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摘　要: 针对现有电动汽车实时能耗预测模型在环境感知能力不足、动态校准机制缺失等问题, 提出一种融合环

境感知与强化学习的能耗预测模型. 首先, 为增强模型对复杂工况的感知与理解, 设计基于对比学习与耦合强化

学习协同训练的路况感知算法, 并引入多尺度图像特征融合机制, 有效提取与车辆能效高度相关的环境特征, 从

而提升对非平稳工况的感知精度. 其次, 构建马尔可夫实时能效估计模型并将其映射至强化学习框架中, 引入基

于折扣未来能耗的时序一致性正则项  (其中  Q函数仅用于能耗响应评估), 实现模型的自校准式优化, 从而在动

态场景下显著增强预测的鲁棒性与自适应性  (模型不产生控制输出). 同时, 结合场景感知的优先经验回放机制,

强化模型对坡度突变、急加减速等关键工况的识别与学习, 进一步提高复杂环境下的特征提取与模型泛化能力.

最后, 通过场景感知的优先采样策略优化训练样本分布, 提升强化学习的收敛速度与训练效率. 实验结果表明, 该

方法在所测试的两款车型及多种仿真工况下均表现出优越的鲁棒性和稳定性, 其  MAE低于  0.2%、RMSE低于

0.3%、R2 超过  99.5%. 与现有  Transformer、Informer、Mamba  及  LSTM模型相比, 平均误差分别降低约  40%–70%,

收敛速度提升约 30%, 在复杂工况下能耗预测精度显著提高.
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Reinforcement  learning-based  energy  consumption  prediction  model
with multi-source environmental perception
PENG Zi-ran，YANG Xiao-yang，SHU Zhong-bin†

(School of Transportation and Electrical Engineering，Hunan University of Technology，Zhuzhou 412000，China)

Abstract: To  address  the  limitations  of  existing  real-time  energy  consumption  prediction  models  for  electric
vehicles—particularly  their  insufficient  environmental  perception  and  lack  of  dynamic  calibration  mechanisms—this
study  proposes  an  energy  consumption  prediction  model  integrating  environmental  perception  with  reinforcement
learning.  First,  to  enhance  the  model’s  capability  of  understanding  complex  driving  conditions,  a  road-condition
perception  algorithm  is  designed  based  on  contrastive  learning  and  coupled  reinforcement  learning,  together  with  a
multi-scale  image  feature  fusion  mechanism.  This  design  effectively  extracts  environment  features  highly  correlated
with  vehicle  energy  efficiency,  thereby  improving  perception  accuracy  under  non-stationary  operating  conditions.
Second, a Markov-based real-time energy efficiency estimation model is constructed and mapped into a reinforcement
learning  framework.  A  temporal  consistency  regularization  term  based  on  discounted  future  energy  consumption
(where  the  Q-function  is  used  solely  as  an  energy-response  evaluator)  is  introduced  to  achieve  self-calibrated
optimization, significantly enhancing prediction robustness and adaptability in dynamic scenarios (without generating
control  outputs).  Meanwhile,  a  scenario-aware  prioritized  experience  replay  mechanism is  incorporated  to  strengthen
the  model’s  ability  to  recognize  and  learn  from  key  driving  conditions  such  as  slope  mutations  and  rapid
acceleration/deceleration  events,  further  improving  feature  extraction  and  generalization  in  complex  environments.
Finally,  a  scenario-aware  prioritized  sampling  strategy  is  employed  to  optimize  the  distribution  of  training  samples,
improving the convergence rate and efficiency of the reinforcement learning process. Experimental results demonstrate
that  the  proposed  method  exhibits  excellent  robustness  and  stability  across  two vehicle  types  and  multiple  simulated
driving  scenarios,  achieving  an  MAE below  0.2%,  an  RMSE  below  0.3%,  and  an  R2  above  99.5%.  Compared  with
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existing Transformer, Informer, Mamba, and LSTM models, the proposed approach reduces average prediction error by
approximately  40%–70%  and  improves  convergence  speed  by  about  30%,  yielding  significantly  higher  prediction
accuracy under complex driving conditions.
Keywords: real-time  energy  consumption  prediction  for  electric  vehicles； deep  reinforcement  learning； road
condition awareness；proactive adaptive learning

 

0    引　言

电动汽车 (Electric Vehicles, EVs)作为交通领域

的重要发展方向, 是应对环境污染和能源危机的关

键途径
[1]. 随着普及率的提高, 精准能耗预测已成为

提升用户体验和使用效率的核心问题
[2]. 实时能耗

预测可为车主提供充电与出行决策依据, 但受驾驶

习惯、天气、路况及载荷等多因素影响, 预测仍具挑

战
[3].
目前, 电动汽车能耗预测方法主要包括基于物

理模型和基于数据驱动两类
[4]. 前者依赖电池特性建

模 (如电压、电流、温度等)计算能耗
[5], 但因假设简

化, 难以应对实际运行中的复杂非线性因素
[6], 如驾

驶行为和交通状况, 预测精度有限
[7]. 相比之下, 基于

数据驱动的方法利用历史数据训练模型, 可自动捕

捉行驶过程中的多种影响因素, 从而显著提升预测

准确性
[8]. 早期研究多采用线性回归、支持向量机

(Support Vector Machine, SVM)等传统机器学习算

法
[9]. 文献 [10]采用了梯度提升决策树算法, 进而考

虑到了大量传统回归方法无法涵盖的因素, 该方法

的预测误差最大为 1.58公里, 最小为-1.41公里, 平
均预测误差约为 0.7公里, 有效提升了其预测性能.
但其存在计算复杂度高、模型解释性差、对异常值敏

感以及对数据质量依赖性强等问题
[11].

