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摘　 要:目的 为填补目前缺少符合重庆城区地形特点的公交车行驶工况空白。 方法 提出一种改进的 K 均值聚类算

法与马尔科夫链结合的行驶工况构建方法。 通过滤波算法对采集到的重庆城区 805 路公交车有效行驶数据进行

平滑处理,从平滑后的行驶数据中提取出 1
 

721 条运动学片段;采用核主成分分析法对各运动学片段的特征参数矩

阵进行降维处理,以粒子群算法选择适合的 K 均值初始聚类中心,并通过改进后的 K 均值聚类算法对运动学片段

进行分类标记;最后通过马尔科夫链筛选出合理的运动学片段,构建出时长为 1
 

310
 

s 的重庆城区公交车行驶工

况。 结果 将构建的行驶工况与实车采集数据及国内外部分典型工况进行对比,结果表明:所构建的工况与原始数

据在速度-加速度的联合分布趋势一致,构建的行驶工况与实车采集数据各特征值误差均小于 7%,所构建的工况

与原始数据特征高度吻合且能较好地反映出重庆城区公交车怠速时间比例高、加减速频繁等符合区域特点的实际

交通状况。 结论 构建的工况能为重庆市公交车行驶路线规划、排放及油耗测试等方面提供基础标准,同时其涉及

的研究方法能为新能源汽车能量管理、控制策略及其他城市工况构建和城市公交线路优化提供参考。
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Abstract 
 

Objective The
 

research
 

in
 

this
 

paper
 

aims
 

to
 

fill
 

the
 

gap
 

of
 

the
 

current
 

lack
 

of
 

bus
 

driving
 

cycles
 

in
 

line
 

with
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

urban
 

terrain
 

in
 

Chongqing.
 

Methods
 

An
 

improved
 

K-mean
 

clustering
 

algorithm
 

combined
 

with
 

a
 

Markov
 

chain
 

was
 

proposed
 

to
 

construct
 

driving
 

cycles.
 

The
 

effective
 

driving
 

data
 

of
 

bus
 

No.
 

805
 

in
 

urban
 

areas
 

of
 

Chongqing
 

were
 

smoothed
 

using
 

a
 

filtering
 

algorithm 
 

from
 

which
 

1 721
 

kinetic
 

segments
 

were
 

extracted.
 

The
 

feature
 

parameter
 

matrices
 

of
 

each
 

kinetic
 

segment
 

were
 

dimensionally
 

reduced
 

using
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis 
 

suitable
 

initial
 

cluster
 

centers
 

were
 

selected
 

with
 

the
 

particle
 

swarm
 

algorithm
 

for
 

K-means 
 

and
 

the
 

kinetic
 

segments
 

were
 

classified
 

and
 

labeled
 

using
 

the
 

improved
 

K-means
 

clustering
 

algorithm.
 

Finally 
 

reasonable
 

kinetic
 

segments
 

were
 

selected
 

through
 

the
 

Markov
 

chain
 

to
 

construct
 

a
 

bus
 

driving
 

cycle
 

in
 

urban
 

areas
 

of
 

Chongqing
 

with
 

a
 

duration
 

of
 

1 310
 

seconds.
 

Results
 

The
 

constructed
 

driving
 

cycle
 

was
 

compared
 

with
 

the
 

data
 

collected
 

from
 

real
 

vehicles
 

and
 

some
 

typical
 

cycles
 

at
 

home
 

and
 

abroad.
 

The
 

results
 

showed
 

that
 

the
 

constructed
 

cycle
 

exhibited
 

consistent
 

trends
 

in
 

the
 

joint
 

distribution
 

of
 

speed
 

and
 

acceleration
 

with
 

the
 

original
 

data 
 

and
 

the
 

errors
 

of
 

the
 

characteristic
 

values
 

of
 

the
 

constructed
 

driving
 

cycle
 

compared
 

with
 

the
 

data
 

collected
 

from
 

real
 

vehicles
 

were
 

all
 

less
 

than
 

7%.
 

