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基于高斯核层次聚类的汽车工况构建

韩　 鑫
（西安石油大学 计算机学院， 西安 ７１００６５）

摘　 要： 现有的车况构建主要采用 Ｋ－ｍｅａｎｓ 方法对运动学片段进行聚类，该方法需要通过经验确定聚类的个数，然而人工经

验在数据量大和情况复杂时很容易带来误差。 因此，本文在对不良数据进行处理、定义怠慢区并对运动学片段进行分割之后，
构建基于高斯核的层次聚类算法，对片段进行聚类后确定构建工况的候选集，以解决这个难题。 本文还引入统计特征、形状

特征、熵特征等共 １４ 个运动学片段，作为聚类运动学片段的有效特征。 根据运动学片段类别及时间比例，构建了 １ ３００ ｓ 的工

况图。 实验结果表明，本文构建的工况图具一定的有效性和实用性。
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０　 引　 言

汽车行驶工况也被称为车辆测试循环，描述了

汽车行驶速度的时间曲线（通常在 １ ８００ ｓ 以内），
反映了道路上汽车的运动特性［１］。 其是汽车工业

中重要且常见的基本技术、车辆的能耗排放测试方

法和极限标准的基础，也是汽车各种性能指标的校

准和优化的最重要基准。 中国幅员辽阔，不同城市

之间的发展程度、气候条件和交通条件的差异，使各

个城市的驾驶条件特征明显不同。 因此，作为车辆

开发和评估的基础，越来越需要从城市自身的驾驶

数据中进行汽车行驶工况构建的研究。
大多数已有研究在工况构建时选择 ｋ －ｍｅａｎｓ

聚类方法作为聚类手段［２］，但由于 ｋ－ｍｅａｎｓ 聚类需

要提前确立数据中聚类的个数 ｋ。 根据已有的研究

结果及经验，将类别分为 ３ 类或者 ４ 类［３］。 然而，
当数据量较大，采集数据情况复杂时，先验知识具有

很大的局限性［４］。 在不观察数据就确立类别数，势
必会给聚类结果带来很大的误差。 层次聚类算法可

以返回一颗聚类树，从聚类树中可以得到所有的聚

类结果供使用者选择，从而避免了选择聚类个数的

问题。 由于一般汽车工况特征比较复杂，极有可能

导致数据在低维空间下不可分，而使用核方法特别

是高斯核方法，可以将数据特征空间映射到高维甚

至无限维的空间，从而更好地将数据分开［５］。 因

此，本文采用基于高斯核的层次聚类算法，对构建的

车况特征进行聚类，提高聚类准确度。
１　 特征定义

将收集的速度数据转换为特征参数数据的过

程，可以视为数据转换。 特性参数可以更好地表达

短途行驶的情况，并且更有利于分析。 在分割的短

行程中只有速度和时间数据，但是仅使用速度和时

间并不能完整地表征短行程运行的特征。 因此，本
文从统计信息、形状信息以及熵信息中共提取构建

了 ２１ 个特征。
１．１　 统计特征

短行程的统计特征数据主要为速度、加速度的比

例、均值、标准差、最大最小值等，速度与时间数据是

直接采集的。 由于采集频率为 １ ＨＺ，所以对于任意



时刻 ｉ， 则有 ｔｉ ＋１ － ｔｉ ＝ １， 加速度计算如式（１）所示：

ａｉ，ｉ ＋１ ＝
ｖｉ ＋１ － ｖｉ
ｔｉ ＋１ － ｔｉ

× １０００
３６００

＝
ｖｉ ＋１ － ｖｉ

３．６
，　 ｉ ＝ １，２，…．

（１）
　 　 其中， ａｉ，ｉ ＋１ 为第 ｉ 秒到第 ｉ ＋ １ 的加速度，ｍ ／ ｓ２；
ｖｉ 为 ｉ 秒的速度，ｋｍ ／ ｈ； ｔｉ 为第 ｉ 秒时刻，ｓ。

（１）最大速度、平均速度、 速度方差（ｖｍａｘ，ｖｍ，
ｖｍｅ，ｖｓｄ） 的计算公式分别为：
ｖｍａｘ ＝ ｍａｘ ｖ１，ｖ２，…ｖｋ{ } ，
ｖｍ ＝ ｍｅａｎ ｖ１，ｖ２，…ｖｋ{ } ＝ Ｓ ／ Ｔ，
ｖｍｅ ＝ ｍｅａｎ ｖｊ，ｖｊ ＋１，…ｖｋ{ } ＝ Ｓ ／ Ｔ － Ｔｉ( ) ，

