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摘要:本文针对插电式混合动力汽车(plug-in hybrid electric vehicle, PHEV)这一典型混杂系统,提出了一种基于
车速预测的混合逻辑动态(mixed logical dynamical, MLD)模型预测控制策略.首先,通过对发动机和电动机能量消
耗模型进行线性化,建立双轴并联插电式混合动力城市公交车的动力传动系统数学模型;其次,运用模糊推理进行
驾驶意图分析,提出基于驾驶意图识别和历史车速数据相结合的非线性自回归(nonlinear auto-regressive models,
NAR)神经网络车速预测方法进行未来行驶工况预测. 然后,以最小等效燃油消耗为目标建立PHEV的混合逻辑动
态模型,运用预测控制思想对车速预测时域内最优电机转矩控制序列进行求解. 最后,通过仿真实验验证了本文所
提出控制策略在特定的循环工况下与电动助力策略相比,能够提高燃油经济性.
关键词: 插电式混合动力汽车;模糊推理; NAR神经网络;车速预测;混合逻辑动态模型
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Plug-in hybrid electric vehicle speed prediction and control strategy

LIAN Jing, LIU Shuang, LI Lin-hui†, ZHOU Ya-fu, YANG Fan, YUAN Lu-shan
( School of Automotive Engineering, Faculty of Vehicle Engineering and Mechanics,

State Key Laboratory of Structural Analysis for Industrial Equipment, Dalian University of Technology, Dalian Liaoning 116024, China)

Abstract: Focusing on plug-in hybrid electric vehicle (PHEV), a classical hybrid system, a model predictive control
(MPC) strategy based on mixed logical dynamical (MLD) model and vehicle speed prediction is proposed. Firstly, the
dynamic model of parallel plug-in hybrid electric city bus is established using the linearized energy consumption models
of engine and motor. Then, the driving intention is recognized through fuzzy inference, and a vehicle speed prediction
method using nonlinear auto-regressive (NAR) models neural network is proposed based on the driving intention and
the past vehicle speed data. Next, the MLD model is established with the objective function of minimum equivalent
fuel consumption, and the optimal motor torque sequence within the vehicle speed prediction horizon can be solved with
the predictive control theory. Finally, the simulation experiment is implemented, and the result shows that the proposed
energy control strategy can improve the PHEV fuel economy compared with electric assist strategy under certain driving
conditions.

Key words: plug-in hybrid electric vehicle; fuzzy inference; nonlinear auto-regressive neural network; vehicle speed
prediction; mixed logical dynamical model

1 引引引言言言(Introduction)
插电式混合动力汽车能量管理策略通过合理地分

配发动机和电机的功率或转矩来提高车辆的燃油经

济性和排放性能,使其动力系统的综合性能达到最佳
状态[1]. 在目前公开发表的控制策略中,基于规则的
控制策略[2]最为简单实用,但其严重依靠经验,无法
适应工况的动态变化,不能实现动力系统的最佳匹配.
基于优化方法的控制策略[3–4]包括瞬时优化和全局优

化. 其中,等效燃油最小的瞬时优化控制策略[5]可保

证车辆在当前时刻瞬时最优,但无法保证在整个工况

性能最优,而全局优化[6–7]是在准确预知整个行驶工

况的前提下进行的,其要求过于苛刻.所以,如果能够
较准确预测车辆在未来尽量长时间内的行驶工况,即
可在该段时间内进行全局寻优,弥补全局优化算法在
实用性上的不足,为基于模型预测控制的插电式混合
动力汽车(plug-in hybrid electric vehicle, PHEV)控制
策略研究奠定基础.

车速轨迹预测受人、车、环境多种因素共同影响,
具有高度的时变性和非线性,如何在尽量长的预测时
间内保证良好的预测精度有着重要的意义.车速预测
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的方法总体上可分为基于数据的方法和基于模型的

方法[8],基于数据的方法主要包括神经网络[9]、卡尔

曼滤波[10]及隐马尔可夫模型[11]等. 其中动态神经网
络由于具有显著的自学习能力,非线性映射能力及并
行计算能力,非常适合处理车速预测这类具有高度时
变性和非线性的问题[12]. 本文选用非线性自回归神经
网络[13]进行车速预测,其在解决时间序列上的非线性
问题具有显著的优越性. 在基于数据的方法进行车速
预测的文献中,大多数学者在通过车载全球定位系统
(global position system, GPS)采集车速数据的基础上
对汽车驾驶循环数据进行统计分析[14–16],或直接基于
车速传感器数据进行在线预测,而往往忽略能够反映
未来车速变化的驾驶员操作.驾驶员的操作主要表现
在其对加速踏板和制动踏板的控制上,从而影响车速
的变化趋势. 本文充分考虑驾驶员操作对车速变化趋
势的影响,运用模糊推理对驾驶员的踏板操作进行分
析,识别驾驶意图,并将其做为非线性自回归(non-
linear auto-regressive models, NAR)神经网络的一个
重要输入,提出基于驾驶意图分析的NAR神经网络车
速预测方法.

