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【摘　 要】 　 为了深入挖掘自动驾驶汽车（ＡＶ）道路交通事故的内在规律，仅依靠单一事故描述因素

的统计分析是不够的，还需要进一步挖掘由多个因素相互作用所体现的综合潜在类别。 鉴于 ＡＶ 事

故数据既包含结构化信息，又包含叙事文本的特点，在类型识别过程中创新性地提出将 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类分析与潜在类别分析（ＬＣＡ）相结合的方法，首先，使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 方法从叙事文本中提取关键信息；
然后，将其作为 ＬＣＡ 模型的输入，克服 ＬＣＡ 仅能利用现有事故报告中的结构化信息这一局限性；最
后，采用美国加利福尼亚州的 ４３７ 起 ＡＶ 交通事故验证组合方法的有效性。 结果表明：ＡＶ 事故主要表

现为 ４ 个综合类型；Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 与 ＬＣＡ 的组合方法能对含叙述文本的结构化信息实施高效的聚类分析。
【关键词】 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ；　 潜在类别分析（ＬＣＡ）；　 自动驾驶；　 聚类分析；　 自动驾驶汽车（ＡＶ）；　
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Ｋｅｙｗｏｒｄｓ：　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ； 　 ｌａｔｅｎｔ ｃｌａｓｓ ａｎａｌｙｓｉｓ （ ＬＣＡ）； 　 ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｄｒｉｖｉｎｇ； 　 ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎａｌｙｓｉｓ；

ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ ｖｅｈｉｃｌｅｓ （ＡＶ）；　 ｔｒａｆｆｉｃ ａｃｃｉｄｅｎｔｓ

０　 引　 言

　 　 自动驾驶汽车（Ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ Ｖｅｈｉｃｌｅ，ＡＶ）为交

通系统的高效性带来许多新机遇［１］。 然而，由于其

社会关注度较高，一旦发生交通事故，易成为媒体和

公众关注的焦点。 如 ２０１８ 年美国亚利桑那州一辆

Ｕｂｅｒ ＡＶ 在公共道路上行驶致路人死亡，２０２１ 年，一
辆中国蔚来 ＡＶ 在高速公路上自动驾驶致车主死

亡［２］。 这些交通事故引发公众对 ＡＶ 安全性的质

疑，制约其商业化发展。 通过聚类分析挖掘 ＡＶ 事

故的隐藏模式，进而剖析其特征规律与致因机理，这
对于有效遏制 ＡＶ 道路交通事故的发生具有重要

意义。
由于国内厂商没有公开 ＡＶ 事故，相关研究工

作开展较少，目前只有针对个别案例开展事故分

析［３］。 国外主要针对美国加利福尼亚州交通部门

（Ｃａｌｉｆｏｒｎｉａ Ｄｅｐａｒｔｍｅｎｔ ｏｆ Ｍｏｔｏｒ Ｖｅｈｉｃｌｅｓ，ＣＡＤＭＶ）提
供的 ＡＶ 事故进行研究。 在 ＡＶ 事故类型分析方

面，研究人员使用归纳分析法，针对碰撞前车辆运动

状态重新定义了 １５ 种事故类型［４］。 基于“中国深

度移动安全研究 －交通事故” 数据库， ＺＨＯＵ Ｒｕｉ
等［５］使用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 将事故集聚类到 ６ 个碰撞情景

中，发现十字路口是情景 １、２、３ 的主要特征，而直

道、三段式交叉口和匝道分别是情景 ４、５、６ 的主要

特征。 ＤＡＳ 等［６］ 使用潜在类别分析 （ Ｌａｔｅｎｔ Ｃｌａｓｓ
Ａｎａｌｙｓｉｓ，ＬＣＡ）揭示了 ＡＶ 事故的 ６ 个隐藏类型，如
自动驾驶模式下无严重程度的碰撞、ＡＶ 停车状态

下的两车碰撞等。 基于韩国高速公路上的 ＡＶ 交通

事故，ＣＨＡＥ 等［７］ 采用隐含狄利克雷分布 （ Ｌａｔｅｎｔ
Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ，ＬＤＡ）将事故集分为 ４ 组，通过

分析不同类型中的高频术语的分布来分析事故类型

特征。 ＡＬＡＭＢＥＩＧＩ 等［８］ 应用 ＬＤＡ 确定了 ＡＶ 碰撞

的 ５ 个主题，如 ＡＶ 停在十字路口的追尾碰撞、传统

车辆（Ｃｏｎｖｅｎｔｉｏｎａｌ Ｖｅｈｉｃｌｅ，ＣＶ）从 ＡＶ 左侧超车时

的侧刮碰撞等。
可以看出，探究 ＡＶ 事故中隐藏的事故类型和

分析类型特征是当前研究的热点问题，研究人员已

经使用 ＬＣＡ、Ｋ⁃ｍｅａｎｓ、ＬＤＡ 分析 ＡＶ 事故的综合类

型。 ＬＤＡ 是自然语言处理经常使用的无监督聚类

方法，当集合中的文档在内容上具有较高的相似性，

或者文档覆盖的主题范围重叠较多时，ＬＤＡ 模型难

以区分不同簇间的主题差异。 常用的聚类方法包括

层次聚类（Ｈｉｅｒａｒｃｈｉｃａｌ Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ，ＨＣ）和基于密度

的带有噪声的应用空间聚类（Ｄｅｎｓｉｔｙ⁃Ｂａｓｅｄ Ｓｐａｔｉａｌ
Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｏｆ Ａｐｐｌｉｃａｔｉｏｎｓ ｗｉｔｈ Ｎｏｉｓｅ，ＤＢＳＣＡＮ）。 其

