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融合工况预测的燃料电池汽车里程自适应等效氢耗最
小控制策略

林歆悠✉，叶锦泽，王召瑞

福州大学机械工程及自动化学院，福州 350002
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摘    要    为有效地提高插电式燃料电池汽车的经济性，实现燃料电池和动力电池的功率最优分配，考虑到行驶工况、电池荷

电状态（State of charge, SOC）、等效因子与氢气消耗之间的密切联系，制定融合工况预测的里程自适应等效氢耗最小策略. 通

过基于误差反向传播的神经网络来实现未来短期车速的预测，分析未来车辆需求功率变化，同时借助全球定位系统规划一条

通往目的地的路径，智能交通系统便可获取整个行程的交通流量信息，利用行驶里程和 SOC实时动态修正等效消耗最小策

略中的等效因子，实现能量管理策略的自适应性. 基于 MATLAB/Simulink软件，搭建整车仿真模型与传统的能量管理策略进

行仿真对比验证. 仿真结果表明，采用基于神经网络的工况预测算法能够较好地预测未来短期工况，其预测精度相较于马尔

可夫方法提高 12.5%，所提出的能量管理策略在城市道路循环工况 (UDDS)下的氢气消耗比电量消耗维持 (CD/CS)策略下降

55.6%. 硬件在环试验表明，在市郊循环工况 (EUDC)下的氢气消耗比 CD/CS策略下降 26.8%，仿真验证结果表明了所提出的

策略相比于 CD/CS策略在氢气消耗方面的优越性能，并通过硬件在环实验验证了所提策略的有效性.

关键词    燃料电池汽车；能量管理策略；等效消耗最小策略；工况预测；反向传播神经网络
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ABSTRACT    The environment pollution and petroleum problems,  which are increasingly becoming serious,  have caused the vehicle

industry to transition into a low-carbon and energy-saving industry. During processes, plug-in fuel-cell electric vehicles (PFCEVs) play

an  important  role  due  to  their  advantages  of  rapid  fueling,  high  energy  density  and  efficiency,  low  operating  temperature,  and  zero

onboard  emissions.  PFCEVs  use  high-capacity  rechargeable  batteries  to  avoid  working  in  low-efficiency  areas.  However,  a  robust

energy  management  strategy  that  can  achieve  reliable  energy  distribution  by  regulating  the  output  power  of  the  fuel  cell  and  battery

within the hybrid powertrain merits further investigation. Considering the close relationship between the driving cycle, state of charge

(SOC),  equivalent  factor,  and  hydrogen  consumption,  a  trip  distance  adaptive  equivalent  consumption  minimum  strategy  integrating

driving cycle prediction is proposed. A backpropagation-based neural network is used to predict short-term vehicle velocity and analyze

future changes in vehicle demand power. Planning a path to the destination with the help of the global positioning system, the intelligent

transportation system can also obtain traffic flow information for the entire trip. The equivalent factor is dynamically corrected in real 
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time using the driving distance and SOC to realize the adaptability of the energy management strategy. Finally, the velocity prediction

sequence is combined with the objective function. The sequential quadratic programming algorithm is used to optimize the equivalent

hydrogen consumption of the objective function and to obtain the distributed power of the fuel cell and battery. The vehicle simulation

model  is  built  and  compared  with  a  traditional  energy  management  strategy  based  on  MATLAB/Simulink  software.  The  simulation

results show that the driving cycle prediction algorithm based on the backpropagation-based neural network predicts future short-term

conditions better, with a 12.5% higher accuracy than the Markov method. The proposed energy management strategy allows the fuel cell

to operate in high-efficiency areas. The hydrogen consumption is 55.6% less than that of the CD/CS strategy under the UDDS cycle. The

hardware in the loop experiment verifies a hydrogen consumption that is 26.8% less than that of the CD/CS strategy under the EUDC

cycle. The numerical validation results demonstrate the superior performance of the proposed strategy in terms of hydrogen consumption

over the CD/CS strategy. The effectiveness of the proposed strategy is validated by hardware during the loop experiment.

