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［摘要］ 预见性巡航控制（predictive cruise control，PCC）在规划层以预测节能为目标进行长时域的速度规划，

执行层对规划速度进行短时域的跟踪控制。由于规划层与执行层有着不同时间尺度步长要求，在系统设计中很难

将二者置于一个优化控制问题中。因此，本文采用分层控制思想，在规划层基于改进的双延迟深度确定性策略梯度

算法（twin delayed deep deterministic policy gradient algorithm，TD3）获得预测时域内长周期的规划速度；在执行层基

于模型预测控制（model predictive control，MPC）以规划速度为参考速度，同时考虑发动机油耗特性和变速器换挡规

律，对规划速度在短时域内作进一步的经济性优化，并进行跟踪控制。硬件在环验证结果表明，将改进的 TD3 与

MPC 相结合可以改善 PCC 在规划与执行中的时间尺度不一致问题，并有效降低重型商用车在巡航过程中的燃油消

耗量和换挡频次。
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［Abstract］  Predictive cruise control （PCC） performs long-term speed planning at the planning layer with 
the objective of predicting energy savings and short-term tracking control for the vehicle speed at the execution lay⁃
er. Integrating these layers into a single optimal control problem poses significant challenges in system design due to 
the different time scale step requirements between the planning layer and the execution layer. To address this chal⁃
lenge， a hierarchical control approach is adopted in this paper. At the planning layer， an improved twin delayed 
deep deterministic policy gradient （TD3） algorithm is utilized to determine the long-term planning speed over the 
prediction horizon. Meanwhile， at the execution layer， based on model predictive control （MPC）， taking the 
planned vehicle speed as the reference speed and considering engine fuel consumption characteristics and transmis⁃
sion shift laws， further economic optimization and tracking control of the planned speed are carried out in the short 
term. The hardware-in-the-loop （HIL） validation results show that combining the improved TD3 algorithm with MPC 
effectively resolves the time scale inconsistency between planning and execution in PCC， which can significantly re⁃
duce both fuel consumption and shift frequency during the cruising of heavy-duty commercial vehicles.
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前言

重型商用车作为道路交通运输支柱对于国民经

济发展具有重要作用，其能源消耗大、碳排放占比

高 ，燃 油 消 耗 成 本 占 商 用 车 全 生 命 周 期 的 1/3 以

上［1］，因而实现重型商用车的节能降耗具有重要意

义。汽车智能网联化发展为重型商用车节能控制提

供了新契机［2］。预见性巡航控制（predictive cruise 
control，PCC）是重型商用车节能控制的重要手段［3］，

其通过车载导航或云端平台获取将要行驶的道路信

息［4-5］，包括坡度、曲率、路况等，并根据车辆的动力

学特性和能耗模型［6］，计算不同速度下的能耗情况，

从而提前调整车速以最大限度地减少能源消耗［7］。

在预见性巡航控制（PCC）领域，国内外专家学

者对节能速度规划问题进行了大量研究［8］，主要方

法 包 括 解 析 优 化［9］、数 值 优 化［10］、模 型 预 测 控 制

（model predictive control，MPC）［11-13］ 和 强 化 学 习

（reinforcement learning，RL）［14-15］。解析优化方法基

于庞特里亚金最小值原理推导出节能车速规划问题

的解析解［16］，计算效率高、速度快，但要求规划问题

形式简洁，适用于相对简单的行驶场景。数值优化

方法将变量离散化，通过动态规划获得最优解［17-18］，

可用于复杂行驶场景下的多约束多目标优化，但计

算量显著增加。基于 MPC 的速度规划效果好［19-20］，

但计算量相对较大，不适用于长时域的节能规划。

强化学习方法通过智能体与环境的互动实现累积回

报最大化［21］，在面向自动驾驶的车速优化和换道决

策等研究方向获得广泛的应用［22-23］，深度确定性策

略梯度算法［24-25］可以根据车辆状态和交通信息快速

解决参考速度规划问题，但须不断探索和试错，训练

代价很高。

目前，对于 PCC 在长时域的节能速度规划问题

的研究很多，而对短时域执行层的控制问题研究较

少。重型商用车发动机功率大、挡位多，挡位控制方

法会极大地影响整车燃油消耗［26］。相关文献很少考

虑短时域下执行层控制器对发动机工作点以及变速

器挡位的优化求解［27］。

不同时域下的 PCC 速度规划与控制问题示意如

图 1 所示。对于规划层，须充分考虑全局道路信息，

以 节 能 为 目 标 进 行 预 测 时 域 内 长 周 期 的 速 度 规

划［28］。强化学习双延迟深度确定性策略梯度（twin 
delayed deep deterministic policy gradient algorithm，

