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摘　要　　驾驶行为是车辆能耗增加的主要原因，为了分析它对能耗的影响，提出一种基于多工况典型驾驶行为
的能耗评估模型，通过建立集群识别典型驾驶行为，并针对不同驾驶行为的能耗进行评估。该模型对轨迹数据进

行预处理，包括数据清洗、地图匹配、轨迹段划分三个阶段；通过两级聚类识别多工况下的典型驾驶行为；分析不

同驾驶行为的能耗变化情况。基于真实交通场景下的数据对模型进行验证，得出该模型对驾驶行为的识别精度

高达９２％，能耗评估误差在±４％以内。以上结果表明：该模型可以依据车辆行为对能耗实现较为精确的评估，
能达到缓解交通拥堵、减少能源消耗和污染物排放的目的，为大规模交通流的能耗分析提供了有效的方法，且对

交通行业的发展具有重要意义。
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０　引　言

近年来，汽车产业成为国民经济的重要支柱，因此

交通也已成为我国乃至全世界能源消耗量最高的行

业，其中道路交通最为严重。２０１３年葡萄牙运输部门
使用的石油资源占全国一年总量的４０％，其中道路交
通占８１％［１］；２０１４年我国清洁能源、可再生能源以及
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电力在车用燃料替代中超过了５００万吨［２］；２０１５年北
京市交通运输业能源消耗占全市能源消耗的１８．２３％［３］；

