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[摘要] 　 首先使用主成分分析方法对车辆行驶工况的特征参数进行处理ꎬ然后利用 Ｋ－均值聚类原理对所有具

有代表性的运动学片段进行聚类分析ꎬ由此得出汽车行驶工况的数学原理. 为汽车节能减排的发展和建立能够

正确反映我国道路工况特征的行驶工况提供理论依据.
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本世纪初ꎬ我国直接采用欧洲的 ＮＥＤＣ(新标欧洲循环测试)行驶工况对汽车产品能耗 /排放的认证ꎬ
有效促进了汽车节能减排和技术的发展[１] . 但随着我国汽车保有量的迅速增长ꎬ交通状况的逐渐变化ꎬ继
续以 ＮＥＤＣ 工况为基准所优化标定的汽车ꎬ其法规认证结果与使用过程中的实际油耗量相比较ꎬ差距越来

越大[２] . 因而ꎬ制定能反映我国实际道路行驶状况的行驶工况迫在眉睫. 本文主要采集了某城市同一辆轻

型汽车在不同时间段共 ２１ ｄ 所获得的数据ꎬ针对人工筛选的不足ꎬ首先对数据时间不连续、加、减速度异

常、长期停车、长时间堵车、怠速 ４ 种情况的异常数据进行处理ꎬ然后对运动学片段进行划分ꎬ再通过主成

分分析方法对车辆行驶工况的特征参数进行处理ꎬ根据选出的特征参数利用 Ｋ－均值聚类分析方法将所有

代表性运动学片段按低速、中速和高速进行聚类ꎬ最终拟合成汽车行驶工况的全过程ꎬ由此建立了某市同

一辆轻型汽车合理的行驶工况ꎬ其设计方案简单合理ꎬ具有很好的实用价值.

１　 预备知识

由于 ＧＰＳ 信号不良、数据采集设备故障、堵车等状况造成部分无效和异常数据ꎬ必须对无效和异常数

据进行数据处理. 本文主要考虑数据时间不连续、加、减速度异常、长期停车、长时间堵车、怠速 ４ 种情况

的异常数据ꎬ接下来我们给出上述 ４ 种情况的定义及其处理方式.
１.１　 数据处理

为使采集的数据更加全面ꎬ本文利用可插入 ＧＰＲＳ 手机卡和 ＳＤ 储存卡的记录仪采集某城市同一轻型
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车不同时间段在实际道路行驶的数据. 采样频率为 １ Ｈｚꎬ将采集到的 ＧＰＳ 车速、Ｘ 轴加速度、Ｙ 轴加速度、
Ｚ 轴加速度、发动机转速、扭矩百分比、瞬时油耗、油门踏板开度、空燃比、发动机负荷百分比、进气流量等

数据从 ＳＤ 卡中导出.
数据时间不连续:往往是由汽车行驶过程中 ＧＰＳ 信号丢失导致的. 由于数据以秒为单位ꎬ且数据量往

往是几十万甚至上百万ꎬ人工筛选工作量过于巨大ꎬ因此选择编写计算机程序筛选出非连续数据. 此时需

要对非连续数据进行定义及处理ꎬ具体定义及处理方式如下:
令 ｔｉ、ｔｉ＋１为相邻两时间点且 ｔｉ<ｔｉ＋１ꎬｖｉ、ｖｉ＋１分别代表 ｔｉ、ｔｉ＋１时刻的速度ꎬ若( ｔｉ＋１－ｔｉ)>１ꎬ则定义 ｔｉ、ｔｉ＋１为时