KEY  WORDS    fuel  cell  electric  vehicle； energy  management  strategy； equivalent  consumption  minimum  strategy； driving  cycle

prediction；BP neural network

燃料电池汽车以氢气为能源，不会造成污染，

且具有能量转换率高，补给燃料时间短等优势 [1]，

是替代传统汽车的理想新能源车型 . 燃料电池汽

车通常要加储能装置，如动力电池或超级电容等[2−3]，

来弥补燃料电池不能回收制动能量的缺陷并改善

其功率密度低和动态响应慢等性能缺陷 [4−6]. 随着

储能装置的加入，需要能量管理策略来合理分配

燃料电池和动力电池的能量，现有的能量管理策

略主要集中在规则策略和优化策略两大方向 [7]. 基
于规则的能量管理策略易于实现，但其依赖人工

经验进行规则的制定，导致控制效果不佳 [8]. 基于

优化的策略一般通过建立含有约束条件的目标成

本函数，利用算法对其求解完成动力系统的能量

分配，具体又可以分为全局优化策略和瞬时控制

策略 [9]. 全局优化策略，比如动态规划算法 [10−11] 和

庞特里亚金最小原理算法 [12]，虽然可以获得全局

最优解，但需要驾驶工况完全已知 [13]，不能实时进

行最佳能量的分配 [14]. 相比于全局优化策略，瞬时

优化策略不需要事先掌握工况，更适于实时应用[15].
其中，作为瞬时优化策略的代表，等效消耗最小策

略 (Equivalent consumption minimum strategy, ECMS)
应用最为广泛[16−17]. 在文献 [18]中发现等效因子会

对 ECMS的优化效果产生重要影响，利用遗传算

法对系统效率进行优化得到最佳等效因子优化

图，实时分配发动机和驱动电机的功率，能够有效

降低耗油量.
在实际的道路条件下，行驶工况会影响燃料

电池混合动力系统动力源的分配，进而影响整车

的经济性 [11]. 对于行驶工况预测的研究主要集中

在车速预测方面，其预测方法包括基于指数变化

的方法和基于数据驱动的方法 [19]. 基于指数变化

的预测方法借助预先设置的指数模型进行未来车

速的预测，具有局限性. 基于数据驱动的方法在已

有行驶工况数据的基础上预测车速，主要有马尔可

夫链预测方法[20] 和神经网络预测方法[21]. 文献 [22]
通过建立马尔可夫预测模型构建了随机模型预

测控制框架，相比基于规则的控制策略，该策略平

均燃油经济性的燃油消耗降低了 21.47%，但是在

马尔可夫预测模型训练过程中，一些突变工况可

能会被完全忽略掉 [23]. 文献 [24]将加速度和速度

序列作为反向传播神经网络 (Back-propagation neural
network, BPNN)的输入来预测未来较短时域内的

车速序列，来改善能量管理策略的控制效果.
因此，本文将瞬时优化 ECMS和预测工况相

结合，转换成短期预测时域内的局部优化问题，提

出融合工况预测的里程自适应等效氢耗最小策略

(Predictive  trip  distance  adaptive  equivalent  consum-
ption  minimum  strategy,  PTDA-ECMS). 采用 BPNN
神经网络对未来车速进行预测，提高预测精度，利

用预测的车速预测未来的功率需求，再结合行驶

里程和电池荷电状态（SOC）实时调整等效因子，

合理分配动力电池和燃料电池的功率，最后进行

软件仿真和硬件在环试验分析验证该策略能够有

效提高整车经济性. 

1    燃料电池汽车动力系统建模

本文研究的对象为插电式燃料电池汽车，主

要参数如表 1所示，其动力系统主要由燃料电池、

动力电池、驱动电机和减速传动机构构成，如图 1
所示.

