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插电式混合动力汽车绿色路径规划研究

何智杨 ， 丁 烨

（ 东莞理工学院计算机 ， 广东 东莞 ５２ ３ ８ 〇 ８ ）

摘要 ： 为 了 降低插电 式混合动 力 汽 车 （ Ｐ ｌｕ
ｇ

－

ｉｎ Ｈ
ｙ
ｂｒｉｄ Ｅ ｌｅｃ ｔｒ ｉｃ Ｖｅｈｉ ｃ ｌｅ

，ＰＨＥＶ ） 在驾驶过程 中 的 能耗 ，
本文对插 电式混

合动 力 汽 车绿 色路径规划 问题 （ Ｐ ｌｕ
ｇ

－

ｉｎ Ｈ
ｙ
ｂｒ ｉｄ Ｅ ｌｅｃ ｔｒ ｉｃ Ｖｅｈｉｃ ｌｅ Ｇｒｅｅｎ Ｒｏｕｔｉｎ

ｇ
Ｐｒｏｂ ｌｅｍ

，ＰＨＥＶＧＲＰ ） 进行 了研究 。 基于

脉冲耦合神经 网 络提 出 了 用 时 间依赖 中 继神经 网 络求解时 间依赖 车辆路径规划 问题 。 基于可 实 时荻取的道路交通状

态量建立 ＰＨＥＶ 能耗计算模型 。 采用硬参数共享 多任务学 习 建立道路交通状态量的预测模型 。 结合两个模型 ，
将 时

间依赖 中继神经 网络应 用 于 ＰＨＥＶＧＲＰ 的 求解 。 采用 真 实数据进行试验
，

结果表明所提 出 的方法能够求得 ＰＨＥＶＧＲＰ

的基于预测模型 的 最优解且求解速度优 于启发式算法 。
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〇 引 言

车辆路径规划 问题 （ Ｖｅｈ ｉｃ ｌｅＲｏｕｔ ｉｎｇ
Ｐｒｏｂ ｌｅｍ

，

ＶＲＰ ） 是交通领域中的重要问题 。 时间依赖车辆路径

规划问题 （
ＴｉｍｅＤｅｐｅｎｄｅｎｔ Ｖｅｈ ｉｃ ｌｅＲｏｕｔ ｉｎｇ

Ｐｒｏｂ ｌｅｍ
，

ＴＤＶＲＰ）是在动态网络中的 ＶＲＰ 。 动态网络是指网络

中边的属性值具有时变性 ， 严格依赖于出发时间 。 动

态网络边的属性定义决定了ＴＤＶＲＰ 的规划 目标 。 根

据规划路径过程 中所涉及时间节点 的 网络变化是否

已知 ，

ＴＤＶＲＰ 可以分为已知网络变化和未知网络变

化两种情况 。 前者在历史时间节点开始规划路径 ， 规

划过程中根据到达时间直接使用 已知 的数据进行计

算 ， 能够求得真实的最优解 。 但该最优解已失去时效

性 ，
不能满足现实生活中实时规划的需求 。 后者则是

在实时时间点开始规划路径 ， 规划过程中需要根据到

达时间对相应时间点的数据进行预测 ， 并基于预测得
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到的数据进行计算＾ 由 于预测值和真实值之间会存在

