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【摘要】驾驶风格识别对于提升智能网联汽车个性化驾驶体验和优化能源利用具有重要意义。考虑到不同道路环境

与不同驾驶风格之间的耦合关系，设计了一个级联传递框架充分利用采集的实车自然驾驶数据，将数据分割成不同物理意

义的事件。以驾驶员 ID 作为伪标签，建立 XGBoost 模型从中学习驾驶风格的差异性，确定对于驾驶风格识别重要的特征及

权重。基于混合专家系统的思想，采用 WK-means 算法对不同环境下的驾驶风格进行聚类，最终得到驾驶分数来衡量驾驶

员的表现。对聚类后各类驾驶员驾驶数据的统计分析表明，该方法能有效实现不同驾驶风格驾驶员的聚类，为智能网联汽

车技术的进一步发展奠定了基础。
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【Abstract】 Driving style recognition plays a crucial role in enhancing personalized driving experiences and optimizing 

energy utilization in smart connected vehicles. Considering the relationship between different road environments and driving 
styles, a cascade delivery framework is designed to fully utilize real-world natural driving data and segment the data into 
events with distinct physical meanings. Using driver IDs as pseudo-labels, an XGBoost model learns differences in driving 
styles, identifying the key features and weights critical for recognition. Following the principles of a hybrid expert system, the 
WK-means algorithm clusters driving styles under varying conditions, ultimately generating driving scores to evaluate driver 
performance. The statistical analysis of the clustered data shows that this method effectively recognizes drivers with diverse 
driving styles, which lays the foundation for the further development of intelligent networked vehicle technology.
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0 引言

驾驶风格指驾驶员在驾驶车辆过程中表现出的

习惯性方式，其通常伴随驾驶员的驾驶经验逐渐形

成[1]。有效识别驾驶风格不仅可以提高驾驶员的操作

体验，降低汽车燃油或电量消耗，而且对动力总成的

优化控制具有重要作用。

在驾驶风格识别方面，国内外学者开展了大量研

究。Xie 等[2]采用随机森林结合特征工程的方法对驾

驶行为进行了分类。Wang 等[3]引入基于隐藏半马尔

·智能网联汽车场景感知与智能体验技术专题·
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可夫模型的贝叶斯非参数方法，从多维时间序列驾驶

数据中提取原始驾驶模式，分析了驾驶员的行为和风

格。Guo 等[3]将驾驶风格与驾驶周期解耦，在对驾驶

周期进行分类和识别的基础上，分析不同驾驶周期中

油门踏板开度及其变化率，并建立模糊逻辑识别器来

识别驾驶风格。Maria 等[5]提出了一种基于动态聚类

的驾驶风格识别和分析方法，其中聚类随着周围工况

的变化而变化，以更好地识别驾驶风格。Moosavi等[6]

