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摘　要　汽车行驶工况体现了汽车道路行驶的运动学特征,现有的行驶工况构建方法往往存在着构建粒度不细、精度不高的问

题.为了解决工况构建的粒度和精度问题,提出了一种细粒度汽车行驶工况模型构建方法(ConstructionmethodofAutomobile
DrivingCyclesbasedonSOMandMarkovmodel,ADCSM).首先行驶数据进行 DaubechiesＧ４阶小波分析降噪,划分短行程,对
短行程提取了１０个特征,将短行程特征输入SOM 神经网络,然后聚类到(１∗３)神经网络中,得到聚类结果序列,并建立了马尔

可夫模型,最终通过 ADCSM 算法完成工况构建.对所构建的工况进行了验证,并将所得工况与传统的 KＧmeans聚类构建方法

的结果进行了比较分析.实验结果表明,ADCSM 最终误差为４．０７％,而传统的 KＧmeans误差为８．７７％,ADCSM 利用了SOM
神经网络聚类的方法,比传统 KＧmeans方法聚类精度更高,并具备了工况自学习能力.ADCSM 利用马尔可夫模型方法体现了

城市行驶状况的转换关系,与传统 KＧmeans行驶工况构建方法相比粒度更细,故合成的行驶工况效果更好,更能反映城市

特征.
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ADCSM:AFineＧgrainedDrivingCycleModelConstructionMethod
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Abstract　Thedrivingcyclesofthecarreflectthekinematiccharacteristicsofthecardrivingontheroad．Existingmethodsof
constructingdrivingcyclesoftenhavetheproblemsofpoorgranularityandlowaccuracy．InordertosolvetheseproblemsinconＧ
structingofdrivingcycles,afineＧgrainedmethodforconstructingvehicledrivingcyclesmodelisproposed,calledConstruction
methodofautomobiledrivingcyclesbasedonSOM and Markovmodel(ADCSM)．First,thedataiscleanedbyDaubechiesＧ４
wavelet．Thecleaneddataisdividedintomanyshortstrokes．The１０featuresoftheshortstrokeareextracted．１０featureparameＧ
tersareclusteredbyusingSOMnetwork,andclusteredintothe(１∗３)neuralnetworktoobtaintheclusteringresultsequence．
Markovmodelisestablishedthroughsequence．FinallyconstructingdrivingcycleiscompletedthroughtheADCSMalgorithm．
TheobtaineddrivingcyclesarecomparedwiththeresultsofthetraditionalKＧmeansclusteringconstructionmethod．TheexperiＧ
mentaldatashowthatthefinalerrorofADCSMis４．０７％,whilethetraditionalKＧmeansMeanserroris８．７７％．ADCSMuses
theSOMneuralnetworkclusteringmethodtohavehigherclusteringaccuracythanthetraditionalKＧmeansmethod,andhasthe
abilitytoselfＧlearnworkingconditions．ADCSMusestheMarkovmodelmethodtoreflecttheconversionrelationshipofurban
drivingconditions．ComparedwiththetraditionalKＧmeansdrivingconditionsconstructionmethod,thegranularityisfiner,sothe
synthesizeddrivingconditionsaremoreeffectivethanthetraditionaldrivingcyclesandreflectthedrivingfeatureofthecity．
Keywords　Vehicledrivingcycles,Waveletanalysis,SOMneuralnetwork,Markovmodel
　

１　引言

汽车行驶工况是指汽车在行驶过程中的工作状况,是汽

车在行驶时的运动学特征,也可以称其为描述汽车行驶特征

的速度Ｇ时间曲线.在当今这个经济快速发展的时代,汽车数

量急剧增多.汽车行驶工况成为标定优化汽车的各项性能指



标的主要基准,是汽车在能源消耗(尤指油耗)和尾气排放方

面的测试方法以及限制标准的基础,是一项核心的共性基础

技术[１Ｇ３].行驶周期有关的研究是必要的,因为它在评估和改

进汽车设计中起着至关重要的作用[４],也是未来智能交通领

域一项不可或缺的技术.行驶工况的构建的方法主要有短行

程法、聚类法[５]、马尔可夫链法[６Ｇ７]、微路径法[８]、随机过程选

择法等.