误差 ，
后者只能取得基￥预测结果的最优解 ， 与葛实

的最优解之间的辑距取决于预测模型的精度。

过去对 ＴＤＶＲＰ 的研究主要是以时间最短为规划醫

标来展幵的 Ｐ 随着社会节能减排意识的 力嚙 ， 车辆绿色

路径规划问題 （
Ｖｅｈ ｉｃ ｌｅ Ｇｒｅｅｎ Ｒｏｕｔｉｎｇ 

Ｐｒｏｂ ｌｅｍ
，ＶＧＲＰ ）

弓 丨起了学者的重视 。 ＶＧＲＰ 是将动态网络中边的属性定

义为能耗值 ， 以能耗最少作为规划
＇

＿标的 ＴＤＶＲＰ 。

ＰＨＥＶ 是从传统燃油汽车向纯电动汽车转型过渡过程

中的有效解决方案 ， 随着 ＰＨＥＶＧＲＰ 市场占 比不断上

升 ， 求解 ＰＨＥＶＧ ＲＰ 对节能减排有着重要的意义。

ＰＨＥＶＧＲＰ 的现有求解方法主要包括能耗计箅和

路径规划两个部分 ａ 在能耗计箅方面 ，

Ｃｅ ｌ ａ 等
？建立

车辆纵向动力学模識 ， 根据实时速厲计算车辆总功率

＿求进而计算能耗 〇Ｎｒｎｍｏ 等Ｐ
－

３瓶据平均速度将道

路分为三类并分别对處一种已知工况 。 同时提出了
一

种基矛庞特里亚金最小原理的方法 ， 根据速度和加速

度求解工况中控制策略的半解析解 ， 得到最优控制策

略卞的能耗 ， ｝

＂

１

＊

＾得到孽魏距离能耗值ｂＨｏｕｓｈｍ ａｎｄ

等 ［
４
１根据车流量籍道路分为三类并 ：分＾对虛一种 已知

工况
，
通过仿真得到每种工况的能耗值，

计算得到单

位公里能耗值 ｓ 在路径规划方面 ，

Ｃｅ ｌａ 等Ｗ提出 了一

种结合 Ａ＊算法和 Ｄ
＾
ｋ ｓｔｒａ 算法的方法规划路径 。

Ｎｕｎｚ ｉｏ 等Ｐ
－３

］通过求解时间和能耗的组合优化间题规

划路轻 ｓＨｏｕ ｓｈｍ ａｎｄ 等Ｗ采用电驀銷耗优先的控制策

略结合 Ｄ ｉ
ｊ
ｋ ｓ ｔｒａ 算法规划路径 ， 同 Ｂ寸对求解得出 的路

径进行控制策略的优化 ， 进一步减少能耗》 以上文献

均采用查询时刻的交通道路状态対售得出 的能耗值

进行路径规划 。

ＰＨＥＶＧ ＲＰ 的现有研究中存在以下不足 ；

能耗计算方面》 根据车辆瞬时状态来计算能耗的

方式 ， 因在全程瞬时状态的预测方法上有所限制 ，
无

法应用于全｜１空间的搜索 。 采用少纛道路流暈状态或

平均速度对能耗进行表征 的方法不能够充分覆鐵真

实中 的交通状况 ＆

路径规划方法 筒化控制秉略来规划路径的

方式过于理想化 ， 不符合真实的驾驶情况， 采用传统

路径规划算法以及组合优化的方法求解速度缓慢 。 以

查询时刻的交通道路状态进行规划仅考虑 了二维空

间的静态慎息 而忽略了时间维度的动态信息 ， 猶搜

索路径过程中弁未对道路交通状态量进行更新 。

丰文基于脉 冲耦合神親 网络 ＣＰｕ ｌｓｅＣｏｕｐ ｌｅｄ

Ｎｅｕｒａｌ Ｎｅ ｔｗｏｒｋ
，
ＰＣＮＮ 提出 Ｊ

＂

一■

种赛財空维度搜素

