
运输车辆安全驾驶行为分析 

摘要 

本文旨在基于某运输企业所采集的 450 辆运输车辆行车状态信息，结合气象

条件与道路状况等信息，通过数据特征工程、数据分析与数据深入挖掘，对运输

车辆驾驶行为的安全性、效率性和节能性进行综合评价。结合量化与质化数据分

析，探讨运输车辆安全行驶的指导性管理政策。 

针对任务一，建立了 DBSCAN 聚类模型进行异常点去噪，基于去噪后的经纬

度数据绘制了待评判的十辆车的行车线路图，并且通过去噪前后的线路图对比可

知，DBSCAN聚类对该问题的去噪效果良好，得到了比较清晰的线路图。随后根据

构建的指标计算了这十辆车的行车里程、平均行车速度、急加速急减速情况。 

针对任务二，本文构造了（每公里）急加速次数率、（每公里）急减速次数

率、速度标准差、加速度标准差、（每公里）超长怠速次数率等多个行车安全评

价指标。综合比对了多个聚类算法模型的效果，最终运用谱聚类实现了 450辆车

辆行车状态的聚类，将 450辆样本车辆分为了稳健型驾驶、激进型驾驶和疲劳型

驾驶。并且基于指标输入与车辆的类别标签，利用 BP 神经网络模型实现了行车

安全性类别的分类预测。 

针对任务三，选取可能影响行车安全、节能、效率的指标，基于 SEM模型构

建驾驶员驾驶行为综合评价模型。分析还发现夜间行车的速度波动较白天更大。

而根据相关分析，基于任务数据未能发现天气与驾驶行为间的显著关系。 
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Abstract 

The purpose of this paper is to make a comprehensive evaluation of the safety, 

efficiency and energy saving of the driving behavior. And the guiding management 

policy of safe driving of transportation vehicles is discussed. 

Aiming at task one, the DBSCAN clustering model is estab-lished to make abnormal 

point denoising, and the driving circuit diagram of 10 vehicles to be judged is drawn 

based on the latitude and longitude data after denoising, and the denoising effect of 

DBSCAN clustering on this problem is good, and a relatively clear circuit diagram is 

obtained by comparing the circuit diagram before and after denoising. Then according 

to the construction index, the driving mil-eage, average driving speed and rapid 

acceleration and deceleration of the 10 vehicles were calculated. 

Aiming at task two, this paper constructs a number of driving safety evaluation 

indexes (per kilometer), such as the rate of acute acceleration, the rate of emergency 

dec-eleration (per kilometer), the standard deviation of speed, the standard deviation of 

acceleration, and the rate of extra long idling (per kilometer). The effect of multiple 

clustering algorithm models is compared, and the clustering of 450 vehicles is realized 

by using spectral clustering, and 450 sample vehicles are divided into robust driving, 

aggressive driving and fatigue driving. Based on the index input and Vehicle category 

label, the BP neural network model is used to realize the classification and prediction 

of driving safety category. 

Aiming at task three, the indexes which may affect the safety, energy saving and 

efficiency of driving are selected, and the comprehensive evaluation model of driver's 

driving behavior is constructed by using the structural equation model. The analysis 

also found that the speed fluctuation of night driving was greater than during the day. 

According to the correlation analysis, the significant relationship between weather and 

driving behavior could not be found based on task data. 

Key words: Driving evaluation;DBSCAN clustering; spectral clustering,;BP neural 

network,;structural equation model 
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一、 问题分析 