文献[９]采用基于小波分析降噪的方法对道路行驶工况

进行分析与仿真并拟合出城市的代表性工况.文献[１０]采用

改进后的 K均值聚类,采用９０％区间作为 K 均值聚类初始

聚类中心的选择区间.文献[１１]利用SOFM 神经网络算法

和 K均值聚类法相结合的组合聚类技术构建汽车行驶工况.

文献[１２]利用了马尔可夫模型生成构建汽车行驶工况.文献

[１３]利用了一种新型 kＧMPSO 聚类算法对工况进行构建.

利用通过对比分析发现,单纯的 K均值聚法往往不能拟合精

度较高的行驶工况,也不能体现城市汽车行驶工况的特征性;

传统的短行程法往往不能体现城市行驶工况的特征;而基于

单纯的马尔可夫的状态片段随机选择生成,实验结果参差不

齐,往往差异较大.

通过对比分析发现,现有的汽车行驶工况构建方法存在

以下不足:１)构建的汽车行驶数据特征与原始数据特征差距

较大,精度不高;２)构建的汽车行驶工况仅仅拟合特征数据,

不能有效体现城市道路之间运行状态的转换,粒度不够细;

３)对于城市道路基础设施不断的建设,道路交通流量的不断

变化,适应能力差.

文献[１４]有效利用了 SOM 聚类技术的自适应性,并提

出了一种基于SOM 聚类技术的微电网自适应保护方案.文

献[１５]利用马尔可夫模型完成了时间序列的建模与预测,并

验证了马尔可夫模型是一种有效的时间序列预测方法.通过

分析发现,SOM 聚类具有良好的自适应性,且在某些类型数

据的聚类方面也有着良好的精度.

综上,本文提出一种结合SOM 自组织神经网络与马尔

可夫模型的汽车行驶工况构建方法,可用于城市汽车行驶工

况的细粒度制定.本文的贡献如下:１)对短行程的聚类采用

自组织神经网络的方式,聚类精度更高,更能体现短行程特

征;２)针对体现城市道路特征问题,采用马尔可夫模型得到城

市道路状态转化序列,利用转换概率构建短行序列,更能体现

城市道路多粒度特点;３)利用SOM 神经网络的自学习能力,

可以良好地适应汽车道路行驶状况的不断更新.其中细粒度

主要体现在两个部分:１)利用 SOM 神经网络对短行程进行

了聚类,对行驶工况的构建效果更优;２)本文提出的工况构建

算法可以有效体现城市道路行驶状态的转变,粒度更细,能有

效体现城市行驶状态转换关系.本方法对于城市道路工况预

测[１６]、智能交通建设[１７]具有广泛的理论研究与应用研究

意义.

２　ADCSM 模型构建

ADCSM (Construction method of Automobile Driving
CyclesbasedonSOMandMarkovmodel)模型的构建主要分

为４个部分:数据预处理、特征提取、SOM 神经网络聚类、马

尔可夫模型的构建.

图１　ADCSM 模型的构建

Fig．１　ConstructionofADCSM model

２．１　数据预处理

首先对原始数据进行预处理,去除少量毛刺数据,收集到

的数据有部分缺失片段,采用插值法对短行程部分缺失数据

进行补全,并删除部分不符合常理标准的数据,如图２所示.

采用具有自适应变化的时窗频窗结构的小波变换来处理车速

信号,使 用 离 散 小 波 变 (Discrete WaveletTransformation,

DWT)对数据进行处理.利用 DaubechiesＧ４阶小波作为母小

波ψ(t),将尺度因子a按幂级数离散化,在同一尺度下,位移

因子τ均匀离散化,得到小波奇函数为:

ψa
m
０ ,kτ０

(t)＝a－m
２

０ ψ(a－m
０ t－kτ０) (１)

通常取常数为:

a０＝２,τ０＝１ (２)

于是,小波奇函数记为:

ψm,k＝２－m
２ψ(２－mt－k) (３)

离散后的小波变换系数可以表示为:

WTf(m,k)≤f(t) (４)

ψm,k(t)≥２－m
２∫R

f(t)ψ∗(２－mt－k)dt (５)

按照式(１)－式(５)对车辆速度信号进行小波分析,计算

小波变换系数,采用门限消噪处理方法对小波分解所得的高

频系数使用阈值处理,将大于阈值的系数保留,将低于阈值的

系数置零.