间数据不连续时刻. 此时ꎬ包含 ｔｉ 时刻的连续行驶片段与包含 ｔｉ＋１时刻的连续行驶片段时间上不连续ꎬ如果

删除 ｔｉ 或 ｔｉ＋１时间点得到的数据集依然是不连续的ꎬ那么需要对这个时间点附近的数据进行处理. 找到距

离 ｔｉ 时间最近且 ＧＰＳ 车速为 ０ 的时间点 ｔ′ꎬ及距离 ｔｉ＋１时间最近且 ＧＰＳ 车速为 ０ 的时间点 ｔ″ꎬ判断ꎬｖｉ、ｖｉ＋１

的速度ꎬ有以下 ４ 种情况:
若 ｖｉ ＝ ｖｉ＋１ ＝ ０ꎬ根据运动学片段的定义ꎬ认为[ ｔ′ꎬｔｉ]、[ ｔｉ＋１ꎬｔ″]时间段车辆行驶数据可以构成一个完整

的运动学片段ꎬ保留[ ｔ′ꎬｔｉ]与[ ｔｉ＋１ꎬｔ″]时间段的车辆行驶数据ꎻ
若 ｖｉ ＝ ０ 且 ｖｉ＋１≠０ꎬ则[ ｔ′ꎬｔｉ]时间段车辆行驶数据可以构成一个完整的运动学片段ꎬ保留[ ｔ′ꎬｔｉ]时间

段的车辆行驶数据ꎬ而[ ｔｉ＋１ꎬｔ″]时间段车辆行驶数据无法构成一个完整的运动学片段ꎬ删除[ ｔｉ＋１ꎬｔ″]时间

段的车辆行驶数据ꎻ
若 ｖｉ≠０ 且 ｖｉ＋１ ＝ ０ꎬ则[ ｔ′ꎬｔｉ]时间段车辆行驶数据无法构成一个完整的运动学片段ꎬ删除[ ｔ′ꎬｔｉ]时间

段的车辆行驶数据ꎬ而[ ｔｉ＋１ꎬｔ″]时间段车辆行驶数据可以构成一个完整的运动学片段ꎬ保留[ ｔｉ＋１ꎬｔ″]时间

段的车辆行驶数据ꎻ
若 ｖｉ≠０ 且 ｖｉ＋１≠０ꎬ则[ ｔ′ꎬｔｉ]与[ ｔｉ＋１ꎬｔ″]时间段车辆行驶数据无法构成一个完整的运动学片段ꎬ删除

[ ｔ′ꎬｔ″]时间段的车辆行驶数据ꎬ删除[ ｔ′ꎬｔ″]所有数据后ꎬ包含 ｔ′时刻的连续行驶片段与包含 ｔ″时刻的连续

行驶片段虽然时间上不连续ꎬ但是保证了每部分片段之间时间的连续性ꎬ每部分片段可以认为是一个运动

学片段.
加、减速度异常:汽车行驶过程中ꎬ对于一辆普通轿车ꎬ一般情况下:０~１００ ｋｍ / ｈ 的加速时间大于 ７ ｓꎬ

紧急刹车最大减速度在 ７.５ ｍ / ｓ２ ~８.０ ｍ / ｓ２ . 由于采集的数据中并不能直接得到加速度ꎬ因此首先测算每

个时刻的加速度.
加速度的定义为:单位时间内速度改变程度的矢量. 若动点的速度 ｖｉ 经( ｔｉ＋１－ｔｉ)ｓ 后变成 ｖｉ＋１ꎬ加速度

计算公式如下:

ａｉ ＝
(ｖｉ＋１－ｖｉ)
( ｔｉ＋１－ｔｉ)

. (１)

考虑到已知数据是以秒为单位测算车辆的速度ꎬ本文加速度测算公式如下:

ａｉ ＝(ｖｉ＋１－ｖｉ)×
５
１８

. (２)

将测算的加速度与普通轿车一般情况下加、减速度做比较ꎬ根据公式(１)ꎬ最大加速度为 ４ ｍ / ｓ２ꎬ最大

减速度为 ７.５ ｍ / ｓ２ꎬ超过则为加、减速度异常情况.
按照公式(２)测算所有时刻的加速度ꎬ将各个时刻的加或减速度与最大加速度为 ４ ｍ / ｓ２ 和最大减速

度比较ꎬ判断该时刻的加或减速度是否存在问题ꎬ具体定义及处理方式如下:
令 ｔｉ 时刻的加速度为 ａｉꎬｖｉ 代表 ｔｉ 时刻的速度ꎬ若 ａｉ>４ ｍ / ｓ２、ａｉ<－７.５ ｍ / ｓ２ꎬ则定义 ｔｉ 时刻为加或减速

度异常的数据时刻ꎬ如果删除 ｔｉ 时刻的数据ꎬ必然会导致原本包含 ｔｉ 时刻的车辆连续行驶片段不连续ꎬ因
此需要对这部分数据进行处理.

