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基于聚类的营运客车驾驶行为风险评估模型
李守义 1  任方涛 1
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 摘　要               为了能够对营运客车进行驾驶行为风险控制，开展了城市道路营运客车驾驶行为风险评估方法的研究。

首先，构建以连续急加速、连续急减速、急转弯、急刹车、单次急加速、单次急减速为特征的驾驶行为

评价指标体系。然后，提出了使用熵权法计算风险发生频率与使用层次分析法计算事故损失程度的综合

权重体系。最后，利用车载 GPS 模块，获取了 35 名驾驶员的营运客车驾驶数据，利用系统聚类算法实

现危险驾驶行为等级划分。研究结果表明，加入连续急加速、连续急减速两个特征，系统聚类减少了主

观因素的干扰，聚类效果更符合城市路况的风险特征。   
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0  引言

研究表明，驾驶员是绝大多数交通事故的主要因素 [1]。

交通事故主要因素为驾驶员的危险驾驶行为 [2]，因此对于驾

驶行为风险评估的研究具有重要的意义。

驾驶行为的数据通常来源于两个部分：驾驶模拟数据和

自然驾驶数据。2000 年以前，主要采用半物理仿真驾驶模拟

器构建交通场景，局限性在于环境压力感知失真、极端场景

下驾驶数据难以获取、有效样本数量偏小 [3]。随着互联网技

术逐渐成熟，场景真实，采集手段多样化。多种传感器和移动

智能终端支持实时采集技术，如采用车载传感器（陀螺仪或者

加速器）提取纵向横向速度、加速度数据成本低，但是采集

数据类型有限 [4]。无人机提取基于视频的车辆轨迹数据 [5]，数

据采集全面，但延时性长、成本高。相比以上采集手段，基

于卫星定位的驾驶数据采集技术具有成本低、系统性、实时

性、客观的特点。梁秉毅等人 [6] 基于 GPS、控制器局域网总

线（controller area network，CAN）开发公交车驾驶人驾驶风

险动态评估系统。张志鸿 [7] 提出设置单次急加速事件的最短

持续时间和连续急加速事件的合并时间阈值的设想。Chen 等

人 [8] 提出基于车辆类型的差异，设计小轿车和大货车的“四

急行为”差异性阈值的观点。Xian等人 [9]研究了路型和“四急”