图２　数据预处理过程

Fig．２　Processofdatapreprocessing

运动学片段是指汽车从怠速状态开始至下一个怠速状态

开始之间的车速区间.本文方法对行程进行划分,得到短行

程集合.

２．２　特征提取

对每一个短行程进行特征提取,并使其映射到特征向量

空间,对短行程提取了表１中的１０个特征.运动学片段中含

有的运动学特征用来分析行驶工况的特征参数,根据相关的

技术文献以及本研究实验中获取数据的特点,我们发现表１

０９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



中的１０个特征值参数能有效表示短行程特征[１８Ｇ１９].特征值

名称及含义如图３所示.

表１　特征值名称及含义

Table１　Characteristicvaluenameandmeaning
序号 特征值 含义

１ Vm 平均速度(m/s)
２ σv 速度标准差(m/s)
３ Vmr 平均行驶速度(m/s)
４ Aa 平均加速度

５ Ad 平均减速度

６ Pi 怠速时间比

７ Pa 加速时间比

８ Pd 减速时间比

９ σa 加速度标准差

１０ σd 减速度标准差

图３　特征提取流程图

Fig．３　Flowchartoffeatureextraction

２．３　SOM网络聚类

将提取的短行程特征参数矩阵作为SOM 网络的输入,
学习率为０．５,迭代次数为１０００,输出神经网络结构为(１∗
３),最终聚类为３个网络节点,SOM 网络模型如图４所示,其
中距离判别公式为:

dj(x)＝∑
１０

i＝１
(xi－wji)２,j∈１,２,３ (６)

其中,dj(x)为第x个行程与第j个特征的中心距离;Xi 为第

i个特征参数值;Wji为j个特征中心的第i个参数.
节点调整公式为:

wij(t＋１)＝wij(t)＋η(t,N)[xn
i－wij(t)] (７)

最终得到聚类结果,得到短行程类别序列.

图４　SOM 网络模型构建示意图

Fig．４　SchematicdiagramofconstructionofSOMnetworkmodel

２．４　马尔可夫模型的建立

在得到汽车短行程聚类结果序列后利用下式即可得到短

行程类别转换序列.

Pij＝ni－j

Ni
(８)

其中,Pij代表转移矩阵第i行、j列的数据,Ni 代表状态i在

序列中出现的次数,ni－j代表出现i状态变换为j 状态的次

数.得到马尔可夫模型后,构建行驶曲线先预测短行程粒度,
再对不同粒度进行不同的处理,最终构建行驶曲线.马尔可

夫模型如图５所示.

图５　马尔可夫模型构建示意图

Fig．５　SchematicdiagramofMarkovmodelconstruction

３　ADCSM 算法描述

３．１　行驶工况状态序列构建算法

为得到最终的行驶工况曲线,首先需要得到行驶工况状

态序列,为解决行驶工况状态序列构建的精度问题,ADCSM
利用行驶工况状态序列构建算法(见图６),通过工况总需求

时长按总工况状态类别时长占比划分各类别状态数,其公

式为:

ns＝T∗ ts

∑
n

i＝１
ti

∗Ns

ts
＝T∗ Ns

∑
n

i＝１
ti

(９)

其中,Ns 代表预测的s状态个数,Ts 代表映射的行驶工况时

长,ti 表示属于第i状态的短行程总时长,Ni 表示i状态短行

程个数.

