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摘　 要:针对当前纯 CAN 数据和纯图像数据的不足,提出基于 CAN 数据和图像数据融合的算法,并
根据该算法输出的 8 种工况和特征开发能量智能优化系统。 仿真分析表明,该能量智能优化系统能

有效地节约能量。
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目前,混合动力汽车的能量分配策略、制动能量

再回收和高效能量管理系统已有大量研究。 文献

[1]借助交通平台获取预行驶路段道路信息,制定对

应路段的速度曲线,实现电池 SOC 轨迹规划的能量

管理策略。 文献[2]基于 PSO-BP 神经网络的能耗

等级辨识驾驶风格。 文献[3] 基于双模混合动力车

辆通过 K 均值聚类算法识别平稳工况和快变工况,
从而制定能量优化策略。 文献[4] 采用自组织映射

神经网络和灰狼算法,离线识别行驶工况。
上述文献[1-4]均采用单一的数据进行工况、驾驶

风格和道路场景识别,并制定能量优化策略,鲜有采

用多种数据融合算法来制定车辆控制策略以实现节

能的研究。 本文基于 CAN 数据和图像数据融合算

法,开发一种用于提升纯电动车续驶里程的能量智能

优化系统。

1　 CAN数据和图像数据的融合算法

1. 1　 融合算法框架

在基于 CAN 数据的驾驶风格和场景识别分析的

基础上,为更精确分类和预测道路工况,本文加入了

前向单目图像数据进行道路场景识别和拥堵识别。
两种数据的融合算法框架如图 1 所示。 融合算法通

过接收 CAN 数据和前向单目摄像数据,使用两种算

法(CAN 数据算法和图像数据算法)实时输出驾驶风

格、道路场景和拥堵情况等数据,再通过这些数据的

融合构建能量优化工况库。
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图 1　 CAN 数据和图像数据融合算法框架

1. 2　 CAN 数据算法

CAN 数据中包含众多车辆行驶时的数据,本文

仅解析车速、加速踏板深度(对应加速度)和制动踏

板深度(对应减速度)3 种数据用于驾驶风格(激进型

和保守型)和道路场景识别(城市和高速)算法的开

发。 算法框架如图 2 所示。

图 2　 CAN 数据算法框架

其中“分位数分布”表示一段时间内某个变量的

统计情况。 以分析速度的变化情况为例,具体操作是

对 60
 

s 内速度的连续监测值排序,然后在每十分之

一的位置取一个值,总共选取 10 个值用于表示这段

时间内的速度特征。 该方法的优点是能表示一段时

间内数值的整体情况且稳定性强。 如果使用“直方分

布图”等方法也能达到类似统计效果,但当速度集中

在某个区间时,直方分布图的利用效率低,而统计分

位数分布则不受此影响。
本文对行驶速度、加速度和减速度三类 CAN 数

据进行实时的分位数分布统计,并用两个分支进行处

理:历史 CAN 数据用于构建、迭代优化标准分布库;
实时 CAN 数据提取当前分位数分布,通过对比标准

分布,判断驾驶风格和道路场景。
为了计算标准分位数分布,设计了如下迭代优化

流程:①估测一个标准分布作为初始值;②根据当前

的标准分布对已有历史数据分类;③根据置信度较高

的分类结果,重新估计一个标准分布;④重复② ~ ③
直至结果收敛。

实时判断时,计算当前分位数分布和工况标准分

布之间的“欧氏距离”,从而计算出驾驶风格类别(概

率 P j)和场景类别(概率 PCAN)。

1. 3　 图像数据算法

图像数据可以提供丰富的道路环境和交通状况

等视觉信息,比单纯的 CAN 数据更加直观和稳定。

利用图像数据,可以获取车前的实时道路场景和拥堵

情况,其算法框架如图 3 所示。

图 3　 图像数据算法框架

图像数据算法使用主干神经网络(图 3 中简称主

干网络)提取图像特征[5-8] 。 其目标识别后处理和场

景识别后处理模块接收主干神经网络输出的图像特

征,根据后面任务(拥堵识别和场景识别)的不同,设

计不同的算法。 为使算法效率和精度满足实时性要

求,本文选用像素为 224× 224 的图像,利用 YOLOv7

(You
 

Only
 

Look
 

Once) [9]中的主干神经网络算法提取

图像中的特征,输出特征图像的像素(有效特征数)