行为的相关性，并指出急减速与城市快速路路段交通事故最

显著相关，当车辆加速度小于等于 -4 m/s2 时碰撞概率剧增。

危险驾驶行为建模基于固定参数统计模型，如 Logistic 回归、

泊松分布等 [10]。但是事故数据通常具有过度离散、零频次过

高、时空关联、多层结构、异质性等特点，传统固定参数模

型很难捕捉多种数据特征。机器学习算法已广泛应用在危险

驾驶行为的风险评估中 [11]，模型的适应性目前仍存在很大争

议。高维特征向量的复杂度、样本量不足、局部最优解、可

解释性不足是机器学习算法面临的共同问题。

针对上述问题，本文在自然驾驶数据采集的基础上，

构建典型场景下营运客车危险驾驶行为风险评估模型。首先

构建城市路况下营运客车危险驾驶行为评价指标体系，然后

依据指标体系设计基于系统聚类的营运客车风险等级划分

方法。

1  数据采集及预处理

1.1  数据采集及预处理

数据采集自车载 GPS 定位系统，采集某公司 35 辆宇通

客车司机 60 天的驾驶数据，共 26 万余条数据，每个数据都

包括车辆位置、车辆速度、车辆信号等参数。利用 Qua  ntum 

GIS 软件，提取 GPS 数据中经纬度数据，投影至高德地图，

确定轨迹覆盖武汉市区。

从数据来看，行进速度小于 30 km/h 的样本行驶时长占

比为 90.61%，小于城市道路限速，故不分析超速行为。6:00—

8:00、16:00—17:00、23:00—24:00 的样本数占总体比例为

30.9%、33.2%、8.6%，故重点分析这三个时间段。

原始数据存在数据缺失和不合理现象，需要对全部数据

进行预处理。（1）删除无效数据，包括 ACC 状态为 0 的数

据、与驾驶行为识别算法无关的数据（OBD 时间、海拔高度、

OBD 速度、卫星数等）。（2）删除缺失严重数据、冗余数据，



  2024 年第 8 期 53

计算机应用信息技术与信息化

包括采样时间间隔远大于车辆运行行为发生周期的数据、重

复数据、经纬度偏移的飘点数据、车速超过 120 km/h 的数据。

（3）填补缺失数据。采样时间间隔在 2 ～ 5 s 范围内的数据

片段进行分段线性插值处理，计算对应加速度或角速度的插

值。

1.2  驾驶行为特征选择

城市路况下连续急变速是营运客车的常见行为。营运客

车由于自身惯性大，发动机动力性偏弱，司机不得已采取连

续急减速、连续急加速的方式 [12]。为了识别连续急变速对驾

驶安全性的影响，将采集样本中的急加速、急减速特征分解

成单次急加速、单次急减速、连续急加速、连续急减速。35

位司机的驾驶数据的急加速、急减速驾驶行为分布情况如图

1、图 2 所示。

图 1  急加速样本分布情况

图 2  急减速样本分布情况

从图 1 和图 2 中可以看出，基于连续急变速行为在个体