The
 

constructed
 

cycle
 

highly
 

matched
 

the
 

characteristics
 

of
 

the
 

original
 

data
 

and
 

can
 

well
 

reflect
 

the
 

high
 

idle
 

time
 

ratio 
 

frequent
 

acceleration
 

and
 

deceleration 
 

and
 

other
 

actual
 

traffic
 

conditions
 

in
 

urban
 

areas
 

of
 

Chongqing.
 

Conclusion
 

The
 

constructed
 

cycle
 

can
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provide
 

a
 

basic
 

standard
 

for
 

bus
 

route
 

planning 
 

emission
 

testing 
 

and
 

fuel
 

consumption
 

testing
 

in
 

Chongqing 
 

and
 

the
 

research
 

methods
 

involved
 

can
 

serve
 

as
 

a
 

reference
 

for
 

energy
 

management
 

of
 

new
 

energy
 

vehicles 
 

control
 

strategies 
 

as
 

well
 

as
 

city
 

driving
 

cycle
 

construction
 

and
 

optimization
 

of
 

city
 

bus
 

routes.
Keywords bus 

 

driving
 

cycle 
 

kernel
 

principal
 

component
 

analysis 
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1　 引　 言
公共交通是推动城市运营的重要基础设施,在城

市基础设施建设中要优化公共交通结构,提高公交效

率和交通安全保障,切实减轻交通拥堵。 行驶工况是

一段用来描述车辆行驶速度随时间变化的曲线,主要

用于确定汽车污染物排放和燃油消耗等性能,广泛应

用于交通协同控制、新车型的技术开发和评估等方

面[1] 。 全球车辆排放测试分别使用美国( FTP -75)、欧
洲(ECE15 + EUDC)、 日本 ( JAPAN10 - 15) 等行驶工

况[2] 。 2019 年 10 月底,中国发布能对燃油及非插电式

混合动力汽车提供能耗、排放测试基础标准的汽车行

驶工况[4] 。 我国地区特点的差异使得各个区域汽车行

驶工况不尽相同[3] 。
国内外研究学者构建了含有区域特征的行驶工况

并且取得了大量成果。 Brady 等[5] 基于电动汽车实车

行驶数据构建了爱尔兰地区电动汽车的行驶工况;秦
大同等[6]通过采集某市城区汽车实车行驶数据,采用

K 均值聚类算法对工况块进行划分和拼接,最终合成

1
 

500
 

s 的城市循环工况;Peng 等[7] 采集福州市区内 7
辆汽车的行驶数据,提出一种基于 K 均值聚类和马尔

科夫模型相结合的驾驶周期构建法,构建了一个包含

1
 

200
 

s 速度-时间序列的驾驶循环;高建平等[8] 通过

车载终端设备采集郑州市乘用车行驶数据,采用传统

主成分分析结合优化的 K 均值聚类算法构建了乘用车

行驶工况,通过仿真试验测试了油耗和排放性能;苗强

等[9]采集济南市 K139 路公交车 7
 

d 的行驶数据,采用

聚类分析结合马尔可夫链的方法构建了该市公交车的

行驶工况,并通过仿真试验测试了整车百公里油耗;Liu
等[10] 收集合肥市区乘用车行驶数据,运用主成分分析

法和 K 均值聚类法构建了合肥市区乘用车行驶工况;
Shen 等[11]通过车载数据记录仪,采集上海市浦东新区

993 线路混合动力客车 200
 

h 的行驶数据,通过主成分

分析和 K 均值聚类方法构建了典型的行驶工况,提出

了基于公交车站的行驶周期分段方法和基于全程的公

交车行驶周期构造方法;Wang 等[12] 采用 GPS 设备收

集北京市乘用车 112 辆汽车行驶数据,使用 TRAFIX 方

法生成了 1
 

000
 

s 北京市区高峰时间行驶工况、1
 

200
 

s
北京市区非高峰时间行驶工况、1

 

