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【摘　 要】 　 为增强人机共驾条件下智能系统对个体驾驶行为的理解，提出一种基于潜在狄利克雷

分配（ＬＤＡ）主题模型的在途驾驶风格识别方法，从多维度挖掘车辆轨迹信息，快速提取和识别驾驶

员潜在驾驶风格特征。 首先，建立驾驶行为语义理解规则，从驾驶作业的场景感知层、模式层、操作

层以及车辆状态层出发，将连续的轨迹时序数据阐述为驾驶行为语义理解词汇；其次，根据主题困惑

度和主题一致性指标定义 ４类习惯性驾驶风格：稳定型、保守型、适中型以及激进型；最后，将每位驾

驶员的在途驾驶风格识别为上述驾驶风格的概率组合。 结果表明：所提出的在途驾驶风格识别方法

考虑驾驶员在驾驶过程中的异质性和不一致性，能够解释同一驾驶员在不同驾驶环境下表现出差异

化驾驶风格的现象，同时，有助于提高驾驶风格在途识别的全面性以及可理解性。
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０　 引　 言

　 　 未来 １０年，人机混合共驾交通将长期存在［１］，
人机共驾［２］是指车辆在半自动化行驶模式下“人与

智能系统”间的协同操作。 正确分析和理解驾驶员

的驾驶风格，可增强人机共驾模式下智能系统对驾

驶行为的理解，提高在线匹配度，从而提高驾驶员与

乘客的满意度。
驾驶员的情绪、心理状态以及驾驶习惯等因素

均会影响驾驶员的在途驾驶风格，并反映在驾驶行

为的差异［３］，如情绪受到刺激的驾驶员会增加急加

速的次数，细颗粒度轨迹数据提供了辨析驾驶员在

途驾驶风格的机会。 现有研究通常选取轨迹数据中

速度、加速度等驾驶特征参数的方差、标准差，应用

聚类方法分类和识别驾驶员的固定风格［４－６］，ＦＵ
Ｒｕｉ等［４］选取油门踏板开度标准差，基于 Ｋ⁃ｍｅａｎｓ
聚类识别激进型的驾驶员，并建立二元逻辑回归模

型预测驾驶员的激进程度。 但实际上，在不同的驾

驶环境和场景下，驾驶员的风格可能存在差异［７］，
ＣＨＥＮ Ｘｉａｏｙｕｎ等［８］分析跟驰行为发现，驾驶员的长

期驾驶风格在经历外部刺激后会发生短期变化；
ＱＩＮ Ｄｉｎｇｍｉｎｇ等［９］分析不同交通条件下驾驶员行

为，指出驾驶员存在异质性和不一致性，异质性是指

不同驾驶员之间存在差异，不一致性是指同一驾驶

员在不同驾驶环境及场景下其驾驶行为存在差异。
现有驾驶风格识别相关研究大多忽视了驾驶员在不

同场景和环境下风格的时空不一致性。
仅用特征参数难以完整反映在途驾驶风格，驾

驶行为语义能真实反映驾驶员当前在途驾驶状态。
例如，ＴＡＫＥＮＡＫＡ 等［１０］借鉴自然语言处理领域的

研究思路，从驾驶数据中提取停车、前进、加减速等

驾驶语义。 潜在狄利克雷分配 （ Ｌａｔｅｎｔ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ
Ａｌｌｏｃａｔｉｏｎ， ＬＤＡ）主题模型［１１］最初在自然语言处理

领域，后逐渐被应用于驾驶行为研究［１２－１４］，如 ＱＩ

Ｇｅｑｉ等［１２］将轨迹数据聚类为驾驶行为特征并使用

主题模型提取驾驶员驾驶状态，并对比不同驾驶员

的驾驶状态分布特性。
鉴于此，笔者拟建立一种驾驶行为语义理解规

则，全面分析驾驶员的在途驾驶状态，将连续的轨迹

时序数据表达为离散化的驾驶行为语义数据，使用

ＬＤＡ 主题模型识别驾驶行为及环境语义数据中潜

在的驾驶风格主题，以期更加全面、及时和易解释的

识别在途驾驶风格。

１　 在途驾驶风格识别方法

　 　 驾驶风格识别流程如图 １ 所示。 首先，建立驾

驶行为语义理解规则，将连续的轨迹时序数据离散

为驾驶行为语义理解词汇；其次，将驾驶行为语义理

解词汇输入到 ＬＤＡ 主题模型中，通过主题困惑度、
主题一致性以及驾驶风格主题可视化分布确定驾驶

风格主题数；最后，通过主题分析确定每个驾驶风格

主题的特征。

图 １　 驾驶风格识别流程

Ｆｉｇ． １　 Ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｔｙｌｅ ｉｄｅｎｔｉｆｉｃａｔｉｏｎ ｐｒｏｃｅｓｓ