运输车辆具有自重大、载荷量大、行车时间长、行驶里程远、油耗高等特

点，随着运输车辆与汽运交通的不断发展，道路运输行业相关部门需要基于车

辆运行状态，利用车联网系统数据，对运输车辆进行监管和综合服务。对运输

车辆驾驶行为的分析和基于数据分析的决策知道，有助于提高其行车安全、运

输效率和节能水平。 

问题给出两个附件数据，附件一包括 450辆车的行车轨迹采集数据，包括

设备号、经纬度、ACC状态、刹车状态、GPS 速度等 13个指标，附件二给出采

集时间内全国主要城市的自然气象数据，包括地区位置信息与气候信息等 11个

指标。 

问题所给的任务一要求提交给定的 10 辆车的运输路线图及行驶状态。路线

追踪是行车数据观测最基本和广泛的用途。在实际判别中，要注意坐标系间的

对应和离群点的处理。 

任务二要求利用附件一中所给的数据指标，选取、构建相应的指标，挖掘

运输车辆的驾驶行为，对其安全性进行评价。 

通过阅读国内外文献我们了解到，Zoran Constantinescu 等学者 

(Constantinescu Zoran, 2010)在 2010年选取了速度、加速度和正向加速度等

参数，运用主成分分析算法和层次聚类算法研究了影响驾驶质量的各种参数因

素。Eskandarian 等 (Eskandarian A, 2007)则研究发现在疲劳状况下营运车

辆司机发生危险的风险要远高于小车司机。因此我们对已有的指标进行了一定

的删改增，来构建分析模型。 

任务三要求结合实际气象条件，分析气象条件与上述指标对驾驶行为的影

响，建立运输车辆安全、效率、节能的综合评价模型。 

二、 数据准备 

2.1剔除异常样本 

根据后续分析中的程序运行结果发现，有两辆车的全程 GPS速度都为 0，



本文研究的是驾驶行为特征，这些样本无法成为研究对象，故删去。 

2.2删除与分析无关的指标 

通过问题分析明确所需要的指标，基于准确、有效、易量化的原则对给出

指标进行有选择的保留。最终保留的指标有车牌号码(vehicleplatenumber)、

经度(lng)、纬度(lat)、ACC状态(acc_state)、采集时间(location_time)、

GPS速度(gps_speed)、GPS里程(mileage)。 

2.3构造分析需要的指标 

基于分析需求构造如下指标： 

1）急加速 

在实际道路行驶中，急速度变化会影响后车驾驶，导致一系列不安全事

件。正在同样的车速下，猛踩油口会带来更高的发动静瞬时喷油量和转速，消

耗更多的燃油，造成大量的燃油浪费，加重尾气污染。用相邻两次数据的 GPS

速度差值 speed_diff 来反映车辆的速度变化情况，变化量大于 0即为加速。判

定驾驶人是否有急加速行为产生，通过参数设置对急加速的判定阈值进行设

定。在本驾驶行为评价模型中，结合学者已有研究，设定前后速度变化阈值为

4km/h，统计了每辆车的急加速次数指标 speed_plus。 

2）急减速 

急减速行为容易导致后车追尾，且高减速操作因利用离合下压浪费了车辆

本身惯动力，造成了不必要的油耗损失。与急加速类似，我们定义前后两次数

据的速度差阈值为-5km/h，并统计了每辆车的急减速次数指标 speed_minus。 

3）行驶里程数 

所给数据中覆盖的总时长相近，我们用最晚采集时间下的 GPS 里程减去最

初采集时间下的 GPS 里程，得到每辆车的行驶里程数 mileage_diff。 

4）平均速度 

将 gps_speed 为 0的记录删除，然后对每辆车里程速度求均值

avg_speed。 

5）长时间怠速 

怠速是指速度为 0且加速度为 0，但燃油仍在燃烧维持发动机转动的车辆



状态。由于短暂的怠速对于车辆预热有一定的作用，而长时怠速对油耗影响较

大，且影响交通和车辆自身机械安全。因此综合考虑怠速状态与怠速时间来评

判驾驶行为的安全性与节能性，根据相关技巧总结，我们定义一次怠速时长超

过 60s即为一次长时怠速时间，连续出现的长怠速事件合并为一次事件。我们

统计出了每辆车长怠速次数 dscs。 

6）疲劳驾驶 

疲劳驾驶，是指驾驶人在长时间连续行车后，产生生理机能与心理机能的

失调，而在客观上出现驾驶技能下降的现象。驾驶人睡眠质量差或者不足，会

影响到驾驶人的注意、感觉、知觉、思维、判断、意志、决定与运动等方面，

是严重的不安全因素。由大量文献可知，大量的高速公路的交通事故的发生都

与疲劳驾驶有着密切的联系。本文中疲劳驾驶是指驾驶员连续驾驶四个小时以

上，期间休息时间不到 20分钟的情况定义为疲劳驾驶，计算了每辆车的疲劳驾

驶次数 tired。 

7）熄火滑行 

汽车熄火滑行是将发动机熄火，变速箱置于空挡，利用汽车前进的惯性滑

行,我们就判断其处在熄火滑行状态。熄火滑行对于行车安全方面有着重大影

响。由于熄火滑行时，空气压缩机停止工作，会造成贮气筒内没有足够的制动

空气，万一发生危险情况，制动容易失灵，从而引发交通事故。在本文中当

ACC状态为 0，经纬度又发生了位移时，则判定车辆处于熄火滑行状态，计算了

每辆车的熄火滑行次数 slip。 

8）标准差指标 

相对于速度或速度变化净值的大小，研究其波动性更有助于分析驾驶行为

是否激进，速度、加速度多变的驾驶行为往往更不安全。本文基于上述求得的

平均速度与前后两次速度差值计算每辆车的速度标准差 std_speed 与速度差值

标准差 std_speeddiff。 

9）比率指标 

同时在分析过程中我们发现，由于行驶里程不同，直接比较相关行为发生

的次数不能合理地反应司机的驾驶行为，故对上述次数指标（急加速次数、急

减速次数、超长怠速次数、熄火滑行次数、疲劳驾驶次数）都除以该车的行驶

里程数，得到相应的（每公里）次数率，用以反应该行为的发生频率。 

对 450辆车都求出了上述指标，保存为 xlsx文件”Data.xlsx”，在附件

中提交。 



 