基于上述分析,针对PHEV这一典型混杂系统[17],
本文建立了其动力传动系统的混合逻辑动态模型[18],
从而进行模型预测控制方法的研究.首先以双轴并联
插电式混合动力汽车为研究对象,建立其动力传动系
统的数学模型;其次,研究运用模糊推理进行驾驶意
图分析,提出基于驾驶意图识别的非线性自回归神经
网络车速预测方法预测未来行驶工况并进行需求转

矩的转化;然后,建立PHEV动力传动系统的混合逻辑
动态模型,运用混合整数线性规划算法,以最小等效
燃油消耗为目标,结合基于驾驶意图模糊推理分析的
预测车速,提出基于车速预测的插电式混合动力公交
车混合逻辑动态模型预测控制策略;最后,通过仿真
平台验证该策略的有效性.

2 动动动力力力传传传动动动系系系统统统建建建模模模(Modeling of powertrain
system)
本文以并联插电式混合动力公交车为原型车,其

选用的双轴并联动力传动系统[19]如图1所示. 图1中,
车轮转矩和转速的动力学模型如下:

Tw = rw(
ρa
2
AfCdv

2 + frmg cosα+

mg sinα) +
J

rw

dv

dt
,

ωw =
v

rw
,

(1)

式中: v为车速, m/s; ρa为空气密度, kg/m3; rw为车轮
半径, m; ωw为车轮转速, rad/s; Tw为车轮转矩, N ·m;
Af为迎风面积, m2; Cd为风阻系数; fr为轮胎滚动阻
力系数; m为汽车质量, kg; J为汽车总的转动惯量,

kg ·m2; α为车辆行驶的道路坡度, rad;
dv

dt
为汽车的

加速度, m/s2. 变速器转矩和转速的动力学模型为式

(2),式中: ωin为变速箱输入端的需求转速, rad/s; i0为
变速箱处于某档时车辆总的传动比; Tin为变速箱输入

端的需求转矩, N ·m; η为变速箱处于某档时从变速
箱输入端到车轮总的传动效率.定义发动机燃油消耗
率的数学模型,如式(3)所示:

Tin =


Tw

i0η
, Tw > 0,

Tw

i0
η, Tw < 0,

ωin = ωwi0,

(2)

ṁf = fmf(ωe, Te), (3)

其中: ṁf为发动机的燃油消耗率, g/s,它是转矩Te和

转速ωe的函数. 根据发动机燃油效率数据,将不同转
速下发动机燃油消耗率ṁf随转矩的变化的关系用最

小二乘法拟合为一次函数如图2所示.

图 1 并联PHEV动力传动系统

Fig. 1 Parallel PHEV powertrain and transmission system

图 2 燃油消耗率ṁf与转矩线性拟合曲线

Fig. 2 Linear fitting curve of engine fuel consumption

rate ṁf and torque

其表达式如式(4),其中a1和a0分别为拟合直线表

达式中一次项系数和常数项:

ṁf = a1(ωe)Te + a0(ωe), (4)

ṁm =


λU0I(ωm, Tm)

R
, Tm > 0,

0, Tm = 0,

λU0I(ωm, Tm)R, Tm < 0,

(5)
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λ =
(n ·ΣQiCi/D2

i −Σ(Qi/Di) ·Σ(Ci/Di))

(n ·Σ(Qi/Di)2 − (ΣQi/Di)2)
·

R · ρ

Qmax · U0

. (6)

式(5)为电机等效燃油消耗率的数学模型,其中: ṁm

为电机的用电量的消耗等效的燃油消耗率, g/s; ωm为

电机转速, rad/s; Tm为电机转矩, N ·m; R为柴油质量
热值常数(取43000 kJ/kg); I为电池输出电流, A; U0

为电池的开路电压, V; λ表示电机作为电动机消耗电
池能量和作为发电机给电池充电时的电池能量等效

燃油因子,为准确反映油电转换的关系,本文参照
GB/T19753–2005[20]中燃料消耗量修正系数的统计计

算方法,进行多次仿真实验统计,计算等效燃油因子,
如式(6)所示,其中: n为实验总次数; Qi为第i次实验

测得的荷电状态(state of charge, SOC)变化量; Ci为

第i次实验测得的燃料消耗量, L; Di为第i次实验的车

辆行驶里程, km; ρ为燃料密度, g/L.根据电池输出电
流的数学模型,如式(7),绘出一定转速下电池荷电状
态变化率随转矩的拟合曲线(见图3). 用最小二乘法拟
合为一次函数如式(8), b1和b0分别为拟合直线表达式

中一次项系数和常数项, Ri为电池等效内阻, Ω; Qmax

为电池容量, C.

