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【摘要】针对车用性能评价的城市行驶工况缺乏坡道信息的问题，提出了一种基于自组织映射（SOM）神经网络的城市

坡道行驶工况构建方法。采用平均车流法采集具有城市坡道特征的典型道路行驶基础数据，将预处理后数据划分短行程，

选取 20 个表征道路运行特征的短行程特征参数；利用主成分分析法对特征参数降维，使用 SOM 神经网络对短行程进行聚

类分析；基于坡道平滑衔接的原则，选取相关度较高的短行程，并构建包含速度、坡度信息的城市坡道行驶工况。自动变速

器坡道性能测试结果表明：所构建工况能够体现车辆在具有城市坡道特征道路的行驶特性，可作为车辆城市坡道行驶性能

测试的基准工况。
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【Abstract】Aiming at the issue of lacking slope information in urban driving cycles used for vehicle performance 
evaluation, this paper proposes a method for Urban Ramp Driving Cycle (URDC) construction based on Self-Organizing Map 
(SOM) neural network. Typical road driving data with urban ramp characteristics is collected using the average traffic flow 
method. After pre-processing, the data is segmented into short trips, and 20 parameters representing road operation 
characteristics are selected as the feature parameters of the short trips. The dimensionality of these feature parameters is then 
reduced via principal component analysis, followed by clustering the short trips analysis using a SOM neural network. 
According to the principle of smooth ramp connection, short trips with high correlation are selected to construct an urban ramp 
driving cycle that includes both speed and slope information. The results of automatic transmission operated in slope 
performance test indicate that the constructed driving cycle can reflect the driving characteristics of vehicles on road with urban 
ramp features, which can be used as the benchmark driving cycle for performance test of vehicle driving on urban ramps.
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1 前言

