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基于 DK 聚类模型的多工况速度预测器
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摘要：车辆速度预测能为新能源汽车的能量管理策略提供重要的信息，但要准确地预测车速存

在诸多困难。为克服交通状况、车辆类型和驾驶员意图等确定或随机因素对车速预测造成干扰的

问题，提出了一种基于 DK（DTW-based K-means）聚类模型的多工况速度预测器，该预测器通过 DK

模型对车速序列进行工况划分，并结合一维卷积神经网络和长短期记忆神经网络预测各工况下的

未来车速。基于所提出的预测器，讨论了不同的输入序列长度及聚簇数对该预测器的影响，并比较

了该预测器与其他常用模型的性能。结果表明，该预测器具有较好的多工况适应性，预测精度比其

他模型更高。
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A multi-condition speed predictor based on a DK clustering model
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Abstract: Vehicle speed prediction provides important information for the energy management strategy of new 

energy vehicles, but accurate vehicle speed prediction is challenging. In order to overcome the interference of 

deterministic or stochastic factors, e.g., the driving condition, driver’s intention and vehicle type, in this paper, a 

multi-condition speed predictor is proposed based on a DK (DTW-based K-means) clustering model. The speed 

predictor splits the vehicle speed sequences into different driving conditions by the DK clustering model, and the 

future vehicle speeds under different driving conditions are predicted by the sub-predictor which combines one-

dimensional convolutional neural network (conv1D) and long short-term memory neural network (LSTM). Based 

on the proposed predictor, the effects of different input-sequence lengths and the number of clusters on the 

predictor are discussed. Moreover, the performance of the proposed predictor is compared with other commonly 

used models. The results show that the proposed predictor has better adaptability to multiple driving conditions, 

doi： 10.11835/j.issn.1000⁃582X.2021.118

收稿日期：2021⁃03⁃05  网络出版日期：2021⁃06⁃08

基金项目：国家自然科学基金资助项目（51806024）；重庆市研究生科研创新项目（CYS19020）；国家重点研发计划资助项

目（2018YFB0105703）。

Supported by National Natural Science Foundation of China (51806024), the Graduate Scientific Research and 

Innovation Foundation of Chongqing, China (CYS19020), and the National Key Research and Development 

Program (2018YFB0105703).

作者简介：马荣鸿（1995—），男，硕士研究生，主要从事燃料电池汽车智能化研究，（E-mail）839936427@qq.com。

通信作者：张财志，男，研究员，主要从事燃料电池汽车与系统集成研究，（E-mail）czzhang@cqu.edu.cn。



重 庆 大 学 学 报 第  46 卷

and the prediction accuracy is higher than other models.

Keywords: vehicle speed prediction; clustering; multiple driving conditions; one-dimensional convolutional neural 