Pm

PB PFC

插电式燃料电池汽车工作模式分为纯电动模

式和混合驱动模式. 在纯电动模式下，电机需求功

率 全部由动力电池提供，在混合驱动模式下，由

动力电池输出功率 和燃料电池输出功率 共
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同提供：

Pm(t) = PB(t)+PFC(t) ·ηDC/DC （1）

ηDC/DC

Pm

其中， 为 DC/DC(直流转直流 )转换器效率，

t 为时间，根据汽车行驶时的功率平衡方程式，驱

动车辆所需的电力功率 为

Pm =

(
Ff +Fa+Fi+Fj

)
· v

3600 ·ηDC/AC
（2）

v Ff Fa

Fi Fj η̄DC/AC

其中 ， 为车速 ， 为滚动阻力 ， 为空气阻力 ，

为坡度阻力， 为加速阻力 .  为 DC/AC(直
流转交流)转换器效率. 

1.1    燃料电池模型

ṁFC

本文选用型号为 FC_ANL50H2的燃料电池，

该燃料电池最大输出功率为 50 kW，最高效率为 0.6.
燃料电池的氢气消耗率 为

ṁFC =
PFC

ηFCLHVH2

（3）

ηFC LHVH2其中， 为燃料电池的效率， 为氢气的低热

值，其值为 120 MJ·kg−1 [25]. 

1.2    动力电池模型

PB

燃料电池汽车行驶时的需求功率在混合驱动

模式下需要由燃料电池和动力电池共同提供，故

动力电池所能提供的功率 应该满足：

PB,max ⩾
Pm,max

ηDC/AC ·ηm
−PFC,max ·ηDC/DC （4）

Pm,max ηm

Ib

其中， 和 为电机的最大功率和效率，电池

组的总容量为 20.7 A·h. 本文采用 Rint等效电路模

型，只考虑电池的欧姆内阻，电池的电流 为

Ib =
Uoc−

√
U2

oc−4R0Pb

2R0
（5）

Uoc Pb

R0 Q

SOC0

其中， 为动力电池的开路电压， 表示动力电

池单体的功率， 为动力电池等效内阻 .  为电池

容量， 为电池初始状态的 SOC，SOC定义为

状态变量，取值如下:

SOC = SOC0−

w t

0
Ibdt

Q
（6）

 

2    基于 BP神经网络的工况预测
 

2.1    构建训练数据

对典型行驶数据和三种行驶工况聚类中心的

欧式距离进行计算，选取 MANHATTAN、Nuremb-
ergR36和 NYCC三种典型工况为城市工况代表，

IM240、SC03和 INDIA_HWY代表郊区工况，US06_
HWY、REPO5和 HWFET代表高速路工况 . 将上

述 9个典型工况随机排序，合并成为样本数量为

7031的训练数据，如图 2所示.
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图 2    BNPP训练数据

Fig.2    BPNN training data
  

2.2    BPNN网络训练

vh = [vt−Hh+1, · · · ,vt−1,vt]

ah = [at−Hh+1, · · · ,at−1,at]

v̂p = [v̂t+1, v̂t+2, . . . v̂t+Hp ]

Hh Hp

Hh−Hp = 1

2Hh Hp

选取历史车速序列 和历

史加速度序列 作为输入向

量，预测车速序列 为输出向

量 . 其中， t 为当前时刻， 和 分别为历史时域

长度和预测时域长度，将两个值之间的关系设置

为 . 每一个输入和输出参数各占用一个

神经元，则输入层和输出层神经元的数目分别设

置为 和 . 而隐藏层神经元的数目过少则预测

精度不够，过多则带来较大的复杂程度，故将其数

目设置为 10. 输入向量和输出向量之间的关系为

v̂p = fNN ([vh, ah]) （7）

fNN其中， 表示 BP网络的非线性映射函数 . BP网

络隐藏层和输出层激活函数均采用双曲正切 S型

函数 tansig，即

 

