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基于工况识别的燃料电池公交车能量管理策略
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摘　 要: 为解决燃料电池混合动力公交车中基于优化的能量管理策略难以实车应用的问题,在分析燃料电池公交车(Fuel cell
hybrid bus,FCHB)行驶路线的固定性和片段性的基础上,提出了一种基于 SOM-K-means(Self-organized mapping K-means)工况

识别的能量管理策略。 首先,根据公交车站点将行驶路线划分为多个行驶片段,在车辆停站时,运用 SOM-K-means 二阶聚类

模型完成工况识别,获取车辆下一行驶片段的识别协态变量;当车辆在下一个行驶片段运行时,运用识别协态变量完成基于

庞特里亚金极值原理(Pontryagin􀆳s maximum principle,PMP)求解的能量管理策略的实时应用。 其次,建立基于公交车实际运

行数据的仿真实验,最后建立硬件在环实验,将所提出的策略移植入整车控制器(Vehicle control unit,VCU)中进行实验。 实验

结果表明,与基于规则的能量管理策略相比,本研究提出的能量管理策略降低了 19. 77% 的平均等效氢气消耗。 且该策略在

VCU 中每一步的计算时间大约为 30 ms,计算结果与仿真结果完全一致,满足车辆对能量管理策略的时效性和准确性的要求。
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Energy management strategy of fuel cell bus based on working
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Abstract: To solve the problem that energy management strategy based on optimization in fuel cell hybrid electric
buses is difficult to apply to real life vehicles, an energy management strategy based on SOM-K-means driving
condition identification is proposed with reference to the analysis of the fixedness and fragmentation of the fuel cell
bus (FCHB) driving route. Firstly, the driving route is divided into driving segments according to bus stops. When
the vehicle stops, the SOM-K-means second-order clustering model is used to identify the driving condition, and
obtain the predictive co-state of the next driving segment. When the vehicle runs in the next driving segment, a
predictive co-state is used to complete the real-time application of the minimum fuel equivalent fuel consumption
strategy based on the PMP solution. Secondly, the simulation experiments based on the actual driving data of the
bus are established. Finally, the proposed strategy is applied to the vehicle control unit (VCU). The results show
that compared with the rule-based strategy, the proposed strategy reduces hydrogen consumption by 19. 77% . The
calculation time of each step in the VCU is about 30 ms, and the calculation results prove to be completely
consistent with the simulation results, meeting the requirements of vehicle for the timeliness and accuracy of energy
management strategy.
Keywords: fuel cell hybrid bus; condition identification; Pontryagin􀆳s maximum principle ( PMP); energy
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　 　 燃料电池具有输出特性软,无法实现制动能量

回收等缺点。 因此在实际应用中,燃料电池往往需

要结合辅助能源组成混合动力系统[1]。 而能量管

理策略的制定直接影响混合动力系统的经济性。
目前关于能量管理策略的研究主要分为两类:

基于规则和基于优化[2]。 基于规则的策略倾向于

工程应用,由专家根据经验和历史数据制定规则来

决定整车的能量分配[3]。 而基于优化的策略非常

适合解决复杂的非线性系统的能量管理问题,具有

更好的优化效果。 基于优化的能量管理策略主要分



为两种:全局优化和瞬时优化[4]。 全局优化需要提

前知道车辆的整个行驶工况且计算量大,因此很难

应用于实车[5]。 而瞬时优化在车辆实际运行过程

中根据车辆的状态以及运行情况进行能量的优化分

配,因此具有重要的应用意义[6]。
燃料电池混合动力汽车的行驶工况对其经济性

有着显著的影响,将工况识别融入到能量管理策略

中成为了近些年的研究热点[7 - 8]。 文献[9]通过聚

类分析的方法将车辆工况划分为 5 个典型工况,根
据欧几里得接近度进行工况识别。 文献[10]从静

态和准静态环境的交通信息中识别出车辆模式特征

的高影响因子,提出了一种基于数据聚类的车辆路

线划分算法,但是初始聚类中心的选择很大程度上

会影响聚类分析结果。 近年来机器学习在工况识别

中得到了进一步应用,BP(back propagation)神经网

络和 LVQ( learning vector quantization)神经网络选

取可以表征车辆工况的特征参数作为输入,对工况

样本进行分类[11]。 然而神经网络的精度很大程度

上受到了自身结构的影响[12]。
本文分析了 FCHB 行驶路线固定且具有片段性

的特点,提出了一种基于 SOM-K-means 工况识别的

实时 PMP 能量管理策略。 首先,根据公交车站点将

行驶路线划分为多个行驶片段,在车辆停站时,运用

SOM-K-means 二阶聚类模型完成工况识别,获取车

辆下一行驶片段的识别协态变量;当车辆开始运行

时,运用识别协态变量完成基于 PMP 求解的能量管

理策略的实时应用。 其次,建立基于公交车实际运

行数据的仿真实验,以验证本文所提出策略的燃料

经济性。 最后将所提出的策略应用到了 VCU 中,以
验证本文所提出策略的实际应用效果。

1　 模型的建立

1. 1　 混合动力系统能量流动模型

车辆动力系统模型是设计能量管理策略的基

础。 本文所研究车辆的动力系统如图 1 所示,主要

参数见表 1。 燃料电池系统(Fuel cell system,FCS)
和二次电池是车辆的动力源,DC / DC 变换器将燃料

电池系统的输出电压升压到电机控制器 (Motor
control unit, MCU)的母线电压,车辆电气附件包括

水泵、气泵、油泵、散热风扇、空调等部件。
混合动力系统的能量流动关系如下:

Pbat + P fcs = Pmotor + Paux (1)
式中:Pbat为电池输出功率,P fcs为燃料电池系统的净

输出功率,Pmotor为电机输出功率,Paux为整车电气附

件消耗功率。

图 1　 FCHB 混合动力系统拓扑结构图

Fig. 1　 FCHB hybrid system topology diagram

表 1　 FCHB 车辆参数

Tab. 1　 FCHB vehicle parameters

整车质量

M / kg

二次电池容量

Qbat / Ah

电机峰值功

率 Pmax
motor / kW

主减速器传

动比 ηT

系统峰值功

率 Pmax
fcs / kW

17 000 173 200 6. 14 65

燃料电池单体

电池数 Ncell

二次电池单体

电池数 Nbat

DC/ DC 转换

器效率 ηdc

制动能量回收

峰值功率 / kW

296 189 0. 95 -40

1. 2　 燃料电池系统模型

燃料电池是车辆的主要动力源之一,在设计车

辆的能量管理策略时,仅对燃料电池系统的效率、氢
气消耗率进行建模即可。

燃料电池的氢气消耗率表达式为[13]

m·H2
=
NcellMH2

nH2
F Istack (2)

式中:MH2
为氢气的摩尔质量,nH2

为氢气分子的电子

数 nH2
= 2,Istack为燃料电池输出电流,F 为法拉第常

数(96 485 C / mol)。
本文中燃料电池系统效率 ηfcs为燃料电池系统

的输出功率与其消耗氢气的功率之比:

ηfcs =
P fcs

PH2

=
P fcs

m·H2
SH2

m·H2
=

P fcs

ηfcsSH2

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(3)

式中:PH2
为消耗氢气的功率,SH2

为氢气的高热值

(143 kJ / g)。
而燃料电池系统效率还可表示为

ηfcs = ηstackηfc_aux

ηstack = Pstack / PH2

ηfc_aux = P fcs / Pstack = (Pstack - P fc_aux) / Pstack

ì

î

í

ï
ï

ïï

(4)

式中:ηstack为电堆效率,其值为燃料电池电堆输出功

率 Pstack和消耗的氢气的功率 PH2
之比;ηfc_aux为燃料
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电池系统附件效率,其值为燃料电池系统输出功率

P fcs和电堆输出功率 Pstack之比;P fc_aux为燃料电池系

统附件(空压机,散热风扇,氢气循环泵)消耗的功

率。 本文所研究的燃料电池系统效率曲线和燃料电池

系统氢气消耗率曲线的多项式拟合结果如图 2 所示。

图 2　 FCS 系统效率和耗氢率曲线

Fig. 2　 FCS efficiency and hydrogen consumption rate curve

1. 3　 二次电池模型

本文选择锂电池作为所研究车辆的辅助动力

源,对锂电池建立 Rint 模型,如图 3(a)所示。 在本

文所研究的车辆中,单体锂电池的 Uoc,Rbat和电池荷

电状态( State of charge,SOC)的关系如图 3( b)所

示。 其中,Uoc为开路电压, Ibat为电池输出电流,Rbat

为内阻,UDC为输出电压,二次电池的 Uoc和 Rbat主要

由电池的荷电状态大小 FSOC决定。 各参数之间的关

系如下[14]:

FSOC( t + Δt) = FSOC( t) +
Ibat( t)Δt

Qbat

Ibat( t) =
Uoc( t) - U2

oc( t) - 4Rbat( t)Pbat( t)
2Rbat( t)

Udc = Uoc( t) - Ibat( t)Rbat( t)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(5)

图 3　 二次电池的 Rint 模型

Fig. 3　 Rint model of secondary battery

电池的实时充电效率和实时放电效率计算公式

如下[15]:

ηdis =
1 + 1 -

4RbatPbat

U2
oc

2 ,Pbat≥0

ηchr =
2

1 + 1 -
4RbatPbat

U2
oc

,Pbat < 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(6)

1. 4　 边界模型

确保 FCS 和二次电池安全稳定运行是制定能

量管理策略的基本要求。 因此,整个混合动力系统

需要满足以下边界条件:
Pmin

fcs ≤P fcs≤Pmax
fcs

Pmin
bat ≤Pbat≤Pmax

bat

Fmin
soc ≤Psoc≤Psoc

P
·min

fcs ≤P fcs≤P
·max

fcs

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(7)

式中,上标 min、max 分别为各个变量取值的下限、
上限。

2　 基于工况识别的实时能量管理策略

2. 1　 能量管理策略总体架构

本文提出的能量管理策略的结构如图 4 所示,
主要由离线优化和在线控制两部分构成。

图 4　 能量管理模型结构

Fig. 4　 Energy management model structure

1)离线优化。 在公交车历史行驶循环中采集

电机输出功率组成历史数据集,提取每个历史行驶

片段对应的工况特征值,形成历史工况特征值表。
随后对相同地理位置的行驶片段进行聚类分析,得
到历史行驶片段的聚类结果。 同时利用粒子群优化

算法(Particle swarm optimization,PSO)获取各个历

史行驶片段对应的 PMP 算法中的最优协态变量。
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2)在线控制。 包括车辆工况识别阶段和策略

