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基于交叉熵算法的电动车辆复合电源参数优化

戴朝华 1，刘　洋 1，黄晨曦 1，赵　舵 1，郭　爱 1，陈维荣 1，刘　楠 2

（1. 西南交通大学电气工程学院，四川 成都 610031；2. 中车唐山机车车辆有限公司，河北 唐山 063035）

摘　要：为了提升电动汽车动力性能、降低车辆成本，以复合电源成本和车辆电耗最小为目标，通过交叉熵（cross-
entropy，CE）算法对车载复合电源的参数优化进行了研究. 首先，以某款纯电动汽车为研究对象，根据能量与功率

性能指标确定锂离子电池和超级电容的容量范围；其次，选取复合电源成本和车辆电耗建立多目标优化函数，并

在 ADVISOR环境中搭建车辆仿真模型；接着，采用 CE算法，通过种群的不断迭代，更新高斯概率密度函数的均

值和方差，找到复合电源参数的 Pareto最优解集；最后，从最优 Pareto解集中选取典型的匹配参数，分析复合电

源成本、车辆电耗和整车性能. 研究结果表明：在满足基本约束的前提下，得到了由 100个解组成的 Pareto最优解

集. 与第二代非劣排序遗传算法（non-dominated sorting genetic algorithm-Ⅱ，NSGA-Ⅱ）比较，CE算法有更好的收

敛性与分布性；复合电源成本平均降低了 9.49%，车辆电耗平均降低了 22.81%； 此外，城市道路循环工况（urban
dynamometer driving schedule，UDDS）下车速误差最大值降低 16.15%，整车动力性也有显著提升，百公里加速时

间缩短 7.81%，最高车速提升 1.98%.
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Abstract:  In  order  to  improve  the  dynamic  performance  of  electric  vehicles  and  reduce  costs， a  parameter

optimization method for vehicle-mounted hybrid power supply based on cross-entropy (CE) algorithm is explored

with  the  intent  of  minimizing  the  hybrid  power  supply  cost  and  power  consumption.  Firstly， a  hybrid  electric

vehicle  is  used  as  the  object， and  the  capacity  ranges  of  its  lithium-ion  batteries  and  super-capacitors  are

determined according to the energy and power performance indexes. Secondly，the multi-objective optimization

function  of  minimizing  power  supply  cost  and  power  consumption  and  the  vehicle  simulation  model  are

established in ADVISOR. Subsequently，with CE algorithm，the mean and variance of the Gaussian probability

density  function are  updated by the continuous iterations of  populations to  find out  the optimal  Pareto solution

set.  Finally， the typical solutions are selected to analyze the cost，power consumption and vehicle performance.

The results show that under the basic requirements，100 optimal solutions are found，which constitute an optimal

Pareto  solution  set.  Compared  with  the  results  of  (non-dominated  sorting  genetic  algorithm-Ⅱ)  NSGA-Ⅱ， the

convergence and distribution of CE algorithm are better，the cost of hybrid power supply is reduced by 9.49% and
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the  vehicle  power  consumption  by  22.81%  on  average.  Furthermore， the  maximum  error  of  vehicle  speed  is

reduced by 16.15% under UDDS cycle condition，and the vehicle dynamic performance is improved significantly

with the acceleration time of 100 km reduced by 7.81% and the maximum speed increased by 1.98%.

Key words: hybrid power supply; cross-entropy algorithm; multi-objective optimization; parameter matching
 

随着能源与环境问题日益受到关注，电动汽车

的快速发展已成必然趋势. 截止至 2017年底，中国

新能源汽车保有量已超 160万辆，占全球新能源汽

车保有量 50%. 中国汽车工程学会公布的《节能与

新能源汽车技术路线图》标志着新能源汽车继续向

着低碳化、经济化、轻量化的方向发展[1]. 相较于以

锂离子电池为唯一动力源的电动汽车（battery electric

vehicle，BEV），以超级电容和锂离子电池为复合电

源的混合动力汽车（hybrid electric vehicle，HEV）复

合电源具有功率密度大、大电流充放电能力强、电池

寿命长和成本相对较低等优势[2].