１􀆰 １　 驾驶行为语义划分原则

　 　 车辆轨迹的即时速度、加速度和车头时距等特

征参数是连续的时序数据，建立驾驶行为语义理解

划分原则，将时序数据转化为易于理解的驾驶行为

语义词汇，解决连续性数据难以反映驾驶风格差异

的问题，可为未来人机交互的可视化过程奠定基础。
驾驶主任务包含场景感知层、模式层、决策层和操作

层 ４ 个层级［１５］。 由于决策层是指在充分感知环境

·８９１·
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后，车辆选择路径和时间偏好的方式，为长期路径选

择偏好，对在途驾驶风格的影响并不显著，因此，引
入车辆状态层，用以描述当前速度和加速度等微观

层面信息，从宏观层面到微观层面建立包含场景感

知层、模式层、操作层和车辆状态层的驾驶行为语义

划分结构，具体如图 ２所示。

图 ２　 驾驶行为语义理解

Ｆｉｇ． ２　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｏｆ ｄｒｉｖｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ

　 　 １） 场景感知层是对车辆行驶环境的宏观描述，
包含目标车辆周围车辆、天气以及道路等信息，依托

车路协同技术感知数据。 图 ３为周围车辆分布示意

图。 在驾驶作业过程中，前车对驾驶员影响最大，车
辆与前车距离是驾驶安全性研究中的一个重要指

标。 侧方车辆以及斜前方斜后方车辆在换道模式下

对车辆影响较大。 此外还包括天气信息以及道路基

本信息等。

图 ３　 场景感知层周围车辆分布

Ｆｉｇ． ３　 Ｓｕｒｒｏｕｎｄｉｎｇ ｖｅｈｉｃｌｅｓ ｏｆ ｓｃｅｎｅ ｐｅｒｃｅｐｔｉｏｎ ｌａｙｅｒ

２） 模式层是指车辆在特定场景下选择近距离

跟驰、远距离跟驰或频繁换道等行为。 分解与辨识

驾驶模式的层级化，从换道模式和非换道模式 ２ 个

维度划分驾驶模式，划分流程如图 ４ 所示。 选取的

研究路段不涉及高速公路交织区及匝道部分，不存

在匝道车辆汇入以及被迫换道场景。
换道模式下横向维度驾驶模式依据横向速度 ｖｙ

划分，在换道过程中，车辆横向速度会发生突变，设
定横向速度超过 ０􀆰 ２ ｍ ／ ｓ为换道模式。 并根据车头

图 ４　 模式层语义理解划分规则

Ｆｉｇ． ４　 Ｐａｔｔｅｒｎ ｌａｙｅｒ ｓｅｍａｎｔｉｃ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ

时距将换道模式分为自由换道和受限换道。 若车头

·９９１·
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时距（Ｔｉｍｅ Ｈｅａｄｗａｙ，ＴＨＷ）大于 ３ ｓ，则为自由换道，
即自车与前车距离大于相互作用距离的换道模式，
若 ＴＨＷ≤３ ｓ，则为受限换道，即自车与前车距离小