表 1    燃料电池汽车的基本参数

Table 1    Basic parameters of the fuel cell electric vehicle

Parameter Value

Vehicle mass/kg 1270

Frontal area/ m2 2.06

Tire radius/m 0.313

Driving motor Maximum torque: 271;
Power: 75 kW

Fuel cell maximum power/kW 50

Nominal capacity of battery
pack/ (A·h) 20.7

 

Mechanical connection Electric connection Gas connection

Battery
pack

H2

Fuel cell

Hydrogen tank

Motor DC/DCDC/AC

AC charge port

Differential

图 1    燃料电池汽车动力系统结构

Fig.1    Dynamic model of the fuel cell electric vehicle
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f (x) =
1− e−x

1+ e−x （8）

训练算法采用 Levenberg-Marquardt算法，训练

次数为 10000，训练目标设置为 10−5. 为避免无法收

敛情况的发生，将学习率设置为 0.1. 计算出整个

工况车速预测的平均均方根误差（RMSE）作为评

判标准，其计算公式为

RMSE =
1

LDC

LDC∑
t

√√√
1

Hp

Hp∑
i=1

(v̂t+i(t)− vt+i)2 （9）

RMSE LDC其中， 表示平均均方根， 为整个典型工况的

长度. 由图 3可知，当神经网络模型迭代了 21次后

已基本稳定，其验证集的均方根误差为 4.1504 km·h−1，
训练集和测试集误差基本相同，说明该神经网络

模型没有发生过拟合，具有较好的泛化能力，能实

现对车速时间序列较好的预测.
 

3    融合工况预测里程自适应 ECMS

燃料电池汽车的能量管理策略的实质是根据

所处的工况合理分配动力电池和燃料电池的功

率，达到氢耗最小的目的，所制定的 PTDA-ECMS
的实现框架如图 4所示. PTDA-ECMS的核心思想

可表述为：首先，在车辆行驶过程中的任意时刻，

根据当前时刻的 SOC与剩余行驶里程获取剩余纯

电行驶里程，求得实时的里程自适应等效因子，再
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P∗B P∗FC

结合当前 SOC与参考 SOC之间的差值，便可获得

经参考 SOC惩罚后的等效因子 . 通过神经网络预

测未来短期时域内的车速获得预测需求功率，然

后将预测结果结合到目标函数当中，利用序列二

次规划 (Sequence quadratic programming, SQP)算法

对优化目标函数式进行求解，最后进行动力电池

的功率 和燃料电池的功率 分配. 

3.1    里程自适应等效因子动态调整

kEF

ECMS的提出最早是运用于充电维持型混合

动力汽车，在电量维持模式中，动力电池的能量全

部来自于燃料电池，所以可以将电池消耗的电量

看成氢气的消耗，等效因子代表电量和氢气消耗

的转换关系，其初始等效因子 为

kEF =


ηchg

ηDC/DCηdis
, 充电

1
ηDC/DCηchgηdis

, 放电
（10）

ηchg ηdis η̄chg

η̄dis η̄DC/DC

kEF

其中， 、 为电池充电效率和放电效率， 、

和 分别为电池充电平均效率、放电平均

效率和 DC/DC转换器平均效率 . 计算得到初始等

效因子 与 SOC和功率之间的关系如图 5所示.
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图 5    初始等效因子