复合电源的参数匹配和优化对超级电容能否发

挥优势起着决定性作用，目前，相关研究已取得了一

定成果. 遗传算法[3]、黄金分割法[4]、粒子群算法[5]、凸

优化[6]和滤波[7]等方法被用来优化复合电源的控制

策略，实现对车辆动力源系统燃油经济性和整车动

力性的提升. 而在车辆工程限制和不同能量管理策

略约束下，基于多种优化目标，匹配复合电源的最优

参数是当下研究的热点. 文献[8]以电源全寿命成本

最低为单优化目标对车载复合电源进行参数匹配；

文献[9]以提高制动能量回收为优化目标，匹配储能

装置参数；文献[10]以提高蓄电池利用效率为目标，

提出一种电池单体容量及组容量的匹配方案. 在此

基础上，文献[11]考虑了燃油经济性与排放性两目

标在优化上的互斥关系，提出两目标的混合动力源

参数匹配策略；文献[12]则以插电式混合动力汽车

（plug-in hybrid electric vehicle，PHEV）动力部件成

本和年均使用成本为评价指标，在不同续驶里程

分布规律下对发动机和电池进行了参数匹配；文

献[13]以发动机、电机和电池成本最低为目标匹配

优化电池参数. 参数匹配优化算法上，文献[14-15]采

用 NSGA-Ⅱ （non-dominated sorting genetic algorithm-

Ⅱ）算法匹配和优化复合电源参数，文献[16]采用凸

优化的方法，文献[17]则采用改进粒子群算法.

目前，大部分相关文献的参数匹配目标主要围

绕在提升 HEV的燃油经济性、排放性和电源成本

上，鲜有针对 HEV车辆电耗与复合电源成本的研

究. 此外，在优化算法上，相较于传统算法如 NSGA-

Ⅱ算法易陷入局部最优解，CE （cross-entropy）算法

寻找全局最优解的精度和个数都更加优越[18]. 为提

高整车综合性能和降低复合电源成本，本文以车载

复合电源为研究对象，根据能量与功率性能指标确

定锂离子电池和超级电容的容量范围，采用基于

CE算法的参数匹配方法，并与采用 NSGA-II算法

的仿真结果进行对比分析，验证所提算法对复合电

源参数优化的优越性，弥补已有混合多目标优化研

究的不足.

1    复合电源系统设计与建模

1.1    复合电源系统

HEV电源系统有串联、并联、混联等形式，本文

复合电源构型采用锂离子电池和超级电容主动并

联，具有母线电压波动范围小、易控制、不易出现发

热问题的优点. 该系统如图 1所示，锂离子电池和超

级电容经 DC/DC变换器和逆变器，为电机提供电

能，在车辆起步、加速等工况下协同工作；在巡航工

况下，电机工作在经济区域；制动工况下，电机转换

为发电机对超级电容充电，实现制动能量回收.
 
 

锂电池

超级
电容

逆变器 电机DC/DC

DC/DC

图 1   整车拓扑结构
Fig. 1   Vehicle topology

 

1.2    能量管理策略

本文在满足整车性能和行驶工况的前提下制定

了基于模糊逻辑的复合电源控制策略，其中模糊控

制器采用的是 Mamdani结构. 复合电源系统的模糊

控制规则如下：

（1） 当复合电源需求功率 Preq 为正功率，且所

需功率处于中等及中等以下时，如果锂离子电池 SOC

（state of charge）较高，则主要由锂离子电池供电，尽

量避免超级电容长时间放电，以便超级电容能够为
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下一次大功率放电做好准备；如果所需的功率大则

需要避免锂离子电池受到大电流冲击，由超级电容

和锂离子电池同时供电；当超级电容 SOC较低时，

为避免超级电容过度放电，由锂离子电池单独供电.
（2） 当复合电源需求功率为负功率，即回收制

动能量时，由超级电容单独回收能量. 当超级电容

SOC达到 0.9时，为避免过充，停止超级电容回收

能量.
1.3    基于 ADVISOR 的车辆模型

ADVISOR由美国可再生能源实验室 NREL开

发的高级车辆仿真器，能够实现前后混合仿真

（combined backward/forward method），使用迭代计

算方法能够在模型仿真期间始终输出车辆速度和能

耗，在保证精度的同时，减小计算次数.
以某款主动并联纯电动动力电动汽车为研究对

象，整车传动系统包括：车轮与车轴、主减速器、变

速器、动力偶合器、发动机以及能量管理控制器. 在
ADVISOR的基础上搭建以锂离子电池和超级电容

作为复合电源的混合动力电动汽车模型.