近年来 , 随着深度学习技术的突破性进展 ,
基于深度神经网络的电动汽车能耗预测方法为

续航里程估算开辟了新途径
[12]. 循环神经网络

(Recurrent Neural Network, RNN)[13]、长短期记忆网络

(Long Short-Term Memory, LSTM)[14] 和门控循环单

元 (Gated Recurrent Unit, GRU)[15] 等模型, 凭借自动

特征提取与非线性建模能力, 显著提升了能耗预测

的精度. 文献 [16]提出一种结合多尺度线性回归与

神经网络的能耗预测方法, 利用实时路况、地理与天

气数据动态预测能耗, 预测误差仅为 12–14%. 文献

[17]针对电池荷电状态 (State of Charge, SOC)对续

航预测的影响, 采用 LSTM模型实现 SOC的高精度

预测, 从而提升剩余里程估计的准确性.
然而, 传统深度学习模型仍受梯度消失、计算复

杂度高等问题制约, 难以兼顾预测精度与实时性
[18].

文献 [19]提出的 LSTM-DNN混合模型虽通过整合

实时交通与车辆状态数据提高了预测精度, 但在动

态环境下的自适应性不足. 文献 [20]利用 LSTM与

Transformer结合的能耗预测框架, 增强了对驾驶风

格与环境变化的建模能力, 有效缓解了长依赖问题.
但现有研究仍存在以下两方面主要局限: (1)环境

感知与动态自适应能力不足: 现有能耗预测模型普

遍依赖固定特征或静态数据建模, 难以充分感知环

境突变 (如道路坡度变化、交通流密度波动及气候条

件变化等 ), 缺乏面向非平稳工况的主动进化与

自校准机制, 导致模型在复杂动态场景下预测性能

显著下降
[21]. (2)长时序依赖建模与计算效率受限:

Transformer及其变体虽在序列建模中表现优异, 但
在处理车辆运行的长时序能耗数据时, 仍存在计算

开销大、位置编码精度不足及远程依赖衰减等问题,
难以兼顾实时性与预测精度, 限制了其在复杂交通

场景下的实时能耗预测能力
[22].

针对上述问题, 本文提出一种融合多尺度环境

建模与强化学习的实时能耗预测模型 EARL-ECP,
以弥补现有模型在环境感知、自适应性与时序一致

性建模方面的不足. 主要创新与贡献如下:
(1)创新性融合环境感知与强化学习机制: 提出

环境感知驱动的强化学习能耗预测框架, 将对比学

习与多模态感知相结合, 使模型能够自适应复杂非

平稳环境下的能耗特征变化.
(2)提出时序一致性正则化的自校准预测机制:

以折扣未来能耗为价值函数约束, 实现模型在多场

景切换与动态路况下的自进化式校准, 提高预测的

稳定性与鲁棒性.
(3)构建场景感知的多尺度特征融合与优先采

样策略: 通过多尺度融合强化模型对关键工况 (如坡

度突变、急加减速)的感知能力, 显著提升能耗预测

的精度与泛化性能. 

1    环境感知强化学习的能耗估计框架 

1.1    场景分析

电动汽车实时能耗受多种动态因素影响, 其中

复杂多变的路况环境与驾驶控制策略对电动汽车的

实时能效表现有显著作用 , 直接导致状态电量

SOC动态评估中的累积误差. 影响电动汽车能耗的

三种典型场景如下: 首先, 在城市拥堵环境中, 车辆
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频繁启停, 能耗受到交通信号、前车行为和突发状况

等高频动态因素影响. 电动汽车通过感知模块提取

高维观测中的潜在动态状态, 可显著提升能耗估计

的即时性与精度. 其次, 在高速公路匀速行驶场景下,
尽管速度稳定, 但坡度、风阻等因素仍会导致能耗波

动. 电动汽车通过感知前方隧道、限速标志与坡道信

息, 结合强化学习不断优化路况状态-能耗估值函数,
从而能够实时修正异常路况下能耗波动造成预测误

差. 最后, 在乡村及非结构化道路环境中, 大量不可

预知因素, 如急转弯、泥泞路面等不可预知因素对能

耗影响显著, 对此, 电动汽车通过端到端决策模型做

出最佳能耗估计, 提升能耗预测的鲁棒性. 

1.2    电动汽车能耗预测系统框架

综上所述, 尽管路况环境复杂多变, 电动汽车实

时能耗波动显著, 但通过智能驾驶辅助系统感知路

况并结合决策推理模型推算环境状态对应的能耗增

量, 就可实现能耗的精准预测与评估.

ot

ϕenc

为此, 本文提出端到端能耗预测模型 EARL包

含两个部分, 如图 1所示: A部分为环境感知模块,
负责特征提取与状态表征; B部分为强化学习模块,
负责策略学习与优化. 感知模型首先对路况图像、行

车状态等多模态高维观测信息 进行编码, 利用编

码器 提取与能耗行为高度相关的特征, 并映射至

低维表征空间. 经过编码后的表征数据作为状态信

息输入强化学习网络进行实时能耗增量预测的评估.
强化学习模块采用时间差分 (Temporal Difference,
TD)学习策略, 当前 Q网络与目标 Q网络的参数在

经验数据引导下交替优化, 有效增强模型对动态环

境的响应能力. 其次, 本文任务为点预测, 不涉及控

制指令的生成与执行. 强化学习相关术语仅用于构

建价值一致性正则: 以“折扣未来能耗的负值”作为

训练信号, 学习一个能耗响应评估器, 其梯度作为时

序正则回流至编码与预测头; 推理阶段无策略/控制

头与闭环执行.
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图1   网络整体框架

 
 

1.3    理论分析

St

at Q(St, at)

∆t St+1

= Γ(St, at) Rt+1

L(θ)

∇θL(θ) = (Q(St, at; θ)− yi)∇θQ(St, at; θ)

θnew ← θ − α∇θL(θ)

α

L(θnew) ≈ L(θ)− α∥∇θL(θ)∥2 ∥∇θL(θ)∥2 ⩾
0 L(θnew) ⩽ L(θ)

为论证强化学习在电动汽车实时能耗预测中的

有效性及算法的收敛性, 本节从理论视角深入剖析

马尔可夫决策 (Markov Decision Process, MDP)过程

与强化学习建模机制. 在训练过程中, 当前状态 与

动作 共同输入 Q网络 , 生成 Q值估计 ,
表示在该状态下采取相应动作后预计产生的累积能

耗 . 经过固定时间间隔 , 系统根据函数

转移至下一状态, 并返回即时奖励 .
其次, 模型采用均方误差构造损失函数 , 以目

标 Q值与当前 Q值之间的偏差为优化目标, 梯度

.  根 据

梯度下降法,  , 因此, 对于足够

小的学习率 , 参数更新后的损失函数近似满足

. 由于

, 因此可以得出:  , 从而保证损失函

数单调下降, 网络逐步收敛至最优解.
为实现端到端的估计目标, 模型输出为状态与

L(θ) Lθ

Gt

动作的联合函数 , 通过联合最小化 与最大化

累积奖励 , 实现能效估计精度与策略性能的同步

优化, 计算如式 (1).