运行阶段。 ①车辆工况识别阶段。 当车辆停在公交

站台时,提取车辆的上一行驶片段的特征值,对上一

行驶片段进行工况识别。 本文选择每个行驶片段的

电机输出功率在不同区间的比例作为工况识别的特

征参数[10],具体的识别方法为:计算上一行驶片段

的特征值与处于同一位置历史行驶片段的特征值的

聚类中心的欧氏距离,从而判断上一个行驶片段的

所属簇。 然后预测车辆的下一个行驶片段的识别协

态变量,具体的预测方式为:将与上一个行驶片段属

于同一簇的历史行驶片段所对应的下一行驶片段的

最优协态变量平均化,从而得到当前行驶循环的下

一行驶片段的识别协态变量。 当车辆位于始发站

时,由于无法提取上一行驶片段的特征值进行工况

识别,因此将该地理位置上的所有历史行驶片段的

最优协态变量平均化,作为车辆在当前行驶循环的

第 1 个行驶片段的识别协态变量。 ②策略运行阶

段。 当车辆越过公交站台开始行驶片段的运行时,
利用在工况识别阶段时得到的识别协态变量,运用

基于 PMP 求解的能量管理策略,实时地进行能量

分配。
2. 2　 车辆行驶循环和行驶片段的定义

由于公交车的行驶路线相对固定,且具有很强

的片段性,因此可对车辆的行驶路线进行行驶片段

划分,将每两个公交站点之间的区域作为一个行驶

片段(Driving segment,DS),将车辆从始发站到终点

站再返回始发站的行程作为一个行驶循环(Driving
cycle,DC)。 本文所研究的车辆运行于辽宁省大连

市 535 路公交路线,该路线东起于马栏广场公交站,
西起于鞍子岭公交站,单趟行程 31 个站,双趟行程

共 60 个站。 因此本文中一个 DC 包括 60 个 DS。
2. 3　 基于 K-means 的一阶聚类分析

K-means 现已成为信息处理领域和数据关联性

挖掘领域中最常见的分析方法之一,其基本思想为

通过不断地迭代求解计算出各类的聚类中心[16]。
标准的 K-means 聚类算法是将 k 个初始聚类中

心进行分配和更新的交替迭代,直至收敛[17]。 本文

中设置的 K-means 聚类中心的收敛误差为 10 - 6。
在使用 K-means 聚类时,聚类数目的选取非常

重要。 聚类数目过少,则无法充分挖掘数据的全部

信息;聚类数目过大,不仅会使计算量大幅增加,而
且会割裂相似数据之间的联系[18]。 因此本文采用

肘部法确定各个地理位置的历史行驶片段的最优聚

类数目,各个地理位置的行驶片段的最优聚类数目

如图 5 所示。

图 5　 行驶片段最优聚类数目

Fig. 5　 Optimal number of clusters for DS

2. 4　 基于 K-means 和 SOM 的二阶聚类分析

基于聚类方法对车辆的每一个行驶片段进行工

况识别的准确性很大程度上依赖聚类结果的准确性

和合理性。 K-means 聚类方法中聚类结果受初始聚

类中心的影响非常大,若初始聚类中心选择不合理,
则容易使聚类过程陷入局部最优。 SOM 神经网络

聚类方法通过自组织学习,可产生稳定的聚类中心,
但其聚类结果的物理几何意义不明显。 因此本文综

合了 K-means 和 SOM 的优势,采用 SOM 对历史工

况进行一阶聚类,将其产生的聚类中心作为 K-
means 的初始聚类中心进行二阶聚类,避免了因初

始聚类中心选择不合理带来的聚类效果不佳。 SOM
神经网络的结构图如图 6 所示。

图 6　 SOM 神经网络结构图

Fig. 6　 SOM neural network structure diagram

基于 SOM-K-means 的历史工况二阶聚类算法

流程如图 7 所示。 在训练 SOM 神经网络时,输出神

经元数目代表聚类数目。 因此本文在对每一地理位

置的行驶片段进行聚类时,利用肘部法求得的最佳

聚类数作为输出层神经元数。
SOM 神经网络流程如下:
1)对输出层网络权向量 wij 进行初始化处理,

j = 1,2,…,m; i = 1,2,…, n,初始化获胜域半径

Nj∗(0)和学习率 β(0),m 为输出层神经元数目。 n
为输入层神经元数目。
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图 7　 SOM-K-means 二阶聚类流程图

Fig. 7　 SOM-K-means two-order clustering flowchart

2)把输入向量 xi = ( x1,x2,…,xp)输入给输出

层。 p 为输入向量的维数,即特征值的维数,本文中

p = 10。
3)计算输出层节点和输入向量之间的欧氏距

离,通过计算得到一个具有最小距离的神经元,将其

作为获胜神经元 j∗。
4)更新获胜神经元 j∗的获胜邻域 N j∗( t)以及

学习率 β( t,N), t 为迭代次数。 更新学习率的公

式为

β( t,N) = β( t)e - N

β( t) = β(0)e - t
tmax( ){ (8)

式中 N 为常数,取为 2。
5)通过更新公式修正优胜邻域内神经元的权

值向量。 更新公式如下:
wij( t + 1) = wij( t) + β( t,N)(xi - xij( t)) (9)

6)判断训练过程是否满足结束训练的条件。
在本文中训练结束的条件为:①训练迭代次数大于

迭代阈值。 ②学习率 β( t,N) < βmin。 当满足结束条

件中的任意一个训练结束。 否则返回步骤 2)继续

训练。
2. 5　 基于 PMP 求解的等效消耗最小策略

车辆的混合动力系统是一个复杂的非线性系

统,燃料电池、二次电池必须满足式(7)所示的边界

模型。 为解决该系统的能量分配问题,引入庞特里

亚金极值原理,选择 P fcs为控制变量,选择二次电池

Fsoc为状态变量,构建哈密顿函数 H 如下[19]:

H =m· fc(P fcs( t)) + α( t)F
·

soc( t) (10)

