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基于 Hyperband-CNN-BiLSTM 模型的
车辆油耗预测方法

吐尔逊·买买提, 孙慧, 刘亚楼
(新疆农业大学交通与物流工程学院, 乌鲁木齐 830052)

摘　 要　 为了有效地预测车辆的燃油消耗,提高燃油经济性并推动节能减排,提出一种基于 Hyperband-CNN-BiLSTM 的机动

车油耗预测方法。 首先基于实际道路测试收集到的车辆运行状态数据和油耗数据,分析了影响车辆油耗的显著性因素;其次

结合卷积神经网络(convolutional neural network,CNN)强大的特征提取能力和双向长短期记忆网络(bidirectional long short-term
memory,BiLSTM)在处理时序数据方面的优势,构建了基于 CNN-BiLSTM 的车辆油耗预测组合模型;然后,为提高模型预测准

确性,通过 Hyperband 优化算法对组合模型进行优化,并将车辆油耗影响因素作为模型输入特征,对模型进行训练,实现对车

辆油耗的建模和预测;最后,选取 CNN、LSTM、BiLSTM、CNN-LSTM、CNN-BiLSTM 作为对比模型,对 Hyperband-CNN-BiLSTM 预

测模型效果进行评价。 结果表明,相较于其他模型,Hyperband-CNN-BiLSTM 模型的平均绝对误差(mean absolute error,MAE)
和均方根误差( root mean squared error,RMSE)最小,分别为 0. 057 69 和 0. 119 25,R2最大,为 0. 991 76,模型预测效果最佳。
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Vehicle Fuel Consumption Prediction Method Based on
Hyperband-CNN-BiLSTM Model

TURSON Mamaiti, SUN Hui, LIU Ya-lou
(College of Transportation and Logistics Engineering, Xinjiang Agricultural University, Urumqi 830052, China)

[Abstract]　 In order to effectively predict the fuel consumption of vehicles, improve fuel economy and promote energy saving and
emission reduction, a Hyperband-CNN-BiLSTM-based motor vehicle fuel consumption prediction method was proposed. Firstly, based
on the vehicle operating status data and fuel consumption data collected from the actual road test, the salient factors affecting the fuel
consumption of vehicles were analyzed. Secondly, combining the powerful feature extraction capability of convolutional neural network
(CNN) and the advantages of bidirectional long and short-term memory network (BiLSTM) in dealing with the time-series data, a
combined model of vehicle fuel consumption prediction based on CNN-BiLSTM was constructed. Then, in order to improve the model
prediction accuracy, the combined model was optimized by Hyperband optimization algorithm, and the vehicle fuel consumption influ-
encing factors were taken as the model input features to train the model to realize the modeling and prediction of vehicle fuel consump-
tion. Finally, CNN, LSTM, BiLSTM, CNN-LSTM and CNN-BILSTM were selected as comparison models to evaluate the effect of Hy-
perband-CNN-BiLSTM prediction model. The results show that compared with other models, the Hyperband-CNN-BiLSTM model has
the smallest mean absolute error (MAE) and root mean squared error (RMSE). They are 0. 057 69 and 0. 119 25, respectively. R2 is
the largest (0. 991 76), and the model has the best prediction effect.
[Keywords]　 Hyperband; fuel rate prediction; convolutional neural networks (CNN); bidirectional long short-term memory network
(BiLSTM); combination model

　 　 随着国家经济的蓬勃发展和工业化进程的加

速推进,中国机动车数量持续攀升,交通运输业也

呈现出迅猛的发展态势。 这一变化虽为人们的日

常生活带来了诸多便利,但也引发了能源短缺和环

境污染等一系列负面问题。 生态环境部 2023 年 12
月 7 日发布的 《中国移动源环境管理年报 (2023
年)》 [1]显示,车辆的燃油排放已成为中国大中城市

空气污染的重要来源,因此,提升燃油经济性、推进
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节能减排成为国内外学者共同关注的焦点,车辆燃