L(θ) =
1

T

T∑
t

(Êt − Et)
2 − λ

T∑
t

Gt. (1)

Êt t Et

Gt λ

其中 ,  为时刻 的能耗预测值 ,  为实际能耗 ,

为对应的累计奖励,  为精度与收益的权衡系数.
综上所述, 基于环境感知的强化学习能耗估计

模型不仅能够适应动态环境变化, 也能够复杂工况

下精确预测能耗. 

2    融合深度强化学习的路况感知

电动汽车感知、理解复杂路况环境是提升预测

精度的关键. 本文模型通过与强化学习深度耦合的

表征学习, 以实现对工况变化的感知与理解. 

2.1    感知编码器的对比学习与耦合强化训练

为从高维噪声观测中提取与电动汽车能耗预测

高度相关的潜在特征, 本文通过对比学习与耦合强

第x期 彭自然 等: 融合多源环境感知的强化学习能耗预测模型 3



t oimg
t ots

t

F (·) ot = F (oimg
t , ots

t )

ϕenc zt = ϕenc(ot; θenc) θenc

T z′
t+1 =

T (zt, at; θT ) at θT

化学习对感知编码器进行训练, 原理结构如图 1. 针
对每个时刻 的图像数据 与时序数据 , 首先通

过预融合函数 得到融合数据 ,
载经 映射为潜在表征 ,  为

编码器的网络参数. 考虑系统动态演化, 引入潜在前

向模型 描述潜在表征的时间演化 , 得到

 其中 为当前汽车加速度;  为前向模

型的网络参数.
L通过优化辅助损失函数 以最小化预测潜在状

态与真实潜在状态间的差异, 使该模块能够准确捕

捉并表征系统动态规律. 具体计算如式 (2).

L(θenc, θT ) = Eot,at,ot+1
∼ D[||zt+1 − z′

t+1||2]. (2)

zt

Q(st, at)

同时, 为增强感知结果的决策适应性, 本文将编

码器与强化学习 (DQN)进行耦合训练, 如图 2所示.
潜在表征 作为状态输入, 通过与策略网络参数共

享实现协同优化 , 提升训练效率与感知一致性 .
DQN中估计动作价值函数 实际上为:

Q(zt, at; θQ) = Q(ϕenc(ot), at; θQ) (3)

θenc

θQ

其中,  在表征学习模块与 DQN主网络、目标网

络中共享,  为 DQN中除编码器以外的参数.
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图2   多尺度图像特征融合机制

θenc

训练过程中, DQN损失函数产生的梯度通过反

向传播经过 DQN模块到达编码器 , 从而实现编

码器参数更新, 过程如公式 (4).{
θQ ← θQ − α∇θQ

(Q(zt, at)− yt)
2

yt = rt + γmaxa′Q(zt+1, a
′; θ−

Q)
(4)

θ−
Q其中,  表示 DQN目标网络的参数.

通过将感知编码器与强化学习进行耦合训练学

习, 能编码器能够提取决策优化过程中最敏感的信

息进行编码, 从而实现从高维复合信息到精准的能

效估计决策. 

2.2    多尺度特征融合提升图像时序编码性能

ϕenc为增强感知编码器 在处理复杂图像观测时

对不同尺度动态信息的建模能力, 本文引入多尺度

特征融合机制 (Multi-Scale  Feature  Fusion,  MSFF).
该机制通过在编码器中设置多个并行卷积通道, 分
别提取局部细节与全局趋势信息, 并以权重融合的

方式生成统一的潜在表征, 从而实现对多粒度时空

特征的协同建模, 具体原理如图 2.
oimg
t s设原始观测图像帧为 , 则其在第 个尺度通

道上的卷积特征提取如式 (5).

h(s)
t = f (s)

conv(ot). (5)

f (s)
conv s其中,  表示第 个尺度下的卷积通道, 具备特定

大小的感受野.

zt

随后, 通过加权融合策略将多尺度特征集成为

统一的潜在表示 , 计算如式 (6).

zt =
S∑

s=1

αs · h(s)
t ;

S∑
s=1

αs = 1. (6)

α其中, 权重系数 由轻量级门控网络根据输入图像的

全局特征动态生成, 体现模型对各尺度特征贡献度

的自适应感知能力.
该机制可以显著增强模型在工况突变与模态干

扰场景下的表征鲁棒性和时序建模一致性, 为后续

决策网络提供更可靠的输入基础. 