Fig.5    Initial equivalent factor
 

分析发现，等效因子对 ECMS的效果影响很

大，所以本文考虑 SOC和纯电行驶里程对等效因

子的影响 . 本文研究的插电式燃料电池装配有较

大容量的动力电池组，当动力电池剩余电量较多

时，可以充分利用较为廉价的电能，降低等效因子

的值，即此时使用电能所带来的成本相对较低，能

量管理策略倾向于增加对动力电池的使用，而电

量较低时则可以通过燃料电池进行充电. 此外，如

果动力电池 SOC能够供车辆完成剩余行驶里程

时，等效因子也应尽量减小，其余情况下其值则适

当增大以增加燃料电池的使用，故等效因子的值

应结合电池 SOC以及剩余纯电行驶里程来确定.
kEF

kC1

在等效因子 的基础上，首先定义每一时刻

氢气价格与电能价格之间的比值因子 为

kC1 =
b · kEF ·CH2

LHVH2CE
（11）

b = 3.6 CE

CH2

其中， 为单位转换系数，电价 为 0.66 ¥·kW·h−1，
氢气价格 为 40¥·kg−1[26].

Dr

DAER

kEF,e

在行程开始前，借助全球定位系统规划好通

往目的地的路线，利用智能交通系统对剩余行驶

里程 进行预估，若小于或者等于此时插电式燃料

电池汽车纯电行驶里程 (All electric range, AER) ，

可以靠动力电池单独驱动模式行驶至目的地，在

该模式下的等效因子 为

kEF,e =
kEF

kC1
=
η̄FCLHVH2CE

b ·CH2

（12）

η̄FC = 0.4746

kEF,b

其中， 为燃料电池效率的平均值. 而当

剩余行驶里程不能全部以纯电模式行驶时，应将

等效因子调高，增加氢气的消耗. 此时的等效因子

为

kEF,b = kEF,e+ (kEF− kEF,e)
√
1− κ2 （13）

κ = min
(

DAER

Dr
,1

)
（14）

DAER

kEF,b = kEF = 0

Dr

Da Dt

SOC

SOC

DAER

Dr DAER Dr

在式 (13)中，若剩余纯电行驶里程 为 0时，

，反映在电量维持 (Charge sustaining,
CS)阶段下的等效因子. 剩余行驶里程 为总行驶

里程 与当前位置已行驶里程 之间的差值 . 定
义 (km−1)为单位里程所消耗的电池 SOC. 由于

不同类型行驶工况下，整车需求功率等情况存

在较大差异，因此该值也应不同 . 选取上文所列

9个典型行驶工况中较能代表三种不同工况类型

的行驶工况，求得所研究车辆构型在城市工况、郊

区工况和高速路工况下的 分别为 0.01934 km−1、

0.01394 km−1 和 0.01575 km−1. 车辆行驶至某一里程

时所对应的 SOC消耗值便可估算出来，进而推断

出纯电行驶里程. 在工况预测结果的基础上，车辆

行驶至某一里程时所消耗的电量便可估算出来 .
根据公式 (14)，当剩余纯电行驶里程 大于剩

余行驶里程 时，可以视为 与 相等，并不影

响最终等效因子的值. 如图 6所示，动力电池剩余

可用 SOC和剩余行驶里程与剩余纯电行驶里程之

间的关系供插值使用.

k′EF

行驶里程自适应 (Trip distance adaptive, TDA)
等效因子 可以归纳为
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k′EF =


kEF,e, DAER ⩾ Dr

kEF,b = kEF,e+

(kEF− kEF,e)
√
1− κ2, 0 < DAER < Dr

kEF, DAER = 0
（15）

为充分利用动力电池电量，根据行驶里程规

划一条参考 SOC轨迹使行程结束时的 SOC尽可

能到达允许范围内的最低值，对里程自适应等效

因子进行修正. 具体为

SOCR(t) = SOC0−
Dt

Da
(SOC0−SOCmin) （16）

kSOC自适应等效因子的修正系数 定义为

kSOC(t) = 1 + m ·
(

SOCR(t)−SOC(t)
0.02

)2n + 1
（17）

m n(n ∈ N) n m

SOCR(t) ⩾ SOC(t) SOCR(t) < SOC(t)

k′′EF k′EF kSOC

其中， 和 为常数 . 本文将 的值为 1， 按

和 两种情况分别设

置为 800和 1. 最终的等效因子 确定为 和

的乘积为

kEF
′′ = k′EF · kSOC （18）

 