油消耗模型的研究也日益受到重视。 目前,关于车

辆油耗预测的研究主要沿着两大方向进行。 一方

面,研究者们深入探索基于车辆动力学原理的传统

油耗模型;另一方面,随着大数据和机器学习技术

的兴起,研究者们也开始积极尝试基于机器学习方

法的数据驱动油耗模型。 其中传统油耗模型以弗

吉尼亚理工大学综合动力燃料消耗模型[2] (virginia
tech comprehensive power-based fuel consumption
model, VT-CPFM)、综合移动源排放模型[3] (motor
vehicle emission simulator,MOVES)、微观尾气排放

计算模型[4] ( comprehensive modal emission model,
CMEM)和微观排放模型[5] ( virginia tech microscop-
ic, VT-Micro)等为代表,这些模型从宏观、中观、微
观 3 个不同层次对交通燃油排放及其演变趋势进行

了全面而深入的预测。 MOVES 模型[6] 是美国环保

署研发的新一代综合性排放模型,综合考虑了车辆

燃油类型、行驶里程、车龄以及环境因素等多方面

因素。 通过分析车辆比功率的分布特性,MOVES 模

型能够精确描绘不同运行工况下车辆的燃油消耗

和污染排放特征, 具有一定的代表 性。 然 而,
MOVES 模型对输入数据的庞大需求和复杂的计算

过程,使其难以实现油耗的实时估算和即时反馈,
在一定程度上限制了其在实际应用中的实时性和

便捷性。 CMEM 模型[7]和 VT-Micro 模型[8]则通过建

立车辆动力学参数和车辆燃油耗之间的多项式函数

关系,实现了对车辆瞬时燃油耗的预测,但这两个模

型对车辆运行状态数据要求较高,数据采集难度大,
一定程度上限制了模型的应用范围。 VT-CPFM 模

型[9]是一种基于车辆功率的微观燃油消耗模型,该模

型利用二次多项式模型对复杂的燃油消耗与车辆功

率之间的关系进行简化,从而实现对车辆瞬时油耗的

预测,然而,由于模型在开发时仅基于特定车辆和驾

驶条件进行校准,而实际行驶中车辆油耗受多种复杂

因素的影响,影响模型的计算精度。
相较于传统动力学油耗模型,基于数据驱动的

油耗模型通过深入挖掘车辆运行状态数据,构建状

态参数与油耗之间的复杂映射关系,无需对模型的

物理含义进行精确阐述,因此具有更高的预测精确

度、更好的适用性和实时性。 目前,油耗预测的主

流数据模型包括支持向量回归[10](support vector re-
gression, SVR)、套索算法[11] ( least absolute shrink-
age and selection operator, LASSO)等机器学习模型,
和 人 工 神 经 网 络[12] ( artificial neural networks,
ANN)、 多 层 感 知 机[13] ( multilayer perceptron,
MLP)、长短期记忆网络[14] ( long short-term memory,

LSTM)等深度学习模型。 Walnum 等[15]采用多元回

归方法构建了卡车燃油消耗模型,并分析了各项驾

驶指标与卡车燃油消耗之间的关系,揭示了对卡车

油耗产生显著影响的关键因素。 然而,多元回归方

法在处理变量间复杂关系时存在一定的局限性,这
在一定程度上影响了模型的预测精度。 Hamed
等[16] 基 于 支 持 向 量 机 ( support vector machine,
SVM)探究了车辆油耗与车辆动力学参数之间的关

系,实现了对车辆油耗的预测。 然而,SVM 模型在

处理变量间的线性关系不明显的非线性回归问题

时存在一定的局限性,这导致其预测结果的准确性

下降。 Du 等[17]基于大量浮动车历史数据,分析了

油耗与多种影响因素之间的关系,并使用 BP(back
propagation)神经网络建立了油耗预测模型。 但 BP
神经网络难以有效捕捉时序数据中的长期依赖关

系,且大规模数据集中往往夹杂着一定数量的冗余

信息,在一定程度上削弱了模型的准确性和泛化

性。 Xu 等[18]基于车联网的动态油耗数据,使用广

义回归神经网络建立了驾驶行为与油耗之间的关

系模型,实现了对车辆油耗的预测,但车联网数据

上传容易受到网络延迟影响,并且传统的 RNN 网络

容易出现梯度消失和梯度爆炸等问题,影响模型的

鲁棒性。 Wang 等[19] 利用遗传算法 ( genetic algo-
rithm, GA)优化 SVM 中的超参数,构建了 GA-SVM
车辆油耗预测模型,实现车辆油耗的准确预测。 GA
算法在优化过程中能够一定程度上提升 SVM 的性