I =



U0 −
√
U 2

0 − 4RiωmTm/η
2Ri

, Tm > 0,

0, Tm = 0,

U0 −
√
U 2

0 − 4RiωmTm · η
2Ri

, Tm < 0,

(7)

ẋ = − I

Qmax

= b1(ωm)Tm + b0(ωm). (8)

图 3 电池荷电状态变化率与转矩线性拟合曲线

Fig. 3 Linear fitting curve of motor torque and SOC change

3 基基基于于于驾驾驾驶驶驶意意意图图图分分分析析析的的的车车车速速速预预预测测测(Vehicle
speed prediction based on driving intention
analysis)

3.1 驾驾驾驶驶驶意意意图图图的的的模模模糊糊糊识识识别别别 (Fuzzy recognition of
driving intention)
驾驶员的驾驶意图受行车环境、车辆运行状态和

驾驶员的驾驶习惯等多种因素影响,具有一定的模糊
性,是一种典型的经验型模型. 而模糊理论采用模糊
数学的知识模仿人脑的思维方式,对模糊现象进行识
别和判决,其在处理经验型模型上有明显优势 [21]. 因
此本文选用模糊推理方法来识别驾驶员的驾驶意图.
将驾驶意图总体上分为加速意图、匀速意图和制动意

图,本文重点关注加速和制动两种动态情况. 制动意
图按有无对制动踏板的操作分为常规制动和滑行制

动,驾驶意图具体分类如图4所示.

图 4 驾驶意图分类

Fig. 4 Driving intention classification

在车辆行驶过程中,驾驶员根据行车环境及车辆
运行状态,直接对加速踏板、制动踏板及方向盘进行
操作来实现其驾驶意图,因此加速踏板和制动踏板的
踏板开度是进行意图识别的主要参数. 但仅靠踏板开
度不足以充分反映其加速或是制动的紧急程度,这里
在踏板开度的基础上,分别引入加速踏板开度变化率
和制动踏板开度变化率来识别其加速和制动意图的

紧急程度.

加速意图的识别参数确定为加速踏板开度和加速

踏板开度变化率,运用模糊推理进行驾驶意图识别,
其隶属度函数曲线分别如图5(a)和图5(b)所示. 输出
的加速意图隶属度函数曲线如图5(c)所示. 加速意图
识别的模糊规则如表1.
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图 5 加速意图识别隶属度函数曲线

Fig. 5 Membership functions of acceleration intention

表 1 加速意图识别模糊规则表
Table 1 The fuzzy rules for the acceleration intention

recognition

踏板 踏板开度变化率

开度 负大 负小 小 中 大

小 平缓 平缓 较平缓 较平缓 一般

较小 平缓 较平缓 较平缓 一般 较紧急

中 较平缓 一般 一般 较紧急 紧急

较大 较平缓 一般 较紧急 较紧急 紧急

大 一般 一般 较紧急 紧急 紧急

制动意图的识别参数确定为制动踏板开度和制动

踏板开度变化率,运用模糊推理进行驾驶意图识别,
其隶属度函数曲线分别如图6(a)和图6(b)所示. 输出
的制动意图隶属度函数曲线如图6(c)所示. 制动意图
识别的模糊规则如表2所示.

图 6 制动意图识别隶属度函数曲线

Fig. 6 Membership functions of braking intention

表 2 制动意图识别模糊规则表
Table 2 The fuzzy rules for the braking intention

recognition

踏板 踏板开度变化率

开度 负大 负小 小 中 大

小 平缓 平缓 较平缓 较平缓 一般

较小 平缓 较平缓 较平缓 一般 一般

中 较平缓 较平缓 一般 一般 较紧急

较大 较平缓 一般 较紧急 较紧急 紧急

大 一般 一般 较紧急 紧急 紧急

以伦敦市公交线路经典行驶工况为例,对该工况
进行驾驶意图识别.加速意图识别结果范围在(0, 1)

内,其值越接近1代表其加速意图越强烈,制动意图识
别结果范围在(−1, 0)内,其值越接近−1代表其制动

意图越强烈. 加速踏板和制动踏板均无操作时,默认
为滑行制动,其意图识别结果为0. 这样取值可保证其
驾驶意图与车速轨迹一致,是在时间上连续的序列,
且能区别每一时刻是加速意图还是制动意图以及其

意图的紧急程度,以方便作为NAR神经网络的输入.
并以加速度衡量驾驶意图强度,将根据车速求得的加
速度按不同的意图分类归一化至(−1, 1)区间,以验证
意图识别的准确性. 图7为该工况局部车速片段,图8
为其模糊识别的驾驶意图与驾驶意图强度对比图,可
见一致的变化趋势,能够有效识别驾驶员的驾驶意图.