若 ｖｉ≠０ꎬ找到距离 ｔｉ 时间最近且 ＧＰＳ 车速为 ０ 的时间点 ｔ′、ｔ″ꎬ且 ｔ′<ｔｉ<ｔ″ꎬ删除[ ｔ′ꎬｔ″]时间段的车辆

行驶数据ꎬ即完成了汽车突然加、减速度产生的异常数据的处理ꎬ删除[ ｔ′ꎬｔ″]的所有数据后ꎬ包含 ｔ′时刻的

车辆连续行驶片段与包含 ｔ′时刻的车辆连续行驶片段虽然时间上不连续ꎬ但是保证每部分片段之间时间

的连续性ꎬ每部分片段可以被认为是一个运动学片段ꎻ
若 ｖｉ ＝ ０ꎬ找到距离 ｔｉ 时间最近且 ＧＰＳ 车速为 ０ 的时间点 ｔ′ꎬ且 ｔ′>ｔｉꎬ删除[ ｔｉꎬｔ′]时间段的车辆行驶数
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据ꎬ即完成了汽车突然加、减速度产生的异常数据的处理ꎬ删除[ ｔｉꎬｔ′]的所有数据后ꎬ包含 ｔｉ 时刻的车辆连

续行驶片段与包含 ｔ′时刻的车辆连续行驶片段虽然时间上不连续ꎬ但是保证每部分片段之间时间的连续

性ꎬ每部分片段可以被认为是一个运动学片段.
长期停车:定义 ｖｉ ＝ ０ 的连续时刻的累计时间超过 １８０ ｓ 为长期停车状态ꎬ将所有 ｖｉ ＝ ０ 的连续时间区

间通过计算机语言筛选出来ꎬ并判断累计时间是否超过 １８０ ｓꎬ若[ ｔ′ꎬｔ″]为连续时间 ｖｉ ＝ ０ 区间ꎬ则累计时

间计算方式如下:
ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｔｉｍｅ＝( ｔ″－ｔ′)＋１. (３)

长期停车产生的异常数据具体定义及处理方式如下:令通过 ＭＡＴＬＡＢ 编程语言筛选出 ｖｉ ＝ ０ 的连续

时间区间为[ ｔ′ꎬｔ″]ꎬ根据公式(３)计算 ｖｉ ＝ ０ 的连续时刻的累计时间ꎬ若 ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｔｉｍｅ>１８０ ｓꎬ删除[ ｔ′ꎬｔ″]
时间段的车辆行驶数据ꎬ即完成了长期停车产生的异常数据处理.

堵车、怠速:由于长时间堵车、断断续续低速行驶通常按怠速情况处理ꎬ即 ｖｉ ＝ ０ 的情况ꎬ因此长时间

堵车、断断续续低速行驶时间超过 １８０ ｓꎬ可理解为长期停车状态ꎬ长期停车为异常情况ꎬ需要对这部分数

据进行处理.
具体定义及处理方式:通过 ＭＡＴＬＡＢ 编程语言筛选出 ｖｉ≠０ 的连续时间范围:{ ｔｉꎬｔｉ＋１ꎬｔｉ＋２ꎬ􀆺ꎬｔ′}ꎬ其

速度范:{ｖｉꎬｖｉ＋１ꎬｖｉ＋２ꎬ􀆺ꎬｖ′}ꎬ若 ｍａｘ{ｖｉꎬｖｉ＋１ꎬｖｉ＋２ꎬ􀆺ꎬｖ′}<１０ ｋｍ / ｈꎬ则定义[ ｔｉꎬｔ′]这段时间为长时间堵车、
断断续续低速行驶时间ꎬ根据公式(３)计算ꎬ若 ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅｔｉｍｅ>１８０ ｓꎬ删除[ ｔｉꎬｔ′]时间段的车辆行驶数据ꎬ
即完成了长期停车产生的异常数据处理.

