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基于数据驱动的商用车能耗预测及优化模型研究
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摘 要：以国内某燃油商用车为例，利用车联网大数据平台和神经网络模型构建适用于商用车的能耗优化预测模型。将

车辆历史运行数据进行预处理，分析车辆运行特征数据之间的相关性。基于双向长短期记忆网络（BiLSTM），结合车辆

数据特征引入自适应权重的注意力机制，使用改进鲸鱼优化算法（IWOA）对模型的网络超参数组合进行优化，构建了

IWOA-BiLSTM-Attention商用车能耗优化预测模型。对比分析了多个模型在不同驾驶工况下的预测效果，结果显示，在

实际驾驶工况下，优化模型相较于原模型的均方根误差、平均绝对误差分别降低了约 26.73%和 20.0%，验证了该优化模

型在商用车能耗预测上的可行性。
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Abstract: Taking a domestic fuel commercial vehicle as an example, an energy consumption optimization 

prediction model suitable for commercial vehicles was constructed using the Internet of  Vehicles big data 

platform and a neural network model. Firstly, the historical vehicle operation data was preprocessed to 

analyze the correlation between different vehicle operation characteristic data. Secondly, an adaptive weight 

attention mechanism was introduced based on Bi-directional Long Short-Term Memory (BiLSTM) and the 

characteristics of  vehicle data. The Improved Whale Optimization Algorithm (IWOA) was used to optimize 

the network hyperparameters of  the model, leading to the construction of  the IWOA-BilSTM-Attention 
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commercial vehicle energy consumption optimization prediction model. Finally, the prediction performance 

of  multiple models under different driving conditions were compared and analyzed. The results show that 

under actual driving conditions, the root mean square error and the mean absolute error of  the optimized 

model are reduced by approximately 26.73% and 20.0%, respectively, compared with the original model. This 

verifies the feasibility of  the optimized model for predicting the energy consumption of  commercial vehicles.

Keywords: commercial vehicle energy consumption prediction; time series; neural network; improved whale 