式中:m· fc为燃料电池的实时燃料消耗率,α( t)为协

态变量,α( t)与状态变量变化率的乘积等效为二次

电池的实时等效耗氢率,在 PMP 算法中,对于某一

行驶片段,不同的 α( t)对应着不同的能量分配结

果。 如何寻找能量分配最优时的最优 α( t)是应用

PMP 算法需要解决的关键问题。
在满足约束模型的基础上,要最小化 H,需要在

每一个时间点找到最优的控制变量 P fcs ( t)使得哈

密顿函数 H 最小,因此优化问题变成了 P fcs( t)在约

束条件下的极小值求解,即
P∗

fcs( t) = arg min(H) (11)
最优控制变量 P∗

fcs( t)和最优状态变量 F∗
soc ( t)

满足下式[20]:
∂H
∂α = F

·∗
soc

∂H
∂F

·∗
soc

= α·

∂H
∂P∗

fcs
= 0

ì

î

í

ï
ï
ï
ï

ï
ï
ïï

(12)

2. 6　 基于 PSO 求解历史行驶片段的最优协态变量

设计历史工况下的最优能量管理策略,实质上

就是求解历史工况下各个行驶片段的最优协态变

量。 本文利用粒子群算法(PSO)对最优协态变量进

行求解,建立的优化目标函数如下:

J = ∫tend
tbegin

(m· fc( t) + mB( t))dt (13)

m·B( t) =
η( t)Pbat( t)

SH2

(14)

η( t) =

1
η
-
fc_sysη

-
chgηdis( t)

,Pbat≥0

ηchg( t)
η
-
fc_sysη

-
dis

,　 　 　 Pbat < 0

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

(15)

式中:m· fc为燃料电池的实时氢气消耗率,m·B 为二次

电池瞬时燃料消耗率,J 为车辆的实时等效氢气消

耗率,η
-
fc_sys为燃料电池系统平均效率, η

-
chg为二次电

池平均充电效率,η
-
dis为二次电池平均放电效率。

粒子群算法(PSO)根据鸟群觅食行为而产生的

一种优化算法[21]。 PSO 算法的输入为协态变量 α,
适应度函数为 J。 优化过程的流程图如图 8 所示。
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图 8　 PSO 优化算法流程图