2    多目标优化

2.1    优化变量

以车辆电耗和复合电源成本低为目标. 影响这

两个目标的因素较多，为了调整模型中锂离子电池

单体和超级电容单体的容量，需要确定锂离子电池

容量加权系数 Bscale，超级电容容量加权系数 Sscale，锂

离子电池单体数 Nbat，超级电容的串、并联数 Nsc、Psc.
2.2    约束条件

基于固定能量管理策略条件下，复合电源总能

量必须大于整车在循环工况下对电源系统的能量总

需求；复合电源的峰值功率必须大于整车对其电源

系统的峰值功率需求 . 对应限制条件的约束表达

式为

Pbat_max+Puc_max ⩾ Pmax,

Ebat_max+Euc_max ⩾ Emax,

}
（1）

Pbat_max Puc_max Pmax

Ebat_max Euc_max Emax

式中：   、   和   分别为锂离子电池组峰

值功率、超级电容峰值功率和车辆最大需求功率；

 、   和   分别为锂离子电池组最大输出

能量、超级电容最大输出能量和车辆最大需求能量.
考虑到锂离子电池高能量密度特性，为延长锂

离子电池的使用寿命，限制其峰值功率小于 50 kW，即

Pbat_max ⩽ 50 kW. （2）

为使电机驱动系统能够满足整车对其 10 s峰值

功率助力[19]要求，超级电容应该保证至少能以自身

峰值功率持续 10 s输出，即

Euc_max ⩾ 10Puc_max. （3）

（1） 锂离子电池容量范围

3Cbat

电池组频繁地高倍率充放电会影响其寿命，其

所能承受的最大放电电流不得大于   ，故有

3CbatUbat ⩾ Pbat_max, （4）

Cbat Ubat式中：   为电池组放电电流；   为电池组电压.

Pbat_req

η

电机对复合电源的平均驱动功率为 5.27 kW，

平均制动功率为−2.73 kW，选取较大值为电源需求

功率    . 选定的锂离子电池在提供以上两种功

率时，效率      都在 95%以上，因此，由电池峰值功

率和电池效率之间的关系为

Pbat_max = Pbat_req

(
η (1−η)

U2
bat

R

)/(
U2

bat

4R

)
, （5）

式中：R 为锂离子电池内阻.

28 kW ⩽ Pbat_max ⩽ 50 kW

Ubat = 320 V

40 A•h

得到电池组的峰值功率大于 28 kW，结合式（4）得
锂离子电池组峰值功率为    ，

取其平均值为 39 kW.     ，将上述参数代

入式（6）计算得到锂离子电池的单体容量须大于

 .
（2） 超级电容容量范围

为满足汽车 10 s助力的要求，超级电容的单体

容量应满足：

0.5NucCuc

(
V2

uc_max−V2
uc_min

)
⩾ t0Puc_max, （6）

Nuc Cuc

t0

式中：Vuc_max、Vuc_min 为超级电容电压上、下限；Puc_max

为超级电容峰值功率；    为超级电容数量；    为

超级电容容量；   为峰值助力时间，取为 10 s.
经计算得单节超级电容的容量不小于 1 366 F.
为保证整车轻便性，复合电源的质量应小于单

一电源的质量：

CbatUbatNbat

Ebat
+

0.5Cuc

(
V2

uc_max−V2
uc_min

)
Nuc

3 600Euc
⩽ QESS, （7）

Ebat Euc

Nbat QESS

式中：   、   分别为锂离子电池和超级电容能量密

度；   为锂离子电池数量；   为单一电源质量.
计算得到锂离子电池容量小于等于 50 A•h，超

级电容容量小于等于 3 200 F.

41 A•h ⩽Cbat ⩽ 50 A•h 1 366 F ⩽Cuc ⩽

3 200 F

综上所述，锂离子电池和超级电容的单节容

量范围为：    ，  

 . 满足以上单节容量范围的初始 Bscale 配置为 8，
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Sscale 配置为 1. 为满足电机电压要求，Nbat ≥ 28，超级

电容的串联数 Nsc ≥ 128，其并联数 Psc ≥ 1.

2.3    优化目标

2.3.1    复合电源成本

复合电源成本由复合电源的初始成本和电池替

换成本组成，如式（8）所示.

Ctotal =Cbat_init+Cuc_init+Cbat_rep, （8）

Cbat_init Cuc_init

Cbat_rep

式中：   和   分别为电池和超级电容的初始

成本；   为电池的替换成本，其表达式为

Cbat_init = cbatCbatUbat,

Cuc_init = cuc

0.5Cuc

(
V2

uc_max−V2
uc_min

)
Nuc

3 600
,

Cbat_rep = nrcbatCbatUbat,


（9）

cbat

cuc nr

其中：锂离子电池单位价格   =2 000 元/(kW•h)；超

级电容单位价格   =100 000 元/(kW•h)；   为电池组

替换次数.