图 １　 ４ 节运动学片段的速度－时间图

Ｆｉｇ􀆰 １　 Ｖｅｌｏｃｉｔｙ￣ｔｉｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｆｏｕｒ ｓｅｇｍｅｎｔｓ ｏｆ ｋｉｎｅｍａｔｉｃｓ

１.２　 运动学片段划分

运动学片段是指汽车从怠速状态开始至下一个怠速状态开始之间的车速区间[３] . 本文划分运动学片

段的标准是:
１. 从汽车速度为零的状态开始ꎬ到下个时间为零的状态结束ꎻ
２. 全过程持续时间必须是连续的ꎬ且超过 ５０ ｓꎻ
３. 过程中的最大速度大于 １０ ｋｍ / ｈ.
将上述 ３ 个条件用 ＭＡＴＬＡＢ 软件对筛除异常后的数据进行运动学片段的划分ꎬ我们共得到了 １ ６４８

个运动学片段. 从这 １ ６４８ 个运动学片段中随机选出 ４ 段数据绘制其速度－时间图ꎬ如图 １ 所示ꎬ并将第一

节运动学片段的速度－时间图提取出来. 如图 ２ 所示.

—２１—
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图 ２　 运动学片段的速度－时间图

Ｆｉｇ􀆰 ２　 Ｖｅｌｏｃｉｔｙ￣ｔｉｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔｓ

从图 １ 可以看出ꎬ这 ４ 节运动学片段的开头和结尾处的速度为 ０ꎬ无间断区间ꎬ最大速度均大于

１０ ｋｍ / ｈꎬ因此ꎬ这 ４ 节运动学片段均满足上述划分运动学片段的 ３ 个标准ꎬ由此可以验证编写的 ＭＡＴＬＡＢ
代码的有效性. 由图 ２ꎬ速度为 ０ 的运行状态即怠速状态ꎬ速度随着时间的增加而增加的运行状态为加速

状态ꎬ速度随着时间的增加而减少的运行状态为减速状态ꎬ速度随着时间的增加不产生较大变化的状态为

匀速状态.

２　 算法原理及应用

前面已经介绍了数据处理方法和运动学片段的划分ꎬ下面我们将引入本文要用到的主成分分析方法

和 Ｋ－均值聚类方法的算法原理.
２.１　 算法原理

汽车行驶工况是描述汽车行驶速度与时间的曲线[４] . 初步选择以下 １１ 个与速度相关的参数作为汽

车运行特征参数:最高速度 ｖｍａｘꎻ平均速度 ｖｍꎻ平均行驶速度(不含怠速) ｖｍｒꎻ平均加速度 ａａꎻ平均减速度

ａｃꎻ速度标准差 ｖｓｄꎻ加速度标准差 ａｓｄꎻ加速时间比例 Ｐａꎻ等速时间比例 Ｐｂꎻ减速时间比例 Ｐｃꎻ怠速时间比例

Ｐｄ . 针对选定的 １１ 个特征参数ꎬ我们选用主成分分析法得到对行驶工况影响最大的几个因素[５－６]ꎬ主要步

骤如下:
第一步ꎬ对 １１ 个特征参数进行主成分分析[７－８]ꎬ得到较大影响的特征参数.
上述 １１ 个特征参数和所有区间片段的参数矩阵如下:

Ｘ＝

ｘ１１ ｘ１２ 􀆺 ｘ１ｓ

ｘ２１ ｘ２２ 􀆺 ｘ２ｓ

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ｘｒ１ ｘｒ２ 􀆺 ｘｒｓ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ (４)

式中ꎬｘｉｉ( ｉ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒꎬｊ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｓ)是第 ｉ 个区间片段的第 ｊ 个参数ꎻｒ 是所有区间片段数ꎻｓ 是所有特征参

