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改进 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法在汽车行驶工况估计中的应用

范艺璇， 阚　 秀， 曹　 乐， 沈　 颉

（上海工程技术大学 电子电气工程学院， 上海 ２０１６２０）

摘　 要： 针对城市道路上轻型车的行驶工况问题，分析福建省莆田市某实际道路采集的行驶数据和道路交通运行特征，对实

采数据进行清洗并划分成运动学片段，根据车辆运行机制和运动学片段统计分布特点，采用 ＰＣＡ 方法对特征参数进行降维处

理，设计改进的 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法构建车辆行驶工况，并从 １０ 个主要特征参数角度与实际工况进行对比，结果表明所构建

工况能够准确反映车辆在实际道路上的行驶特征，说明使用改进 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法构建轻型车行驶工况的合理性和有效

性。
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０　 引　 言

近年来，随着乘用车保有量的迅猛增长，道路交

通、能源消耗和排放污染等一系列问题随之出现，行
驶工况作为衡量车辆能耗、排放测试和行驶特征的重

要标准，其构建问题一直受到相关领域学者的广泛关

注［１－５］。 由于各城市发展背景和环境不同，采用统一

的行驶工况标准进行汽车能耗 ／排放等认证显然不合

适，因此，依据不同城市的实际汽车行驶数据，构建反

映实际道路行驶工况具有重要的研究意义。
为适应不同地区的车辆行驶特征和道路条件，

现有行驶工况研究大多针对具体的地区展开。 刘

燕［６］应用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类方法研究了具有山地道路

特性的重庆市行驶工况。 高建平等人［７］ 采用主成

分分析和改进的模糊聚类（ＦＣＭ）方法构建了符合

郑州市交通特征的行驶工况。 Ａｍｉｒｊａｍｓｈｉｄｉ 等人［８］

运用多目标遗传（ＭＯＧＡ）算法构建了多伦多市卡车

的行驶工况，并进行了车辆排放试验。 宋怡帆［９］ 使

用改进的 ＡＰ 聚类方法针对深圳市的轻型车进行行

驶工况分析。 刘子谭等人［１０］ 从估计区间的角度改

进 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类方法，并研究了广州市的轻型车行

驶工况。
本文基于莆田市某型号汽车的行驶数据，利用

改进的 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法构建了适应该地区该车

型的行驶工况，论文的具体内容结构如图 １ 所示。
第 ２ 节介绍了基于改进的 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法的流

程。 第 ３ 节阐述了数据清洗的过程和运动学片段的

划分。 第 ４ 节根据运动学片段分布特点和车辆行驶

特征，提取典型特征参数，通过 ＰＣＡ 对典型特征降

维，得到 ４ 个主要成分。 第 ５ 节基于改进的 ＰＳＯ－
Ｋ－ｍｅａｎｓ算法，构建汽车行驶工况，并结合车辆实际

运行情况，评估所构建行驶工况的合理性。
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图 １　 本文框架结构图