２０１６年在乘用车保有量继续增长、新型城镇化不断推
进的背景下，我国石油需求同比增长 ４．３％左右［４］；

２０１７年我国消耗的能源高达１１０．８亿吨，并且２０１８年
的消耗量比上年增长４．６％［５］。从当前情况观察到，

道路交通方面使用石油比例逐年增长，若再不对机动

车的能耗进行研究和治理，能源短缺问题将会越来越

严重。

国内外学者基于机动车行驶参数在能源消耗碳排

放方面做了大量研究：文献［６］在分析安全辅助系统
对能耗的影响时，排除了速度变化的影响，将加速度波

动作为能耗增加的主要原因进行研究。文献［７］分析
了在交通限制下速度和加速度两个参数对能耗的影

响。文献［８］通过燃油密度、发动机转矩、转速计算油
电混动汽车的单位耗油率。文献［９］通过 ｔ检验证明
了减少能耗及碳排放的措施不会影响汽车行驶速度，

并且分析出空调温度、轮胎、燃油密度、车辆阻力、车重

等可能影响能耗的因素。文献［１０］收集了一些在行
驶过程中利于减少能耗的因素，分析出提供中等频率

的评估信息可以使用户长期处于低能耗阶段。文献

［１１］发现合理的驾驶风格可以节省 ５％ ～２０％的能
耗。文献［１２］在高速、主干道、二级公路上比较能耗
的变化情况，并建立了以速度作为唯一参数的能耗模

型。文献［１３］通过对所有道路环境中的交通流量进
行控制和管理，发现驾驶员能源消耗明显降低。文献

［１４］通过跟弛模型对速度进行优化，发现该模型能有
效降低车辆能耗。文献［１５］在交叉口停车线以及上
游下游处，通过改变驾驶行为，研究排放的变化情况，

并基于每个路段构建不同的排放模型。

综上，由于行驶参数与能耗之间存在直接关联且

易于获得，因此国内外学者在研究减少能耗的生态驾

驶行为时多以行驶参数为出发点。但是驾驶员因素也

是能耗和排放增加的最主要成因，若要从驾驶员角度

出发，则能达到缓解交通拥堵、减少能源消耗和污染物

排放的目的，对交通行业的发展具有重要意义。基于

此，本文分析了在多工况下，急加速、急减速、正常加

速、正常减速、匀速这五种典型驾驶行为的能源消耗情

况，并且提出一个基于多工况的驾驶行为能耗评估模

型，期望可为政府部门制定节能减排政策以及交通部

门实施交通管控方面提供参考。

１　多工况驾驶行为能耗评估模型

本文提出一个多工况驾驶行为能耗评估模型，如

图１所示。该模型实现过程包括：数据预处理、多工况
驾驶行为识别、能耗分析与模型验证三个部分。第一

部分：进行数据采集和预处理；第二部分：利用 Ｋ
ｍｅａｎｓ对驾驶工况进行分类，形成低速、中速、高速三
类，然后参考行驶参数对驾驶行为进行特征提取，最后

进行两级聚类算法，即首先对特征参数进行谱聚类，然

后对一级聚类结果使用ＡＧＮＥＳ算法进行二次聚类，得
到急加速、急减速、正常加速、正常减速、匀速五类；

第三部分：量化分析不同驾驶行为的能耗，并且通过

将实际能耗与模型计算的能耗进行对比来验证模型

精度。

图１　多工况典型驾驶行为能耗评估框架

２　数据采集与预处理

２．１　实验数据采集
为获取可复现的实验数据，本研究邀请不同驾驶

员在相同天气状况下以市内相同路段为基础，把驾驶

行为作为唯一变量进行实验。

实验在西安市如图２所示的线路上（粗线是轨迹，
起点为长安大学本部，终点为西安城西客运站），由５
名驾驶员进行数据采集，ＧＰＳ设备按照２０Ｈｚ采集信
息。部分原始数据如表１所示。

