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【摘要】为解决车辆驾驶性主观评价一致性差及客观评价无法反映主观感受的问题，提出了一种基于堆叠（Stacking）
集成学习方法的评价模型，首先研究了车辆加速工况特性，定义了工况驾驶性客观评价指标，使用评价指标作为输入特征

训练 Stacking 集成模型，并且使用改进的哈里斯鹰优化（IHHO）算法优化了 Stacking 集成模型，提高了预测性能。最后通过

道路试验表明，IHHO-Stacking 集成模型的性能均优于单个机器学习模型，IHHO-Stacking 集成模型预测合格率达 95%，能够

更有效完成驾驶性评价。
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【Abstract】In order to solve the problem of inaccurate subjective evaluation of vehicle driving and the inability of 

objective evaluation to reflect subjective feelings, an evaluation model based on Stacking ensemble learning method is 
proposed. First, the acceleration condition characteristics of vehicles are studied and objective evaluation indicators of 
driverability are defined. Then the evaluation indicators are used as input features to train the Stacking ensemble model. 
Moreover, the Improved Harris Hawk Optimization  algorithm was used to optimize the hyperparameters in the Stacking 
ensemble model to improve the model prediction performance. Finally, the road test proves that the performance of the HHO-
Stacking ensemble model is superior to that of a single machine learning model. The qualification rate of the HHO-Stacking 
ensemble model is 95%. The HHO-Stacking ensemble model can complete the drivability evaluation more effectively.
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基于 IHHO-Stacking 集成模型的车辆驾驶性评估

莫易敏 1 王相 1 王哲 2 蒋华梁 2 李琼 2

（1.武汉理工大学，武汉 430070；2.上汽通用五菱汽车股份有限公司，柳州 545007）

1 前言

由于驾驶性主、客观评价分离，不能有效评价车辆

驾驶性，为此国内外学者开展了大量的研究与分析，机

器学习算法逐渐成为驾驶性评价的主流评估方法。

Chandrasekaran等提取了加速延迟、加速度振动剂量、加

速度峰值等客观指标与主观评分进行线性回归分析，完

成了 SUV车型的驾驶性评价[1]。Huang等人利用粒子群

算法优化机器学习方法，建立了主观评分与客观评价指

标的映射关系，能够预测车辆驾驶性主观评分[2]。刘海

江等人利用粗糙集理论提高支持向量机预测精度，评估

驾驶性评价指标重要程度[3]。上述研究均采用单一的

机器学习方法构建预测模型，但单一的模型泛化能力较

弱，超参数难以调整，预测效果不佳。

为解决上述问题，本文引入堆叠（Stacking）集成学

习方法构建预测模型，以此整合不同类型的机器学习算

法，发挥每个模型的优点[4]。本文以搭载了无级变速器

（Continuously Variable Transmission，CVT）车辆的加速

工况为例，首先研究加速工况驾驶性客观评价指标的定

义与计算方式，其次利用 Stacking集成模型对客观评价

指标数据进行学习训练，通过改进的哈里斯鹰算法

（Improved Harris Hawk Optimization，IHHO）对所建立的

Stacking 集成模型中的每一个基学习器进行超参数寻

优，以获得最佳的预测结果，然后将本文提出的 IHHO-
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Stacking集成模型的预测性能和预测结果同基学习模型

进行比较，验证 IHHO-Stacking 集成模型的预测精度，

最后利用 IHHO-Stacking集成模型对国内某主机厂 2款

试验车及一款对标车的加速工况驾驶性进行评估。

2 加速工况客观评价指标

2.1 驾驶性试验及数据采集

为使试验数据以及后续结果具有普遍性，选择市场

应用普遍的10款搭载CVT的紧凑车型进行驾驶性试验，

试验场地为国内某主机厂封闭路段，试验条件为晴朗天

气、干燥沥青路面，其余条件与GB/T 12534—1990《汽车

道路试验方法通则》一致。试验设备为AVL数据采集仪

以及配套软件与传感器。为更好测量加速度信号，传感

器安装在驾驶位头枕处、车辆质心处以及左前轮半轴上，

其余信号通过CAN总线读取，具体设备安装如图1所示。

1.数据采集仪    2.三轴加速度传感器（车辆质心处）    3.遥控开关    4.振动传感器    5.单
轴加速度传感器（左前轮半轴上）    6.拉线位置传感器    7.钳式电流表    8.外接显示器    
9.笔记本电脑（配套软件）    10.单轴传感器（驾驶位头枕处）
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图1 试验设备安装[5]