TD3）算法［29］能够处理非线性系统优化方法的计算

复杂性问题，并规划下个周期的速度，却无法进行更

长时域的未来周期的速度规划［30-31］。因此，本文在

TD3 算法基础上，将确定的动力学模型内嵌至算法，

通过模型预测系统动态，并将状态数组保存用于更

新网络，从而获得更长时域的规划速度。然而，改进

的 TD3 算法规划的方式是通过重复训练神经网络得

到的最优车速，可解释性较差［32-33］；同时，为结合长

时域的道路信息来对当前决策做出指导，其规划是

秒级的，不适用于执行层毫秒级短时域控制的需

求［34-35］。MPC 以优化的方法来求解控制问题，同时

能够方便地处理状态变量和控制变量所面临的约束

条件和系统中的不确定性及非线性［36-37］。因此，在

执行层，适合采用 MPC 对规划速度在短时域内作进

一步的经济性优化并进行跟踪控制。

本文框架如图 2 所示，针对重型商用 PCC 在规

划层与执行层时间尺度需求不一致的问题，采用分

层控制思想，实现综合的节能控制。将改进 TD3 算

法与 MPC 相结合，在规划层利用改进 TD3 算法的灵

活性和泛化能力来应对长时域速度规划面临的复杂

系统和环境的挑战；在执行层采用 MPC 保证短时域

执行控制的稳定性。同时，对发动机转速转矩以及

变速器挡位进行基于节能的非线性优化求解，以获

得更好的经济能耗效果。最后，基于硬件在环进行

仿真与验证，结果表明所提出的控制方法能够有效

解决不同时域下的商用车 PCC 规划层与执行层的节

能优化与速度控制问题。

1　车辆动力传动系统

1. 1　整车纵向动力学

重型商用车行驶方程式可表示为
Teigi0 ηT

r = mgf cos α + 1
2 CD Aρv2 +

               mg sin α + δm dv
dt

（1）
式中：Te 为发动机转矩；ig 为变速器速比；i0 为主减速

图 1　不同时域下的 PCC 速度规划与控制问题示意图
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器速比；ηT为传动系统效率；r 为车轮滚动半径；m 为

整车质量；f 为滚动阻力系数；α 为道路坡度角；CD 为

空气阻力系数；A 为迎风面积；ρ 为空气密度；v 为车

辆速度；δ 为旋转质量换算系数。

1. 2　发动机油耗特性拟合

发动机负荷特性由转矩 Te与转速 ne表示：

Te = f (α，ne ) （2）
式 中 α 为 负 荷 率 ，发 动 机 的 负 荷 特 性 曲 线 如 图 3
所示。

发动机比油耗与燃油消耗率的关系为

ṁ f = be Pe1000ρ
（3）

式中：be 为比油耗；Pe 为发动机功率；ρ 为燃油密度，

柴油密度 ρ=0. 79~0. 85 g/mL。

发动机万有特性（图 4）是基于实验数据采样获

得，其油耗特性具有较强烈的非线性，难以在优化问

题中进行求解。为提高非线性规划问题求解速度和

收敛性能，对发动机万有特性建立基于拟合的解析

模型。将比油耗 be 数据拟合为关于转矩 Te 和转速 ne
的二次多项式，构建发动机比油耗多项式：

be (ne，Te ) = p0，0 + p0，1ne + p1，0Te + p1，1Te ne +
                 p0，2n2e + p2，0T 2e （4）

式 中 ：多 项 式 系 数 p0，0=248. 264，p0，1=-0. 034， p1，0 =
-0. 047，p1，1=-5. 539×10-6，p0，2 =1. 985×10-6，p2，0=
1. 450 × 10-6。