Ｆｉｇ． １　 Ｔｈｅ ｆｒａｍｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ｔｈｉｓ ｐａｐｅｒ

１　 改进 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法

粒子群优化算法［１１］（ＰＳＯ） 是一种进化计算技

术，具有易实现、收敛快和精度高等优点，且对初始

值要求不高，而 Ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类方法具有聚类效果好

但对初始中心点敏感的特点，本文将 ＰＳＯ 算法和

Ｋ－ｍｅａｎｓ方法结合，使得改进后的 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算

法实 现 对 行 驶 工 况 的 精 确 快 速 估 计。 ＰＳＯ －
Ｋ－ｍｅａｎｓ算法的流程如下所示：

（１）初始化粒子群：随机生成 ｍ 个粒子，每个粒

子的位置由 ｋ个样本的 ｄ个特征信息决定，即初始聚

类中心位置。
（２）利用适应度函数计算每个粒子的个体极值

和全局最优值的适应度值，适应度定义如下：

ｆ（ｘ） ＝ ∑
ｋ

ｊ ＝ １
∑
Ｓｉ∈Ｃ ｊ

‖Ｓｉ － Ｚ ｊ‖ （１）

　 　 其中， Ｃ ｊ 为 ｋ 个聚类中心对应的 ｋ 个类别；Ｓｉ 为

类 Ｃ ｊ 中的其他所有点；Ｚ ｊ 为聚类中心。 初始化粒子

速度 ｖｉ（ ｔ）， 计算个体适应值， 确定个体极值位置

ｘＢｅｓｔｉ 和种群达到的全局最优位置 ｘｇＢｅｓｔ。
（３） 设置最大迭代次数 ｔｍａｘ，当前迭代次数 ｔ ＝

１。 设置判断粒子群收敛速度的适应度方差阈值为

θ，方差 σ２ 计算公式如下：

σ２ ＝ １ ／ ｍ∑
ｍ

ｉ ＝ １
［ ｆ（ｘｉ） － ｆａｖｇ］

２
（２）

　 　 其中， ｆ（ｘｉ） 为粒子 ｉ的适应度值， ｆａｖｇ 为所有粒

子的适应度均值。
（４）根据每个粒子的个体极值位置 ｘＢｅｓｔｉ 和全

局最优位置 ｘｇＢｅｓｔ，按以下公式更新粒子的速度与

位置信息：
　 ｖｉ（ｔ） ＝ ω（ｔ）∗ｖｉ（ｔ － １） ＋ ｃ１∗ρ１（ｘＢｅｓｔｉ － ｘｉ（ｔ）） ＋

ｃ２∗ρ２（ｘｇＢｅｓｔ － ｘｉ（ｔ）） （３）

　 Ｘ ｉ（ ｔ ＋ １） ＝ Ｘ ｉ（ ｔ） ＋ Ｈ０（１ － ｔ ／ ｔｍａｘ）Ｖｉ（ ｔ ＋ １） （４）
其中， ｘｉ（ ｔ） 为第 ｉ 个粒子所在的位置； ｖｉ（ ｔ） 为

