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【摘要】针对驾驶风格辨识问题，提出了一种基于主客观融合的分类辨识方法。首先，构建驾驶风格主观量表，并

映射形成主观风格因子；其次，构建数据采集系统获取自然驾驶数据，并对跟驰及换道行为场景进行挖掘；然后，提取

行为关键特征与主观风格因子共同构成驾驶风格主客观融合辨识体系，基于主成分分析（PCA）及K均值方法对样本集

进行降维及无监督聚类，并对聚类结果进行验证；最后，引入带有物理意义的具体特征参数的分布情况对激进型、中庸

型及保守型驾驶风格进行辨识。结果表明，主观风格因子与客观行为特征参数的分布一致性较好，该融合方法可对驾

驶风格进行有效辨识。
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【Abstract】For the issue of driving style identification, this paper proposes a method based on subjective and objective 
fusion. Firstly, the subjective style scale is developed and transformed into subjective factors. Secondly, a data acquisition 
system is implemented to gather the natural driving data and the basic behavior scenarios of car following and lane changing 
are mined. Thirdly, the fusion of subjective and objective identification system of driving style is constructed by extracting the 
key behavioral characteristics and subjective factors. Based on Principal Component Analysis (PCA) and K-means methods, 
the sample set is processed and the clustering results are verified. Finally, specific characteristics with physical significance 
are introduced to identify radical, moderate and conservative driving styles. The results reveal a strong correlation between the 
distribution of subjective style factors and objective behavioral characteristics, and the fusion method can be used to identify 
driving style effectively. 
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1 前言

驾驶风格反映驾驶员的习惯性驾驶方式，是随

驾驶经验累积形成的。驾驶风格能够作用于全驾

驶周期，影响驾驶员在各类工况下的驾驶行为。研

究驾驶风格能够有效改善驾驶员习惯，给出针对性

建议。同时，驾驶风格准确辨识也能够识别及预测

各类工况下驾驶员的驾驶意图，促进异质交通流中

车-车良性交互，对于提高交通流整体通过性及安

全性具有重要意义。
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目前，针对驾驶风格辨识的研究主要包括客观数

据辨识和主观量表评价两种方式。客观数据辨识方

法以采集实车[1-3]及驾驶模拟器[4-5]中驾驶风格关联数

据为主，基于各类降维及聚类方法对数据进行分析，

并用于指导驾驶风格分类辨识模型搭建。李经纬等[6]