为 28×28。 下面介绍两个后处理模块的算法。

1. 3. 1　 拥堵识别后处理模块

该模块首先进行目标识别。 在图像坐标系下获

得目标类别和目标框参数(x,y,w,h),其中(x,y)代

表目标框中心点在图像中的坐标,(w,h)代表目标框

的宽度和高度,如图 4 所示。 目标类别包括:车辆(客

车、货车、专用车和自行车)和行人。 单目摄像测距模

块基于目标识别结果,利用单目测距返回一个角度和

距离,进行目标距离计算、车前目标计数和方向角计

算。 该算法模块接收摄像机相关参数和目标框参数

(x,y,w,h),输出目标的距离(在摄像机坐标系 Oc

下),计算过程如下。

图 4　 单目成像及单目测距原理图
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1)
 

4 中涉及 3 个坐标系:世界坐标系 Ow、摄像机

坐标系 Oc 和图像坐标系 Oi。 其中 Ow 和 Oc 为同一

坐标系,原点在摄像机中心,X 轴为水平方向,Y 轴为

垂直方向,Z 轴为摄像机光轴方向;Oi 坐标系的原点

在成像平面的左上角点,u、v 分别为成像平面的水平

方向和垂直方向。 摄像机固定在客车中控仪表台中

间位置,挡风玻璃后,摄像机镜头朝前,离地高度 1. 5
 

m。

2)
 

以地面上任意一点(P6 点)为例,单目测距模

块旨在求出其成像所对应的像素点 p6 在摄像机坐标

系 Oc(Ow ) 下的三维位置(X6,Y6,Z6 ),其计算公式

为:
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式中:Zc 为摄像机的深度值;u0 和 v0 分别代表摄像

机成像平面主点在图像坐标系 u 和 v 轴方向上的坐

标值,R 和tcam 分别代表摄像机的旋转矩阵和平移向

量,fu、fv 分别表示焦距在 u 和 v 轴方向上的分量;矩

阵中的“1”用于补位构成齐次矩阵。

3)
 

通过式(1)可获得点 P6 在 Oc 坐标系下的三

维坐标信息,进而可计算出目标点 P6 与摄像机之间

的距离。 由于摄像机安装高度固定,因此只需计算该

距离在地面上的投影大小 d:

d= 　
X2

6 +Z2
6 (2)

4)
 

在摄像机坐标系 Oc 下的 XZ(即水平)平面,

计算目标点 P6 与摄像机光轴在水平面上的夹角(即

为目标点 P6 的方向角),用于确定目标点所在车道位

置。

θ= arctan(X6 / Z6)
 

(3)

5)
 

拥堵识别。 假设车道宽 2. 5
 

m,旁车道以 2
 

m

宽的小车为目标,则若上述计算出的 θ≤ 10° ,说明

前方目标与本车在同一车道,此时若上述计算出的 d

≤0. 5
 

m(也可设定为其他合适值),则判定为拥堵场

景;若上述计算出的 θ≥ 80° ,说明前方目标在本车

的左或右边车道,此时若上述计算出的 d≤2. 8
 

m(与

前面的 0. 5
 

m 相关联),则判定为拥堵场景;其他的定

义为非拥堵场景。 拥堵场景输出概率 Py = 1,非拥堵

场景输出概率 Py = 0。

1. 3. 2　 道路场景识别

基于前述 224×224 像素图像的道路场景识别算

法,将主干神经网络输出的 28×28 像素的图像特征馈

入场景识别的后处理模块进行道路场景(城市道路和

高速道路)识别。 神经网络演绎一般分为两个阶段:

神经网络训练阶段和神经网络推理阶段。
1)

 

经网络训练阶段。 将已有的上万张图像的每

一张,根据道路环境(多车道和路面状况等)和是否

有除车辆以外的其他目标(人、骑车的人等)等特征,

人工标注一个高速道路场景或城市道路场景标签,再

将带标签的图像送入神经网络,用于训练神经网络的

参数。

2)
 

推理阶段。 车辆行驶中实时拍摄的未带标签

的道路图像被输入到上述训练好的神经网络,用于提

取图像中的道路特征,最后通过激活函数层输出两个

道路特征概率值,如果高速道路场景特征多,则高速

道路场景的概率值大于城市道路场景的概率值,反之

亦然。

道路场景识别后处理模块算法的具体过程如下:

1)
 

3 层卷积层。 卷积层用于神经网络进一步提

取像素为 28×28 的图像特征,输出像素为 28×28 的

卷积特征图像,为后续提供更准确的特征(点、线、面、

形状等)。

2)
 

1 个 2×2 池化层。 该层又称为下采样层,旨

在将像素为 n×n(如前所述,本文 n 取值 28)的卷积

特征图像,通过下采样降为 n / 2×n / 2(即 14×14)像素

的特征图。

3)
 

1 个 Resize 层。 将上述 n / 2×n / 2 像素的特征

图像按行排为 n / 2×n / 2 的一维向量,用于下一步中全

连接层采用一维卷积神经网络提取图像特征。

4)
 