目前，国内外车用性能测试基准的行驶工况多采用

速度-时间曲线表达，由于缺少坡道信息，难以反映车

辆在坡道特征道路上的行驶特性，进而影响车辆坡道行

驶性能评估结果的准确性[1-3]。我国山地、高原国土面

积占比近 60%，位于此类地区的城市交通具有明显的坡

道特征，因此，城市坡道行驶工况（Urban Ramp Driving 
Cycle，URDC）的构建具有重要意义。构建行驶工况常

使用基于马尔可夫链和 K均值聚类等方法。在基于马

尔可夫链的方法方面，Yang等[4]基于驾驶数据采用马尔

可夫链构建行驶工况，设计了多时间尺度的车速预测模

型；姜平等[5]结合马尔可夫链与相似性检验方法，构建

合肥城区道路环境下的行驶工况；Topić等[6]提出了基于

四阶马尔可夫链的多维行驶工况综合方法，验证了系列

特征参数误差，生成的合成行驶工况与实测工况的统计

特征分布一致性高。基于马尔可夫链的方法，由于短行

程起始段选择无统一标准，导致计算难度增加，计算效

率下降。

在 K 均值聚类方面，龚文轩 [7]运用基于 K 均值优

化的聚类分析，构建了试验城市乘用车的行驶工况，

提高了该工况模型的精度；金思含等 [8]结合主成分分

析与 K-means++聚类算法，构建了符合所在市示范

区交通特点的公共汽车的行驶工况；郭家琛等 [9]基于

K-means++算法聚类，引入评价函数选择聚类种类

数，完成了福州市城市汽车行驶工况的构建。K 均

值聚类对初始值敏感，易收敛于局部最优解，当短行

程片段较多时，极易因短行程分类不当导致工况的

准确性下降。

除传统聚类方法外，遗传算法、主成分分析等方法

同样被应用于行驶工况的开发。孙文等[10]基于实测数

据采用数据统计学方法，根据弯道、坡道和限速工况的

概率分布生成仿真道路和对应车速变化的概率分布，虽

然引入了坡道变量，但车辆行驶工况缺少坡度信息。刘

炳姣等[11]结合主成分分析和改进蚁群算法，减少了数据

冗余维度，提高模型计算效率。Amirjamshidi 等[12]使用

多目标遗传算法构建各型卡车行驶工况，但对于特定的

排放分析场景，多目标遗传算法调参较为复杂，偏差累

积较大。Nesamani 等[13]利用实测车辆 GPS 数据反映真

实交通特性，但缺少道路集合参数的集成。

自组织映射（Self-Organizing Map，SOM）神经网络

在处理大规模数据集时，具有较强的计算性能和扩展

性，适用于数据的主要特征提取和聚类。因此，本文利

用 SOM 神经网络分析进行短行程聚类，结合主成分分

析，构建包含车速和坡道信息的URDC，通过某 5挡机械

式 自 动 变 速 器（Automated Mechanical Transmission，
AMT）换挡规律开展仿真测试。

2 数据采集与预处理

本文URDC的构建流程如图 1所示。首先，采集具

有典型坡道特征的城市道路行驶数据，并完成短行程划

分、特征参数的选取与计算；其次，对选取的特征参数进

行主成分分析；然后，基于 SOM 神经网络，将所有短行

程聚类分为拥挤工况和顺畅工况，同时从各类别中选取

合适短行程；最后，综合考虑短行程相关系数、坡道衔接

平滑、相对误差等因素，构建城市坡道行驶工况。

基础数据采集处理

主成分分析

基于SOM神经网络的短行程聚类

城市坡道行驶工况构建

图1　URDC构建流程

2.1 数据采集

使用VBOX主机，通过GPS信号实时采集车辆的位

置、车速数据，通过惯性测量单元采集坡角数据，试验系

统如图2所示。

GPS天线

电源盒
车载
电瓶

逆变器 VBOX主机
惯性测量

单元

试验车辆

图2　试验系统

选择具有典型坡道特征的山城重庆市区（覆盖各大

主城区）道路，采集行驶工况构建基础数据。经过路线

初选、交通流量点布置与调查、平均车速计算，最终确定

试验路线全长 63.4 km。连续 14日（包括 10个工作日和

4个非工作日）使用平均车流法进行数据采集[14]，在每日

早高峰（7:30~9:30）和晚高峰（16:30~19:30）时段内，分

别完成 2 次全路线数据采集，在平峰时段和低峰时段

（10:00~16:00）完成2~3次全路线数据采集。

2.2 数据处理

2.2.1 短行程划分

短行程指汽车行驶过程中，两个相邻怠速行驶状态

间行程，包含匀速、加速、减速、怠速 4种状态的运动学

片段[15]，如图3所示。
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图3　短行程示意图

划分短行程时，首先对数据进行滤波预处理，即去

除不合理数据，筛选有效数据；再将预处理后数据划分

为一系列独立短行程，各短行程信息包含车速及其对应

的道路坡角；将所有短行程按顺序编号，并计算每个短

行程的时间长度，最终共获得1 314个短行程。

2.2.2 短行程特征参数计算

本文选取 20 个短行程特征参数，如表 1 所示。其

中，平均坡角、上/下坡段平均坡角、上/下坡坡度标准

差、上/下坡比例、平路比例为坡道行驶特征参数。

表1 短行程特征参数

参数

vm

vm,r

vmax
am,a
am,d
amax
amin

vstd

vstd,r

astd

含义

平均车速

运行段（不含怠速段）
平均车速

最大车速

加速段平均加速度

减速段平均减速度

最大加速度

最小减速度

车速（含怠速段）
标准差

运行段（不含怠速段）
车速标准差

加速度标准差

参数

astd,a

astd,d

Pm
Pm,up

Pm,down
Pstd,up

Pstd,down

Pup

Pdown

Pplain

含义

加速过程加速度
标准差

减速过程减速度
标准差

平均坡角

上坡段平均坡角

下坡段平均坡角

上坡坡角标准差

下坡坡角标准差

上坡比例

下坡比例

平路比例

3 数据分析方法

3.1 主成分分析

利用主成分分析方法，通过数学变换使特征参数

降维，转换成一组独立的指标，使用相对较少的指标代

表 20 个特征参数所含的道路及行驶信息。具体步骤

如下：

a. 特征参数矩阵构造。假设 xij为第 i个短行程的第

j个特征参数值，其中，i=1,2,…,n；j=1,2,…,m。根据试验

数据m=20，n=1 314，特征参数矩阵X为：

X = [ ]X1,X2,…,Xm =
é
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ê

ê ù

û

ú

ú

ú
úú
ú

ú

ú
x11 x12 … x1m
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xn1 xn2 … xnm

（1）

b. 特征参数矩阵标准化。标准化特征参数矩阵为：
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zij = xij - X̄j

sj

X̄ j = 1
n∑i = 1

n

xij

sj = 1
n∑i = 1

n ( xij - X̄j )2

（2）

式中：sj为第 j个特征参数的标准差，X̄j为第 j个特征参数

的样本均值。

c. 计算主成分相关系数矩阵为：
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r11 r12 … r1m
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rm1 rm2 … rmm

ru,v = ∑
k = 1

n ( ( )zk,u - z̄u ( )zk,v - z̄v )

