · Automobile Technology

【引用格式】张小俊, 沈亮屹, 唐鹏, 等. 基于深度强化学习的THS-Ⅲ平台PHEV能量管理策略研究[J]. 汽车技术, 2023(4): 16-23.
ZHANG X J, SHEN L Y, TANG P, et al. Research on PHEV Energy Management Strategy of THS-Ⅲ Platform Based on
Deep Reinforcement Learning[J]. Automobile Technology, 2023(4): 16-23.

*基金项目：天津市新一代人工智能科技重大专项（18ZXZNGX00230）。

1 前言

混合动力汽车同时配备电动机和内燃机，在减少能

源消耗的同时可保证较长的续航里程，但多动力源提高

了驱动系统的结构复杂度，故对混合动力汽车的能量管

理策略进行研究具有重要意义。

目前，基于规则的能量管理策略因设计简单、易于实

现[1-2]而被广泛应用。基于规则的能量管理策略依赖于

一组简单的规则，不需要驾驶条件的先验知识，且具有很

高的鲁棒性，但是缺乏灵活性和适应性[3]，因而基于优化

的能量管理策略被提出，动态规划算法[4]、模型预测控制[5]

与等效燃油消耗最小策略[6]是较为常见的方法[7]。但是动

态规划算法很难应用于实时问题[8]，而模型预测控制与等

效燃油消耗最小策略无法对车速进行精准预测。

随着人工智能技术的发展，基于深度强化学习

（Deep Reinforcement Learning，DRL）的能量管理策略近
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年受到广泛关注。Qi等人使用深度 Q学习（Deep Q-
Learning，DQL）算法对某混合动力汽车的驾驶数据进行

处理，提出了最佳燃料使用策略[9]。Han等人使用更为

精准的双Q学习（Double Deep Q-Learning，DDQL）算法

解决了DQL算法的过估计问题，使得车辆燃油经济性

提高了7.1%[10]。

DQL算法更适用于离散型动作，在连续动作的应用

上稍显欠缺。王勇等人对THS平台的混合动力汽车建

立了后向仿真模型，将更加适用于连续动作的深度确定

性策略梯度（Deep Deterministic Policy Gradient，DDPG）
算法应用在此模型中，发现使用DDPG算法的车辆燃

油经济性较基于规则的能量管理策略提升了 19% [7]。

Fujimoto等人在DDPG基础上进行改进，得到了双延迟

深度确定性策略梯度（Twin Delayed Deep Deterministic
policy gradient，TD3）算法[11]。

目前，基于深度强化学习的混合动力汽车能量管理

研究已经取得了一定的成果，但大多建立在后向仿真模

型基础上，很难模拟真实的驾驶过程。因此，本文对

THS-Ⅲ平台的插电式混合动力汽车建立前向仿真模

型，建立其能量管理的马尔可夫过程，应用 DDPG和

TD3算法进行能量管理策略研究，并将该策略应用于自

适应巡航工况中，对基于深度强化学习的能量管理策略

进行验证。

2 THS-Ⅲ平台的PHEV模型建立

功率分流式插电式混合动力汽车（Plug-in Hybrid
Electric Vehicle，PHEV）的 结 构 和 控 制 最 为 复 杂 ，

THS-Ⅲ平台的 PHEV是功率分流型 PHEV的代表 [12]。

因此本文对THS-Ⅲ平台的PHEV进行闭环前向仿真模型

的搭建，以便还原真实的驾驶过程，优化能量管理策略。

2.1 整车模型的建立

前向仿真模型常用于汽车的完整设计过程，它可以

较大程度地还原车辆的真实运行状态，提高仿真的真实

性和可靠性[13]，故本文选择建立THS-Ⅲ平台PHEV的前

向仿真模型，其结构如图1所示。

THS-Ⅲ平台插电式混合动力汽车结构如图 2所

示，它主要由发动机、电动机、发电机、电池和功率分流机

构组成。发动机、电动机和发电机通过2个行星齿轮和

动力耦合装置将动力传输至差速器，通过车桥驱动汽车。

2.2 车辆主要参数和约束条件

发动机万有特性曲线如图3所示，本文的发动机工

作点均在图中最佳燃油消耗率曲线上。

通过图3可以得到燃油消耗率mf，通过查表可以得

到发电机效率ηm和电动机效率ηg：

mf=σeng(ωeng,Teng) （1）
ηm=σm(ωm,Tm) （2）
ηg=σg(ωg,Tg) （3）

式中，ωeng、Teng分别为发动机转速和转矩；σeng为发动机

查表函数；ωm、Tm分别为电动机转速和转矩；σm为电动

机查表函数；ωg、Tg分别为发电机转速和转矩；σg为发电

机查表函数。
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图1 车辆前向仿真模型结构示意

图2 THS-Ⅲ平台插电式混合动力汽车结构

图3 发动机万有特性
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闭环前向仿真模型通过驾驶员模型来模拟真实的