采用卷积神经网络从轨迹中捕捉驾驶员行为的语义

模式，使用循环神经网络发现模式之间的时间依赖

性，从而识别驾驶风格。Choi 等[7]将驾驶员风格识别

问题转换为异常检测问题，找出训练后的模型结果在

高回归误差和低回归误差的情况，并以此区分驾驶员

的驾驶风格。Milardo等[8]提出了一个基于数据驱动的

驾驶行为识别框架进行风格识别。Cai 等[9]利用卷积

神经网络和长短期记忆网络相结合的方法对驾驶风

格进行分类。Xu等[10]采用离线和在线结合的方式识

别驾驶风格，在离线部分使用主成分分析（Principal 
Component Analysis，PCA）和 K-means 算法学习典型

的驾驶风格，在线部分使用局部最大似然技术进行在

线驾驶风格识别。

国内学者对于驾驶风格的研究起步较晚，但也取

得了一定成果。赵韩等[11]从车流密度与驾驶风格识

别之间的耦合关系入手，提出一种考虑车流密度影响

的驾驶风格多层次识别方法。金辉等[12]采用高斯混

合模型（Gaussian Mixture Model，GMM）聚类算法对驾

驶数据进行分析，建立基于 Fisher判别的驾驶风格识

别方法模型。董昊旻等[13]提出了基于半监督学习三

协同训练算法对驾驶风格进行识别的方法。吕明

等[14]通过自组织映射（Self-Organizing Map，SOM）神经

网络分别对驾驶数据进行聚类分析，并建立了基于

SOM 神经网络的驾驶风格识别系统。宋函锟等[15]利
用主成分分析降维算法及 K-means 聚类算法对行驶

数据进行驾驶风格分类研究。黄江等[16]提出了一种

基于多元特征参数与优化支持向量机相结合的驾驶

员驾驶风格识别模型。柳祖鹏等[17]运用模糊数学的

方法分析驾驶风格。梁科等[18]利用鲸鱼优化算法对

驾驶数据进行特征选择，再利用基于长短期记忆网

络（Long Short-Term Memory，LSTM）的自编码器获得

用于谱嵌入的特征值和特征向量，并最终通过谱聚

类对驾驶风格进行识别。秦大同等[19]提出了一种基

于驾驶事件、谱聚类与随机森林相结合的算法识别

驾驶风格。

然而，现有研究对驾驶风格的识别存在一定局

限性。（1）用于驾驶风格的数据主要通过驾驶模拟

器、测试车辆或智能手机等设备收集，存在难以模拟

复杂的真实交通状况、测试成本高和数据收集困难

的问题。（2）用于驾驶风格识别的特征大部分是手动

选择特征或使用所有可用特征，该方法存在特征选

择不够准确、聚类结果不够稳定等问题。（3）判断驾

驶风格和行为通常具有较强的主观性，同一个驾驶

员在不同环境、不同阶段的驾驶风格也可能有所不

同。针对上述问题，本文对该领域的贡献主要是以

下 3 个方面；（1）考虑到不同道路环境对不同类型驾

驶风格的感知程度不同，设计了一个全新的级联传

递框架，充分利用由重庆长安汽车股份有限公司（以

下简称长安汽车）提供的实车自然驾驶数据研究不

同道路环境自然驾驶条件下的驾驶风格。（2）在无关

于驾驶风格真实标签的情况下，创建了一个有监督

的机器学习模型，以驾驶员的 ID作为伪标签，来学习

驾驶风格的差异性，并通过对特征的重要性排序来

选择用于驾驶风格聚类的特征。（3）考虑到驾驶环境

与驾驶风格之间的强关联性，基于混合专家系统的

思想，采用聚类方法为不同驾驶环境下的驾驶风格

建立专家模型进行识别，并综合形成总体驾驶风格，

输出驾驶分数来衡量驾驶员的表现。

1 数据采集

本文使用了一组由长安汽车收集的驾驶数据，以

探索驾驶风格的无监督聚类。数据通过安装在车辆

中的车载传感器和记录设备采集，包括车载单元、全

球定位系统和车载惯性测量单元等。设备以 10 Hz的
频率收集数据，记录了多个驾驶相关变量，包括车

速、加速度、加速踏板角度以及刹车踏板状态等。数

据采集在不同城市的不同行驶环境中进行，涵盖了

北京、重庆、西藏等 28个省、自治区、直辖市的城市道

路、高速公路和乡村道路等不同驾驶场景。为了确

保数据的多样性和代表性，本文采用了 968辆长安汽

车 S203 车型长达 10 个月的实车自然驾驶数据，共有

17 个不同类型的驾驶参数，其中部分车辆驾驶参数

如表 1所示。

2 基于级联传递框架的事件划分

2.1 数据清洗

在数据实际采集过程中，可能存在环境变化、设

备不稳定以及传输延迟的问题。为了便于后续驾驶
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风格识别，需要先对数据进行预处理。在数据预处理