400
 

s 北京郊区高峰

时间行驶工况、1
  

400
 

s 北京郊区非高峰时间行驶工况;
Wang 等[13]使用北京市 40 辆电动车 180

 

d 的行驶数

据,根据平均速度进行行驶片段划分,基于马尔科夫链

构建了北京市电动车的行驶工况;李加强等[14] 采集昆

明市 5 条代表性的公交线路,基于主成分分析和 K 均

值聚类算法,综合考虑各类别时间比例、欧式距离和相

关系数选择合适的运动学片段,构建了昆明市 1
 

200
 

s
公交车行驶工况;胡志远等[15] 采集上海市 10 辆出租车

12 个月的道路行驶数据,在主成分及聚类分析的基础上

利用相关系数构建了 1
 

163
 

s 出租车行驶工况;金思含

等[16]采集成都市示范区内燃料电池公交车实际行驶数

据,通过主成分分析和 K 均值聚类算法构建了示范区的

公交车行驶工况。
综上分析可以发现:在进行行驶工况的构建方法

中,主成分分析法、K 均值聚类法较为广泛应用。 主成

分分析是一种线性降维方法,并不能提取出工况中运

动学片段的非线性特征;K 均值聚类时,结果取决于聚

类数目及初始聚类中心的选取,具有随机性。 为充分

反映重庆市公交车的实际运行特征并合理构建行驶工

况,本文在对原始数据进行预处理的基础上,采用核主

成分分析法对特征参数进行降维处理,使用改进的 K
均值聚类算法对降维后的数据进行分类,最后,通过马

尔科夫模型构建行驶工况,通过对工况进行速度-加速

度联合比较和特征参数误差分析验证工况的有效性。

2　 行驶数据采集
对重庆市公交车的运营特点进行分析,采集路线

覆盖充分。 它由繁华和交通量较大的商业区、居民生

活区、旅游景点区、郊区及其他地段组成。 最后选取以

途经路线涵盖新纪元购物广场、磁器口、歌乐山、首创

城等地标性站点,线路总长 9. 6
 

km 的 805 路公交车运

行路线为实验路线,图 1 为该路公交车行驶路线图。

图 1　 重庆市 805 路公交车行驶路线图

Fig. 1　 Route
 

map
 

of
 

No.
 

805
 

bus
 

in
 

Chongqing
为保证测试数据的可靠性,车辆实验时间须包括

91
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工作日与非工作日、上下班高峰时段以及夜晚低峰时

段。 由于公交车运行路线固定,采用正常运营法由驾

驶员正常驾驶公交车行驶以完成实验数据采集,采用

德国 VECTOR 通讯模块 VN1640A 设备采集公交车一

周的行驶数据。
 

该设备通过公交车 OBD 接口收集车辆

CAN 总线信息,通过整车通讯协议,可解析出速度、加
速度、经度、纬度等信息,最终采集 108

 

042 条有效数

据,采样频率为 1
 

Hz,如图 2 所示。
60

40

20

2 4 6 8 10 12
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m
?h

-1
)

t/s ?104
0

图 2　 公交车行驶数据

Fig. 2　 Bus
 

travel
 

data

3　 行驶数据预处理
3. 1　 速度数据滤波

在采集汽车行驶数据的过程中,因受到设备影响
会导致数据采集值与真实值存在偏差(噪声),如果不

对这些数据进行降噪处理,在一定程度上会影响计算结

果。 本文采用对称指数移动平均(Symmetric
 

Exponential
 

Moving
 

Average,SEMA)算法对数据进行滤波处理,如式

(1)、式(2):

X i =
∑
i +D

i-D
X

k
exp - i - k ·d / T( )

∑
i +D

i-D
exp - i - k ·d / T( )

(1)

D= min 3 T
d

,i-1,l-i{ } (2)