中，ＨＣ 使用树状图来表示聚类结果，ＤＢＳＣＡＮ 能够

识别出高密度的簇，但这 ２ 类方法的聚类目的和结

果不是文中的考虑重点，而 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法原理和实

现简单，目标是将数据集划分为 Ｋ 个群组，因此，文
中选择 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法，探究 ＡＶ 叙事文本聚类之间

的异质性，并利用类中心分析识别同一类型下 ＡＶ
事故的共同特征。 传统的聚类分析方法如 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
和 ＨＣ，侧重于根据观测变量的相似性将个体分组，
而 ＬＣＡ 旨在通过统计关联分析，揭示结构化数据中

不易观察到的群体结构，所以针对 ＡＶ 事故的结构

化信息选择 ＬＣＡ 模型。
总之，现有研究主要集中在单一事故类型的统

计分析，或者使用单一聚类方法进行 ＡＶ 事故的综

合类型研究。 然而，每起 ＡＶ 事故既包含结构化信

息，又包含文本信息。 鉴于此，笔者拟提出 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
和 ＬＣＡ 的组合聚类方法，首次从结构变量和非结构

变量 ２ 个角度对 ＡＶ 事故进行综合类型分析。 通过

Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类提取叙事文本中的关键信息，将其与

结构变量组合成新的观测变量组，再利用 ＬＣＡ 分析

ＡＶ 事故类型及其变量相关性，同时，以 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 结

果验证和补充 ＬＣＡ 结果，以期更充分地反映 ＡＶ 在

新技术影响下的交通安全问题。

１　 ＡＶ 事故数据和变量选择

　 　 ＡＶ 事故信息来源于 ＣＡＤＭＶ。 自 ２０１４ 年 ９ 月

起，如果制造商在加利福尼亚州的公共道路上进行

ＡＶ 测试，ＡＶ 制造商必须上报其交通事故。

１􀆰 １　 数据收集和预处理

　 　 文中收集 ２０２１ 年 １ 月至 ２０２４ 年 ６ 月期间的

４３７ 起 ＡＶ 事故报告，并进行数据预处理，将原始事

故信息导入电子表格，其中一列用于存储事故的描

述信息，其余列则用于存储事故的结构化信息。

１􀆰 ２　 变量选择和统计分析

　 　 碰撞报告的一部分信息对分析事故致因来说可

·３９１·
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以忽略，如制造商信息和事故发生时间、地点等。
表 １ 为 １２ 个类别变量所对应的不同枚举实例的事

故统计分布情况。 前 ５ 个类别变量描述 ＡＶ 的碰撞

信息，类型变量 ６ 定义 ＣＶ 的行驶情况。 类型变量 ７
显示事故是否涉及弱势道路使用者 （ Ｖｕｌｎｅｒａｂｌｅ
Ｒｏａｄ Ｕｓｅｒ，ＶＲＵ），如行人、骑自行车者和使用滑板

车的人。 如果 ＡＶ 碰撞与 ＶＲＵ 有关，则该项为

“是”。 类型变量 ８ 是人员受伤程度，包括所有道路

交通参与者的受伤情况。 类型变量 ９、１０、１１、１２ 分

别表示天气、照明、路面情况、道路情况。
表 １　 ＡＶ 碰撞事故分布情况

Ｔａｂｌｅ １　 Ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ ｏｆ ＡＶ ｃｒａｓｈｅｓ
类型变量 枚举实例 总数 占比 ／ ％