图２　实车实验路线图
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表１　部分原始数据

Ｉｎｄｅｘ Ｌａｔｉｔｕｄｅ Ｌｏｎｇｉｔｕｄｅ Ｓｐｅｅｄ ＡｃｃｅｌＬａｔＳｅｔＤｉｓｔａｎｃｅＳａｆｅｔｙｄｉｓｔａｎｃｅＷａｒｎｉｎｇ Ｔｉｍｅ

３１０ ３４．３７３６８１３ １０８．８９３１２２６ ０．０１８０ －０．０４ １０．２ １０．１ １ ２０１７／１０／１９

３１１ ３４．３７３６７２５ １０８．８９３０９００ ９．７９９２ ０．９５ １２．７ １０．９ １ ２０１７／１０／１９

３１２ ３４．３７３６６９０ １０８．８９３０７７８ １０．９５４８ ０．０１ １２．５ １０．６ １ ２０１７／１０／１９

３１３ ３４．３７３６６５１ １０８．８９３０６５０ １１．２８９６ －０．２１ １２．３ １０．５ １ ２０１７／１０／１９

３１４ ３４．３７３６５０８ １０８．８９３０２１３ １０．８７２０ －０．１７ １３．３ ９．６ ０ ２０１７／１０／１９

３１５ ３４．３７３６４６５ １０８．８９３００９３ １０．６８８４ －０．１４ １２．９ ９．５ ０ ２０１７／１０／１９

３１６ ３４．３７３６０５３ １０８．８９２８９９０ １９．７６０４ ０．９４ １５．４ １０．４ ０ ２０１７／１０／１９

３１７ ３４．３７３５７４８ １０８．８９２８１５３ ２２．３５２４ ０．１１ １６．４ １０．２ ０ ２０１７／１０／１９

３１８ ３４．３７３５４７３ １０８．８９２７３８６ ２３．４０３６ ０．０８ １５．０ １０．２ ０ ２０１７／１０／１９

３１９ ３４．３７３５１９１ １０８．８９２６５８３ ２４．３０３６ ０．２３ １６．１ １０．３ ０ ２０１７／１０／１９

３２０ ３４．３７３５０９５ １０８．８９２６３１３ ２４．４１５２ －０．３１ １７．５ １０．１ ０ ２０１７／１０／１９

３２１ ３４．３７３４８５０ １０８．８９２５６３６ ２４．３７５６ ０．６６ １６．１ １０．２ ０ ２０１７／１０／１９

３２２ ３４．３７３３４７５ １０８．８９２２４１６ ２６．５６４４ －０．０３ １６．４ ９．８ ０ ２０１７／１０／１９

３２３ ３４．３７３１７９６ １０８．８９２０２３１ ２７．８６７６ －０．０９ １５．６ １０．９ ０ ２０１７／１０／１９

３２４ ３４．３７２９１８５ １０８．８９１８７５６ １２．９８８８ －０．３０ ９．４ ９．９ １ ２０１７／１０／１９

３２５ ３４．３７２８６５５ １０８．８９１８８２６ １１．７４３２ ０．３５ １０．７ ９．４ １ ２０１７／１０／１９

３２６ ３４．３７２７８００ １０８．８９１９１３５ １３．８１３２ １．０５ １６．０ ９．４ ０ ２０１７／１０／１９

３２７ ３４．３７２６２９３ １０８．８９１９８４１ １８．３７０８ ０．０８ ２０．６ ９．３ ０ ２０１７／１０／１９

３２８ ３４．３７２４７０８ １０８．８９２０７６５ ２２．４４６０ ０．１４ ２２．４ １０．３ ０ ２０１７／１０／１９

２．２　ＶＴＭｉｃｒｏ能耗模型
目前 ＶＴＭｉｃｒｏ微观能耗模型是被大家公认的一

种车辆瞬时能耗计算模型［１６－１７］，本文选取 ＶＴＭｉｃｒｏ
来计算补充瞬时能耗数据。模型计算如下：

ｌｎ（ＭＯＥｅ）＝
∑
３

ｉ＝０
∑
３

ｊ＝０
（Ｌｉ，ｊ×ｓ

ｉ×ａｊ）

∑
３

ｉ＝０
∑
３

ｊ＝０
（Ｍｉ，ｊ×ｓ

ｉ×ａｊ
{ }

）

（１）

式中：ＭＯＥｅ为瞬时能耗；Ｌｉ，ｊ为ａ≥０的回归系数；Ｍｉ，ｊ为
ａ＜０的回归系数；ｓ为瞬时速度；ａ为瞬时加速度。基
于瞬时能耗可计算出在驾驶行为 ｉ状态时的平均能
耗，计算如下：

ＦＣｉ＝
１
Ｐｉ∑

Ｐｉ

１
ＦＣｉｎｓ （２）

式中：ＦＣｉｎｓ为瞬时能耗；Ｐｉ为驾驶行为ｉ的时长；ＦＣｉ为
驾驶行为ｉ的平均能耗。基于此，机动车一百公里能
耗计算如下：

ＦＣ＝
３６００∑

ｉ
（ＦＣｉ×Ｐｉ）

ｖ×Ｄ ×１００ （３）

式中：ＦＣ指工况内的百公里油耗；ｖ指均速度；Ｄ指燃
油密度，９３＃汽油密度为７２５ｇ／ｌ。

２．３　数据预处理
ＧＰＳ设备可以采集经纬度、速度等信息，但是由于

采集过程可能会受测试仪器、环境、驾驶员等影响，因

此必须通过预处理移除不可信的数据，从而保证后续

实验数据的有效性。另外本文假设在３０分钟内车辆
位置的变化范围不超过５０ｍ被认为是停车。

本文预处理包括数据清洗、地图匹配、轨迹分段。

数据清洗方面具体操作如下：

１）删除超出实验路段经纬度范围的采样点；
２）由于本文选取 ＶＴＭｉｃｒｏ补充能耗，所以必须

首先依据ＶＴＭｉｃｒｏ的参数标准，剔除无效数据；
３）剔除具有相同时间戳的冗余采样点；
４）本文驾驶行为不包含停车，因此要剔除无堵塞

停车采样点；

５）将原始数据切分成多个微观行程，每段时长不
超过３分钟。

进行地图匹配时需要将 ＧＰＳ数据与标准经纬度
信息匹配，剔除无效样本点。本文将选取一种针对大

规模ＧＰＳ数据的地图匹配算法［１８］。

本文把轨迹段作为识别驾驶行为的基本单元，由

于行驶过程中会产生有效与无效轨迹段，因此引入净

曲率和平均距离指标来对此进行划分。用于计算净曲

率和平均距离的因子如图３所示。

图３　计算轨迹净曲率和平均距离的指标

净曲率：表示实际轨迹与路网的匹配度，ｌ／ｌ′值为
１表示完全匹配，反之表明差异性高。ｌ表示轨迹原始
长度，ｌ′表示匹配到路网上的长度。

平均距离：即
１
ｎ∑

ｎ

ｉ＝１
ｄｎ，若值为０表示轨迹段与路

网重合。其中 ｎ为采样点个数，ｄｉ表示 ＧＰＳ点到路面
的垂直距离。

实验基于以上两个指标，利用随机森林分类器进

行训练，然后根据训练后的模型对剩余轨迹段进行划

分，最后基于有效轨迹段识别驾驶行为。

３　多工况典型驾驶行为聚类识别

３．１　不同驾驶工况的聚类研究
聚类在类标签未知时自动进行划分，是一种无监
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督学习算法，它尽可能将相似数据划分到同一个类，反