optimization algorithm

根据新的国家标准计划《重型商用车辆燃料消

耗量限值》，我国拟从 2025年 1月 1日开始实施商

用车行业的新国家标准［1］，商用车的油耗限值将进

入第 4阶段；工信部发布的《汽车产业中长期发展

规划》中也明确说明我国商用车的燃料消耗量要在

2025年达到国际领先水平。然而，目前国内传统能

源的商用车占据了商用车市场的 90%以上，而且商

用车的动力需求较大，目前的电源技术无法在短时

间内解决商用车的能源问题［2］。准确预测商用车的

燃油消耗率对于商用车企业评估车辆节能技术的经

济效益和可行性具有至关重要的作用，也可以帮助

驾驶员提前预知油耗水平以优化驾驶行为，减少不

必要的燃油损失，有助于推动商用车行业的节能减

排及可持续发展。

当前技术比较前沿的网联商用车大多具备了行

车环境感知、行车参数记录等功能［3］。通过 GPS、

加速度计、陀螺仪等测量的商用车运行数据经过数

据传输实现人、车、路、云等多端信息的交换和共

享［4］。由此可以采集到商用车的运行数据，并采用

深度学习模型来进行数据分析，从而得到更加精准

的燃油消耗率预测结果。商用车本身质量大、加速

时间长，其能耗、使用频率、行驶里程均显著高于

乘用车［5］，但目前缺少商用车实际工况下的能耗预

测模型，仅使用数值方法来计算能耗，难以满足技

术人员对车辆能耗预估的需求。YAO Ying等［6］收

集了手机端能耗数据并使用 BP 神经网络、SVR、

随机森林算法构建了出租车的能耗预测模型，但这

些算法比较传统，预测结果的准确度仍可提高。

MA Yao等［7］利用高斯过程回归模型高精度、泛化

性地预测了车辆燃料消耗率，并分析了不同交通情

景下驾驶行为对车辆燃料消耗的影响，但其研究主

要基于仿真数据进行，对真实工况下的车辆能耗变

化预测存在局限性。杨丽丽等［8］针对谷物联合收

割机构建了基于随机森林的能耗预测模型来进行能

耗预测，但农机的行驶路线相对单一，不适用于在

复杂路况下行驶的商用车。王一婷等［9］基于实测

的重型卡车数据，对原LSTM模型进行了改进，提

出了能降低模型复杂度、提升预测效率的 Shared-

LSTM 卡车能耗预测模型，该模型虽简化了 LSTM

模型结构，但可能会限制模型的预测精度。

对此，本文使用国内某商用车的实测数据，针

对现有车辆能耗预测模型预测准确度低且不适用于

重型商用车的问题，提出了一种用于商用车的能耗

优化预测模型。首先，为了训练出相对准确的模

型，对商用车运行数据进行预处理、相关性分析和

训练集、测试集的划分；其次，在基于双向长短期

记忆网络（Bi-directional Long Short-Term Memory，

BiLSTM）预测模型的基础上进行改进，引入了一

种可以单独训练权重的注意力机制 （Attention 

Mechanism）， 并 采 用 改 进 的 鲸 鱼 优 化 算 法

（Improved Whale Optimization Algorithm， IWOA）

自适应地选择、优化模型的超参数组合；最后，通

过对比优化预测模型与原预测模型的评价指标和预

测效果，验证了该优化预测模型在商用车能耗预测

上的有效性。

1　相关理论及模型构建

1.1　双向长短期记忆网络

商用车能耗预测属于一种长时间序列数据预测

问题。双向长短期记忆网络模型是在LSTM的基础

上加以改进的一种循环神经网络模型，能有效学习

较长时间序列数据的特征，其结构原理如图 1
所示［10］。
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基于该预测模型，选取了发动机燃油消耗率、

GPS 车速、发动机转矩、发动机转速、发动机水

温、大气温度等车辆状态特征参数作为数据输入。

其中，实测的发动机燃油消耗率 fm ( i )，定义为：

fm ( i ) = ( fm (1)，fm (2 )，⋯，fm ( k ) ) 。 （1）

式中：k为该车辆时间序列数据的采样点个数。

预测模型的输出为发动机燃油消耗率的预测值

fp ( i )，定义为：

fp ( i ) = ( fp ( k + 1)，fp ( k + 2 )，⋯，fp ( k + t ) ) 。

（2）

式中：fp ( k + 1)为下一预测采样点的发动机燃油消

耗率；t为预测时域。

将这些序列数据输入到一个单向 LSTM 模型

（反馈层），再通过新增的一个反向隐藏层实现输入

序列在神经网络中的反向传输，使模型能充分学习

车辆的特征数据，从而提高模型的泛化和表达能

力［11］。 前 向 LSTM 和 后 向 LSTM 输 出 之 和 为

BiLSTM模型的总输出，对应的数学表达式为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

ht
(1) =


ht = LSTM (ht - 1，xt，ct - 1 ) ，

ht
(2 ) =


ht = LSTM (ht + 1，xt，ct + 1 ) ，

ht = ht
(1)⊕ht

(2 ) 。                                                    (3)

式中：ht
(1) 和 ht

(2 ) 分别为 LSTM 输出门中的前向和

后向输出；ht - 1 和 ht + 1 分别为前向 LSTM 输出值和

后向 LSTM 输出值；ct - 1 和 ct + 1 分别为输入门单元

前一时刻激活函数TANH的输出和输入门单元后某

一时刻激活函数TANH的输出；⊕为向量之间的取

和运算［12］。

1.2　BiLSTM-Attention模型构建

注意力机制是一种对数据特征进行赋权的机

制，可以协助BiLSTM模型进行数据特征提取。首

先定义了一组可训练的权重向量和偏置，通过动态

调整特征权重来改变不同特征对输出的影响，并采

用点积和线性变换的方式得到 Attention 层的输出，

用于计算商用车各个运行状态参数之间的相似度以

及注意力权重矩阵，对应的结构原理如图2所示。

目前，已有学者将注意力机制与BiLSTM组合

用于刀具磨损预测中［13］，使用注意力机制来改进

后续模型的预测效果和预测速度。本文使用的注意

力机制主要对商用车的全部历史状态数据进行全局

扫描，给各个特征赋予独立权重，突出相关性较大

的信息，并抑制冗余数据信息［14］，从而帮助

BiLSTM模型更好地利用商用车的重要特征。

对应的各特征的权重值计算式为：

w i = Attention (Q i，，K i，，V i ) = Softmax (
Q i K i

T

dk

)V i 。

（4）

式中： Qi、、 Ki、、 Vi 分别为第 i 个 Query、 Key 和

Value；Softmax函数是对相似度进行归一化，得到

归一化的权重矩阵，矩阵中的值越大，则表明权重

越高、相似度越高［15-16］。

融入注意力机制的BiLSTM-Attention商用车燃

油消耗率预测模型的网络结构如图3所示。

该部分所构建的燃油消耗率预测模型包含了输

入层、特征相关层、特征提取层和输出层。输入层

是车辆各个特征的实际测量时序数据；输出层为预

测的车辆燃油消耗率时序数据；预测模型的关键结

构是特征相关层和特征提取层，特征提取部分采用

注意力机制学习并提取车辆各个特征在不同采样时

间点上对车辆燃油消耗率的权重，有效地利用权重

图1　BiLSTM结构原理

输入时间序列 注意力权重

键（Key） 值（Value）查询（Query）

Softmax

相似度矩阵  

图2　注意力机制结构原理
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较大的车辆特征数据，从而充分挖掘此类长时间序