最优路径的时间依赖中继神餐：＿络 （ 

Ｔｉｍ ｅ
－Ｄ ｅｐｅｎｄｅｎｔ

Ｒｅ ｌａｙ
ＮｅｕｒｏｎＮｅ ｔｗｏｒｋ

，
ＴＤＲＮＮ ） 用ｆ求解未知网络

变化的 ＴＤＶＲＰ 。 通过在仿真软件中模拟不同的道路

拥挤程度得到覆盖各种交通状况的能耗数据 ， ＠能

够实时获取的道路状态量建立 ＰＨＥＶ 能耗计算模１Ｌ

同时为每条道路建立
一个硬参数共享多任务学 习模

型预测未来的道路状态暈Ｖ 用于实时更新能耗 Ｐ 将两

个模型与 ＴＤＲＮＮ 相结合用于求解 ＰＨＥＶＧＲＰ 。 本文

基ｆ寘实的道路交通状态数据 ， 在真实场景下对所提

出 的 ＰＨＥＶＧＲＰ 求解方法进行了验证^

１基于 ＰＣ Ｎ Ｎ 的 ＴＤＲＮ Ｎ 求角军 ＴＤＶＲ Ｐ 最优角￥

１ ． １ＰＣ Ｎ Ｎ 求解静态图最短路径问题

ＰＣＮＮ 晕
一种有生物学背景的 ， 拥有脉冲耦合 、

■
＇

变阈值和发故同步脉冲眷性的＿一代人工神经网

络 》 ＰＣＮＮ 鐘寧由 Ｃａｕ ｌｆｉｅ ｌｄ 和 Ｋｉｎｓｅｒ
［
５
！提出用于求解

迷宫问题 《 顾等 ［
＆

］提出 了时延 ＰＣＮＮ（ Ｄ ｅ ｌ ａｙＰｕ ｌ ｓ ｅｄ

Ｃｏｕｐ ｌｅｄＮｅｕｒｏｎＮｅｔｗｏｒｋ
，ＤＰＣＮＮ ） 来求解静寒厲爆

短路径问题 ， 解决了Ｃａｕ ｌｆｉｅ ｌｄ 和 Ｋ ｉｎｓｅ；提出的方法

中需要大簾ｆ经元的间题。 ＤＰＣＮＮ 神经元结构如图 １

所＊？ ＿ 
ＤＰＣＮＮ 神经元中 ， 内部状态量巧用于表示

其他神经元的输入 ， 阈值％用宁控制脉冲的发放 。 当

％大于等于５
；

时 ， 神经元发放脉冲 。

图 １ＤＰＣＮＮ 神经元结构

Ｆｉｇ ． ｌＴｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＤＰＣＮＮ

求解静态网络最短路径问题时 ， 时延 ＰＣＮＮ 以路

网结构初始化神經两络的拓扑结构 ， 然后将起点神經

元点火并发放脉冲 。 脉冲沿着所有可能的路径并行地

传播 ， 分别经过等于各路径长度的时延后 ， 便与其相

连的神经元点火并发放脉冲继续在网络中传播 《 当终

点神经元点火时 ， 得到全烏最短路径 ｓＤＰＣＮＮ 中脉

冲的传播具有并行性 ， 求解最短路径问题的效率比传

统最短路径算法的效率更高 ， 在静态网络中 ， 最短路

径的全局最优解由局部最优解构成 因此在脉冲传播

过程中 ， 神经元在 ；第
一次点火后将阈值升高到固定

值 ， 使神经元不再点火 ｓ ：第４到达神经元的脉冲所

经过的路径即为起点神建元到该神经．元的最短路径兑

１ ． ２ ＴＤＲＮ Ｎ求解ＴＤＶＲ Ｐ

求解 ＴＤＶＲＰ 需要在空间和时间维度上进行路径
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搜素 ， 搜索过程中局部最优解并不
一定能构成全局最