568 控 制 理 论 与 应 用 第 34卷

图 7 伦敦公交工况运行片段

Fig. 7 The speed segment of UKBUS driving cycle

图 8 驾驶意图识别结果对比

Fig. 8 The driving intention recognition result comparison

3.2 NAR神神神经经经网网网络络络车车车速速速预预预测测测(Vehicle speed predic-
tion using NAR neural network)
基于车速轨迹本身具有的复杂非线性及时间序列

特征,本文采用NAR动态神经网络用于车速预测,并
充分考虑驾驶员操作的影响,引入基于模糊推理识别
的驾驶意图时间序列这一能够反映车速未来变化趋

势的因素与车速共同作为输入.

NAR预测模型如式(9)所示:

y(t+ 1) = f(y(t), y(t− 1), · · · , y(t− dy + 1)),

(9)

式中y(t) =

[
v(t)

h(t)

]
,其中: v(t)和h(t)分别为 t时刻

的车速和驾驶意图, f是网络非线性函数, dy为网络输
出延迟时长. 下一时刻的预测输出y(t+ 1)取决于

前dy个时刻的输出.对于t时刻的车速预测,首先通过
当前时刻t及前dy − 1个时刻的车速及驾驶意图识别

结果作为网络输入,求出t+ 1时刻的预测车速及驾驶

意图y(t+ 1). 然后, NAR神经网络预测模型将预测输
出反馈作为输入,即将预测得到的y(t+ 1)反馈到输

入端与y(t), y(t− 1), · · · , y(t− dy + 2)共同作为预

测模型输入,通过式(9)再求出y(t+ 2),从而可实现多
步滚动预测,直至求出预测时域N内的所有输出

y(t+ 1), · · · , y(t+N).

本文采用的NAR神经网络结构如图9所示. 包括
一个隐含层,一个输出层和一个输出反馈,从而使神
经网络闭合,形成一个周期性循环的动态网络. 其中

隐含层神经元个数为15个,输出层神经元个数为1个,
输出反馈时延阶数为5.

图 9 NAR神经网络结构图

Fig. 9 NAR neural network structure

本文采用贝叶斯归一化法对网络进行训练,使网
络具有较强的泛化能力. 隐含层激活函数选择双曲正
切函数,输出层选择purelin线性函数.

以伦敦市公交线路经典行驶工况为例,使用前述
驾驶意图识别方法得到与该工况相对应的驾驶意图

时间序列. 共 3288组车速–意图数据,每组时间间隔
为1 s,选取前 2788组车速–意图数据作为网络训练样
本数据,剩余500组数据用于网络检验分析.

本文采用网络的预测值与真实值的均方根误差

(root mean square error, RMSE)来表征网络预测的准
确性, RMSE的值越小,预测准确性越高. 图10为选用
的500组车速预测数据的预测值与实际值的对比图及
误差分析图,可以看出误差均分布在[−2.5, 2.5] km/h
区间内,单步预测效果良好.在此基础上,将预测时长
逐步提高至50 s,表 3给出了预测的500组数据在1 s
∼50 s不同预测时长的RMSE的值,从中可以看出,随
着预测时长的提高,预测误差逐渐加大.

图 10 单步预测误差图

Fig. 10 Error of single-step prediction

表 3 不同预测时长的车速均方根误差
Table 3 RMSE results of vehicle speed under different

prediction horizon

预测时长/s 1 2 5 10
RMSE 0.6416 1.126 2.8917 5.631

预测时长/s 20 30 40 50
RMSE 9.0878 10.9024 12.0005 12.6537
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4 混混混合合合逻逻逻辑辑辑动动动态态态模模模型型型预预预测测测控控控制制制策策策略略略 (Mixed
logical dynamical model predictive control
(MLD–MPC) strategy)

4.1 混混混合合合逻逻逻辑辑辑动动动态态态模模模型型型预预预测测测控控控制制制建建建模模模(Modeling
of MLD–MPC)
通过前一节所述的方法预测当前时刻之后一段时

间内的车速,可计算车辆相应时刻的总体需求转矩,
则在该预测时域内的转矩分配问题即可描述成为以

电机转矩为控制变量,时域内等效燃油消耗最小为目
标的模型预测控制优化问题.本文基于MLD标准模
型[22],建立插电式混合动力公交车控制策略的状态转
移方程和评价指标方程,如式(10)所示:{

x(k + 1) = x(k) +B1δ(k) +B2z(k),

y(k) = D1δ(k) +D2z(k),
(10)