列数据的相关性和数据的时态特征。

1.3　WOA鲸鱼优化算法

鲸鱼优化算法（Whale Optimization Algorithm，

WOA） 是一种解决约束和无约束优化问题的元启

发式优化算法，它在优化效果上优于 GA、PSO、

ACO和 GSA等元启发式优化算法［17］。然而，原始

的WOA算法应用于预测模型的超参数寻优问题时，

可能存在收敛速度慢、精度低、易陷入局部最优等

局限性。文献［18］提出了一种改进思路，即引入

鲸鱼再生机制来保证所有鲸鱼都留在猎物周围，使

改进的 WOA 算法可以在合适的参数区间内寻找

BiLSTM 模型中学习率、隐含层节点数、全连接层

节点数、训练次数等超参数的最优值，确保构建的

优化预测模型的损失函数最小化、预测精度最

大化。

算法优化过程中的包围猎物、气泡网攻击和搜

索猎物分别对应了线性收敛、螺旋运动和随机搜索

3种位置更新方式［19］。改进的 WOA 算法的优化流

程中增加了鲸鱼再生机制来更新鲸鱼位置，防止参

数优化出现局部最优，IWOA优化流程如图 4所示。

图中 N 为鲸鱼种群数量，dim 为需解决问题的维度

（本文 dim=6），t为迭代次数，tmax为最大迭代次数，

a为控制鲸鱼搜索范围收缩的参数，p 为控制鲸鱼

位置调整的参数，l为鲸鱼的跳跃步长。

IWOA算法有以下3种获取最优解的方式。

1.3.1　包围猎物

当最佳鲸鱼个体位置被确定后，其他鲸鱼开始

在每次迭代时逐渐向它靠近，这一靠近的过程可以

用式（5）和式（6）表示，分别用于计算当前鲸鱼的位

置、当前鲸鱼与最佳鲸鱼个体之间的距离。

X ( t + 1) = X *(t ) - A × D 。 （5）

D = |C × X *(t ) - X (t ) | 。 （6）

式中：X * ( t ) 为当前最佳鲸鱼个体位置向量（最优

解）；X ( t + 1) 为下一次迭代时鲸鱼个体的位置向

量；A、C为系数向量。

ì
í
î

A = 2a × r - a，
C = 2 × r 。                                        (7 )

式中：r为［0，1］区间内的随机数；a在迭代过程

中线性地从2下降至0。
1.3.2　气泡网攻击

该方式包含了收缩包围机制和螺旋更新位置两

部分，通过使 a线性地从 2减少至 0来进行收缩包

围并逐步靠近最优解；通过鲸鱼的螺旋运动将当前

解更新为最佳解后的新位置为：

数据预处理：燃油消耗率序列和车辆特征序列

BiLSTM

注意力机制

输入层

特征相关层

特征提取层

输出层

...

BiLSTM BiLSTM BiLSTM...

...

...

iw

1x 2x
0x ix

1h 2h0h
ih

ty

0y
1y 2y

iy

y 燃油消耗率
 

图3　BiLSTM-Attention模型网络结构 图4　IWOA算法优化流程
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X ( t + 1) = D′ × ebl × cos (2πl ) + X *(t ) 。 （8）