数个数.
对参数矩阵 Ｘ 进行标准化ꎬ得到矩阵 Ｙ 如下:

Ｙ＝

ｙ１１ ｙ１２ 􀆺 ｙ１ｓ

ｙ２１ ｙ２２ 􀆺 ｙ２ｓ

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ｙｒ１ ｙｒ２ 􀆺 ｙｒｓ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ (５)

式中ꎬ
ｙｉｉ ＝(ｘｉｉ－􀭰ｘｉ) / ｓｉꎬ (６)

􀭰ｘ ｊ ＝
１
ｒ ∑

ｒ

ｉ ＝ １
ｘｉｊꎬ (７)

—３１—
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ｓ２ｊ ＝
１

ｒ－１ ∑
ｒ

ｉ ＝ １
(ｘｉｊ－􀭰ｘ ｊ) ２ꎬ (８)

由矩阵 Ｙ 计算协方差矩阵 Ｚꎬ其定义如下:

Ｚ＝

ｓ２１ ｃｏｖ(１ꎬ２) 􀆺 ｃｏｖ(１ꎬｓ)

ｃｏｖ(２ꎬ１) ｓ２２ 􀆺 ｃｏｖ(２ꎬｓ)
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺

ｃｏｖ( ｓꎬ１) ｃｏｖ( ｓꎬ２) 􀆺 ｓ２ｎ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ (９)

式中ꎬ
ｓ２ｋ ＝ｃｏｖ(ｋꎬｋ)ꎬ (１０)

ｃｏｖ(ｘꎬｙ)＝ ｃｏｖ(ｙꎬｘ)＝ １
ｒ－１ ∑

ｓ

ｉ ＝ １
(ｘｉ－􀭰ｘ)(ｙｉ－􀭰ｙ) . (１１)

由矩阵 Ｘ 得到相关矩阵 Ｇꎬ定义如下:

Ｇ＝ １
ｒ－１

ｇ１１ ｇ１２ 􀆺 ｇ１ｓ

ｇ２１ ｇ２２ 􀆺 ｇ２ｓ

􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ｇｒ１ ｙｒ２ 􀆺 ｇｒｓ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

ꎬ (１２)

式中ꎬ

ｇｘｙ ＝
ｃｏｖ(ｘꎬｙ)

ｓｘｓｙ
. (１３)

用 λ ｉ 表示矩阵 Ｇ 的特征值ꎬλ１≥λ２≥􀆺≥λｎ≥０ꎬ 相应正交化特征向量如下:

[ｅ１ꎬｅ２ꎬｅ３ꎬ􀆺ꎬｅｓ] ＝

ｅ１１ ｅ１２ 􀆺 ｅ１ｓ
ｅ２１ ｅ２２ 􀆺 ｅ２ｓ
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
ｅｓ１ ｅｓ２ 􀆺 ｅｓｓ

é

ë

ê
ê
ê
ê
êê

ù

û

ú
ú
ú
ú
úú

. (１４)

用 Ｒ ｉ 表示第 ｉ 个主成分的贡献率ꎬ定义如下:

Ｒ ｉ ＝λ ｉ ∑
ｓ

ｊ ＝ １
λ ｊꎬ (１５)

式中ꎬ贡献率 Ｒ ｉ 越大ꎬ表示该主成分 ｉ 所表达的信息越多.
用 ＬＲθ 表示前 θ 个特征值的贡献率之和ꎬ定义如下:

ＬＲθ ＝
∑

θ

ｉ ＝ １
λ ｉ

∑
θ

ｊ ＝ １
λ ｊ

ꎬ (１６)

式中ꎬ如果 ＬＲ ｉ≥８０％ꎬ前 θ 个特征值就能满足应用需要ꎬ即每个区间片段有 θ 个主成分. 由此可以得到 θ
个对车辆行驶工况有较大影响的特征参数.