加速工况是指在车辆平稳运行以后，驾驶员意图

提高车速踩下加速踏板达到目标开度后，车辆纵向动

力性得到提升的过程。为更好地反映车辆的驾驶性

能，本次驾驶性试验将加速工况分为全负荷工况和部

分负荷工况 [6]。其中部分负荷工况加速踏板开度为

20%、25%、30%、40%、50%、60%、70%、75%、80%、90%，

全负荷工况加速踏板开度为 100%。其中 100% 开度

使用 D 挡和 S 挡进行试验，其余开度均采用 D 挡进行

试验。试验开始时，在 D 挡或 S 挡以低于 10 km/h 的

车速平稳运行至少 2 s，然后以预定的加速踏板开度

加速，直至车速大于 120 km/h 或加速度为 0 m/s2 时试

验结束，每种开度测试 2 次，由专业评车师为车辆驾

驶性打分。

2.2 加速工况客观评价指标定义

在车辆行驶过程中，加速工况是最为常见的行驶工

况，当驾驶员踩下加速踏板时，车辆需要满足驾驶员所

期望的动力响应，但由于过快的动力响应会带来平顺性

降低的问题，因此从响应特性和平顺特性 2个维度来确

定相关指标[7-8]。本文结合国内外学者研究，确定具体

指标如表1所示。

表1 加速工况驾驶性评价指标

指标

tde/s
tam/s

amax/m·s-2

Jmax/m·s-3

ame/m·s-2

arms/m·s-2

avdv/m·s-1.75

C

tla/s
tdr/s

定义

响应延迟时间

最大加速时间

加速度峰值

最大冲击度

加速度平均值

加速度均方根

加速度冲击剂量值

峰值因子

起步加速时间

行驶加速时间

a. 响应延迟时间。驾驶员从踩下加速踏板到车辆

有明显加速度所需时间，表征车辆起步加速响应能

力[7]，其表达式为：

tde = ta = 0.05g - tp （1）
式中：ta=0.05g为加速度达到 0.5 m/s2所需时间，tp为踩下加

速踏板的时间。

b. 最大加速时间。驾驶员从踩下加速踏板到车辆

达到最大速度所需时间，表征车辆加速工况完成效率，

其表达式为：

tam = ta = mp - tp （2）
式中：ta=mp为加速度达到峰值的时间。

c. 峰值加速度。驾驶员踩下加速踏板后，加速工况

所能达到的最大加速度，表征车辆最大加速能力，其表

达式为：

amax = max ( dv
dt

),    t ∈ ( tp,t f ) （3）
式中：v为车辆速度，t为车辆加速时间，tf为工况结束时间。

d. 最大冲击度。驾驶员在踩下加速踏板后，车辆加

速度变化快慢表征车辆在加速行驶过程中，驾驶员所受

到的最大冲击，其表达式为：

Jmax = max ( da
dt

),    t ∈ ( tp,t f ) （4）
式中：a为车辆加速度。

e. 加速度平均值。加速度与最大加速时间的结合，

表征为车辆加速过程中的动力性能，其表达式为：

ame = ∫ tp

ta = mp
a ( t )dt

ta = mp - tp
（5）

f. 加速度均方根。当车辆加速度达到峰值以后，加
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速度出现的低频振荡，表征驾驶员在车辆中所受到的轰