阶段，首先进行了数据清洗，去除异常或无效的数据

点。其次，使用插值方法对数据中存在的缺失值进行

处理，填补了部分缺失的数据。

表1 部分车辆驾驶参数

采集信号中文名称

车速ESP*
加速踏板

挡位

横加速度

纵加速度

采集信号英文名称

ESP_VehicleSpeed
EMS_AccPedal

TCU_ActualGear
ESP_LatAccel

ESP_LongAccel

信号说明

0~360 km/h
0°~90°

注：电子稳定程序（Electronic Stability Program，ESP）。

2.2 基于级联传递框架的事件划分

原始传感器数据具有高噪声特性，可以有效识别

驾驶环境和风格所需的数据，但也无法避免大量无效

信息，甚至部分信息可能干扰驾驶环境和风格识别。

因此，有效利用实车自然驾驶数据，并从中提取出区

分不同驾驶风格特征至关重要。

本文主要的研究目的是建立一个全新的级联传

递框架以充分利用实车自然驾驶数据，将驾驶数据划

分为不同的事件粒度大小，并使用无监督的机器学习

方法对驾驶员驾驶风格进行聚类。考虑到驾驶风格

和行为通常具有较强的主观性，同一驾驶员在不同环

境、不同阶段的驾驶风格也可能存在差异。例如，在

高速公路上谨慎的驾驶员可能在拥堵的环境中表现

出激进的驾驶风格。因此，本文采用级联传递框架先

对数据进行粗细粒度的事件划分，在此基础上进行聚

类。具体可将驾驶事件划分以下 4 个类型：旅程

（Journey，以下简称 J事件）、行程（Drive，以下简称D事

件）、加速（Accelerate，以下简称A事件）、刹车（Brake，
以下简称B事件）。其中，J事件表示汽车行驶的整个

旅程，一趟旅程事件可能包含多种驾驶场景，为粗粒

度事件；D 事件将 J 事件数据分为多段驾驶场景，即

一段汽车速度从 0 开始，到速度为 0 结束的路程，为

细粒度事件；A事件为汽车行驶路程中加速踏板被踩

下（即其属性值不为 0）的一段加速路程；B 事件为路

程中加速踏板未被踩下（即其属性值为 0）的一段路

程。基于级联传递框架的事件划分结构如图 1所示。

用于本文研究的 J 事件数量为 15 854 个、D 事件数量

为 33 056 个、A 事件数量为 515 638 个以及 B 事件数

量为 490 047个。

引入级联传递框架可以更好地处理复杂的驾驶

数据，通过逐层缩小数据的粒度，使每层级数据具有

一定现实意义，从而确保驾驶风格特征能够在合适的

层次上被提取。此外，该框架使聚类算法可以更灵活

地适应和识别不同环境的驾驶风格，为后续在各层级

事件中传递聚类结果奠定了基础。

实车自然
驾驶数据

旅程1 旅程 k 旅程n

行程1 行程 k 行程n

加速事件 刹车事件

加速1 加速m 减速1 减速n

图1 基于级联传递框架的事件划分结构

3 重要特征的选择和排序

在研究驾驶风格过程中，特征工程在驾驶数据分

析中具有重要作用。通过提取有效的特征，可以揭示

不同驾驶风格之间的差异性，为进一步的驾驶风格识

别奠定基础。

3.1 特征工程

3.1.1 基于统计函数的特征提取

基于统计函数的特征提取方法旨在从驾驶数据

中获取有意义的信息，并通过计算各种统计度量描述

不同驾驶行为的特征。统计度量主要包括均值、方

差、最大值、最小值以及中位数，可以反映驾驶行为的

集中趋势、变异程度以及行为的极端情况。部分基于

统计函数的特征提取方法如表2所示。

表2 部分基于统计函数的特征提取方法

序号

1
2

3

特征名称

平均值

最大值

标准差

缩写

mean
max

std

定义

Ymean = 1
n Σ n

i = 1 xi

Ymax = max ( )xi

Ystd = 1
n∑i = 1

n

  ( )xi - Ymean 
2

注：i为数据元素的索引，x = { }x1,x2,…,xn 表示一个数据样本，n为数据元

素的总数。

3.1.2 基于信号处理的频域特征提取

可以将车辆采集的驾驶数据视为时间序列数据，

采用信号处理的方法进行分析。基于信号处理的频

域特征提取方法，结合傅里叶变换或其他相关的频域

转换技术，将驾驶数据由时域转换为频域。上述特征

主要包括峰度、偏度、小波能量、频谱熵以及平均频
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率。通过这种转换，能够分析不同频率范围内驾驶行