拟合的发动机万有特性如图 5 所示。计算万有

特性拟合的相对误差为

RE = ((be，fitting - be，actual )/be，actual ) × 100% （5）
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图 2　考虑不同时域的预见性巡航系统架构

图 3　发动机负荷特性曲线
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式中：RE 为拟合误差；be，fitting 为拟合所得的比油耗；

be，actual为实际采样所得的比油耗。

拟合误差分布结果如图 6 所示。大部分发动机

工 作 点 误 差 在 合 理 范 围 -8%~8% 之 间 。 在 边 界

（ne＜800 r/min，Te＞1000 N·m 或 ne＞1800 r/min，

Te＜500 N·m）等较少位置偏差较大，但发动机一般

不会在此区域工作，对结果影响不大，因此拟合精度

符合研究需求。

1. 3　经济性换挡规律

对于重型商用车的节能控制问题，根据前方道

路信息进行预见性巡航经济性速度规划与控制，其

换挡策略制定必不可少。在计算最佳经济性换挡点

时，以总油耗量 Q 作为经济性指标，设定优化目标函

数为加速至车速 v 并连续换挡至 i 挡时的总油耗量 Q
最小。

Q = ∑
n = 1

i ∫0

tn ( pebe3600 )
n

dt = ∑
n = 1

i ∫0

ti ( Qe3. 6 )
n

dt =

         ∑
n = 1

l é

ë

ê

ê
êê
ê

ê∫0

vn( )Qe(n - 1) δnGa

( )F t (n - 1) - Fφ + ω

dv +

ù

û

ú

ú
úú
ú

ú         ∫
vn

vn + 1( )Qe(n + 1) δn + 1Ga
g ( )F t (n + 1) - Fφ + ω

dv （6）
式中：Qe 为燃油消耗量；δn 为 n 挡时的旋转质量换算

系数；Ga为汽车重力；Ft（n-1）为 n-1 挡的驱动力；Fφ+ω为

道路阻力；ti、tn 分别为从当前挡位换至 i 挡和 n 挡所

需时间；vn、vn+1分别为 n 挡和 n+1 挡时的车速。

最佳经济性升挡规律曲线如图 7 所示。同时，

采用收敛型换挡延迟可获得最佳经济性降挡规律曲

线，如图 8 所示。

2　基于强化学习的上层速度规划

2. 1　面向预测时域的 TD3 算法改进

2. 1. 1　TD3 算法结构与改进方法

TD3 算法虽然可以解决具有连续动作空间和高

图 4　发动机万有特性

图 5　发动机万有特性拟合

图 7　经济性升挡曲线

图 8　经济性降挡曲线

图 6　万有特性拟合误差
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维状态空间的问题，却只能规划下一个周期的速度，

无法进行更长时域的速度规划。本节针对 PCC 场景

下的速度规划的预测规划特性对 TD3 算法进行改

进，如图 9 所示。

在 TD3 算法中再重新维护一个预测经验回放区

Rpre，在训练过程中执行基于确定性数学模型的预测

推演，推演的时间步数 Np 作为所提出算法超参数在

外部设置，将推演所得 Np 个（si，ai，ri，s′i）数组存入预

测经验回放区，并在训练过程中从 Rpre 采样，更新策

略和价值网络，实现预测时域内策略与价值的更新，

预测方式如图 10 所示。

2. 1. 2　改进的 TD3 算法神经网络设计

改进 TD3 算法的关键任务之一是构建 Actor-
Critic 网络的结构。Actor 网络负责接收当前状态数

据，组合并返回特征以输出连续动作；Critic 网络则

获取传感器输入和 Actor 网络在当前状态下的动作

输出，进而输出当前状态动作的最佳值。改进 TD3
在进行参数化的基础上，构建 6 个神经网络，包括 2
个策略网络和 4 个价值网络，如图 11 和图 12 所示。

2. 1. 3　轨迹拼接与规划起点

如图 13 所示，规划层采用基于改进的 TD3 算法

获得 t+NpT 预测时域内的规划速度，并利用轨迹拼接

算法保证相邻周期的轨迹对于执行层控制器来说是

平滑的。

对于当前时刻 t，在上一周期轨迹中找到相对应

的轨迹点，与当前车辆实际速度进行比较，若误差小

于设定值，则以 t+T 时间的上一周期轨迹点作为规

划起始点；若误差大于设定值，则执行层控制器跟踪

效果差，以当前实际车辆速度作为规划起始点，使用

运动学模型外推速度、加速度等参数重新规划轨迹。

 