D′ = | X *(t ) - X (t ) | 。 （9）

式中：螺旋形状参数 b=1；l为［-1，1］区间内的

随机数。

气泡网攻击最终的位置更新方式为：

X ( t + 1) =
ì
í
î

X * ( t ) - A × D p < 0.5，

D′ × ebl × cos ( )2πl + X *( )t p ≥ 0.5 。
（10）

式中：A 和 C 为系数向量；p 为 ［0，1］ 区间内的

随机数，选择参数p的阈值为0.5，即有50%的概率

选择收缩包围机制或螺旋更新位置方式。

1.3.3　搜索猎物

搜索猎物同样是根据A的变化进行的，当|A|≥

1时，使用式（11）全局随机搜索法更新鲸鱼位置。

X (t + 1) = X rand - A × D 。 （11）

D = |C × X rand - X | 。 （12）

式中：X rand 为当前种群中选择的随机位置向量；D

为当前位置与随机位置之间的距离。

1.4　算法改进策略及超参数寻优

原 WOA 算法在迭代过程中易出现局部最优问

题，影响参数搜索的准确性。为了解决这个问题，

可以采用鲸鱼再生机制跳出局部最优解，引入Levy

飞行函数、高斯扰动来增加 WOA 的探索能力，加

入精英反向学习策略来加速收敛。

1.4.1　引入鲸鱼再生机制

文献［18］中提出的鲸鱼再生机制可以帮助原

始 WOA 跳出局部最优并搜寻到更优解。当 WOA

在迭代后期出现局部最优，但当前值没有达到最佳

状态时，不进行位置更新，鲸鱼进入濒死状态。此

时，濒死鲸鱼的位置需要被替换为一个新的位置，

以在局部最优解周围寻找更多合适的点。通过这种

再生机制来实现该优化算法的精度提升。其再生机

制对应的鲸鱼位置更新公式为：

Xnew(t + 1) = (bu - b l) × rand + lb 。 （13）

式中：bu和 bl分别为搜索范围的上、下界；rand为

［0，1］区间内的随机数。

1.4.2　引入Levy飞行函数

该部分采用Levy-flight函数生成Levy飞行的步

长来替代开发参数 l，从而增加 WOA 的探索能力。

Levy飞行计算原理如式（14）和式（15）所示［20］。

Levy ( β ) =
μ

|| ν1/β
 。 （14）

式中：本文中 β取值为 1；μ、ν分别服从正态分布

μ~N (0，σ 2
μ )，ν~N (0，σ 2

μ )。

σ =

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

Γ (1 + β ) sin (
πβ
2

)

Γ (
1 + β

2
) × 2

β - 1
2 β

ü

ý

þ

ï
ïï
ï

ïïïï

1
β

 。 （15）

式中：Γ ( x ) = ( x - 1)！。

在引入 Levy 飞行函数后，如果 p＜0.5时，则

按照原有的方式进行位置更新；如果 p≥0.5，则使

用Levy飞行进行位置更新，从而获得当前最优解。

改进后的鲸鱼位置更新公式为：

X (t + 1) = D' × eb ⋅ Levy ( )β × cos (2πl ) + X *(t ) 。（16）

1.4.3　引入高斯扰动因子

该部分进一步解决了 WOA 算法探索容易陷入

局部最优解的问题。在鲸鱼位置更新过程中，通过

从高斯分布中采样生成扰动项，使算法具有跳出局

部最优解的能力［21］，扰动项的生成以当前全局最

佳位置为中心点进行映射，得到随机调整的新位

置。更新位置时采用的高斯扰动公式为：

X * ( t ) = X * ( t ) × normal (0，1) 。 （17）

式中：normal (0，1)表示产生服从高斯分布且均值

为0，方差为1的随机数。

1.4.4　融合模型超参数寻优

使用 IWOA优化算法对 BiLSTM 神经网络中的

超 参 数 组 合 进 行 寻 优 ， 其 中 包 含 了 学 习 率

（Learning rate）、训练次数和批次大小 （epochs、

Batch size）、 两 个 隐 藏 层 节 点 数 （hidden_1、
hidden_2）、全连接层节点数 （FC Layer）。为了平

衡寻优的时间成本和融合模型的预测准确度，需要

确定适宜的模型超参数寻优范围。本文将文献

［22］中的相关参数取值作为初步的寻优区间参考，

再适当调整其区间大小，对 3组不同区间均进行了

10轮寻优试验并统计试验结果的平均值。综合考虑

算法寻优用时和模型预测效果的评价指标来评估不

同寻优区间对模型性能的影响，试验结果见表1。
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由于第 1组试验的参数寻优区间较窄，在迭代