式中:

B1 = [b0(k), 0, b0(k), b0(k), b0(k), 0],

B2 = [b1(k), 0, b1(k), b1(k), b1(k), 0],

D1=[−λU0b0(k)
Qmax

R
, a0(k)+a1(k)Tin(k),

− λU0b0(k)
Qmax

R
+a0(k)+a1(k)Tin(k),

−λU0b0(k)
Qmax

R
+a0(k)+a1(k)Tin(k), 0, 0],

D2 = [−λU1b0(k)
Qmax

R
, 0,−λU0b1(k)

Qmax

R
−

ita1(k),−λU0b1(k)
Qmax

R
− ita1(k),

− λU0b1(k)
Qmax

R
, 0],

其中: x(k)为k时刻电池的荷电状态SOC的值; y(k)
为k时刻等效燃油消耗率; δ(k)为k时刻的工作模式矩

阵,是一个6× 1的矩阵逻辑变量,每个分量只能取0
或1且分量和为1; z(k)为辅助变量,定义z(k)=δ(k)·
u(k),其中u(k)为控制变量,文中为电机转矩,将其转
化为如式(11)中线性不等式约束的形式, a0, a1, b0, b1
同式(4)和式(8), it为发动机和电机间连接的转矩耦合
器的传动比.

−TMδ(k) + z(k) 6 0,

−TMδ(k)− z(k) 6 0,

TMδ(k) + z(k)− u(k) 6 TM,

TMδ(k)− z(k) + u(k) 6 TM.

(11)

建立城市公交车的6种工作模式的约束方程,包
括: 1)纯电动模式:

Tmaxδ1 6 Tmax + Tin − ε,

Tmaxδ1 6 Tmax − Tin + itTm max,

−Tinδ1 + itz1 6 0, Tinδ1 − itz1 6 0;

2) 油动模式:

Tmaxδ2 6 Tmax + Tin − ε, z2 6 0,

Tmaxδ2 6 Tmax − Tin + Te max, − z2 6 0;

3) 油电混动模式:

Tmaxδ3 6 −itu+ Tmax + Tin − ε,

Tmaxδ3 6 itu+ Tmax − Tin + Te max,

TMδ3 6 −u+ TM + Tm max,

TMδ3 6 −u+ TM − ε;

4) 行车充电模式:

Tmaxδ4 6 −itu+ Tmax + Tin − ε,

Tmaxδ4 6 itu+ Tmax − Tin + Te max,

TMδ4 6 u+ TM + Tm max,

TMδ4 6 −u+ TM − ε;

5) 制动回收模式:

Tmaxδ5 6 Tmax − Tin − ε,

−Tdec maxδ5 + z5 6 0, Tdec maxδ5 − z5 6 0;

6) 停车模式:

Tinδ6 6 0, − Tinδ6 6 0, z6 6 0, − z6 6 0.

其中: TM为电动机转矩最大值, Tmax为最大需求转

矩, Te max为当前时刻发动机最大转矩, Tm max为当

前时刻电动机最大转矩, Tdec max为当前最大制动转

矩,其值为max(Tin/it,−Tm max), ε为机器精度,选
取ε = 0.0001, Tin为当前时刻的需求转矩(其通过将
第3章中神经网络的预测车速,代入车辆动力学公
式(1)–(2)中计算获得), δi当前第i个工作模式的选取

(激活)状态,其值为1表示激活,其值为0表示未激活.

将式(11)所示辅助变量及以上6种工作模式不等
式约束引入时间序列k,统一为矩阵不等式:

E1δ(k) +E2z(k) 6 E3u(k) +E4. (12)

将基于滚动优化的预测控制理论应用于该MLD
模型,建立优化模型如式(13)–(14)所示:

min
{uk

ku
k+1
k uk+2

k ...uk+N
k }

J =
N∑
i=0

y(k + i), (13)

s.t.


xmin(k) 6 x(k) 6 xmax(k),

x(k+1) = x(k)+B1δ(k)+B2z(k),

y(k) = D1δ(k) +D2z(k),

E1δ(k)+E2z(k) 6 E3u(k)+E4,

(14)

其中: N为预测时域长度; E1, E2, E3, E4如下式所

示, xmin(k)和xmax(k)分别为k时刻SOC可达域的上、
下限.在每一采样时刻k,代入矩阵B1, B2, D1, D2,
E1, E2, E3和E4的值,基于最小等效燃油消耗目标函
数,式(13)–(14)即转化为混合整数线性规划(mixed
integer linear programming, MILP)[23]问题.
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E1 =