油门踏板和制动踏板开度。通过油门踏板开度可以得

到车辆所需的总功率Pr，功率流平衡方程满足：

Pr=Peng+Pele （4）
式中，Peng、Pele分别为发动机和电动机的功率。

出于安全考虑，车辆电池的荷电状态（State of
Charge，SOC）应限制在[0.3,0.8]范围内。车辆的ωeng、ωm、

ωg、Teng、Tm、Tg等参数均应满足自身的约束条件，车辆主

要参数如表1所示。

3 深度强化学习

深度强化学习（DRL）的出现为人工智能的实现提

供了理论基础。一方面，深度学习对策略和状态具有强

大的表征能力，能够用于模拟复杂的决策过程；另一方

面，强化学习（Reinforcement Learning，RL）赋予智能体

自监督学习能力，使其能够自主地与环境交互，在试错

中不断进步[14]。

3.1 马尔可夫决策过程

马尔可夫决策过程（Markov Decision Process，MDP）
是深度强化学习的理论基础，适用于解决序列决策问

题。用元组(S,A,P,R,γ)来描述马尔可夫决策过程，其中

S为有限的状态集合，A为有限的动作集合，P为状态转

移概率，R为奖励函数，γ为折扣因子。马尔可夫性是指

系统的下一个状态只与当前状态有关，而与历史状态无

关，其数学描述可表示为：

Pa
ss′ =P[ ]St + 1 = s′|St = s,At = a （5）

式中，St为 t时刻的状态；At为 t时刻采取的动作；Pa
ss′ 为

状态转移概率；s、s′、a为相应常数；P为概率函数。

在式（5）的状态转移过程中会产生奖励函数R，在

给定一个策略π的前提下，智能体累积获得的奖励Gt

为：

Gt =Rt + 1 + γRt + 2 +…+ γkRt + 1 + k =∑
k = 0

∞
γkRt + 1 + k （6）

式中，γk为折扣因子；Rt+1+k为(t+1)时刻的即时奖励函数。

本文希望智能体能够与其所处的环境进行交互，根

据环境反馈来学习最佳行为，并通过反复试验不断改进

行动策略，选择累计回报值最大的策略：

π(s,a)=argmaxE[Gt] （7）

式中，π(s,a)为策略函数；E为均值函数。

为了获得最优策略，需要对每个动作的价值进行评

估：

Qπ(s,a)=Eπ[Rt+1+γQ(St+1,At+1)|St=s,At=a] （8）
式中，Rt+1为(t+1)时刻的即时奖励；Q(St+1,At+1)为(t+1)时刻

的Q值；Eπ为采取π策略下的均值函数；Qπ(s,a)为采取策

略π时，在 s状态下采取动作a的价值。

在深度强化学习中，可以利用神经网络的强大表征

能力来代替传统强化学习中的Q表，通过更新神经网络

中的参数θ表示某一动作的Q值，得到每个状态的最佳

Q值：

Q*( )s,a = max
π

Qπ( )s,a （9）
式中，Q*(s,a)为 s状态下的最佳Q值。

通过最大化Q值，产生最佳策略π*(s,a)：
π*( )s,a = ìí

î

1, a = argmax
a

Q*( )s,a
0, 其他

（10）
式中，π*(s,a)为在 s状态下的最佳策略。

3.2 层归一化与深度强化学习

在监督学习中，数据归一化可以缩短训练时间、提

升网络稳定性[15]。在深度强化学习中，层归一化（Layer
Normalization，LN）已应用于分布式深度确定性梯度策

略（Distributed Distributional DDPG，D4PG）和近端策略

优化（Proximal Policy Optimization，PPO）算法[16-17]。Bhatt
等人将层归一化与DDPG算法进行融合，在某些环境下

的训练中获得了良好效果[18]。

层归一化针对单个训练样本进行，不依赖于其他数

据，将输入的元素xi归一化为 xi ：

x̂i = xi - μL

σ2
L + ϵ （11）

式中，σ2
L 、μL分别为输入元素的方差和平均值；ϵ为稳定

系数。

将归一化层加入到演员（Actor）网络和评论家

（Critic）网络的输入层，如图4所示。
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表1 车辆主要参数