图６　行驶工况状态序列构建算法

Fig．６　Algorithmforconstructingdrivingcyclestatesequence

通过上一节得到的马尔可夫模型的转移矩阵选取下一状

态类别,最终生成了行驶工况的状态序列.
算法１　构建工况状态序列

输入:马尔可夫转移矩阵P,需构建的行驶工况总时长t,各状态时长

占比,各状态短行程平均时长σd

输出:状态序列Seq
１．根据总时长以及个状态时长占比得到３个状态分配时长[ts１,ts２,

ts３]

２．根据个状态平均时长得到分配得各状态数:

[ns１,ns２,ns３]＝[ts１/ta１,ts２/ta２,ts３/ta３]

１９２罗靖杰,等:ADCSM:一种细粒度汽车行驶工况模型构建方法



３．选取低速类状态为初始态Spre;

４．将Spre加入到状态序列Seq;

５．while[ns１,ns２,ns３]不全为０do

６．　　 根据转移矩阵P,调用 Algorithm２选取下一个状态Sne

７．　 ifSne对应的状态数ns 不为０then

８．　　 ns＝ns－１;

９．　　 将Sne加入到状态序列Seq;

１０．　Spre＝Sne;

１１．　else将P中Sne对应列置为０;

１２．endwhile

１３．return状态序列Seq.

算法２　状态选择算法

输入:马尔可夫转移矩阵P,上一状态Spre

输出:选取的下一个状态Sne

１．随机生成一个[０,１]区间的一个浮点数a

２．初始化sum＝０,i＝０;

３．Whilesum＞a

４．　sum＋＝P[Spre][i];(其中p为上一状态对应的转换矩阵)

５．　i＋＝１;

６．endwhile

７．Sne＝i;

８．returnSne.

算法时间复杂度分析如下:算法２中步骤３循环次数最

多为状态数３,故算法２的时间复杂度为O(s).算法１步骤４
列表尾部插入的时间复杂度为 O(１),步骤５－１２是迭代循环

迭代,次数为n(总状态个数),步骤７调用算法２的时间复杂

度为 O(１),故算法１的时间复杂度为 O(n∗s).
引入状态序列构建算法后,可以利用该算法得到城市道

路中短行程转换状态序列,从而最终得到行驶工况的曲线.
这也为今后的行驶工况状态预测有着重大的意义.

３．２　行驶工况构建算法

为了解决在得到状态序列后生成最终的行驶工况曲线,
本文提出了行驶工况构建算法(见图７).通过得到的状态序

列,在原始切分好的短行程序列集中随机挑选评价函数较小

的行程长度合适的短行程序列,并最终拼接为能描述城市工

况的全局曲线,重复进行多次,生成工况序列集合,选取误差

最小的工况代表最终生成的曲线.文中利用的评价函数为:

Eva(cur,scur)＝
∑
１０

i＝０
(ai－bi

bi
)

１０
(１０)

其中,cur,scur分别为需要做评价的短行程序列,即该短行程

状态的所有短行程;ai,bi 分别为cur 的特征参数,即该状态

总体短行程的特征参数;i代表第i个特征参数.

图７　行驶工况构建算法流程

Fig．７　Algorithmicprocessofdrivingcycleconstruction

算法３　构建行驶工况

输入:状态序列Seq,短行程集合

输出:行驶工况曲线Final

１．工况集合 Acur

２．do

３．　初始化工况曲线Cur;

４．　while状态序列状态选完

５．　　顺序选取Seq中状态S;

６．　　从该S对应的短行程集合选取短行程片段cur;

７．　　将cur加入到Cur中;

８．　endwhile

９．　将Cur加入到集合 Acur中;

１０．while集合 Acur数目小于１００

１１．对 Acur集合中工况调用 Eva(Cur,AllCur)排序得到误差最小曲

线Final

１２．returnFinal

算法４　选择短行程片段

输入:分类好的短行程片段集合,短行程各类别的平均时长ti

输出:选择的片段cur

１．对每一个状态内所有短行程片段进行评价函数Eva得到评价分数

２．对每一状态内部评价分数排序并删除掉时间不符合标准的短行程

(超过或低于总类别短行程长度的２０％)

３．按评价分数从小到大依次选取短行程片段

算法时间复杂度分析:算法４步骤１中调用 Eva函数为

比较１０个特征参数,复杂度为 O(１),一共有 N 条短行程,故
步骤１的时间复杂度为 O(N);对 N 个数据进行排序采用快

速排序的方式,时间复杂度为 O(N∗logN),故最终算法４的

时间复杂度为 O(N∗logN).算法３ 步骤２－１０为迭代,迭
代次数为１００次,步骤４－６为迭代,迭代次数为n,调用算法

４的时间复杂度为 O(N∗logN),步骤１１的时间复杂度为 O
(１),故算法３的时间复杂度为 O(n∗N∗logN).