Ah,weight

根据国标 GB/T 31484—2015中电动汽车用动

力电池循环寿命要求及试验方法，电池替换条件为

实际容量下降到额定容量的 80%. 锂离子电池的容

量下降用安时流通量   来表示：

Ah,weight =
w

w (t) |ib (t)|dt, （10）

w (t) ib (t)式中：   为老化因子；   为电池电流[20]；t 为时间.

Ah,life

Ah,weight/Ah,life = 1

Lcycle

将循环工况得到的累积安时流通量同标准条件

下电池容量下降到 80%时的累积安时流通量  

相比较，当    时，电池组进行一次替

换. 根据交通部《机动车强制报废标准》，车辆行驶

里程   累积达到 60万公里时报废，因此车辆寿命

范围内电池替换次数为

nr =
600 000Ah,weight

LcycleAh,life
. （11）

2.3.2    复合电源车辆电耗

Etotal车辆电耗   可表示为对行驶工况下的电池组

和超级电容组功率的积分，其表达式为

Etotal =
w

Pbat (t)dt+
w

Puc (t)dt, （12）

Pbat Puc式中：   和   分别为电池组和超级电容组的功率.

2.4    优化算法

f (.;u) , f (.;v1) , f (.;v2) , · · ·
f (.;v∗)

CE算法通过基于 Kullback-Leibler的概率密度

函数作适应性地改变，由此创造出概率密度函数中

的一系列    来找寻理论上最

优密度   . 这个过程不仅增加了找到最优解的

机会，还能迅速收敛到一个最优数组的邻域[21].
CE算法的步骤如下：

步骤 1　初始化. 定义初始均值 μ0 和方差 σ0
2，令

Ne = ρN, td = 1, （13）

Ne式中：   为精英解集；ρ 为精英采样率；N 为样本大

小；td 为迭代次数.

(
µt,σ

2
t

)
x1, x2, · · · , xn

步骤 2　采样 . 根据正态分布概率密度函数

N   , 生成一组解   ，其中 n 为变量维数.

f (xi) , i = 1,2, · · · ,
N

步骤 3　筛选. 计算目标函数  

 ，对其按非支配关系进行排序，选择最优的解放入 Ne.
Ne

x j µtd σ2
td

步骤 4　参数更新. 根据   ，取出精英解集中的

每个个体   ，电子版计算新的均值   和方差   ，即

µtd =

Ne∑
j=1

x j/Ne,

σ2
td
=

Ne∑
j=1

(
x j−µtd

)2
/Ne.


（14）

µ̃td ,k σ̃td ,k

步骤 5　平滑操作. 通过平滑操作，可以扩大搜

索范围，并且减少在最开始的几次迭代内种群中的每

个均值元素    和方差元素    是 0或者 1的可能

性，防止比预期早地衰减到一个退化收敛分布. 构造

如下：

µ̃td ,k = αµ̂td ,k + (1−α) µ̃td−1,k, （15）

σ̃td ,k = ασ̂td ,k + (1−α)σ̃td−1,k, k = 1,2, · · · ,n,
（16）

µ̃td−1,k σ̃td−1,k式中：α 为迭代系数；   和   分别为上一代种

群中每个个体的均值元素和方差元素.
步骤 6　判断. 判定算法是否达到停止条件，采

用迭代次数 td 来进行判定. 达到最大迭代次数则停

止，否则转到步骤 2继续进行，令 td = td+ 1.
将控制变量输入到 ADVISOR模型中，结合工

况请求车速，直接计算车辆加速度或制动力需求，沿

着传动路线逐个模计算，最终得出满足整个道路循

环工况的仿真目标值并返回，将目标值进行非支配

排序得到精英解，用于更新 CE算法的参数，产生新

个体，判断若未达到结束条件则继续循环.

3    仿真实验

3.1    实验设置

3.1.1    参数设置

在 MATLAB上实现了适用于混合动力系统多

目标优化的 CE算法，基于第 2节的优化变量及取

值范围，设置种群大小为 100、受控精英解集合大小
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为 100、最大进化代数为 50，精英采样率为 0.5、平滑

操作系数为 0.7. 采用 NSGA-II算法进行对比实验，

设置相同的种群大小、进化代数，变异概率为 0.1，交
叉概率为 0.9.

采用 ADVISOR对某款混合动力汽车进行配

置，其整车参数配置如表 1所示.
 