表 2-1 指标说明 

指标名称 含义 单位 指标名称 含义 单位 

speed_plus 反应车辆急加速情况 km/h std_speeddiff 反应每辆车速度变化标准差 ------ 

plus_rate 每公里的急加速次数 ----- tired 疲劳驾驶次数 次 

speed_minus 反应车辆急减速情况 km/h slip 熄火滑行次数 次 

minus_rate 每公里的急加速次数 ----- dscs 长时怠速次数 次 

avg_speed 反应每辆车平均速度 Km/h tired_rate 每公里的疲劳驾驶次数 次/km 

mileage_diff 反应每辆车行驶里程 Km slip_rate 每公里的熄火滑行次数 次/km 

std_speed 反应每辆车速度标准差 ----- dscs_rate 每公里的长时怠速次数 次/km 

2.4标准化处理 

由于各指标间的量纲相差较大，影响后续建模效果，对保留下来的变量数

据进行标准化处理。 

三、 模型假设 

为了便于问题的研究，对题目中某些条件进行简化及合理假设。 

1）因为车辆信息未知，假设车辆因素对问题不造成影响且车辆间无差异。 

2）因为收集数据的间隔时间比较均匀与数据体量相比很小，因此假定所记

录的数据中一段驾驶过程中前后两个记录点间隔的时间是均匀的。 

3）为简化模型，认定处于点火状态但没有行驶，即 acc_state=1 且

gps_speed=0 的状态为怠速预热状态。 

四、 任务一 

4.1基于 DBSCAN对经纬度数据进行去噪 

在初始绘制路线图时，我们发现存在大量 GPS漂移噪声点，如果仅仅将经

纬度导入地图中，画出的路线多在水上漂移，基于此问题，我们最初想通过计

算基于每秒的经纬度的偏移筛选，如果偏移经纬度过大，大过其汽车速度每秒

能走到的范围，那么我们就将其过滤掉，但是实践过发现其效果并不好，由于

偏移点大多成片，基于经纬度偏移异常不好成片识别，于是希望利用密度聚



类，将成片的异常点聚成一类，进行集体删除。 

DBSCAN(Density-Based Spatial Clustering of Applications with 

Noise)密度聚类的算法实现如下： 

for 样本 D，据邻域参数（ ，minpoints）确定所有 core points 后存入

集合 P中，这些 core points 的 邻域中有大于等于 minpoints的点。 

任意从集合 P 中抽取一个 core points 作为初始点，找出密度可达的样本

生成聚类簇构成第一个聚类簇 C1。 

将 C1中所有 core points从 P中去除，再从更新的 p*中任意选取一个种

子样本。 

Repeat 直至 core points 全被选完即 P为空集,其中 -邻域定义为：对样

本点 jx
的 -邻域包括样本集中与 jx

的距离不大于 的样本。core points 定义

为：若 jx
在 -邻域中至少包含 Minpoints 个样本，即 jx

为一个 core object。 

DBSCAN 的优点就是能够有效识别噪声点，密度聚类的三个主要要点为： 

a)密度直达：若 jx
位于 ix

的 -邻域中，并且 ix
为核心对象， jx

由 ix
密度

直达； 

b)密度可达：若 jx
位于 ix

的 -邻域中， mx
又在 jx

邻域中称 mx
可由 ix

密度

可达； 

c)密度相连：存在样本集合中一点 o，若 jx
与 ix

均由 o密度可达，那么 jx

与 ix
密度相连。 

对于未去噪的 AA00002数据路线图如下： 

 



 

图 4-1 包含噪声点的 AA00002 行车轨迹 

利用 DBSCA去除噪声点集群后的 AA00002 路线图如下： 

 