优解 。 本文基宁 ＤＰＣＮＮ 提出 了ＴＤＲＮＮ 用于求解已

知 网绪变化的 ＴＤＶＲＰ ｏ ＴＤＲＮＮ 在神经元中记录所有

到达的脉冲信息 ， 并根锯到达道路的时间实財预测相

应的交通状态值生成脉冲 。 ＴＤＲＮＮ 包括脉冲中继器

Ｐｉ？和神经元集合ＪＶ
， 整体结构如图 ２ 所示 。

脉冲 屮继器

脉冲 １

脉冲

脉冲 ２

脉冲 ３
（

Ｗ

＾
２

）

… 神经元集合

脉冲ｍ 脉冲

图 ２ＴＤＲｌｓｎＳ ［ 网络结构

Ｆｉｇ ．２Ｔｈｅ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴＤＲＮＮ

Ｐｉ？包含网络中ＩＥ在：传镄的脉冲 Ｓ ＪＶ包含了网Ｉ各中

的神顧 楚 神经元对应动态网络中的节点 ？ＴＤＲＮＮ

的神经元之间＃不直接相连 ，
而是通过 传递脉冲

来进行通薛 ，
ＴＤＲＮＮ 的神幾元 ｎ内部包含了脉冲输

人 、 脉冲过滤器ｎｐｊ
？ 、 记录器 和输出部分《

０
， 结构

如Ｍ ３ 所 ％中的每条输 出边对应网络中的边 ， 包

含神经元 ｎ到其后继神经元ｍ的脉冲长度预测 函数

／＿ Ｗ 、 脉冲耗时更新函数 ＆
＿你 脉冲长度和耗对依

赖于神经元点火时ｔｏ 。 前著对应动态网络中 ：边的 ，雇

性值 ， 后者用于计 脉冲 ｐ中记录 了脉冲的来源神

经元ｐｓ
、 脉冲在来源神经元记录器的叙賛 脉冲的

目标神经元 ｐｄ 、 脉冲进度 ｅｃ
ｐ

、 脉冲长度ｅｃ以及脉冲到

达时间賓ｆｃ 。

图 ３ 时间依赖 中继神经元结构

Ｆｉｇ ．３Ｔｈｅ ｎｅｕｒｏｎ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＴＤＲＮＮ

脉冲传播过程中 ５ 对＿？只中 的所有脉冲 ｐ ，
以传播

速度５对 ｅｃ
ｐ
进行更新 。 Ｓ ｅｃ

ｐ
大子等于？ｃ时 ，

ＰＳ将 ｐ输出

到 Ｐｄ 中 在脉冲Ｐ输入神餐元 吋 ， ％Ｆ根据Ｐｄ判断是

否已烃有脉冲在时间窗？。中到达ｎ 。 若已有脉冲到达 ，

则神经元不点火 。 若尚未有脉冲到达 ， 则 ｎ在ｐａ＿间窗

点火 ， 将 Ｐａ和 Ｐ
ｐ顧加到他中并传逮给％３？

０
的每条

输出边根据＆计算出脉冲长度和脉冲耗时 ，
生成脉冲

输 出 到 Ｐｉ？ 中 £ 当求 解 以 时间最短为规划 ＿ 标 的

ＴＤＶＲＰ０寸 ， 即边的属性定义为道路的耗时 ， 输出边的

／咖⑴和 ｆｃ
膽 （〇仅保留其中匕个即可ａＴＤＲＮＮ 采用中

继的方式管理脉冲 ， 能够在脉冲传播阶段对脉冲统
一

更新 ， 减少了实际运行代码时对神经元的访问次数 ，

提高两络运行的速率

ＴＤＲＮＮ 求解 ＴＤＶＲＰ 时 ， 便起点神＿＿在＿前

时间窗 ｆ点火并发放脉冲 。脉冲 以速度 ！
５在网络中传播

并激发沿途其他神经元点火 发放脉冲 ０ 当終点神镫

元 ￡？点火时 ， 得到全Ｈ最短路径 ＞？ 求解的具体过程 由

表 １
？表 ４ 中的算法进行说明 ｇ

表 １ＴＤＲＮＮ 整体算法

Ｔａｂ ． ｌＯｖｅｒａｌｌ ＴＤＲＮＮ ａｌｇｏｒ ｉ ｔｈｍ

算法 １
： 整体网络运行

输人 ：
ＡＴ

，
Ｐ足 

ｓ
，
ｄ

，
ｔ

，
５

；

输出 ： 最短路径

１ＦＴ 
＝阳６

（

－

１
，

一

１
，
５

，
０

，
０

，４＾０ ；
＼＼起点神经元点火生成的脉冲

２ｆｏｒｅａｃｈｐ 
Ｇ ＰＴｄｏ

３ＰＪ？ ＿ ａ
ｐｐ

ｅｎｄ
（ｐ ，

ＡＴ
） ；

＼＼ａ
ｐｐ

ｅｎｄ〇表ＴＴ Ｊ从尾部加人

４Ｐｕ ｌ ｓ ｅＵ
ｐ
ｄａｔｅ

（
ＰＪ？

， 

５
， 

ｄ
，



Ｎ
） ；

５ｐｒ ｉｎｔ ＧｅｔＳｈｏｒｔｅｓ ｔＰａｔｈ
（
ｄ

） ；

表 ２ 神经元点火算法

Ｔａｂ ．２Ｎｅｕｒｏｎ  ｆｉｒｉｎｇ 
ａｌｇｏｒｉｔｈｍ



算法 ２
： 神经元点火


输人 ： Ｎ
，