鸣与抖动，其表达式为：

arms = ∫ ta = mp

t f
a2 ( t )dt （6）

g. 加速度冲击剂量值。与平顺性中的振动剂量值

定义类似，表征车辆在加速过程中冲击累计量，其表达

式为：

avdv = ∫ tp

t f
a4 ( t )dt

4
（7）

h. 峰值因子。峰值加速度与加速度均方根的比值，

其表达式为：

C = amax
arms

（8）
i. 起步加速时间。驾驶员踩下加速踏板后，车速从

0 到 40 km/h 所需时间，表征为车辆在市区拥堵路段的

加速能力，其表达式为：

t la = tv = 40 - tv = 0 （9）
式中：tv=40为车辆速度达到 40 km/h的时间，tv=0为车辆速

度为0时的时间。

j. 行驶加速时间。驾驶员踩下加速踏板后，车速从

40 km/h升至 80 km/h所需时间，表征车辆在市区开阔路

段的加速能力，其表达式为：

tdr = tv = 80 - tv = 40 （10）
式中：tv=80为车辆速度达到80 km/h的时间。

3 加速工况驾驶性预测模型构建

3.1 哈里斯鹰优化算法

机器学习模型的超参数会影响模型泛化性能和预

测准确度，为了获得性能良好的预测模型，利用哈里斯

鹰优化（Harris Hawk Optimization，HHO）算法多轮次进

行全局搜索和局部开采的切换来寻找最优超参数，哈里

斯鹰算法模拟老鹰抓捕兔子的过程，该算法设置一个逃

脱能量因子E，当|E|≥1时，会进入全局搜索状态，反之则

会进入局部开发，其表达式为：

E = 2E0( )1 - u
U （11）

式中：E0为(-1,1)的随机值，u为迭代次数，U为最大迭代

次数。

3.1.1 全局探索

当|E|≥1时，哈里斯鹰进行全局搜索，以 2种概率均

等的策略进行狩猎，其公式为：

X (u + 1) =ì
í
î

X ran (u ) - r1|X ran (u ) - 2r2 X (u )|, q ≥ 0.5
( Xpre (u ) - Xm (u ) ) - r3 ( lb + r4 (ub - lb) ), q < 0.5

（12）

Xm (u ) = 1
N∑i = 1

N

Xi (u ) （13）
式中：X(u+1)为哈里斯鹰更新后的位置，X(u)为哈里斯

鹰初始位置；Xran(u)为种群中随机个体位置；Xpre(u)为
最优个体位置，即猎物的位置；r1~r4 均为 (0,1)的随机

数；ub 和 lb 为种群的上下界；q 为随机数，表示等概率

选择 2 种狩猎策略；Xm(u)为当前种群平均位置；N 为

种群个数。

3.1.2 局部开发

若|E|<1时，即发现猎物，HHO算法会以 4种策略更

新位置来捕获猎物，通过逃脱能量|E|和一个取值范围

为 0~1 的随机数 r 来模拟猎物行为，HHO 算法根据这 2
个参数来使用位置更新策略。

策略一：当|E|≥0.5且 r≥0.5时，猎物有足够的逃脱能

量，但是没有逃脱机会，哈里斯鹰个体会通过软包围消

耗猎物能量，其位置更新公式为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

X (u + 1) = ΔX (u ) - E|JXpre (u ) - X (u )|
ΔX (u ) = Xpre (u ) - X (u )
J = 2(1 - r5 )