ｖｓｄ ＝ ｓｔｄ ｖ１，ｖ２，…ｖｋ{ } ＝ １
ｋ － １∑

ｋ

ｉ ＝ １
ｖｉ － ｖｍ( ) ２ ．

（２）

（２）最大加速度、最小加速度、平均加速度、平
均减速度、加速度方差（ａｍａｘ，ａｍｉｎ，ａａ，ａｄ，ａｓｄ） 的计算

公式分别为：
ａｍａｘ ＝ ｍａｘ ａ１，ａ２，…ａｋ－１{ } ，
ａｍｉｎ ＝ ｍｉｎ ａ１，ａ２，…ａｋ－１{ } ，

ａａ ＝ ｍｅａｎ ａｉ ｜ ａｉ ≥０．１５{ } ＝ ∑ ａｉ ｜ ａｉ ≥０．１５{ } ／ Ｔａ，

ａｄ ＝ ｍｅａｎ ａｉ ｜ ａｉ ≤－ ０．１５{ } ＝ ∑ ａｉ ｜ ａｉ ≤－ ０．１５{ } ／ Ｔｄ，

ａｓｄ ＝ ｓｔｄ ａ１，ａ２，…ａｋ－１{ } ＝ １
ｋ － ２∑

ｋ－１

ｉ ＝ １
ａ２
ｉ ．

（３）
其中， Ｔａ 为加速度大于 ０．１５ 的时间； Ｔｄ 为减速

度小于 ０．１５ 的时间。
１．２　 形状特征

除构建统计特征外，由于片段为时间序列，需要

捕获速度在波形形状上的特征。 最新研究表明，将
偏度和峰度相结合是对序列相关性度量的有用特

征。 偏度是统计数据分布中偏斜方向和程度的度

量，是统计数据分布中偏斜度的数值特征。 峰度表

示概率密度分布曲线的峰值在平均值处高度的数量

特征。 直觉上，峰度反映了峰的锐度［６］。
对于长度为 Ｔ 的时间序列 ＸＴ ＝ ｘ１，…，ｘＴ{ } ，其

均值 μ 和方差 σ 分别为：

μ ＝ １
Ｔ∑

Ｔ

ｉ ＝ １
ｘｉ， （４）

σ２ ＝ ∑
Ｔ

ｉ ＝ １

１
Ｔ

ｘｉ － μ( ) ２ ． （５）

　 　 Ｔ 的偏度定义为其三阶标准化矩为：

Ｓｋｅｗ（Ｘ） ＝ Ｅ Ｘ － μ
σ

æ

è
ç

ö

ø
÷

３
é

ë
êê

ù

û
úú ＝ １

Ｔ∑
Ｔ

ｉ ＝ １

ｘｉ － μ( ) ３

σ ３ ．

（６）

Ｔ 的峰度定义为其四阶中心矩与方差平方的比

值：

Ｋｕｒｔ（Ｘ） ＝ Ｅ Ｘ － μ
σ

æ

è
ç

ö

ø
÷

４
é

ë
êê

ù

û
úú ＝ Ｅ （Ｘ － μ） ４[ ]