于相互作用距离时的换道模式。 非换道模式下纵向

维度驾驶模式根据纵向参数特征进行划分，包括减

速度 ａｘ 、ＴＨＷ以及 ＴＨＷ变化率大小。 当车辆加速

度小于－３ ｍ ／ ｓ２ 时，则为紧急制动，否则，车辆处于

正常驾驶模式。 若 ＴＨＷ＞３ ｓ，即车头间距大于最大

相互作用距离，车辆不受周围车辆制约，处于自由驾

驶状态；反之若车辆 ＴＨＷ＜３ ｓ，则车辆处于跟驰模

式，ＢＲＡＣＫＳＴＯＮＥ等［１６］依据车头时距变化率将跟

驰模式划分为迫近跟驰、稳态跟驰和渐远跟驰。 若

ＴＨＷ变化率大于 ０􀆰 ０３，则为迫近跟驰，即自车行驶

速度大于前车行驶速度进而逐渐缩短与前车之间距

离；若 ＴＨＷ变化率小于－０􀆰 ０３，则此时驾驶模式为

渐远跟驰，即自车速度小于前车速度，两车相对距离

逐渐增大；若此时 ＴＨＷ 变化率范围为 ［ － ０􀆰 ０３，
０􀆰 ０３］，则当前驾驶模式为稳态跟驰。 进一步将稳

态跟驰划分为远距离稳态跟驰、中距离稳态跟驰和

近距离稳态跟驰。 当车辆处于稳态跟驰驾驶模式

时，若 ＴＨＷ＜１􀆰 ０ ｓ，则车辆处于近距离稳态跟驰驾

驶模式，若 １􀆰 ０ ｓ≤ＴＨＷ＜２􀆰 ０ ｓ，则车辆处于中距离

稳态跟驰驾驶模式，若 ＴＨＷ≥２􀆰 ０ ｓ，则车辆处于远

距离稳态跟驰驾驶模式。
３） 操作层是判断驾驶员是否正在急加速或急

减速。 车辆自身运行状态相同时，操作状态不同也

会导致车内乘客体验感存在差异。 文中主要分析加

速、减速 ２种工况下的操作状态。
赵新梅［１７］在研究无人驾驶汽车乘客体验舒适

性时分析了车辆在加速工况、减速工况下“加加速

度”对乘客舒适度的影响，加速工况下，乘客感到舒

适的加加速度范围为 ０ ～ ０􀆰 ２ ｇ ／ ｓ，其中， ｇ ＝ ９􀆰 ８
ｍ ／ ｓ２，超过 ０􀆰 ２ ｇ ／ ｓ时，乘客会有不舒适感。 正常减

速工况下，乘客感到舒适的加加速度范围为 ０ ～ ０􀆰 ８
ｇ ／ ｓ，超过 ０􀆰 ８ ｇ ／ ｓ时，乘客会产生不舒适感。 划分加

速工况和减速工况下驾驶员操作状态的语义原则见

表 １。
表 １　 驾驶员操作状态语义划分

Ｔａｂｌｅ １　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｄｉｖｉｓｉｏｎ ｏｆ ｄｒｉｖｅｒ ｏｐｅｒａｔｉｏｎ ｓｔａｔｅｓ
操作层 加速度 ａｘ ／ （ｍ·ｓ

－２） 加加速度 ａｘｘ ／ （ｇ·ｓ
－１）

正常加速 ＞０ ０～０􀆰 ２
急加速 ＞０ ＞０􀆰 ２

正常减速 ＜０ ０～０􀆰 ８
急减速 ＜０ ＞０􀆰 ８

　 　 ４） 车辆状态层选取速度、加速度表征车辆当前

运动状态，试验过程中参考《公路网运行监测技术

规范》以及试验数据的速度分布特征，将速度分布

区间为［０，７０），［７０，９０），［９０，１１０），［１１０，１３０），
［１３０，∞ ） ｋｍ ／ ｈ 的记录分别定义为非常低、低、适
中、高、非常高。

车辆正常行驶过程中加速度通常控制在－３ ～
３ ｍ ／ ｓ２，当加速度绝对值在 １ ｍ ／ ｓ２ 以内时为安全加

速度，此时不存在速度剧烈增加或剧烈减小的情况；
当加速度绝对值在 １ ～ ２ ｍ ／ ｓ２ 时为低风险加速度，
此时速度变化加快；当加速度绝对值在 ２ ～ ３ ｍ ／ ｓ２

时为高风险加速度；加速度绝对值大于 ３ ｍ ／ ｓ２ 时为

强风险加速度。

１􀆰 ２　 ＬＤＡ 主题模型

　 　 ＬＤＡ 模型可用数学公式表示为一个带参数的

分层贝叶斯模型，即：
ωｍ． ｎ ｜ ｋ ＝ ｚｍ． ｎ ～ Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（φｋ） （１）

ｚｍ． ｎ ｜ θｍ ～ Ｍｕｌｔｉｎｏｍｉａｌ（θｍ） （２）
θｍ ～ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（α） （３）
φｋ ～ Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ（β） （４）