策略网络

Actor

目标策略网络

Target Actor

软更新

价值网络

Critic1

目标价值网络

Target  Critic1

软更新

价值网络

Critic2

目标价值网络

Target  Critic2

时序差分误差策略梯度

,a

Q

Q1 Q2

min(Q1, Q2)

环境
经验回放数组

,a

预测数组确定性数学模型
Np

图 9　改进的 TD3 算法示意图

 

实时轨迹

基于数学模型的NP步模型预测推演

s0

图 10　预测方式示意图

 

...

...

...

输入层 输出层隐藏层

Q
x1

a

图 11　策略网络结构

...

...

...

输入层 输出层隐藏层

Q
x1

a

图 12　价值网络结构
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2. 2　预见性巡航场景速度规划

2. 2. 1　PCC 场景建模

预见性巡航主要难点在于预见性的获取并利用

前方道路信息，规划更长时域的经济车速。将其参

考车速设置为经济巡航车速，而后结合获取的前方

道路信息，进行预见性的奖励函数设计，并对车速进

行规划。预见性巡航场景的状态空间的离散微分方

程为

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ús (k + 1)

v (k + 1) = é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
ús (k )

v (k ) +
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

úv (k )
u (k ) /m - CD Aρ

2m
v2 (k ) - gf cos α ( s (k ) ) - g sin α ( s (k ) ) T

（7）
选取状态量为 x=［s（k），v（k）］T，即车辆行驶路程

与车速；控制量为 u=u（k），即车辆驱动力或制动力。

将重型商用车巡航的经济车速作为速度规划的参考

车速，记为 vset。前方道路信息可以从车辆搭载的地

理信息系统获取，并处理为车辆位置与道路坡度角、

速度限制的关系函数，即

ì
í
î

α = α ( s)
v lim = v lim ( s) （8）

式中：α 为道路坡度角；vlim为道路限速；s 为车辆行驶

路程。

预见性速度规划所需的参考车速 vset、未来坡度

序列 α=α（s）和道路限速 vlim=vlim（s），改进 TD3 算法观

测的状态为

state = [ s，v，α ]T （9）
改进 TD3 算法输出的动作即目标期望驱动或制

动力：

action = u （10）
状态和动作值的上下限约束为

ì
í
î

vh ∈ [ vset - h，vset + h ]
u ∈ [ umin，umax ] （11）

预见性巡航要求巡航车速在参考车速 vref 一定

范围 h 内浮动。

2. 2. 2　奖励函数与终止条件

为实现基于前方道路信息的 PCC 节能优化，须

设计合理的奖励函数以保证经济性与时效性。本节

采用油耗奖励保证能耗经济性，同时基于速度偏移

奖励来保证时效性。

R = -λ1m f 2 - λ2( v (k ) - vset ) 2
（12）

式中 λ1-2为可调节系数，调节各奖励项权重。

在预见性巡航经济速度规划场景中，当发生以

下任意一项事件时，该回合终止并重置和初始化环

境状态，立即进入下一回合的训练中：

（1）主车逆行或持续低速；

（2）车辆长时间处于速度上限；

（3）到达设置的仿真训练时长。

2. 2. 3　规划速度序列生成

PCC 更关注于长时域的节能规划，所以在设计

基于 RL 的车速规划时须将算法设计为预测时域内

的经济性规划算法。在生成预见性巡航速度序列

时，用 u=TD3PCC（state）表示预见性巡航的深度强化

学习的状态与动作值的关系，如表 1 所示。

 
基于改进的TD3算法获得t+NpT 预测时域内的规划速度   

计算中

计算中

t+T t+2T t+3Tt …… t+NpT 实际规划参考轨迹

t+T 时间的上周期轨迹点作为
本周期规划起点

上周期更新轨迹

下周期更新轨迹

本周期更新轨迹

图 13　PCC 预测时域内的速度规划与轨迹拼接

表 1　参考速度序列生成

参考速度序列生成

vref = [ ]
for i = 0 to Np do：
    u (k + i) = TD3PCC ( sh(k + i)，vh(k + i)，α ( sh(k + i) ) )
    [ sh(k + i + 1)，vh(k + i + 1) ]T = f ( [ sh(k + i)，vh(k + i) ]T，u (k + i ) )
    vref·append ( vh (k + i + 1) )
End for
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3　基于模型预测的下层速度控制