第 ｉ 个粒子的速度；ｃ１，ｃ２ 分别为惯性因子和约束因

子 ρ１ 和 ρ２ 为取值［０，１］ 区间的随机数；ω（ ｔ） 为惯性

权重。
针对理想 ＰＳＯ 算法中前期全局搜索强后期局

部搜索强的特点，对 ω（ ｔ） 值采用如下公式刻画的

自适应操作［１２］：
ω（ ｔ） ＝ ωｍａｘ － （ωｍａｘ － ωｍｉｎ） ｔ ／ ｔｍａｘ （５）

　 　 其中， ωｍａｘ 为最大惯性权重，ωｍｉｎ 为最小惯性权

重。
（５）判断当前迭代次数 ｔ 是否等于最大迭代次

数 ｔｍａｘ，如果 ｔ ＝ ｔｍａｘ 则输出适应度值最小的粒子为 ｋ
个聚类中心；如果 ｔ ＜ ｔｍａｘ 且 σ２ ≤ θ，则输出适应度

值最小的粒子为 ｋ 个聚类中心。 若 σ２ ＞ θ，继续重

复（４）、（５） 过程。
（６） 计算种群中每个个体与以上步骤中得到的

聚类中心之间的距离，按照如下公式计算个体 ａ 与

个体 ｂ 第 ｈ 个特征之间的距离：

Ｄａｂ（２） ＝ （∑
ｎ

ｈ ＝ １
｜ ｘａｈ － ｘｂｈ ｜ ２）

１
２ （６）

　 　 将每个样本归为距离最近的中心点，更新每个

数据簇的中心点。
（７）重复步骤（６）直至聚类中心不发生变化，算

法结束。

２　 数据清洗与运动学片段提取

行驶数据来自于车联网管理平台数据库，车辆

通过无线传输设备将车载传感器数据信息发送至车

联网管理平台数据库，由于 ＧＰＳ 信号丢失、环境因

素或传感器老化等因素会造成数据部分丢失、不连

续和异常等现象，为尽可能真实地还原车辆实际行

驶状况，首先要对原始数据进行清洗，本文通过对汽

车行驶时相应参数变化的分析，对原始数据的丢失

或异常部分进行插值拟合、替换和剔除等清洗处理

操作，具体清洗处理流程如图 ２ 所示。
２．１　 缺失数据值处理

（１）若信号丢失前车速＞１０ ｋｍ ／ ｈ，且 ＧＰＳ 车速

不为 ０，采用如下插值方法将丢失数据补齐，此时需

用到的公式为：

ｘｉ，．．．，ｘｉ ＋ｎ－１ ＝

ｘｉ，．．．，ｘｉ ＋ｎ－１

三次样条插值

傅里叶插值

０

ì

î

í

ï
ïï

ï
ïï

ｎ ＝ ０
０ ＜ ｎ ≤ １００

１００ ＜ ｎ ≤ ３００
ｎ ＞ ３００

ｉ ＝ ０，１，．．．，ｋ

（７）
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其中，ｎ 为丢失数据点，数据点的间隔以 ｓ 为单

位。
（２）若信号丢失前车速＜１０ ｋｍ ／ ｈ，则视为异常，

将该信号缺失段的数据点删除。
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图 ２　 数据清洗流程图

Ｆｉｇ． ２　 Ｄａｔａ ｃｌｅａｎｉｎｇ ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ

２．２　 异常数据值处理

（１）存在汽车加、减速异常的数据（此型号轻型

车一般情况下：０～１００ ｋｍ ／ ｈ 的加速度时间大于 ７ ｓ，
紧急刹车最大减速度在 ７．８ ～ ８ ｍ ／ ｓ２），因此针对 ２．１
节中已经插补后的数据值的情况，通过双树复小波

算法，查找加减速异常值，然后对异常值进行筛选和

剔除。
将行驶工况看作一个随时间变化的离散小波信

号，基于双树复小波变换［１３］，默认汽车加速状态下

的加速度为平均加速度，刹车状态下的最大减速度

为瞬时减速度。 以 ２０１７－１２－１８ １８：０１：５０ 至 ２０１７－
１２－１８ １８：０８：２９ 中 ４００ 组数据为例，选取时刻记为

ｔｉ（ ｉ ＝ １，２，…，４００）。 并截取其时间 — 车速图像，设
ｔｉ 时刻速度 ｖｉ 数据异常，通过小波分析将异常点筛

选，并按如下公式得到更正点 ｖ＇ｉ，数学公式可写为：

ｖ＇ｉ ＝
∑

ｎ

ａ ＝ １
ｖｉ ＋ａ ＋ ∑

ｎ

ａ ＝ １
ｖｉ －ａ

２ｎ
（８）

　 　 其中， ｖｉ ＋ ａ 表示 ｔｉ 时刻前 ａ 个点的速度；ｖｉ － ａ 表

示 ｔｉ 时刻后 ａ 个点的速度；ｎ 为数据点数。
图 ３ 为一段含异常点的时间－速度图，虚线框

处速度和加速度值出现异常，按照上述处理方式，可
以得到更正后的时间－速度图如图 ４ 所示。
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图 ３　 含异常值时间－速度图

Ｆｉｇ． ３　 Ｔｉｍｅ－ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄｉａｇｒａｍ ｗｉｔｈ ｏｕｔｌｉｅｒｓ
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图 ４　 修正后时间－速度图

Ｆｉｇ． ４　 Ｃｏｒｒｅｃｔｅｄ ｔｉｍｅ－ｖｅｌｏｃｉｔｙ ｄｉａｇｒａｍ

　 　 （２）调查表明福建省交通信号红灯持续时间一

般不大于 １８０ ｓ，因此设定车辆的最长怠速时间为

１８０ ｓ。 对于车辆处于怠速且怠速时间超过 １８０ ｓ 的

时间段以及发动机转速为 ０ 但采集设备仍运行的情

况下的数据点进行删除，对于怠速时间在 １８０ ｓ 之

内的数据段车速置为 ０。 将车速跳变的地方用连线

表示出来，其密集程度表示车速数据的连贯性。
　 　 经过 ２．１ 节和 ２．２ 节对原始数据清洗处理后，处
理前后数据如图 ５ 和图 ６ 所示，具体就是车速密连

贯性图，序列号为数据的编号，但是时间并非连续

的，所以纵轴的尺度较之横轴大。 图 ５ 中，颜色越深

处表示清洗处理前数据缺失量越大。 由图 ６ 可以看

出，清洗处理后数据较为均匀，能够反映真实的行驶

状况，为后续构建合理的行驶工况提供依据。
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图 ５　 原数据