过程中出现了多次寻优结果一致的情况，可能陷入

了局部最优，其预测结果的误差也相对较大。同

时，第 3组试验的参数区间选择过宽，导致寻优时

间较长。为了获得一个合适的、具有实用价值的参

数寻优范围，需要在两者之间进行折中，所以采用

第 2组试验的参数范围设定作为融合模型的超参数

寻优区间。

采用 IWOA优化模型超参数组合的流程如下。

1）初始化种群：根据输入参数设置种群大小

N、搜索范围上、下界 bu、bl和变量维度 dim。生成

初始的N个个体作为种群。为每个个体随机初始化

位置，并计算其适应度。

2）初始化全局最优解：将全局最优解 X*初始

化为种群中适应度最好的个体的位置。

3）迭代优化过程：根据 p、|A|的数值大小来判

断算法选择哪种位置更新方式，当 p≥0.5时，采用

引入 Levy飞行的螺旋位置更新公式（16）；当 p<0.5
且 |A|<1时，使用式（5）线性方程更新最优鲸鱼位

置；当 p< 0.5且 |A|≥1时，使用式（11）更新最优位

置并判断该最优值是否陷入局部最优，若陷入局部

最优需采用式（13）进行位置更新；按照式（17）对当

前最优个体进行高斯扰动并更新位置，再与位置更

新前的最佳鲸鱼位置（最优解）相比，若优于该位

置参数，则用此时的解替换先前的最优解，同时判

断当前计算次数是否达到最大迭代次数，若达到则

输出该最优解，计算结束，否则进入下一次迭代。

4）输出最优解：返回全局最优解 X*作为该超

参数的最佳取值。

1.5　融合模型预测流程

商用车的燃油消耗率受各种车辆运行状态参数

的影响（如 GPS车速、发动机转矩、发动机转速、

发动机水温、大气温度等），本文燃油消耗率预测

所使用的原始数据输入矩阵由时间和车辆运行特征

两个维度组成，可表示为：

X =

é

ë

ê

ê

ê
êê
ê
ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú
ú

ú
x1

t - T x2
t - T ⋯ xF

t - T

x1
t - T + 1 x2

t - T + 1 ⋯ xF
t - T + 1⋮ ⋮ ⋱ ⋮

x1
t - 1 x2

t - 1 ⋯ xF
t - 1 (T × F )

 。 （18）

式中：xw = [ x1
w，x2

w，⋯，xF
w ]为车辆时间序列数据

中 w时刻的特征向量；xk = [ xk
t - T，xk

t - T + 1，⋯，xk
t - 1 ]

为第 k个特征在 T 个采样点时的时间向量；车辆运

行数据的特征数量 F为 5个，分别为 GPS车速、发

动机转矩、发动机转速、发动机水温、大气温度。

将这些历史运行数据作为输入序列，并利用自

注意力机制映射赋权和学习特征内部的动态变化规

律，为BiLSTM隐藏层赋予提取重要数据信息和进

行数据增强的能力。采用 IWOA优化算法搜索一组

最优的网络超参数，以最小化BiLSTM-Attention模

型的预测输出与实际输出之间的均方差［23］，促进

算法的收敛，最终构建的 IWOA-BiLSTM-Attention

商用车能耗预测流程如图5所示。

表1　不同寻优区间内的参数寻优结果对比

超参数类型

Learning rate

epochs

hidden_1、hidden_2

FC Layer

Batch size

最优超参数组合

误差评价指标
（RMSE、MAE、R2）

用时/s

第1组

［0.001，0.05］

［10，50］

［1，10］

［1，50］

［16，32］

［0.031 680 777，33，4，1，23，
29］

0.016 0
0.009 7
0.998 7

16.30

第2组

［0.001，0.5］

［10，100］

［1，20］

［1，100］

［16，64］

［0.020 564 115，45，2，12，3，
61］

0.015 3
0.009 2
0.998 8

18.16

第3组

［0.001，1］

［10，200］

［1，40］

［1，200］

［8，128］

［0.059 322 906，110，33，35，
35，116］

0.015 9
0.010 8
0.998 7

34.51
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本文商用车能耗预测的具体步骤如下。

1）将商用车历史运行数据进行预处理（包含

时序数据的工况分类、特征数据的归一化处理和将

数据集按7∶3划分训练集、测试集）。

2）将各个工况下车辆时序特征数据的训练集

输入到BiLSTM-Attention中，自适应地提取车辆运

行数据特征并对提取的车辆运行数据特征进行学

习，采用全连接层来进行时间序列数据的预测。

3） 采用 IWOA 算法对 BiLSTM-Attention 模型

的超参数组合进行动态优化并达到最佳预测效果。

4）根据预测的车辆发动机燃油消耗率数据与

实测数据，计算模型的误差评价指标并输出结果。

2　数据来源及预处理

2.1　数据来源

本文采用的数据来源于东风商用车的车联网系

统导出的在北京市通州区到河北省承德市的区间内

行驶的商用车运行状态数据集，系统每隔 15 s对车

辆的 GPS 定位信息、发动机燃油消耗率、GPS 车

速、发动机转矩、发动机转速、发动机水温、大气

温度等参数进行采样，共收集了 7 753条实时采样

数据［22］，形成一个时间序列的车辆运行数据集，

其数据获取及处理关系如图6所示。

根据商用车的传感器类型和预测研究的需求，

在商用车的车联网系统中导出了以下 6个数据类

别：发动机燃油消耗率、GPS 车速、发动机转矩、

发动机转速、发动机水温、大气温度。原始的商用

车运行数据的前5条具体内容见表2。

2.2　数据预处理

2.2.1　数据验证与清洗

为了对原始数据进行验证和清洗，采用 pandas

工具对数据进行了处理，通过设置合理的数据范

围，拦截和剔除数据中的无效、异常、错误值，以

避免极端值对车辆数据分析的影响。车辆特征数据

中各参数之间的量纲不统一，为了利于预测模型进

行训练，将训练集和测试集的数据使用式（19）对原

始特征数据进行归一化处理。

x′ =
( xi - xmin )