为的能量分布和频谱特性，获得关于驾驶行为更加细

粒度的信息，揭示其在不同频率条件下的行为特征和

动态模式，对研究驾驶风格的时变特性和频率相关行

为具有重要意义。部分基于信号处理的特征提取方

法如表3所示。

表3 部分基于信号处理的特征提取方法

序号

1

2

3

特征名

峰度

偏度

频谱熵

缩写

kurt

skew

spectral entropy

定义

Ykurt = ∑i = 1

n

  ( )xi - Ymean 
4

(n - 1)Y 4
std 

Yskew = ∑i = 1

n

  ( )xi - Ymean 
3

(n - 1)Y 3
std 

Yspectral_entropy = -∑
k = 1

m

  P (k ) log2 P (k )
注：k为频率分量的索引，P(k)为第 k个频率分量的概率，m为频率分量的
总数。

3.1.3 基于驾驶数据流的时序特征提取

为了量化驾驶员的驾驶行为，本文参考了Moham⁃
madnazar等[20]提出的时变驾驶波动概念，通过在驾驶

员层面创建时间序列数据流来捕捉瞬时驾驶行为的

变化，使用时变驾驶波动作为驾驶风格激进程度的替

代度量。驾驶波动显示了驾驶数据偏离常态的程度，

较高的驾驶波动表示驾驶员在横向和纵向上的速度、

加速和减速波动均较大，进而表明驾驶员具有较高的

不稳定性。时变驾驶波动的计算方法可表示为：

vf = 1
n - 1∑i = 1

n ( )ri - r̄
2

（1）

ri = ln ( )xi

xi - 1
⋅ 100 （2）

式中：xi-1为观测值 xi之前的观测值，r为 xi-1到 xi的增长

率，r̄为参数 r的平均值。

3.2 重要特征选择

对于原始驾驶参数，本文采用上述 3种特征提取

方法，共生成了 262个特征。目前大多数研究采用手

动选择重要特征或直接使用全部特征进行聚类，这种

方法存在特征选择不够准确、聚类结果不稳定，难以

解释和理解等问题。此外，无监督机器学习算法缺乏

通用的特征重要性计算方法。为了确定可以有效描

述驾驶风格的特征选择方法，依靠机器学习建模和特

征重要性对特征进行排序。由于在许多自然驾驶数

据中无法获得驾驶风格的真实标签，本文针对驾驶数

据的时间序列特性，将时间序列数据转换为驾驶事件

切片，并将驾驶员 ID作为伪标签用于模型训练，从而

将无监督特征选择转换为监督特征选择的问题。最

终，通过对特征进行重要性排序来选择用于驾驶风格

聚类特征。该特征选择方法的优点在于，即使原始数

据中不存在关于驾驶风格或行为的标签，驾驶员 ID可

以在一定程度上表征驾驶员的驾驶风格，因此将驾驶

员 ID作为伪标签训练模型，创建了一个有监督的机器

学习任务，以选择关键特征，捕捉个体之间驾驶行为

的显著差异。此外，本文还采用了一种与模型无关的

重要性排序方法来计算特征的重要度。排列重要性

表明，当目标特征被随机排列的值替代时，模型性能

将下降，该方法被广泛用于解释机器学习模型。

3.2.1 去除特征的多重共线性

特征的多重共线性描述了 2 个或多个特征之间

的高度相关性或强线性依赖。在存在多重共线性的

情况下，特征之间的高度相关性将影响特征的重要

性排序结果，使得模型难以判定特征对目标变量的

贡献。虽然多重共线性的特征可能仍提供部分信

息，但不足以对数据分析和建模的有效性产生显著

影响。因此，在进行特征选择和排序之前，需要先处

理特征的多重共线性问题，以确保选择的特征具有

代表性和独立性，从而提高模型的预测能力和稳定

性。本文通过对特征的 Spearman 相关系数矩阵进行

分层聚类来识别共线特征。通过相关性分析，可将

高度相关的特征聚类成组。为了解决特征间的多重

共线性问题，从每组中选择一个代表性特征，并构建

为新的特征子集。

考虑到粗粒度的 J事件所提取的特征较难有效表

征驾驶员的驾驶风格，本文对细粒度的D事件、A事件

和B事件分别采用分层聚类方法来识别共线特征组。

在每个组中，保留了最常用且能够充分表征驾驶风格

的特征，而删除了其余特征。图 2展示了 D事件特征

层次聚类的部分结果，显示出D事件中速度时间序列

的标准差、方差、引擎速度的平均值、中位数和频谱熵

高度相关。由于速度标准差可以衡量驾驶行为中速

度的变化程度，且在文献中被广泛使用，因此予以保

留，而其他 4个特征则属于研究领域的新特征。在本

文的研究中，共删除了 240个特征，最终得到一个包含

22个无多重共线性特征的新特征集合。

3.2.2 特征重要性排序

本文将新的特征集合作为输入，通过 XGBoost分
类器训练驾驶员识别模型。每个驾驶员的驾驶数据

被分成不同粗细粒度的事件，使用分层抽样的方法将

数据分为训练集和测试集。模型的预测标签为驾驶
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员的 ID，通过Python库ELI5计算每个特性的重要性排