Fig. 8　 PSO optimization algorithm flow chart

3　 实验与分析

3. 1　 车辆的工况识别效果验证

协态变量在能量分配中发挥着关键的作用,在
历史工况下已经求解得到车辆的每一个行驶片段的

最优协态变量,而在未知工况的行驶片段中,车辆将

运用本文提出的方法得到的识别协态变量进行能量

分配。
本文总共采集了 32 个 DC 的车辆运行数据,为

了验证车辆工况识别的准确性,选取 5 个 DC 作为

在线工况,命名为 DC1、DC2、DC3、DC4 和 DC5,将剩

下的 27 个 DC 作为历史工况用于训练。
将在线 DC 中的最优协态变量作为标准值,比

较利用本文提出的策略得到的识别协态变量与最优

协态变量之间的差异,以验证本文提出的基于工况

识别的方法得到识别协态变量的合理性。
图 9 展示了分别使用一阶聚类模型和二阶聚类

模型对历史工况进行聚类时,在线行驶循环的最优

协态变量和识别协态变量之间的平均绝对误差

(MAE)。 结果表明,二阶聚类模型得到了更准确的

协态变量,具有更好的工况识别效果。

图 9　 测试行驶循环协态变量 MAE
Fig. 9　 Test driving segment covariate MAE

3. 2　 对比实验的设计

为验证本文提出的能量管理模型的有效性,设
计了如下 5 组对比试验。 在这 5 组对比实验中,测
试工况同样为行驶循环 DC1、 DC2、 DC3、 DC4 和

DC5,训练工况同样为剩余的 27 个行驶循环。
1)工况已知。 在路况已知的情况下运用最优

协态变量进行仿真。
2)二阶模型。 在基于路况未知的情况下,使用

对历史工况二阶聚类后的结果,对车辆进行工况识

别,运用识别协态变量进行仿真。
3)一阶模型。 在基于路况未知的情况下,使用

对历史工况一阶聚类后的结果,对车辆进行工况识

别,运用次优识别协态变量进行仿真。
4)基于规则。 本文中所用到的数据来自实车

运行过程中,因此增加一组实车对比试验。 实车上

运行的策略为基于规则的能量管理策略。
5)硬件在环。 硬件在环实验,将基于二阶聚类

识别的策略移植到了大连市氢能示范项目中的燃料

电池混合动力公交车的整车控制器(VCU)中,上位

机利用 CAN 总线通讯方式将电机功率发送给 VCU,
随后 VCU 将计算结果发送到上位机。

在仿真实验中,为了便于分析,将实验中二次电

池的初始 SOC 均设置为 0. 7。 5 组实验对比的主要

指标为总等效耗氢量。
3. 3　 实验结果分析

下面对不同组对比实验中行驶循环 DC1、DC2、
DC3、DC4 和 DC5 对应的车辆运行结果进行总结和

分析。
图 10 展示了在上述 5 组不同的实验中 5 个在

线行驶循环的等效氢气消耗量。 表 2 中展示了相比

于基于规则的策略,各组实验中节省的氢气消耗量

百分比。 从图 10 和表 2 中可以看到,与基于规则的

策略相比,在工况已知下运用最优协态变量执行能

量管理策略有着最优的节省等效氢气效果,在 5 个

在线行驶循环中分别节省氢气 17. 27% ~ 25. 24% ,
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平均节省氢气 20. 01% 。 与基于规则的策略相比,
基于二阶聚类的策略使用识别协态变量来执行能量

管理策略有着次优的氢气节省效果,在 5 个在线行

驶循环中分别节省氢气 17. 02% ~ 25. 16% ,平均节

省氢气 19. 77% ,与工况已知下的平均氢气节省百

分比相差 0. 24% 。 而在基于一阶聚类的策略中,
5 个在 线 行 驶 循 环 分 别 节 省 氢 气 16. 20% ~
23. 89% ,平均节省氢气 18. 80% ,与工况已知下的