之划分到不同的类。目前在交通类的研究项目中也广

泛运用到聚类算法［１９－２１］。

３．１．１　基于Ｅｒｏｓ距离的相似度度量方式

目前最常用的度量方式是欧氏距离和动态时间弯

曲距离［２２］。利用欧式距离处理时间序列的相似度时，

计算结果与实际距离有较大差异，因此本文不采用欧

氏距离度量。动态时间弯曲距离曾经主要运用于语音

识别［２３］，目的是寻找任意两个向量之间的最短距离，

但在处理时间序列时，时间轴的微小变化也会对结果

产生较大影响，因此本文也不选用动态时间弯曲距离

进行度量。

本文选择借鉴多维时序相似性的度量思想，利用

基于 Ｅｒｏｓ（ＥｘｔｅｎｄｅｄＦｒｏｂｅｎｉｕｓＮｏｒｍ）距离的度量方式

对本文采样点进行相似性度量。Ｅｒｏｓ距离是基于矩阵

加权Ｆ范数进行扩展的，矩阵 Ａｍ×ｎ的加权 Ｆ范数如

下［２４］：　

Ａ Ｗ，Ｆ ＝ ∑
ｍ

ｉ＝１
ｗｉｉ∑

ｎ

ｊ＝１
（ａｉｊ）槡

２ （４）

式中：ｗ表示权重向量矩阵，迹为 １。特征向量 Ａ－

ＶＡ＝［ａ１，ａ２，…，ａｎ］和Ｂ－ＶＢ＝［ｂ１，ｂ２，…，ｂｎ］的 Ｅｒｏｓ

距离如下：

ＤＥｒｏｓ（Ａ，Ｂ，ｗ）＝ ２－２∑
ｎ

ｉ－１
ｗｉ〈ａｉ，ｂｉ槡

〉 ＝

２－２∑
ｎ

ｉ＝１
ｗ∑

ｎ

ｉ＝１
ａｉｂ槡 ｉ （５）

３．１．２　Ｅｒｏｓ距离中权值的计算方法

常见的权值计算方法有：和法、根法、特征根法、对

数最小二乘法、最小二乘法［２５］。本文在Ｅｒｏｓ距离中的

权值计算过程如算法１所示。

算法１　计算权值向量
输入：特征值矩阵Ｓｎ×Ｎ
输出：加权向量

１）将矩阵按列进行单位化

２）计算矩阵每一行的和｛ｓｕｍ１，ｓｕｍ２，…，ｓｕｍｎ｝

３）计算整个矩阵的和Ｓｕｍ

４）计算加权向量＝ｓｕｍｉ／Ｓｕｍ

３．１．３　基于Ｋｍｅａｎｓ的工况聚类

本文针对采样点，利用基于Ｅｒｏｓ距离度量的Ｋｍｅａｎｓ

算法对驾驶工况进行聚类。实验部分研究低、中、高速

三种驾驶工况，聚类中心见表２，各个工况的时间百分

比见表３，聚类结果见图４，其中Ｘ轴为瞬时速度，Ｙ轴

为瞬时能耗。

表２　驾驶工况划分结果

工况
速度中心

／（ｋｍ·ｈ－１）
速度区间

／（ｋｍ·ｈ－１）
能耗中心

／（ｍｌ·ｓ－１）

低速 １．２３ （０．００３６，１１．８９） ０．５

中速 ２２．４６ （１１．８９，３２．８２） １．３

高速 ４３．５７ （３２．３２，６０．６９６） ２．３

表３　驾驶工况时间百分比

整个驾驶行程时长／ｓ 不同驾驶工况所占时长百分比／％

４８００
高速 中速 低速

３７．４２ ４５．３３ １７．２５

图４　驾驶工况聚类

３．２　不同驾驶行为的聚类研究
３．２．１　五种典型驾驶行为定义

本文基于行驶速度、加速度、持续时间与能耗之间

的关系，提出五种与能耗相关的驾驶事件，分别是匀速、

正常加速、正常减速、急加速、急减速，它们加速度的变

化如图５所示。由于本文将轨迹段作为识别事件的基
本单元，因此要求所有有效轨迹段的持续时长Δｔ≥２ｓ。

图５　加速度随时间变化图

３．２．２　驾驶行为特征提取
为了保证聚类效果的高效性，首先需要对以上五
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种典型驾驶行为进行特征提取。本文用于特征提取的