Tmax 0 0 0 0 0
Tmax 0 0 0 0 0
−Tin 0 0 0 0 0
Tin 0 0 0 0 0
0 Tmax 0 0 0 0
0 Tmax 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 Tmax 0 0 0
0 0 Tmax 0 0 0
0 0 TM 0 0 0
0 0 TM 0 0 0
0 0 0 Tmax 0 0
0 0 0 Tmax 0 0
0 0 0 TM 0 0
0 0 0 TM 0 0
0 0 0 0 Tmax 0
0 0 0 0 −Tdec max 0
0 0 0 0 Tdec max 0
0 0 0 0 0 Tin

0 0 0 0 0 −Tin

0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0

−TM −TM −TM −TM −TM −TM

−TM −TM −TM −TM −TM −TM

TM TM TM TM TM TM

TM TM TM TM TM TM



, E3 =



0
0
0
0
0
0
0
0
−it
it
1
−1
−it
it
1
−1
0
0
0
0
0
0
0
0
0
1
−1



, (15)

E2 =



0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
it 0 0 0 0 0

−it 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 1 0 0 0 0
0 −1 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 1 0
0 0 0 0 −1 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 0
0 0 0 0 0 1
0 0 0 0 0 −1
1 1 1 1 1 1
−1 −1 −1 −1 −1 −1
1 1 1 1 1 1
−1 −1 −1 −1 −1 −1



, E4 =



Tmax + Tin − ε
Tmax − Tin + itTm max

0

0

Tmax + Tin − ε
Tmax − Tin + Te max

0
0

Tmax + Tin − ε
Tmax − Tin + Te max

TM − ε
TM + Tm max

Tmax + Tin − ε
Tmax − Tin + Te max

TM + Tm max

TM − ε
Tmax − Tin − ε

0
0
0
0
0
0
0
0
TM

TM



. (16)
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4.2 MILP问问问题题题求求求解解解(Solution of MILP)
上述MILP问题采用MATLAB平台下YALMIP

工具箱进行建模并用Gurobi优化器求解,进而计算
出未来一段控制时域内的控制输入(电机转矩)序列,
并将该控制输入序列的首值施加至被控对象;
在k + 1时刻,使用新的车速预测轨迹和SOC状态在
下一控制时域内重复上述优化步骤,便可实现基于
滚动优化思想的PHEV模型预测控制.其中对于模
型状态变量电池SOC的更新过程中,采用式(7)所示
简化前的原始非线性模型代替MILP中的线性等式
约束模型,将当前时刻计算的电机转矩输入至该模
型,估计出在控制作用结束时的SOC终值,并以此
作为下一滚动优化的初始状态值,从而实现预测控
制的反馈校正功能.

由于本文选用的PHEV共有6种工作模式,需要
求解带有6个逻辑变量的辅助变量z(k),其组成了
共27个不等式约束,计算量较大,且容易导致部分
计算不收敛,影响控制策略的实时性. 同时,考虑到
城市公交车的运行工况中部分工作模式切换较为明

显,模式切换及转矩分配的定性知识和专家经验将
能够良好的发挥作用. 因此,本文引入启发式算法,
缩小辅助变量及控制变量的搜索范围,从而优化
MILP的求解速度.

启发式算法的逻辑规则如下:

Tin = 0, δ6 = 1, u = 0,

Tin < 0, δ5 = 1, u =
Tin

it
,

x < xmin, δ4 = 1, u =
Tin − Te max

it
,

Tin > Te max, δ3 = 1, u > 0,

0<Tin−itu<Te max,

(17)

否则
δ1 = 1, u =

Tin

it
,

δ2 = 1, u = 0,

δ3 = 1, u > 0, 0 < Tin − itu < Te max,

δ4 = 1, u < 0, 0 < Tin − itu < Te max.

(18)

当车辆处于停车和制动状态时,可通过总需求转矩
是否小于或等于零进行判断,并直接进入停车和再
生制动模式,对应的控制变量值亦可直接确定. 当
车辆紧急加速或高速行驶时,总需求转矩较大,当
其超过发动机当前转速下的最大转矩时,可直接进
入油电混动模式;当车辆处于平缓加速和巡航行驶

时,总转矩需求处于中小水平,控制策略应将车辆
控制在纯电动模式、油动模式、油电混动模式和行

车充电模式4种状态下切换,其中纯电动模式和油
动模式下的控制变量解可直接求出,油电混动和行
车充电模式下可通过优化目标函数,选择预测时域
内最优的控制变量序列. 这些启发规则,可显著缩
小MILP的求解搜索空间,进而提高算法效率.
与传统HEV不同. PHEV通常存在CD(能量消耗)