其中,i 为数据点对应离散时刻;T 为移动时间窗,取

0. 5
 

s;d 为数据时间间隔,取 0. 1
 

s;l 为数据总量;X i 为

i 时刻的平滑值。
 

如图 3 所示,采集的速度曲线存在大量噪声、突变

数据,这些数据会影响加速度值的计算结果。 经过滤

波处理后,前后速度曲线走势基本一致,而且曲线变得

更为平顺,达到了滤波的目的。
对滤波后的数据预处理,剔除怠速时间超过 180

 

s
的数据,线性插值由于 GPS 信号缺失而导致的间断数
据和加速度(a≥4

 

m / s2 或 a≤-
 

8
 

m / s2 )异常数据,最
终得到 89

 

119 组有效数据。 对数据处理前后的行平均

速度、平均行驶速度两个参数进行对比,数据波动在合

理范围之内。

40

30

20

10

V/
(k
m
?h

-1
)

20 40 60 80 100 120
t/s

滤波前
滤波后

0

图 3　 滤波前后速度数据对比

Fig. 3　 Comparison
 

of
 

velocity
 

data
 

before
 

and
 

after
 

filtering

3. 2　 运动学片段划分
公交车在城市道路运行过程中,由于站点停车或

道路交通状况的影响,驾驶员对车辆的加速、制动方面
的操作较为频繁,为模拟车辆的实际行驶状态,将车辆
介于相邻两个怠速状态车速区间定义为一个运动学片
段,如图 4 所示。 一个完整运动学片段由怠速、加速、
匀速、减速 4 个行驶工况构成[14] 。 车辆的行驶过程可
认为是由多个运动学片段构成。 参考国标 GB∕T

 

38146. 2-2019 对重型商用车辆的片段工况划分规则,
以速度 v、加速度 a 值为准则对车辆行驶状态进行
划分:

a≥0. 15
 

m / s2
 

&
 

v≠0 加速段

a≤0. 15
 

m / s2
 

&
 

v≠0 减速段

v<0. 5
 

km / h
 

&
 

a <0. 15
 

m / s2 怠速段

v≥0. 5
 

km / h
 

&
 

a <0. 15
 

m / s2 匀速段

ì

î

í

ï
ïï

ï
ï

按照上述原则进行数据分割处理,得到 1
 

708 条运动学
片段。

20

15

10

5

0 50 100

V/
(k
m
?h

-1
)

t/s

加速 减速

怠速 习速

运动学片段

图 4　 运动学片段示意图

Fig. 4　 Schematic
 

diagram
 

of
 

kinematic
 

segments
3. 3　 特征参数选取与计算

 

通常运动学片段的特点描述以及定量分析可用特
征参数来表征。 在运动学片段特征参数选择中,合适
的特征参数能兼顾运算时间和准确率[6] 。 如表 1 所

02
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示,选取 14 个具有代表性的特征参数并求解出所有运
动学片段中的特征参数,得到 M1708×14 的片段特征参
数数据库,如表 2 所示。

表 1　 运动学片段的特征参数

Table
 

1　 Characteristic
 

parameters
 

of
 

kinematic
 

segments

序　 号 特征参数 / 单位 含　 义

1 S / m 运行距离

2 T / s 运行时间

3 va / km·h-1( ) 平均速度

4 vr / km·h-1( ) 平均行驶速度

5 vmax / km·s-1( ) 最大速度

6 aa / m·s-2( ) 平均加速度

7 ad / m·s-2( ) 平均减速度

8 aamax / m·s-2( ) 最大加速度

9 admax / m·s-2( ) 最大减速度

10 astd / m·s-2( ) 加速度标准差

11 Pa / % 加速比例

12 Pd / % 减速比例

13 Pi / % 怠速比例

14 Pc / % 匀速比例

表 2　 运动学片段特征参数矩阵

Table
 

2　 Matrix
 

of
 

kinematic
 

segment
 

characteristic
 

parameters

片段序号 S T va vr vmax … Pc

1 175. 0 66 9. 4 17. 0 27. 6 … 5. 9
2 162. 6 42 13. 6 16. 3 21. 2 … 46. 5
3 260. 8 41 16. 6 19. 3 25. 1 … 42. 0
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