图 4-2 去除噪声点的 AA00002 行车轨迹 

非常明显的能够发现噪声部分去除了东边很大一块 GPS漂移块，路线比较

规整了,路线的两端分别为江西抚州与九江，期间多次往返。 



4.2绘制运输路线图 

除上文所示的 AA00002号车外，其余九辆车的行驶线路图与大致路线说明

如下： 

 

图 4-3 2-10 号车辆行车路线图 

左上角为第二辆车，车牌为 AB00006，右下角为第十辆车，车牌为

AF00373，以此类推。 

表 4-1 2-10 号车辆行车路线说明 

编号 车辆 路线说明 

2 AB00006 路线端点分别为江西省赣州市寻乌县行驶与站塘乡附近 

3 AD00003 路线端点分别文江西省吉安市吉水县与江西省新余市 

4 AD00013 路线途径江西省吉安市遂川县、上坑乡、大坊乡 



5 AD00053 路线端点分别为江西省井冈山市和江西省南昌市 

6 AD00083 路线途径江西省吉安市安福县平都镇，沿 S318 至瓜畲乡 

7 AD00419 路线端点分别为江西省赣州市与江西省吉安市遂川县 

8 AF00098 路线途径江西省抚州市乐安县、增田镇 

9 AF00131 路线端点分别为江西省抚州市宜黄县与圳口乡南部 

10 AF00373 路线端点分别为江西省抚州市临川区与茅排乡 

 

4.3行车状态分析 

通过计算我们可以得出指定十辆车的行车状态指标值，以 AA00002 为样

例，该车从 8月 4 号到 8月 7号期间，共行驶了 720KM（mileage_diff），急加

速次数（count_plus）为 5次，急减速次数（count_minus）为 1次，三天内平

均行驶速度（avg_speed）为 61.3KM/h，疲劳驾驶次数（tired）1 次，熄火滑

行（slip）1次，超长怠速（dscs）19次。 

表 4-2 指定车辆行车状态 

车辆编号 count_plus count_minus avg_speed mileage_diff tired dscs slip 

AA00002 5 1 61.28409009 720 1 19 1 

AB00006 43 26 37.18666343 1121 0 33 4 

AD00003 15 17 50.41252935 415 0 12 2 

AD00013 32 47 39.4037132 1056 1 42 1 

AD00053 36 27 51.89650137 769 0 10 9 

AD00083 33 28 41.73546366 742 0 2 5 

AD00419 13 14 46.89909818 607 1 9 6 

AF00098 66 67 50.27750092 957 0 33 20 

AF00131 10 11 39.01510213 565 0 8 6 

AF00373 13 13 38.51146771 584 1 17 4 



五、 任务二 

5.1聚类模型分析 

5.1.1 K-Means聚类 

K-means 算法是硬聚类算法，是典型的基于原型的目标函数聚类方法的代

表，它是数据点到原型的某种距离作为优化的目标函数，利用函数求极值的方

法得到迭代运算的调整规则。K-means算法以欧式距离作为相似度测度，它是

求对应某一初始聚类中心向量 V最优分类，使得评价指标 J最小。算法采用误

差平方和准则函数作为聚类准则函数。 

K-means 算法优缺点： 

a. 优点： 

①算法简单、快速，是解决聚类问题的一种经典算法 

②对处理大数据集，该算法保持可伸缩性和高效性 

③当簇接近高斯分布时，它的效果较好。 

b. 缺点： 

①在 K-means 算法中 K 值的选定是非常难以估计的; 