式中： ωｍ，ｎ 为文档 ｍ 中第 ｎ 个词汇，ｍ ＝ １，２，…，Ｍ；
Ｍ 为文档总数，ｎ＝ １，２，…，Ｎｍ；Ｎｍ 为文档 ｍ 中的词

汇总数； ωｍ，ｎ 服从式（１）中参数 φｋ 的多项式分布，
φｋ 为主题 ｋ 的词汇分布，是一个 Ｎｍ 维向量，且有

ｋ ＝ １，２，…，Ｋ ，对主题 ｋ ∈ ［１，Ｋ］，Ｋ 为主题总数，
φｋ 服从参数为 β 的狄利克雷分布； ｚｍ，ｎ 为文档 ｍ 中

第 ｎ 个单词的主题，服从参数 θｍ 的多项式分布；
θｍ 为文档 ｍ 的主题分布，是一个 Ｋ 维向量， θｍ 服从

参数为 α 的狄利克雷分布。
利用 ＬＤＡ 主题模型从驾驶行为语义理解词汇

中挖掘驾驶风格的底层结构，如图 ５ 所示。 驾驶员

轨迹数据文件可视为文档，驾驶行为语义理解词汇

可视为单词，驾驶风格可视为主题，图 ５ 中，构建

３层贝叶斯结构，其中， ωｍ，ｍ∈ ［１，Ｍ］ 表示驾驶员

ｍ 的驾驶行为语义词汇， φｋ，ｋ∈ ［１，Ｋ］ 表示主题 ｋ
的驾驶行为语义词汇分布， θｍ，ｍ ∈ ［１，Ｍ］ 表示驾

驶员 ｍ 的混合驾驶风格分布。
ＬＤＡ主题模型的关键即求解模型参数 θｍ 和

φｋ，求解模型参数的过程有变分推断和 Ｇｉｂｂｓ 采样

２种形式，文中采用 Ｇｉｂｂｓ采样法求解参数。

２　 在途驾驶风格识别试验与结果分析

２􀆰 １　 轨迹数据预处理

　 　 采用 ｈｉｇｈ Ｄ车辆轨迹开源数据集，由无人机从

·００２·
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图 ５　 在途驾驶风格识别的 ＬＤＡ 模型底层结构

Ｆｉｇ． ５　 Ｕｎｄｅｒｌｙｉｎｇ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ ｏｆ ＬＤＡ ｍｏｄｅｌ ｉｄｅｎｔｉｆｉｅｄ ｂｙ ｅｎ⁃ｒｏｕｔｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｔｙｌｅ

高空中拍摄高速公路行驶车辆图像，标记每个目标

车辆的轨迹数据特征以及周围驾驶环境。 通过数据

筛选，最终选择 ４８３ 辆车辆数据作为研究对象。 通

过预处理轨迹数据，得到驾驶行为语义理解所需要

的数据形式，包括车辆纵向速度 Ｖｘ 、横向速度 Ｖｙ、
ａｘ、ａｘｘ、ＴＨＷ以及车头时距变化率。 将连续的轨迹

数据离散成 ４层维度下的驾驶行为语义理解数据，
部分数据示例见表 ２。

表 ２　 车辆部分驾驶行为语义理解数据

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｓｅｍａｎｔｉｃ ｕｎｄｅｒｓｔａｎｄｉｎｇ ｄａｔａ ｆｏｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｂｅｈａｖｉｏｒ
驾驶员 车辆状态层（速度） 车辆状态层（加速度） 模式层 操作层 场景感知层