3    能耗预测强化学习

αt

Rt

本文将能效估计建模为 MDP, 以车辆实际加速

度 作为动作输入、以行车真实能耗作为奖励信号

, 并将该过程映射至深度强化学习框架以实现能

耗的实时精确预测. 需要强调的是, 本文并非将能耗

预测视为一个控制或决策问题, 而是将其建模为一

个带有时序一致性约束的预测问题. 引入强化学习

相关符号与训练机制的目的, 并非学习最优动作策

略, 而是利用 TD学习在折扣未来累积量建模方面

的优势, 为能耗预测网络提供一种结构化的时序正

则化形式. 与传统的 LSTM/Transformer仅依赖监督

误差不同, TD正则能够显式约束“当前预测”与“未

来预测+实际能耗观测”之间的一致性关系, 从而在

非平稳工况下提升模型的稳定性与自校准能力. 建
模分析如下: 

3.1    模型参数建模与分析

1)状态、动作建模

St = {天气,路况, dt, vt,电池状态,

车辆信息}

Q(St, at)

状态信息涵盖天气、路况、总行驶距离 dt、瞬时

速度 vt、电压、电流、温度、SOC等, 均来自电池管理

系统 BMS, 以及车辆自身特性 (如踏板状态、车重、

迎风面积等 ), 即
. 其均为 CARLA仿真平台 BMS的标准

特征, 相关作用机制已有验证, 因此未再单独分析.
在本文中,  并不表示“采取动作的最优回

报”, 而是表示在给定状态与观测加速度条件下, 未
来折扣能耗的条件期望值, 用作预测网络的时序一

致性评估函数.
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2)奖励建模

Rt+1 St St+1

在能耗预测任务中, 模型需准确预测未来能耗

曲线. 为确保预测结果真实反映电能消耗变化, 奖励

函数 定义为 到 实际能耗的负值, 以最小

化预测误差, 如式 (7).

Rt+1 = −
t+∆tw
t

P (τ)dτ. (7)

P (τ)其中,  为瞬时功率, 由 BMS直接测量.

Q

由于奖励被定义为每步的负电能消耗, 所学的

价值函数 如式 (8)所示.

Q(St, at; θ) = E[
∞∑

k=0

γkRt+k|St, At]. (8)
 

3.2    基于场景感知的优先级采样机制

本研究针对传统优先级经验回放 (Prioritized
Experience Replay, PER)在极端路况样本稀缺和平稳

数据价值挖掘不足的双重缺陷, 提出了一种场景感

知的优先采样机制 (Scene-Aware Prioritized Sampling
Mechanism, SAPSM).  该方法保留了 PER基于 TD
误差优先学习框架, 显著增强了对路况突变、关键转

移的识别能力, 有效提升了能耗预测模型在复杂环

境下的学习效率与泛化性能.
(St, At, Rt, St+1)首先, 对每条经验转移 首先计

算其 TD误差, 如式 (9).

δi = rt + γQθ′i
(st+1, πϕ(st+1))−Qθi(st, at). (9)

并据此赋予静态优先级权重:

P static
i = (|δi|+ ε)

α
. (10)

α ∈ (0, 1] ε其中,  ,  是一个微小的正数常量, 用于防

止极小误差导致采样概率为零.

ξ

然而, 传统 TD误差优先级评估在处理数值平

缓但包含关键驾驶特征的转移 (如急加减速、坡度突

变)时易出现识别不足. 为提升对此类关键场景的关

注, 本节引入场景指示变量 (剧烈行驶特征为 1), 构
建融合 TD误差与场景价值的综合优先级评分机制,
表述如式 (11).

gi = 1 + (β − 1)ξi; Pi = P static
i × gi. (11)

β

ξi

其中,  为场景增益因子, 用于控制关键场景样本的

重要性放大程度;  为场景指示变量, 当样本处于急

加减速、坡度突变等复杂工况时取 1, 否则取 0.
在此基础上, 采用分层采样策略, 先按“平稳行

驶”与“剧烈行驶”划分经验池, 再在子集中按综合

优先级进行抽样, 表述如式 (12). 该策略既保证了关

键转移的学习频次, 又通过重要性权重校正, 兼顾采

样多样性与训练效率.

Wj = (
1

N · P (j)
)
µ

; P (i) =
pi∑
j
pj

. (12)

Wj µ

p(j)

式中,  为重要性采样权重;  是重要性采样指数;
是样本抽样概率. 

3.3    Off-Policy 能耗预测强化学习算法

(St, At, Rt, St+1)

N

St at Q(St, at; θ) =

f(St, at; θ)

Q

首先, 经验池 D中存储每一时刻交互生成的的

四元组 , 在每次参数迭代更新时从

中采样出一批大小为 的样本, 并网络预测得出在

当前状态 采取动作 后, 预测得到

. 为了获得更稳定的目标估计, 引入与主

网络结构相同的目标网络 , 目标网络输出的目标

值用于网络的更新, 计算如式 (13).

yt = Rt+1 + γmaxa′Q(St+1, at+1; θ
−). (13)

maxa′Q(St+1, a
′; θ−) Q

θ−

其中,  为下一状态的最大 值,
由目标网络 (参数为 )计算.

Q Q

接下来, 计算每个样本的时序差分误差, 表示为

目标 值与当前 值之间的均方误差, 并以此作为

均方误差损失函数, 计算如式 (14).

L(θ) = E[(yt −Q(St, at; θ))
2
]. (14)

θ主网络的参数 通过最小化该损失函数更新, 计
算如式 (15).

θ ← θ − α∇θE[(Rt+1 + γmax
a′

Q(St+1,

a′; θ−)−Q(St, at; θ))
2]. (15)

θ−

θ− ← τθ + (1− τ)θ− τ

0 < τ ≪ 1 ε

为确保训练的稳定性, 目标网络的参数 并非

每次完全复制主网络, 而是定期采用软更新方式与

主网络同步更新, 即 ,  为软更

新系数 ( ), 控制更新速度. 配合 -贪心策

略兼顾探索与利用, 该框架可在以加速度为外生输

入的条件下学习能耗响应评估器, 用于提升能耗预

测的时序一致性与泛化, 进而实现对车辆能耗的精

准预测与优化. 本文强化学习算法以加速度作为外

生输入, 用于学习状态—动作条件下的能耗价值函

数, 以增强预测的时序一致性与自校准能力; 该框架

不涉及控制策略学习, 也不对车辆未来行驶轨迹产

生影响. 整体框架图和算法的伪代码分别如图 3和
表 1所示. 
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图3    整体算法原理框架图
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4    实验分析

为全面验证模型的泛化与稳定性能, 本节在虚

拟仿真平台上进行了多场景实验, 涵盖不同车辆、地

图、天气 (晴、雨、雾、昼夜)及多种交通密度设置, 以
反映模型在复杂动态环境下的预测适应能力 . 