ｐ

输出 ： 点火产生的脉冲

１Ｆｕｎｃｔｉｏｎ Ｆ ｉｒｅ
（ （ ｐ ，

ＡＴ
）

：

２ｐｒ 二

［ ］ ；
＼＼记 经元 ｐ＃、火产生的脉冲

３ｎ 
＝

Ｎ
［ ｐｄ ］ ；

４ ｉｆ
ｐａ ｅ ｗ

ＰＦ
ｔｈｅｎ＼＼判断在时间窗 ０？是否有脉冲到达神经元

５ ｒｅｔｕｒｎ
；

６ｅ ｌ ｓ ｅ ：

７ｗ
ＰＦ

． ａ
ｐｐ

ｅｎｄ
（ｐａ） ；

８ｗ
ＰＬ

． ａ
ｐｐ

ｅｎｄ
（ （ ｐｓ ，

ｐＰＬ ） ） ；

９ｆｏｒｅａｃｈｍｅｗ
。

ｄｏ ＼＼输出部分生成脉冲

１ ０ｅｃ 
＝

ｆｎｍ （ ｐ〇） ；

１ １ ｔ

ｐ

＝
ｋ

ｎｍ（ ｐａ） ；

１ ２ ｔ
ｃ 

＝

ｐａ ＋ ｔ

ｐ
；

１ ３Ｐｒ ＿ ａ
ｐｐ

ｅｎｄ
（ （ ｐｄ ，

ｌｅｎ〇２
ＰＦ ） ，

ｍ
，
０

，
ｅｃ

，
ｔ
ｃ ） ） ；

＼＼ ｌｅｎ
（ ）表示取得长度

１ ４ｒｅｔｕｒｎＰＴ
；
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表 ３ 脉冲更新算法

Ｔａｂ ． ３Ｐｕｌ ｓ ｅ ｕｐｄ ａ ｔｉｎｇ 
ａ ｌ ｇ

ｏｒ ｉ ｔｈｍ



算法 ３
： 脉冲传播


输人 ：
Ｐｉ？

，
５

，
ｄ

，
Ｗ

输出 ： 完成脉冲传播的神经元集合Ｗ

１Ｆｕｎ ｃ ｔ ｉｏｎ Ｐｕ ｌ ｓ ｅＵ
ｐ
ｄ ａ ｔｅ

（
Ｐｉ？

， 
５

， 
ｄ

，
Ｎ

）
＼

２ｗｈ ｉ ｌ ｅＴｒｕ ｅｄｏ

３ＦＴＰ
＝

 ［ ］ ；

＼ ＼记录单次脉冲更新时神经元点火生成的脉冲

４ＤＴ 
＝

 ［ ］ ；

＼ ＼记录到达 目标神经元的脉冲

５ｆｏ ｒｅ ａ ｃｈｐ 
Ｅ ＰＲｄｏ

６ｅｃ
ｐ

＝ｅｃ
ｐ 

＋ ８
；

７ ｉｆｅｃ
ｐ

＝ ＝
ｅｃ ｔｈｅｎ

８ＫＴＴ ． ｅｘ ｔｅｎｄｐ ｉ ｒｅ
ｔ＾ ＡＯＸＷ ｅｘ ｔｅｎｄＯ表 ｔｔ ；合并

９ＤＴ ． ａ
ｐｐ

ｅｎｄ
（ ｐ ） ；

１ ０ ｉｆ＝＝
ｄ ｔｈｅｎＷ 目标神经元点火

１ １ ｒｅ ｔｕｒｎ
；

１ ２ｆｏ ｒｅ ａ ｃｈｐ 
Ｇ ＤＴｄ ｏ

１ ３Ｐｉ？ ． ｒｅｍｏｖ ｅ
（ ｐ ） ；

＼ ＼ ｒｅｍｏｖ ｅ
（ ）
表 ｔｔ ；删除

１ ４ｆｏ ｒｅ ａ ｃｈｐ 
Ｇ ＦＰＴｄ ｏ

１ ５Ｐｉ？ ． ａ
ｐｐ

ｅｎｄ
（ ｐ ） ；

表 ４ 输出最短路径算法

Ｔａｂ ． ４Ｐｒ ｉｎｔ ｓｈｏｒ ｔｅ ｓ ｔ
ｐ ａ ｔｈ ａ ｌ ｇ

ｏｒｉ ｔｈｍ

算法 ４
： 输 出最短路径

输人 ： 目标神经元 ｄ
， 神经元集合Ｗ

输出 ： 最短路径 ｐ
ａ ｔｈ

１Ｆｕｎ ｃ ｔ ｉｏｎ Ｇｅ ｔ Ｓｈ ｏ ｒｔｅ ｓ ｔＰａ ｔｈ
（
ｄ

）
：

２ｐ
ａ ｔｈ 

＝

［ ］ ；

３ （
ｉ

， ｊ ）

＝
ｄ

ＰＬ ［
〇 ｌ

４ｐ
ａ ｔｈ ． ｉｎ ｓ ｅ ｒｔｈ ｅａ ｄ

（
ｄ

） ；

＼ ＼ｉ＾
ｐ

ａ ｔｈ 头部插人 ｄ

５ｗｈ ｉ ｌ ｅ＝

（
ｌ

，

ｌ
）
ｄｏ

６ （
ｉ

， ｊ ）

＝ Ｎ
＼

ｉ

］
ＰＬ

［ ｊ ］ ；

７ｐ
ａ ｔｈ ． ｉｎ ｓ ｅ ｒｔｈ ｅａ ｄＧＸＷ＾ ｐ

ａ ｔｈ 头部插人  ｉ

８ ｒｅ ｔｕ ｒｎｐａ ｔｈ
；

２ＴＤＲＮ Ｎ求解Ｐ Ｈ ＥＶＧ Ｒ Ｐ

将脉 冲长度定义为 ＰＨＥＶ 的能耗值 ， 即 可将

ＴＤＲＮＮ 应用于求解 ＰＨＥＶＧＲＰ
， 求解过程中需要根

据到达时间来对道路的通行能耗进行更新 。 预测道路

某个量在未来时间的值是一个时序数据预测问题 ， 需

要结合历史数据来进行预测 。 某条道路上的通行能耗

并非实时可观测的量 ， 无法根据历史数据进行预测 。

本文通过仿真软件建立能耗数据 ，
基于能够通过高德