network; long short-term memory neural network

由于全球变暖、环境污染等问题日益凸显，利用车速预测来优化新能源车的能量管理策略正成为当前的

研究热点之一 [1]。未来车速中包含着未来行驶工况的信息，同时也能表征驾驶员未来意图等不可观测信息，

不少已发表的研究 [2⁃4]表明，准确的车速预测能够提高汽车燃油经济性和剩余行驶里程，具有重要的应用价

值。虽然目前对车速预测的方法已进行了大量的研究，但仍然存在瓶颈和潜在的优化方法。常用的速度预

测方法可分为参数模型和非参数模型两种 [5]。Lefèvre 等 [6]比较了参数模型与非参数模型在车速预测方面的

效果，仿真结果说明参数模型在长期车速预测中表现较差，而非参数模型在短期、长期车速预测中都能保持

较好的预测效果。多项研究 [7⁃8]也表明，非参数模型通常比参数模型具有更好的精度。这是由于非参数模型

的参数设计是基于数据驱动的，而参数模型是基于数据分布假设预先定义的，应用时会有一定的局限性。先

进的非参数模型如递归神经网络 RNN（recurrent neural network）及其变体，由于其具有独特的记忆结构设计，

比较适合应用于时间序列预测领域 [9⁃11]，同时也是进行车速预测的重要方法。Ruan 等 [12]以当前车速、加速踏

板开度和变化率、刹车踏板开度为输入，建立了预测精度良好的 LSTM（long short-term memory neural 

network）速度预测模型。Yeon 等 [5]基于 LSTM 网络建立了短期车速预测模型，以过去历史车速、轮速、车前

距、GPS 位置信息、车辆内部信息为输入，预测未来 15 s 的车辆速度，同时为有效地找到每个 LSTM 层的最优

隐藏状态数，使用了径向基函数和动态坐标搜索进行超参数优化。然而 GPS 信号会在诸如桥梁开口、隧道或

高架桥下等情况下被屏蔽，因此利用车上可用的数据更合理，成本更低，同时效果也是可接受的 [13]。上述研

究中的预测模型都是以多维信息作为输入，可能会涉及多传感器数据融合、冗余等问题，为减少数据处理成

本，降低模型复杂度，只依赖一种传感器信息来进行车速预测的模型值得深入研究，但应注意的是并不是所

有的传感器信息都适合作为预测模型的单源信息，如只使用轮速来预测车速，在车轮发生打滑、抱死时，预测

的车速可能会存在较大的误差。目前大多数研究所提出的预测模型并未考虑到历史速度工况变化对未来车

速的影响，或者只根据历史速度工况的某些统计学特征来对历史速度工况进行聚类 [14]，如加速度标准差、平

均速度等，但这些统计学特征都可由历史速度推导得到，将其作为聚类模型的输入可能无法很好地对历史速

度工况进行分类。实际上，历史速度曲线的变化趋势比人为选取的统计学特征包含着更丰富的潜在信息，因

此笔者考虑以历史速度曲线变化的相似性作为速度工况聚类的依据，建立聚类模型，为历史速度工况聚类提

供新的思路。

综上所述，为减少数据处理成本并提高预测精度，提出了一种仅以历史速度序列为输入的基于 DK

（DTW-based K-means）聚类模型的多工况速度预测器，该预测器主要由聚类模型和非参数预测模型两部分

组成。与常见的根据特征聚类的聚类模型不同，本研究中提出的聚类模型由根据速度曲线的变化趋势聚类

的 K-means 模型构成，为了更好地描述速度序列间的相似性，引入目前在语音识别、签名识别等方面应用较

广泛的 DTW（dynamic time warping）算法 [15]作为速度序列的相似性度量方法。非参数预测模型主要由一维

卷积神经网络 conv1D（one-dimensional convolutional neural network）与 LSTM 网络构成，简称 conv1D-LSTM

模型。所提出的多工况速度预测器先根据历史速度序列的变化趋势，由 DK 聚类模型划分到特定的簇中，每

个簇表示一种速度工况，每种工况都对应着一个 conv1D-LSTM 子模型，然后通过该子模型预测未来速度序

列。多工况速度预测器考虑到各种速度工况，并结合 conv1D 可捕获局部高维数据特征与 LSTM 网络可提取

时间序列关联性的优点，完成对未来速度序列的预测。
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1　数据集及数据处理