氢气节省百分比相差 1. 21% ,与二阶聚类下的氢气

节省百分比相差 0. 97% 。 结果表明,一方面本文所

提出的基于 SOM-K-means 二阶聚类模型进行工况

识别的能量管理策略具有很好的燃料经济性,可以

很大程度上减少氢气消耗。 另一方面,与基于工况

已知的能量管理策略相比,基于二阶聚类模型工况

识别的策略仅仅多了 0. 24%的氢气消耗,与基于一

阶聚类模型工况识别的能量管理策略相比,基于二

阶聚类模型工况识别的策略节省了 0. 97%的氢气,
说明了本文所提出的工况识别方法起到了很好的

效果。

图 10　 耗氢量对比图

Fig. 10　 Comparison chart of hydrogen consumption

表 2　 5 组仿真实验氢气消耗节省百分比

Tab. 2 　 Hydrogen consumption savings percentage of 5
experiments %

行驶循环
氢气消耗节省百分比

工况已知 二阶模型 硬件在环 一阶模型

DC1 25. 24 25. 16 25. 16 23. 89

DC2 20. 07 19. 77 19. 77 18. 67

DC3 17. 27 17. 02 17. 02 16. 20

DC4 19. 02 18. 85 18. 85 17. 61

DC5 18. 46 18. 06 18. 06 17. 65

在不同的能量管理策略中,整车燃料消耗的差

异主要和动力电池的热量损耗和燃料电池系统的附

件损耗有关系。 为了提升整车的燃料经济性,应该

尽可能地减少动力电池的热量损耗,提高燃料电池

系统在高效率区间的使用率。 图 2 中描述了燃料电

池系统的高效率区间为[10 kW, 30 kW],表 3 展示

了不同实验下的 5 个行驶循环燃料电池系统高效区

间的使用率。 从表 3 中可以看出,在工况已知的能

量管理策略中,燃料电池系统高效区间使用率分别

为 61. 85% ~66. 98% ,其平均使用率为 65. 34% ;在
基于二阶聚类的能量管理策略中,燃料电池系统高

效区间使用率分别为 61. 43% ~ 66. 41% ,其平均使

用率为 64. 52% ;在基于一阶聚类的能量管理策略

中,燃料电池系统高效区间使用率分别为59. 97% ~
66. 37% ,其平均使用率为 63. 81% ,而基于规则的

策略, 燃 料 电 池 系 统 高 效 区 间 使 用 率 分 别 为

2. 65% ~4. 58% ,其平均使用率为 3. 31% 。 因此相

比较于基于规则的策略,本文提出的能量管理策略

可使燃料电池较长时间工作在高效区间,更有助于

减少整车的等效氢气消耗。
表 4 展示了不同仿真试验下的 5 个行驶循环的

终止 SOC。 可以看出 5 个行驶循环的终止 SOC 均

处于二次电池的高效工作区间[0. 3 - 0. 9],因此本

文所提出的能量管理策略可以有效的避免二次电池

过充或者过放。

表 3　 5 组仿真实验燃料电池高效区间使用率

Tab. 3 　 Hydrogen consumption savings percentage of 5
experiments %

行驶循环
燃料电池高效区间使用率

工况已知 二阶模型 一阶模型 基于规则

DC1 66. 98 66. 41 66. 37 2. 65

DC2 61. 85 61. 43 59. 97 3. 05

DC3 66. 64 65. 74 65. 28 2. 96

DC4 66. 08 64. 29 64. 02 4. 58

DC5 65. 13 64. 74 63. 39 3. 31

表 4　 4 组仿真实验终止 SOC 结果

Tab. 4　 Final SOC results of 4 experiments

行驶循环
实验终止 SOC

工况已知 二阶模型 一阶模型 硬件在环

DC1 0. 621 3 0. 598 8 0. 590 2 0. 598 8

DC2 0. 602 3 0. 591 6 0. 592 2 0. 591 7

DC3 0. 597 3 0. 589 0 0. 579 2 0. 588 9

DC4 0. 593 5 0. 571 9 0. 570 1 0. 571 9

DC5 0. 538 0 0. 532 5 0. 521 6 0. 532 5

为了验证所提出策略的实际可应用性,本文建

立了硬件在环实验,并与仿真实验进行对比。 从

图 10中可以看出,在硬件在环与仿真中,两者的等
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效氢气消耗量是完全吻合的。 从表 4 中可以看出,
硬件在环与仿真实验中 5 个行驶循环的终止 SOC
完全一致。 为了更详细地对比两组实验中的能量分

配过程,图 11 中展示了两种实验中 5 个在线行驶循

环对应的二次电池的 SOC 变化曲线,图 12 中展示

了其二次电池的输出功率曲线。 从图 11、12 中可以

看出,仿真结果和硬件在环实验结果完全吻合,这说

明了本文提出的基于二阶聚类的实时能量管理策略

完全可以在 VCU 中运行,且具有和仿真实验同样的

结果,并再次验证了本文仿真结果的准确性。

图 11　 SOC 曲线

Fig. 11　 The SOC curve

图 12　 二次电池输出功率曲线

Fig. 12　 Secondary battery output power curve

图 13 展示了硬件在环实验的部分原始数据,从
图中可以清晰的看出,从给 VCU 发送 CAN 报文到

VCU 将计算结果发送出来,时间大约消耗 30 ms,能
量分配的计算步长(1 s),因此满足车辆对能量管理

策略时效性的要求。

图 13　 硬件在环实验结果

Fig. 13　 Hardware-in-the-loop experimental results

综上所述可得,首先本文所提出的基于二阶聚

类识别的实时能量管理策略具有非常低的氢气消耗

量,可以极大的减少公交车在行驶时的能量消耗。
其次,本文所提出来的基于二阶聚类识别的实时能

量管理策略可以在 VCU 中运行,并且满足车辆对能

量管理策略的时效性和准确性的要求。

4　 结　 论

1)与基于规则的实车数据相比,在本文所提出

的基于二阶聚类识别的策略中,等效耗氢量平均下

降 19. 77% ; 与 基 于 工 况 已 知 下 的 仿 真 结 果

(20. 01% )相比,平均能耗差异相差 0. 24% 。 这一

结果表明本文提出的方法可以大幅减少公交车的耗

氢量,对于 FCHB 的发展起到了积极的作用。
2)将本文所提出的能量管理策略移植到了大

连氢能示范项目中燃料电池混合动力汽车的 VCU
中,根据实验结果显示,VCU 的计算时间大约为

30 ms,且计算结果与仿真结果完全吻合。 说明本文

提出的方法可以在 VCU 运行,为将来基于优化的能

量管理策略应用于 FCHB 中打下了坚实的基础。
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