地图 ＡＰＩ 实时获取的道路拥堵系数 、 平均速度数据 ，

以及地图数据 中 已知 的道路长度和道路限速 ， 建立

ＰＨＥＶ 能耗计算模型 。 拥堵系数影响汽车的加减速频

率 ， 平均速度反映整体功率需求 ， 两者都是能耗的重

要影响 因素 。 同时为每条道路建立硬参数共享多任务

学 习 预测模型对两个可实时获取的量的未来状态进

行预测 。 结合上述两个模型 ， 实现对未来道路通行能

耗的预测 。

２ ． １Ｐ Ｈ ＥＶ 能耗计算模型

本文采用 ＳＵＭＯ 仿真软件在广州市海珠区部分

路网上进行仿真来获取能耗数据 。 采用 Ｐ２ 插电式混

合动力车型 ［

７
］作为仿真车型 。 通过在仿真过程中设置

不同的车流来模拟不同的道路拥堵状况 。 ＳＵＭＯ 仿真

过程中可提取出车辆所处的道路『 、 在道路上的平均

驾驶速度 ｉＷ ａｎ 、 道路的通行时间 以及产生的油耗ｃ
ｆ

和电耗ｃ
ｅ 。 将＾和。的单位统

一为千焦 （
ｋＪ ） 。 同时计

算道路的拥堵系数《
， 计算方式如式 （

１） 所示 ， 其中

Ｇ ，
ｔ

ｐ
，

？分另 Ｕ为 ｆ的长度 、 畅通时的通行时间 以及最高

限速 。

对多次仿真产生 的能耗数据采用随机森林模型

对９与＆进行拟合得到的多输出计算模型／ｃ如式 （
２
）

所示 。 将计算得出 的９与＆相加 ， 得到总能耗ｄ十算模

型／ｄ ， 如式 （
３ ） 所示 。 由 于不同道路状况对 ＰＨＥＶ 油

耗和电耗的影响程度不同 ， 相 比直接拟合总能耗的单

输出 回归模型 ， 多输出 回归模型在分另 Ｉ Ｉ输出油耗和电

耗后相加得到的总能耗准确度更高 。

Ｃ
ｆ ，
Ｃ
ｅ
＝

石 （
２

， 
Ｕ
ｍ ｅ ａｎ ’ Ｏ （

２
）

Ｃ
＿

ｆｄ （
？ －

＞ 
＾
ｍ ｅ ａｎ ＞ 

＾
ｒ ）⑶

２ ． ２ 硬参数共享多任务学 习预测模型

多任务学习 （
Ｍｕ ｌｔ ｉ

－Ｔａ ｓｋ Ｌｅａｒｎ ｉｎｇ ，

ＭＴＬ
） 是一■种

联合多个任务 同 时学 习 的方法 。 相 比单任务学 习

（ Ｓ ｉｎｇ ｌｅ
－Ｔａ ｓｋＬｅａｒｎ ｉｎｇ ，ＳＴＬ ） ，ＭＴＬ可以捕捉多个任

务之间的关联性来增强模型表示和泛化能力 的方法 。

硬参数共享多任务学习是在参数共享层中将多个任

务的数据嵌人到 同一个语义空间 中 ，
再为每个任务使

用一个任务特定层提取任务特定特征表示 。 本文采用

长短期记忆网络 （
Ｌｏｎｇ

Ｓｈｏｒｔ ＴｅｒｍＭｅｍｏｒｙ ，

Ｌ ＳＴＭ）

作为多任务学习 的参数共享层和任务特定层 。 Ｌ ＳＴＭ

改善了循环神经网络 ＲＮＮ 中梯度消失和梯度爆炸的

情况 ， 能够很好地捕捉时序数据中的时间特征 ， 在时

序数据预测上的准确度较高 。

本文为每条道路建立 了
一个多任务学 习预测模

型
，
以 当前时间前 ２ ０ 个时间窗道路的拥挤系数和平

均速度数据预测下一个时间窗的数据 。 模型如图 ４ 所

示 。 Ｌ ＳＴＭ 只能进行固定时间步长的预测 ， 当需要预

测的时间步长大于 １ 时 ， 将预测结果与原输人数据结

合 ， 进行循环预测 。 循环预测模型如式 （
４

） 所示 ， 其

中札表示道路ｒ在当前时间前 ２ ０个时间窗的数据 ，
ｓ ｆｅｐ

表示预测的时间步长 。

ａ
， 
ｖ
ｍ ｅ ａ ｎ

＝ＭＴＬ
ｒ （
ｄ

ｒ ， 
ｓ ｔｅｐ ） ⑷
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共享Ｍ

数据 ｜ 
ＬＳＴＭ

＾

Ｉ

ｌ ＳＴＭ ＩＨ 拥堵系数
｜

任务 １

？

｜

ＬＳＴＭ２＾ ｜

平均速度
Ｉ

任务 ２

图 ４ 硬参数共享 多任务预测模型

Ｆｉｇ ． ４Ｈａｒｄ－

ｓｈａｒｅ ｍｕｌｔｉ
－

ｔａｓｋ  ｌｅａｒｎｉｎｇ ｐｒｅｄｉｃｔ ｍｏｄｅｌ

２ ． ３求解Ｐ Ｈ ＥＶＧ Ｒ Ｐ