（14）

式中：ΔX(t)为猎物和哈里斯鹰位置的间距，r5为 0~1 的

随机数，J为猎物逃跑过程中的跳跃距离。

策略二：当|E|<0.5且 r≥0.5时，猎物既没有足够的逃

脱能量，也没有逃脱机会，哈里斯鹰会迅速捕获猎物，其

位置更新公式为：

X (u + 1) = Xpre (u ) - E|ΔX (u )| （15）
策略三：当|E|≥0.5且 r<0.5时，猎物有足够逃脱能量

并且有机会逃脱，哈里斯鹰个体会使用 2种捕猎方式来

捕猎，第一个捕猎方式失效会使用第二个捕猎方式，其

位置更新公式如下：

Y = Xpre (u ) - E|JXpre (u ) - X (u )| （16）
Z = Y + S × LF (D ) （17）

X (u + 1) = ì
í
î

Y, f (Y ) < f ( X (u ) )
Z, f (Z ) < f ( X (u ) ) （18）

式中：Y 为第一个捕猎方式，Z 为第二个捕猎方式，D 为

空间维度，S为 D 维随机行向量，LF 为莱维飞行函数，f

为适应度函数。

策略四：渐进式俯冲硬包围。当|E|<0.5且 r<0.5时，

猎物没有足够的逃脱能量，但是有机会逃走，哈里斯鹰

也会采用2种策略捕猎，其位置更新公式为：

X (u + 1) =
ì
í
î

Xpre ( t ) - E|JXpre (u ) - Xm (u )|, f (Y ) < f ( X (u ) )
Y + S × LF (D ), f (Z ) < f ( X (u ) )

（19）
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3.2 改进的哈里斯鹰优化算法

HHO算法仍存在缺陷，首先该算法多样性不足，收

敛速度慢，易陷入局部最优解，其次逃离能量因子是线

性变化的，迭代后期只进行局部搜索，易陷入局部最优

解，故提出如下改进方法：

a. Tent混沌映射。为增加算法初始种群的多样性，

引入具有遍历性、随机性的混沌系统，改善算法的寻优

能力和收敛速度，本文利用混沌映射调整 HHO 算法随

机参数 r[9]，其公式为：

ri + 1 =
ì

í

î

ïïïï

ï
ïï
ï

5
3 ri, ri < 0.6
5
3 (1 - ri ), ri ≥ 0.6

（20）

式中：ri为(0,1)范围内的随机数（i=1,2,3,4,5）。

b. 逃脱能量因子非线性调整。逃脱能量因子从全

局探索到局部开发呈线性递减，曲线变化如图 2a所示。

在迭代后期不会进行全局探索，容易陷入局部最优解，

需要对式（11）进行非线性调整，让整个迭代过程都可以

进行全局搜索，改进的公式为：

E1 = 2E0 (1 - ( u
U ) 1

ea ) 1
ea （21）

式中：E1为改进后的能量因子，E0为(-1,1)范围内的随机

值，ea为常数。

在改进的公式中，a取1.2。改进后的逃脱能量因子

曲线如图2b所示。
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（a）原始逃脱能量因子
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（b）改进后的逃脱能量因子