序。XGBoost分类器的训练过程重复了5次，使用特征

的平均重要权重对特征进行排序，其中权重最高的特

征被视为关键特征。该特征选择方法的优势为即使原

始数据未包含关于驾驶风格或技能水平的标签，只要

包含驾驶员的身份信息，就能够通过监督机器学习任

务选择捕捉个体之间驾驶行为显著差异的特征。本文

分别对D事件、A事件和B事件进行了上述的特征重要

性排序操作，为后续驾驶风格聚类提供重要特征的权

重。表4为D事件的特征重要性排序及权重。

图2 D事件特征层次聚类的部分结果
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表4 D事件的特征重要性排序及权重

序号

1
2
3
4
5
6
7
8
9

10
11

特征名称

J事件环境类别

横向加速度标准差

油门开度标准差

加速度第四分之一位数

D事件环境类别

油门开度中位数

横向加速度平均值

速度标准差

速度平均值

纵向加速度中位数

横向加速度小波能量

缩写

env_class_j
lataccel_std
accpedal_std

acc_0.25
env_class_d

accpedal_median
lataccel_mean

V_std
V_mean

longaccel_median
lataccel_wavelet_energy

权重

0.092
0.065
0.065
0.061
0.056
0.051
0.050
0.050
0.048
0.046
0.041

序号

12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22

特征名称

速度波峰数

加速度偏度

单位时间挡位转换次数

速度平均标准误差

挡位转换次数

速度频谱熵

事件级驾驶时变波动

B事件速度标准差平均值

横向加速度偏度

加速度平均值

速度平均频率

缩写

V_peak
acc_skew

unit_change
V_sem

actualgear_shift
V_spectral_entropy

speed_volatility_event_mean
B_mean_speed_std

lataccel_skew
acc_mean

V_mean_frequency

权重

0.040
0.040
0.038
0.038
0.038
0.037
0.034
0.033
0.029
0.025
0.023

4 驾驶风格聚类

4.1 K-means
K-means是一种无监督的聚类算法，其目标是将

数据样本划分为 k个聚类，并通过迭代优化的方法找

到每个聚类的质心，使得每个样本都能聚集在最近

的质心周围。K-means 方法通过最小化以下定义的

误差函数来得到最终输出的聚类结果，误差函数可

表示为：

E =∑
i = 1

k

 ∑
x ∈ Ci

  d ( )x, μ ( )Ci （3）
式中：E表示所有样本到其对应聚类中心的总距离，Ci

表 示 第 i 个 聚 类 ，μ ( )Ci 为 第 i 个 聚 类 的 质 心 ，

 d ( )x, μ ( )Ci 为数据样本 x与μ ( )Ci 之间的距离。

K-means 算法中的常见的距离度量方式主要包

括欧几里得距离、曼哈顿距离、闵可夫斯基距离和

切比雪夫距离。本文使用欧几里得距离作为数据

样本与聚类质心之间的距离度量方式，其公式可表

示为：

d ( x, μ ) = ∑
k = 1

n

  ( )xk - μk

2
（4）

式中： μ = { }μ1, μ2,…, μn 为一个聚类的质心，d ( x, μ )
为 x到μ的距离。
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4.2 WK-means
WK-means（Weighted K-means）是一种基于加权