3.2    构建 PTDA-ECMS的目标函数

PB

PTDA-ECMS将整车的氢耗分成燃料电池的

实际氢耗和动力电池的等效氢耗，结合前面的速

度预测，对于每一时刻 k，以动力电池功率 为控

制变量，SOC为状态变量，构造优化目标函数为:

min J =
t+Hp∑

t

(
ṁH2 (PFC(t), t)+ ṁB_equ(PB(t),SOC, t)

)
=

t+Hp∑
t

(
ṁH2 (t)+ k′′EF(t)

PB(t)
LHVH2

)
（19）

J k′′EF
ṁH2

ṁB_equ Hp

其中， 为预测时域内的等效氢耗， 为电能消耗

与氢耗之间的等效因子， 为燃料电池瞬时氢

耗， 表示动力电池瞬时等效氢耗， 为预测

时域长度 . 式 (19)中的控制优化问题需要满足一

定的约束条件，速度预测的输出为预测时域内的

v̂p = [v̂t+1, v̂t+2, · · · , v̂t+Hp ]

P̂m = [P̂m,t, P̂m,t + 1, · · · ,
P̂m,t + Hp ]

预测车速序列 ，根据此序列

可以求出预测需求功率序列

用于约束条件中，具体为
PB_min ⩽ PB(t) ⩽ PB_max

PFC_min ⩽ PFC(t) ⩽ PFC_max

SOCmin ⩽ SOC(t) ⩽ SOCmax

（20）

其中，带下标 min和 max的变量分别表示相应变

量的最小值和最大值. 

4    验证及结果分析
 

4.1    车速预测结果分析

为了验证神经网络对工况预测的准确性，对中

国轻型汽车行驶工况 CLTC-P进行预测，如图 7所

示，预测时域为 2、5和 10 s的 RMSE分别为 1.5082、
2.5711和 14.8555. 当预测时域为 2 s时，虽然预测

误差较小，但车速预测时间太短对能量管理策略

意义不大，而预测时域为 10 s时则出现较大误差，故

选取 5 s作为预测时域长度较为合适. 当预测时域

长度为 5 s时，采用马尔可夫方法[27] 的车速预测平均

RMSE为 2.9392，本文方法的精度相比其提升 12.5%. 

4.2    能量管理策略仿真结果对比

为了清晰衡量 PTDA-ECMS对氢耗经济性的

改善程度，所采用的仿真工况为 UDDS工况. 若初

始 SOC设置过高，不容易展示其具体效果，故将初

始 SOC值设置为 0.40. 选用里程自适应 ECMS（Tr-
ip distance adaptive ECMS，TDA-ECMS）作为对比，

图 8分别对三种不同策略在 UDDS工况的 SOC变

化情况进行了对比 . CD/CS策略 [28] 在前期均倾向

于消耗尽电池的电量，在后期进入充电维持阶段，

而 TDA-ECMS和 PTDA-ECMS由于通过参考 SOC
对行驶里程自适应等效因子加以惩罚，其 SOC变化

曲线接近于一条由初始 SOC逐渐下降至最低 SOC
值的直线，充分利用了电池的电量. TDA-ECMS和

PTDA-ECMS两种策略的 SOC变化曲线非常接近，

但与 TDA-ECMS相比，PTDA-ECMS倾向于减少充

电量和增加放电量. 在行程结束时，CD/CS策略的

最终 SOC与 TDA-ECMS和 PTDA-ECMS两种策略

的最终 SOC有较大差距.
SOC变化情况直接影响到燃料电池相关参数

的变化，图 9对三种策略在两个工况下的燃料电

池功率和氢耗变化情况进行了对比 . CD/CS策略

下燃料电池在前期不参与工作，后期为主要动力

源，氢耗增加明显. TDA-ECMS和 PTDA-ECMS在燃

料电池功率上有较大差别，在能量管理策略中融

入车速预测可以更合理利用燃料电池功率对动力
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电池功率进行补充. CD/CS策略的氢耗值为 23.9 g，
TDA-ECMS和 PTDA-ECMS两种策略的氢耗分别

为 12 g和 10.6 g. 相比于 CD/CS策略和 TDA-ECMS，
PTDA-ECMS在氢耗方面分别下降 55.6% 和 11.7%.

