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摘要：汽车行业的发展受到资源短缺的影响，同时也会带来严重的环境问题。我国提出 2030

年前达到碳达峰；2060 年前达到碳中和的双碳目标，逐步推进能源发展绿色低碳转型。发

展新能源汽车是我国在汽车行业实现能源结构转型的重要途径。HEV 作为汽车能源转型的过

渡型产品，它同时拥有内燃机汽车和电动汽车的优点，既能够在一定程度上改善内燃机汽车

的排放问题，也能够改善电动汽车行驶里程短的问题，目前对于 HEV 的研究中重要的环节

之一为整车能量管理策略的设计，基于模型预测控制是当下最为主流的能量管理策略之一，

它的优化效果主要受制于模型预测精度的影响，本研究通过仿真手段搭建了局部路段的 ITS

环境，通过融合本车历史信息、前车车速、车距、信号灯状态、距离和剩余时间等多元信息

有效提高了车速预测模型的预测精度，进而构建了基于信息融合的 PHEV 能量管理策略，

以期在 ITS 环境得到局部覆盖后为改善 PHEV 整车经济性提供切实可行的解决方案。 

关键词：交通流；多元信息融合；车速预测 

1.背景 

汽车行业的发展受到资源短缺的影响，同时也会带来严重的环境问题[1, 2]，中国能源结

构具有明显的 “富煤、贫油、少气”特点[3]。根据国家统计局数据显示，中国原油进口量

自 2010 年起连续十年逐渐递增，2022 年已达到 50829 万吨。我国提出 2030 年前达到碳达

峰；2060 年前达到碳中和[4]的双碳目标，逐步推进能源发展绿色低碳转型。发展新能源汽车

是我国在汽车行业实现能源结构转型的重要途径[5]，自 2009 年以来，我国推出一系列优惠

政策支持发展新能源汽车。新能源汽车主要包括纯电动汽车、燃料电池电动汽车（Fuel Cell 

Vehicle, FCV）、混合动力汽车（Hybrid Electric Vehicle, HEV）和氢能源动力汽车等[6]，我国

作为新能源汽车第一大市场，含 PHEV 在内的电动汽车保有量达到 450 万辆。中国汽车工

程学会在《节能与新能源汽车技术路线 2.0》中明确指出，至 2035 年我国的传统能源动力

乘用车将全部被混合动力汽车替代。HEV 作为汽车能源转型的过渡型产品，它同时拥有内燃

机汽车和电动汽车的优点，既能够在一定程度上改善内燃机汽车的排放问题，也能够改善电

动汽车行驶里程短的问题
[7]
。当前大量的学者对混合动力汽车进行了研究： Jiankun Peng[8]

等研究了基于层次强化学习的插电式混合动力汽车生态跟随过程能量管理策略，此策略相较

于离线全局最优算法显著提高了训练速度和稳定性，并且能耗差小于 3%，计算负荷小于 600

次；Wissam Bou Nader[9]等研究了混合动力汽车发动机辅助动力单元，在 WLTC 中进行油

耗测试发现其可以节省 20%以上的燃油，且燃油消耗与传统内燃机相当；Zhen Zhang[10]等

研究了基于深度强化学习和熵评价的新型并联电液混合动力汽车能量管理策略，在 WLTC



和 NEDC 下的能耗率分别提高了 18.51%和 15.74%。Maobing Li[11]等研究了一种将锂离子电

池与超级电容器集成在一起作为混合动力系统的电动汽车动力总成结构，发现其在使用混合

电源时能够显著节省 30%的电池容量能量，同时电池的电压和电流曲线比单电源更加平滑。

目前对于 HEV 的研究中重要的环节之一为整车能量管理策略的设计，HEV 能量管理策略
[12]

用来将需求功率按不同的分配规则分配到不同的动力源，以此达到不同的优化目标。目前的

研究主要集中在使整车经济性最优，即等效燃油消耗量最低。未来的能量管理策略可能会更

加注重排放性及驾驶舒适性的优化。 

随着 5G 技术的快速发展，智慧交通系统(Intelligent Traffic System, ITS)的建设已经成为

我国“新基建”的重要任务
[13, 14]