最终通过算法得到构建的城市道路行驶工况映射,可以

为城市汽车油耗分析、智能交通领域、行驶工况预测提供进一

步分析的素材.

４　实验

４．１　实验数据集及实验环境

ADCSM 实验的数据集是采用 CAN 通讯总线和 GPS模

块采集到的来自福州轻型汽车多天运行的汽车行驶数据,行
驶路线分布均匀,能真实有效地反映当前的道路交通状况,采
集车速精度为０．１,采样频率１Hz.最终共采集到１８４３２４５
条行驶数据,主要包括汽车当前时刻行驶速度、经纬度、油门

开度、当前时间等信息.实验环境如表２所列.

表２　实验环境

Table２　Labenvironment

system Windows１０
CPU Inteli７Ｇ７７００HQ
RAM １６GB

４．２　实验步骤和分析描述

在 ADCSM 中,由于汽车行驶工况基本和汽车速度相关,
故仅提取汽车速度数据得到行驶工况曲线,利用小波分析降

噪对行驶工况曲线进行降噪使曲线变得更为平滑,毛刺更少.
并且对部分缺失以及不符合常理的数据进行处理,处理前后

的效果图如图８所示.
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(a)Speedcurvebeforenoisereduction

(b)Speedcurveafternoisereduction

图８　数据预处理前后图

Fig．８　Effectdiagrambeforeandafterdatapreprocessing

对总体数据预处理后,将两个怠速过程之间的短行程分

割开来得到短行程集合,共２８５２５个短行程数据,对短行程集

合中短行程的１０个特征进行了特征提取,部分短行程特征如

表３所列.

表３　部分短行程特征参数

Table３　Partialshortstrokecharacteristicparameters

Vm σv Vmr 􀆺 σa σd

１．９２ １．４５ ２．２１ 􀆺 ０．２５ ０．４４
７．２５ ５．１３ ９．８６ 􀆺 ０．２４ ０．４１
５．６２ ３．９４ ７．１０ 􀆺 ０．２８ ０．５７
７．５５ ６．３２ １１．４ 􀆺 ０．２７ ０．４３
１０．８４ ７．１３ １３．６ 􀆺 ０．３７ ０．６１

将提取的短行程特征参数矩阵集合作为SOM 网络的输

入,迭代次数为１０００,学习率为０．５,输出神经网络结构为

(１∗３),最终聚类为３个网络节点.为了更好地观察聚类结

果,如图９、图１０为利用PCA分别降维至２维以及３维的聚

类示意图.

图９　SOM 聚类结果降维至２维示意图

Fig．９　TwoＧdimensionalschematicdiagramofSOMclustering
resultsafterdimensionalityreduction

图１０　SOM 聚类结果降维至３维示意图

Fig．１０　ThreeＧdimensionalschematicdiagramofSOMclustering
resultsafterdimensionalityreduction

聚类结果评价指标主要有轮廓系数和 CHI,值越高评价

效果越好,实验结果如表４所列.

表４　SOM 与 KＧmeans评价指标的对比

Table４　ComparisonofSOMandKＧmeansevaluationindicators

KＧmeans SOM
轮廓系数 ０．４９６８ ０．４６６８

CHI ５０４９．７７ ４５４９．７７
新增数据得到结果需时间/ms ５７ ５

通过实验结果可知,在聚类评价方面 KＧmeans同 SOM
方式聚类效果相差不大,在后续构建行驶工况结果中,运用

SOM 聚类在最终结果的精确度上体现为较为良好,且对于新

增数据 KＧmeans需要全程重新聚类,而 SOM 只用将新增数

据放入已训练的SOM 神经网络迭代一次就能得到结果,满

足汽车控制策略根据行驶线路不断优化的要求,为汽车基于

道路行驶工况控制策略自适应优化提供基础环节.

对聚类结果进行分析,将属于同一类的行程片段拼接起

来,得到的每一类别的特征,如表５所列.