和CS(能量维持)两种阶段, CD阶段不需要对电池
SOC进行电量平衡维持,因此在MLD–MPC控制策略
中通过设置SOC的下限让电池自由地充放电,而在
CS阶段,需要将SOC维持在下限最低值附近,此时,
MLD–MPC策略中在不修改目标函数的前提下,一旦
出现需求扭矩较大,超过发动机的最大扭矩时,必须
用电机电动助力, SOC即会越界,此时的MILP问题约
束被破坏,会出现无解的情况. 因此,在SOC下限值附
近,首先通过对发动机进行最大转矩输出,估算预测
窗口内每一秒的最高SOC可达值,当SOC可达值大
于SOC下限,不会发生越界时,施加当前时刻的SOC
约束,否则去除该项约束以进行求解. 当电池SOC低
于SOC下限时,停止MILP问题求解,直接进入启发模
式,计算发动机最大转矩输出情况下,电机的最大充
电转矩(或最小放电转矩),直至SOC上升到比下限值
的高处一定值后,重新进入MILP问题求解.

4.3 预预预测测测时时时长长长对对对MLD–MPC策策策略略略的的的影影影响响响分分分析析析(In-
fluence of prediction horizon for MLD– MPC
strategy)
本文基于MLD的模型预测控制策略中,包含以下

两个关键步骤: 基于驾驶意图分析的NAR神经网络车
速预测和基于最小燃油消耗目标函数的MLD模型预
测控制.前者随着预测时长的增加,预测结果相对于
真实车速数据的准确性随之降低,继而影响后者求解
的准确性,使最终的燃油经济性变差;而后者运用有
限时域的在线滚动优化,随着优化时域的增加,其优
化性能指标即目标函数最优解的效果随之更优. 此外,
预测时长对模型单步计算时间也有较大影响.因此,
需要权衡燃油经济性与计算时间,确定合适的预测时
长.

以NEDC工况为例,研究预测时长对目标等效燃
油消耗的影响.由于当电池SOC值未下降至最低值
的情况下,预测窗口内各秒间的状态关联SOC约束
起不到作用,相当于各秒独立求解,无法体现预测
窗口的作用. 因此选用SOC初始值为0.7的情况下,
设置SOC下限值为 0.67,模拟CS–CD切换阶段,
SOC越界后进入启发模式将电池充电至0.68后重新
进入MILP求解模式.
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不同预测时长对应的电池SOC变化曲线如图
11所示,其对应的SOC触底时间如表4,可以看出随
着预测时长的增加, SOC触底的时间得到延迟,说
明MILP在优化求解过程中,随着预测窗口的增加,
能够提前预知到SOC即将到达下界,进入能量消耗
较高的CS电量维持阶段,从而提前合理保存电量,
提高燃油经济性,对应的不同预测时长求解的等效
百公里油耗如图12所示.

图 11 不同预测时长的电池SOC变化曲线

Fig. 11 Battery SOC curve under different prediction horizon

表4 不同预测时长SOC触底时间
Table 4 SOC bottoming time under different

prediction horizon

SOC触底时间
预测窗口/s

第1次 第2次

1 643 847
5 643 849

10 650 851
15 650 976
20 651 976
25 651 976
30 675 1040

图 12 等效燃油消耗与预测时长的变化关系
Fig. 12 Equivalent oil consumption under different prediction

horizon

从图12可知,随着预测时长的增加, MLD–MPC
控制策略的等效燃油消耗不断降低,预测时长在

10 s∼15 s时,油耗降低最为明显, 15 s后增加至30 s
油耗提升不明显. 而另一方面,车速预测均方根误
差(RMSE)随着预测时长的变化关系如图13所示,
可以看出,车速预测均方根误差随着预测时预的增
加持续升高,这也将对控制策略的效果产生影响,
导致15 s预测时长后节油效果提升并不明显. 在基
于普通计算机的MATLAB仿真环境下,算法单步计
算时间与预测时长的变化关系如图14所示. 本文的
车速采样步长为1 s,车速预测及模型预测控制的计
算步长也为1 s,单步计算时间随着预测时长增长较
快,在15 s内的预测时长内单步计算时间均在0.5 s
以内,能够满足控制需求. 综合考虑预测时长变化
时对燃油消耗、车速预测误差和单步计算时间的影

响,认为预测时长在10 s∼15 s内较为合理,可根据
实车及行驶工况进一步调整,本文在仿真实验中选
择了15 s的预测时长.