用于模型训练和测试的数据集来源于公共数据集 Comma2k19，该数据集记录了通勤车在加州 280 高速

公路上行驶超过 33 h 的各项行驶数据。从 Comma2k19 数据集中随机选择了约 200 min 的连续行驶数据来训

练及验证本模型。在对原始数据集进行数据清洗后，按照时间维度将前 60% 的数据划分为模型的训练集，紧

接着的 20% 作为验证集，剩下的 20% 作为测试集。测试集的速度曲线如图 1 所示，包含有加速、减速、停车、

平稳等不同的速度工况，表明该测试集能较好地检验在多种速度工况下速度预测器的性能。为获得多工况

速度预测器的输入，以滑动步长为 1、时间跨度为 4 的滑动窗口对数据集进行分割，得到多个等长的历史速度

输入序列。此外，考虑到预测的速度序列的时间跨度过长会导致模型预测精度降低，将预测的速度序列的时

间跨度设置为 2 s[16]。本研究中所有模型的训练与测试均在同一硬件平台上进行，处理器为 Intel i5-7400，内

存为 16 GB，显卡为 NVIDIA 1050TI 4G，使用 Pytorch 搭建网络模型框架。

图 1　测试集速度曲线

Fig. 1　　The speed curve of the test set

2　多工况速度预测器

车辆的未来速度会随着历史速度工况不同而发生变化。因此，如果使用单速度工况预测器来预测多个

驾驶周期内车辆的未来速度，则在某些速度工况下预测器的性能可能会下降。提出基于 DK 聚类模型的多

工况速度预测器来解决这一问题。预测器的整体设计框架如图 2 所示，主要由 DK 聚类模型与非参数预测模

型两大部分构成。DK 聚类模型负责速度工况的分类；非参数预测模型由多个 conv1D-LSTM 子模型组成，负

责特定速度工况下未来速度的预测。预测速度前，首先要对输入的历史速度序列进行标准化处理，接着 DK

聚类模型根据输入序列的变化趋势特征进行簇划分，得到簇标签后，再将未经标准化处理的原始速度序列直

接输入到簇标签所对应的 conv1D-LSTM 子模型中进行速度序列预测。显然，连续预测速度序列会产生重复

预测的数据，因此，多工况速度预测器的最终未来速度序列输出由重叠部分取算术平均值后得到。下面将详

细介绍该速度预测器的设计。

图 2　基于 DK聚类模型的多工况速度预测器框架图

Fig. 2　　The structure of multi-conditions speed predictor based on the DK clustering model
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2.1　基于 DTW 的 K-means聚类模型

K-means 是一种经典的基于迭代求解的非监督聚类算法 [17]。对于一个给定的数据集，K-means 聚类模型

根据样本之间的距离将数据集划分成多个簇，优化目标是最小化同簇样本点与其聚类中心之间距离的平方

和。在时间序列聚类中，由于不能将时间序列简单地视为高维特征向量，在求解时间序列相似度问题时，首

先应明确两个时间序列的相似性度量标准。欧氏距离是一种比较直接的相似性度量标准。然而，由于时间

序列具有高度异质性，如采集传感器中的噪声值、缺失值、异常值等，时间序列可能会被扭曲。在这种情况

下，基于欧氏距离的聚类模型适应性较差 [18]。DTW (dynamic time wraping) 距离是度量两个时间序列之间相

似性的常用算法之一 [19]，其通过适当的尺度变换和非线性变形对两个序列上的数据点进行匹配，可较好地减

少时间移位和扭曲的影响，因此适用于速度序列的相似性度量。

给定 2 个长度分别为 n 与 m 的速度序列 va ={ va1 ,va2 ,… ,van }与 vb ={ vb1 ,vb2 ,… ,vbm }，构建 n × m 的局部距离矩

阵 C 如下：
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式中：dist ( vai , vbj )表示 vai 与 vbj 之间的欧氏距离，i=1,2,… ,n，j=1,2,3,… ,m。以 wk 表示 vai 与 vbj 之间的映射关系，

k=1,2,… ,K，则序列 va 与序列 vb 间的一条翘曲路径 w ={w 1 ,w 2 ,… ,wk ,… ,wK}需同时满足以下条件：

s.t.
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max{ }m,n ≤ K ≤m + n -1,

w 1 = ( 1,1 ) , wK = ( m,n ) ,

对于wk = ( p,q ) ,  wk' = ( p',q' ) , 应有0 ≤ p - p' ≤ 1, 0 ≤ q - q' ≤ 1。
( )2

式中：p、p'为 va 上的元素点，q、q'为 vb 上的元素点，k '= k + 1。

在所有满足条件（2）的翘曲路径中，存在一条使翘曲成本最小的最优路径，将其定义为：

DTW (va ,vb) = ∑
k = 1

K

wk /K。 ( )3

为求解公式（3），使用动态规划构算法构造一个累积成本矩阵 R：

R (i,j) = dist (vai , vbj) + min { R (i,j - 1) , R (i - 1,j) , R (i - 1,j - 1) }， ( )4