１ 低速 低风险 自由直行 正常加速 前方有障碍

２ 低速 高风险 近距离稳态跟驰 正常减速 斜前方有障碍

３ 适中 低风险 迫近跟驰 急加速 后方有障碍

４ 适中 低风险 中距离跟驰 急加速 前方有障碍

５ 高 低风险 自由换道 正常减速 斜前方有障碍

６ 适中 安全 受限换道 正常加速 前方有障碍

７ 非常低 低风险 自由直行 正常减速 前方有障碍

８ 非常高 安全 自由换道 正常加速 前方有障碍

　 　 在 ＬＤＡ主题模型中，驾驶风格分布由先验参数

α 决定，不同驾驶风格的驾驶行为语义理解分布由

先验参数 β 决定。 根据以往主题模型的研究，参数

α 的值设置为 ５０除以主题数最佳，参数 β 的值设置

为 ０􀆰 ０１。
使用主题困惑度和主题一致性指标评价驾驶风

格分类结果。 主题困惑度是主题模型中用于衡量已

知文档属于某一主题的不确定性的指标，用于评估

模型结果的优劣。 困惑度的值越低说明驾驶风格分

类效果越好，结果越准确；困惑度越高，说明驾驶风

格分类效果越差，驾驶员属于某一主题的不确定越

高，结果偏差越大。 对数困惑度的定义如下：

ｌｎｐ（ωｍ ｜ Ｍ） ＝∑
ｋ ＝ １

ｎｍ ｌｎ（∑
ｋ ＝ １

φｋθｍ） （５）

　 　 主题一致性是主题模型生成潜在主题可解释性

的重要衡量指标，主题易于解释，则该主题中重要度

排在前面的主题词在对应的文档中出现频率更高，
主题一致性越大模型效果越好。

根据不同的主题数绘制主题困惑度和主题一致

性变化曲线，如图 ６ 所示。 若主题数目过少难以区

分不同驾驶风格；主题数目无限增加，则模型困惑度

一定会一直降低，但主题分类数目过多会造成模型

过拟合。
在绘制主题困惑度和一致性曲线过程中将主题

数目设置为 １～９，当驾驶风格分类数为 ４种时，主题

困惑度低，且主题一致性高，分类效果好，因此，ＬＤＡ
主题模型的驾驶风格数确定为 ４种。

·１０２·



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

第３４卷
２０２４年

图 ６　 驾驶风格主题困惑度及主题一致性变化曲线

Ｆｉｇ． ６　 Ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｔｙｌｅ ｌｏｇ ｐｅｒｐｌｅｘｉｔｙ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ ａｎｄ
ｃｏｎｓｉｓｔｅｎｃｙ ｃｈａｎｇｅ ｃｕｒｖｅ

２􀆰 ２　 驾驶风格识别结果分析

　 　 应用 ｐｙＬＤＡｖｉｓ 主题模型交互式可视化工具分

析 ＬＤＡ主题模型的建模结果，可分析出不同主题所

占比例以及主题之间的相关程度，显示不同主题词

对于主题的重要程度和稀有度，实现不同驾驶风格

与驾驶行为词汇的共现。 通过主题模型得到 ４种驾

驶风格（Ｄｒｉｖｉｎｇ Ｓｔｙｌｅ，ＤＳ１—ＤＳ４），这 ４ 种风格所占

比例为： ＤＳ１ 为 ２８􀆰 ４％、 ＤＳ２ 为 ２６􀆰 ８％、 ＤＳ３ 为

２４􀆰 ９％、ＤＳ４为 １９􀆰 ８％。 为主题分析 ４ 种驾驶风格，
综合考虑驾驶行为语义理解词汇的重要程度和稀有

度，提取 ４种驾驶风格中前 ５ 个驾驶行为语义理解

词汇分析主题，见表 ３。
表 ３　 驾驶风格主题词分布

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｔｙｌｅ ｓｕｂｊｅｃｔ ｗｏｒｄ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ
驾驶
风格