表 1   整车参数

Tab. 1    Vehicle parameters

部件 参数 数值

整车

总质量/kg 1 191

长，宽，高/mm 4 410，1 750，1 000

轴距/mm 2 600

电机

最大功率/kW 75

电压等级/V 320

最大转速/（r•min−1） 10 000

最大转矩/（N•m） 200

锂离子电池

单体电池额定电压/V 3.2

单体电池额定容量/（A•h） 10～60

能量密度/（W•h•kg−1） 120

超级电容

额定电压/V 2.5

额定容量/F 1 000～3 500

能量密度/（W•h•kg−1） 6
 

3.1.2    工况设置

仿真实验选取 UDDS市区循环工况为测试工

况，其车速需求绘制在图 2中，通过对该工况数据的

统计分析得到如表 2所示的循环工况整车电源系统

的正/负功率需求，其中平均功率需求即完成一个完

整的 UDDS循环工况，整车所需的总能量需求与循

环工况所占时间的比值，由平均驱动能量需求和平

均制动能量需求组成.
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图 2   工况车速需求
Fig. 2   Speed requirements under working conditions

表 2   整车循环工况功率需求

Tab. 2    Power requirements in driving cycle

项目 正（驱动）需求 负（制动）需求

总能量需求/kJ 6 799 −440.2
循环中所占时间/h 21.50 2.683
平均功率需求/kW 5.270 −2.734
峰值功率需求/kW 39.70 −8.942

 

3.2    实验结果

优化结果如图 3，图中 Pareto解集反映了复合

电源成本和车辆电耗之间的关系. Pareto解集中的

每一个点都代表了一种备选方案.
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图 3   Pareto前沿面
Fig. 3   Pareto front

 

由于复合电源成本和车辆电耗两者无法同时达

到最优，可以将解集分为 3个部分：区域 1中的解对

应复合电源成本低，而车辆电耗较高；区域 2中的解

对应复合电源成本适中，且车辆电耗适中；区域 3中

的解对应车辆电耗较低，而复合电源成本较高. 可根

据实际需求从对应解集中选择最优解.
首先，如图 3所示，CE算法通过 10次迭代即找

到 100个解，连成一条光滑的曲线，相较于 NSGA-
Ⅱ的结果更贴近下方；NSGA-Ⅱ算法通过 50次迭

代，最终只找到 65个解 , 且结果大部分集中在区

域 2和 3. 显然，NSGA-Ⅱ的结果并不是真正的 Pareto
前沿面，陷入了局部最优. 说明了交叉熵算法的多样

性和分布性都要优于 NSGA-Ⅱ算法. 通过 CE优化

算法大大降低了复合电源成本以及车辆电耗，分别

控制在 18万元以内和 4.5 kW•h以内.
其次，将两种算法找到的全部最优目标值分别

求平均值，得到平均车辆电耗以及平均电源成本. 由
图 3中数据曲线的两个端点得到最小车辆电耗及最

低电源成本. 再从区域 2中选取 CE算法和 NSGA-
Ⅱ算法目标偏好近似的一组解，本文中 CE算法

选择：Bscale = 7.994，Sscale = 0.875，Nbat = 29，Nsc = 130，
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Psc  =  2，NSGA-II算法选择： Bscale  =  8.324， Sscale  =
0.842，Nbat = 30，Nsc = 150，Psc = 3，分别进行整车性能

仿真，得到锂离子电池放电深度（depth of discharge，
DOD）、超级电容 DOD、制动回收能量以及放电效

率，记录在表 3中. 相较于优化前，车辆电耗平均降

低 54.4%；复合电源成本平均降低 31.98%；制动能

量回收提高 16.27%. 相较于 NSGA-Ⅱ的最优解，车

辆电耗平均降低 9.49%；复合电源成本平均降低

22.81%；制动能量回收提高 13.34%.
 