能,但在面对高维复杂问题时,GA 算法容易陷入局

部最优解,难以收敛到全局最优解。 王一婷等[20] 对

车辆不同加速驾驶行为与油耗之间的关系进行了

定量分析,并基于一种共享权重的 LSTM 模型建立

了车辆油耗预测模型,实现了车辆油耗较为精确的

预测。 然而,该模型的超参数采用经验法确定,在
一定程度上影响了模型的预测精度。

可以发现,基于数据驱动的油耗模型在应用时,
常因大样本数据的特征冗余和模型超参数选取不当

而导致预测精度受损。 因此,为了提高模型预测精

度,实现车辆油耗的精确预测,现首先分析影响车辆

油耗 的 显 著 性 因 素。 随 后 将 Hyperband、 CNN、
BiLSTM相结合,构建 Hyperband-CNN-BiLSTM 模型。
其中,CNN 模型能有效提取模型输入特征,增强模型

的鲁棒性和泛化性;BiLSTM 模型则能捕捉数据间的

长时序关系,一定程度上避免梯度爆炸和梯度消失的

问题;而 Hyperband 则用于优化 CNN-BiLSTM 神经网

络中的超参数,从而强化模型性能,提高预测精度。
最后使用实际算例验证所提出模型的有效性,以期为

机动车油耗预测问题提供一种有效的解决方法。

79832025,25(9) 吐尔逊·买买提,等:基于 Hyperband-CNN-BiLSTM 模型的车辆油耗预测方法
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1　 数据来源与相关性分析

1. 1　 数据来源

使用的数据样本基于实际道路驾驶测试,选取

一名经验丰富的驾驶员,驾驶车辆沿乌鲁木齐克拉

玛依西路、喀什东路和河滩快速路进行多次往复行

驶,通过车载传感器实时获取的车辆行驶状态数

据,车辆行驶工况包括了城市道路、市郊道路和快

速路。 原始数据集包含了行驶车速 V,进气管绝对

压力 P,节气门位置 TP,负荷率 L,发动机转速 n,冷
却液温度 CT 和加速度 a 等关键参数。 数据采集频

率为 1 Hz,共计收集了 21 032 条记录。 表 1 展示了

部分原始数据的样例。
对获取的原始数据中各参数做基本统计,数据

基本统计结果如表 2 所示。 可以发现,各参数总量

均为 21 032,无空缺值,无异常值。 但数据中各参数

数据的量值范围差异过大,符号不统一等情况,需
要在后续研究时进行归一化处理,以解决数据量纲

不统一的问题。
1. 2　 相关性分析

在车辆行驶过程中,燃油消耗受到多种因素的

影响,其中既包括车辆的运行状态,也涉及发动机

的工作状态。 为了提取出对油耗产生显著影响的

因素,对数据集进行了相关性矩阵的可视化处理,
如图 1 所示。

　 　 由图 1 可知,发动机转速、进气管压力、节气门

位置和负载率与油耗的相关性系数均大于 0. 5,具
有强相关性;速度和加速度与油耗的相关性系数介

于 0. 2 ~ 0. 5,具有一般相关性,而冷却液温度与油

耗相关系数小于 0. 2,相关性较弱。 因此,选择上述

7 个影响因素作为模型输入特征变量。

图 1　 油耗与其影响因子相关性热力图

Fig. 1　 Thermal map of correlation between fuel
consumption and its influencing factors

表 1　 部分车辆行驶状态数据示例

Table 1　 Some examples of vehicle driving status data

样本序号
车速 /

(km·h - 1)
加速度 /
(m·s - 2)

节气门

位置 / %
负荷率 / %

发动机转速 /
( r·min - 1)

冷却液

温度 / ℃
进气管绝对

压力 / kPa
燃油消耗 /
(g·s - 1)

1 0 0 5. 2 23. 9 929 87 33 0. 268 8
2 0 0 6. 1 30. 6 726 87 40 0. 243 2
3 0 0 4. 7 31. 8 685 87 41 0. 217 6
4 0 0 5. 7 29 675 87 38 0. 204 8
︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