的K-means聚类算法，用于对数据进行聚类分析。与

传统的 K-means 算法相比，WK-means 在计算样本间

距离时考虑了样本的权重信息，从而在聚类过程中能

够更加准确地反映样本的相似性和距离。

在传统的K-means算法中，每个样本都被视为具

有相等的权重，而 WK-means则引入了样本权重的概

念。样本权重可以根据数据的特点或先验知识进行

分配，以突出某些样本的重要性或减弱某些样本的影

响。从而 WK-means 可以根据不同样本的权重信息

更好地调整聚类中心，得到更精确的聚类结果。

WK-means与传统的K-means算法的区别在于样

本间距离的计算方式。在传统的K-means算法中，使

用欧氏距离或其他距离度量方式衡量样本之间的相似

性。而在 WK-means中，采用样本间的加权距离计算

样本的相似性。加权距离可以通过对距离度量进行加

权求和的方式求得，其中样本权重决定了不同样本在

距离计算中的贡献度。本文基于加权的欧几里得距离

计算WK-means的距离，其计算过程可表达为：

d ( x, y ) = ∑
i = 1

n

  wi ( )xi - yi

2
（5）

式中：d ( x, y ) 表示样本 x 和样本 y 之间的加权欧氏距

离，wi 表示样本的权重，xi 和 yi 分别表示样本 x和样本

y在第 i个特征上的取值。

4.3 聚类数量的选择

从驾驶风格分类的角度看，每个集群可以代表一

种驾驶风格。聚类数量的确定通常依赖研究人员基于

经验的主观判断，或通过聚类质量度量进行客观选择。

本文结合了上述2种方法，采用主观判断方法将数据中

的驾驶环境划分为3个聚类。然后，针对驾驶风格分类

任务，采用聚类质量度量的方法确定聚类数量，该划分

方法更符合以往对驾驶环境和驾驶风格分类的研究。

本文根据轮廓系数（Silhouette Coefficient Score)和
卡林斯基指数（Calinski-Harabasz Index)进行聚类数量

的选择。其中，轮廓系数是一种用于度量聚类结果紧

密度和分离度的指标。对于每个数据点，轮廓系数计

算了该点与同簇内其他点的平均距离以及其与最近

邻簇内所有点的平均距离。该指标的取值范围为

[-1，1]。取值越接近 1，表明该样本聚类越紧密且与其

他簇分离度较高；取值越接近-1 表示样本聚类效果

差；取值为0表示样本在2个簇的边界区域。数据点 xi

的轮廓系数S计算公式可表示为：

Sxi
= bxi

- axi

max ( )axi
,bxi

（6）
式中：bxi 为样本 xi 到最近其他簇的所有样本的平均距

离，axi 为样本 xi到同一簇内其他样本的平均距离。

卡林斯基指数基于簇内紧密度和簇间分离度对

评估聚类质量进行评判。该指数通过比较簇间协方

差和簇内协方差来度量聚类的紧密性和分离度，以此

判断聚类效果。卡林斯基指数的值越大，表示簇内方

差大、簇间方差小，聚类效果越好。卡林斯基指数 C
的计算公式可表示为：

 C =
Tr ( B )
k - 1
Tr (W )
N - k

（7）

式中：B表示簇间协方差矩阵，W表示簇内协方差矩阵，

Tr表示矩阵的迹，k表示簇的个数，N表示总样本数。

5 试验结果

本试验旨在验证所提方法在不同环境下对驾驶

风格识别的有效性。首先，对上文所述不同粒度大小

的事件数据进行环境聚类，分析每个聚类簇的特征，

以确定各簇对应的具体环境。其次，计算每种环境下

数据的轮廓系数和方差比率准则作为评价标准，通过

指标的结果综合确定最佳驾驶风格聚类类别数和最

优聚类算法。然后，在各环境下分别应用算法进行风

格聚类，并对每个聚类簇的特征进行详细分析，以刻

画该聚类簇所代表的驾驶风格类型。最后根据不同

环境下的风格聚类簇，计算每位驾驶员的驾驶得分，

以综合量化其驾驶表现。

首先通过K-means算法对不同粒度大小的事件进

行环境聚类，每个事件被分配一个数字(1、2或 3)以表

示驾驶事件所在的环境。粗粒度事件的聚类结果会传

递给细粒度事件，每个聚类所代表的驾驶环境是基于

数值判断的。图3展示了D事件环境聚类箱体图，其中

环境聚类 3的速度均值中位数最高，其次是环境聚类

2，而环境聚类 1的速度均值中位数最低。当将驾驶环

境分成3类时，在速度均值维度上出现了显著差异，这

进一步证实了聚类算法可以有效地将原始数据按照驾

驶环境特征分成高速、中速和慢速3类场景。

对各环境聚类的数据进一步分析，根据上文中得

到的特征重要性排序结果，本文选取了横向加速度标

准 差 (lataccel_std)、时 变 驾 驶 波 动 (speed_volatility_
event_mean)、速度均值标准误差（V_sem）、加速度标准
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差（acc_std）和横向加速度平均值（lataccel_mean）5 个