在 ＴＤＲＮＮ 神经元的输出部分 ， 以式 （ ３） 、 （ ４ ）

结合作为脉冲长度预测函数 ，
以 （

１） 、 （ 
４） 式结合作

为脉冲耗时预测函数 Ａｇ脉冲ｐ激发神鐘元Ｈ点火时 ，

以 Ｐａ作为淑Ｐ ， 靖合式 ⑷预测得到 Ｃｆ和Ｕ
ｍｅａｉｌ ’ 迸一

步结合式 （ ３） 计箅得出能耗作为脉冲长度 ａ ：结合ａ和

式 （ １ ） 得到道路的通行时间作为脉冲耗时 ｓ 根据以上

樽到的值生成脉冲并传播 ， 实现 ＰＨＥＶＧＲＰ 的求解 。

３ 实验

本文基宁广 州 市海珠 Ｋ道路 网络对所提 出 的

ＰＨＥＶＧＲＰ 求解方法进行验证《 遒路网络包含 １ ６９４ ７

条边 ，
７７６ ５ 个节点 。 通过高德地图开发者 ＡＰＩ

，
连续

１ ５ 天间隔 ２ 分钟采集每条道路的拥堵系数 、 平均速

度 。 每条道路共有 １ ００ ８ ０ 条数据 ， 前 １ ４ 天的数据和

第 １ ５ 天的数据分别作为 ＭＴＬ 模型的训练集和测试

＿ ａ 在第 １ ５ 天整天埘间范围内间隔 ２ ０ 分钟进行一次

单步预测来测试模型的泛化效果 。 每条道路的预测模

型共进行 ７２ 次测试 ， 同时计算测试结果的相对误＆

井在毎个时间点统计所有道路预测模型的平均相对误

暴６ 图 ５ 和图 ６ 分别为平均速度和拥堵系数在测试时

间点 的平均相对键差 ｓ 平均速度的平均相对误羞在

０
．
０ １ ２ 和 ０

．
０２ ８ 之间 ，拥堵系数的平均相对误差在 ０

．
０３ ２

蜜
０ ． ０５２

之■＾ 模 期 （ ：

８
：
００讓１

０ ： ００ ：

、 １ ８ ： ００讓

２０ ： ０ ０ ） 的相对误差升高 ， 是因为高峰期的道路状况波

动较大 ， 模型在该情况下的预测准确度会有所下降 。

在第 １ ５ 天中随机选择 ７ 个出 发时间 ， 每个出发

时间在路网中随机选择起点和终点 ， 进行 ７ 组实验 。

在实验中 ，
ＴＤＲＮＮ 将墓于平均精度的预测模型进行

路径规划 。 ．为 ＴＤＲＮＮ设豐三个对照组 ：

（ １ ） 对照实验 １
： 根据完整的数据即在已知网络

变化的情况下 ，
采用杨传印等 提出 的基于优先队列

的方法求出 ＰＨＥＶＧＲＰ 的真实最优路径和能耗 。

（ ２ ） 对照组 ２
： 假设所选地图范＿ 内任意两个点

之间的通行时间小于或等于 １ 小时 ， 预测出发时间未

来 １ 小时所有道路的平均速度和拥堵系数 ６ 以顼测得

到的数据作为Ｅ知网络变化的情况 ， 采用杨传印響
８

１

提出 的方法求解出 ＰＨＥＶＧＲＰ基于预测数据的最优路

径和能耗作为对照组 ２
？

（ ３｝Ｘ才照组 ３
： 以能耗和距离为启发式函数 Ａ嗜

法求解 ＰＨＥＶＧＲＰ 的路径和能耗 ， 求解过程中根据到达

时间实时预测道路的平均速度和拥挤系数并计算能耗 。

用 ＩＰ 和 ＩＲ 值分别表示路径是否与真实最优解

路径 、 基于预测数据的最优解路径相同 ， 值为 １ 时表

示相同 ， 值为 〇 时表示不相同 ， 实验结果如表 ５ 所

示
，

ＴＤＲＮＮ 能够求撙基于预测结果的最优路径和能

耗 ， 且求解速度优于 Ａ＊算法 ， 但未必能够求得真实

的最优解 ＆ 由 于预测模型存在误差 ， 即使在求得真实

最优路径的情况下 ，
ＴＤＲＮＮ 求得的能耗与直实最优

解之间仍然存在误差ａ

测试时 间点

图 ５ 平均速度在测试时 间点的平均相对误差

Ｆｉｇ ． ５Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ａｖｅｒａｇｅ ｖｅｌｏｃｉ ｔｙ 
ａ ｔ ｔｅｓｔ ｔｉｍｅ

ｐｏｉｎｔｓ

测试时 Ｐ ｉ 点

图 ６ 拥堵 系数在测试时 间点的平均相对误差

Ｆｉｇ ． ６Ａｖｅｒａｇｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ｃｏｎｇｅｓｔｉｏｎ ｃｏｅｆｆｉｃｉｅｎｔ ａｔ ｔｈｅ