Ｆｉｇ． ５　 Ｏｒｉｇｉｎａｌ ｄａｔａ
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图 ６　 清洗处理后数据

Ｆｉｇ． ６　 Ｄａｔａ ａｆｔｅｒ ｃｌｅａｎｉｎｇ

２．３　 运动学片段的提取

运动学片段是指汽车从一个怠速状态开始至下

一个怠速状态开始之间的车速区间，且一个标准的

运动学片段需要包括加速状态、减速状态、巡航 ／匀
速状态和怠速状态［１４］。 提取步骤为：将车速较慢且

时间不长的片段进行降噪处理，将片段时间小于

２０ ｓ的剔除，遍历所有数据点，遇到速度为 ０ 的点即

记录该位置为起始点，当速度从非 ０ 点跳至 ０ 的时

刻，记该位置为结束点，结束点与起始点之间的时间

片段大于２０ ｓ则保留为运动学片段，重复此过程操

作，具体运动学片段提取算法流程如图 ７ 所示。

开始

读入数据

向后寻找

Y

记录begin=i

继续向后寻找，直至
速度从非0跳至0

记录end=i

第一个数据点
速度是否为0？

N

继续向后寻找

遇到第一个为零的速
度，记录begin=i

继续向后寻找，直至
速度从非0跳至0

end-begin≥20?

保留该运动学
片段，计数加1

NY

继续向后寻找，直至
速度从非0跳至0

是否到达数据终点？

Y
结束

N

图 ７　 运动学片段提取流程图

Ｆｉｇ． ７　 Ｆｌｏｗ ｃｈａｒｔ ｏｆ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｆｒａｇｍｅｎｔ ｅｘｔｒａｃｔｉｏｎ