∑
k = 1

n ( zk,u - z̄u )2∑
k = 1

n ( )zk,v - z̄v

2

z̄u = E ( )Zu ,    u = 1,2,…,m
z̄v = E ( )Zv ,    v = 1,2,…,m

（3）

式中：ru,v为主成分相关系数，z̄u、z̄v分别为 zu和 zv的平均

值，u、v为特征参数序号，E( )为均值函数。

d. 求解R的非负特征值及其特征向量。对每个非

负特征值λi解方程组Rl i = λi l i，分别计算特征值对应的

特征向量 l i。

e. 确定主要主成分。计算主成分贡献率为：

φi = λi

∑
k = 1

m

λk

,    i = 1,2,…,m
（4）

将各主成分按其贡献率降序排列，前 q个主成分的

累计贡献率ψq可表示为：

ψq = ∑k = 1

q

λk

∑
k = 1

m

λk

,    q = 1,2,…,m （5）

将前 p个特征值大于 1、ψp>85%的主成分作为主要

主成分。

f. 计算主要主成分得分。利用特征值对应的特征

向量分量 lhj（h = 1,2,…,p；j = 1,2,…,m），构造主要主成
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分得分表达式：
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f1 = l11 Z1 + l12 Z2 + … + l1m Zm

f2 = l21 Z1 + l22 Z2 + … + l2m Zm

…
fp = lp1 Z1 + lp2 Z2 + … + lpm Zm

（6）

主要主成分得分矩阵为：

F = [ ]f1, f2,…, fp =
é
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ê
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（7）

g.主要主成分得分矩阵归一化。将主要主成分得

分矩阵归一化至[0,1]区间，得到：
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f *
ij = fij - min ( f j )