，车路协同是智慧交通的必然途径，它将车、路、人三者

紧密联系在一起，从而提供安全、高效、便捷的智慧交通服务。同时车联网也为 HEV 能量

管理问题带来了新的思路，利用车间通信 V2V、车与路测单元通信 V2X 获取更加充分的行

车信息，进行 HEV 能量管理策略的开发已然成为了当下的研究热点。基于模型预测控制是

当下最为主流的能量管理策略之一，它的优化效果主要受制于模型预测精度的影响，过去的

研究主要基于历史信息进行随机预测，无法适应瞬息万变的交通场景。随着车联网技术的发

展，ITS 正逐渐从概念转变为现实，V2X 通信可使车辆实时掌握周围的路况信息，为建立高

精度的车速预测模型提供了可能。本研究通过仿真手段搭建了局部路段的 ITS 环境，通过融

合本车历史信息、前车车速、车距、信号灯状态、距离和剩余时间等多元信息有效提高了车

速预测模型的预测精度，进而构建了基于信息融合的 PHEV 能量管理策略，以期在 ITS 环

境得到局部覆盖后为改善 PHEV 整车经济性提供切实可行的解决方案。 

2. 基于实车数据的车速预测模型建立 

如图 1 所示为车辆在现实环境中实际的行车路线，从同济大学嘉定校区东南门出发，至

真如地铁站结束，全长约 21km 左右，行车数据采集时间主要在上午 7：30-9：30，选取其

中30天的数据作为试验样本进行模型的预测。如图2所示为实车运行工况下的车速坡面图，

该工况共计运行 2277s，全长约 20.55 km，最高车速为 90.15 km/h，平均行驶车速为 38.35 km/h，

最大加速度为 2.73 m/s2，最大减速度为-3.41m/s2。 
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度学习方法，因此本文选择 N-BEATS 通用模型作为未来工况的预测模型，模型的主要参数

如表 1 所示，对于回溯窗口小于 3H 的情况，通过置 0 的方式进行补全。同理本文会选取不

同步长将其预测结果与实际车速进行比较，观察其预测精度。 

表 1  N-BEATS 网络主要训练参数 

参数 指标 

回溯窗口长度 3H 

学习率 1e-4 

单次训练样本数 64 

栈数 5 

每个模块内全连接层参数 {6，6，6，6，6} 

损失函数 RMSE 

 

3.  基于交通流的车速预测模型建立和验证 

3.1 车速预测模型建立 

车辆可以通过感知雷达、车路通信等手段获取更多的交通信息，这些信息能够帮助车辆

掌握更多的未来工况，从而为车辆能量管理策略的设计提供了一定的思路[21, 22]。本文通过

VISSIM 仿真软件，基于上文对路段的实际调研，在仿真软件中对此路段进行还原，为基于

多元信息的预测模型提供数据支撑。 

VISSIM 作为模拟交通流的仿真软件，已经广泛应用于车路协同的仿真研究中[23]，本文

根据车辆实际行驶路线在 VISSIM 中建立了对应的仿真路网模型如图 4 所示，其中共包含

98 个子路口（两叉口间的路段），40 个交叉路口，共需标定的车流量输入路口达到 57 处，

信号灯配时组 40 处，路口行为概率分布 133 处。由于同路段同时段的车流量统计难度较大，

根据相关文献[23, 24]，路段的车流量和实际运行速度满足式（5）所示的关系： 
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实际车速片
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2 与仿真车速

但并未停车等
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由以上的分

速片段 2、3、

等待。图 c 中

段 3、4 相对

b

c

图

分析可以得到

4、5 相对应

实际车速片段

对应。 

a. 0-480s 仿
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c. 1224~1701

图 10 不同时

到，建立的仿真

应，实际车速

段 1、2 和仿

仿真片段与实

s 仿真片段与

 s 仿真片段与

时段仿真车速

真模型能够较

速片段 2 代表

仿真车速片段

实际片段对比

与实际片段对

与实际片段对

与实际车速对

较为真实的还

表车辆连续经

1、2 拟合度

比图 

对比图 

对比图 

对比图 

还原车辆在实

经过三个信号

度较好，实际

实际道路上行

灯路

片段
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的工况变化，且车辆的仿真速度片段与实际速度片段契合度比较高。因此可以使用在VISSIM