4.1    实验设置与能耗模块设计
 

4.1.1    车辆运行工况设置

为了验证模型在典型驾驶场景下的泛化能力,
本文在 CARLA平台中构建了四种代表性工况, 包
括城市启停、高速巡航、山路坡道和乡村变速, 覆盖

从低速频繁制动到高速匀速、从平路到坡道的典型

能耗特征, 工况设置与参数配置如表 2.
 
 

表2     工况设置与参数配置

工况名称
平均速度

(km/h)
加速度范围

(m/s2) 路况类型 特征说明

城市启停 15 ±2.5 城市道路 拥堵频繁启停

高速巡航 90 ±0.5 高速公路 稳定匀速

山路坡道 45 ±1.8 山路/坡道 高低起伏明显

乡村变速 40 ±1.2 郊区/乡道 转弯与减速交替频繁

 

在每种工况下, 分别选用两种车型 (Tesla Model
3与 Audi E-Tron)进行仿真, 运行地图和轨迹图分别

如图 4和图 5所示.
模型训练阶段采用城市启停与乡村变速工况数

据, 并按 7:2:1划分训练集、验证集和测试集; 高速巡

航与山路坡道工况数据则作为独立测试集, 用于评

估模型在非训练场景下的能耗估计准确性与泛化能

力. 并选取平均绝对误差 (Mean Absolute Error, MAE)
和均方根误差 (Root Mean Square Error, RMSE)作为

模型的评价指标, 具体计算如式 (16).
MAE =

1

n

n∑
i=1

(|yi − ŷi|)

RMSE =

√√√√ 1

n

n∑
i=1

(yi − ŷi)
2

(16)

yi ŷi n其中,  表示真实值,  表示预测值,  是数据点的数量 

4.1.2    平台设置参数

实验平台基于 CARLA  0.9.13版本 , 并通过

Python API进行环境交互与数据采集. 具体信息如

表 3所示.
  

表3     CARLA 平台参数配置表

参数名称 值

地图环境 Town03, Town04

控制频率 20 Hz

仿真步长 0.05 s

采样字段 位置信息、速度、SOC、电量、油门等

车辆模型 Tesla Model 3, Audi E-Tron

像头配置
前视RGB相机(1 280×720), 安装于车头中央,

视角90°; 车辆自带BMS与环境传感器同步采集

数据规模 约38小时≈2.7×106帧, 清洗后保留2.6 × 106帧

采样与清洗
20 Hz采样;

剔除静止段及传感器异常值, 滑动均值平滑噪声

网络结构

感知编码器采用五层CNN(通道数64-128-256-256-512),
后接双层Transformer编码器(隐藏维度512, 注意力头数

8), 强化学习模块为双层MLP(隐藏层128、64)

超参数设置
γ

τ ε

学习率1×10−4, batch size 128, 折扣因子 =0.98, soft
update  =0.005,  初始0.9逐步衰减至0.05

训练时长 训练2 × 104 轮, 约7 h

早停与调参范围
验证集R²连续500轮无提升即早停;
学习率 [1e-5, 5e-4], batch [64, 256

 

4.1.3    能耗模块设置

由于 CARLA仿真平台缺乏内置能耗模型, 无
法生成实时能耗数据, 因此本研究基于车辆动力学

 

表1     EARL-ECP 算法伪代码

Algorithm　EARL-ECP

θ θ− θencInitialize parameters  ,  , 

for each data-collection window do

#使用日志与仿真轨迹(非策略控制)填充经验池

< St, at, Rt, St+1 > D　Using current policy, collect and store   in 

　　for update step = 1 ... K do

D　　Sample a mini-batch from   # 点预测损失(能耗/里程)

Q(St, at) = f(St, at) yt = Rt+1 + γmaxQ(St+1, at+1)　　Caculate  ; 

L(θ) L　　Calculation of batch loss :  ; 

　　end for

θ ← θ − α∇θL(θ) θenc ← θ − α∇θenc
L　 ; 

θ− ← τθ + (1− τ)θ−　

end for

 

 
(a) Town04                (b) Town03 

图4    仿真训练测试运行地图

 

 
(a) 山区运行场景 

(a) Mountainous area operation scenario 

 
(b) 城市运行场景 

(b) Urban operation scenario 

图5    训练过程运行轨迹图
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原理与车辆参数, 自主构建了实时能耗模型. 根据车

辆动力学方程, 车辆所需牵引力包括空气阻力、滚动

阻力、坡度阻力及加速阻力, 表述如式 (17).

Ftraction =
1

2
ρCdAv

2+

mg cos(θ)Cr +mg sin(θ) +ma. (17)

Cd A v

m θ Cr

其中,  为空气阻力系数,  为车辆迎风面积,  为当

前速度,  为整车质量,  为道路坡度角,  为滚动

阻力系数.
Ptraction = Ftraction · v

η Pdrive = Ptraction/η

Pregen = ηregen·
mav Paux

进而计算牵引功率 , 考虑电

机效率 后, 驱动能耗为 . 在减速工

况下, 引入再生制动机制, 回收功率为

. 此外, 辅助系统能耗 作为固定值参与总功

率消耗.
最终单位时间能耗计算如式 (18).

Etotal =
w
(
Ftraction · v

η
+ Paux − Pregen)dt. (18)

该模型通过 CARLA的 Python API实时获取车

辆速度、加速度、道路坡度等信息, 实现不同驾驶行

为和环境条件下的能耗动态估算, 提升仿真系统的

物理一致性与工程参考价值. 

4.1.4    随机种子重复实验与统计分析

为进一步验证模型在不同随机初始化条件下的

稳定性与统计可靠性, 本文针对 EARL-ECP 模型进

行了 5次不同随机种子下的独立重复实验, 并计算

主要评价指标的均值、标准差及 95%置信区间. 实
验结果如表 4所示.
 