特征衡量各环境中的驾驶员风格，衡量结果如表 5所

示。高速场景各项特征指标均低于低速和中速场景，

说明高速场景中，驾驶员的激进行为和驾驶波动性低

于其他场景。例如，高速、中速和低速场景的特征

speed_volatility_event_mean 均值分别为 1.525、4.148
和 8.887，其余特征也表现出类似的趋势。由于低速

和中速环境的行驶场景多为城市、乡村等，所处的环

境和道路条件变化较大，如交通信号灯以及与其他道

路使用者（行人、自行车和摩托车）有更复杂的交互，

因此，低速和中速环境的驾驶时变波动值会高于高速

环境。同样，低速环境相较于中速环境拥有更高的驾

驶时变波动值，这可能是由于低速环境的行驶场景更

加拥堵且复杂多变。该结果表明，按照不同驾驶环境

对驾驶风格进行识别的方法具有可行性。

0.5 1.0 1.5 2.0 2.5 3.0 3.5
D事件环境类别

120
100

80
60
40
20

0

速
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均
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图3 D事件环境聚类箱体图

表5 对每个环境中驾驶员风格的衡量结果

特征

lataccel_std/m·s-2

speed_volatility_event_mean/m·s-1

V_sem/m·s-1

acc_std/m·s-1

lataccel_mean/m·s-1

环境聚类1
最小值

0.122
4.318
0.356
0.288
0.007

最大值

0.985
16.256
1.984
0.852
0.231

平均值

0.434
8.887
0.936
0.551
0.085

标准差

0.193
2.735
0.381
0.132
0.056

环境聚类2
最小值

0.198
1.481
0.312
0.279
0.004

最大值

1.009
7.504
1.269
0.718
0.168

平均值

0.476
4.148
0.694
0.468
0.052

标准差

0.191
1.454
0.235
0.106
0.039

环境聚类3
最小值

0.161
0.356
0.123
0.087
0.001

最大值

1.176
5.637
0.527
0.785
0.197

平均值

0.418
1.525
0.296
0.349

0.0458

标准差

0.234
1.194
0.105
0.159
0.044

虽然实车自然驾驶数据中包含大量字段，但并非

所有字段均为识别驾驶风格的必要特征。因此，有必

要选择一部分有价值的属性作为训练特征。一方面，

特征选择能够增强模型的泛化能力，降低模型过拟合

的风险；另一方面，减少不必要的字段数量可以实现

降维，提高训练效率。本文将上文挑选出的 22个重要

特征及权重作为驾驶风格训练的输入。

数据集中的每个元组代表一个驾驶事件，驾驶事

件被分类到距离最近的聚类中。同时，数据经过标准

化处理，以确保特征具有可比性。从驾驶风格分类的

角度来看，每个聚类代表一种驾驶风格。图 4展示了

WK-means和K-means方法不同簇数的轮廓系数图和

方差比率准则图。与 K-means 方法相比，WK-means
方法在轮廓系数和方差比率准则上的表现更优，表明

该方法提供了更高质量的聚类。尽管在聚类类别数

为2时，轮廓系数和方差比率准则值最高，但由于该类

别数不符合实际需求。因此，本文最终选择以 5作为

聚类类别数，并采用 WK-means方法作为专家模型对

不同环境下的驾驶风格进行聚类分析。

在对数据集执行 WK-means聚类时，每个事件被

分配一个类别编号（例如 1、2、3、4或 5）来表示驾驶事

件所在聚类。本文从 22 个聚类特征中选取了 5 个特

征作为衡量标准，并通过计算每个聚类的特征平均值

确定所代表的驾驶风格。表 6展示了高速、中速和低

速环境中驾驶风格分类特征的平均值。该表显示，不

同环境下的驾驶风格聚类结果具有较为明显的差异，

通过 WK-means 聚类算法能够将不同环境下的数据

分为5个类别，每个类别代表一种驾驶风格。例如，在

中速场景中，风格 4和风格 5的 speed_volatility_event_
mean 特 征 均 值 分 别 为 5.804 和 5.81，对 应 的 
lataccel_std 特征均值分别为 1.072 和 0.614。由此可