采集公交车行驶数据，基于车速、加速度及冲击度指

标构建了驾驶风格辨识体系。刘迪等[7]采集自然驾驶

数据并获取常规工况、超速及极端工况特征参数，采

用K均值对驾驶风格进行了聚类辨识。吴兵等[8]采集

自然驾驶数据并对跟驰行为进行场景挖掘，提取了跟

驰关联特征并对驾驶风格进行分类辨识。

主观量表评价以各类不同维度驾驶量表或问

卷为主，通过量表反馈信息对驾驶风格进行多维度

分类，常用的问卷量表包括驾驶人行为问卷（Driver 
Behavior Questionnaire，DBQ）、驾 驶 人 风 格 问 卷

（Driver Style Questionnaire，DSQ）、多维度驾驶风格

量表（Multidimensional Driving Style Inventory，MDSI）
等。黄晶等[9]参考MDSI和DBQ制定风格量表，采用

主成分分析（Principal Component Analysis，PCA）及

K 均值聚类将被测驾驶员分为激进型、普通型和谨

慎型。华翎森[10]基于 MDSI结合人格特质量表对年

轻驾驶员进行了风格辨识及性格量化评估。

主观量表评价高度依赖驾驶员自我评价结果，

对量表信效度及填写质量要求较高。客观数据辨

识由于针对每位驾驶员的数据量较少、随机性强，

无法真实全面地表征驾驶风格。针对以上问题，本

文首先以各类成熟量表为依据，通过相关性分析将

量表内容映射为主观风格因子，然后以采集到的驾

驶员自然驾驶数据中跟驰及换道行为数据为基准，

提取客观行为关键特征参数，并将主、客观特征进

行归一化去量纲处理，基于 PCA及K均值方法进行

降维聚类，最终通过分析带有物理意义的具体特征

参数，对无监督分类结果进行标定，实现驾驶风格

的有效辨识。

2 驾驶风格主观量表制定

按照常规分类方法，本文将驾驶风格定义为保

守型、中庸型及激进型。通过驾驶风格量表对驾驶

员进行主观量化评估，基于MDSI、DBQ、DSQ等通用

成熟量表，主观筛选与考核维度相关的问题，同时

引入一般决策风格量表（General career Decision-
Making Scale，GDMS）的部分题目保证量表考核维度

的完整性。量表共20题，如表1所示。

表1 自制驾驶风格主观分类量表

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

题目

即使没有人，您通过路口、人行道时也会减速。

您在不熟悉的路况下仍然保持很快的驾驶速度。

当前车速度较慢时，您倾向于超车而不是减速跟
随。

您在堵车的时候倾向于转到旁边移动的车流中。

您倾向于开车时很小心。

路面湿滑时，您会谨慎驾驶。

在驾驶的时候，高速会给您带来兴奋、乐趣和刺
激。

天气不好时，您比道路上其他驾驶员更注意安
全。

您时刻关注前方车辆运动，判断其潜在的运动趋
势。

您喜欢高速驾驶，享受风景快速向后移动的快
感。

红灯变绿灯起步时，您会有和邻车竞速的想法。

您时刻准备着对其他驾驶员的意外操作作出反
应。

在任何道路行驶时，您通常都会考虑道路限速。

您的驾驶原则是“小心总比遗憾强，安全总比后
悔好”。

您在桥上行驶时，通常也会尝试加速超车。

您在没有监控的路段有时会超速行驶。

在上下班高峰时，您往往会感到“急不可耐”。

您通常在距离很远时就注意到了交通标志。

在高速公路上，您通常开车会保持在限速或略低
于限速。

作决策前，您会反复检查掌握的信息以确保其正
确性。

基于李克特量表形式对问题选项进行统一，每

项子问题设置“非常符合”“比较符合”“一般符合”

“不太符合”“不符合”5 个选项，定义量化分数分别

为5分~1分，表征驾驶员对题目的认同程度。

招募 50 名涵盖不同年龄、职业及驾驶背景（驾

龄、驾驶车型、常行驶路况等）的驾驶员填写量表构

成分析样本，采集量表打分数据。对 50名驾驶员主

观评价量表结果进行相关性分析，引入皮尔逊相关

系数（Pearson Correlation Coefficient），计算公式为：

r = ∑
i = 1

n (Xi - X̄)(Yi - Ȳ )

∑
i = 1

n (Xi - X̄)2 ∑
i = 1

n (Yi - Ȳ )2
（1）

式中：Xi为针对每道题样本 i的得分，Yi为样本 i的总

分，X̄为该题全部样本得分的平均值，Ȳ为全部样本
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总分平均值，n为样本数量。

计算各题目间相关性，并以相关系数大于

0.5 作为筛选条件，对每两个题目间的相关性进

行比对，得出 5 个强相关的关联题目组，如表 2 所

示。
表2 相关性题目

序号

1

2

3

4

5

题目编号

(3,4)
(5,6)
(5,8)
(6,8)

(7,10)
(9,12)

(12,13)
(12,20)
(13,14)
(13,20)
(14,20)
(2,11)
(2,15)
(2,16)

(11,16)