 

表4     不同随机种子下 EARL-ECP 模型性能的统计结果

随机种子(序号) MAE (%) RMSE (%) R² (%)

0 0.172 0.243 99.66

1 0.181 0.256 99.75

2 0.188 0.246 99.73

3 0.171 0.238 99.68

4 0.179 0.257 99.77

均值±标准差 0.178±0.006 0.248±0.007 99.72±0.11

95%置信区间 ±0.005 ± 0.006 ± 0.10
 

从表中可见 ,  EARL-ECP模型在多次独立训

练中均保持高度一致的性能 , 其 MAE为 0.178±
0.006%、RMSE为 0.248±0.007%、决定系数 R2

为

99.72±0.11%, 95%置信区间分别控制在±0.005%—
0.01%范围内. 结果表明, 该模型在随机初始化和经

验采样扰动下几乎不受影响, 预测性能稳定, 具有优

良的收敛性与鲁棒性.
为进一步验证模型收敛趋势的稳定性, 本文绘

制了不同模型的学习曲线 (训练轮次 vs R2), 结果如

表 5所示. 由表可知, EARL-ECP在约 5 000轮训练

后即可达到 R2≈95.7%, 并在 10 000轮内迅速收敛至

R2≈99.8%, 较 Mamba、Informer、Transformer 等模型

提前约 30%达到收敛稳定阶段; LSTM收敛最慢且

波动较大. 该结果表明, EARL-ECP不仅在精度上具

有优势, 同时在训练效率与稳定性方面亦优于其他

模型.
 
 

表5     不同模型在训练轮次下的 R2
变化对比

(学习曲线数据)

Epoch EARL-ECP Mamba Informer Transformer LSTM

0 65.2 60.1 59.8 57.4 50.7

2000 88.5 84.1 80.6 78.9 72.3

5 000 95.7 91.3 88.2 86.9 82.5

10 000 98.2 94.8 93.1 91.4 85.9

15 000 99.3 96.5 95.4 93.6 87.2

20 000 99.8 97.1 96.0 94.1 88.0
 

为进一步诊断过拟合, 本文对 EARL-ECP、DQN
与 TD3在约 20 000轮训练过程中的平均奖励变化

曲线进行了对比分析, 结果如图 6所示.
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图6   模型训练收敛对比图
 

如图 6所示, EARL-ECP在训练初期即实现显

著奖励提升, 并于较短周期内平稳收敛, 曲线无明显

震荡或过度上升, 表明模型未出现过拟合. 相比之下,
DQN与 TD3虽在早期波动较大, 但最终趋于稳定.
总体而言, EARL-ECP以更快的收敛速度与更高的

稳定性表现出优异的学习效率和泛化能力, 验证了

其在复杂环境与电池退化条件下的稳健性与应用

潜力. 

4.2    预测效果及其对比实验
 

4.2.1    车辆行驶能耗预测效果

Pbattery

Paux

为评估模型在电池退化条件下的鲁棒性, 本节

引入不同 SOH水平, 模拟轻中度衰减场景, 通过预

测行驶过程中的功率消耗 (包括驱动功率 与辅

助功率 , 计算车辆在特定时间段内的总能耗 E,
计算如式 (19).
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E =
w
(Pbattery + Paux)dt. (19)

随后 , 依据能耗与电池容量的关系 , 反推出

SOC的变化过程, 具体计算如式 (20).

SOCt+1 = SOCt − α · E

Qnominal

· 100%. (20)

α其中,  为可调节系数, 用于校准能耗-电量关系.

Dremain

基于上述 SOC估算过程, 为更直观地展示模型

在电池性能退化条件下的估计能力, 本文进一步结

合当前预测的 SOC值与能耗水平, 估算车辆的剩余

可行驶里程 , 计算如式 (21).
图 7和图 8均展示了电池健康状态变化时, 模

型在两种车型上的估计表现, 验证其在退化工况下

的适应性与应用潜力.

Dremain =
SOCt+1 ·Qactual

P/vavg

. (21)

Qactual P

vavg

其中,  表示退化后电池的实际可用容量,  为

平均功率消耗,  为平均车速.
结合图 7与图 8中两种车型在 SOH=100%和

SOH=80%条件下的预测结果可以看出, 在本研究所

选的两款典型车型 (轿车与 SUV)中 , 即便在不同

SOH状态下, 模型的估计曲线仍与仿真参考值保持

了较高一致性, 误差始终处于较低水平. 这表明模型

在所测试的多类工况与健康状态下具备良好的精度

与稳定性. 需要指出的是, 其在其他类型车辆上的适

用性仍需进一步验证.
为全面评估所建网络的估计性能, 本节对其在

不同车型与不同 SOH条件下的 MAE、RMSE和决

定系数 R2
进行了统计分析, 其结果如表 6所示. 整

体而言, 网络在各工况下均保持较低的估计误差和

接近 1的 R2, 体现出良好的精度、鲁棒性与泛化能

力 . 进一步结合近似 t检验结果可见 , 模型在不同

SOH条件下对两种车型均表现出较强的一致性: 在
SOH为 100%和 90%时, 两车型在 MAE和 RMSE
上的差异均不显著 (p>0.05), 说明所提模型在高健康

状态下对不同车型均能保持稳定且一致的估计性能;
仅在 SOH为 90%的 R2

上出现显著差异, 反映了少

量车型差异对拟合程度产生的轻微影响.
 
 

表6     不同 SOH 条件下模型估计性能及其显著性分析

SOH 指标 A车 B车 t 值 p 值 显著性

100%

MAE% 0.173 0.170 0.847 0.401 —

RMSE% 0.239 0.248 −1.789 0.079 —

R²% 99.77 99.81 −1.936 0.058 —

90%

MAE% 0.171 0.178 −1.942 0.057 —

RMSE% 0.252 0.253 −0.192 0.849 —

R²% 99.75 99.69 2.905 0.005 **

80%

MAE% 0.184 0.167 4.684 1.7×10−5 **

RMSE% 0.255 0.243 2.332 0.023 *

R²% 99.63 99.83 −9.682 1.0×10−¹³ **
 

当 SOH降至 80%时, 三项指标均呈现显著性
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图7    车型 A 剩余里程估计曲线
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图8    车型 B 剩余里程估计曲线
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差异 (p<0.05或 p<0.01), 表明电池退化后不同车型

间的表现分化更加明显. 但即便在此状态下, 整体误

差仍处于较低水平, 说明所提模型在实验两种车型

及不同衰退程度下依然具备良好的适用性. 