表５　同一类别特征参数

Table５　Featureparametersofthesamecategory

类 Vm σv Vmr 􀆺 σa σd

１ ２．７４ ２．９９ ４．２９ 􀆺 ０．５１ ０．４８

２ ４．２６ ４．７４ ７．５６ 􀆺 ０．５７ ０．６７

３ １１．２１ ７．０４ １２．３ 􀆺 ０．４５ ０．５８

可明显观察出短行程大致分为了３个部分,３个部分特

征较为明显,可以命名为低速类、中速类、高速类,这符合道路

真实状况,聚类合理.

最终根据短行程状态序列建立马尔可夫模型,得到类别

转换概率如表６所列.当行程处于工况低速状态时下个状态

较大概率也处于低速状态行程(概率高达６５％),当处于中速

状态时下个状态较大概率处于高速状态,当处于高速状态时

下段路程较大概率出现低速工况,符合实际情况.

表６　行驶工况状态转换概率

Table６　Drivingstatetransitionprobability

低速类 中速类 高速类

低速类 ６５．９ ８．７ ２５．３
中速类 ４３．６ １８．３ ３８．０
高速类 ３４．１ １１．２ ５４．６

然后对其进行行驶工况构建,为构建一个工况时间大致

为１５００~２０００s的曲线,首先分配行驶工况总体时间２０００s,

根据各类别时长占比,得到各类别所得时间大致为５９７s,１８０s,

１２２１s,又已知聚类后个状态平均时长分别为１０１s,１４６s,

２８６s可得每个类别数分别为５,１,４.选取低速类为初始状态

随机生成工况序列为[０,２,２,０,２,０,０,１,０,２].

按照行驶工况构建方法对短行程进行选取,最终得到了

如图１１所示行驶工况曲线,对该曲线进行特征参数提取,特

征参数如表７所列.

如图１１所示,KＧmeans构建的行驶曲线不能体现真实行

驶过程中的行驶状态的转变,短行程转换较为平滑,粒度更

粗;ADCSM 构建的行驶工况映射曲线更为平滑,噪声较小,能

够有效体现城市真实短行程状态的转换,粒度更细,满足要求.
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(a)kＧmeans构建的行驶工况曲线

(b)ADCSM 构建的行驶工况曲线

图１１　ADCSM 与kＧmeans的汽车行驶工况曲线

Fig．１１　ADCSMandkＧmeansvehicledrivingcyclescurve

表７　构建的曲线与原始数据特征的比较

Table７　Comparisonofcharacteristicsofconstructedcurveand

originaldata

Vm σv Vmr 􀆺 σa σd 整体

原始数据 ８．０６ ７．１３ １０．１３ 􀆺 ０．４８ ０．５６
WSM ７．９１ ６．５６ １０．２７ 􀆺 ０．４８ ０．５４

WSM 误差/％ １．８ ７．９ １．３ 􀆺 ３．１ ４ ４．０７
KＧmeans ７．４２ ６．３１ ９．５６ 􀆺 ０．５ ０．６

KＧmeans误差/％ ７．９ １１．５ ５．６ 􀆺 ４．１０ ５．９ ８．７７

由表７可见,本研究拟合的福州道路行驶工况的平均相

对误差仅有４．０７％,在平均速度方面误差仅有１．８％,在减速

度时间占比方面误差仅０．３％,能够有效表达全局汽车行驶

工况;而 KＧmeans聚 类 方 法 拟 合 的 曲 线 平 均 相 对 误 差 为

８．７７％,在平均速度方面误差为７．９％.可见本方法精度略

高于传统 KＧmeans方法.通过本研究方法所给出的行驶工

况一定程度上能够反映该区域的实际道路交通状况.
结束语　本文给出了一种基于SOM 自组织神经网络与

马尔可夫模型来构建汽车行驶工况的方法(ADCSM),可用于

城市汽车行驶工况的制定.１)对短行程的聚类采用自组织神

经网络的方式,效果更好,更能体现短行程特征,自适应学习

能力强,构建效果更好,粒度更细;２)针对体现城市道路特征

问题,采用马尔可夫模型得到城市道路状态转化序列,利用转

换概率构建短行序列,更能体现城市道路特点,粒度更细.该

方法精度为４．０７％,优于传统的 KＧmeans聚类构建马尔可夫

模型的方法.但本文算法在短行程片段选取时,短行程评估

会有一定误差,从而导致最终形成的工况模型曲线不是最优

解.因此,提高短行程评估效果、改良评估函数和工况构建算

法以及行驶工况预测成为后续的研究工作.