图2 逃脱能量的变化曲线

改进后的能量因子全局搜索与局部开发过渡更加

平滑、分布更加均匀，在迭代后期保留了进行全局搜索

的可能。

3.3 基于Stacking集成学习方法的预测模型 
3.3.1 基学习器与元学习器

Stacking算法是一个整合多个机器学习方法的分层

框架[10]。本文的分层框架包括 2层，第一层由独立机器

学习模型组成，每个模型称为基学习器，第二层由元学

习器整合基学习器结果输出最终结果，基学习器应该选

择不同特征的模型来提高多样性，防止过拟合。

Stacking算法中的可选择的基学习器包括：人工神经网

络（Artificial Neural Network，ANN），是一种模拟人脑神

经元的信息处理系统，有较强的非线性函数逼近能力；

极限梯度提升树（Extreme Gradient Boosting，XGBoost），

是对梯度提升树的优化，在保证精度的前提下，提升了

计算速度并且防止了过拟合 ；随机森林（Random 
Forests，RF），是一种多种决策树联合的集成学习，改

善了单一决策树的缺陷，模型具有更高的泛化能力和

准 确 性 ；轻 量 梯 度 提 升 机（Light Gradient Boosting 
Machine，LightGBM），是一种对梯度提升树模型的优化，

降低了内存的使用，提升了运算速率；CatBoost，是一种

对称决策树算法，具有易调参、准确率高等优点；支持向

量回归（Support Vector Regression，SVR），是一种适用于

小样本数据的回归算法，利用核函数解决了非线性样本

分离的问题。本文 Stacking集成模型选择以上 6种机器

学习模型作为基学习器，第二层元学习器选择线性回

归。

3.3.2 Stacking集成学习方法原理

Stacking 集成学习方法，以 6 个基学习器作为第一

层学习器，元学习器作为第二层学习器，通过五折交叉

验证法分别训练各个基学习器，将第一层学习器的输出

结果作为第二层学习器的输入特征，原始数据集的输出

作为新的输出组成数据集，以此新的训练集来训练元学

习器得到最终结果。Stacking算法运算步骤如下：

a. 将原始数据集以 80%∶20%的比例划分为训练集

与测试集。

b. 将训练集划分为5个子集，分别为 t1~t5，利用五折

交叉法训练各个基学习器。

c. 在第一折交叉验证中，t1~t4作为训练集，训练一

个基学习器模型，训练后的模型记为 M1，将 t5作为测试

集输入到模型M1中，得到结果 v1。

d. 依次类推，在第二折交叉验证中，t1~t3、t5作为测

试集，得到模型 M2，将 t4作为测试集，得到结果 v2，经过

五折交叉验证后最终得到结果 v1~v5，取平均值记为V1。
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e. 将原始数据集划分出来的测试集输入到训练好

的模型M1~M5，得到结果 r1~r5，取平均值记为R1。

f. 6 个基学习模型重复以上步骤 b~步骤 e，得到训

练集上的预测结果 V1~V6 和在测试集上的预测结果

R1~R6，预测结果作为输入特征，原始数据集输出作为新

的输出组成新的训练集与测试集。将新的训练集与测

试集输入到二级学习器得到最终结果。

Stacking集成模型框架如图3所示。
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图3 Stacking集成模型框架
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4 试验验证与驾驶性评估

4.1 车辆道路试验

根据 2.1 节所述操作对 10 款搭载 CVT 的紧凑车型

F1~F10进行道路试验，共获得 240组原始数据，经过筛

选，获得 225组有效数据。试验过程中由 3位专业评车

师对工况进行主观打分，主观评价标准采用 SAE J1441
《车辆操控主观评定量表》，主观评价结果取平均值记

录，如图4所示。

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
极差 差 合格 良好 优秀

不接受 分界线 接受

图4 主观评分标准

采集所得的有效数据根据2.2节各公式计算客观指

标，客观指标作为输入特征，主观评分作为输出组成初

始数据集，数据集以 80%∶20% 的比例划分为训练集与

测试集，为避免客观指标与主观评分数量级差距过大，

需要对数据进行归一化处理，具体公式如下：

x = xi - xmin
xmax - xmin

（22）
式中：xi为第 i个初始数据，xmin为初始数据序列中的最小

值，xmax为初始数据序列中的最大值。

4.2 IHHO算法优化基模型

本文采用 IHHO算法优化各基模型的超参数，根据

各基模型的拟合性能，选择不同的超参数以及寻优范

围，以均方根误差作为适应度函数，得到各基模型的最

优超参数，如表2所示。

表2 基于哈里斯算法优化的6种基模型最优超参数

模型

ANN
XGBoost

RF
CatBoost

LightGBM
SVR

超参数

学习次数：22次，学习率：0.01，隐藏层：15层

学习器数量：154个，树深度：7，学习率：0.15
学习器数量：100个，树深度：5，叶子节点最小

样本量：6
学习器数量：189个，树深度：7，学习率：0.79
学习器数量：184个，树深度：6，学习率：0.61
核函数系数：0.05，目标函数惩罚系数：10

4.3 IHHO-Stacking集成模型验证

根据 3.3.2 节集成学习方法原理和 IHHO 算法构建

IHHO-Stacking 集成模型，测试集在 Stacking 集成模型

上的预测结果如图 5所示。由图 5可以看出，模型的预

测结果与主观评分趋势基本吻合并且分值也较为相似，

说明 IHHO-Stacking 集成模型可以较准确地预测车辆

驾驶性评分。

9.5
9.0
8.5
8.0
7.5
7.0 0 

车
辆

驾
驶

性
评

分

样本数量

真实值

预测值

15 30 45

图5 集成模型预测值与真实值对比

为了进一步验证 Stacking 集成模型的预测结果和
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泛化性能，将单个经过 IHHO 算法优化的基学习模型、