( xmax - xmin )
 。 （19）

式中：x′为归一化后的特征数据；xi为实际特征数

据；xmax、xmin为特征数据的最大值、最小值。

2.2.2　商用车驾驶工况分类

在完成商用车运行数据预处理的基础上，计算

商用车的行驶加速度、Jerk值，按照这些计算值将

商用车的运行状态划分为不同的工况类型。在进行

数据验证与清洗后，按照 50个采样点为一组的步

长对数据进行分组，分为 83组。在此引入 Jerk公式

图5　预测模型结构

GPS+北斗卫星 车载传感器+终端

重型商用车

无线通信 云端数据中心

车载显示器

感知层 通信层 应用层  

图6　商用车数据获取与处理

表2　商用车实车运行数据

数据类别

燃油消耗率/（L/10 km）

GPS车速/（km/h）

发动机转矩/Nm

发动机转速/（r/min）

变速器转速/（r/min）

油门开度/%

机油压力/kPa

发动机水温/℃

大气温度/℃

1st

0

0

0

0

0

0

0

27

29.6

2nd

0.029

0

6.4

30.6

0

0

0

27

30

3rd

0.294

0

18.2

641

0

0

408

27

30

4th

0.453

0

22

711.1

0

0

416

26.4

30

5th

0.434

0

21.2

713.9

0

0

456

26

30

170



第 2 期 李帅雨　等：基于数据驱动的商用车能耗预测及优化模型研究

对每组数据进行计算处理，Jerk公式为：

j =
d (a )
d ( t )

=
d 2 (v )
d ( t )2

=
d 3 (d )
d ( t )3

 。 （20）

式中：j、a、v、d、t分别为商用车的加加速度、加

速度、速度、位移、采样时间。

Jerk反映了车辆的突然运动状态，其 Jerk曲线

为驾驶员驾驶操作的变化情况，可以反映出驾驶员

如何通过调节油门和制动踏板开度来改变加速率和

减速率［24］。 Jerk 绝对值小于 5 m/s³为 A （平稳驾

驶），否则为B（激进驾驶）两类，其中的B类（激

进驾驶）包含急加速和急制动两种驾驶行为。

2.2.3　特征数据筛选

为了提升优化模型的预测效果需对车辆特征数

据进行筛选，本文通过皮尔逊相关系数公式分别计

算出商用车燃油消耗率与各个车辆状态特征参数之

间的相关系数，筛选出对预测效果有较大影响的特

征数据，其计算式为［25］：

ρX1 X2
=

Cov ( X1，X2 )

DX1，DX2

=
EX1 X2 - EX1 × EX2

DX1 × DX2

 。（21）

式中：ρX1 X2
为相关系数；Cov 为协方差；E 为数学

期望值。相关系数值越大，燃油消耗率与该状态特

征参数之间的线性相关程度就越高［26］。

对应的皮尔逊相关系数热力图如图 7所示，右

侧刻度尺的颜色对应参数之间的相关系数［27］。

根据计算结果选用的车辆特征为：发动机转

矩、油门开度、发动机转速、变速器转速、GPS车

速。其中，发动机转矩与燃油消耗率的相关性最

强，相关系数为 0.99；发动机转速、变速器转速、

GPS车速与燃油消耗率的相关性相对较弱，相关系

数分别为0.63、0.58、0.52。
3　实车数据验证

为了验证所提出的商用车能耗预测模型的预测

效果，进行了以下 3组试验，这些试验都是在

Python 3.7.3环境下使用Tensorflow2.1.0深度学习框

架实现的，硬件设备使用了 i3-12100F 处理器、

GeForce RTX 2060s GPU、16 GB内存等配置。

3.1　算法性能对比测试

为了验证改进鲸鱼优化算法的优化效果，选取

了基准测试函数 F1、 F2、 F3 分别对遗传算法

（GA）、粒子群优化算法 （PSO）、鲸鱼优化算法

（WOA）、改进鲸鱼算法（IWOA）进行性能测试，

基准测试函数类型见表3，测试结果如图8所示。

由图 8可知，Rastrigin 函数和 Griewank 函数均

为多维函数，它们在多维空间中均具有多个局部最

图7　皮尔逊相关系数热力图

（a）　Rastrigin函数三维模型及适应度曲线

（b）　Rosenbrock函数三维模型及适应度曲线

（c）　Griewank函数三维模型及适应度曲线

图8　基准测试函数三维模型及适应度曲线
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小值；单峰函数Rosenbrock函数存在一个全局极小