参 考 文 献

[１] LINJ,NIEMEIERDA．ExploratoryanalysiscomparingastoＧ

chasticdrivingcycletoCalifornia’sregulatorycycle[J]．AtmosＧ

phericEnvironment,２００２,３６(３８):５７５９Ｇ５７７０．
[２] KNEZ M,MUNEER T,JEREBB,etal．Theestimationofa

drivingcycleforCeljeandacomparisontootherEuropeancities

[J]．SustainableCitiesandSociety,２０１４,１１:５６Ｇ６０．
[３] HEREIJGERS K,SILVAS E,HOFMAN T,etal．Effectsof

usingsynthesizeddrivingcyclesonvehiclefuelconsumption[J]．

IFACＧPapersOnLine,２０１７,５０(１):７５０５Ｇ７５１０．
[４] GONGH M,ZOUY,YANGQK,etal．DietmarGoehlich,GenＧ

erationofadrivingcycleforbatteryelectricvehicles[C]∥A

casestudyofBeijing,Energy．２０１８:９０１Ｇ９１２．
[５] QIANC,WANGL,ZOUX,etal．ConstructionandSimulation

AnalysisofDrivingCycleofUrbanElectricLogisticVehicles
[OL]．https://www．sae．org/publications/technicalＧpapers/

content/２０２０Ｇ０１Ｇ１０４２/．
[６] PENGY,ZHUANGY,YANGY．Adrivingcycleconstruction

methodologycombiningkＧmeansclusteringand Markovmodel

forurbanmixedroads[C]∥ProceedingsoftheInstitutionof

MechanicalEngineers．２０２０:７１４Ｇ７２４．
[７] LINJ．A MarkovprocessapproachtodrivingcycledevelopＧ

ment．[OL]．https://search．proquest．com/openview/４０１３d８１f

e９e３b３c６dabcb８a８cd２c１２３９/１?pqＧorigsite＝gscholar&cbl＝１８７

５０&diss＝y．
[８] ZHANGJ,WANGZ,LIUP,etal．Drivingcyclesconstruction

forelectricvehiclesconsideringroadenvironment:Acasestudy
inBeijing[OL]．https://www．sciencedirect．com/science/artiＧ

cle/abs/pii/S０３０６２６１９１９３１１８８２．
[９] JIANGP,SHIQ,CHEN W,etal．AResearchontheConstrucＧ

tionofCityRoadDrivingCycleBasedonWaveletAnalysis[J]．

AutomotiveEngineering,２０１１,３３(１):７０Ｇ７３,５１．
[１０]LIUZ,ZHU P,LIU X,etal．ResearchonKＧmeansclustering

improvementanddrivingconditionconstruction[J]．Automotive

Technology．
[１１]SHIQ,QIUD,ZHOUJ．Constructionandprecisionanalysisof

drivingconditionsbasedoncombinedclustering method [J]．

AutomotiveEngineering,２０１２,３４(２):１６４Ｇ１６９．
[１２]JIANG P．Researchontheconstructionofurban mixedroad

drivingconditions[D]．Hefei:HefeiUniversityofTechnology,

２０１１．

　　　 (下转第３１６页)

４９２ ComputerScience 计算机科学 Vol．４８,No．６A,June２０２１



图６　通信半径变化时算法定位误差图

Fig．６　Locationerrordiagramofdifferentcommunicationradii

结束语　通过对传统DVＧHop算法以及 HCＧGASAＧHop
算法进行了相同参数环境下的定位误差分析可以看出,HCＧ
GASAＧHop算法相比传统的 DVＧHop算法具有更强的定位

精度.但是其提升定位精度的同时未能兼顾改进其时间复杂

度,因此如何进一步降低算法复杂度也是今后研究的重点.
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