１ ＡＶ 驾驶状态
行驶 ２５１ ５７􀆰 ４
停止 １８６ ４２􀆰 ６

２ ＡＶ 驾驶模式
自动驾驶模式 ２５２ ５７􀆰 ７

传统模式 １８５ ４２􀆰 ３

３ ＡＶ 碰撞前的
状态

停车 １７６ ４０􀆰 ３
直行 １２３ ２８􀆰 １
转弯 ４８ １１
倒车 ２１ ４􀆰 ８

减速 ／减速停车 ３９ ８􀆰 ９
变道 ８ １􀆰 ８

停车 ／泊车 １２ ２􀆰 ７
其他行驶状态 １０ ２􀆰 ３

４ ＡＶ 碰撞类型

追尾 １８９ ４３􀆰 ２
侧刮 １１０ ２５􀆰 ２
侧撞 ３８ ８􀆰 ７

正面碰撞 ３７ ８􀆰 ５
撞物 ３７ ８􀆰 ５

其他类型 ２６ ５􀆰 ９

５ ＡＶ 损坏程度

未损坏 ２９ ６􀆰 ６
轻度 ３３２ ７６
中度 ６５ １４􀆰 ９
重度 １１ ２􀆰 ５

６ ＣＶ 碰撞前的
状态

停车 １３ ３
直行 １８８ ４３
转弯 ３９ ８􀆰 ９
倒车 ２７ ６􀆰 ２

减速 ／减速停车 １０ ２􀆰 ３
变道 ２２ ５

停车 ／泊车 ３２ ７􀆰 ３
超越其他车辆 １７ ３􀆰 ９
其他行驶状态 ８９ ２０􀆰 ４

７ ＶＲＵ
否 ３９２ ８９􀆰 ７
是 ４５ １０􀆰 ３

８ 人员受伤
程度

未受伤 ３９６ ９０􀆰 ６
受伤 ４１ ９􀆰 ４

续表 １
类型变量 枚举实例 总数 占比 ／ ％

９ 天气

晴朗 ３６４ ８３􀆰 ３
多云 ４５ １０􀆰 ３
雨天 ２６ ５􀆰 ９
雾天 ２ ０􀆰 ５

１０ 照明

日光 ２９３ ６７
黎明 １２ ２􀆰 ７
路灯 １２７ ２９􀆰 １

无路灯 ５ １􀆰 １

１１ 路面情况
干燥 ４０５ ９２􀆰 ７
潮湿 ３２ ７􀆰 ３

１２ 道路情况

坑洞 ２ ０􀆰 ５
障碍物 ３ ０􀆰 ７
狭窄 ４ ０􀆰 ９

其他道路情况 １０ ２􀆰 ３
无异常 ４１８ ９５􀆰 ７

　 　 注：加粗数字在文中被引用。

　 　 表 １ 统计数据表明：① ＡＶ 事故中人员受伤少

并且车辆损坏程度低，９０􀆰 ６％的事故没有造成人员

伤亡，８２􀆰 ６％的事故没有车辆损坏（６􀆰 ６％）或损坏程

度较轻（７６％）。 ② 追尾碰撞是最常见的 ＡＶ 碰撞

类型， 占 ４３􀆰 ２％， 其 次 是 侧 刮 （ ２５􀆰 ２％）、 侧 撞

（８􀆰 ７％）和其他碰撞。 相比文献［９］，最新 ＡＶ 事故

中追尾事故类型有所下降，反映了 ＡＶ 技术的进步。

２　 ＬＣＡ 和 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 模型

　 　 ＬＣＡ 可以有效解决结构化变量的聚类问题，通
过分析显性数据之间的统计关系来识别总体样本的

潜在类别。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 可基于文本相似度，把具有相

似类中心的文本聚在一起［１０］。

２􀆰 １　 ＬＣＡ

　 　 使用 ＬＣＡ 模型需要经过 ３ 个步骤：模型构建、
参数估计和模型拟合。 该模型采用贝叶斯方法，检
测显性数据中未观测到的潜在变量［６］。 假设 Ｃ 表

示一个潜在的总体变量，ＬＣＡ 模型可定义为：

ＰＯｌ
＝ ∑

Ｋ

ｋ ＝ １
ＰＣｋ

ＰＯｌ｜ Ｃｋ
（１）

式中： Ｏｌ（ ｌ ＝ １，２，…，Ｌ） 为第 ｌ 个观测模式； ＰＯｌ
为

Ｏｌ 模式在数据集中的概率； Ｃｋ（ｋ ＝ １，２，…，Ｋ） 为第

ｋ 个潜在类别； ＰＣｋ
为事故属于潜在类别 Ｃｋ 的先验

概率。 假设观测模式可以用 Ｊ 个独立的类型变量所

表示（显变量），如表 １ 的类型变量列，有 Ｊ ＝ １２，即
每一起 ＡＶ 事故均是这 １２ 个类型变量的观察值。
则有 Ｏｌ ＝ ｛ｏ１，ｏ２，…，ｏ ｊ，…，ｏＪ｝，ｏ ｊ 是第 ｊ个变量的一

·４９１·
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个枚举实例。 不同的显变量有不同的枚举实例，如
表 １ 的枚举实列。 假设第 ｊ 个变量有 Ｌ ｊ 个枚举实例

（或水平），枚举实例整形化后有 ｏ ｊ ＝ １，２，…，Ｌ ｊ 。
如，类型变量“ＡＶ 驾驶状态”有“行驶”和“停止”
２ 个枚举实例，模型后续处理中分别用“１”和“２”表

示（枚举值）。 观测模式的总数 Ｌ ＝􀰒
Ｊ

ｊ ＝ １

Ｌ ｊ，ＰＯｌ｜ Ｃｋ
表示

联合条件概率：

ＰＯｌ｜ Ｃｋ
＝ 􀰒

Ｊ
ｊ ＝ １

Ｐ（ｏ ｊ ｜ Ｃｋ） （２）

　 　 式（１）中 ＰＣｋ
和 ＰＯｌ｜ Ｃｋ

采用最大似然法估算。 下

式为观测模式 Ｏｌ 属于潜在类别 Ｃｋ 的概率（后验概

率），表示随机抽取的一个样本（可以用 Ｏｌ 模式表

示）属于某类型变量的概率。 样本应被分配到概率

最高的潜在类别中。
ＰＣｋ｜ Ｏｌ

＝ ＰＣｋ
ＰＯｌ｜ Ｃｋ

／ ＰＯｌ
（３）

　 　 ＬＣＡ 模型拟合是通过对比聚类性能指标找到

最合适的聚类数。 性能指标量化计算的函数包括：
赤池信息准则（Ａｋａｉｋｅ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ＡＩＣ）、
贝叶斯信息准则 （ Ｂａｙｅｓｉａｎ Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，
ＢＩＣ）、赤池贝叶斯信息准则 （ Ａｋａｉｋｅ ＇ ｓ Ｂａｙｅｓｉａｎ
Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ Ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ，ａＢＩＣ）和熵（Ｅｎｔｒｏｐｙ） ［１１］。 ＡＩＣ、
ＢＩＣ 和 ａＢＩＣ 等信息准则的最小值和熵的最大值意