差异、数量分布、变速特性方面的显著差异，本文构建城市

路况下营运客车危险驾驶行为的指标为：急刹车、急转弯、

单次急加速、单次急减速、连续急加速、连续急减速。

驾驶数据的“加速度 - 速度”分布如表 1 所示。

表 1 “加速度 - 速度”分布

加速度区间
速度区间

0≤ v ≤10 10< v ≤20 20< v ≤30 30 < v
(4, +) 0.10% 0.02% 0.02% 0.01%
(3, 4] 0.10% 0.05% 0.02% 0.01%

(2.5, 3] 0.11% 0.05% 0.02% 0.01%
[-2.5, 0) (0. 2.5] 22.83% 42.82% 24.34% 9.16%

[-3, -2.5) 0.00% 0.01% 0.03% 0.05%
[-4, -3) 0% 0.01% 0.03% 0.06%
(-, -4) 0% 0.01% 0.02% 0.10%

速度分布 23.14% 42.98% 24.49% 9.39%

根据表 1 确定急变速行为的加速度阈值，v 为采集初始

车速，V 为采集结束车速，a 为采集初始加速度，T 为采集持

续时间，ω 为角速度，∆为角度变化。另外，急刹车、急转

弯阈值界定参考文献 [13]，具体阈值设定见表 2。

表 2 危险驾驶行为评价指标及阈值设定

指标 阈值

急刹车
30 km·h-1 < v < 90 km·h-1、a < -3 m·s-2、T ≤ 5 s、

V=0 km·h-1

急加速 a ≥ 3 m·s-2、T ≤ 5 s

急减速
a ≤ -3 m·s-2、T ≤ 5 s；② 40 km·h-1 ≤ v、a ≤ -2.5 m·s-2、

1 s ≤ T ≤ 4 s、V ≠ 0 km·h-1

急转弯
0 < v < 30 km·h-1、ω ≥ 1.57 rad·s-1  ；② v ≥ 30 km·h-1、

∆ ≥ 31°、5 s ≥ T ≥ 3 s

2  驾驶行为特征权重设计

危险驾驶行为的风险来自两个方面：发生事故的可能性

以及可能造成的严重程度 [14]。因此，考虑不确定性和严重性

程度设计权重。风险管理领域普遍采用经济损失衡量事故的

严重度。文献 [15] 基于事故经济损失数据构建营运客车损失

后果评价指数，文献 [9] 构建了城市路况下急加速、急减速、

急转弯、急刹车特征变量的回归系数，二者都基于交通事故

损失金额设计相对严重程度。本文结合熵权法和事故严重程

度权重，进行特征权重的优化。

2.1  基于熵权法的权重设计

基于危险驾驶行为的发生频率采用熵权法设计权重，具

体步骤如下。

（1）数据标准化处理。标准化矩阵 Z 中元素 zij 计算公

式为：

1

1 1
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式中：xij 为第 i 个样本的第 j 个特征的值。