一个全连接层。 全连接层用一维卷积神经网

络进一步提取上一步的 n / 2×n / 2(即 14×14 = 196 个

数据)的一维向量中的两个特征,并输出对应的两个

数值 z1 和 z2( z1 代表高速道路场景,z2 代表城市道路

场景)。
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5)
 

一个激活函数层。 激活函数层接受全连接层

输出的两个数值构成一个向量 z = [ z1 ,z2 ],然后输入

到激活函数(Softmax)按式(4)求出各自的占比,其中

高速道路为 P1,城市道路为 P2,如式(5)所示。 如果

高速道路场景值的占比大,则识别为高速道路场景,
反之则识别为城市道路场景。

 

P i =
ezi

∑ K

j = 1
ez j

 

(4)

式中:P i 是向量 z 中第 i 个元素经过 Softmax 函数后

的值;e 是自然对数的底;K 是总的道路场景数,本文

取值 2。

P1 = ez1

ez1 +ez2
,

 

P2 = ez2

ez1 +ez2
(5)

1. 4　 数据融合算法

融合算法根据融合阶段的不同可分为:前融合、
特征融合和结果融合[10] 。 本文属于工况识别结果的

融合,结果融合的算法有:对应数值直接取均值、数值

取最大值和数值串联。 本文采用取均值方法融合基

于 CAN 数据识别的结果和基于图像数据识别的结果。
现结合图 1 描述数据融合的具体方法。 CAN 数

据算法分别输出驾驶风格类别(保守、激进)的概率

P j 和道路场景识别(城市、高速)的概率 PCAN;图像数

据算法分别输出道路场景识别(城市、高速)的概率

P t 和拥堵识别(拥堵、非拥堵)的概率 Py。 数据融合

模块对基于 CAN 数据算法输出的道路场景识别概率

PCAN 和基于图像数据算法输出的道路场景识别概率

P t 进行融合计算,以确定最终道路场景和道路场景

的概率 Pa,公式见式(6)。

Pa =

PCAN,PCAN >P t(场景不同)

P t,PCAN≤P t(场景不同)

PCAN +P t

2
(场景相同)

ì

î

í

ï
ï
ï

ï
ïï

(6)

1)
 

当两种方法输出的场景不同时,最终道路场

景为概率较大值所对应的场景;Pa 取两种算法中的

较大值(如果两值相等,Pa 取 P t 的值,但实际上这两

个值不可能完全相等)。
2)

 

当两种方法输出的场景相同时,最终道路场

景为两者所对应相同场景;Pa 取 PCAN 和 P t 的均值。

将融合计算出的 Pa 及 CAN 数据计算出的驾驶

风格的概率 P j 和图像数据计算出的拥堵场景的概率

Py 对应的特征进一步融合在一起,用于构建工况库,
工况库包含 8 种工况:保守-城市-拥堵,保守-城市-

非拥堵,保守-高速-拥堵,保守-高速-非拥堵,激进-

城市-拥堵,激进-城市-非拥堵,激进-高速-拥堵,激

进-高速-非拥堵。 每种工况对应的概率值和特征输

入到本文第 2 部分(能量智能优化系统)进行仿真,
获取扭矩曲线用以控制加速踏板和制动踏板开度。

本文采用的融合算法具有以下特点:
1)

 

输入数据包含 CAN 数据和前向单目图像数

据,数据丰富、互补,结果更稳定。
2)

 

拥堵识别和场景识别算法采用主干神经网络

提取图像特征,进行驾驶风格、拥堵识别和场景识别,
通过后融合使得算法的性能更具有鲁棒性。

2　 能量智能优化系统

本文设计的能量智能优化系统,旨在车辆通过识

别上述 8 种行驶工况,自动控制车辆加速踏板和制动

踏板开度(0 代表开度最小,1 代表开度最大),以实

现最佳性能和电机效率的平衡。 纯电商用车智能优

化系统主要分为三大模块:驾驶员信息采集模块、目
标多状态扭矩控制模块和扭矩输出模块。

1)
 

驾驶员动作采集模块。 该模块的主要功能是

采集加速踏板、制动踏板的状态与开度信息和前向单

目图像信息。 模块传感器采集的数据通过 CAN 数据

和图像融合算法获得 8 种工况特征,算法详见第 1 部

分。
2)

 