②在 K-means 算法中，首先需要根据初始聚类中心来确定一个初始划分，

然后对初始划分进行优化。这个初始聚类中心的选择对聚类结果有较大的影

响； 

③若簇中含有异常点，将导致均值偏离严重（即:对噪声和孤立点数据敏

感）； 

④不适用于发现非凸形状的簇或者大小差别很大的簇。 

5.1.2 高斯混合聚类 

高斯混合聚类通过选择成分最大化后验概率来完成聚类。与 k-means聚类

相似，高斯混合模型也使用迭代算法计算，最终收敛到局部最优。使用高斯混

合模型的聚类属于软聚类方法，各点的后验概率提示了各数据点属于各个类的

可能性。 

高斯混合聚类的优缺点： 

https://baike.so.com/doc/5926921-6139844.html
https://baike.so.com/doc/1439772-1521950.html
https://baike.so.com/doc/6932783-7155110.html
https://baike.so.com/doc/1829679-1935026.html
https://baike.so.com/doc/1829679-1935026.html


a. 优点： 

①高斯混合聚类应用最为广泛； 

②收敛速度快；  

③高斯混合聚类能扩展以用于大规模的数据集 

b.缺点： 

①倾向于识别凸形分布、大小相近、密度相近的聚类； 

②中心选择和噪声聚类对结果影响大 

5.1.3 谱聚类 

谱聚类的主要思想是把所有的数据看做空间中的点，这些点之间可以用边

连接起来。距离较远的两个点之间的边权重值较低，而距离较近的两个点之间

的边权重值较高，通过对所有数据点组成的图进行切图，让切图后不同的子图

间边权重和尽可能的低，而子图内的边权重和尽可能的高，从而达到聚类的目

的。 

（1）谱聚类算法的流程： 

输入：样本集 ）（
n

xxxD ,,,
21
= ，相似矩阵的生成方式, 降维后的维度 k1, 

聚类方法，聚类后的维度 k2 

输出： 簇划分
）（

221
,,,

k
cccC =

.  

1) 根据输入的相似矩阵的生成方式构建样本的相似矩阵 S 

2）根据相似矩阵 S构建邻接矩阵 W，构建度矩阵 D 

3）计算出拉普拉斯矩阵 L 

4）构建标准化后的拉普拉斯矩阵
2/12/1 −− LDD  

5）计算
2/12/1 −− LDD 最小的 k1个特征值所各自对应的特征向量 f 

6) 将各自对应的特征向量 f组成的矩阵按行标准化，最终组成 n×k1维的

特征矩阵 F 

7）对 F中的每一行作为一个 k1维的样本，共 n个样本，用输入的聚类方

法进行聚类，聚类维数为 k2。 



8）得到簇划分
）（

221
,,,

k
cccC =

.   

（2）谱聚类算法的优缺点： 

a. 优点： 

①谱聚类只需要数据之间的相似度矩阵，因此对于处理稀疏数据的聚类很

有效。这点传统聚类算法比如 K-means很难做到。 

②由于使用了降维，因此在处理高维数据聚类时的复杂度比传统聚类算法

好。 

b.缺点： 

①如果最终聚类的维度非常高，则由于降维的幅度不够，谱聚类的运行速

度和最后的聚类效果均不好。 

②聚类效果依赖于相似矩阵，不同的相似矩阵得到的最终聚类效果可能很

不同。 

5.2三种聚类算法实证分析 

利用 Python软件对 450辆车的不良驾驶行为进行聚类分析，在无法判断选

取何种聚类算法的情况下，将这三种聚类算法都进行可视化分析来加以判断。 

 

5.1.1 K-Means聚类 

 

图 5-1 K-Means 聚类结果可视化 

利用 k-means 聚类来对不良驾驶行为进行聚类分析，图中虽有三个类别，



但这三个类别并不能很好地聚集为三类，黄色类别说明平均速度大的驾驶行为

速度波动也越大，而粉色类别也同样说明这个现象，绿色类别所分布的较离

散，不能分辨出它的状态类型，同时黄色类别与粉色类别也不能较理想地分离

开，所以在这里我们不选用 k-means聚类算法来进行研究分析。 

 