如图 14 所示，规划层的计算周期是 T，执行层的

计算周期是 Δt。本文采用 MPC 控制器在短时域内

考虑发动机燃油消耗对规划速度进一步优化与跟踪

控制，否则会造成 PCC 控制效果变差。

3. 1　基于 MPC 的速度控制

3. 1. 1　考虑坡道的速度控制

考虑道路信息的速度控制问题可以描述为：在

满足各状态量与控制量的边界约束和纵向动力学方

程的条件下，寻找一条控制轨迹，使整个时域或距离域

内所定义的目标函数最小。其动力学约束可定义为

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

ṡ ( t ) = v ( t )
v̇ ( t ) = u ( t ) /m - CD Aρ

2m
v2 ( t ) - gf cos α ( s) -

g sin α ( s)
（13）

式 中 ：控 制 量 约 束 为 u ∈ [ umin，umax ]；状 态 约 束 为

v ∈ [ 0，vmax ]。
3. 1. 2　预测时域速度控制目标函数

对于速度规划动力学约束，在每个时间周期的

终端约束为

ϕ = ( x ( t f ) - x f )T P ( x ( t f ) - x f ) （14）
式中：x（tf）=［s（tf），v（tf）］T，xf =［sf，vf］

T为终端实际的状

态变量；P 为可调整的权重矩阵。考虑到整车的能

量消耗和控制输入，关于能量与控制量输入的惩

罚为

H = ∫
t0

tf (λ1u2 ( t ) + λ2ṁ2f )dt （15）
式中 λ1 和 λ2 为可调整参数。此外，在每个时刻可能

还会存在对参考速度与参考距离的误差要求，所以

还需要对参考误差做出惩罚，其表达如下：

U = ∫
t0

tf ( ( x ( t ) - x ref ( t ) ) TW ( x ( t ) - x ref ( t ) ) )dt（16）
式中：x（t）=［s（t），v（t）］T，xref （t） =［sref （t），vref （t）］T，即

状态变量及其在每个时刻的参考；W 为可调整的权

重矩阵。

则基本的速度控制问题目标函数为

J = ∫
t0

tf [ ( x ( t ) - x ref ( t ) ) TW ( x ( t ) - x ref ( t ) ) +
        λ1u2 ( t ) + λ2ṁ2f ] dt + α1 ( v ( t f ) - v f )2 +
        α2 ( s ( t f ) - s f )2 （17）
将系统进行基于时间步长的离散化操作，使用

向前欧拉的方法，则速度规划问题描述为

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

min
u

    J = ∑
k - 1

Np

L ( x (k )，u (k ) )Δt + β ( )vh (N + 1) - v f
2

L ( x (k )，u (k ) ) = λ1ṁ2f (k ) + λ2 ( v (k ) - vref (k ) ) 2 + λ3 (u (k ) - u (k - 1) ) 2
（18）

s. t.       

ì

í

î

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï
ï

ï

ï

ï

é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úsh (k + 1)

vh (k + 1)  = é

ë
ê
êê
ê ù

û
ú
úú
úsh (k )

vh (k )  +
é

ë

ê

ê
êê
ê

ê ù

û

ú

ú
úú
ú

ú                                                vh (k )
u (k ) /m - CD Aρ

2m
v2

h (k ) - gf cos α ( s (k ) ) - g sin α ( s (k ) ) T

vmin ≤ vh (k ) ≤ v lim
umin ≤ u (k ) ≤ umax
sh (0 ) = s0
vh (0 ) = v0

（19）

式中：N 为总的时间步长数；k 为步数；T 为时间步长；

λ1-3为权重系数。

3. 2　挡位优化控制器设计

挡位优化控制器设计主要考虑经济与节能，该

规划问题的前提是已经获得了控制器所计算的优化

控制量 u，即驱动力或制动力。

从而，进一步优化发动机转速转矩与变速器挡

位的最优值。

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïïï
ï

ï

ï

min
ne，Te，ig

 Q t (ne，Te，ig )
s. t.    u = Teigi0

r

           ne = vigi00. 377r
           necomin ≤ ne ≤ necomin
           Tmin ≤ Te ≤ Tmax
           imin ≤ Ig ≤ imax