　 　 基于所给行驶数据，按照上述步骤提取出 ３ ４０８
个运动学片段。

３　 特征参数

３．１　 提取有效特征参数

分析车辆行驶机制和运动学片段分布特点，选
取 １０ 个主要特征参数，见表 １。

表 １　 特征参数选取

Ｔａｂ． １　 Ｆｅａｔｕｒｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒ ｓｅｌｅｃｔｉｏｎ

序号 符号 描述 公式

１ Ｖｍ 平均速度 Ｖｍ ＝ Ｓ
Ｔ

２ Ｖｍｒ 平均行驶速度 Ｖｍｒ ＝ Ｓ
（Ｔ － Ｔｉ）

３ Ａｍ 平均加速度
Ａｍ ＝

ｓｕｍ ａｉ ｜ ａｉ ≥ ０．１{ }

Ｔａ

ｉ ＝ １，２，．．．，ｋ － １

４ Ｄｍ 平均减速度
Ｄｍ ＝

｜ ｓｕｍ ａｉ ｜ ａｉ ≤－ ０．１{ } ｜
Ｔｄ

ｉ ＝ １，２，．．．，ｋ － １

５ Ｐｉ 怠速时间比 Ｐｉ ＝
Ｔｉ

Ｔ

６ Ｐａ 加速时间比 Ｐａ ＝
Ｔａ

Ｔ

７ Ｐｄ 减速时间比 Ｐｄ ＝
Ｔｄ

Ｔ

８ Ｖｓ 速度标准差
Ｖｓ ＝ １

ｋ － １∑
ｋ

ｊ ＝ １
（Ｖ ｊ － Ｖｍ） ２

ｊ ＝ １，２，．．．，ｋ

９ Ａｓ 加速度标准差 Ａｓ ＝ １
ｋ － １∑

ｋ

ｊ ＝ １
ａ ｊ

２ ， ｊ ＝ １，２，．．．，ｋ

１０ Ｖｍａｘ 最大速度 Ｖｍａｘ ＝ ｍａｘ Ｖ ｊ， ｊ ＝ １，２，．．．，ｋ{ }

　 　 表 １ 中， Ｓ ＝∑
ｋ

ｉ ＝ １
Ｖｉ，ｊ ＝ １，２，３，．．．，ｋ，是该运动学

片段所有数据点速度的总和，Ｔ 代表该运动学片段

的总点数，Ｔｉ 为速度为 ０的数据点的总个数，Ｔａ 为该

运动学片段中加速度不小于 ０．１ ｍ ／ ｓ２ 的总点数，Ｔｄ

为该运动学片段中加速度小于 － ０．１ ｍ ／ ｓ２ 的总点

数。
３．２　 ＰＣＡ 降维处理

上述过程选取的 １０ 个特征参数间存在一定的

相关性，ＰＣＡ 方法在保持数据信息的前提下，将特

征参数进行组合，形成新的相互独立的参数，降低估

计行驶工况的计算复杂度［１５］。 根据处理后的３ ４０８
个运动学片段和选取的 １０ 个特征参数，可构成如下
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运动学特征值参数矩阵：

Ｚｍ×ｎ ＝

ｚ１１ ｚ１２ … ｚ１ｎ
ｚ２１ ｚ２２ … ｚ２ｎ
︙ ︙ ⋱ ︙
ｚｍ１ ｚｍ２ … ｚｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ｍ ＝ ３ ４０８， ｎ ＝ １０

（９）

　 　 其中， ｚｉｊ 为第 ｉ 个运动学片段的第 ｊ 个特征参

数。 将特征参数矩阵的每一列进行标准化处理，得
到矩阵 Ｘ，即：

Ｘ ＝

ｘ１１ ｘ１２ … ｘ１ｎ

ｘ２１ ｘ２２ … ｘ２ｎ

︙ ︙ ⋱ ︙
ｘｍ１ ｘｍ２ … ｘｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１０）

　 　 其中， ｘｉｊ ＝
（ ｚｉｊ － ｚ ｊ）

ｓ ｊ
， ｚ ｊ ＝

１
ｍ∑

ｍ

ｉ ＝ １
ｚｉｊ，

ｓ２ｊ ＝
１

ｍ － １∑
ｍ

ｉ ＝ １
（ ｚｉｊ － ｚ ｊ） ２，ｉ ＝ １，２，…，ｍ， ｊ ＝ １，２，

…，ｎ。
矩阵 Ｘ 的协方差矩阵为：

Σ ＝

ｓ２１ ｃｏｖ（１，２） … ｃｏｖ（１，１０）

ｃｏｖ（２，１） ｓ２２ … ｃｏｖ（２，１０）
︙ ︙ ⋱ ︙

ｃｏｖ（１０，１） ｃｏｖ（１０，２） … ｓ２１０

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１１）
　 　 其中， ｓ２ｘ ＝ ｃｏｖ（ｘ，ｘ），ｃｏｖ（ｘ，ｙ） ＝ ｃｏｖ（ｙ，ｘ） ＝

１
ｍ － １∑

ｎ

ｉ ＝ １
（ｘｉ － ｘ

－
）（ｙｉ － ｙ

－
）。

运动学特征值参数矩阵 Ｚｍ×ｎ 对应相关矩阵 Ｒ
为：

Ｒ ＝ １
ｍ － １

ｒ１１ ｒ１２ … ｒ１ｎ
ｒ２１ ｒ２２ … ｒ２ｎ
︙ ︙ ⋱ ︙
ｒｍ１ ｒｍ２ … ｒｍｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１２）

　 　 其中， ｒｘｙ ＝
ｃｏｖ（ｘ，ｙ）

ｓｘｓｙ
。 此时相关矩阵 Ｒ 的特征

值为λ １ ≥λ ２ ≥…≥λ １０ ≥０，特征值对应的标准正

交化特征向量为：

ｅ１ 　 ｅ２ 　 ｅ３ 　 …　 ｅｎ[ ] ＝

ｅ１１ ｅ１２ … ｅ１ｎ
ｅ２１ ｅ２２ … ｅ２ｎ
︙ ︙ ⋱ ︙
ｅｎ１ ｅｎ２ … ｅｎｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