参数见表４。

表４　用于特征提取的行驶参数

特征参数 说明

ａ 瞬时加速度

ａ 加速度平均值

Δｖ 速度变化量

ｓｔｄ（ｖ） 速度标准差

Δａ 加速度变化量

ｓｔｄ（ａ） 加速度标准差

Δｔ 持续时长

１）匀速行为。匀速事件指在一段时间内加速度
变化幅度较小的过程，它的变化如图５（ａ）所示。该事
件的识别条件［２６］如下：

－０．２７ｍ／ｓ２≤ａ≤０．２７ｍ／ｓ２ （６）
ｓｔｄ（ａ）≤０．４１ｍ／ｓ２ （７）

２）正常加速行为。正常加速指速度随时间缓慢
增加的过程，它的变化如图５（ｂ）所示。由于加速行驶
时能耗量与持续时长呈正相关，因此在识别时除了考

虑加速度还要考虑持续时间。该事件的识别条件［２６］

如下：

０．２７ｍ／ｓ２＜ａ≤１．１１ｍ／ｓ２ （８）
Δｔ≥２ｓ （９）

３）正常减速行为。正常减速指速度随时间变化
缓慢降低的过程，它的变化如图５（ｃ）所示。该事件的
识别条件［２６］如下：

－１．３８ｍ／ｓ２≤ａ＜－０．２７ｍ／ｓ２ （１０）
４）急加速行为。急加速事件指驾驶员操作使行

驶速度瞬间得到提升的过程，它的变化如图 ５（ｄ）所
示。该事件的识别条件［２６］如下：

ａ＞１．１１ｍ／ｓ２ （１１）
５）急减速行为。急减速事件指驾驶员操作使行

驶速度瞬间降低的过程，它的变化如图５（ｅ）所示。该
事件的识别条件［２６］如下：

ａ＜－１．３８ｍ／ｓ２ （１２）
３．２．３　基于ＡＧＮＥＳ谱聚类的行为识别及准确度分析

本节基于ＡＧＮＥＳ谱聚类算法对提出的５种驾驶
事件进行识别，由于原始实验样本具备属性广、数据量

大、存在无效数据等特点，因此采用该方法对样本进行

聚类分析。首先在对以上事件进行特征提取的基础上

进行谱聚类，然后使用 ＡＧＮＥＳ进行二次聚类，最后得
到五个驾驶行为类。

在对每种驾驶工况进行行为识别时，首先利用谱

聚类得到样本特征值和特征向量，然后用ＡＧＮＥＳ算法
对上级结果进行聚类分析，其中ＡＧＮＥＳ算法可以减少
人为因素的影响、提高聚类的准确率。实验整体流程

如算２所示。
算法２　基于Ｅｒｏｓ距离的聚类算法实现
输入：高速、中速、低速工况中的有效轨迹段

输出：不同的驾驶行为类

　　１）　利用闵可夫斯基距离构建基于样本集的邻接

矩阵；

　　２） 利用ＫＮＮ算法获取相似矩阵Ｗ；

　　３） 基于Ｗ生成度矩阵Ｄ；

　　４） 利用Ｗ和Ｄ构建拉普拉斯矩阵Ｌ＝Ｗ－Ｄ；

　　５） 对Ｌ的特征向量实现凝聚层次聚类算法；

　　６） 利用Ｅｒｏｓ距离计算特征向量的初始距离矩阵；

　　７） Ｌｏｏｐ

　　８）　　获取距离矩阵中值最小的两个类；

　　９）　　合并８）中的类，并覆盖以上索引值较小的类；

　　１０） 计算新类和其余类的距离，重新生成距离矩阵；

　　１１） 重复８）－１０）步，直到满足各工况下的类个数退

出循环。

本文实验部分在低速时，由于车辆处于起步阶段

因此没发生急加速、急减速，而在中速和高速时，为及

时应对交通状况，以上五种行为都会发生。

本文方法与 Ｋｍｅａｎｓ算法、ＦＣＭ算法的准确度对
比结果如下：由本文方法在高速工况下识别到的各类

行为样本量见表５，算法准确度比较见表６；中速工况
下样本量见表７，准确度比较见表８；低速工况样本量
见表９，准确度比较见表１０。其中 Ｈ指检测为某类驾
驶行为的数据，Ｊ指正确检测为该类驾驶行为的数据。
由表可知本文提出的基于 Ｅｒｏｓ度量的两级聚类算法
相对于Ｋｍｅａｎｓ算法和ＦＣＭ算法具有较高的准确度。