21 032 5 - 1. 388 8. 0 52. 2 893 89 62 0. 486 4

表 2　 原始数据统计分析结果

Table 2　 Analysis of raw data statistical results

参数
车速 /

(km·h - 1)
加速度 /
(m·s - 2)

节气门

位置 / %
负荷率 / %

发动机转速 /
( r·min - 1)

冷却液

温度 / ℃
进气管绝对

压力 / kPa
燃油消耗 /
(g·s - 1)

数据总量 21 032 21 032 21 032 21 032 21 032 21 032 21 032 21 032
平均值 34. 69 0. 000 3 14. 90 42. 84 1 563. 59 75. 44 39. 31 0. 882 8
标准差 27. 42 0. 498 5 18. 90 20. 10 630. 01 19. 06 28. 58 0. 875 9
最大值 129 2. 5 100 98. 40 6 206 99 175 10. 828 8
最小值 0 - 4. 166 7 4. 70 11 617 12 0 0

上四分位数 9 - 0. 277 8 7. 10 26. 30 979 67 17 0. 345 6
中分位数 30 0 8. 50 40. 40 1656 81 40 0. 524 8

下四分位数 61 0. 277 8 14. 10 52. 50 1979 90 58 1. 228 8
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2　 研究方法

2. 1　 CNN-BiLSTM 模型构建

2. 1. 1　 卷积神经网

卷积神经网络 CNN 是一种前馈神经网络模型,
够对数据进行高层次和抽象化的处理,其内部采用

权值共享和局部连接的结构,可以在降低模型复杂

度的同时,有效的提取数据中蕴含的深层次信息。
CNN 模型由卷积层、池化层、全连接层等结构组成。
一维 CNN 结构如图 2 所示。

其中,卷积层通过卷积运算,提取数据的局部

特征;随后,池化层对卷积层输出的特征矩阵进行

重采样,降低特征维度,增强模型的鲁棒性;最后,
全连接层将池化层输出的特征向量进行整合,完成

回归任务。 假设 H 为输入矩阵,I 为核矩阵,m 和 n
分别为结果矩阵 R 的行列索引,卷积运算可用表

示为

R[m,n] = (HI)[m,n]
= ∑

j
∑

k
I[ j,k]H[m - j,n - k] (1)

CNN 因其强大的特征提取能力,常被用于处理

时间序列、图像、音频等数据,其中一维卷积神经网

络适用于处理时间序列数据。 能够有效捕捉数据

中的局部依赖和隐藏关系。 由于原始车辆油耗数

据是一维时间序列数据,故使用一维卷积神经网络提

图 2　 CNN 结构示意图

Fig. 2　 CNN structure diagram

取油耗数据集中的特征信息。
2. 1. 2　 双向长短期记忆网络

长短期记忆网络(LSTM)是循环神经网络的一

种特殊类型,通过引入门控机制解决了传统递归神

经网络( recurrent neural network,RNN)在处理长时

序数据时出现的梯度消失和梯度爆炸问题[21]。 如

图 3 所示,每个 LSTM 单元由 1 个记忆单元和 3 个

门组成,这些门通过决定哪些信息将被遗忘,哪些

信息将留在模型中来调节信息流,这 3 个门分别为

输入门、遗忘门和输出门。 遗忘门通过对当前输入

Xt和前一个隐藏状态(ht - 1)中包含的信息使用 sig-
moid 函数(函数记为 ft),并返回一个在(0,1)的值,
这个值表示保存信息的百分比。 输出门从当前输

入和前一个隐藏状态获取信息,并通过第二个 sig-
moid 函数转为(0,1)的值,同样的信息通过 tanh 函

数,返回一个在( - 1,1)的值。 然后用 sigmoid 的输

出 it和 tanh 输出 Ct的积来决定信息的重要性。 然

后将前一个神经单元状态(Ci - 1)乘以遗忘门输出,
加上输入门的输出,形成新的神经单元状态(Ct)。
输出门决定下一个隐藏状态的值,来自当前输入和

先前隐藏状态的信息通过第 3 个 sigmoid 函数传

递,,新的神经单元状态通过 tanh 函数传递,将两个

输出逐点相乘,输出门的输出(ot)将是新的隐藏状

态(ht)。 此时新的状态和新的隐藏状态被带到下

一个时间步。 LSTM 的状态更新过程和最终输出过

程可以简写为

ft = σ(Wf[ht -1,xt] + bf) (2)
it = σ(Wi[ht -1,xt] + bi) (3)
Ct = tanh(Wc[ht -1,xt] + bc) (4)
Ct +1 = ftCt -1 + itCt (5)
Ot = σ(Wo[ht -1,xt],bo) (6)
ht = Ot tanh(Ct) (7)