（１３）

设
λ ｉ

∑
１０

ｊ ＝ １
λ ｊ

为第 ｉ 个主成分的贡献率，
∑

ｌ

ｒ ＝ １
λ ｒ

∑
１０

ｊ ＝ １
λ ｊ

为前

ｒ 个成分的累计贡献率，经验表明累计贡献率大于

８０％的成分为工程上所需求的主成分。 统计结果见

表 ２。 分析表 ２，发现前三个主成分的特征值均大于

１，所以选择前三个主成分作为特征参数数据的代表，
由于第四个主成分的累计贡献率为 ８１．９９％，超过了

一般工程应用需求的 ８０％，故最终选用 ４ 个主成分。
表 ２　 各主成分方差贡献率和累计方差贡献率

Ｔａｂ． ２ 　 Ｖａｒｉａｎｃｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｖａｒｉａｎｃｅ
ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

主成分 特征值 贡献率 ／ ％ 累计贡献率 ／ ％

Ｍ１ ６．６５９ ４７．８３０ ４７．８３

Ｍ２ ２．４８５ １７．５６０ ６５．３９

Ｍ３ １．３３０ ９．５００ ７４．８８

Ｍ４ ０．９９８ ７．１１３ ８１．９９

　 　 各个主成分与特征参数对应特征值之间的相关

关系见表 ３。
表 ３　 主成分相关系数表

Ｔａｂ． ３　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ

特征参数 第一主成分 第二主成分 第三主成分 第四主成分

平均速度 ０．８０５ ０．４９０ ０．１９３ ０．０４１

平均行驶速度 ０．７８８ ０．４４７ ０．３６４ ０．１０４

平均加速度 ０．４８９ －０．６６４ ０．３３２ ０．１４９

平均减速度 －０．３０９ ０．７６６ －０．０１８ －０．０１３

怠速时间比 －０．７７７ －０．２６１ ０．４２８ ０．０９０

加速时间比 ０．６７１ ０．２１０ －０．６１８ －０．１５８

减速时间比 －０．７９５ ０．４５３ ０．１７０ ０．０６４

速度标准差 ０．７９４ ０．３０８ ０．３７９ ０．１１９

加速度标准差 ０．７６４ －０．５４０ －０．０５５ －０．０２８

最大速度 －０．４００ ０．０１９ －０．３０４ ０．９５１

　 　 特征参数所对应的主成分上的相关系数绝对值

越大，该成分与这些特征参数的相关性就越高，对表

３ 中各特征参数与 ４ 个主成分的相关系数进一步分

析可知：
（１）第一主成分与减速时间比、加速度标准差、

速度标准差、平均速度、平均行驶速度这几个特征参

数的载荷系数最高，因此主要代表减速时间比、加速

度标准差、速度标准差、平均速度和平均行驶速度的

特征值信息。
（２）第二主成分与平均加速度、平均减速度的

载荷系数绝对值都超过了 ０．６，相关性较高，因此主

４８ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １１ 卷　



要代表平均加速度、平均减速度。
（３）第三主成分与加速时间比、怠速时间比的

载荷系数的绝对值较大，因此主要代表加速时间比、
怠速时间比。

（４）第四主成分与最大速度的载荷系数非常

高，因此主要代表最大速度的特征值。

４　 行驶工况估计

根据城市交通状况，可将车辆行驶状态分为 ３
类：

（１）拥堵行驶工况：交通状况拥堵，车辆行驶速

度缓慢，车辆需经常启停。
（２）稳态流动行驶工况：没有拥堵，车流数目较

多，平均行驶速度较低。
（３）畅通行驶工况：路面交通状况良好，车流数

目较少，怠速状态少。
将其特征参数降维后的３ ４０８个运动学片段进

行分类。 依据经验设定初始 Ｋ 值为 ３，把所有的运

动学片段划分成上述 ３ 种状态，得到拥堵行驶工况

的数目有 ４２６ 个，稳态流动行驶工况的数目有２ １３０
个，畅通行驶工况的数目有 ８５２ 个。

　 　 应用改进 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法，将低速工况、高
速工况、中速工况进行连接，合成持续时间１ ２８９ ｓ的
道路行驶工况，构建成如图 ８ 所示的由八段数据组