未经 IHHO 算法优化的 Stacking 集成模型与 IHHO-
Stacking集成模型进行对比分析，如图6所示。表3为各

个模型的性能评价指标，性能评价指标选取决定系数

（R2），均方误差（Mean Square Error，MSE），平均绝对误

差（Mean Absolute Error，MAE）3项。R2数值越大，MSE、

MAE数值越小，模型性能越好。
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 （a）ANN回归模型     （b）XGBoost回归模型
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 （c）RF回归模型     （d）CatBoost回归模型
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（e）LightGBM回归模型     （f）SVR回归模型 
9.0
8.5
8.0
7.5

7.5 8.0 8.5 9.0

预
测

值

目标值

预测值
拟合线

预
测

值

目标值

预测值
拟合线

9.0
8.5
8.0
7.5

7.5 8.0 8.5 9.0

预
测

值

目标值

预测值
拟合线

7.0 7.0

  （g）Stacking集成模型   （h）IHHO-Stacking集成模型

图6 各个模型预测结果散点图

结合图6和表3可以看出，单个基学习模型的预测结

果较为发散，并且R2均小于 IHHO-Stacking集成模型，而

MSE、MAE 均大于 IHHO-Stacking 集成模型。因此，

IHHO-Stacking集成模型的预测性能和泛化能力均高于

单个学习模型，IHHO-Stacking 集成模型在预测车辆驾

驶性方面比单个机器学习模型更可靠。并且 IHHO-
Stacking集成模型各项性能指标优于未经 IHHO算法优

化的Stacking集成模型，证明 IHHO算法优化有效。

表3 不同模型的评价性能指标

模型

ANN回归模型

XGBoost回归模型

RF回归模型

CatBoost回归模型

LightGBM回归模型

SVR回归模型

Stacking回归模型

IHHO-Stacking集成模型

R2

0.819 0
0.757 6
0.782 4
0.809 7
0.653 3
0.732 9
0.884 9
0.940 5

MSE
0.039 0
0.059 0
0.043 5
0.043 4
0.079 7
0.062 8
0.025 9
0.013 9

MAE
0.145 7
0.169 8
0.141 1
0.159 8
0.196 4
0.178 7
0.118 0
0.083 5

根据 SAE J1441，以预测误差小于 0.5 作为预测模

型合格的标准，测试集在 IHHO-Stacking集成模型上的

预测误差如图 7 所示。从图中可观察到随机划分的测

试集在 IHHO-Stacking集成模型合格率为 95%。证明本

文所选取的客观评价指标能表征车辆驾驶性，所建立的

预测模型能够准确预测驾驶性评分。

20

16

12

8

4

0-0.45 -0.33 -0.21 -0.09 0.07   0.15  0.28  0.40

组
数

/组

误差

图7 测试集预测误差

4.4 驾驶性评价

对国内某主机厂的 2 款紧凑试验车型 A1、A2 和一

款对标车B进行驾驶性试验，采集 25%、50%、60%、75%、

100% 5 个油门开度下的加速工况原始数据，通过

IHHO-Stacking 集成模型得到评价结果，各车辆驾驶评

分如图 8 所示。从图中可观察出，试验车 A2 各开度油

门驾驶评分已超过对标车 B，试验车 A1 全负荷加速工

况驾驶性达到对标车标准。部分负荷加速工况驾驶性

弱于对标车，需继续优化。

试验车A1 试验车A2 对标车B
25%开度

100%开度 50%开度

60%开度75%开度

8.0
7.5
7.0
6.5
6.0

图8 车辆评分雷达图
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5 结束语

本文通过道路试验，研究了 CVT 紧凑车型加速工

况驾驶性，定义了一套有效的加速工况驾驶性客观评价

指标，以此为基础建立了 IHHO-Stacking 集成模型，通

过试验验证了所构建的模型预测合格率为 95%，预测准

确度较高，可以有效评价 CVT 紧凑车型加速工况的驾

驶性，并且使用本文所建立的预测模型完成了 3款车加

速工况的驾驶性评价。评价结果表明，试验车 A2各油

门开度下的加速工况评分均超过对标车 B，驾驶性良

好；而试验车 A1 仅 100% 油门开度评分与对标车 B 持

平，需要进行优化。

参 考 文 献

[1] CHANDRASEKARAN K, RAO N, PALRAJ S, et al. 
Objective Drive-Ability Evaluation on Compact SUV and 
Comparison with Subjective Drivability[J]. SAE Technical 
Paper, 2017.