图 13 车速预测均方根误差与预测时长的变化关系

Fig. 13 RMSE under different prediction horizon

图 14 单步计算时间与预测时长的变化关系
Fig. 14 Single step calculation time under different prediction

horizon

5 仿仿仿真真真试试试验验验(Simulation experiments)
本文选用的PHEV主要参数为:整车整备质量

10636 kg,满载质量13485 kg,轴距6.85 m,迎风面
积7.24 m2,滚阻系数0.0094,车轮半径0.5 m,主减
速比1,空气阻力系数0.79. 在动力传动系统方面,发
动机为柴油发动机,排量7.3 L,峰值功率177 kW,最
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高转速2300 r/min. 电机为交流感应电机,峰值功
率124 kW,最高转速10000 r/min. 动力电池为锂电
池,额定电容量90A · h. 发动机和电机转动惯量之
和If = 2.2511,全部车轮的转动惯量Iw = 20.5215.

为了便于分析车速预测精度和对比衡量本文提

出的控制策略,选用ADVISOR下伦敦公交工况
UKBUS(图15)作为计算工况,其为模态工况,但在
MLD–MPC控制策略中,在当前时刻t0仿真计算时

仅使用t0及t0以前的车速数据用于车速预测,通过
神经网络预测当前时刻之后一段预测时域内的车速

序列,并转换为总转矩需求序列,用于当前时刻t0的

模型预测控制.蓄电池SOC初始值为0.7, SOC上限
为0.8,下限为0.15,燃油等效因子为1.629,选取预
测时长为15 s进行仿真. 图16为MLD–MPC策略求
解的各种工作模式时间占比图,从图中可以看出电
机的电动模式(纯电动、油电混动)工作状态相比纯
发动机模式和发电模式(行车充电、制动回收)较多,
且发电模式主要以制动能量回收为主,这是由于初
始SOC处于高水平状态,系统处于电量消耗阶段,
电池有良好的放电时机,电动模式较多,仅在功率
需求较大时才启动发动机,以使电池电能被充分利
用,提升燃油经济性.

图 15 伦敦公交循环工况

Fig. 15 UKBUS driving cycle

图 16 工作模式时间占比图

Fig. 16 Time proportion of each operation mode

图17(a)为MLD–MPC策略与电动助力控制策
略 [24] 的电池SOC变化对比曲线,图17(b)为燃油消
耗量的对比曲线,直至整个循环工况结束MLD–
MPC控制策略下PHEV的油耗为1.9467 L, SOC最

终值为0.5164,而电动助力控制策略的最终油耗
为2.404 L, SOC最终值为0.5145,将电量消耗折算
为等效燃油消耗后求得MLD–MPC策略的燃油消耗
率降低了 9.45%,在该行驶工况下MLD–MPC控制
策略下的PHEV在节省燃油消耗的同时又维持了较
高水平的电池电量,具有更高的燃油经济性. 此外,
本文还分别在Orange County公交工况OCC和新欧
洲工况NEDC下分别对MLD–MPC策略进行仿真,
其结果对比如表5所示,可见其均有效提升了PHEV
的燃油经济性.

(a) 电池SOC曲线对比

(b) 燃料消耗曲线对比

图 17 两种控制策略仿真结果对比
Fig. 17 Simulation results comparison of two strategies

表 5 两种控制策略下的等效燃油消耗量对比
Table 5 Equivalent fuel consumption comparison

under two control strategies

等效燃油
行驶工况 MLD–MPC/L 电动助力/L

消耗降低/%

UKBUS 4.65 5.14 9.45
8 × OCC 24.14 27.38 11.82

8 × NEDC 20.01 22.65 11.66

6 结结结论论论(Conclusions)
本文针对PHEV,建立了一种基于车速预测的混

合逻辑动态模型预测控制策略.首先,对发动机和
电动机能量消耗模型进行线性化,建立了PHEV的
能量消耗计算数学模型. 其次,充分考虑驾驶员对
车速变化趋势的影响,提出基于驾驶意图模糊分析
和历史车速数据相结合的非线性自回归神经网络车



574 控 制 理 论 与 应 用 第 34卷

速预测方法进行未来行驶工况预测并进行需求转矩

的转化. 然后,以等效燃油消耗为目标函数,综合考
虑系统的状态变量连续约束和各工作模式下变量范

围约束,建立了PHEV的MLD模型. 结合预测控制
滚动优化的思想,将转矩分配转化为混合整数线性
规划问题,并通过引入启发式算法提高了运算效率,
求解获得了关于各时刻工作模式选择和电机转矩大

小的最优解,并分析了预测时长的选取对控制策略
的影响.最后,在3种工况下进行仿真实验,实验结
果验证了本文中提出的方法在特定的循环工况下与

电动助力策略相比,能够提升燃油经济性.
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