1
 

708 32. 7 15 7. 4 9. 8 11. 9 … 18. 7

3. 4　 核主成分分析
在行驶工况构建过程中,直接进行聚类分析会出

现计算量大、聚类效果差的问题,需要对这 14 个特征

参数降维以降低计算难度。 主成分分析是一种通过线

性变换将原始指标量重组为一组彼此线性不相关的综

合指标,以取代原指标的统计分析方法。 考虑汽车行

驶运动学片段的复杂性,主成分分析不能完全提取出

模型中的非线性特征[17] 。 核主成分分析是指基于核函

数的主成分分析,其实质就是把原始样本以非线性方

式映射至高维特征空间上,并在此高维特征空间内再

次利用主成分分析方法进行分析[18] 。
 

本次核主成分分析采用高斯核函数,如式(3):

K(xn,yn)= exp -
‖xn-yn‖2

δ( ) (3)

其中,K 为核矩阵,δ 为核参数,xn
 、yn

 为特征参数矩阵

中的行向量。
核主成分分析的流程:
①

 

主成分数据无量纲处理。 计算样本均值式(4)
和标准差式(5);通过式(6)进行无量纲处理。

x j =
1
m∑

m

n = 1
xnj (4)

S j =
∑
m

n = 1
xnj -x j( )

2

m - 1
(5)

Xnj =
xnj-x j

Sn
(6)

②
 

主成分核矩阵的求解与中心化。 通过式(3)求

取核矩阵,再使用式(7)进行中心化处理。
K′ = k-IK-KI+IKI (7)

其中,I 是与核矩阵维度相同的 m×m 维矩阵。
③

 

计算中心化核矩阵 K 的特征值 λ、特征向量 φ,
并将特征值按照数值大小排列。

④
 

通过式(8)、式(9)求解各主成分贡献率 ω、累
计贡献率 β;通过累计贡献率高于 85%的指标确认主成

分个数。

ω n = λ n / ∑
l

n = 1
λ n (8)

β k = ∑
k

n = 1
λ n / ∑

l

n = 1
λ n (9)

⑤
 

计算数据在特征空间上映射的特征向量 F,表
达式如下:

F = ∑
l

n = 1
φnK xn,yn( ) (10)

由表 3 可知:前 5 个主成分符合累计贡献率高于

87. 4%且特征值均大于 1 的特点,足以表征整个运动学

片段。

表 3　 各成分特征值、贡献率及累计贡献率

Table
 

3　 Characteristic
 

value,
 

contribution
 

rate
 

and
 

cumulative
 

contribution
 

rate
 

of
 

each
 

component

主成分 特征值 贡献率 / % 累计贡献率 / %
1
2
3
4
5
6

18. 6
7. 3
6. 5
5. 9
2. 8
1. 9

39. 7
15. 6
13. 7
12. 5
6. 0
4. 0

39. 7
55. 2
69. 0
81. 5
87. 4
91. 4

3. 5　 改进的 K 均值聚类算法
K 均值聚类算法基本原理:选定 k 个聚类中心,求

解所有数据点与聚类中心之间的距离最小值;根据该

值将数据分配到最近的一类,迭代至各数据聚类中心

不再变化[6] 。
由于 K 均值聚类结果受初始聚类中心和聚类数目

的影响,本文使用 Silhouette 轮廓函数来确定聚类个数,
利用不同聚类个数值所对应的轮廓值[19] ,结合粒子群

12
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算法优化初始聚类中心[20] 。 但由于粒子群算法的寻优

效果很大程度上依赖于参数(最大速度、系数等)的准

确率,因此通过惯性权重调整使全局搜索和局部搜索

趋于平衡,优化的聚类算法才能进一步用于 K 均值聚

类中心点的初始化。
改进的 K 均值聚类算法基本过程:
①

 