5.1.2 高斯混合聚类 

 

图 5-2 高斯混合聚类结果可视化 

利用高斯混合聚类算法来对不良驾驶行为进行聚类分析，图中虽有三个类

别，但这三个类别同样并不能很好地聚集为三类，黄色类别说明平均速度大的

驾驶行为速度波动也越大，而绿色类别也同样说明这个现象，粉色类别所分布

的较离散，不能分辨出它的状态类型，同时黄色类别与绿色类别也不能较理想

地分离开，所以在这里我们也不选用高斯混合聚类算法来进行研究分析。 

 

5.1.3 谱聚类 

 

图 5-3 谱聚类结果可视化 1 



在否定了前两种聚类算法之后，我们探索使用谱聚类来进行车辆驾驶行为

聚类的可视化分析。从速度标准差—平均速度的关系图中可以看出驾驶行为能

够较好地分成两个类别，尽管粉色代表的类别不是很能清晰地从图中直观地看

出来。由黄色代表的类别在这里我们可以看到，车辆在速度标准差较小的情况

下，其行驶过程中的平均速度也相对较小，这从驾驶行为类别上可以将其判断

为“稳健型驾驶”；由绿色代表的类别处于速度标准差较大，同时在行驶过程中

的平均速度也较大的情形，也就是说在行驶过程中车辆驾驶员倾向于行驶速度

过快，而且急加速急减速情况的发生也较频繁，这类别行为我们将其判断为

“激进型驾驶”；而对于粉色所代表的类别，我们根据平均速度-疲劳驾驶次数

率的关系图来分析判断。 

 

图 5-4 谱聚类结果可视化 2 

在这张图中，我们发现平均速度在保持在 40-80km/h之间的疲劳驾驶次数

率较高，而在这个平均速度区间内，我们可以从图中看出粉色所代表的点集聚

成一个类别，它有异于其他两类的点，能够将其准确地加以分析判别，在这里

我们将其判断为“疲劳型驾驶”。 

 

图 5-5 谱聚类结果可视化 3 



进一步来判断速度标准差—超长怠速次数率的聚类关系图，“稳健型驾驶”