[2] HUANG W, LIU H J, MA Y F. Drivability Evaluation Model 
Using Principal Component Analysis and Optimized 
Extreme Learning Machine[J]. Journal of Vibration & 
Control, 2019, 25(16): 2274-2281.

[3] 刘海江, 邢证 . 基于粗糙集理论的双离合器自动变速器 
车辆换挡品质评价指标约简 [J]. 哈尔滨工业大学学报 , 
2021, 53(7): 164-170. 
LIU H J, XING Z. Reduction of Shift Quality Evaluation 
Index of Dual Clutch Automatic Transmission Vehicle Based 
on Rough Set Theory[J]. Journal of Harbin Institute of 
Technology, 2021, 53(7): 164-170.

[4] 吴顺川, 王艳超, 张化进 . 基于Stacking集成算法的岩石单

轴抗压强度预测方法研究 [J]. 矿业研究与开发 , 2022, 
42(6): 105-111.
WU S C, WANG Y C, ZHANG H J. Study on Prediction 
Method of Uniaxial Compressive Strength of Rocks Based on 
Stacking Ensemble Algorithm Reduction of Shift Quality 
Evaluation Index of Dual Clutch Automatic Transmission 

Vehicle Based on Rough Set Theory[J]. Mining Research and 
Development, 2022, 42(6): 105-110.

[5] 毛万鑫 . 微型汽车驾驶性主客观评价方法研究[D]. 武汉: 
武汉理工大学, 2022.
MAO W X. Research on Subjective and Objective 
Evaluation Methods[D]. Wuhan: Wuhan University of 
Technology, 2022.

[6] 莫易敏, 胡恒, 王骏 . 基于神经网络的车辆急加速工况驾

驶性评价研究[J]. 汽车技术, 2021(4): 12-18.
MO Y M, HU H, WANG J, et al. Research on Driveability 
Evaluation of Vehicles on Tip- In Condition Based on 
Neural Network[J]. Automobile Technology, 2021(4): 12-18.

[7] GALVAGNO E, GUERCIONI G R, VIGLIANI A. Sensitivity 
Analysis of the Design Parameters of A Dual-Clutch 
Transmission Focused on NVH Performance[J].  SAE 
Technical Paper, 2016．

[8] 黄伟, 刘海江, 李敏等 . 车辆起步工况驾驶性品质评价方

法研究[J]. 汽车工程, 2018, 40(11): 1324-1329. 
HUANG W, LIU H J, LI M. A Research on Evaluation 
Method for Vehicle Drivability Quality in Start Condition[J]. 
Automotive Engineering, 2018, 40(11): 1324-1329.

[9] 汤安迪, 韩统, 徐登武, 等 . 混沌精英哈里斯鹰优化算法

[J]. 计算机应用, 2021, 41(8): 2265-2272. 
TANG A D, HAN T, XU D W, et al. Chaotic Elite Harris 
Hawks Optimization Algorithm[J]. Journal of Computer 
Applications, 2021, 41(8): 2265-2272.

[10] 邹天祥,梁志鹏, 龚佳林, 等 . 基于 Stacking模型的土壤综

合肥力评价——以富川瑶族自治县植烟区为例[J]. 西南

农业学报, 2023, 36(7): 1438-1446.
ZOU T X, LIANG Z P, GONG J L, et al. Soil Integrated 
Fertility Evaluation Based on Stacking Model: A Case 
Study of Tobacco Planting Areas in Fuchuan Yao 
Autonomous County[J]. Southwest China Journal of 
Agricultural Sciences, 2023, 36(7): 1438-1446.

（责任编辑 王 一）  
修改稿收到日期为2023年9月12日。

莫易敏，等：基于 IHHO-Stacking集成模型的车辆驾驶性评估

-- 45