（20）

……

t+Tt

规划层输出的
参考速度轨迹

t+2T ……

t t+Δt t+2Δt t+3Δt
执行层实际的
控制速度轨迹

图 14　规划层与执行层不同时间尺度示意图
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式中：Q（ne，Te，ig）为燃油消耗量的解析表达；i0、m、r

为车辆的固有参数；u、v 为已知量；nmin，eco、nmax，eco 分别

为发动机高效区的最低与最高转速；Tmin、Tmax分别为

发动机在该转速区的最低与最高转矩；imin、imax 即为

变速器的最低与最高传动比。

本 文 采 用 列 文 伯 格 - 马 夸 尔 特 算 法［38］求 解

MPC，在求得 ig，opt 后，比较切换至该传动比相近的两

个挡位后的目标函数值，取目标函数值最小的挡位

进行切换，即

ig，final = arg min
ig

 { Qig，low (ne，Te，ig )，Qig，high (ne，Te，ig ) } （21）

式中：ig，low 和 ig，high 即临近 ig，opt 的两个挡位；ig，final 为算法

最终决定的传动比。根据 ig，final 调整发动机的转速 ne
和转矩 Te，即得到最终的挡位优化结果。

4　仿真验证与分析

4. 1　仿真平台搭建与设置

本文基于硬件在环对所提策略进行仿真和验

证，如图 15 和图 16 所示。在工作站中，基于 Python
与 PyTorch 建立强化学习算法模型，并使用 CasADi
作为求解器求解非线性模型预测控制问题。

工作站通过 CAN 适配器与 RapidECU 控制器、

NI-PXI 机箱进行通信。上位机 1 负责基于 Simulink 
编写执行器控制策略，并将控制策略通过 USBCAN 烧

录至RapidECU控制器，同时通过MeCa软件对其中运

行的策略参数进行监控。上位机2负责搭建整车及关

键零部件仿真模型，通过NI VeriStand将仿真模型部署

至NI-PXI 机箱，并对其中运行的模型参数进行监控。

改进的 TD3 网络参数和算法参数设置分别如表

2 和表 3 所示。

4. 2　下层控制器工况验证

在进行 PCC 规划控制之前，须先对下层 MPC 控

制器性能做出验证。正弦速度工况和重型柴油货车

 

上位机2

CAN总线

显示器上位机1

工作站

CAN

RL-MPC
控制输出

CAN总线

整车信息

 

转矩、转
速、挡位

整车信息 整车信息

 
训练

TD3 MPC
求解

动力传动系统

重型商用车

PXI工控机

动力传动系统模型

转矩、转
速、挡位

转矩、转
速、挡位

RapidECU
控制器

 

转矩、转
速、挡位

NI VeriStand

部署
监控

图 15　仿真平台架构图

图 16　硬件在环测试平台
表 2　策略与价值网络参数

参数

输入层维度

隐藏层 1 和 2
输出层

隐藏层激活函数

输出层激活函数

优化器

数值或设置

策略网络

3
128/无

1
ReLU
tanh

Adam

价值网络

4
128/128

1
ReLU
tanh

Adam
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循 环 工 况（heavy heavy-duty diesel truck composite 
cycle，HHDDT）下的 MPC 控制器车速跟踪效果分别