相关系数

0.51
0.52
0.59
0.74
0.66
0.52
0.73
0.52
0.57
0.65
0.71
0.70
0.57
0.67
0.57

基于相关性分析结论，结合强相关问题组的具

体语义信息，可将问题组映射为主观风格因子，并

作出以下定义：将 3、4定义为拥堵心态因子；将 5、6、
8定义为小心驾驶因子；将 7、10定义为高速刺激因

子；将 9、12、13、14、20 定义为谨慎决策因子；将 2、
11、15、16定义为违规倾向因子。将上述 5类因子作

为驾驶风格辨识主观因子，用于后续与客观因子共

同作为驾驶员风格辨识的参考。由于在制作量表

时未对各题目进行优先级划分，可认为每道题目的

权重相同，为平衡不同主观风格因子关联题目数量

不同造成的影响，取每类驾驶因子对应关联题目得

分的平均值为其特征值。

3 驾驶行为关键特征获取

3.1 驾驶行为数据采集系统搭建

搭建驾驶行为数据采集系统，以某型乘用车为

试验车辆，配装功能摄像头、毫米波雷达、驾驶员监

控系统（Driver Monitor System，DMS）摄像头、激光雷

达、高清摄像头。其中：功能摄像头采集试验车前、

后向与侧向目标物、交通标志及车道线信息；毫米

波雷达、激光雷达与功能摄像头进行目标级融合获

取目标物信息；DMS 摄像头采集驾驶员状态信息；

高清摄像头采集各向高清视频。

装备多接口高性能工控机实时记录各类文本

和视频数据，同时为实现大容量存储，在车端部署

网络附属存储（Network Attached Storage，NAS）设

备，NAS 设备基于高速网口与工控机进行数据交

互。配置逆变器和稳压电源为工控机、NAS设备及

各类传感器供电。整套系统如图1所示。

1

2

3
4
5
6

11

10
9

8
7

1.高清摄像头　2.功能摄像头　3.传感器控制器　

4.NAS设备　5.电源盒　6.工控机　7.稳压电源　8.逆变器

9.毫米波雷达　10.激光雷达　11.DMS摄像头

图1　驾驶行为数据采集系统

为保证行为一致性，设定行驶路线以高速公路

及城市快速路等结构化道路为主，包含荣乌、京沪、

京哈、长深等主干道高速公路。

对采集的多源异构驾驶数据进行预处理，基于

插值方法对各类传感器采集的数据进行时间戳同

步。完成同步同频后进行数据清洗，包括缺失点补

充、异点去除、空值填补及各类信号滤波。通过同

步及数据清洗形成预处理数据。

3.2 跟驰行为挖掘

为量化辨识驾驶员风格，需对其常规驾驶行为

进行特征提取分析，已知跟驰及换道作为两类最基

本的驾驶行为，其关键特征能够表征驾驶员的驾驶

风格，故对两类基本驾驶行为进行场景挖掘。

对预处理数据进行跟驰行为提取，首先对自车

运动状态进行约束。自车位置约束确保自车始终

在两车道线内不发生变道，自车速度约束确保自车

始终保持移动，可得约束条件为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

0 < L l < W - Dego , c l > cr
0 < L r < W - Dego , cr > c l
vego > 0

（2）
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式中：Dego为自车宽度，W为车道宽度，Ll、Lr分别为车