味着最佳拟合，建议熵值大于 ０􀆰 ９［１２］。 同时，ＬＣＡ
模型的输入样本数应该大于 ３００，潜在类别应包含

５％以上的样本［１３］。

２􀆰 ２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ

　 　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类目的是最小化组内距离［１４］，所有

类型的类内方差之和越小，表明聚类效果越好。

ｆ ＝ ｍｉｎ∑
Ｋ

ｋ ＝ １
ｖｋ （４）

式中： ｆ 为目标函数； ｖｋ 为第 ｋ 个类的类内方差，如
下式所示。

ｖｋ ＝ ∑
ｘｎ Ｓｋ

ｘｎ －ｃ－ｋ( ) ２ （５）

式中： Ｓｋ 为第 ｋ 个类型的样本集合； ｃ－ｋ 为第 ｋ 个类

的类中心。 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 算法包含 ５ 个步骤：①输入代

表聚类总数的 Ｋ 值；②随机选择 Ｋ 个样本作为初始

类中心；③通过计算欧氏距离，将每个数据样本分配

到与其最接近的类中心；④计算每个聚类中所有样

本的平均值并以此更新类中心；⑤重复步骤③和④，
直到收敛。

初始类中心的选择对 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的聚类结果有显

著影响，为此，学者们提出 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法［１５］，使初

始类中心尽可能地分散，从而提高聚类的稳定性和

准确性。 聚类性能的衡量指标选用轮廓系数

（Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ），取值范围在－１ 和 １ 之间，数值越大表

示聚类效果越好。 聚类试验采用开源 Ｐｙｔｈｏｎ ＩＤＥ，
如自然语言工具包和 ｓｃｉｋｉｔ⁃ｌｅａｒｎ 等函数库。 叙事文

本采用词频－逆文本频率（ Ｔｅｒｍ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ Ｉｎｖｅｒｓｅ
Ｄｏｃｕｍｅｎｔ Ｆｒｅｑｕｅｎｃｙ，ＴＦＩＤＦ）表示［１６］。

３　 ＡＶ 事故聚类分析及安全提升建议

　 　 分别给出 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类结果和基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 抽

取关键特征的 ＬＣＡ 聚类结果；通过讨论认识 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 组合方法的优势和不足；最后，基于聚

类结果给出 ＡＶ 的通行效率和安全提升建议。

３􀆰 １　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类分析

　 　 采用 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ＋＋算法，可以将 ＡＶ 事故的描述

文本分割为 ３ 个聚类。 当 ｋ ＝ ３ 时 Ｓｉｌｈｏｕｅｔｔｅ 取最大

值 ０􀆰 ０１５ １。 表 ２ 为 ３ 个类中心的 ＴＦＩＤＦ 值较大的

前 １５ 个特征词。 聚类 １ 包含 ２０３ 个样本，主要指

“多车道下 ＡＶ、ＣＶ 和 ＶＲＵ 混行情况下的 ＡＶ 交通

事故”。 事发前 ＡＶ 主要驾驶意图是右转，道路交通

的典型参与者有大卡车或自行车。 聚类 ２ 包含

１５６ 个样本，主要指“在交叉路口当 ＡＶ 停止时发生

的追尾事故”。 ＡＶ 在交叉路口遇到信号指示灯的

情况下，ＡＶ 发生的追尾事故。 聚类 ３ 包含 ７９ 个样

本，主要指“当 ＡＶ 或 ＣＶ 处于停车状态，而 ＡＶ 或

ＣＶ 倒车时发生的侧刮”。 由此可知：主要事故类型

是侧刮，事故发生场地是停车场。

表 ２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的聚类中心

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｌｕｓｔｅｒｉｎｇ ｃｅｎｔｅｒｓ ｆｏｒ Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
聚类 １（２０３ 个样本） 聚类 ２（１５６ 个样本） 聚类 ３（７９ 个样本）
特征词 ＴＦＩＤＦ 特征词 ＴＦＩＤＦ 特征词 ＴＦＩＤＦ

车道（ ｌａｎｅ） ０􀆰 ０８９ ２ 停止（ｓｔｏｐ） ０􀆰 １０３ ４ 停车（ｐａｒｋ） ０􀆰 １９４ ９
右（ｒｉｇｈｔ） ０􀆰 ０６４ ６ 后部（ｒｅａｒ） ０􀆰 ０９９ ４ 侧面（ｓｉｄｅ） ０􀆰 １１０ ０
转弯（ ｔｕｒｎ） ０􀆰 ０６０ ５ 保险杠（ｂｕｍｐｅｒ） ０􀆰 ０９２ ６ 手动（ｍａｎｕａｌ） ０􀆰 ０７３ １

大卡车（ ｔｒｕｃｋ） ０􀆰 ０５５ ５ 灯（ ｌｉｇｈｔ） ０􀆰 ０９１ ４ 前部（ｆｒｏｎｔ） ０􀆰 ０６５ ９

·５９１·



中 国 安 全 科 学 学 报
Ｃｈｉｎａ Ｓａｆｅｔｙ Ｓｃｉｅｎｃｅ Ｊｏｕｒｎａｌ

第３５卷
２０２５年

续表 ２
聚类 １（２０３ 个样本） 聚类 ２（１５６ 个样本） 聚类 ３（７９ 个样本）

停止（ｓｔｏｐ） ０􀆰 ０５１ ０ 交叉路口（ ｉｎｔｅｒｓｅｃｔｉｏｎ） ０􀆰 ０７４ ６ 镜子（ｍｉｒｒｏｒ） ０􀆰 ０６３ ４
前（ｆｒｏｎｔ） ０􀆰 ０４８ ０ 自动（ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ） ０􀆰 ０６７ ２ 倒车（ｒｅｖｅｒｓｅ） ０􀆰 ０６２ ２