参数

整车质量/kg
发动机最大功率/kW
电动机最大功率/kW

数值

1 440
90
60

参数

发电机最大功率/kW
电池开路电压/V
电池容量/kW·h

数值

42
182
11.83

图4 神经网络结构示意
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3.3 DDPG与TD3算法

DeepMind团队基于演员-评论家（Actor-Critic）算

法 框 架 ，结 合 确 定 策 略 梯 度（Deterministic Policy
Gradient，DPG）开发出DDPG算法。基于确定策略梯度

的深度强化学习算法优点在于需要采样的数据少、算法

效率高[19]，这种特点适用于车载计算平台。在DDPG算

法中有演员和评论家2个网络，演员网络近似表示策略

函数，其输入为状态 s，输出为动作a，表示为：

∇
θ
μ J =Est

[∇aQ(s,a∣θQ)|
s = st,a = μ( )st

∇θ μ
μ(s∣θμ)| s = st] （12）

式中，∇aQ(s,a|θQ)为在 s状态下采取a动作的Q值的梯度；

μ(s|θμ)为策略函数；μ(st)为 t时刻采用的策略动作；∇
θ
μ J

为策略梯度函数；Est 为 t时刻状态 st的均值函数。

为了保证确定性策略的探索性，需要在策略动作中

加入噪声ψ，则策略函数为：

μ′( )st = μ( )st|θμ

t +ψ （13）
式中，ψ为奥恩斯坦-乌伦贝克（Ornstein-Uhlenbeck，
OU）噪声；μ′(st)为加入噪声后的策略函数；θμ

t 为 t时刻

演员网络的参数。

评论家网络用来近似价值函数，输入为状态 s和动

作a，输出为Q值。评论家网络采用最小化损失函数来

更新网络：

L( )θ
Q =E

st ∼ ρ
β,at ∼ β

é
ë
ê

ù
û
ú( )Q( )st,at|θQ - yt

2
（14）

其中：

yt=r(st,at)+γQ(st+1,μ(st+1)|θQ) （15）
式中，L(θ Q)为最小化损失函数；r(st,at)为即时奖励；

Q(st,at|θQ)为 st状态下的Q值；E
st ∼ ρ

β,at ∼ β 为 st服从ρβ分布，at

服从 β 分布时的均值函数。

DDPG中引入演员目标网络和评论家目标网络来

提高训练的稳定性。目标网络的更新方式为：

θ
Q′ ← τθ

Q + ( )1 - τ θ
Q′

θμ′ ← τθμ + ( )1 - τ θμ′ （16）
式中，θQ为评论家网络的参数；θQ′为目标评论家网络的

参数；θμ为演员网络的参数；θμ′为目标演员网络的参数；

τ为更新系数。

Fujimoto[11]在 DDPG 算法的基础上进行改进得到

TD3算法。Fujimoto发现DDPG的算法中存在价值估计

过高的问题，并引入DDQL的思想将DDPG中的式（15）
改为：

yt = r( )st,at + γmin
i = 1,2 Q( )st + 1,μ( )st + 1 + ε|θQ

（17）
式中，ε∼clip(N(0,σ),-c,c)为 clip参数；N(0,σ)表示期望为

0，标准差为σ的高斯分布；c为目标平滑范围。

式（17）解决了DDPG的过估计和峰值故障问题，并

对目标策略进行平滑处理。

此外，在TD3中，演员网络的参数更新频率低于评

论家网络的更新频率，降低了DDPG中由于策略的更新

导致的目标变化所带来的波动性。

3.4 基于深度强化学习的能量管理策略

本文将深度强化学习算法应用在 THS-Ⅲ平台

PHEV 的能量管理中，智能体分别采用 DDPG 和 TD3
算法，外部交互环境为车辆模型，整体框架如图 5
所示。
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图5 基于深度强化学习的能量管理策略框架