式中:σ 为 sigmiod 函数;xt为时间 t 的输入数据;ht

为时间 t 的隐藏状态,每个 W 表示一个权值矩阵;
每个 b 代表一个偏置向量。

图 3　 LSTM 网络结构图

Fig. 3　 LSTM network structure diagram

99832025,25(9) 吐尔逊·买买提,等:基于 Hyperband-CNN-BiLSTM 模型的车辆油耗预测方法
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BiLSTM 网络包括前向 LSTM 和后向 LSTM 网络。
如图 4 所示,前向 LSTM 使用 t - k ~ t 的值作为输

入,而后向 LSTM 使用 t 到 t - k 的值作为输入,前向

ht
→

和后向 ht
←

网络的输出通过使用之前描述的单个

LSTM 的机制来计算,则 BiLSTM 的输出(Y t )表达

式为

Y t = σ(ht,
→ ht

←) (8)
2. 1. 3　 CNN-BiLSTM 模型的构建

CNN 通过卷积层和池化层的交替叠加,能够高

效的提取数据中的局部特征,进而捕捉到更深层次

的信息。 BiLSTM 以其独特的选择性学习能力,有效

解决了单向训练导致的信息利用不足问题,使得模

型在处理时序数据时更具优势[22]。 因此,通过串联

CNN 模 型 和 BiLSTM 模 型, 构 建 了 一 个 CNN-
BiLSTM混合神经网络。 具体来说,模型包含 CNN
模块和 BiLSTM 模块。 CNN 模块由一个卷积层、一
个池化层和一个 Flatten 层组成。 负责提取输入数

据的局部特征,并将其转化为 BiLSTM 模块的输入。

第二个模块包括两个 BiLSTM 层、一个 dropout 层和

一个 dense 层,BiLSTM 层用于捕捉双向的时序信

息,dropout 层用于防止过拟合,提高模型的泛化能

力,而 dense 层则负责整合特征信息并输出最终的

油耗预测结果。 其网络结构图如图 5 所示。
2. 2　 Hyperband-CNN-BILSTM 模型

2. 2. 1　 Hyperband 原理

Hyperband 优化算法是 Successive-Halving 优化

算法的改进,有效解决了 Successive-Halving 算法中

参数组合的资源分配问题[23]。 该算法结合了随机

搜索和动态资源分配的策略,可以在相对较短的时

间内找到最优的超参数组合。 Hyperband 优化算法

通过固定的总计算资源 R(例如训练过程中最大迭

代次数),实现了资源在不同迭代阶段 n 的高效分

配策略。 具体的,对于每个 n 值,都设定了一个最小

资源或时间段 t 的分配规则,即 n 较小时,分配较多

的资源 t 以促进充分探索;n 增大时,则减少资源 t
以加快收敛速度。 算法采用内外两层循环结构:内

图 4　 BiLSTM 网络结构图

Fig. 4　 BiLSTM network structure diagram

图 5　 CNN-BiLSTM 模型网络结构

Fig. 5　 CNN-BiLSTM model network structure
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循环在固定资源约束下,针对当前的 n 和 t 执行

Successive-Halving 过程,即对不同 n 和 t 的组合执

行连续减半运算(也称为 backer);外循环负责迭代更

新 n 和 t 的值,引导算法逐步逼近最优解。 Hyperband
算法的的输入参数包括:单个迭代可分配的最大资源

Rmax;每次循环中需要淘汰的参数比例 α。 这两个参

数决定了连续减半运算的次数。 同时,该算法根据初

始资源确定初始 n 的值为 mmax +1,即
m = mmax = logα(Rmax) (9)
R = (mmax + 1)Rmax (10)
算法流程分为探索和利用两个阶段。 在初始阶