由于等效因子的存在，可以求出 TDA-ECMS和 PT-
DA-ECMS两种策略的等效氢耗，其值分别为 80.5 g
和 77.9 g，相比不含车速预测的 TDA-ECMS，本文

提出的 PTDA-ECMS在等效氢耗上降低了 3.2%. 

4.3    硬件在环试验结果与分析

为进一步验证 PTDA-ECMS的有效性，搭建了

基于 D2P的硬件在环试验平台如图 10所示，试验

平台由驱动电机、负载电机、电子控制单元 (Vehi-
cle control unit, VCU)及其附件、燃料电池系统、动

力电池系统、DC/DC转化器、数据采集控制器局

域网总网 (Controller area network, CAN)及其控制

系统组成 . 在 Matlab/Similink中采用 MotoHawk搭

建 PTDA-ECMS模型，通过 D2P开发软件和编译

器转变成 C代码，代码生成后使用 USB-CAN连接

器刷写入 VCU中，实现本文提出的能量管理策略

代码在新能源车辆试验台架下的运行，最后通过

数据采集系统对实验数据实时采集.
在 EUDC工况对 PTDA-ECMS、TDA-ECMS和

CD/CS策略进行硬件在环试验对比 . 由图 11可以

看出，CD/CS策略在前期 SOC快速下降，而另外两

种策略参考了电池 SOC轨迹，更加充分利用电池

的电量，在 EUDC的最后阶段，CD/CS策略 SOC的

上升程度相比另外的明显降低，CD/CS、TDA-ECMS
和PTDA-ECMS最终的SOC值分别为0.3240、0.3279
和 0.3881.

由图 12可以看出，CD/CS策略在前期燃料电
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池没有参与工作，在进入 CS模式后才开启，其输出

功率比其他两种策略变换范围更大，导致燃料电

池不能在高效率区域工作，增加了氢耗. CD/CS策

略、TDA-ECMS和 PTDA-ECMS的氢耗分别为 36.9、

31.3和 27 g，本文策略 PTDA-ECMS的氢耗相比前

两种策略分别下降 26.8% 和 13.7%. 在等效氢耗方

面，TDA-ECMS为 76 g，PTDA-ECMS为 68 g，降低

了 10.5%. 硬件在环试验结果和仿真结果基本一

致，说明本文所提出的 PTDA-ECMS在氢耗优化方

面存在较大优势. 

5    结论

本文以插电式燃料电池汽车为研究对象，提

出了融合工况预测的里程自适应等效氢耗最小策

略 . 通过基于神经网络的工况预测算法预测未来

车辆的车速、分析未来车辆需求功率变化，根据行

驶里程和 SOC对等效因子实时调整，并规划参考

SOC轨迹对等效因子进行惩罚，实现动力电池和

燃料电池的功率最优分配，主要结论如下：

（1）仿真结果表明，基于 BPNN的工况预测算

法能够准确预测未来短期的工况，比马尔可夫方

法的精度提升 12.5%.
（2）本文制定的 PTDA-MECS能够根据预测的

工况合理分配燃料电池和动力电池的功率，充分

利用动力电池的电量，降低氢气消耗量，硬件在环

试验表明，在 EUDC工况下 PTDA-MECS的氢耗

相比 CD/CS策略下降 26.8%，验证了其能量管理策

略的有效性.
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