则 R (n,m)即为序列 va 与序列 vb 的最短 DTW 距离。

DBA（DTW barycenter averaging）算法 [20]是 Petitjean 等提出的一种基于 DTW 距离求解平均序列的启发式

全局优化算法。DBA 算法通过计算每个序列样本与待优化的平均序列之间的 DTW 距离来找到坐标之间的

关联，然后对待优化的平均序列上的每个点进行迭代更新，最终得到高质量的平均序列。DK 聚类模型根据

输入序列与各簇的平均序列之间的 DTW 距离大小来决定将该输入序列划分到哪一簇，最终达到聚类的

目的。

2.2　conv1D-LSTM 模型

DK 聚类模型根据输入的历史速度序列的变化趋势特征将其划分到不同的簇，每个簇都是一个子数据

库，用于训练各簇所对应的 conv1D-LSTM 子模型，将各簇的 conv1D-LSTM 子模型组合起来即可得到高度适

应各种速度工况的混合速度预测器。具体而言，本研究中提出的 conv1D-LSTM 模型是一个由 conv1D 网络

和 LSTM 网络构成的序列到序列的多步速度预测模型，该模型的输入与输出都是速度序列，其输出的速度序

列由多步迭代预测得到。虽然卷积神经网络一般都应用于图像处理领域，但近年来多项研究表明，卷积神经

网络在空间层面上捕获水平相关信息的能力可为预测模型提供丰富的横向信息，在多个时间序列预测领域

中也具有较好的效果 [21⁃25]。但由于卷积神经网络无法学习点与点之间的时间关联性，使用卷积神经网络构建

时间序列预测模型时，一般要结合 LSTM 网络进行设计。

LSTM 网络是 Hochreiter 等 [26]在 RNN 网络的基础上提出的一种改进的神经网络，由输入层、隐含层和输

出层组成。LSTM 网络的基本单元结构如图 3 所示，隐含层包含多个相同的基本构成单元，每个单元对应输

4
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入序列中某个点。得益于单元中输入门、输出门和遗忘门的三门设计，LSTM 网络能够学习时间维度上长期

的信息特征。给定 LSTM 网络的输入、输出序列分别为 x ={ x1 ,x2 ,… ,xn }和 h ={h1 ,h2 ,… ,hm}。当前时刻 t的遗

忘部分由输入 x t、上一个时刻的细胞状态 C t - 1 以及中间输出 h t - 1 共同决定；输入部分由输入门决定，如果输入

门处于开启状态，则允许输入层信号进入，否则不允许；中间输出 h t 由遗忘门决定。计算方法如下：

f t = σ (W fx x t + W fh h t - 1 + b f) , ( )5

i t = σ (W ix x t + W ih h t - 1 + b i) , ( )6

g t =∅ (W gx x t + W gh h t - 1 + bg) , ( )7

o t = σ (W ox xt + W oh h t - 1 + bo) , ( )8

C t = g t⨀i t + W oh h t - 1 + bo , ( )9

h t =∅ (C t)⨀o t。 ( )10

式中：⨀表示向量中的元素按位相乘；σ表示 sigmoid 函数；∅表示 tanh 函数；f t、i t、g t、o t、h t、C t 分别表示遗忘门、

输入门、输入节点、输出门、中间输出和细胞状态；W fx、W fh、W ix、W ih、W gx、W gh、W ox、W oh 分别表示相对应门与输

入 x t 或与中间输出 h t 相乘的权值矩阵；b f、b i、bg、bo 为相对应门的偏置项。

conv1D-LSTM 模型的具体设计结构如图 4 所示。训练过程中，模型输入的数据形状为（B, C, L），其中 B

为批大小，即每次输入到 conv1D-LSTM 模型中的样本数量；C 是输入数据的通道数，由于输入是一个速度序

列，因此 C 设置为 1；L 为输入的历史速度序列的长度。conv1D-LSTM 模型由主要由 3 个一维卷积层以及 1 个

LSTM 层组成。考虑到输入的速度序列长度较短，只有 4 个数据点，因此每个卷积层中的卷积核大小都设置

为 2，滑动步长设置为 1。为了使模型能够较好地捕获数据的高维特征，卷积核个数逐层递增，分别设置为 4、

8 和 16。此外，为避免出现过拟合现象，在每一个卷积层后都设有随机失活层 [27]。将最后的一维卷积层的输

出结果展平，并输入到单层 LSTM 网络，其隐含层维度设置为 128，然后将单层 LSTM 网络与全连接层连接，

得到 conv1D-LSTM 模型的中间输出。为进一步提高速度序列预测的精度，conv1D-LSTM 模型的预测结果

由多步迭代预测得到 [28]，其核心设计思想是通过单点多步迭代预测来获得完整的速度预测序列。输入的历

史速度序列通过一维卷积层、LSTM 网络层和全连接层后，得到下一时刻的预测速度点，将该预测速度点插

入到输入序列的尾部，并移除输入序列头部的速度点，在预测下一时刻速度时，则以更新后的历史速度序列

作为输入，如此进行迭代预测，直至得到完整的预测速度序列。该过程如式（11）~（13）所示：

vpred ( t0 + 1) = f [ v ( t0 - p) , v ( t0 - p + 1) , v ( t0 - p + 2) ,… , v ( t0) ]， ( 11 )