第二步ꎬ将主成分分析确定的 θ 个特征参数用于聚类分析中ꎬ用于评价片段之间的相关程度[９－１０] .
相关程度通过相关系数衡量ꎬ相关系数的定义如下:

ｃｉｊ ＝
∑

ｒ

ｋ ＝ １
(ｃｋｉ － 􀭰ｃｉ)(ｃｋｊ － 􀭰ｃｊ)

∑
ｒ

ｋ ＝ １
(ｃｋｉ － 􀭰ｃｉ) ２( ) ∑

ｒ

ｋ ＝ １
(ｃｋｊ － 􀭰ｃｊ) ２( )[ ]

１ / ２
ꎬ (１７)

式中ꎬｃｉｉ表示片段 ｉ 和片段 ｊ 的相关系数ꎬｃｋｉ表示第 ｉ 个片段的第 ｋ 个参数的特征值ꎬ􀭰ｃｉ 和 􀭰ｃｊ 分别表示片段 ｉ
和片段 ｊ 的所有特征值的均值. 片段之间的相关系数 ｃｉｉ也可以转换成片段之间的距离 ＤＩＳｉｊꎬ转化公式

如下:
—４１—
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ＤＩＳｉｊ ＝ １－ｃ２ｉｉ . (１８)
通过公式(１７)－(１８)可对所有代表性运动学片段进行聚类[１１－１２]ꎬ按照低速、中速、高速 ３ 类运行状态

将所有代表性运动学片段归为 ３ 类.
第三步ꎬ对于 ３ 类运行状态提取的不同数量运动学片段条数进行数据拟合.
本文构建的车辆行驶工况时长在 １ ２００ ｓ~１ ３００ ｓ 之间ꎬ可通过各类总运行时间在总体数据时间中所

占的时间比确定各类最终拟合工况所占的时间ꎬ定义如下:

Ｔｋ ＝
Ｔｄｕｒｉｎｇｔｉｍｅ

Ｔａｌｌ
∑
Ｎｋ

ｉ ＝ １
Ｔｋｉꎬ (１９)

式中ꎬＴｋ 为第 ｋ 类在最终拟合的车辆行驶工况图所占时间ꎻＴａｌｌ 为所有带变形运动学片段的持续时间ꎻ
Ｔｄｕｒｉｎｇｔｉｍｅ为要构建的车辆行驶工况的持续时间ꎻＮｋ 为第 ｋ 类运动学片段的总条数ꎻＴｋｉ为第 ｋ 类中第 ｉ 条运

动学片段的运行时间. 由公式(１９)可分别从 ３ 类运行状态下提取不同数量的运动学片段条数ꎬ最后拟合

成车辆行驶工况图.
２.２　 算法案例

从预处理后的数据中ꎬ按时间长度在 １ １００ ｓ~１ ４００ ｓ 之间的连续行驶区间将所有连续行驶区间提取

出来ꎬ一共提取了 １１ 个区间ꎬ并对这 １１ 个区间按照运动学片段的定义划出了 ９７ 个代表性运动学片段.
根据选出的 １１ 个特征参数计算 ９７ 个运动学片段的部分特征参数值(表 １) .

表 １　 ９７ 个运动学片段的特征参数

Ｔａｂｌｅ １　 Ｃｈａｒａｃｔｅｒｉｓｔｉｃ ｐａｒａｍｅｔｅｒｓ ｏｆ ９７ ｋｉｎｅｍａｔｉｃ ｓｅｇｍｅｎｔｓ

片段序号 最高速度 平均速度 平均行驶速度 􀆺 减速时间比 速度标准差 加速度标准差

１ １２.４ ４.９７２ ６.１１９ 􀆺 ０.３４４ ３.８５２ １.６１５
２ １０.８ ２.１２９ ２９.２４６ 􀆺 ０.２００ ３.６３８ １.０３０
３ ３６.７ １９.８３８ ２９.２４６ 􀆺 ０.２８７ １４.８９２ １.６２９
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
９５ ３０.７ ６.１１８ ２１.９５８ 􀆺 ０.０９５ １０.６０９ ０.８０７
９６ ５１.６ ３２.００９ ３３.６００ 􀆺 ０.３４３ １１.９５９ １.５６２
９７ ４５.３ ３１.３５８ ３４.０１６ 􀆺 ０.４６５ １３.２２２ １.２２２