手动（ｍａｎｕａｌ） ０􀆰 ０４７ ０ 在…之后（ｂｅｈｉｎｄ） ０􀆰 ０６４ ２ 平行（ｐａｒａｌｌｅｌ） ０􀆰 ０４９ １
侧面（ｓｉｄｅ） ０􀆰 ０４４ １ 红（ｒｅｄ） ０􀆰 ０６１ ７ 场地（ ｌｏｔ） ０􀆰 ０４７ ５
后部（ｒｅａｒ） ０􀆰 ０３９ ８ 轻微（ｍｉｎｏｒ） ０􀆰 ０５４ １ 轻微（ｍｉｎｏｒ） ０􀆰 ０４６ ９

在…上（ｏｎｔｏ） ０􀆰 ０３７ ２ 交通（ｔｒａｆｆｉｃ） ０􀆰 ０５２ ４ 卷入（ｉｎｖｏｌｖｅ） ０􀆰 ０４４ ７
自动（ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ） ０􀆰 ０３７ ０ 靠近（ａｐｐｒｏａｃｈ） ０􀆰 ０４３ ５ 后部（ｒｅａｒ） ０􀆰 ０４３ １

卷入（ｉｎｖｏｌｖｅ） ０􀆰 ０３５ ０ 英里每小时（ｍｐｈ） ０􀆰 ０３９ ０ 右（ｒｉｇｈｔ） ０􀆰 ０４２ ９
街（ｂｏｕｌｅｖａｒｄ） ０􀆰 ０３３ ０ 转弯（ｔｕｒｎ） ０􀆰 ０３８ １ 自动（ａｕｔｏｎｏｍｏｕｓ） ０􀆰 ０３９ ４
自行车（ｃｙｃｌｉｓｔ） ０􀆰 ０３０ ８ 卷入（ｉｎｖｏｌｖｅ） ０􀆰 ０３７ ８ 空间（ｓｐａｃｅ） ０􀆰 ０３９ ０

在…之后（ｂｅｈｉｎｄ） ０􀆰 ０３０ ５ 在…之前（ｆｒｏｎｔ） ０􀆰 ０３６ １ 马路牙子（ｃｕｒｂ） ０􀆰 ０３７ ９
　 　 注：聚类 １ 表示第 １ 个聚类，以此类推；加粗字体代表类型的主要特征，并在文中引用；表 ３ 同。

　 　 通过类中心分析，进一步抽取关键类型信息。
关键类型信息的选择标准是特征词具有类型特征并

且在大部分事故均有相关描述。 例如：聚类 ２ 的特

征词有“交叉路口”。 通过对所有事故的分析，归纳

出事故发生的典型地点包括交叉路口、正常道路、停
车场、路边停车位、道路汇入汇出口等。 聚类 １ 的特

征词有“车道”，车道指 ＡＶ 行驶在哪个车道。 通过

分析事故描述信息，发现 ６４􀆰 ３％的事故没有明确说

明事故发生时 ＡＶ 所处的车道信息，所以忽略此类

型信息。 忽略的特征词还包括：①结构化信息中已

有的信息，如聚类 １ 的“停止”、“转弯”；②介词，如
聚类 １ 的“前”、“在…之上”；③普通常用且没有类

型特征含义的词，如聚类 １ 的“卷入”、聚类 ２ 的“交
通”。 综上，在 ＡＶ 叙事文本中仅抽取事故发生地点

作为后续综合类型分析的新增输入变量。

３􀆰 ２　 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 组合方法的聚类分析

　 　 基于 ３􀆰 １ 节抽取的事故发生地点和原始选定的

１２ 个类型变量，采用 ＬＣＡ 模型进行聚类分析。 聚类

数设定为 ２－８，性能指标曲线如图 １ 所示。 聚类数

分别为 ２、４、７ 时，ＢＩＣ 值为最低（９ ３０７）、ａＢＩＣ 值为

最低（８ ８９２）、ＡＩＣ 值为最低（８ ６８９），即 ３ 个聚类结

果的拟合效果均可以接受。 但当聚类数为 ７ 时，个
别潜在类别的样本数不足总样本的 ５％，不足以拟

合 ＬＣＡ 模型；聚类数为 ２ 时，聚类 １ 表示“ＡＶ 在行

驶时发生的撞击事故”；聚类 ２ 表示“ＡＶ 停车时的

追尾碰撞事故”。 相比 ２ 个聚类，４ 个聚类划分颗粒

度更细，类型信息更具体，各观测变量的聚类响应占

比见表 ３。 表中 ４ 个聚类各自包含的样本占比均高

于 ５％，样本可以拟合 ＬＣＡ 模型，同时熵值为最大值

０􀆰 ９５４（大于 ０􀆰 ９）。

图 １　 不同聚类数目的性能指标值

Ｆｉｇ． １　 Ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｉｎｄｅｘ ｖａｌｕｅｓ ｆｏｒ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