4.2.2    多源数据输入对预测性能与实时性的影响

分析

为进一步验证多源输入对能耗预测模型在性能

与实时性方面的影响, 本文设计对比实验, 分别采用

传统 BMS时序数据与融合摄像头图像的多源数据

作为输入, 比较两种方式在不同 SOH条件下的预测

精度、参数量及推理时间差异. 实验结果如表 7所
示 . 从整体结果来看 , 多源输入 (图像+BMS)在各

SOH状态下均取得更低的 MAE、RMSE以及更高

的 R2, 相比传统输入表现更优, 说明引入图像信息能

够显著增强模型的特征感知能力与估计性能. 基于 t
检验结果, 多数指标均达到显著或高度显著差异: 在
SOH为 100%与 80%条件下, MAE、RMSE和 R2

全

部呈现高度显著提升 (p<0.01), 表明无论电池处于健

康或退化状态, 多源输入均能明显提高预测精度; 在
SOH为 90%时 , 虽然 MAE差异不显著 , 但 RMSE
与 R2

仍表现出显著差异, 说明图像信息的融合在中

等健康状态下依然有助于提升模型稳定性和拟合能

力. 尤其在 R2
指标上, 多源模型在各 SOH区间均保

持显著优势, 其值在 SOH=80%时仍可达 99.88%, 显
示模型对退化特征的捕捉能力较强.
 
 

表7     多源与单源输入模型的性能及统计显著性对比

SOH 指标 传统输入 多源输入 t值 p值 显著性

100%

MAE% 0.202 0.176 6.644 1.2×10−8 **

RMSE% 0.284 0.239 8.300 1.9×10−11 **

R²% 97.81 99.59 −86.174 <1e-12 **

推理时间(ms) 46 69 −

90%

MAE% 0.188 0.185 0.779 0.439 —

RMSE% 0.271 0.257 2.566 0.013 *

R²% 97.58 99.54 −94.888 <1e-12 **

推理时间(ms) 41 66 −

80%

MAE% 0.195 0.173 5.778 3.2×10−7 **

RMSE% 0.268 0.238 5.731 3.8×10−7 **

R²% 98.05 99.88 −88.594 <1e-12 **

推理时间(ms) 44 69 −

参数量(M) 2.5 3.7 −
 

Tinfer

在性能提升的同时 , 多源模型的参数量虽

由 2.5M增至 3.7M, 但推理时间保持在 70 ms以内,
且不同 SOH条件下的实时响应均满足应用需求. 其
推理时间 与模型规模 P和输入维度 D的关系

近似为线性关系, 如式 (22).

Tinfer ≈ α · P + β ·D + ϵ. (22)

α β ϵ其中,  、 为与硬件相关的常数,  为常量偏移项. 该
分析可以进一步佐证所提方法在确保预测精度的同

时, 仍具备良好的计算效率和实时性保障. 

4.2.3    不同算法估计效果对比

为全面评估本文提出的 EARL-ECP模型的性

能, 本节选取工程领域常用的预测方法——LSTM、
XGBoost、Informer和Mamba进行对比.

上述方法广泛应用于电动汽车能耗与电池状态

预测, 能够从不同角度反映模型在时序建模、非线性

表达及复杂工况适应性方面的能力 . 其在不同

SOH条件下的关键性能指标见表 8. 为便于直观展

示模型在实际工况下的估计能力, 本节重点绘制了

A车型在 SOH=90%条件下, 各算法的剩余里程预

测曲线 (图 9). 该 SOH水平对应电池中度衰减阶段,
可较真实地反映模型在退化工况下的泛化性能与鲁

棒性. 从图 9可见, 各方法在 SOH=90%时的预测精

度差异明显. LSTM曲线波动较大, 多处出现尖峰和

滞后; XGBoost能跟随整体趋势, 但在局部区间存在

持续偏差; Informer与 Mamba拟合较为平稳, 其中

Mamba在常用方法中表现最佳 . 相比之下 , 本文

EARL-ECP曲线始终与真实值高度重合, 即使在放

大区间亦保持最小误差, 展现出更强的环境感知能

力与时序稳定性.
 
 

表8     不同算法关键性能指标

算法
车型 A B

评价指标 MAE% RMSE% R2% MAE% RMSE% R2%

LSTM

SOH 100% 0.694 1.138 90.72 0.684 1.091 91.03

SOH 90% 0.739 1.204 85.02 0.744 1.121 84.51

SOH 80% 0.781 1.309 76.02 0.778 1.321 77.44

XGBoost

SOH 100% 0.258 0.339 96.72 0.271 0.351 96.41

SOH 90% 0.332 0.401 90.84 0.318 0.389 91.02

SOH 80% 0.362 0.453 83.21 0.347 0.449 83.55

Informer

SOH 100% 0.249 0.332 98.10 0.245 0.329 98.16

SOH 90% 0.279 0.366 92.21 0.273 0.359 92.74

SOH 80% 0.349 0.395 88.37 0.336 0.381 88.62

Mamba

SOH 100% 0.238 0.311 98.72 0.239 0.314 98.65

SOH 90% 0.261 0.346 98.32 0.264 0.352 98.04

SOH 80% 0.272 0.352 97.63 0.283 0.382 96.98

EARL-ECP

SOH 100% 0.173 0.239 99.77 0.170 0.248 99.81

SOH 90% 0.171 0.252 99.75 0.178 0.253 99.69

SOH 80% 0.184 0.255 99.63 0.167 0.243 99.83
 

结合表 7的性能指标进一步验证了上述结论.
LSTM随 SOH降低误差显著增大 (MAE从 0.694升
至 0.781, R2

下降 14.7%), 稳定性较差; XGBoost在三

种 SOH下整体误差偏高, 尤其在 SOH=80%时MAE
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超过 0.36%, 难以处理复杂非线性影响; Informer与
Mamba均保持较好的拟合能力, 其中 Mamba在传

统方法中最为稳定 (SOH=90%时 R2
仍超过 98%).