根据式(11)的 Silhouette 轮廓系数值选择最佳

聚类数目 k。

s j =

　 1-a j( )

b j( )
a j( ) <b j( )

　 0 a j( ) = b j( )

　 b j( )

a j( )
-1 a j( ) >b j( )

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ï
ï

(11)

其中,α( j) 代表类别属性为 j 的样本簇内不相似度,
b( j)表示类别属性为 j 的样本簇间不相似度,s( j)为轮

廓系数。
②

 

初始化种群。 首先将所有样本随机分配到一个

类别,以此进行聚类划分;然后根据初始位置 xi 和速度

vi,确定学习因子 bi,以此构建有效的聚类结构。
③

 

根据式(12)求解适应度值。 当前适应度粒子最小

值为由式(12)求解出的各小类中数据与聚类中心欧式距

离 fi,全局极值为所有适应度粒子最小值的极小值。

d j = ∑
k

j = 1
∑
mj

i = 1
cji - cj( )· cji - cj( ) T( ) (12)

其中,j 代表数据 cji 的类别属性,m j 表示第 j 类样本数

据总量值,cj 代表类别属性为 j 的 K 均值聚类中心。
 

④
 

采用式(13)、式(14)的惯性权重,可以有效地

将粒子转变为局部准确搜索,式(15)—式(18)可以准

确地定位和调整粒子的位置与速度。
Δσ= σmax -σmin( ) (13)

σ=σmax +Δσ 1-
d j-dbad

dbest -dbad
( )

3

( )
5

(14)

ΔP i = b1 ×r1 × Pbi-x j( ) (15)
ΔG i = b2 ×r2 × Gbd-x j( ) (16)

vi t( ) =wvi t-1( ) +ΔP i+ΔG i (17)
xi t( ) = xi t-1( ) +vi t( ) (18)

其中,σmax 表示权重最大值,σmin 表示权重最小值;dbest

表示粒子最佳适应度值,dbad 表示粒子最差适应度值;
随机数 r1、r2 均属于区间(0 ~ 1);Pbi 表示粒子处于最佳

位置时的数值;Gbd 表示全局极值。
⑤

 

由式(19)求解粒子群适应度方差 δ2,此处阈值

设置为 0. 1,da 代表了粒子群适应度值的平均值;最后

从中选取 10 个最优粒子来初始化 K 均值聚类中心。

δ2 = - ∑
n

j = 1
d j - da( ) 2 (19)

⑥
 

求解各样本与此时聚类中心的欧氏距离数值,

并参考此值对数据进行聚类划分,更新下一聚类中心

适应度值。
⑦

 

达到最优适应度值或是预设的迭代次数,终止

算法,否则继续上述步骤。
根据 Silhouette 轮廓指数的定义,当前类数下的聚

类效果指数接近 1 时为最佳。 通过图 5 可得出最佳聚

类数目为 2,对应的 Silhouette 指标值为 0. 781
 

8。 如图

6 所示:各个类别的轮廓系数均出现了少量负值,当聚

类类别数为 2 时,各类的轮廓值分布比较均匀。 根据

改进的 K 均值聚类算法,不同聚类数目的适应度曲线

如图 7 所示:迭代次数为 100 的条件下,聚类数目为 3
和 4 时,算法在经历初期的快速下降后陷入了局部最

优解,聚类数目为 2 时,搜索曲线是不断下降的,跳出

了局部最优的困扰。 因改进后的 K 均值聚类算法在初

始聚类中心的选取仍具有随机性,本文通过重复将改

进的行算法运行 5 次,以其平均值作为聚类结果来提

高效果,如表 4 所示,可以发现:聚类数目为 2 时,迭代

次数最多且运行时间最短。
0.80

0.78

0.76

0.74

0.72

0.70

1 2 3 4

平
均

轮
廓

系
数

值

类别数

图 5　 轮廓系数图

Fig. 5　 Profile
 

coefficient
 

diagram
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图 6　 轮廓系数曲线图

Fig. 6　 Diagram
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profile
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图 7　 不同聚类数目的适应度曲线