成的汽车行驶工况曲线。
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图 ８　 汽车行驶工况曲线

Ｆｉｇ． ８　 Ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ｃｕｒｖｅ

　 　 实际工况总速度占比和构建工况总速度占比基

本吻合，表 ４ 给出构建工况与实际工况中各项参数

值，可以看出对应参数差距很小，说明所估计的行驶

工况科学合理。 图 ９ 为构建工况和实际工况相关雷

达图，表明实际工况和构建工况在特征参数中相关

性较高，进一步说明所估计行驶工况的合理性和有

效性。
表 ４　 汽车工况分析表

Ｔａｂ． ４　 Ａｎａｌｙｓｉｓ ｏｆ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅ

参数 构建工况 实际工况 所占比 参数 构建工况 实际工况 所占比

平均速度 ｖｍ ２７．７３ ２６．８７ ０．０３２ 加速时间比 Ｐａ ０．３０ ０．２９ ０．０３５

平均行驶速度 ｖｔ ３１．７８ ３１．０９ ０．０２２ 减速时间比 Ｐｄ ０．４９ ０．４７ ０．０４２

平均加速度 Ａａｍ １．３０ １．５７ ０．１７０ 速度标准差 Ｖｓ １４．５ １０．３ ０．４０７

平均减速度 Ｄｍ １．３５ １．４９ ０．０９０ 加速标准差 Ａｓ ２．２１ １．７３ ０．２７７

怠速时间比 Ｐｉ ０．１５ ０．１３ ０．１５０ 最大速度 ｖｍａｘ ９０．４ １０４ ０．１３０
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图 ９　 构建工况与实际工况相关雷达图

Ｆｉｇ． ９　 Ｒａｄａｒ ｃｈａｒｔ ｒｅｌａｔｅｄ ｔｏ ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ
ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅ

５　 结束语

本文根据福建省莆田市某型号轻型车的行驶数

据，研究了其在实际道路上的行驶工况估计问题。
根据行驶道路特征和数据采集传输原理，清洗原始

数据并进行运动学片段划分，分析车辆运行机制和

运动学片段分布特点，提取主要特征参数并使用

ＰＣＡ 方法降维处理，利用改进的 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算

法估计车辆行驶工况，并从 １０ 个主要特征参数角度

对比构建工况与实际工况，数据显示各项特征参数

值占比相近，进一步说明所估计行驶工况的科学性

和有效性。

参考文献

［１］ ＡＮＤＲＥ Ｍ． Ｄｒｉｖｉｎｇ ｃｙｃｌｅｓ ｄｅｖｅｌｏｐｍｅｎｔ： Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｚａｔｉｏｎ ｏｆ ｔｈｅ
ｍｅｔｈｏｄｓ［Ｊ］ ． ＳＡＥ Ｓ ｐｅｃｉａｌ Ｐｕｂｌｉｃａｔｉｏｎｓ ， １９９６ ， １２０１ （ １２） ：
３１２，３２２．

［２］ ＬＥＥ Ｔ Ｃ， ＪＵＤＧＥ Ｇ Ｇ， ＺＥＬＬＮＥＲ Ａ． Ｅｓｔｉｍａｔｉｎｇ ｔｈｅ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ
ｏｆ ｔｈｅ Ｍａｒｋｏｖ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｍｏｄｅｌ ｆｒｏｍ ａｇｇｒｅｇａｔｅ ｔｉｍｅ ｓｅｒｉｅｓ ｄａｔａ
［Ｊ］ ． Ｊｏｕｒｎａｌ ｏｆ ｔｈｅ Ａｍｅｒｉｃａｎ Ｓｔａｔｉｓｔｉｃａｌ Ａｓｓｏｃｉａｔｉｏｎ， １９７０， ６６

（３３５）：６５３． （下转第 ９０ 页）

５８第 ７ 期 范艺璇， 等： 改进 ＰＳＯ－Ｋ－ｍｅａｎｓ 算法在汽车行驶工况估计中的应用