双延迟深度确定性梯度策略（TD3）深度确定性梯度策略（DDPG）

评论家 评论家演员演员

优化器 优化器 优化器 优化器

更新更新 Q梯度更新 Q
梯度

策略
梯度

更新 策略
梯度

评论家网络 演员网络 评论家网络1演员网络 评论家网络2

目标评论家
网络1

目标评论家
网络2目标演员网络

OU噪声

目标演员网络目标评论家网络

小批量
经验

经验池

小批量
经验

经验池

数据
驱动

循环工况

车辆模型

（at,st,rt,st+1） （at,st,rt,st+1）

at at

状态：
需求功率
荷电状态
车辆速度
行驶里程

动作：
能量分配系数

奖励：
电费+油费

CA
N

BM
S 电

池

HV
DS

GC
U

MC
U

发
电

机

发
动

机

电
动

机

EC
U

动
力

耦
合

差
速

器

VC
U

功
率

分
流

装
置

1 200
600

0
时间/s

车
速

/km
·h-1

600 1 200 1 800

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

S

R

st + 1

é

ë

ê
ê

ù

û

ú
ú

S

R

st + 1

-- 19



汽 车 技 术

马尔可夫决策过程中的状态、动作、奖励值的定义在

基于深度强化学习的混合动力汽车能量管理中极其关键。

a. 状态的定义。从算法的稳定性和收敛性角度

考虑，本文仅选取较为关键的状态，状态S可表示为：

S={s=[Pr,v,SSOC,d]T} （18）
式中，v为车辆速度；SSOC为荷电状态；d为车辆行驶里

程。

b. 动作的定义。前向仿真模型通过驾驶员模型控

制踏板开度并计算当前总功率需求Pr，通过A={a=[η]T}将
Pr分配给发动机和电动机：

Peng=Prη （19）
Pele=Pr-Prη （20）

式中，η∈[0,1]为功率分配系数。

c. 奖励值的定义。奖励值决定马尔可夫决策过

程的解，且影响收敛精度和收敛速度。强化学习算法的

目标是获取最大的预期累计奖励值，本文设定即时奖励

值为时间步长内燃油消耗量与电量消耗的总花费之和

的相反数，即时奖励值 r(s,a)为：

r(s,a) = -∫t - 1
t (mtdt∙p fuel +Etdt∙pele) （21）

累计回报Gt为：

Gt = -∫0t(mtdt∙p fuel +Etdt∙pele) （22）
式中，mt为 t时刻的燃油消耗量；pfuel为燃油价格；Et为 t

时刻的电能消耗量；pele为电价。

4 训练数据的准备

图6所示为数据训练过程：首先使用工况数据对控

制策略进行离线训练，然后将训练好的策略下载到控制

器中进行在线学习。

4.1 典型工况

新欧洲驾驶循环（New European Driving Cycle，
NEDC）工况是一种经典的测试工况，但其测试有非常

大的局限性，在新能源汽车的测试中尤为明显。GB
19578—2021《乘用车燃料消耗量限值》[20]规定使用全

球统一轻型车辆测试循环（Worldwide Light-duty Test
Cycle，WLTC）工况代替 NEDC工况。与 NEDC工况相

比，WLTC工况引入了更多的瞬态过程，匀速比例降

低，加速和减速更为频繁，有利于评价车辆在瞬态工

况和高速工况下的能源消耗和排放水平[21]。本文采用

WLTC-Class3工况，如图7所示，主要参数如表2所示。

4.2 ACC-60工况

本文将车辆的自适应巡航控制（Adaptive Cruise
Control，ACC）与基于深度强化学习的能量管理策略相

结合，并设定巡航速度为 60 km/h，提出一种新的工况，

即ACC-60工况。相比于训练单纯的传统工况，与车辆

真实功能的结合将促进基于深度强化学习的能量管理

的实际应用。

本文通过MATLAB中的自动驾驶工具箱建立相关

的道路和车辆环境。通过Simulink搭建ACC算法，并将

巡航速度设置为60 km/h。该环境与控制算法能够较好

地还原车辆在ACC状态下的速度变化情况。相关工况

如图8所示，主要参数如表3所示。

张小俊，等：基于深度强化学习的THS-Ⅲ平台PHEV能量管理策略研究

车
速

/km
·h-1

60
40
20

0 200 400 600 800 1 000
时间/s

训练工况

离线训练

下载

时间

车
速

在线训练
控制器

真实工况

车
速

/km
·h-1

140
120
100
80
60
40
20
0 300 600 900 1 200 1 500 1 800

时间/s

图6 数据训练过程

参数

时长/s
行驶里程/km

平均速度/km·h-1

数值

1 800
23.26
47

参数

最高速度/km·h-1

最大加速度/m·s-2

最大减速度/m·s-2

数值

131
1.75
-1.50

图7 WLTC-Class3工况

表2 WLTC-Class3工况主要参数

图8 ACC-60工况

表3 ACC-60工况主要参数

参数

时长/s
行驶里程/km

平均速度/km·h-1

数值

1 020
11.77
38

参数

最高速度/km·h-1

最大加速度/m·s-2

最大减速度/m·s-2

数值

60
2
-3
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5 仿真分析

通过WLTC-Class3和ACC-60工况对基于深度强

化学习的能量管理策略进行仿真验证和结果分析。