Ｅ （Ｘ － μ） ２[ ] ２( )
．

（７）
１．３　 序列熵特征

除构建片段统计特征和形状特征外，还需要描

述片段的确定性或者稳定性。 在本文中，对于速度

片段的时间序列，加入 Ｂｉｎｎｅｄ 熵和 Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ 熵

用于分别度量速度片段的均匀性和稳定性。
Ｂｉｎｎｅｄ 熵考虑将时间序列 ＸＴ 的取值进行分区

操作。 之后计算时间序列的取值分散在所有区域中

的概率分布的熵。

ｂｉｎｎｅｄ ｅｎｔｒｏｐｙ（Ｘ） ＝ － ∑
ｍｉｎ（ｍａｘｂｉｎ，ｌｅｎ））

ｋ ＝ ０
ｐｋ ｌｎ ｐｋ( )·１ ｐｋ ＞ ０( ) ．

（８）
　 　 其中， ｐｋ 表示时间序列 ＸＴ 的取值落在第 ｋ 个桶

的比例（概率）； ｍａｘｂｉｎ 表示区域的个数； ｌｅｎ ＸＴ( ) ＝
Ｔ 表示时间序列 ＸＴ 的长度。

片段速度序列的 Ｂｉｎｎｅｄ 熵越大，说明这一段时

间内速度取值的分布，在 ｍｉｎ ＸＴ( ) ，ｍａｘ ＸＴ( )[ ] 之

间越均匀。 如果一个片段的速度序列的 Ｂｉｎｎｅｄ 熵

值较小，说明这一段时间序列的取值是集中在某一

段上。
Ａｐｐｒｏｘｉｍａｔｅ 熵是为了判断一个序列是随机出

现还是具有某种趋势。 其基本思想是，把一维空间

的时间序列映射到高维空间中，并通过高维空间向

量之间的相似度判断，推导出一维空间的时间序列

是否存在某种趋势或者确定性。
ＡｐＥｎ（ｍ，ｒ） ＝ Φｍ（ ｒ） － Φｍ＋１（ ｒ） ． （９）

　 　 其中， Φｍ（ ｒ） 为一个 ｍ 维的函数。
２　 基于高斯核的层次聚类

层次聚类是一种常见的聚类算法，该算法能在

不同的层次上对数据样本进行划分归类，而不需要

提前确定聚类的类别的数量。 同样，该算法适用于

对样本不确定或缺乏领域知识时使用。 通常，层次

聚类可分为两种特定的策略。 一是：将样本（小类）
从底部到顶部（大类）进行分组的策略；二是拆分型

层次聚类：将大类从顶部进行划分。 根据研究对象

及数据的具体情况，本文采用第一种凝聚型层次聚

类策略。
凝聚型层次聚类的具体步骤，是将每个样本视

为具有单个元素的单个聚类，然后计算类之间的距

离（相异性），合并具有最短距离的类（即最大的相

６６ 智　 能　 计　 算　 机　 与　 应　 用　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 　 第 １０ 卷　



似性），并遍历整个过程，逐步将小类合并，直到所

有样本都在同一类中为止。 设给定 ｎ 个样本点 ｘ１，
ｘ２，…，ｘｎ， 具体流程如下：

（１）将每个样本点视为一个类，并计算两个样

本之间的距离 ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘ ｊ）；
（２）将两个最接近的类，合并为一个新类；
（３）更新类间的距离；
（４）重复（２）和（３）步骤，直到所有样本都被合

并到一个类中 ／达到结束条件为止。
从层次聚类算法流程中可以看出，凝聚型层次

聚算法的关键问题是，确立对象（样本）间，以及簇

与簇之间的距离。 而类与类之间的距离是根据不同

的连接函数（如单连接、全连接）从样本间的距离产

生。 因此，两两样本之间的距离在算法中发挥着重

要作用。 在计算两个样本之间的距离时，传统的层

次聚类法往往采用欧式距离。 对于样本 ｘｉ 和 ｘ ｊ， 其

距离度量如式（１０）所示。
ｄｉｓｔ（ｘｉ，ｘ ｊ） ＝ ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２ ． （１０）

　 　 然而，基于欧式距离的凝聚型层次聚算法受噪声

点的影响较大。 当两个类的距离较近时，会由于少量

距离较近的点优先合成一个簇，而实际两个类的大多

数样本并不接近，从而造成聚类误差。 基于欧式距离

的凝聚型层次聚类算法，可看做是使用线性模型学习

决策边界，由于它只能学习非常简单的线性决策边

界，因此造成该算法对噪声点非常敏感，从而无法将

类别有效的分开。 对于在线性空间中无法分开的情

况，可以将数据提高维度，在高维空间中找到分类边

界，进而避免噪声点在原始空间的影响［５］。
本文采用高斯核度量的方法实现维数的增加，

其定义如下：

Ｋ ｘｉ，ｘ ｊ( ) ＝ ｅｘｐ
－ ‖ｘｉ － ｘ ｊ‖２

２σ２

æ

è
ç

ö

ø
÷ ． （１１）

　 　 如式（１２）所示，高斯核函数的特性是把低维空

间转化为无限维空间，同时又实现了在低维计算高

维点积。
ｋ（ｘ，ｙ）＝ 〈φ（ｘ），φ（ｙ）〉 ＝ ｅ－σ‖ｘ－ｙ‖２ ＝ ｅ－σ ｘ２＋ｙ２( ) ｅσ２ｘｙ ＝

ｅ －σ ｘ２＋ｙ２( ) １ ＋ ２σｘｙ
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． （１２）