值，用于评估算法处理复杂问题的能力。

IWOA 在 4种基准函数的测试过程中，均最快

地收敛于稳定值。PSO、WOA 在处理 Rastrigin 函

数和 Griewank函数这种具有多个最优解的问题时，

会导致算法在不同程度上陷入局部最优，IWOA在

一定程度上改善了这种情况，可以避免在实际工程

应用中出现类似问题，利于后续商用车发动机燃油

消耗率预测模型的超参数寻优过程。

3.2　预测结果对比分析

为了验证 IWOA-BiLSTM-Attention预测模型在

实际工况下相对于其他预测模型的准确度优势，需

要与 LSTM、BiLSTM、BiLSTM-Attention 预测模

型的预测结果进行对比分析。由于该数据集类型为

时间序列类型，所以按照车辆运行数据的记录时间

顺序使用 train_test_split函数将数据集以 7∶3的比例

划分为训练集和测试集。

对于基准模型LSTM的超参数设置，本文采用

经验与试错相结合的方式进行选择。由于LSTM的

梯度优化采用的是自适应学习率优化器 Adam，所

以无须再次调整学习率；添加隐藏层层数可以提高

模型精度，但是层数过多会造成梯度消失；训练批

次大小影响训练速度，一般设置为 2的指数倍［28］；

由于车辆运行数据总量较小，隐藏层的单元数不宜

过多，否则会造成过拟合现象。依据大量文献经

验，将学习率、隐藏层层数、训练批次大小、隐藏

层的单元数分别预设为 0.01、2、16、10，将这些

超参数固定后，再对其他超参数进行多轮试错试

验，结果见表4。
由试验结果可知，第 7组数值的预测效果最

佳，但其模型训练时长过长，不具备时间经济性。

因此，选择兼具用时与精度的第 6组数值，即

LSTM的迭代次数为1 000，全连接层层数为10。
为了保证试验的公平性，其他对比模型的超参

数与LSTM模型设置相同，再分别将各个模型在测

试集中进行验证，得到的模型预测效果对比如图 9
所示，为了便于观察预测效果，设置每 30条数据

作为一个采样点。

由图 9c可知，IWOA-BiLSTM-Attention预测模

型的百公里油耗绝对误差明显低于其他模型，优化

模型的最大绝对误差约为 0.5 L/100 km，小于其他

模型预测值的绝对误差，结果能较好地拟合商用车

发动机燃油消耗率的变化趋势，预测出商用车可能

出现的燃油消耗率峰值，可将其反馈给驾驶员以优

化驾驶行为。

为了测试能耗预测模型的训练速度，在相同的

迭代次数下，对BiLSTM-Attention模型及其优化模

型进行了收敛性测试，测试结果如图10所示。

由图 10b可知，在相同迭代次数下，优化模型

的收敛曲线更加平滑，模型的训练过程较稳定，趋

于 收 敛 的 速 度 也 相 对 更 快 。 然 而 ， BiLSTM-

Attention在迭代过程中出现了振荡现象且难以快速

收敛，证明了 IWOA算法的优化效果。

3.3　消融试验

本文引入了 IWOA优化算法、注意力机制以及

BiLSTM 神经网络模型来进行商用车发动机燃油消

耗率的预测，为了验证各模块的有效性需对优化模

型进行模块拆解，按照各融合模块的 3种误差评价

指标来客观评估预测效果。

表3　基准测试函数

函数

F1

F2

F3

函数名

Rastrigin

Rosenbro
ck

Griewank

基准测试公式

f1 ( x ) =∑
i

N

[ ]x2
i - 10cos ( )2πxi + 10

f2 ( x ) =∑
i

N - 1
é
ë

ù
û

100 ( )xi + 1 - x2
i

2
+ ( )xi - 1

2

f3 ( x ) =
1

4 000∑i

N

x2
i - ∏

i

N

cos ( xi

i ) + 1

范围

［-5.12，
5.12］

［-5.12，
5.12］

［-50，
50］

表4　LSTM超参数试错试验

迭代次数

500

500

500

1 000

1 000

1 000

2 000

2 000

2 000

全连接层
层数

5

10

20

20

10

5

5

10

20

平均损失值/
MSE

0.002 0

0.002 9

0.002 1

0.002 4

0.001 7

0.002 0

0.001 4

0.001 7

0.002 1

训练用时/s

331.83

321.78

308.85

813.06

706.76

781.46

1 482.47

1 356.06

1 338.82

效果排名

4

9

6

8

2

4

1

2

6
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RMSE =
1
n∑i = 1

n ( fp ( i ) - fm ( i ) )2  。 （22）

MAE =
1
n∑i = 1

n || fp ( i ) - fm ( i )  。 （23）