（2）将每个指标 j 下数值相同的样本定为一个微观状态，

第 j 项指标下第 i 个微观状态所含样本数记为 nij。

（3）计算第 j 项指标下第 i 个微观状态所占比重 Pij。
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（4）计算每个指标的信息熵 ej，归一化，得到每个指标

的熵权 Wj。 
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按上述熵权法公式分别计算以“急刹车、急转弯、单次

急加速、单次急减速、连续急加速、连续急减速”和“急刹车、

急转弯、急加速、急减速”两种特征下对应权重，其对比数

据如表 3 所示。

表 3  熵权法权重对比

六评价指标 权重 四评价指标 权重

急转弯 0.211 331 65 急转弯 0.321 230 75

急刹车 0.359 027 07 急刹车 0.545 732 43

连续急减速 0.101 942 83
急减速 0.058 203 61

连续急加速 0.099 963 46

单次急减速 0.110 903 76
急加速 0.074 833 21

单次急加速 0.116 831 23

从表 3 中可以看出，四指标体系中急刹车权重为 0.546，

而在六指标体系中急刹车权重为0.359，四指标的权重分布中，

单个指标权重过于集中，会导致出现危险驾驶行为的误判。

综上所述，六指标体系下的权重分布较优。

2.2  基于损失强度的权重设计

文献 [15] 构建了营运客车的四指标体系行为严重度权

重，文献 [9] 构建了城市路况下“四急”行为与风险的回归

模型，回归系数反映特征的重要程度。参考上述观点，构建

城市路况下营运客车急减速、急转弯、急加速、急刹车的严

重度权重系数，见表 4。

表 4  损失强度及权重换算

指标 风险指 [16] 回归系数
损失强度
指数

换算权重

急刹车 5 -1.957 7 0.333 333 33

急转弯 5 -1.816 8 0.380 952 38

急加速 2 -1.880 2 0.095 238 09

急减速 5 -2.707 4 0.190 476 19

本文基于六指标体系，还需要确定连续急加速和连续急

减速两个特征的权重。连续急加速和连续急减速两个特征权

重大小，采用层次分析法，以驾驶数据中连续急加速和连续

急减速行为发生次数为依据，建立对应权重关系。

图 3  急变速行为速度区间分布

从图 3 可知，单次急加速行为集中在速度 0 ～ 20 km/h

区间，连续急加速行为集中在速度 0 ～ 30 km/h 区间。单次

急变速与连续急变速的速度区间存在显著差异。从表 5 可知，

连续急变速行为时长分布大部分位于 2 ～ 3 s 时间段内。综

上所述，单次急变速和连续急变速在速度、时长两个因素存

在差异。

表 5  连续急变速行为时长对比

持续时长 1 s 2 s 3 s 4 s 5 s
连续
急加
速

次数 15 189 72 25 5

占比 4.90% 61.76% 23.53% 8.17% 1.63%
连续
急减
速

次数 13 235 88 13 0

占比 3.72% 67.34% 25.21% 3.72% 0.00%

以此构建判断矩阵，用于统计驾驶数据中单次急变速和

连续急变速次数。总共有四个评价因素单次急加速、连续急

加速单次急减速、连续急减速，共有五位评委打分，采用 1～ 4

分标度法，设计的判断矩阵如表 6 所示。

表 6  急变速行为判断矩阵

单次急加速 连续急加速 单次急减速 连续急减速

单次急加速 1 1/2 1/3 1/4

连续急加速 2 1 1/2 1/3

单次急减速 3 2 1 1/2

连续急减速 4 3 2 1

将上述判断矩阵，以及驾驶数据导入 SPSS，计算得到

四个因素的权重值 qj 见表 7，判断矩阵的最大特征值为 4.031，

平均随机一致性指标（RI）值为 0.89，一致性比例（CR）值

为 0.011 6 < 0.1，因此满足一致性检验，计算权重具有一致性。

表 7  基于层次分析法的权重对比

六评价指标 权重 四评价指标 权重

急转弯（θ1） 0.333 333 333 急转弯（θ1） 0.333 333 333

急刹车（θ2） 0.380 952 381 急刹车（θ2） 0.380 952 381

连续急减速（θ3） 0.027 265 766
急减速（θ3） 0.095 238 095

连续急加速（θ4） 0.045 737 277

单次急减速（θ5） 0.079 190 495
急加速（θ4） 0.195 238 095

单次急加速（θ6） 0.133 506 462

2.3  优化后的权重设计

本文结合熵权法和层次分析法，对特征权重进行优化设

计。为了避免熵权法中只考虑到发生次数频率为权重计算依

据，同时层次分析法有一定的主观性，专家意见难以统一的

缺点，结合两种方法的优缺点，对权重综合考量，设计新的

权重公式见式（5），所求权重见表 8。

1

j j
j m

j j
j

W q
Q

W q
=

×
=
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     （5）
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表 8  AEW-AHP 综合权重对比

六评价指标
AEW-AHP

权重
四评价指标

AEW-AHP
权重

急转弯（θ1） 0.294 808 481 急转弯（θ1） 0.319 850 151

急刹车（θ2） 0.572 393 339 急刹车（θ2） 0.621 013 667

连续急减速（θ3） 0.011 632 447
急减速（θ3） 0.016 558 131

连续急加速（θ4） 0.019 134 110

单次急减速（θ5） 0.036 754 965
急加速（θ4） 0.016 558 131

单次急加速（θ6） 0.065 276 659

3  驾驶行为危险识别

3.1  系统聚类

本文采用系统聚类（hierarchical cluster method）对驾驶

员样本数据集进行聚类分析。系统聚类是一种基于无监督学

习的机器学习方法，更符合危险驾驶行为的随机性特点，计

算公式为：

2

1
( ) ( 1, 2,..., )