表５　本文方法在高速工况下识别的各类行为样本量

类别 驾驶行为 各类中数据样本的百分比／％

１ 急加速 ９．２５

２ 急减速 １８．９７

３ 正常加速 ２９．２１

４ 正常减速 ２４．５９

５ 匀速 １７．９８

表６　高速工况下算法准确度比较

方法
匀速 正常加速正常减速 急加速 急减速

Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ
准确

率／％

本文算法 ２３２３ ５１ ４９ ２３ ２１ ２７ ２６ １８ １６ ９４．５１

Ｋｍｅａｎｓ２０２０ ４９ ４７ １９ １６ ２４ ２１ １６ １３ ８９．７７

ＦＣＭ １８１６ ３９ ３２ １３ １１ １８ １５ ９ ６ ８１．１１
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表７　本文方法在中速工况下识别的各类行为样本量

类别 驾驶行为 各类中数据样本的百分比／％

１ 急加速 １９．８３

２ 急减速 ２５．１５

３ 正常加速 ２６．２９

４ 正常减速 １２．３３

５ 匀速 １６．４０

表８　中速工况下算法准确度对比

方法
匀速 正常加速正常减速 急加速 急减速

Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ
准确

率／％

本文算法 ３２３１ ４６ ４３ ２５ ２４ ２９ ２６ ３６ ３４ ９４．０９

Ｋｍｅａｎｓ２５２２ ３５ ３３ １８ １６ ２７ ２３ ３０ ２８ ８９．９４

ＦＣＭ ２２１７ ３２ ２７ １７ １４ ２５ ２１ ２９ ２５ ８２．８４

表９　本文方法在低速工况下识别的各类行为样本量

类别 驾驶行为 各类中数据样本的百分比／％

１ 正常加速 １０．００

２ 正常减速 ３．８６

３ 匀速 ８６．１４

表１０　低速工况下算法准确度对比

方法
匀速 正常加速 正常减速

Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ Ｈ Ｊ
准确

率／％

本文算法 ６２ ６１ ３５ ３３ １８ １５ ９２．０１

Ｋｍｅａｎｓ ５６ ５３ ３２ ３０ １５ １２ ８９．４６

ＦＣＭ ４８ ４２ ２５ ２１ １２ ９ ８２．１７

４　多工况下典型驾驶行为的能耗分析

实验部分针对个人出行轨迹数据进行分析，实现

不同工况的聚类，其中高速工况的能耗占全部能耗的

５６．６％，中速工况能耗占３８．６％，低速工况能耗仅占
总能耗的４．８％。多工况下典型驾驶行为的累计能耗
对比如图６所示，平均能耗分析如图７所示，评估模型
准确度分析见表１１。

图６　累计能耗对比图

图７　多工况下驾驶行为的平均能耗

表１１　本文评估模型准确度分析

驾驶工况
实际能耗

／（Ｌ／１００ｋｍ）
估算能耗

／（Ｌ／１００ｋｍ）
误差百分比

（ａ－ｂ）／ｂ

高速 ９．４９ ９．２８ ２．３％

中速 １１．７５ １１．３４ ３．６％

低速 １２．３６ １２．７０ －２．７％

从图７观察到：高速工况的驾驶行为平均能耗高
于中速、低速时任何行为的平均能耗。在高速工况下

进行分析得到：急加速行为的平均能耗最高，比正常加

速时高３１％；急减速行为的平均能耗次之，比正常减
速行为的平均能耗高３５．４％；而中速工况时急加速行
为的平均能耗比正常加速高１１％，急减速行为的平均
能耗比正常减速高８５．９％。

５　结　语

本文主要工作是提出一个基于多工况典型驾驶行

为的能耗评估模型，针对出行轨迹数据识别出高速、中

速、低速三种驾驶工况以及急加速、急减速、加速、减

速、匀速五种与能耗相关驾驶行为，并在每种情况下，

分析机动车的能耗变化情况。实验在三种不同驾驶工

况下，将该模型与Ｋｍｅａｎｓ和ＦＣＭ算法对同一数据集
的行为识别精度进行比较，发现本文算法的识别度高

达９２％以上，优于其他两种算法。从机动车的能耗变
化情况中发现：高速工况时急加速行为的平均能耗比

正常加速高３１％，急减速行为比正常减速高３５．４％；
中速工况时急加速行为的平均能耗比正常加速高

１１％，急减速行为比正常减速高８５．９％。将实际能耗
与模型能耗对比发现，该模型的能耗评估误差在±４％
内。由此可见，该模型可以为交通部门的道路能耗评

估提供有效方法，并且为交通部门实施交通管控提供

参考。
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