如图 17 和图 18 所示。控制器的速度跟踪性能可满

足要求，无换挡频繁与循环换挡。

4. 3　分层控制综合仿真验证

4. 3. 1　“上下坡”工况仿真

重型商用车经常行驶在山区道路，频繁上下坡，

因此对上下坡场景进行验证。每回合训练时的车辆

参数初始化范围为：车速 54~80 km/h，道路坡度角

-3°~3°。训练的实际回报与平均回报值如图 19 所

示，智能体在 1 500 步探索后逐渐趋于收敛，训练

结束。

如图 20（b）所示，RL-MPC 长时域前即预见坡

道，开始加速冲坡，并在坡道将要结束时提前进行加

速以跟踪巡航车速；下坡前使发动机输出较小转矩，

以准备下坡减小能量消耗，下坡过程中利用动能升

速一直滑行至巡航车速附近，而定速巡航（cruise 
control，CC）速度一直维持在巡航车速 72 km/h 左右。

车速和挡位变化如图 20（b）和图 20（c）所示，CC
没有冲坡，车速没有预见性地提前升高，导致上坡

图 17　速度正弦工况 MPC 车速跟踪和挡位位置

图 19　“上下坡”工况训练回报曲线

图 18　HHDDT 工况 MPC 车速跟踪和挡位位置

表 3　改进的 TD3 算法参数设置

参数

策略网络学习率

价值网络学习率

回报衰减率

软更新参数

经验回放数组维度

训练最小经验回放维度

单次更新采样经验回放数组

预测数组

单次更新采样预测数组

OU 噪声标准差/均值

OU 噪声回归系数

数值或设置

5e-4
5e-3
0. 98

0. 000 5
10 000
1 000

64
200
20

0. 15/0
0. 15

􀅰􀅰 2054



2024（  Vol.46）  No.11 耿小虎，等：考虑不同时域的商用车预见性巡航控制

时，挡位降至 13 挡来弥补转矩需求，RL-MPC 仅降

到 14 挡，比 CC 减少 2 次换挡。

燃油消耗量对比如图 20（d）所示。RL-MPC 的

冲坡策略取得了更小的燃油消耗。从图 21 可看出，

“上下坡”工况 RL-MPC 发动机的工作点集中在低油

耗区与高效率区。

平路后上下坡工况数据如表 4 所示。RL-MPC
在行驶距离所代表的时效性优于 CC 的情况下，比

CC 降低 7. 31% 的燃油消耗。

4. 3. 2　真实路段工况仿真

本文针对青岛平度市郊区的快速路路段，进行

坡度数据采集，道路全程 26. 5 km，具体路线如图 22
所示。

基于真实路段工况，对 RL-MPC 算法进行仿真，

表 4　平路后上坡仿真数据对比

项目

燃油消耗/kg
换挡次数

行驶距离/m

CC
1. 368

6
3 999. 99

RL 规划

1. 283
4

4 004. 09

RL-MPC
1. 268

4
4 004. 09

图 21　“上下坡”工况仿真 RL-MPC 发动机工作点

图 20　平路后“上下坡”工况仿真
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并与定速巡航车速对比，验证其经济性，仿真结果如

图 23 所示。发动机的工作点分布如图 24 所示，其高

效区间主要分布在 1 000 到 1 600 r/min。

真实道路工况数据如表 5 所示，RL-MPC 比 CC
降低 15. 71% 的燃油消耗。

通过“上下坡”工况与真实路段工况的硬件在环

仿真分析，RL-MPC 的节能机理可总结为两个方面。

（1）上坡前冲坡：RL 算法基于前方坡道信息，提

前规划车速。通过上坡前冲坡，上坡时减速，上坡后

加速一系列行为，基于 MPC 控制更加合理地分配发

动机转矩，调整变速器挡位，使发动机尽可能工作在

高效区间。

（2）下坡前减速：通过下坡前减速，下坡时加速，

下坡后降速一系列行为，合理利用下坡路段车辆的

重力势能，重新分配发动机输出转矩。

图 22　青岛平度市郊区的快速路路段

图 23　真实道路工况仿真
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5　结论

对于重型商用车 PCC 规划与控制，本文采用分

层控制方法，将 RL 与 MPC 相结合，从上到下对油耗

进行综合多层优化，可以达到更好的节能效果。

（1）基于改进的 TD3 算法根据前方道路坡道信

息，可以进行更长时域的节能规划，提前优化车速，

并生成速度序列至执行层。

（2）在执行层控制器中，基于 MPC 重新分配发

动机转矩，调整变速器挡位，可以使发动机尽可能工

作在其高效区间，提高发动机效率。

（3）通过硬件在环进行“上下坡”工况和真实路

段工况仿真，与 CC、RL 规划对比，RL-MPC 能够提高

燃油经济性，同时降低换挡频率。
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