vpred ( t0 + 2) = f [  v ( t0 - p + 1) ,v ( t0 - p + 2) ,v ( t0 - p + 3) ,… , v ( t0) , vpred ( t0 + 1) ]， ( )12

vpred ={vpred ( t + 1) , vpred ( t + 2) ,… , vpred ( t + T ) }。 ( )13

图 3　LSTM 隐含层的基本单元结构

Fig. 3　　The basic unit structure of LSTM hidden layer

5



重 庆 大 学 学 报 第  46 卷

式中：t0 表示当前时刻；vpred 表示每次迭代预测得到的速度点；速度采样频率为 1 Hz，则 v ( t0 - p) , v ( t0 - p +

1) , v ( t0 - p + 2) ,… , v ( t0 )表示前{p}s 的历史速度序列；vpred 为预测的未来{T}s 的速度序列。本研究中的预测

器是利用历史 4 s的速度序列来预测未来 2 s的速度序列，因此 p、T 分别为 4 s和 2 s。

3　实验结果及分析

3.1　聚类模型参数优化及讨论

输入的历史速度序列长度 L 和聚簇数 M 的设置会对 DK 聚类模型的性能产生影响，从而进一步影响多工

况速度预测器的准确性。DK 聚类模型经过多轮训练后，根据 DBA 算法可得到各簇优化后的平均序列，各簇

内的速度序列样本与该簇的平均序列具有相似的变化趋势。虽然较大的 M 可以使簇内样本之间的相关性更

高，但簇间样本的差异性会变小 [14]，进而带来过度分类的风险。此外，训练时间成本也是一个值得关注的问

题，因为更大的 M 意味着需要训练大量的 conv1D-LSTM 子模型。L 是另一个影响 DK 聚类模型性能的重要

参数。较小的 L 很难全面地描述历史速度信息和获得未来速度的变化趋势，但过大的 L 也会增加训练成本，

因为较长的历史速度序列会包含更多的潜在信息，但有些信息可能是冗余的，使模型难以训练。因此，正确

设置输入序列长度 L 和聚簇数 M 是非常有必要的。为研究（L, M）参数组合对 DK 聚类模型聚类效果的影响，

构建关于 L 和 M 的 8×8 参数扫描矩阵（其中 L 和 M 的初始值均为 3，递增步长均为 1），在其他参数相同的情况

下，根据矩阵对 L 和 M 的取值进行参数扫描。评估指标采用平均绝对误差 MAE：

MAE =
1

Y ∑
i = 1

Y

∑
j = 1

T

|| vi,pred ( )t0 + j - v*
i ( )t0 + j 。 ( )14

式中：Y 为所有速度序列样本总数；vi,pred ( t0 + j )表示第 i 个预测序列的 j 时刻的速度值；v*
i ( t0 + j )表示第 i 个真

实速度序列的 j时刻的速度值。

图 5 为不同（L, M）参数组合下的 MAE 值结果。可以看出，当 M 取值小于 9 时，MAE 值相对较低，当 M 取

5 且 L 取 4 时，MAE 值最小，即多工况速度预测器的预测精度最高，表明聚簇数为 5 是比较合适的取值。

M ∈[ 9, 10 ]时的 MAE 值明显高于 M ∈[ 3, 6 ]时，说明过大的 M 设置是没有必要的，因为聚簇数过多会稀释每

个子数据库的样本量，导致某些 conv1D-LSTM 子模型无法获得足够的样本量进行训练，使多工况速度预测

器的整体预测精度降低，若要使各个 conv1D-LSTM 子模型之间的预测性能相似且良好，则需要为每个簇都

采集到相当数量的速度序列样本，但会显著增加成本。图 6（c）是 M 取 10 且 L 取 4 时 DK 聚类模型的具体聚类

情况，可以看到，簇 1、簇 4 是非常相似的，同为加速工况，实际上可以归并为一簇，这说明了过大的 M 会导致

模型过度分类；而当 M 取值过小时，如图 6（a）表示的是 M 取 3 且 L 取 4 时的聚类情况，虽然模型将输入的速度

序列样本大致上划分为加速、减速、平稳运行 3 类速度工况，但从平稳速度工况簇发现，许多应划分到加速或

减速工况的速度序列样本被划分到平稳工况簇中，这样的划分结果显然是存在争议的。当 M 取  5 且 L 取 4

图 4　序列到序列的 conv1D-LSTM 多步速度预测器的结构图

Fig. 4　　The structure of Sequence-to-sequence conv1D-LSTM multi-step speed predictor
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时，从图 6（b）中可具体看出，与平均序列变化趋势相似的速度序列样本都被划分到同一簇，得到先加速后减