　 　 根据表 １ 的数据进行主成分分析ꎬ得到 １１ 个特征参数即 １１ 个主成分的特征值、贡献率及累计贡献率

数据表ꎬ以及主成分载荷矩阵表ꎬ如表 ２、３ 所示.
表 ２　 各个主成分的特征值、贡献率及累计贡献率

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｅｉｇｅｎｖａｌｕｅｓꎬｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ａｎｄ ｃｕｍｕｌａｔｉｖｅ ｃｏｎｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｒａｔｅ ｏｆ ｅａｃｈ ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ

成分 １ ２ ３ ４ ５ ６ ７ ８ ９ １０ １１

特征值 ５.２８５ ２.４７６ １.７９５ ０.５９３ ０.５１１ ０.１７９ ０.０７６ ０.０４５ ０.０３５ ０.００５ －３.２６Ｅ－１６
贡献率 / ％ ４８.０４３ ２２.５０７ １６.３１４ ５.３８８ ４.６４９ １.６３ ０.６８９ ０.４１２ ０.３２０ ０.０４８ －２.９６Ｅ－１５
累计率 / ％ ４８.０４３ ７０.５５０ ８６.８６４ ９２.２５３ ９６.９０２ ９８.５３２ ９９.２２１ ９９.６３２ ９９.９５２ １００ １００

表 ３　 主成分载荷矩阵表

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｉｎｃｉｐａｌ ｃｏｍｐｏｎｅｎｔ ｌｏａｄ ｍａｔｒｉｘ

特征
参数

平均
速度

最高
速度

平均行
驶速度

怠速
时间比

加速
时间比

速度
标准差

等速
时间比

加速度
标准差

平均
减速度

平均
加速度

减速
时间比

成分 １ ０.９５１ ０.８９３ ０.８５６ －０.８３０ 　 ０.８０７ ０.７１０ 　 ０.５５０ 　 ０.２１６ 　 ０.０８８ －０.４７９ 　 ０.６４８
成分 ２ ０.００７ ０.０４２ ０.００２ －０.０９３ ０.３２４ ０.１５４ －０.４３９ ０.９２５ －０.９０４ 　 ０.６８２ －０.０６９
成分 ３ ０.１３２ ０.３９１ ０.４６９ ０.５３９ －０.３３７ ０.６１１ －０.２８２ －０.２１０ －０.１７８ －０.１３０ －０.６７４

　 　 从表 ２ 看出ꎬ前 ３ 个主成分累计贡献率超过 ８０％ꎬ因此选取前 ３ 个主成分进行分析ꎬ通过 ＳＰＳＳ 软件分

析ꎬ可得到前 ３ 个主成分的载荷矩阵.
从表 ３ 可以看出:
(１)第一类主成分主要反映平均速度、最高速度、平均行驶速度ꎻ
(２)第二类主要反映加速度标准差ꎻ
(３)第三类主要反映速度标准差.
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图 ３　 聚类中心对比图

Ｆｉｇ ３　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｃｅｎｔｅｒｓ

因此根据主成分分析选出的特征参数:平均速

度、最高速度、平均行驶速度、加速度标准差、平均

加速这 ５ 个特征参数进行聚类分析ꎬ将所有代表性

运动学片段按照低速、中速、高速进行聚类ꎬ最终聚

类中心对比如图 ３ 所示.
从图 ３ 中可以看出ꎬ第Ⅰ类片段的加速比例较

高ꎬ反映了车辆在畅通无阻的道路上的行驶情况ꎬ
可以定为高速片段ꎻ第Ⅱ类片段的怠速比例较大ꎬ
反映了车辆在拥挤的道路上行驶ꎬ可以定为低速片

段ꎻ第Ⅲ类片段的匀速比例较大ꎬ反映了车辆稳定形式的状态ꎬ可以定为中速片段.
通过 ＳＰＳＳ 软件分析ꎬ可得到 Ｋ 均值聚类分析的聚类成员列表ꎬ如表 ４ 所示.