·６９１·



第 ７ 期 乔剑锋等：基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 的自动驾驶交通事故聚类分析

　 　 聚类 １ 包含 １７０ 例事故（占 ３８􀆰 ９％），主要指

“ＡＶ 停止时的追尾事故”。 事故发生前 １００％的 ＡＶ
处于停止状态，５９􀆰 ７％的事故是追尾事故，５９􀆰 １％的

ＣＶ 在直行，５２􀆰 ５％的事故发生在交叉路口。
聚类 ２ 包含 １５８ 例事故（３６􀆰 ２％），主要指“ＡＶ

行驶时发生的追尾或侧撞事故”。 典型场景是在汇

入汇出路口 （ １７􀆰 １％）， ＡＶ 减速 （ ２０􀆰 ５％）、 转弯

（２１􀆰 ７％）或变道（４􀆰 ４％），ＣＶ 直行（５２􀆰 ９％）或转弯

（１６％）时，发生的侧撞事故（１３􀆰 ３％）。 事故发生地

点也包括交叉路口（５１􀆰 ４％）或直行道路（２８􀆰 １％），
ＡＶ 也可能在直行（４３􀆰 ２％）。

聚类 ３ 包含 ８５ 例事故（占 １９􀆰 ４％），主要指“ＡＶ
行驶时发生的侧刮和撞物事故”。 典型场景包括 ２
个：① 在停车场（１４􀆰 １％）或路边停车位（１７􀆰 ４％），
ＡＶ 倒车（２２􀆰 ４％）ＣＶ 停车（１１％）时发生的侧刮事

故 （ ３０􀆰 ９％）； ② 在直行道路 （ ４５􀆰 ２％） ＡＶ 直行

（４８％）发生的撞物事故（２７􀆰 ７％）。
聚类 ４ 包含 ２４ 例事故（占 ５􀆰 ５％），主要指“ＡＶ

在复杂路况以及复杂汇车行为时发生的碰撞事

故”。 ＡＶ 主要处于自动驾驶模式（７０􀆰 ６％），事故容

易发生在交叉路口 （ ５３􀆰 ６％） 或汇入 ／汇出路口

（１２􀆰 ３％）。 典型场景包括 ２ 个：ＡＶ 直行（５０􀆰 ２％）
ＣＶ 变道（１２􀆰 ４％）或转弯（１６􀆰 ６％）时发生的正面碰

撞（１６􀆰 ６％）和 ＡＶ 直行发生的撞物事故（２０􀆰 ８％）。
与聚类 ３ 的撞物场景不同，聚类 ４ 的事故路面潮湿

（１００％）或在路灯下行驶（６２􀆰 ５％）。

３􀆰 ３　 基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 组合方法的讨论

　 　 为充分认识 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 的组合方法，从
５ 个方面进行讨论：

１） Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类结果是 ＬＣＡ 聚类结果的验证

和补充。 ＡＶ 事故的叙事文本是结构化信息的一种

重复表达或理清关键变量关系的一种方式，所以 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 聚类结果是 ＬＣＡ 聚类结果的一种有效验证手

段。 如 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 发现的聚类 ２“在交叉路口当 ＡＶ 停

止时发生的追尾事故”，与 ＬＣＡ 聚类 １“ＡＶ 停止时

的追尾事故”的类型描述一致；Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 发现的聚

类 ３“当 ＡＶ 或 ＣＶ 处于停车状态，而 ＡＶ 或 ＣＶ 倒车

时发生的侧刮”，与 ＬＣＡ 聚类 ３ 的典型场景一致（在
停车场或路边停车位，ＡＶ 倒车 ＣＶ 停止时发生的侧

刮事故）。 ＡＶ 叙事文本也可以理解为是对结构信

息的有益补充，所以 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类结果也是 ＬＣＡ 聚

类结果的补充。 如 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 发现的聚类 １“多车道

下 ＡＶ、ＣＶ 和 ＶＲＵ 混行情况下的 ＡＶ 交通事故”是
ＬＣＡ 聚类结果的补充，因为 ＬＣＡ 聚类中没有添加

ＡＶ ／ ＣＶ 行驶的车道情况，所以在 ＬＣＡ 聚类结果中

没有此类信息。
２） Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 组合方法弥补了 ＬＣＡ 模型

的缺陷。 使用原始 １２ 个类型变量，采用 ＬＣＡ 也可

以给出 ４ 个聚类结果。 其结构变量的聚类响应占比

与基于 １３ 个类型变量的聚类结果大体一致。 但采

用组合聚类分析方法，可以添加事故发生地点这一

重要输入变量，弥补 ＬＣＡ 模型不足。 基于 １３ 个类

型变量的聚类结果包含较全的关键信息，使聚类结

果信息更丰富。 例如聚类 １ 的事故发生在交叉路

口，聚类 ２ 的事故发生在汇入汇出路口、交叉路口或

直行道路，聚类 ３ 的事故发生在停车场或路边停车

位，聚类 ４ 的事故发生在交叉路口和汇入汇出路口。
３） 基础聚类方法建议选择 ＬＣＡ 模型。 ＬＣＡ 优

点是选取的结构变量均是 ＡＶ 事故的关键信息，聚
类结果易于解释，因为每一个枚举实例的含义具有

明确的所指对象。 缺点是使用模型前必须确定类型

变量，并指定类型变量的枚举实例范围。 如在试验

前没有考虑某一重要类型变量，ＬＣＡ 的分类结果是

不能反映该类型变量对类型的影响。 而 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 不

会遗漏关键信息，通过 ＴＦＩＤＦ 进行文本向量化表示

后，重要的类型特征信息会充分表现出来。 在高维

空间中，由于基于欧氏距离的文本相似度值趋于一

致，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚类算法的性能会显著下降。 通过分

析 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 的类中心可以获得类型特征，但特征信

息所指对象并不明确。 例如“倒车”不能说明是 ＡＶ
倒车还是 ＣＶ 倒车。 所以组合方法不以 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 聚

类为基础，而通过 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 抽取关键信息。
４） Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 都假设变量相互独立，缺少