max ( )f j - min ( f j )
,    i = 1,2,…,n；j = 1,2,…,p

f j = [ f1j, f2j,…, fnj ] ,    j = 1,2,…,p
（8）

基于短行程划分，按上述步骤 a~步骤 e，计算各主

成分的特征值、贡献率和累计贡献率，结果如表 2所示。

根据步骤 e，将主成分特征值大于 1、累积贡献率达到

86.217%的前5个主成分作为主要成分。

表2 各主成分特征值及累计贡献率

主成分

M1
M2
M3
M4
M5
…

M20

特征值

8.430
4.112
2.352
1.255
1.093
…

8.772×10-15

贡献率/%
42.152
20.560
11.761
6.277
5.465
…

4.386×10-14

累计贡献率/%
42.152
62.713
74.474
80.752
86.217

…

100.00
主要主成分载荷矩阵如表 3 所示，其中，主成分载

荷系数的绝对值代表主要主成分与各特征参数的相关

性。主成分 M1主要体现特征参数 vm、vm,r、vmax、am,a、am,d、

amax、amin、vstd、vstd,r、astd、astd,a、astd,d、Pstd,down；主成分M2主要体

现特征参数 Pm、Pm,up、Pm,down、Pup、Pdown；主成分 M3主要体

现特征参数 am,a、am,d、astd、Pstd,up；主成分M4主要体现特征

参数astd,a；主成分M5主要体现特征参数Pplain。

3.2 SOM神经网络短行程聚类

3.2.1 SOM神经网络拓扑

SOM 神经网络由输入层和竞争层组成，竞争层的

节点与输入层的节点全连接，如图 4所示。该网络以无

监督学习方式，通过自组织和竞争学习机制调整网络权

重，自主发现数据的内在结构，且该网络对噪声和片段

数据具有较高的鲁棒性，可使聚类分析更稳健。

表3 主要主成分载荷矩阵

特征参数

vm
vmr
vmax
am,a
am,d
amax
amin
vstd
vstd,r
astd
astd,a
astd,d
Pm

Pm,up
Pm,down
Pstd,up

Pstd,down
Pup

Pdown
Pplain

M1
0.850
0.900
0.929
0.544

-0.554
0.815

-0.847
0.924
0.926
0.734
0.700
0.750

-0.160
0.204

-0.379
0.399
0.586

-0.116
0.136

-0.073

M2
0.012
0.016
0.003
0.179

-0.098
0.121

-0.050
0.013
0.013
0.149
0.132
0.066
0.952
0.721
0.714
0.445

-0.445
0.909

-0.919
0.080

M3
0.374
0.304
0.280

-0.621
0.574

-0.173
0.084
0.155
0.122

-0.521
-0.376
-0.293
0.051
0.440

-0.248
0.530
0.405
0.085

-0.022
-0.201

M4
-0.093
-0.052
-0.041
0.421
0.364
0.438
0.373

-0.034
-0.049
-0.045
0.513

-0.443
-0.022
0.119

-0.136
0.051
0.092
0.030
0.060

-0.294

M5
0.120
0.126
0.106
0.032
0.250
0.112
0.143
0.107
0.100

-0.099
0.091

-0.208
0.015

-0.208
0.202

-0.016
-0.004
-0.162
-0.105
0.866

竞争层

输入层wij

Ni1
图4　SOM神经网络拓扑

3.2.2 SOM神经网络短行程聚类算法

根据主成分分析结果，通过聚类分析将具有不同行

驶特性的短行程分为 2类，分别形成拥挤行驶工况和顺

畅行驶工况。拥挤行驶工况中，汽车加、减速受限，平均

速度和最大速度相对较低；顺畅行驶工况中，汽车加、减

速相对自由，平均速度和最大速度相对较高。

基于 SOM 神经网络的短行程聚类分析流程如图 5
所示，其主要步骤为：

a. 初始化。当相邻学习轮次均达到最大学习次数
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时，各类短行程数量差值的绝对阈值 Δnend=10，退出学

习过程，应连续满足该阈值条件的学习次数为 Kend=4；
从 5个输入神经元到 2个输出神经元的连接权值ωJM（J=
1,2,…,5；M=1,2）随机赋值，其中，J为输入神经元数量，

M 为输出神经元数量；学习率初值为 η(0)=1，邻域强度

初值为 N(0)=3，每轮学习的最大学习次数初值为 T1=
300，最大学习次数上限为Tmax=10 000，最大学习次数步

长为Tstep=300，学习轮数控制变量为 r=1。

初始化

K=1,t=0

M=1

M=M+1

M>2 否

是

t=t+1
K=1

计算输入向量与输
出层各神经元M之

间的距离dKM

对每一个输入向量
寻找获胜神经元dKω

K>n

调整权值

是

否

否是
t<Tr-1 结束

否

是

P>Kend

P=P+1
是

结束学习，输出Tr-1及聚类结果

否

否

是

Tr=Tr-1+Tstep

否

是

统计n1（r）和n2（r）

|| n1 (r-p)-n1 (r-p-1) ≤Δnend
|| n2 (r-p)-n2 (r-p-1) ≤Δnend

输入F *
K = [ ]f *

K1, f *
K2, …, f *

K5
向量到网络

Tr>Tmax

开始

P=1

K=K+1

r=r+1

r>Kend+1

图5　SOM神经网络聚类流程

b. 令每轮学习次数控制变量为 t=0，短行程编号控

制变量K=1。
c. 输 入 归 一 化 的 主 要 主 成 分 得 分 矩 阵 F *

K =
[ f *

K1, f *
K2, …, f *

K5 ]，计算F *
K与输出层神经元M的间距：

dKM = ∑J = 1
5 ( f *

KJ - ωJM )² （9）
d. 寻找获胜神经元。选择与输入向量距离最小的

输出层神经元w作为获胜神经元，即dKw=min(dKM)。
e. 调节权值。取邻域强度Nw(t)=round(N(0)×(1-t/Tr))，

其中，round( )为取整运算，Tr为第 r轮的最大学习次数。

在第(t+1)次学习过程中，调节获胜神经元及其邻域强度

Nw(t)的邻域内神经元的权系数为：

ì
í
î

ïï

ïï

ωJM ( )t + 1 = ωJM ( )t + η ( )t [ ]f *
KJ - ωJM ( )t

η ( )t = η ( )0 × (1 - t/Tr ) （10）
计算所有连接权值后，进行归一化处理。

f. 令学习次数 K=K+1，若 K>n，执行步骤 g；否则，返

回步骤 c。
g. 若 t<Tr-1，则令 t=t+1、K=1，执行步骤 c；否则，统

计第 r轮学习后的拥挤行驶工况数量 n1 ( r ) 和顺畅行驶

工况数量n2 ( r )，令 r = r + 1。
h. 若 r > Kend +1，且对于 P = 1,2,…,Kend 均满足条

件：
ì
í
î

ïï

ïï

|| n1 ( )r - P - n1 ( )r - P - 1 ≤ Δnend
|| n2 ( )r - P - n2 ( )r - P - 1 ≤ Δnend