身左侧边缘至左侧车道线距离、车身右侧边缘至右

侧车道线距离，vego为自车车速，cl、cr分别为摄像头识

别左、右侧车道线置信度。

完成自车约束后对目标物进行融合定位，基于

质心处相对横向距离判断是否在同一车道，以向左

为正，筛选自车道内目标物，可得约束条件如下：

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

0 < L l + Dego2 - Di2 - ΔYi < W - Di , c l > cr

0 < L r + Dego2 - Di2 + ΔYi < W - Di , cr > c l

（3）

式中：ΔYi为与自车处于同车道内的目标物与自车的

相对横向距离，Di为与自车处于同车道内的目标物

的宽度。

对比所有与自车在同车道内的疑似目标的相

对纵向距离，将与自车相对距离最小的目标物标定

为跟驰目标。筛除后向目标物干扰，可得约束条件

为：

{Yobj = min Yi

Yobj ≥ 0 （4）
式中：Yi为各疑似目标物的相对纵向距离，Yobj为跟

驰目标物的相对纵向距离。

对过程中跟驰目标物相对纵向距离发生突变

的场景进行约束，筛除切入（Cut in）及切出（Cut out）
场景。基于 Python 编写跟驰行为场景挖掘批处理

程序，并按照不同驾驶员标签进行区分，最终完整

约束如图2所示。

W

D
ego

Ll

Lr

目标车

vego

D
obj

Xobj
Xi

D
i

自车

L l + Dego
2 - Dobj

2 - ΔYobj

Lr + Dego
2 - Dobj

2 + ΔYobj

图2　驾驶行为数据采集系统

3.3 换道行为挖掘

对预处理后的数据进行换道行为提取挖掘，首

先对换道场景跨线时刻进行识别，以置信度较大一

侧车道线为基准，获取自车与该侧车道线的距离，

如图3所示。

换道起始

换道跨线时刻

换道跨线时刻

换道终止

3.5
3.0
2.5
2.0
1.5
1.0
0.5

0
-0.5
-1.0
-1.5

距
离

/m

时间/s
0   5 10 15 20

图3　自车与车道线的距离

由图 3可知，换道跨线点处距离会发生突变，同

时为筛除车道线缺失引起的突变情况，添加自车横

摆角速度约束，定义联合约束条件为：

ì

í

î

ïïïï

ïïïï

|| L l (t + 1) - L l (t) > Lmin , c l > cr

|| L r (t + 1) - L r (t) > Lmin , cr > c l
ωego > ωmin

（5）

式中：Lmin、ωmin分别为车道线距离突变阈值及横摆角

速度最小阈值，均采用统计方法获取；ωego为自车横

摆角速度。

定义换道场景起止点，对距离进行求导获取偏

移车道线的速度，如图 4所示。以跨线时刻为基准，

分别向前、向后寻找最近相邻的偏移速度零点，并

分别将2个零点定义为换道行为的起点和终点。
1.4
1.2
1.0
0.8
0.6
0.4
0.2

0
-0.2
-0.4

速
度

/m·
s-1

时间/s
0   5 10 15 20

图4　偏移车道线的速度

按照行为场景所定义的跨线时刻及换道起始

点对换道行为场景进行编程提取，针对不同驾驶员

对所有提取片段进行区分标注。

4 主客观特征融合聚类

4.1 行为关键特征定义

考虑跟驰为纵向运动，关键运动学特征为自车纵

向速度、与目标前车相对纵向速度及相对纵向距离。

通过数理统计方法，添加针对每位驾驶员的平均跟

驰时长指标，最终选取跟驰关键特征如表3所示。

张慧，等：基于主客观融合的驾驶风格辨识方法研究
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表3 跟驰行为特征

序号

1
2
3
4
5

参数名称

跟驰纵向速度平均值

纵向加速度平均值

跟车时距平均值

跟驰行为场景片段时长均值

跟驰目标物相对稳定时长占比均值

考虑换道为横、纵向耦合运动，需综合考虑自

车横、纵向运动特征参数，包含换道过程中的横、纵

向速度，横、纵向加速度及横、纵向行驶距离。添加

百公里换道次数的统计值，选取的主要特征参数如

表4所示。
表4 换道行为特征

序号

1
2
3
4
5

参数名称

换道过程中纵向速度平均值

换道过程中最大横向加速度

换道持续时间均值

换道行驶纵向距离均值

百公里换道次数

4.2 主客观融合聚类

将主观风格因子与提取的客观关键特征参数

进行融合，共获取 15维参数，为消除量纲影响，对数

据进行归一化处理。针对特征种类繁多、部分参数

相关性强等问题，对所提取的特征参数进行降维处

理。为实现快速降维，使用 PCA 方法，PCA 基于特

征值分解将相关性高的变量转化为独立不相关变

量，属无监督学习算法。

针对多维参数，引入矩阵协方差表达特征间相

关性，可得多维优化目标为：将 15维特征降至 k维，

选择 k 个模为 1 的正交基，使原始数组映射至该组

基后新生成特征间协方差为 0，样本内方差最大。

已知协方差矩阵C的表达式为：

C =

æ

è

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
ççç
ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç

ç
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ø

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
÷÷÷
÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷

÷
1
n∑

i = 1

n

x*21i ⋯ 1
n∑

i = 1

n

x*1i x*
mi

1
n∑

i = 1

n

x*2i x*1i ⋯ 1
n∑

i = 1

n

x*2i x*
mi

⋮ ⋮
1
n∑

i = 1

n

x*
mi x*1i ⋯ 1

n∑
i = 1

n

x*2
mi

m × m

 （6）

式中：x*
ji 为归一化后第 i个样本第 j维特征参数值，m

为特征维度。

C应满足新生成综合指标两两无关，且协方差

为 0 的要求，将C对角化并将对角线元素从大到小

自上而下排列，可得：

ETCE =Λ =
æ

è

ç

ç

ç

ç
çç
ç
ç

ç

ç
ö

ø

÷

÷

÷

÷
÷÷
÷
÷

÷

÷
λ1

λ2 ⋱
λn

（7）

式中：E为特征矩阵，Λ为对角阵，λ1~λn为矩阵各特

征值。

按照Λ对应特征值从大到小自上而下排列，每

个特征值称为原始样本的主成分。选取前 k 个最

大特征值对应的特征向量，使得主成分累计贡献率

满足要求，实现特征降维。编写 PCA 降维程序并

将所提取的全部特征输入模型，定义目标贡献率为

90%。计算得到前 5个主成分贡献率累加结果超过

90%，故最终提取前 5 维参数，降维碎石图如图 5 所

示。
35
30
25
20
15
10

5

贡
献

率
/%

特征值索引
10 12 14 160     2  4  6   8  

图5 主成分分析碎石图

由于本文样本无先验风格化标签，故基于无监

督学习聚类进行风格分类。考虑通用性，选择 K均

值方法。本文使用的评价准则函数为：

J = min∑
i = 1

K ∑
x ∈ Ci

dist(ci,x)2 （8）
式中：K为聚类数量，x为数据点，Ci为类别，ci为类Ci

的中心点，dist( )为欧几里德距离。

针对降维后样本集进行均值聚类，设置初始迭

代中心并观测迭代记录，最终实现聚类收敛，聚类

结果如表5所示。
表5 聚类结果

类别编号

数量/个
0

13
1

25
2

12
为评估聚类结果，引入聚类评价度量指标。以

类内距离最小及类间距离最大为目标，已知本样本

集无成熟外部标注，故选择内部度量方法，以轮廓

系数作为评价指标，其计算公式为：
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Sk = 1
n∑

i = 1

n

Si = 1
n∑

i = 1

n bi - aimax(ai,bi ) （9）
式中：ai为样本 i与类内其他样本的平均距离，bi为样

本 i与最近邻类内各样本的平均距离，Si为样本 i的
轮廓系数，Sk为整体轮廓系数。

轮廓系数 Si的取值范围为[-1,1]，值越大表征聚

类结果越合理，值为负数表明聚类结果不合理，计

算得各样本轮廓系数如图6所示。

2

1

0

类
别

-0.4 -0.2 0
轮廓系数值

0.2 0.4 0.6 0.8

图6　聚类轮廓系数

计算可得整体轮廓系数为 0.467，且全部样本

中轮廓系数为负值的仅有 1 项，聚类结果较为准

确。

5 聚类结果综合分析

为辨识无监督聚类结果所对应的驾驶风格，绘

制针对不同类别具备物理意义的典型特征统计分

布情况，结果如图7所示。
7
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2
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得
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/分

类别0 类别1 类别2

序号
0   10 20 30 40 50 60

（a）高速刺激因子

7
6
5
4
3
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1

得
分

/分

类别0 类别1 类别2

序号
0   10 20 30 40 50 60

（b）拥堵心态因子

35

30

25

20

15

速
度

/m·
s-1

类别0 类别1 类别2
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（c）跟驰纵向速度平均值
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 时
距
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0   10 20 30 40 50 60

4.0
3.5
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2.5
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1.0
0.5

（d）跟车时距平均值

类别0 类别1 类别2

序号

0   10 20 30 40 50 60

距
离

/m

90
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60
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40
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20

（e）换道行驶纵向距离均值

序号

0   10 20 30 40 50 60

次
数

/次

40
35
30
25
20
15
10

类别0 类别1 类别2

（f）百公里换道次数

图7　主客观典型特征统计分布

观察各特征统计分布情况可得，类别 1 驾驶员

百公里换道次数较多，换道过程中纵向行驶距离较

短，拥堵心态因子及高速刺激因子得分较高。同

时，跟驰车间时距较长，说明此类驾驶员在高速行
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驶时不会长时间跟随前方车辆，会频繁选择变道来

获取空间及速度收益，驾驶风格激进。

类别 0 的驾驶员百公里换道次数较少，跟驰车

间时距较短，跟驰过程中平均车速较高，说明此类

驾驶员习惯长时间保持稳定跟驰。同时，换道过程

中行驶的纵向距离较长，说明该类驾驶员换道时较

为谨慎，需要较长距离才能完成换道，该类驾驶员

拥堵心态因子及高速刺激因子也较小，驾驶风格保

守。

类别 2 的驾驶员各项参数均比较适中，表明该

类驾驶员属于中庸型驾驶风格。

综上所述，对应主客观融合聚类结果可知，类

别 0代表保守型驾驶员，类别 1代表激进型驾驶员，

类别 2代表中庸型驾驶员。基于各参数分布情况可

知，主观风格因子与客观行为特征参数的分布一致

性较好，能够通过主客观融合方法对驾驶风格进行

分类辨识。

6 结束语

驾驶员风格辨识可广泛应用于智能驾驶系统

的开发与测试。本文综合应用主观量表和客观数

值特征，基于无监督学习算法提出一种驾驶员风格

辨识方法，对具有物理意义的关键特征参数进行分

析，结果表明，该方法主观风格因子与客观行为特

征参数指标一致性较好，能够较为全面客观地表征

驾驶员的真实驾驶风格。该方法有效兼顾了辨识

结果的可解释性和有效性，可用于智能驾驶系统个

性化风格的参数化定义和综合测试。
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