变量之间相互影响的分析。 为弥补上述缺陷，下面

基于 ＬＣＡ 的聚类结果，主观分析类型变量之间的相

互影响关系。 表 ３ 中，聚类 １ 表明 ＡＶ 停止，影响后

车 ＣＶ 的直行，从而导致追尾事故；聚类 ２ 表明 ＡＶ
行驶缓慢，影响后车 ＣＶ 的直行或转弯，从而导致侧

撞类等事故；聚类 ３ 表明 ＡＶ 倒车导致的侧刮类事

故，以及在自动驾驶模式下 ＡＶ 直行或转弯时发生

的撞物类事故；聚类 ４ 表明路面潮湿或灯光不足的

环境下容易导致 ＡＶ 事故。
　 　 ５） ＬＣＡ 模型面临样本数少、观测类型多的挑

战。 首先，ＬＣＡ 需要足够的样本量来确保每个潜在

类别 都 有 足 够 的 观 测 数 据。 ＮＹＬＵＮＤ⁃ＧＩＢＳＯＮ
等［１７］建议理想情况下应该有 ３００～１ ０００ 个案例，文
中符合总体样本量的需要。 如果潜在类别样本量

少，导致无法充分捕捉其特征，可采用的规避策略是

·７９１·
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　 　 　 　 　 　 表 ３　 结构变量的聚类响应占比

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｐｒｏｐｏｒｔｉｏｎ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｅｄ ｒｅｓｐｏｎｓｅｓ ｆｏｒ ｓｔｒｕｃｔｕｒａｌ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ％
类型变量 实例 聚类 １ 聚类 ２ 聚类 ３ 聚类 ４

１ ＡＶ 驾驶状态
行驶 ０ ９５􀆰 ４ ９９ ６６􀆰 ８
停止 １００ ４􀆰 ６ １ ３３􀆰 ２

２ ＡＶ 驾驶模式
自动驾驶模式 ６６􀆰 ６ ５８􀆰 ７ ３４􀆰 ２ ７０􀆰 ６

传统模式 ３３􀆰 ４ ４１􀆰 ３ ６５􀆰 ８ ２９􀆰 ４

３ ＡＶ 碰撞前的
状态

停车 ９０􀆰 ３ ８􀆰 ６ ０ ３７􀆰 ３
直行 １ ４３􀆰 ２ ４８ ５０􀆰 ２
转弯 １􀆰 ６ ２１􀆰 ７ １０􀆰 ６ ８􀆰 ３
倒车 １􀆰 ２ ０ ２２􀆰 ４ ０

减速 ／减速停车 ０ ２０􀆰 ５ ６􀆰 ６ ４􀆰 ２
变道 ０􀆰 ６ ４􀆰 ４ ０ ０

停车 ／泊车 ５􀆰 ３ ０ ３􀆰 ５ ０
其他行驶状态 ０ １􀆰 ６ ８􀆰 ８ ０

４ ＡＶ 碰撞类型

追尾 ５９􀆰 ７ ４４􀆰 ６ １１􀆰 ７ ２９􀆰 ４
侧刮 ２２􀆰 ７ ２５􀆰 ４ ３０􀆰 ９ ２０􀆰 ８
侧撞 ８􀆰 ２ １３􀆰 ３ ０ １２􀆰 ５

正面碰撞 ７ １０􀆰 ２ ５􀆰 ８ １６􀆰 ６
撞物 ０ ５􀆰 ４ ２７􀆰 ７ ２０􀆰 ８

其他类型 ２􀆰 ３ １􀆰 １ ２３􀆰 ９ ０

５ ＡＶ 损坏程度

未损坏 ５􀆰 ９ ５􀆰 ２ １１􀆰 ５ ４
轻度 ７６􀆰 ９ ７５􀆰 ３ ７６􀆰 ７ ７１
中度 １４􀆰 ８ １７􀆰 ２ ９ ２０􀆰 ８
重度 ２􀆰 ３ ２􀆰 ３ ２􀆰 ９ ４􀆰 ２

６ ＣＶ 碰撞前的
状态

停车 ０ ２􀆰 ３ １１ ０
直行 ５９􀆰 １ ５２􀆰 ９ ０ １６􀆰 ８
转弯 ５􀆰 ７ １６ ０ １６􀆰 ６
倒车 １３ ０ ２􀆰 ４ １２􀆰 ３

减速 ／减速停车 ４􀆰 ７ １􀆰 ３ ０ ０
变道 ２􀆰 ９ ８􀆰 ９ ０ １２􀆰 ４

停车 ／泊车 １􀆰 ２ ０ ３４􀆰 １ ４􀆰 ４
超越其他车辆 ６􀆰 ５ ２􀆰 ５ ２􀆰 ４ ０
其他行驶状态 ７ １６􀆰 ２ ５０􀆰 １ ３７􀆰 ４

７ ＶＲＵ
否 ８９􀆰 ７ ８８ ９０ １００
是 １０􀆰 ３ １２ １０ ０

８ 人员受伤程度
未受伤 ８８􀆰 ２ ８８􀆰 ９ ９６􀆰 １ １００
受伤 １１􀆰 ８ １１􀆰 １ ３􀆰 ９ ０

９ 天气

晴朗 ９１􀆰 ３ ９０􀆰 ２ ７８ ０
多云 ６􀆰 ８ ８􀆰 ６ ２２ ５􀆰 ２
雨天 １􀆰 ３ ０􀆰 ６ ０ ９４􀆰 ８
雾天 ０􀆰 ６ ０􀆰 ６ ０ ０

１０ 照明

日光 ６９􀆰 ５ ６８􀆰 １ ６８􀆰 ６ ３７􀆰 ５
黎明 ２􀆰 ９ １􀆰 ３ ５􀆰 ８ ０
路灯 ２７􀆰 ５ ２７􀆰 ５ ２５􀆰 ６ ６２􀆰 ５

无路灯 ０ ３􀆰 ２ ０ ０

１１ 路面情况
干燥 ９７ １００ ９６􀆰 ５ ０
潮湿 ３ ０ ３􀆰 ５ １００
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续表 ３
类型变量 实例 聚类 １ 聚类 ２ 聚类 ３ 聚类 ４