若给定 ｎ 个样本点 ｘ１，ｘ２，…，ｘｎ， 基于高斯核的

凝聚型层次聚算法如下：
（１）将每个样本点视为一个类，并基于式（１１）

计算两个样本之间的距离；
（２） 将两个最接近的类合并为一个新类；
（３）更新类间距离；
（４）重复（２）和（３），直到所有类都被合并到一

个类中 ／达到结束条件为止。
从高斯核凝聚型层次聚类算法流程可以看出，

该算法将样本间的距离计算修改为基于高斯核函数

的度量，其它则保持了原始算法的步骤。 该算法在

保证了原始层次聚类算法简单性的同时，又可提高

算法在克服线性不可分情况的缺陷。
３　 实　 验

原始采集数据经过运动学片段的划分、筛选，采
用基于高斯核的层次聚类结果，使用 ＴＳＮＥ 在二维

空间中可视化的展示如图 １ 所示。 所有运动学片段

可被分为 ３ 个类别，但每个类别中仍然有数百个运

动学片段，则可从每个类别中提取适当的片段，这些

片段应该尽可能完整地反映每种类型的片段特征，
从而使构造的车况曲线可以客观地反映车辆的实际

驾驶情况。
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图 １　 聚类结果图

Ｆｉｇ． １　 Ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ

　 　 通过分析每一类的运动学片段发现：第一类的

加速、减速时间比例最低，怠速时间比例最高， 说明

汽车长时间怠速，但是起步加速与制动减速运行时

间较短，第一类可代表汽车在拥堵的主干道上的交

通特征；第二类的加速、怠速、减速时间比例均中平，
匀速时间比例最高，表明汽车匀速行驶时间较长，同
时也要经历一定的停车、怠速、起步，第二类可代表

汽车在比较畅通的支干道上行驶的特征；第三类的

匀速、怠速时间比例最低，加速、减速时间比例最高，
代表汽车行驶中可以长时间加速、减速行驶，停车怠

速时间很短，该类可代表汽车在通畅的城郊道路上

行驶的特征。
　 　 从每个类中挑选运动学的一个片段，拼接成 １
３００ ｓ 的工况循环曲线，如图 ２ 所示。
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图 ２　 构建工况图

Ｆｉｇ． ２　 Ｃｒｅａｔｅｄ Ｄｒｉｖｉｎｇ Ｃｙｃｌｅ

　 　 由此可见，其结果完全符合汽车工况规律，具有

有效性。
４　 结束语

汽车行驶工况描述了汽车行驶速度的时间曲

线，反映了道路上汽车的运动特性，是车辆的能耗排

放测试方法和极限标准的基础，是汽车各种性能指

标的校准和优化的最重要基准。 本文在定义了包括

统计特征、形状特征、熵特征等共计 １４ 个运动学片

段的有效特征后，构建基于高斯核的层次聚类算法

对片段进行聚类。根据运动学片段类别的比例及

时间比例，从聚类结果的中抽取具有代表性的片段

拼接成 １ ３００ ｓ 的工况图。 经试验结果表明，构建的

工况图具有较大参考价值。
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发生了变化，但变化幅度并不大，方便铁路部门调

整，也不会由于变化太大而给旅客带来不便。 再结

合客流 ＯＤ 表 ６ 和表 ７ 分析可知，优化调整后的列

车开行方案更能满足日益增长的客流需求，为广大

城际铁路列车乘客带来更多的便利。
表 ９　 优化后城际列车开行方案表

Ｔａｂ． ９　 Ｔａｂｌｅ ｏｆ ｏｐｔｉｍｉｚｅｄ ｉｎｔｅｒｃｉｔｙ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｐｌａｎ

列车种类 停站方案 开行数量

Ａ １→７ ５
Ｂ １→２→７ ６
Ｂ １→４→７ ３
Ｂ １→２→４→７ ６
Ｂ １→３→４→７ ６
Ｂ １→４→５→７ ４
Ｂ １→４→６→７ ５
Ｂ １→２→３→４→７ ４
Ｂ １→２→４→６→７ ５
Ｂ １→４→５→６→７ ６
Ｃ １→２→３→４→５→６→７ ３

表 １０　 优化前后指标对比表

Ｔａｂ． １０　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｔａｂｌｅ ｂｅｆｏｒｅ ａｎｄ ａｆｔｅｒ ｏｐｔｉｍｉｚａｔｉｏｎ

优化前 优化后

列车总开行对数 ／ 辆 ４９ ５０
一站直达列车数 ／ 辆 ４ ５
站站停列车数 ／ 辆 ５ ３
择站停列车数 ／ 辆 ４０ ４２
旅客出行成本 ／ ｈ １８３ ４４０．１３ １７８ ３５０．９３
企业运营成本 ／ 元 ２ ５５９ ０００ ２ ５８０ ０００

５　 结束语

从本文算例分析结果看，优化调整后的列车开

行方案相较当前开行方案调整幅度不大，方便铁路

部门调整，也不会由于变化太大而给旅客带来不便，
更能满足日益增长的客流需求，因此该方法对长期

的城际铁路列车开行方案周期性评价与优化具有很

好的借鉴意义。 但对于判断阈值的确定，还有待进

一步的探索研究。
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