m

ij ik jk
i

d x x k n
=

= − =∑                           （6）

式中：dij（欧几里德距离）表示 Gp 类中的第 i 类样本与 Gq

中第 j 类样本之间的相似度，xik、xjk 分别为样本 i 和样本 j 的

第 k 特征值。

3.2  基于系统聚类的聚类结果分析

利用优化的六指标体系，以及利用 AEW-AHP 综合权重

对 35 名驾驶员驾驶数据进行系统聚类，根据不同聚类数取

值的轮廓系数，确定最佳聚类数值，轮廓系数图如图 4 所示。

使用 Python 进行聚类结果生成，聚类树状图如图 5 所示。

图 4  聚类的轮廓系数

由图 4 可知，将整体驾驶员样本分为两类效果最好，但

在实际分类中，聚类数过少并不利于对真实数据的分类分析，

因此确定最佳聚类数值为 3。

由图 5 可知，驾驶员聚类结果被分为 3 类时，其占比分

别为 5.71%、11.43%、82.86%。聚类结果驾驶员驾驶行为指

标均值如图 6 所示。

距
离

样本标签

系统聚类树状图

图 5  系统聚类树状图

根据图 6 中各类指标参数平均值结果，发现第一类样本

的急转弯指标参数平均值是 3 类中最高的，说明此类驾驶员

在转弯时，未采取减速措施直接进行转弯行为，或习惯急打

方向盘以进行掉头和转弯操作，而急转弯行为极易引起车辆

侧翻和侧滑事故，故将第 1 类分为高风险型。第二类样本的

急刹车、单次急减速、连续急减速指标参数平均值都是 3 类

中最高的，说明此类驾驶员的驾驶习惯为频繁采取激烈减速

行为，城市道路交通参与者复杂，急刹车行为极易造成车辆

制动失控，从而引发连环事故，而连续急减速行为易误导后

车混淆行车意图，从而引发追尾事故，故将第 2 类分为中风

险型。相对而言，第 3 类样本的六类指标参数平均值都是 3

类中最低，说明此类驾驶员为确保行车安全，驾驶习惯相对

保守，故将第 3 类分为普通型。普通型的危险驾驶行为发生

频率较低，说明普通型驾驶员在驾驶过程中对安全车速范围

控制准确，保持速度稳定的能力较强，而中风险型驾驶员对

车速控制能力最差。不同风险类型驾驶员的驾驶行为习惯特

性分类结果也验证了本文提出的六指标体系对于提高驾驶员

驾驶风险划分准确度是有效的。

图 6  各类指标参数平均值

4  聚类结果分析对比

4.1  不同指标体系下聚类结果分析

为进一步分析六指标体系的聚类结果，将聚类结果与四

指标体系的聚类结果进行对比。两种聚类方法除了是否考虑

细分急变速行为影响计算输入参数外，样本数据、特征指标

与聚类方法均保持一致，对比结果如表 9 所示。



2024 年第 8 期56

计算机应用 信息技术与信息化

表 9  两种指标的驾驶员聚类结果对比

指标
体系

六指标体系 四指标体系

驾驶员
类型

高风险
中风
险

普通
高风
险

中风险 普通

人数占
比 /% 5.71 11.43 82.86 5.71 28.57 65.71

样本
编号

22、34 3、7、
20、32

0、1、2、4、5、
6、8、9、10、
11、12、13、
14、15、16、
17、18、19、
20、21、23、
24、25、26、
27、28、29、
30、31、33

22、
34

0、3、7、9、
13、17、
20、31、
32、33

1、2、4、5、6、8、
10、11、12、
14、15、16、
18、19、21、
23、24、25、
26、27、28、

29、30

由表 9 可知，有 29 名（82.86%）的驾驶员被两种方法

归为同一类，而 6 名（17.14%）驾驶员被归为不同类型。是

否细分急变速行为会显著影响聚类结果，将急加速和急减速

行为细分为单次急加速、连续急加速、单次急减速和连续急

减速行为后，在改进的六指标体系中将 6 名被归为中风险的

驾驶员归类为普通型。这表明细分急变速行为会对驾驶员聚

类结果产生显著影响，在样本数据集内部，样本特征具有更

好的可比性。

系统聚类是一种无监督聚类，难以直接验证改进指标体

系的准确性，故选取卡林斯基 - 哈拉巴斯指数（CHI）和轮

廓系数进一步评价两种指标体系的聚类效果。CHI 定义为组

间离散度与组内离散度的比值，CHI越大，表明聚类效果越好。

聚类效果比较如图 7 所示。

          （a）轮廓系数图        （b）卡林斯基 - 哈拉巴斯指数图

图 7  聚类效果比较

从图 7 可知，改进的六指标体系的聚类效果评价指标

CHI 值都优于传统四指标体系的聚类结果，基于六指标体系

的驾驶员聚类结果在类内聚合和类间分离方面都有更好的

表现。

5  总结

针对现有路况不细分及风险强度因素缺乏等问题，构建

城市路况下营运车辆的危险驾驶行为识别指标体系；基于熵

权法和层次分析法，设计频率和强度两个维度，构建城市路

况下营运客车个体危险驾驶行为评估方法，使用系统聚类法

对群体样本聚类，较好地解决危险驾驶行为风险等级划分标

准的问题。聚类结果证明：相较于四指标体系，基于频率和

强度特征的六评价指标体系，其分类特征与实际风险特征吻

合，在实现风险精细化管理过程中具有较强的实际应用价值。

局限性是样本数量偏少、采用主观意见定义风险的损失强度

特征，均会影响结果的准确性；扩大样本规模，优化算法中

风险强度特征描述的量化指标，是下一步的研究方向。
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