中搭建的仿真模型近似代替真实情况，通过获取前车信息、信号灯信息等多元信息来得到更

加准确的车速预测模型。 

4. 车速预测结果分析 

4.1 无信息的车速预测结果 

为了衡量车速预测模型的准确性，本文选取某一天的实车数据作为测试集，分别对预测

时域为 1s、5s 和 10s 不同情况下不同方法进行比较。同时预测效果的评价指标选择均方根

误差（Root Mean Square Error， RMSE），其中单步、多步预测的 RMSE 可分别由式 6、7

得到。 

𝑅𝑀𝑆𝐸ଵௌ௧௘௣ ൌ ට∑ ൫௏ೝ೐ೌ೗ି௏೛ೝ೐೏೔೎೟൯
మ

೙

௡
                                                  （6） 

𝑅𝑀𝑆𝐸୑୳୪୲୧ௌ௧௘௣ ൌ 𝑅𝑀𝑆𝐸തതതതതതതത ൌ
∑ ோெௌாಹೄ೟೐೛ಹ೚ೝ೔೥೚೙

ு௢௥௜௭௢௡
                                 

（7） 

4.1.1 单步预测 

如图 11 所示为预测时长为 1s 时，经指数、滑动平均值、马尔可夫和深度学习方法预测

的车速和实际车速的分布图，从图中可以看出，由于时间的限制，车速在 1s 内的变化有限，

四种方法的车速预测结果都较好。其中指数预测[26]和滑动平均值预测效果受到衰退因子𝛿和

权重系数𝛼的影响，此次指数预测的衰退因子𝛿为-0.002，滑动平均值预测的权重系数𝛼为 1.5。

同时对于马尔可夫预测预测结果，其在处理之前需对变量进行离散处理，使得预测结果呈现

明显阶梯化、拟合度不足，基于 N-BEATS 的预测方法预测车速与实际车速的整体重合度最

高，但在车速为 0 的怠速段效果稍差于指数和滑动平均值预测方法。 

如表 2 为单步预测的具体结果，预测效果依次排序为 N-BEATS>EMAP>EP>Markov，

基于深度学习的预测方法平均均方根误差为 1.884 km/h，相较于指数、滑动平均值、马尔可

夫链，预测精度分别提高 28.12%、15.15%和 35.50%。 
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车速变化趋势。 

表 5  单输入和多输入 N-BEATS 模型 RMSE（km/h） 

预测时间窗 

(s) 
EMAP 

单输入 

N-BEATS 

多输入 

N-BEATS 

改善率（%） 

EMAP 单输入 

1 4.120 3.340 2.863 30.51 14.28 

5 8.763 6.943 5.989 31.66 13.74 

10 12.967 10.544 8.713 32.81 17.19 

表 5 给出了不同预测时间下滑动平均值预测、单输入 N-BEATS 和多输入 N-BEATS 预

测模型的 RMSE，可以看出引入多元信息后模型预测精度有较明显的改善，且改善率随预测

时域的增加而增大。相较于滑动平均值预测 EMAP，多输入 N-BEATS 模型预测精度提升率

均大于 30%，而相较于单输入 N-BEATS 模型，预测精度的改善率也均大于 10%。随着预测

时域的增大，预测精度的衰减率依次为 109.19%、45.48%和 54.03%。对于模型预测型能量

管理策略而言，模型预测精度越高，所得到的优化效果越好，但同时预测时间越长，最终得

到的结果越接近全局最优结果。 

5  结论 

在本文中，提出了一种基于多元信息融合的车速预测模型，首先基于实车数据建立了车

速预测模型，通过指数、滑动平均值、马尔可夫链和 N-BEATS 在不同预测步长下对车速进

行预测，结果发现在不同预测步长下均发现预测效果为 N-BEATS>EMAP>EP>Markov，且

N-BEATS 的预测精度相较于其它方法都有不同程度的提高。其次，为获取前车车速、车距、

信号灯状态、距离和剩余时间等多元信息，本文以实际路测数据为核心，结合高德地图开发

接口在 VISSIM 软件中搭建了试验路段的微观交通流仿真模型，使用试验数据验证了仿真结

果的有效性，并通过自编脚本的方式建立了与仿真软件间的通信，获取了仿真环境下的驾驶

工况及多元信息，随后在不同预测时域内比较了基于指数、滑动平均值、马尔可夫链和

N-BEATS 深度学习模型的预测效果，其中当模型输入仅为历史车速序列时，基于深度学习

的预测模型可提高至少 15%的预测精度，而在引入多元信息之后，该模型的预测结果更加

稳定，相较传统预测方法和单一输入变量的深度学习模型，在仿真工况下预测精度可分别提

高约 30%和 13%以上。 
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