表 ４　 Ｋ 均值聚类分析的聚类成员列表

Ｔａｂｌｅ ４　 Ｌｉｓｔ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒ ｍｅｍｂｅｒｓ ｏｆ Ｋ￣ｍｅａｎｓ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ

片段序号 类别 距离 片段序号 类别 距离

１ ２ １２.７３２ ４６ ３ １１.３５３
２ ２ １４.５１５ ４７ ３ ５.４９８
３ ３ ７.４０７ ４８ ３ １０.４２７
􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺 􀆺
４４ ２ １５.２３４ ９６ ３ １４.５７６
４５ ３ ４.３６２ ９７ ３ １２.０７９

图 ４　 构建的汽车工况速度－时间图

Ｆｉｇ􀆰 ４　 Ｃｏｎｓｔｒｕｃｔｅｄ ｓｐｅｅｄ￣ｔｉｍｅ ｄｉａｇｒａｍ ｏｆ
ｖｅｈｉｃｌｅ ｗｏｒｋｉｎｇ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎ

　 　 从表 ４ 可以看出ꎬ９７ 个运动学片段被分成 ３ 类ꎬ
第Ⅰ类包括了 １６ 个运动学片段ꎬ第Ⅱ类包括了 ３２ 个

运动学片段ꎬ第Ⅲ类包含了 ４９ 个运动学片段. 公式

(１９)计算取整后ꎬ可获得 ２ 条第Ⅰ类高速片段ꎬ４ 条第

Ⅱ类低速片段ꎬ５ 条第Ⅲ类中速片段ꎬ最后拟合成持续

时间为 １ ２０７ ｓ 的车辆行驶工况图ꎬ如图 ４ 所示. 在 ０~
２７２ ｓ 之间为车辆低速行驶状态ꎬ且低速状态的车速低

于 ２４.６ ｋｍ / ｈꎻ在 ２７２ ｓ~９３０ ｓ 之间为车辆中速行驶状

态ꎬ且中速行驶状态的车速普遍处于 ２４ ｋｍ / ｈ ~ ４３.７
ｋｍ / ｈꎻ在 ９３０ ｓ~１ ２０７ ｓ 之间为车辆高速行驶状态ꎬ且
高速行驶状态车速最高达到了 ６４.４ ｋｍ / ｈ.

３　 结论

本文通过采集某城市同一辆轻型汽车在不同时间段共 ２１ ｓ 所获得的数据ꎬ主要介绍了如何通过处理

大量的汽车行驶数据来得到汽车运动学原理. 首先对数据时间不连续、加减速度异常、长期停车、长时间

堵车和怠速 ４ 种情况的异常数据进行处理ꎬ然后运用 ＭＡＴＬＡＢ 软件对筛除异常后的数据进行运动学片段

的划分ꎬ并从中取出具有代表性的运动学片段ꎬ再利用主成分分析方法求出对车辆行驶工况有较大影响的

特征参数ꎬ用得到的特征参数求出用于评价片段之间的相关程度的片段间的相关系数和片段之间的距离ꎬ
再使用 Ｋ－均值聚类方法对所有代表性运动片段进行聚类分析ꎬ将所有运动学片段按照低速、中速、高速的

运动状态分为 ３ 类ꎬ并得到了聚类中心对比图. 最后根据 Ｋ－均值聚类分析的聚类成员对 ３ 类运行状态提

取的不同数量运动学片段条数进行数据拟合ꎬ最终拟合成包含低速、中速和高速 ３ 种运动状态的汽车行驶

速度与时间的曲线ꎬ即持续时间为 １ ２０７ ｓ 的汽车行驶工况图ꎬ由此得到汽车运动学的数学原理. 本文通过

对汽车运动学数学原理的探索ꎬ为相关部门制定出反应我国实际情况的汽车行驶工况提供理论依据ꎬ为车

辆设计的动力匹配、提高发动机的燃油消耗率、有效降低尾气排放提供参考ꎬ对我国汽车工业的发展具有

重要意义.
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