表 3   不同算法优化结果比较

Tab. 3    Comparison of different algorithm
optimization results

项目 CE NSGA-II 优化前

最小车辆电耗/（kW•h） 2.241 8 2.125 1   7.140 1

平均车辆电耗/（kW•h） 3.254 0   3.562 8   7.140 1

最低电源成本/万元 8.311 1   9.432 8    16.080

平均电源成本/万元 10.937 1 14.169 2    16.080

锂离子电池DOD 0.061 0   0.086 0   0.154 0

超级电容DOD 0.426 1   0.465 2

制动能量回收/kJ −6 198.6 −5 469.1 −5 331.2

放电效率 0.995 2   0.989 5   0.922 0

最后，以上述解作为 CE算法和 NSGA-Ⅱ算法

的典型最优匹配参数对整车性能进一步分析，得到

其在 UDDS （urban  dynamometer  driving  schedule）
工况下车速匹配如图 4所示，相较于优化前较大的

车速误差，优化后车速跟随良好；虽然 NSGA-Ⅱ
算法优化后车速跟随也有所提高，但相较于 1.30 m/s
的最大车速误差，CE算法优化后循环工况下车速误

差最大值仅为 1.09 m/s，因此车速跟随更加精准，能

够更好地适应路况的变化，达到降低能耗的目的.
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图 4   不同优化算法的车速匹配
Fig. 4   Speed matching of different optimization algorithms

 

3.3    性能分析

为了验证交叉熵算法的有效性，继续分析了复

合电源性能表现. 其性能表现主要包括锂离子电池

荷电状态、超级电容荷电状态和整体电池包温度，将

两种算法优化得到的结果绘制在图 5中.
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Fig. 5   Lithium-ion battery SOC, supercapacitor SOC and temperature curve of different algorithms

 

UDDS工况下最优解对应的锂离子电池荷电状

态（SOC）曲线如图 5（a）所示，相较于未优化前的单

一电池，采用 CE算法和 NSGA-Ⅱ算法后的复合电

源中锂离子电池 SOC下降缓慢，经过一个完整循环

工况电池 SOC分别为 0.839和 0.814，放电深度降

低，有利于提升锂离子电池的循环寿命，降低替换成

本. 相较于 NSGA-Ⅱ算法，循环工况后 CE算法的电

池放电深度降低 2.98%.

图 5（b）为优化后 UDDS工况下超级电容的荷

电状态曲线，复合电源配置超级电容后，起到了“削

峰填谷”的作用，相较于 NSGA-Ⅱ算法，循环工况

后超级电容 SOC为 0.475，剩余容量提升了 9.18°%，

制动能量回收率提高了 13.30%.

图 5（c）为电池在初始环境温度为 20 ℃ 时，循环

工况后三者电池温度变化曲线，未优化时电池组最高

温度达到 31.62 ℃，最大温升 11.62 ℃，频繁的放电导

致电池内部化学反应剧烈，温度有继续上升趋势，而采

用 CE算法和 NSGA-Ⅱ算法优化后，电池工作电流

小，电池温升得到极大的抑制，最高温度分别为 21.09 ℃

和 21.26 ℃，CE算法优化后温升抑制更加明显.
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整车进行动力性能仿真测试仿真结果如表 4所

示. 相较于 NSGA-Ⅱ算法，优化后车辆的最高车速

提升 1.98%、爬坡性能提升 6.10%、百公里加速时间

缩短 7.81%.
 

表 4   整车动力性能比较

Tab. 4    Comparison of vehicle dynamic performance

项目 CE 算法优化 NSGA-II 算法优化 未优化

最高车速/（km•h−1） 157.55 （提高 14.64%） 154.49 （提高 12.41%） 137.43
15 km/h 最大爬坡度/% 35（提高 25.00%） 33（提高 17.85%） 28
5 s 能达到的最远距离/m 195.8 （提高 3.87%） 188.9 （提高 0.21%） 188.5
0～50 km/h 加速时间/s 5.0 （提高 5.66%） 5.2 （提高 1.88%） 5.3
50～80 km/h 加速时间/s 5.8 （提高 48.67%） 6.0 （提高 46.9%） 11.3
0～100 km/h 加速时间/s 17.7 （提高 11.94%） 19.2 （提高 4.47%） 20.1

 

4    结　论

提出了一种基于 CE算法的电动汽车复合电源

的参数匹配方法，克服了传统方法如 NSGA-Ⅱ求解

多目标优化问题速度慢、易陷入局部极值，难以找

到 Pareto前沿的缺陷，以复合电源成本和车辆电耗

为优化目标，得到具有良好收敛性和分布性的

Pareto解集，实现对电动汽车复合电源的参数匹配

和优化. 在满足基本约束条件下：

（1） 车辆综合性能得到明显提升：整车复合电源

成本平均下降了 31.98%，车辆电耗平均下降 22.81%.
（2） 动力性能提升明显，最高车速提升 1.98%、

爬坡性能提升 6.1%、百公里加速时间缩短 7.81%.
（3） 循环工况下车速跟随良好，车速误差最大

值降低 16.15%
（4） 环境温度为 20 ℃ 时，循环工况下电池最高

温升为 1.09 ℃，温升小，安全性高.
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