5.1 算法验证

为了匹配工况和车辆的行驶数据，将仿真工况设定

为 2个WLTC-Class3循环和 5个ACC-60循环。图 9所
示分别为WLTC-Class3和ACC-60在100个回合内的训

练结果，可以看出，无论哪种工况和算法，加入层归一化

均有助于算法的稳定和收敛。

图 10所示为在 2种训练工况下带有层归一化的双

延迟深度确定性梯度策略（TD3(LN)）和带有层归一化的

深度确定性梯度策略（DDPG(LN)）算法的对比。可以看

出，二者在收敛过程和最终收敛值上区别不大。虽然

TD3为DDPG的改进算法，但二者基本原理一致，TD3虽
然有助于提高网络收敛的稳定性，但是在本文中DDPG
也可以实现很好的收敛效果，而且DDPG相比于TD3拥
有更为简单的网络架构，计算成本更低[11]。

5.2 仿真结果分析

图 11所示为 2种工况下不同算法的车辆 SOC随时

间变化趋势的对比。可以发现，DDPG(LN)和TD3(LN)算
法产生的变化趋势非常近似。另外，修改基于规则算法

中的参数，使其SOC在[0.3,0.8]的范围内。

表4和表5所示分别为WLTC-Class3和ACC-60工
况的仿真结果。以DDPG(LN)为例，可以得出，基于深

度强化学习的能量管理策略在WLTC-Class3工况下

比基于规则的能量管理策略总花费节省了 16.51%，

燃油消耗量下降了 15.56%，而在ACC-60工况下比基

于规则的能量管理策略总花费节省了 31.95%，燃油

消耗量下降了 29.96%。在 2 种工况中，与动态规划

（Dynamic Programming，DP）算法相比，总花费差距仅为

1.7%和0.4%。

图 12和图 13所示分别为 2种工况下的电动机功

率和转矩随时间的变化曲线。可以看出，基于深度强

化学习的能量管理策略比基于规则的策略将更多的
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图10 TD3(LN)和DDPG(LN)算法训练结果对比
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功率和转矩分配给了电动机，节省了燃油。另外，在

动力电池能量超出安全范围被限制使用后，车辆可以

利用制动能回收技术对动力电池进行充电，进一步节

约费用。

6 结束语

本文基于MATLAB/Simulink建立前向仿真车辆模

型，通过对车辆能量管理MDP过程建模，将深度强化学

习算法应用到THS-Ⅲ平台的混合动力汽车中，并得到

如下结论：

a. 加入层归一化的DDPG(LN)和 TD3(LN)算法更

加稳定，有助于算法的收敛。DDPG(LN)和TD3(LN)算法

收敛数值和产生的策略非常相似，但DDPG(LN)的计算

成本更低。

b. 基于深度强化学习的能量管理策略不仅可以

节省一定的费用，并且可以减少燃油消耗量，有助于保

护环境。

c. 在WLTC-Class3工况下，DDPG(LN)和TD3(LN)
算法都表现出很好的适应性。此外，2种算法在自行建

立的ACC-60工况下也表现良好，表明其可以与车辆自

张小俊，等：基于深度强化学习的THS-Ⅲ平台PHEV能量管理策略研究

算法

DP
基于规则
的策略

DDPG(LN)
TD3(LN)

总花
费/元
6.163
7.505
6.266
6.275

电花费
占比/%
47.84
39.05
47.48
47.42

油花费
占比/%
52.16
60.95
52.52
52.58

燃油
消耗/L
1.292
1.555
1.313
1.315

相比基于规则
的策略提升/%

17.88

16.51
16.39

与DP
差距/%

21.78
1.70
1.80

表4 WLTC-Class3工况仿真结果

表5 ACC-60工况仿真结果
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DDPG(LN)
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费/元
4.366
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4.378
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电花费
占比/%
67.26
45.68
67.07
66.95

油花费
占比/%
32.74
54.32
32.93
33.05

燃油
消耗/L
0.940
1.345
0.942
0.944

相比基于规则
的策略提升/%

32.13

31.95
31.82
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差距/%
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图11 2种工况下SOC随时间的变化情况
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（a）WLTC-Class3工况

（b）ACC-60工况

图13 2种工况下电动机转矩随时间的变化
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适应巡航控制很好地结合，这将有助于基于深度强化学

习的能量管理策略的实际应用。
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