驾驶风格语义理解词汇

ＤＳ１ 自由换道、自由直行、正常减速、低风险加速度、渐
远跟驰

ＤＳ２ 中距离跟驰、迫近跟驰、远距离跟驰、急加速、中风
险加速度

ＤＳ３ 非常低的速度、远距离跟驰、正常加速、渐远跟驰、
自由直行

ＤＳ４ 近距离跟驰、高风险加速度、受限换道、急加速、迫
近跟驰

　 　 ＤＳ１为稳定型，驾驶员更倾向于以低风险加速

度行驶，操作模式为正常减速，驾驶模式为渐远跟

驰、自由直行、自由换道等相对稳定的驾驶操作。 此

时驾驶员的驾驶环境中受到的限制较少，周围车辆

对其影响较小。
ＤＳ２为适中型，驾驶员更倾向于以中风险加速

度行驶，操作模式为急加速，驾驶模式为中距离跟

驰、远距离跟驰、迫近跟驰等相对于 ＤＳ１ 更为保守

的驾驶行为。 受到驾驶环境影响较大，周围车辆对

驾驶员的限制较多。
ＤＳ３为保守型，驾驶员更倾向于以非常低的速

度行驶，采取正常加速的操作方式，驾驶模式为远距

离跟驰、渐远跟驰、自由直行这类相对保守的驾驶行

为，试验中以非常低的速度行驶的车辆占比较少

（２􀆰 ３％），这一主题词对保守型驾驶员影响显著。
ＤＳ４为激进型，驾驶员更倾向于以高风险加速

度行驶，采取的操作模式为急加速，驾驶模式为近距

离跟驰、迫近跟驰、受限换道等，相对于前 ３ 种驾驶

风格，这类驾驶风格的驾驶员更加激进。
研究结果表明：模式层、操作层和车辆状态层对

驾驶风格的影响较大，原因在于场景感知层对空间

尺度的敏感性较低，但局限于现有信息环境变化不

显著的情况，无法反映出宏观信息的差异，当空间尺

度发生较大变化时，场景感知层的影响将显著提升。
驾驶员在途驾驶风格为其表现为 ４种驾驶风格的概

率组合，且概率和为 １，提取的 ３０ 名驾驶员的 ４ 种

驾驶风格分布概率如图 ７所示。 驾驶员表现为多种

驾驶风格的组合概率形式出现，表现出与驾驶员所

处的即时驾驶环境有关。

图 ７　 驾驶员在途驾驶风格分布

Ｆｉｇ． ７　 Ｅｎ⁃ｒｏｕｔｅ ｄｒｉｖｉｎｇ ｓｔｙｌｅ ｄｉｓｔｒｉｂｕｔｉｏｎ

以 １、５、７、２９ 这 ４ 位驾驶员为例分析在途驾驶

风格识别结果，驾驶员 ２９的 ＤＳ１ 概率为 ０􀆰 ９６，说明

该驾驶员在大多数时间内均为自由驾驶模式，受外

界环境影响较小，表现为稳定型驾驶风格。 驾驶

员 １有 ０􀆰 １９的概率表现为稳定型，这可能与其所处

驾驶环境中周围车辆对其影响较小有关，而当周围

驾驶环境中车辆对其影响程度较大时，驾驶员 １ 则

更倾向于表现为适中型。 驾驶员 ５ 表现为 ＤＳ４ 的

概率为 ０􀆰 ７８，表现为 ＤＳ２、ＤＳ３ 的概率均未超过

０􀆰 １，说明驾驶员 ５当前驾驶环境中周围车辆对其有

一定限制，且该驾驶员更倾向于表现为激进型驾驶

风格。 驾驶员 ７表现为 ＤＳ３的概率为 ０􀆰 ６８，表现为

ＤＳ１的概率为 ０􀆰 １８，说明驾驶员部分时间周围车辆

对其影响较小，但当周围车辆对其影响较大时，驾驶

·２０２·
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员更倾向于表现为保守型。

３　 结　 论

　 　 １） 从宏观层面到微观层面考虑驾驶作业的场景

感知层、模式层、操作层、车辆状态层特征，从 ４８３名
驾驶员的轨迹数据中提取相关特征参数，将轨迹数据

离散为驾驶行为语义词汇，基于 ＬＤＡ 主题模型将驾

驶风格分为 ４类，并通过主题分析将 ４种驾驶风格定

义为稳定型、适中型、保守型和激进型，这 ４类驾驶风

格的占比分别为 ２８􀆰 ４％、２６􀆰 ８％、２４􀆰 ９％和 １９􀆰 ８％。
２） 在途驾驶风格不仅与驾驶习惯有关，在一定

程度上也取决于驾驶环境。 驾驶风格主题分析避免

了神经网络模型的可解释性差、可能会导致人机理

解障碍的问题。 稳定型驾驶习惯的驾驶员受周围车

辆影响较小，当驾驶员属于适中型、保守型以及激进

型驾驶风格时，受周围车辆的影响较大，更容易处于

跟驰、受限换道等驾驶模式。
３） 将在途驾驶风格表达为 ４ 种驾驶风格的概

率组合（且概率之和为 １），通过其当前驾驶模式、操
作模式以及驾驶环境可以推断在途驾驶风格，可更

好把握驾驶员在不同环境下驾驶风格的异质性和不

一致性。
４） 在途驾驶风格识别方法考虑了驾驶模式和

场景感知对在途驾驶风格的影响。 该方法能够更全

面地考虑驾驶作业中的各个层级，提高自动驾驶系

统的性能和用户出行的安全性。 此外，识别和理解

驾驶员的驾驶风格还可以帮助开发智能驾驶系统，
更好地适应驾驶员的驾驶偏好和习惯，可用于个性

化的驾驶辅助和智能决策支持。 然而，受到数据覆

盖场景的限制，场景感知层对在途驾驶风格的影响

并不明显。 未来，将采集覆盖多元化场景的数据，以
进一步研究驾驶员的驾驶风格。
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