段,算法利用最大的减半次数 mmax,在 Rmax资源下广

泛探索参数配置空间;随着迭代进行,n 按一定系数 τ
递减,资源分配逐渐均匀,直到达到最小值 n,此时所

有的迭代都将获得相同的资源 R。 这种分阶段策略

既保证了前期的广泛探索,又兼顾了后期的精确收

敛。 算法伪代码如下。

Algorithm 1 Hyperband Algorithm

　 Input: Rmax,α %By Default: α =3

　 Output: Cbest %By Configuration

　 Initialize: mmax = logα(Rmax),
　 　 　 R = (mmax +1)Rmax .

for m ∈ {mmax,mmax -1,…,0}

n =
Rm
α

Rmax(m + 1) ,　 　 　 t = Rmaxα -8 .

In this iteration (n,t) are the parameters
for Successive-Halving.
C = get_hyperparameter_config(n)
for i ∈ {0,1,2,…,m}
　 ni = nα-m

　 ti = tαi

　 VL = return_val_loss(c,ti),　 　 c ∈ C

　 C = get_K_config C,VL,
ni
α( )

end for
　 end for
　 return　 　 Configuration with least validation loss Cbest

2. 2. 2　 Hyperband-CNN-BiLSTM 模型

机动车油耗作为一种时间序列,受到道路状况和

驾驶行为影响,具有一定的随机性和波动性,为了准

确预测机动车燃油消耗,建立的基于 Hyperband-
CNN-BiLSTM 油耗预测模型的流程图如图 6 所示。
其在建立的 CNN-BiLSTM 模型基础上,将 Hyperband
优化模块添加到模型中,对 CNN 模块和 BiLSTM 模块

进行优化,增强模型的特征提取和特征表现能力,增
加数据相关性,使得模型能够学习油耗特征间更深层

次的非线性关系,提高预测精度。

图 6　 CNN-BiLSTM 油耗预测模型流程图

Fig. 6　 Flow chart of CNN-BiLSTM fuel
consumption prediction model

2. 3　 CNN-BiLSTM模型训练

2. 3. 1　 特征处理

实验将车辆油耗设定为目标预测值,并将与之相

关的各种参数作为特征值输入到预测模型中,以实现

对车辆油耗的准确预测。 结合表 2 可以发现,各个特

征变量的量值范围存在显著差异,且符号的正负也不

统一。 为了确保数据在输入模型时具有统一的量纲,
并消除因量值差异导致的预测偏差,对所有特征数据

进行了归一化处理。 归一化公式为
xα = (xi - xmin) / (xmax - xmin) (11)

式(11)中:xα为特征值的归一化值;xi为实际特征值;
xmax为特征数据中的最大值;xmin为特征数据中的最

小值。
通过式(2),将样本数据归一化至(0,1),归一化

后数据如表 3 所示。
2. 3. 2　 实验环境设置

实验环境配置如下:处理器为 Intel (R) Core
(TM) i5-4200H CPU @ 2. 80GHz,GPU 采用 NVIDIA
GeForce GTX950M,基于开源的 Python 环境管理平台

Anaconda3,Python 版本为 3. 10。 实验使用深度学习

框架 Tensorflow 中的 Keras2. 1. 0 版本构建所有神经

网络模型。
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表 3　 数据归一化处理结果部分示例

Table 3　 Examples of data normalization processing results
速度 /

(km·h - 1)
加速度 /
(m·s - 2)

节气门

位置%
负荷率%

发动机转速 /
( r·min - 1)

冷却液

温度 / ℃
进气管绝对

压力 / kPa
燃油消耗 /
(g·s - 1)

0 0 0. 005 2 0. 135 7 0. 055 4 0. 820 8 0. 185 1 0. 268 8
0 0 0. 014 6 0. 213 4 0. 019 1 0. 820 8 0. 271 6 0. 243 2
0 0 0. 005 2 0. 227 3 0. 011 8 0. 820 8 0. 283 9 0. 217 6
0 0 0. 010 49 0. 194 8 0. 010 0 0. 820 8 0. 246 9 0. 204 8
0 0 0. 010 49 0. 208 8 0. 017 3 0. 820 8 0. 271 6 0. 217 6

︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙ ︙

2. 3. 3　 模型参数

Hyperband 算法会按照输入的超参数生成最优

参数组合,输入的超参数如表 4 所示。

表 4　 模型输入超参

Table 4　 Model input hyperparameters

模型参数
参数选择

选择值 最大值 最小值

卷积核数 — 0 256
神经元个数 — 0 512

Dropout 0. 1 0. 5
学习率 0. 1,0. 01,0. 001,0. 000 1 — —

2. 4　 模型评价

2. 4. 1　 基准对比模型

为了验证模型的有效性,实验选择了 4 种神经

网络模型与 CNN-BiLSTM 模型进行对比,4 种模型

分别 为 LSTM、 BiLSTM、 CNN、 CNN-LSTM、 CNN-
BiLSTM。各模型参数设置如表 5 所示。

表 5　 不同模型的参数

Table 5　 Parameters of different models

参数 LSTM BiLSTM CNN
CNN-
LSTM

CNN-
BiLSTM

卷积核数 — — 64 64 64
卷积核大小 — — 1 ×2 1 × 2 1 × 2
池化层窗口 — — 2 2 2
神经元个数 128 128 128 128 128

Dropout 0. 5 0. 5 0. 5 0. 5 0. 5

CNN 层使用 ReLU 激活函数,其他网络层使用

ReLU 激活函数,各模型均使用改进自适应模型优

化器 Adam 函数,损失函数为平均绝对误差,Epoch
设置为 100,学习率设为 0. 001,Batch Size 设为 2。
2. 4. 2　 模型评价指标

为了全面评估模型训练结果的准确性和性能,
选取了 3 种评价指标:平均绝对误差(mean absolute
error, MAE)、均方根误差( root mean square error,
RMSE)和决定系数(R2)。 这些指标的定义和计算
公式如下。

(1)平均绝对误差(MAE)。 MAE 能够反映预

测值与实际值间的误差大小。 MAE 的值越小,说明

模型的预测准确度越高。 计算公式为

MAE = 1
m∑

m

i = 1
(yi - y

∧

i) (12)

(2)均方根误差(RMSE)。 RMSE 用于衡量预

测值与真实值之间的误差。 RMSE 的值越小,模型

的准确度越高。 计算公式为

RMSE = 1
m∑

m

i = 1
(yi - y

∧

i) 2[ ] (13)

(3)相关系数(R2)。 R2用于反映模型对观测值
的拟合程度。 R2 的取值越接近 1,说明模型的拟合

效果越好,即模型的鲁棒性越好。 计算公式为

R2 = 1 -
∑

i
(yi - y

∧

i) 2

∑
i

(yi - yi) 2
(14)

式中: yi 、 yi

∧

分别为预测值和实际值; yi 为实际值的

平均值;m 为数据数量。

3　 结果分析与比较

3. 1　 结果分析

将经过归一化处理的特征数据输入 Hyperband-
CNN-BiLSTM 组合模型中,以预测车辆的油耗。 随

后,将得到的油耗预测值与真实值进行了详细比较。
为了更直观地展示预测效果,从预测集与真实集中随

机选取了连续的 1 000 条数据作为展示样本,并绘制

了整体拟合曲线图,如图 7 所示。 观察发现,所有模

型整体上均展现出了较好的拟合效果。 值得注意的

是,在曲线波峰处,BiLSTM、CNN-LSTM、CNN-BiLSTM
以及 Hyperband-CNN-BiLSTM 模型的表现尤为突出,
这一点在图 7 上方的局部放大图中得到了更为清晰

的展现。 在曲线波谷处,CNN 和 LSTM 模型稍显不

足,出现了拟合不够准确的情况,如图 7 下方放大处

所示。 相比之下,Hyperband-CNN-BiLSTM 模型在整

个预测过程中表现稳定,无论是在波峰还是波谷处,
都能够准确地跟随真实值的变化趋势,整体预测性能

优异,进一步证明了其在汽车油耗预测中的有效性。
表 6 为不同模型的评价指标。 可以明确看出,组

合模型在 MAE 和 MSE 方面均显著优于单一模型,
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图 7　 部分真实值和预测值的拟合曲线