Fig. 7　 Fitness
 

curves
 

for
 

different
 

numbers
 

of
 

clusters

表 4　 不同聚类数目下性能对比

Table
 

4　 Performance
 

comparison
 

with
 

different
 

numbers
 

of
 

clusters

聚类数目 迭代次数 时间 / s
2 60 42. 6
3 13 55. 5
4 30 71. 5

从表 5 的各类特征参数可看出:类 1 中的高怠速比

例以及平均速度较小,符合城区道路拥堵段特征;类 2
中加速、减速时间占比以及平均速度较大的特点正符

合城郊道路畅通的交通特征。

表 5　 两类部分特征参数

Table
 

5　 Two
 

types
 

of
 

partial
 

characteristic
 

parameters

特征参数 类 1 类 2
S / m 49. 04 54. 49
T / s 69. 93 288. 73

va / km·h-1( ) 5. 01 18. 75
vr / km·h-1( ) 11. 71 21. 86
vmax / km·s-1( ) 32. 68 46. 88
aa / m·s-2( ) 0. 51 0. 53
ad / m·s-2( ) -0. 52 -0. 62
aamax / m·s-2( ) 1. 69 1. 75
admax / m·s-2( ) -1. 55 -1. 83
vstd / km·h-1( ) 5. 28 10. 62

Pa / % 23. 01 38. 58
Pd / % 23. 17 32. 97
Pi / % 35. 68 12. 37
Pc / % 18. 15 16. 09

4　 行驶工况构建
4. 1　 马尔科夫状态转移概率矩阵获取

已知 t0 时刻的随机过程 X( t)且未来时刻所处的

状态只与 t0 时刻的状态有关,该随机过程
 

X( t)称为马

尔科夫过程[21] 。
根据 K 均值聚类后的结果,进行状态划分。 由于

每一个运动学片段都由怠速段、加速段、匀速段、减速

段 4 个状态组成,通过马尔可夫模型对数据进行划分,
计算不同状态的事件数量。

在马尔科夫模型中,可通过式(20)来计算状态转
移概率矩阵。 Nmn 表示当前时刻从状态 m 向状态 n 转
移的次数,Pmn 为状态转移过程中的概率。

Pmn =
Nmn

∑
n
Nmn

(20)

根据上述原理,计算两类中的状态转移概率矩阵,
如表 6 所示。

表 6　 各状态间转移概率矩阵

Table
 

6　 Transition
 

probability
 

matrix
 

between
 

states

类　 别
当前

状态

下一状态

加速 减速 匀速 怠速

1

加速 0. 907 0. 001 0 0. 009
 

3
减速 0. 013 0. 896 0. 047 0. 044
匀速 0. 164 0 0. 836 0
怠速 0. 074 0. 166 0 0. 760

2

加速 0. 844 0. 001 0 0. 155
减速 0. 010 0. 849 0. 114 0. 027
匀速 0. 034 0 0. 966 0
怠速 0. 052 0. 208 0 0. 740

4. 2　 行驶工况的合成
本次行驶工况的总时长选取 1

 

310
 

s。 在马尔可夫
基础上,通过计算各类中时间对工况的时长贡献,根据

状态转移矩阵,以怠速状态为初始状态,由当前状态转

移到下一状态的转移概率大于零,筛选出符合要求的

运动学片段,直到达到理想的长度位置,最后拼接成最

终工况,如图 8 所示。
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图 8　 公交车行驶工况图

Fig. 8　 Bus
 

driving
 

conditions

5　 工况验证与分析
5. 1　 运动学片段特征参数误差分析

在构建的行驶工况基础上,计算工况曲线运动学
片段的特征参数,并与经过预处理的行驶数据特征值

进行对比分析,相对误差分析如式(21)所示:

Δ =
∑

n

j = 1
M j - C j

M j
(21)
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其中,M j 表示原数据中序号为 j 的特征值,C j 表示构建

工况中的序号为 j 的特征值,n 表示特征参数总数。
表 7 可知:行驶工况曲线与原始数据特征参数相

对误差较小,各个特征参数的相对误差均在 7%以下。
说明构造的行驶工况可以体现总体特征,可作为代表

工况用于后续分析。

表 7　 部分特征参数相对误差对比

Table
 

7　 Comparison
 

of
 

relative
 

errors
 

of
 

some
 

characteristic
 

parameters

特征参数 / 单位 实验数据 工况数据 相对误差
 

/
 

%
vr / km·h-1( ) 16. 9 16. 6 1. 8
va / km·h-1( ) 12. 1 11. 7 3. 3

Pa / % 27. 1 28. 1 3. 6
Pd / % 24. 3 24. 7 1. 6
Pi / % 32. 2 30. 1 6. 5
Pc / % 17. 4 17. 1 1. 7

5. 2　 速度-加速度联合分布图
通过绘制构建的汽车行驶工况与预处理后的行驶

数据速度-加速度联合分布图,以验证构建行驶工况与

原始数据之间的差异(图 9、图 10)。
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图 9　 原始数据速度-加速度联合分布图

Fig. 9　 Joint
 

velocity-acceleration
 

distribution
 

of
 

original
 

data
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图 10　 行驶工况速度-加速度联合分布图

Fig. 10　 Joint
 

speed-acceleration
 

distribution
 

under
 

driving
 

conditions

由联合分布图可知:所构建的工况与原始数据分

布及整体趋势保持一致且主要分布在速度和加速度较

低的区域,与重庆公交车的行驶特点相符。
5. 3　 典型工况对比

 

由表 8 可看出:所构建的重庆市公交车行驶工况

与国内典型工况相比较,平均速度比其他城市低,怠速

比例较高,加速、减速、匀速比例存在一定差异;该城市

工况中怠速时间占比相对较大,表明重庆市公交车怠

速频繁,符合重庆市公交车实际情况;与欧洲 ECE15、
日本 Japan10-15 工况对比,平均速度、匀速比例存在显

著差异。 因此,采用 ECE15 工况进行油耗测试实验并

不能反映出真实的交通状况,有必要建立该地区道路

行驶工况。

表 8　 循环工况特征参数对比

Table
 

8　 Comparison
 

of
 

characteristic
 

parameters
 

under
 

cycle
 

conditions

特征参数 上海 北京 重庆 ECE15 Japan10-15
va / km·h-1( ) 14. 2 15. 6 11. 7 18. 7 17. 7

Pa / % 26. 7 29. 1 28. 1 21. 5 25. 9
Pd / % 28. 6 25. 6 24. 7 18. 5 26. 4
Pi / % 22. 0 30. 4 30. 1 30. 7 22. 2
Pc / % 22. 7 14. 9 17. 1 29. 3 25. 4

6　 结　 论
采集 108

 

042 条有效数据,提取 1
 

708 条运动学片

段,根据核主成分分析对数据进行特征参数矩阵降维,
将 Silhoutte 轮廓函数所得的聚类数目运用到 K 均值聚

类算法中,采用粒子群算法优化聚类中心,基于马尔可

夫链筛选出符合要求的运动学片段,最终构建出时长

1
 

310
 

s 的行驶工况。
对所构建的行驶工况与原始数据特征参数对比,

总体误差小于 7%;对比速度-加速度联合分布图,所构

建的工况与原始数据特征高度吻合;通过比较国内外

工况,构建的该城市公交工况符合当地实际交通特征,
提升了工况的真实性。

本文所构建的行驶工况可在新能源汽车控制策略

的搭建与优化方面做进一步研究,同时文中所涉及的

研究方法也可为其他城市行驶工况的构建及城市公交

网络优化提供参考。
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