速、加速、减速、先减速后加速、停车共 5 类工况。因此，可以确定，M 取 5 且 L 取 4 即是适合该 DK 聚类模型的

参数组合，本研究中使用该参数组合作为最终的参数优化结果。

图 5　不同不同（（L, M））下多工况速度预测器的下多工况速度预测器的 MAE值结果值结果

Fig. 5　　MAE result of the multi-conditions speed predictor with different (L, M) settings
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图 6　L取 4时 DK模型的具体聚类结果

Fig. 6　　The detailed clustering results of the DK model (L = 4)

3.2　速度预测器效果评估

为比较多工况速度预测器的性能，设置了 ARIMA、单层 LSTM、基于 DK 聚类的 LSTM 共 3 种速度预测模

型。其中，基于 DK 聚类的 LSTM 模型由本研究中的多工况速度预测器删减变形得到，该模型只保留了 DK

聚类模型和单层 LSTM 网络两部分。图 7（a）~（d）给出了在输入序列长度为 4 s、预测序列长度为 2 s 的情况

下各模型的预测速度曲线，同时 MAE 值结果如表 1 所示。

8
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图 7　模型的预测速度曲线与真实速度曲线的对比结果

Fig. 7　　Predicted and actual speed curves of models

从总体上看，在整个驾驶周期内，基于 DK 聚类的 LSTM 模型与本文多工况速度预测器的预测效果明显

优于 ARIMA 和单层 LSTM 模型，且本文多工况速度预测器的 MAE 值最小。从单层 LSTM 模型与基于 DK 聚

9
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类的 LSTM 模型的预测结果对比可以发现，在进行速度预测前，先进行速度工况分类可有效地提高模型预测

精度。从局部放大图 7（e）中可以看出，ARIMA 预测效果最差，单层 LSTM 模型次之，而基于 DK 聚类的

LSTM 模型的预测结果与本文多工况速度预测器相似且预测精度均较高。当车速变化频率加快且有较大波

动时，如局部放大图 7（f）所示，ARIMA 模型已经失效，而基于 DK 聚类的 LSTM 模型预测的速度曲线波动陡

然增大，预测结果与单层 LSTM 模型相似甚至更差，只有本文多工况速度预测器仍然保持较高的预测精度，

这表明一维卷积神经网络可捕获局部高维特征的特点对模型预测精度的提高有着积极作用。此外，为直观

地比较预测速度与真实速度的相关性，图 8（a）~（d）给出了不同预测模型下的真实值与预测值的散点图，散点

图中点的重合度越高且重合点所构成的轮廓与对角线之间形成的夹角越小，说明真实值与预测值的相关性

越高 [16]。从图 8 可以看出，相较于其他预测模型，本文多工况速度预测器的散点重合度最高且夹角最小，表明

该预测器的预测结果与真实值间具有更高的相关性，进一步证明本文多工况速度预测器的优越性。

图 8　模型预测速度与实际速度的散点图

Fig. 8　　Scatter plots of predicted speed against actual speed of models

表 1　模型预测结果

Table 1　　The prediction results of models

模型

ARIMA

单层 LSTM

基于 DK 聚类的 LSTM

基于 DK 聚类的多工况速度预测器

训练轮次

200

200

200

200

测试集 MAE/( m∙s-1 )

8.862

3.758

1.270

0.212
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4　结  论

针对速度工况的多变性，提出了一种基于 DK 聚类模型的多工况速度预测器。为实现对速度工况分类，

建立了基于 DTW 距离的 K-means 聚类模型。结合一维卷积神经网络和 LSTM 网络的优点，设计了 conv1D-

LSTM 多步预测模型对未来速度进行预测。讨论了输入速度序列长度和聚簇数对多工况速度预测器的影

响，结果表明，当输入序列长度取 4 且聚簇数取 5 时，多工况速度预测器可取得最优性能，MAE 值仅为 0.212 

m/s。多工况速度预测器与 ARIMA、单层 LSTM、基于 DK 聚类的 LSTM 模型对比的结果表明，多工况速度预

测器具有更高的预测精度以及更好的工况适应性，证明该多工况速度预测器可有效地进行未来速度预测。
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