，执行步骤 j；否
则，令Tr=Tr-1+Tstep。

i. 若 Tr>Tmax，执行步骤 j；否则，返回步骤 b，进行第

(r+1)轮学习。

j. 结束学习并输出聚类结果。

4 城市坡道行驶工况构建

依据聚类结果，选取前、后短行程的衔接处，坡角差

值的绝对值不超过 0.5°、平均相对误差最低的工况作为

城市坡道行驶工况，主要步骤如下：

a. 聚类各类短行程，并按照相关系数由大到小排

列，将相关系数不低于0.96的短行程作为候选。

b. 在每类候选短行程中，根据构建候选工况中所需

该类短行程数量进行组合，得到各类候选短行程的所有

组合：

n'( )M = round ( )n'( )M ⋅ tdc ( )M
t*sdd ( )M

+ 0.5 - 1 （11）
式中：n′(M)为第 M 类短行程数量，N′(M)为第 M 类短行

程中相关系数超过 0.96 的短行程数量，t*sdd ( M ) 为第 M

类短行程时间长度总和，tdc ( M ) 为第M类短行程组合预

期持续时间长度。

c. 针对两类短行程，分别计算每类随机组合中所有

短行程时间长度和，选取偏差不大于该类短行程预期持

续时长5%的组合作为候选组合。

d. 排列各类候选组合，从不同类别中随机选取，按

照组别收尾衔接构成一个新工况，重复该操作，得到若

干工况。

e. 选取前、后短行程衔接处坡角差绝对值不大于

0.5°的工况作为候选工况，包括速度-时间曲线及其对

应的坡角-时间曲线。

f. 将平均相对误差最小的候选工况作为城市坡道

行驶工况，如图6所示，计算该工况的平均相对误差：

em,r = ∑j = 1
m Δev ( j )

m
（12）

式中：Δev ( j ) 为第 j个特征参数值与该特征参数对应的总

特征参数 v ( j ) 的相对误差，m为特征参数矩阵中特征参

数的数量。
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图6　城市坡道行驶工况

由式（12）计算可得 em,r=7.88%，不计 vmax、amax、amin 
3 个最值特征参数时，em,r=4.79%。所建工况的平均相对

误差计算结果表明该工况能体现车辆在城市坡道道路

上的行驶特性。

5 URDC应用验证

为了验证本文 URDC 的有效性，以该工况为基准，

对某 5 挡机械式自动变速器（Automated Mechanical 
Transmission，AMT）换挡规律开展仿真验证。

5.1 坡道换挡规律制定

针对该AMT，使用文献[16]方法制定多性能综合最优

坡道换挡规律。上坡时，部分坡角换挡规律如图7~图9所
示，其中，图 7为动力性占优（动力性权值 0.7、经济性权

值 0.3）换挡曲线，图 8为经济性占优（动力性权值 0.3、经
济性权值0.7）换挡曲线；下坡时，以坡角和车速为控制参

数，制定适应坡角变化的下坡换挡曲线，如图9所示。

5.2 工况应用仿真

将URDC作为基准工况，使用MATLAB/Simulink建

立坡道换挡规律仿真评价系统，如图 10 所示。该系统

包括循环工况、车速跟随、发动机、AMT、整车纵向动力

学等模块。

使用坡道换挡规律仿真评价系统仿真验证结果如

图 11 所示。所构建的城市坡道行驶工况跟踪性能良

好，在坡道行驶换挡方面，未考虑坡道换挡规律时，共进

行换挡 95次，而考虑坡道换挡规律后，仅换挡 85次，换

挡频率显著降低。在燃油经济性方面，未考虑坡道的换

挡规律的油耗为 0.416 7 kg，而考虑坡道换挡规律油耗

为 0.406 3 kg，降低了 2.6%，耗油量明显降低。因此，本

文构建的行驶工况可作为汽车城市坡道行驶性能测试

的基准工况。
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图7　动力性占优换挡曲线
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图8　经济性占优换挡曲线
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图11　URDC仿真测试结果

6 结束语

为了弥补汽车性能测试基准工况缺失、坡道信息不

足等问题，本文提出了一种基于 SOM 神经网络的城市

坡道行驶工况构建方法，构建了具有速度、坡角信息的

城市坡道行驶工况。未来，可结合智能传感与大数据技

术，拓展数据采集范围，获取更多具有坡道特征的城市

道路和复杂山地公路的行驶数据。同时，优化特征提取

与降维的方法，进一步提升所建工况的适应性和精度。
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