式中：fp ( i )为预测的第 i个燃油消耗率；fm ( i )为车

辆传感器测量的燃油消耗率；n为样本总数。

R2 = 1 -
∑i = 1

n ( fp ( i ) - fm ( i ) )2

∑i = 1

n (
- -- -----
fm ( i ) - fm ( i ) )2

 。 （24）

式中：
- -- -----
fp ( i )和

- -- -----
fm ( i )分别为 fp ( i )和 fm ( i )的平均值。

本文通过比较预测值与真实值的均方根误差

（Root Mean Squared Error，RMSE）、平均绝对误差

（Mean Absolute Error， MAE）、 决 定 系 数 （R-

squared， R2） 来 判 断 模 型 的 效 果［29］。 其 中 ，

RMSE、MAE分别为发动机燃油消耗率预测值的离

散程度、燃油消耗率预测值和实际值之间的差异，

RMSE、MAE越低，说明模型预测精度更佳；R2为

实际燃油消耗率与模型预测的燃油消耗率之间的相

关系数的平方，表示它们之间的关系强度，R2值越

接近1，模型的拟合优度越高。

在模型验证与评估环节，分别在 A （平稳）

类、B （激进）类、实际工况分类下，将车辆运行

数据的测试集部分导入各个预测模型中，分别对

LSTM、 BiLSTM、 BiLSTM-Attention、 IWOA-

BiLSTM-Attention四种预测模型进行测试，对产生

的预测结果进行误差分析后，得到的评价结果

见表5。

（a）　预测结果对比图

（b）　预测结果局部放大图

 
（c）　绝对误差对比图

图9　模型预测效果对比

 
（a）　BiLSTM-Attention模型

 
（b）　IWOA-BiLSTM-Attention模型

图10　BiLSTM-Attention及其优化模型收敛曲线对比
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由表 5 可知，在实际驾驶工况下， IWOA-

BiLSTM-Attention优化预测模型表现出了最佳的预

测效果。由于激进驾驶工况的特征数据波动最大，

导致了各个模型在B类工况下的预测误差均大幅增

加。在3种工况下，共计9个回归模型评价指标，优

化预测模型在其中7个评价指标上得到了最佳结果，

且在剩余2个评价指标上也能得到效果第2的预测结

果，整体误差率低于其他对比模型。在实际驾驶工

况下，优化预测模型的均方根误差为 0.014 8，平均

绝对误差为 0.009 3，决定系数 R2为 0.998 8，训练

速度为 62 us/sample。BiLSTM 预测模型的均方根

误差值为 0.020 2，平均绝对误差值为 0.011 6，R2

为 0.997 9，训练速度为 279 us/sample。此时，融合

模型与初始模型相比，其在均方根误差、平均绝对

误差方面分别降低了约 26.73%和 20.0%，说明该优

化模型在数据预测方面具有更高的准确性。本文所

提出的 IWOA-BiLSTM-Attention优化预测模型在实

际驾驶工况下的预测值具有最小的 RMSE、MAE，

以及最大的R2值，说明该模型具有较高的泛化能力

和预测精度，可以有效地应用于商用车的燃油能耗

预测。

4　结论与展望

对商用车能耗进行准确预测是商用车企业评估

车辆节能技术的重要手段之一，本文针对现有商用

车能耗预测模型准确性低的问题，提出了一种基于

数据驱动的 IWOA-BiLSTM-Attention商用车能耗预

测及优化模型，该模型采用了改进的鲸鱼优化算法

对加入了注意力机制的BiLSTM-Attention模型的超

参数组合进行寻优，从而构建出适用于商用车能耗

预测的融合模型，并将实车数据划分为训练集和测

试集后分别进行优化预测模型的训练和验证，得出

以下结论。

1） 改进的鲸鱼优化算法对 BiLSTM-Attention

预测模型的超参数组合进行了有效的自适应寻优，

相较于其他优化算法，其可以避免在参数获取过程

中陷入局部最优困境，能进一步增强商用车能耗预

测模型的准确性和鲁棒性。

2） IWOA-BiLSTM-Attention 能耗预测优化模

型能对车辆运行数据进行有效的特征提取和特征学

习，在平稳、激进、实际驾驶工况下，优化模型预

测结果的整体误差率低于其他对比预测模型，且R2

高于其他对比模型，说明该能耗预测优化模型可以

得到较准确的预测结果。

3）该预测模型存在一定的局限性，建立基于

数据驱动的商用车能耗预测模型需要大量实车运行

数据，但目前仅有极少型号车辆的数据，难以支撑

全车型的更深层次车辆节能技术评估。

未来需要继续同商用车企业合作，共同采集不

同车型、车况、驾驶员驾驶风格的车辆运行数据，

进一步研究考虑驾驶员驾驶风格和车辆普适性的商

用车能耗预测模型，以充分挖掘商用车产业的数据

价值，促进商用车产业的绿色转型。
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