Fig. 7　 A fitting curve of partial true and predicted values

表 6　 不同模型的评价指标

Table 6　 Evaluation indicators of different models

模型类别
评价指标

MAE RMSE R2

CNN 0. 146 38 0. 250 96 0. 959 49
LSTM 0. 078 87 0. 221 02 0. 962 46

BiLSTM 0. 067 46 0. 155 21 0. 984 08
CNN-LSTM 0. 076 25 0. 152 93 0. 986 45

CNN-BiLSTM 0. 066 81 0. 153 81 0. 987 56
Hyperband-CNN-BiLSTM 0. 057 69 0. 119 25 0. 991 76

同时在 R2 上也呈现出显著的优势。 这充分说明组

合模型在整体性能上明显优于单一模型,具有更高

的预测准确度和更好的数据拟合效果。 进一步对

CNN-LSTM、 CNN-BiLSTM 和 Hyperband-CNN-BiL-
STM 这 3 个模型进行对比分析,发现后者在各项评

价指标上均表现更为出色。 具体而言,与 CNN-
LSTM 模型和 CNN-BiLSTM 相比,Hyperband-CNN-
BiLSTM 模型的 MAE 相比前两者降低了 24. 3% 、
13. 6% , RMSE 降 低 了 22% 、 22. 4% , R2 提 高 了

0. 53%和 0. 42% 。 这些数据说明 Hyperband-CNN-
BiLSTM 模型在预测性能和拟合效果上的显著优势,
充分验证了模型在车辆油耗预测中的有效性和优

越性。
3. 2　 时间序列窗口敏感度分析

在进行时间序列预测时,选择合适的时间窗口

序列对于 Hyperband-CNN-BiLSTM 模型的性能至关

重要。 选择了 6 种不同的时间窗口序列作为模型输

入序列,模型的评价指标结果如表 7 所示。

表 7　 不同时间窗口下模型的评价指标

Table 7　 Evaluation indexes of the model under
different time Windows

输入序列 MAE RMSE R2

1 0. 075 71 0. 163 15 0. 958 68
2 0. 057 69 0. 119 25 0. 991 76
3 0. 064 00 0. 142 15 0. 988 77
4 0. 057 71 0. 127 55 0. 990 25
5 0. 059 25 0. 134 38 0. 989 01
6 0. 060 00 0. 132 36 0. 990 18

经过多次试验发现,当模型的输入序列长度设

定为 2 或 4 时,模型表现出最佳的预测结果。 当输

入序列长度为 2 时,预测结果相较于其他输入序列

的预测结果, MAE 分别降低了 23. 8% 、 9. 86% 、
0. 03% 、2. 63% 、3. 85% ,RMSE 分别降低了 26. 9% 、
16. 1% 、6. 51% 、 11. 26% 、 9. 9% , R2 分 别 提 高 了

3. 45% 、0. 3% 、0. 15% 、0. 28% 、0. 16% 。 可以发现,
当输入的时间窗口序列较长时,会使模型出现过拟

合现象,导致预测精度下降。

4　 结论

以实际道路测试所收集的车辆运行状态数据和

油耗数据为基础,分析了影响车辆油耗的显著性因

素。 同时在确保数据时间序列的严密性的基础上,利
用深 度 学 习 方 法, 提 出 了 基 于 Hyperband-CNN-
BiLSTM网络的机动车油耗预测模型,实现了油耗预

测。 并通过与其他模型进行对比,得出以下结论。
(1)所建立的 CNN-BiLSTM 模型通过一维 CNN
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从局部到整体地挖掘了各参数量之间的关联关系,
同时结合 BiLSTM 捕捉到了数据深层次的时间相关

性,预测精度较 CNN、LSTM、BiLSTM、CNN-LSTM 模

型分别提高了 2. 92% 、2. 61% 、0. 35% 、0. 11% 。
(2)考虑到车辆油耗历史数据中不同特征对预

测结果具有差异化的影响程度,通过引入 Hyper-
band 优化模型进行训练,有效提高了基础模型在处

理非线性特征及深层次弱关联特征放方面的能力,
使模型能更加精准的把握油耗特征与预测值之间

的隐藏关系,提高了预测摩模型准确度。 相较于未

使用 Hyperband 优化的基础模型,预测精度提高了

0. 43% ,实现了油耗的进一步优化和精准化。
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