１２ 道路情况

坑洞 ０ ０ ２􀆰 ４ ０
障碍物 ０ ０ １􀆰 ２ ８􀆰 ３
狭窄 ０􀆰 ６ ０􀆰 ６ ２􀆰 ３ ０

其他道路情况 １􀆰 ２ ０ ９􀆰 ４ ０
无异常 ９８􀆰 ２ ９９􀆰 ４ ８４􀆰 ７ ９１􀆰 ７

１３ 发生地点

十字路口 ／交叉路口 ５２􀆰 ５ ５１􀆰 ４ ２３􀆰 ３ ５３􀆰 ６
直行道路 ２１􀆰 ８ ２８􀆰 １ ４５􀆰 ２ ２５􀆰 ９
停车场 ３􀆰 ５ １􀆰 ３ １４􀆰 １ ８􀆰 ２

汇入汇出路口 ６􀆰 ４ １７􀆰 １ ０ １２􀆰 ３
路边停车位 １５􀆰 ８ ２􀆰 １ １７􀆰 ４ ０

使潜在类别样本数占比高于 ５％。 不同于自动分类

（有监督学习），样本少会导致含样本少的类型训练

不充分从而导致分类精度低；文中求解无监督聚类

问题，样本集具有一定的统计意义即可使用。 其次，
观测类型变量多会增加模型训练复杂度。 为此，文
中删除一些观测变量，如厂商名，为了更好地分析

ＡＶ 事故的共性特征。 试验结果表明：现有 １３ 个类

型变量的聚类结果较为稳定。 由于贝叶斯估计利用

先验信息来引导参数估计，特别是在样本量较小的

情况下，也可以提供稳定、可靠的参数估计。 最后，
观测变量多使综合类型的命名难以覆盖全部类型变

量所表达的信息。 文本使用事故占比较大或相比其

他类型采用较突出的类型枚举实例对综合聚类进行

命名，如聚类 １ 是“ＡＶ 停止时的追尾事故”，其中

ＡＶ 停止的事故数占比 １００％，追尾事故类型突出占

比 ５９􀆰 ７％。

３􀆰 ４　 ＡＶ 的通行效率和安全提升建议

　 　 结合 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 的聚类响应结果，针对

ＡＶ 的通行效率和安全提升方面提出 ４ 个改进

建议：
１） ＡＶ 需要预测周边所有其他道路交通使用者

的驾驶行为，通过综合评判，调整其自身行驶策略。
聚类 １ 表明：ＡＶ 缺少预测后车驾驶行为，由于提前

制动或制动太快导致后车追尾。
２） ＡＶ 需要快速给出路径规划并快速通行，平衡

礼让行为和行驶效率，避免不必要的减速。 聚类 ２ 表

明：ＡＶ 行驶速度低导致其侧刮、追尾类等事故。
３） ＡＶ 需要准确地识别停车位和周围车辆，并

提升自动泊车技术。 聚类 ３ 表明：ＡＶ 倒车或泊车

时容易与周边车辆发生侧刮事故。
４） ＡＶ 传感器技术需进一步提升。 聚类 ３ 表明：

ＡＶ 直行时对狭窄路面和障碍物的监测不足，尤其是

转弯情况下，需要提前监测转弯方向的道路和环境，
以免撞物事故的发生；同时聚类 ４ 表明：ＡＶ 在灯光较

暗情况下对障碍物的监测性能有所下降［１８］，同时对

特殊环境（如湿滑路段）的监测感知不足。

４　 结　 论

　 　 １） 在聚类分析中，Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 的组合方法

弥补了 ＬＣＡ 模型仅能使用结构变量的缺陷。 采用 Ｋ⁃
ｍｅａｎｓ 对叙事文本进行聚类分组，并通过类中心特征

分析识别出新的类型变量，有助于丰富 ＬＣＡ 模型的

信息输入，使综合类型包含 ＡＶ 事故的关键信息。
２） 聚类分析揭示了 ＡＶ 道路交通事故的类型

及其成因规律。 在交叉路口，ＡＶ 因制动较快而易

被紧随其后的 ＣＶ 追尾；在汇入汇出路口、交叉路口

或直行道路上，ＡＶ 行驶速度较慢，而 ＣＶ 驾驶员操

之过急，导致追尾或侧撞事故；在停车场或路边停车

位，ＡＶ 在倒车或直行时因环境监测和路径规划技

术不成熟，易发生侧刮或撞物事故；在复杂路况及复

杂汇车行为场景下，ＡＶ 的障碍物检测和规避技术

不足，从而引发碰撞事故。
３） Ｋ⁃ｍｅａｎｓ 和 ＬＣＡ 组合方法的局限是假设事

故描述因素独立，后续可以深入研究因素的相互影

响关系［１９］ 以及因素的逻辑时序关系等［２０］。 另外，
观测类型变量多会增加模型参数估计的复杂度，影
响模型聚类结果的可靠性，并增加综合类型的命名

难度，后续可以结合降维技术继续分析聚类结果。
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