见，时变驾驶波动值较大的风格类别，其横向加速度

标准差值也较大，表现出更为激进的驾驶风格。类似

的趋势也出现在其他特征中，如 acc_std 和 V_mean 
等。上述结果进一步验证了 WK-means 算法可以有

效聚类不同环境下的驾驶风格。

为了进一步量化驾驶风格，分别针对激进驾驶、

冒险驾驶、平稳驾驶、温和驾驶和保守驾驶分配 1、2、
3、4、5的值。因此，驾驶风格被视为一个离散变量，取

值范围为 1~5。考虑到驾驶员在不同环境的驾驶风格

存在差异，其驾驶风格评分随之变化。为了实现对驾

驶表现进行统一量化评估，本文定义了“驾驶分数”指

标。该指标是指每种环境类别值的平均值。具体而

言，在不同环境类别中，根据驾驶员 ID 对驾驶事件

进行汇总，为每个驾驶员计算 3 个驾驶得分，范围为

1~5，以反映驾驶员在不同环境下的表现。与离散的
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驾驶风格不同，驾驶分数是一个连续变量，可以取 1~5
之间的任何值，这种连续性使得对驾驶员的表现评估

更加精细化和灵活。
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图4 聚类方法比较

表6 各环境中驾驶风格分类特征的平均值

环
境

高
速
环
境

中
速
环
境

低
速
环
境

聚类

风格1
风格2
风格3
风格4
风格5
风格1
风格2
风格3
风格4
风格5
风格1
风格2
风格3
风格4
风格5

lataccel_
std

/m·s-2

0.429
0.322
0.64
0.32

0.958
0.515
0.374
0.404
1.072
0.614
0.306
0.469
0.487
1.462
0.354

speed_volatility_
event_mean

/m·s-1

10.048
9.324
9.457
6.455

10.294
5.182
3.697
2.967
5.804
5.81

0.581
0.355
2.606
5.83

1.199

V_sem
/m·s-1

1.392
0.576
0.829
1.096
0.708
1.38

0.653
0.788
0.458
0.618
0.153
0.121
0.305
0.334
0.34

acc_std
/m·s-2

0.709
0.402
0.577
0.518
0.633
0.682
0.415
0.429
0.594
0.533
0.165
0.089
0.419
0.782
0.352

lataccel_
mean
/m·s-2

0.07
0.087
0.125
0.063
0.094
0.062
0.046
0.042
0.062
0.071
0.096
0.117
0.026
0.055
0.043

如图 5所示，不同粒度事件下驾驶分数的直方图

和总体驾驶分数直方图表明，表现良好和优秀的驾驶

员数量高于表现较差和极差的驾驶员数量。总体驾

驶分数直方图的分布形态进一步佐证了这一趋势，这

与当前有关激进驾驶和保守驾驶员比例的认知和研

究相一致。
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图5 不同粒度事件下驾驶分数直方图和总体驾驶分数

6 结束语

本文旨在解决智能网联汽车技术领域中的驾驶

风格识别问题，充分利用实车自然驾驶数据，深入研

究了不同驾驶环境中自然驾驶条件下的驾驶风格。

通过设计了一个级联传递框架，将数据分割成不同粒

度大小的事件，为后续分析提供了坚实的基础。在特

征提取方面，采用的方法主要包括基于统计函数、信

号处理以及驾驶数据流的特征提取方式，获得用于驾

驶环境和驾驶风格聚类的特征。进而建立了一个具

有监督的机器学习模型，以驾驶员 ID作为伪标签，从

中学习驾驶风格的差异性，确定对于驾驶风格识别重

要的特征及权重。基于混合专家系统的思想，采用
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WK-means 算法对不同环境下的驾驶风格进行聚类，

最终得到驾驶分数来衡量驾驶员的表现。研究发现，

不同环境条件下，激进驾驶、平稳驾驶以及保守驾驶

的感知和阈值存在差异。例如，在高速环境中激进的

驾驶风格可能在低速环境中被视为平稳驾驶。此外，

不同粒度事件的驾驶分数直方图表明，驾驶员总体表

现良好，激进风格的驾驶员数量比平稳和保守驾驶风

格的驾驶员数量少，这与人们对于驾驶风格的认知一

致。未来的研究可以丰富数据集，加入不同车型的数

据，以增强模型的鲁棒性；可以考虑驾驶风格的时间

评价，以评估驾驶风格随时间的变化；此外，还可以结

合音、视频数据在驾驶风格的基础上进一步研究驾驶

行为和驾驶意图，这对智能网联汽车技术发展具有积

极意义。
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