目标多状态扭矩控制模块。 该模块结合 8 种

工况信息的概率值(Pa、P j 和 Py)和最后的特征,兼顾

动力性、安全性、舒适性和经济性,通过 Simulink 仿真

分析获得 8 种工况对应的 3 种扭矩曲线。 这 3 种扭

矩曲线及其功能如下:
①驱动状态下的车速-加速踏板开度-驱动扭矩

曲线:根据车速和加速踏板开度,生成最优的驱动扭

矩曲线,以实现理想的动力性能。
②松油门回馈状态下的车速-加速踏板开度-松

油门回馈扭矩曲线:当驾驶员放开加速踏板时,根据
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车速和加速踏板开度,生成松油门回馈扭矩曲线,以
保证车辆平稳过渡并提供舒适的驾驶体验。

③制动回馈状态下的车速-制动踏板开度-制动

回馈扭矩曲线:当制动踏板被踩下时,根据车速和制

动踏板开度,生成制动回馈扭矩曲线,以提供安全的

制动性能并减少制动时的不适感。
3)

 

扭矩输出模块。 根据第 1 部分算法输出的实

时工况(8 种工况之一),智能匹配实时工况对应的 3
种扭矩曲线。 随后,扭矩输出模块在驱动电机与驱动

桥的扭矩加、卸载速率规定范围内,智能地确定当前

状态电机输出扭矩的加载、卸载速率。 最终,该模块

智能控制车辆扭矩的输出,实现对车辆能量的智能优

化。 通过优化扭矩输出,车辆能够在不同工况下高效

地利用能量,从而降低能源消耗、提高车辆效率,并改

善整体驾驶体验。

3　 效果分析

经过数据采集和预处理,算法模型建立阶段可用

的有效数据数量为:摄像机数据约 31 万张,CAN 数

据约 260 万条,具体见表 1。 两种数据分为训练数据

和预测数据,比值为 7 ∶ 3。

表 1　 有效数据详情

工况 图像数据 CAN 数据

城市 204
 

326 1
 

649
 

721

高速 116
 

652 1
 

012
 

352

总计 310
 

978 2
 

662
 

073

基于在深圳九月(最低温度 22
 

℃ ,最高温度 38
 

℃ )采集的上述多场景数据,应用 Simulink 进行商用

车能量流管理的动力控制仿真分析[11] 。 通过仿真获

得 8 种工况对应的 3 种扭矩曲线,用于车辆智能控制

加速踏板和制动踏板的开度,以达到节能的目的。 某

12
 

m 纯电客车搭载本文设计的能量智能优化系统

后,车辆根据仿真获得的扭矩曲线智能控制加速踏板

和制动踏板的开度,再进行能耗仿真分析,能耗结果

见表 2,节能效果提升了 7. 2%。 表中涉及 11 段不同

驾驶风格、不同道路场景和不同拥堵情况的数据,数
据总里程超过 5

 

000
 

km。

表 2　 搭载能量智能优化系统前后能耗对比

数据集
能耗 / [(kW·h)·100

 

km-1 ]

优化前 优化后
性能提升比 / %

数据 1 47. 30 44. 69 5. 51

数据 2 41. 13 38. 68 5. 96

数据 3 62. 80 61. 18 2. 58

数据 4 37. 19 36. 32 2. 34

数据 5 51. 07 47. 53 6. 93

数据 6 41. 85 40. 70 2. 70

数据 7 41. 58 40. 21 3. 30

数据 8 46. 71 42. 43 9. 15

数据 9 51. 79 47. 17 8. 91

数据 10 57. 93 54. 07 6. 65

数据 11 47. 40 44. 07 7. 03

总和 50. 03 47. 33 7. 24%

4　 结束语

本文基于 CAN 数据和图像融合算法得到 8 种工

况及其对应的概率和特征,通过 Simulink 建模与仿

真,获取 8 种工况对应的扭矩曲线,最终构建了端对

端的能量智能优化系统。 通过对大量实车仿真工况

进行分析,本文设计的能量智能优化系统可使 12
 

m
纯电客车综合节能 7. 2%。 未来工作中,将进一步研

究纯电动商用车基于更多数据源融合的能量智能优

化系统,包括不同数据的融合方法和能量智能优化系

统。
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整车性能仿真分析指标主要关注续驶里程、能量

消耗率和最高车速等。 经济性主要以
 

CCBC 循环工

况和 40
  

km / h
 

等速工况续驶里程作为评价指标[10] ,
经仿真分析两种工况续驶里程分别为 444. 2

 

km 和

590. 1
 

km,满足设计要求;动力性能仿真最高车速为

98
 

km / h,满足最高车速不低于 70
 

km / h 的设计要求;
最大爬坡度 14. 5%满足厦门 BRT 实际路况需求。

3　 结束语

该纯电动铰接客车经实车运营验证,乘客出行体

验良好,其行驶操纵稳定性、舒适性及维修性等得到

了较高的评价。 本文为纯电动铰接客车提供了一种

有效的设计思路。
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