相比之下, EARL-ECP在不同 SOH条件下均取得最

优结果, A车 SOH=90%时 MAE仅为 0.171%, R2
达

99.75%, 且随 SOH衰减性能变化极小, 展现出突出

的泛化性与自校准能力.
综上, 常用方法在电池衰减与复杂工况下均存

在不同程度的性能下降, 而本文模型在工况波动、噪

声干扰及电池退化的综合影响下仍保持高精度预测,
充分验证了所提出环境感知强化学习框架的有效性. 

4.3    消融实验

为验证融合环境感知强化学习的电动汽车能耗

预测 (EARL-ECP)算法进行实时能耗估计时关键模

块的有效性 , 本研究设计了消融实验 . 以传统的

Transformer为基础, 通过替换或增加创新模块, 测试

不同车型在不同工况下的性能指标. 表 9结果显示,
各模块对能耗预测的贡献度存在差异. 下面以车型

A的实验数据为例进行具体分析.
 
 

表9     消融实验结果

网络

改进

DQN ERL SAPSM
车型 A B

评价指标 MAE% RMSE% R2% MAE% RMSE% R2%

D √

SOH 100% 0.271 0.341 96.02 0.276 0.344 95.98

SOH 90% 0.285 0.343 95.49 0.262 0.326 96.61

SOH 80% 0.266 0.326 96.72 0.281 0.321 96.09

E-T √

SOH 100% 0.259 0.316 97.10 0.279 0.319 96.32

SOH 90% 0.295 0.344 93.21 0.294 0.346 93.02

SOH 80% 0.309 0.371 91.62 0.320 0.386 91.09

S-T √

SOH 100% 0.252 0.306 97.88 0.263 0.310 97.55

SOH 90% 0.288 0.334 93.93 0.283 0.333 93.63

SOH 80% 0.304 0.378 91.72 0.293 0.368 91.97

DE √ √

SOH 100% 0.259 0.317 97.68 0.220 0.254 98.16

SOH 90% 0.269 0.320 97.05 0.271 0.318 97.52

SOH 80% 0.239 0.300 97.70 0.210 0.247 98.24

DS √ √

SOH 100% 0.254 0.314 97.15 0.256 0.315 97.33

SOH 90% 0.259 0.300 97.74 0.231 0.267 97.95

SOH 80% 0.258 0.322 97.19 0.259 0.305 97.39

EARL-ECP(本文) √ √ √

SOH 100% 0.173 0.239 99.77 0.170 0.248 99.81
SOH 90% 0.171 0.252 99.75 0.178 0.253 99.69

SOH 80% 0.184 0.255 99.63 0.167 0.243 99.83
 

在进行改进模块有效性验证之前, 首先对各对

比网络的组成进行说明: D表示仅使用 DQN; E-T表

示引入本文提出的路况感知模块但未使用 DQN(以

Transformer作为基础结构); S-T表示使用优先采样

机制但未使用 DQN与路况感知模块 (同样基于

Transformer); DE和 DS分别表示 DQN与路况感知

模块、DQN与优先采样机制的组合. 该设置旨在清

晰评估不同模块对预测性能的独立与联合贡献.

为验证各改进模块的效果, 对比表 9中 D、E-T

与 S-T的结果可见: D网络在不同 SOH条件下变化

最小, 如 A车 R2
从 96.02%仅提升至 96.72%(增幅

约 0.7%), MAE与 RMSE的波动亦保持在 3%以内;

而 E-T和 S-T随 SOH降低均出现 6%–10%的误差

增幅及 4%–6%的 R2
下降, 显示其对衰减工况更为

敏感. 说明 DQN能有效稳定基础网络的时序一致性

与动态适应性.

进一步比较加入 ERL的 DE与加入 SAPSM的

DS, 可观察到两者均显著优于 D网络. DE在 SOH=

100%时 R2
相比 D提升约 1.7%, 在 SOH=80%时

MAE与 RMSE 分别降低 8%–12%; DS在 SOH=90%

时 A车 MAE与 RMSE分别降低约 9%和 11%, R2

提升约 2.3%. 这表明 ERL可增强环境感知与自校准
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图9    不同算法剩余里程估计曲线
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能力, 而 SAPSM能有效强化关键场景学习.
综合来看, EARL-ECP在所有 SOH条件下均取

得最优结果. 如在 SOH=100%时, A车 R2
达 99.77%,

较 DE与 DS分别进一步提升 2.1%与 2.4%, MAE
与 RMSE降幅均超过 25%. 在 SOH=80%时, EARL-
ECP仍保持 R2≈99.6%, 变化幅度不足 0.2%, 显著优

于其余模型. 结果表明, DQN+ERL+SAPSM的联合

机制在提升模型精度、稳定性和跨工况泛化能力方

面具有明显协同增益. 

5    结论与展望

本文提出了一种面向电动汽车的能耗预测模型,
通过将折扣未来能耗的估计引入为时序一致性正则

项 (而非控制回路中的优化目标), 并结合多源环境

感知与 TD学习, 实现了对能耗/续航里程的高精度

点预测与跨工况自校准能力. 所提出的融合环境感

知与强化学习的预测框架, 在多尺度环境表征、动态

决策建模与关键场景识别的基础上, 引入参数共享

机制以提升特征提取与策略学习的协同效率. 该方

法能够有效应对复杂工况下的能耗预测挑战, 并在

所测试车型与工况范围内展现出良好的泛化性能

(更多车型仍需进一步验证). 实验结果表明, 该模型

在多种典型工况下的预测精度均优于现有主流方法,
为电动汽车能耗智能管理提供了可靠支撑. 通过多

模态特征的深度融合, 模型能够动态适应不同道路

与环境条件, 进一步提升预测精度与稳健性. 未来,
该技术可拓展至车–路–云协同能源管理场景, 支持

智能充电调度、换电策略优化等应用, 为新能源汽车

朝更高水平的智能化、自主化方向发展提供基础.
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