ｔｅｓｔ ｔｉｍ ｅ
ｐｏｉｎｔ

表 ５ 实验结果

Ｔａｂ ． ５Ｔｈｅ ｒｅｓｕｌｔ ｏｆ ｅｘｐｅｒｉｍｅｎｔ

实验 １ 实验 ２ 实验 ３ 实验 ４ 实验 ５ 实验 ６ 实验 ７

对
？

照组 １ ３ ６ ． ８ ４３ ． ７ ４３ ． ９ ２ ８ ． ５ ５ ４ ． ６ ３ ７ ． ５ ５ ６ ． ４

能耗 对
＊

照组 ２ ３ ５ ． ４ ４２ ． ３ ４ ８ ． ４ ２７ ． ２ ５ ３ ． ５ ３ ８ ． ４ ５ ８ ． ３

／ｋＪ 对
？

照组 ３ ４ ５ ． ５ ４２ ． ３ ５ ５ ． ６ ３ ２ ． ６ ５ ３ ． ５ ４ ５ ． ５ ６６ ． ２

ＴＤＲＮＮ ３ ５ ． ４ ４２ ． ３ ４ ８ ． ４ ２７ ． ２ ５ ３ ． ５ ３ ８ ． ４ ５ ８ ． ３

运行 对
■

照组 ３ ８７ ． ２ ９ ５ ． ２ ９２ ． ４ ８ ８ ． ５ １ ０２ ． ６ ９２ ． ６ １ ０ ８ ． ７

时间 ／ ｓ ＴＤＲＮＮ ８ ． ９ １ ０ ． ２ ９ ． ５ ８ ． ２ １ ０ ． ８ ９ ． ４ １ ０ ． ７

对
＊

照组 ２ １ １ ０ １ １ １ １

ＩＲ 对
？

照组 ３ ０ １ ０ ０ １ ０ ０

ＴＤＲＮＮ １ １ ０ １ １ １ １

ＩＰ

对
＊

照组 ３ ０ １ ０ ０ １ ０ ０

ＴＤＲＮＮ １ １ １ １ １ １ １
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在髙峰斯和非高峰期时间段随机各选取了１ ０ ０个

出发时间 ， 每个出发时间在路网中随机选择起点和终

点
５
进行 ２ ０ ０组实验来测试 ＴＤＲＮＮ 基予平均精度的

预测模型求解的能耗和真实最优解之间的相对误差 ，

以及相应路径解与真实路径最优解的符合情况 。 如

图 ７所示 实验中 ＴＤＲＮＮ 求解的能耗与真实最优解

之间的相对误差 ， 在非高峰期集中在 ０
．
０３ 至 ０

．
０ ６ 之

间 ， 在高峰期集中在 〇 ． 〇 ７ 至 ０
．
１ 之＆ 如圈 ８ 所示 ，

ＴＤＲＮＮ 在大部分实验中能够求解得到真实油最优

解 。 相 比非高峰期 ，
ＴＤＲＮＮ 在高痛期规划的路径吏

容易偏离真实的最优路径解 〇

＿＃峰＿商峰期

图 ７ＴＤＲＮＮ 的能耗解与真实最优能耗解的相对误差箱形 图

Ｆｉｇ ． ７Ｔｈｅ ｂｏｘ
ｐｌｏｔ ｏｆ ｔｈｅ ｒｅｌａｔｉｖｅ ｅｒｒｏｒ ｏｆ ｔｈｅ ＴＤＲＮＮ ｅｎｅｒｇｙ

ｓｏｌｕｔｉｏｎ ａｎｄ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｏｐｔｉｍ ａｌ ｅｎｅｒｇｙ 
ｓｏｌｕｔｉｏｎ

图 ８ＴＤＲＮＮ 的路径解与真实最优路径解对比结果直方 图

Ｆｉｇ ． ８Ｔｈｅ ｈｉｓｔｏｇｒａｍ ｏｆ ｔｈｅ
ｐａｔｈ ｓｏｌｕｔｉｏｎ ｏｆ ＴＤＲＮＮ ｃｏｍｐａｒｅｄ

ｔｏ ｔｈｅ ｔｒｕｅ ｏｐｔｉｍ ａｌ
ｐａ ｔｈ ｓｏｌｕｔｉｏｎ

４ 结语

为 了
＇

降低 ＰＨＥＶ 在驾驶过程中的能耗 ， 本文对

ＰＨＥＶＧＲＰ 进行了研究《 由予 ＶＧＲＰ属子 ＴＤＶＲＰ 的

分支领域 ， 本文貫先基于 ＤＰＣＮＮ 提出了ＴＤＲＮＮ ，

实现求解未知 网络变化 ＴＤＶＲＰ 基于租应预测模型的

最优解 。
：再基于能够实时获取的道路拥挤系数和平均

速度数据 ， 建立 Ｗ１ＥＶ 能耗ｉｆ賓模型和 ｉｆｆ
＊预测两个

可实时获取的量的硬参数共莩多任务学习模型？ 结合

两个模型 ， 将 ＴＤＲＮＮ酬于 ＰＨＥＶＧＲＰ 的求解 ａ 采

用真 ：
实数据进行实验 ， 实验表明 ＴＤＲＮＮ 能够求得

ＰＨＥＶＧＲＰ 棊于预测模型的最优解且求解速度优于启

发式算法 。 在不 同时间段对预测模型的预测能力 、

ＴＤＲＮＮ 的解与真实最优解之间的误差进行评估 。 结

果表明 ， 与非高峰期相 比
， 预测模型的预测值以 及

ＴＤＲＮＮ 求解的能耗在髙峰期 的相对误差更髙 ， 且

ＴＤＲＮＮ 在高峰期规划的路径吏容易偏离真实的最优

解路径 。 ＴＤＲＮＮ 求解结果所产生的读差是由预测模

型中单步预测 的误差 以及循环多步预测中单步误碧

的积累导致的 。 可以通过增加时序数据在时间维度上

的 特征 提取来提升预测模型的 精度 ， 进而减 小

ＴＤＲＮＮ 求解 ＰＨＥＶＧＲＰ 产＿＿慑讓ｔ
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