人群的速度标准差较小，意味着其速度波动较小，但是其超长怠速次数率相对

较大，这说明驾驶员在行车中遇到交通信号灯、障碍物等临时停车并保持发动

机怠速运转，而超长怠速次数率大表明驾驶员在行驶过程中相对谨慎，宁可保

持长一点的怠速时间，也不去超车或者急加速等以免发生交通事故；“激进型驾

驶”人群的速度标准差较大，意味着其速度波动大，其超长怠速次数率相对较

小，这说明这类人群会比较倾向于速度快，“走捷径”的方式去行驶，同时这也

是导致事故多发的一类人群；“疲劳型驾驶”人群的速度标准差范围分布较大，

即速度波动范围在 12~30之间，从速度波动范围可以体现出这类人群行驶过程

中驾驶行为的不稳定性，侧面反映了疲劳驾驶人群的显性特征，同时其超长怠

速次数率更小，这表明了人在疲劳状态下反而会失去怠速的耐心，变得相对急

躁而导致怠速次数率低的不良驾驶行为。速度标准差—超长怠速次数率的聚类

关系图进一步验证了驾驶行为的判断类别的合理性，从而为后文展开深入地研

究做好铺垫。 

5.3基于 BP神经网络的多分类行车安全模型 

利用谱聚类，我们将驾驶行为分为三个类别，并且给每一辆车贴上标签分

别为稳健型驾驶，激进型驾驶，疲劳型驾驶。利用谱聚类客观分类出来的标

签，根据 BP神经网络多分类建立安全行车模型 

BP 神经网络是一种多层的前馈神经网络，包括输入层、输出层与隐藏层。

主要特点为：信号是前项传播的，误差是反向传播的。具体来说，对于本文只

含一个隐层的神经网络模型，BP神经网络过程主要分为两个阶段：第一阶段是

信号的前向传播，从输入层经过隐含层，最后到达输出层；第二阶段是误差的

反向传播，从输出层到隐含层，最后到输入层，依次调节隐含层到输出层的权

重与偏置，输入层到隐含层的权重与偏置。本文建立的 BP网络采用的激活函数

是 Sigmoid 函数。 

主要步骤如下流程图。第一步：网络初始化。给各连接权值分别赋一个区

间（-1,1）内的随机数，设定误差函数为 e，给定计算精度值 和最大学习次数

M。第二步：随机选取第 k个输入样本及对应期望输出。第三步：计算隐含层各

神经元的输入与输出。第四步：利用网络期望输出与实际输出，计算误差函数

对输出层的各神经元的偏导数。第五步：根据误差偏导数与隐含层的各神经元

的输出来修正连接权值。第六步：计算全局误差。第七步：判断网络误差是否

满足要求。当误差达到预设精度或学习次数大于设定的最大次数，则算法结

束。否则，选取下一个学习样本及对应的期望输出。 



 

图 5-6 BP 神经网络主要流程图 

在本文中，我们查阅国内外研究文献，Srdjan M.Lukic等学者 (Wang 

Rui, 2011)运用模糊聚类与神经网络算法研究驾驶行为时，所选取的参数与本

文所选取的类似，最后将驾驶行为分为三类。我们选取急加速率等七个指标作

为输入层输入，选取不同的隐藏层与隐藏层节点数进行循环验证，验证发现选

取一个隐藏层、五个隐藏层节点时，训练集与测试集的均方误差都比较小。不

仅能有较高的拟合精度，而且有效避免了过拟合。 

最终采用三层 BP神经网络，输入训练向量后所得结构图如下图所示，具体

各节点间的权重见附录： 



 

图 5-7 BP 神经网络主要流程图 

 

图 5-8 BP 神经网络评价图 

由上图可知，训练过程中 BP 神经网络学习速度较快，很快达到目标误 



差 0.1 之下。经训练的神经网络对不良驾驶行为类别的预测值与车辆驾驶行为

的实际类别值的状态识别率达到 93.2%。并且通过测试集进行结果分析得到测

试误差为 6.2%，这表明此模型可以成为不良驾驶行为类别测评可行模型。 

六、 任务三 

6.1探索因子分析 

本节选取了急加速率、急减速率、超长怠速次数率、熄火滑行次数率、加

速度标准差、速度标准差、平均速度、疲劳驾驶次数率这八个观测指标，首先

采用主成分法提取因子，并按照正交方差最大法进行因子旋转，得到 448辆车

的探索性因子分析的结果如下表所示。 

表 6-1 探索性因子分析结果 

潜在变量 观测变量 变量定义 F1 F2 F3 

节能 A1 急加速率 0.788   

A2 急减速率 0.750   

A3 超长怠速次数率 0.734   

A4 熄火滑行次数率 0.721   

A5 加速度标准差 0.699   

效率 B1 平均速度  0.824  

B2 速度标准差  0.555  

安全 C1 疲劳驾驶次数率   0.708 

由上表可知，通过探索性因子分析将影响行为驾驶综合评价的 7个指标提

出 3个公因子，由此提出 3个潜在变量，同一潜在变量下的因子载荷基本都大

于 0.6，不同潜变量的交叉载荷量均小于 0.4，表明探索因子的分析效果较好。 



6.2测量模型的构建 

根据探索性因子分析得到的潜在变量结构，构建驾驶员行车综合评价的测

量模型对观测变量的适应性进行检验，得到模型 M0如下图所示： 

 

图 6-1 SEM 测量模型 

6.3潜在变量之间的因果关系 

效率因子与安全因子之间呈正向关系，相关系数为 0.148，节能因子与效

率因子同时与安全因子呈反向关系，相关系数分别为-0.147，-0.078，p值皆

小于 0.05，系数在统计学意义上显著。 

在节能潜在因子的每一个指标中：急加速、急减速、超长怠速次数、加速

度标准差越高，都对车辆的耗能有一个正向的影响，而熄火滑行次数越多，对

油耗则有一个负向的影响。 

在效率因子的指标中：平均速度与速度标准差越高，对效率有正向影响，

尤其是速度标准差其系数高达 0.506。 

在安全因子中：疲劳驾驶的权重非常高，这说明了在安全指标中疲劳驾驶

是一个关键因素。 
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八、 附录 

任务二 BP神经网络各节点间权重 
 

b->h1 i1->h1 i2->h1 i3->h1 i4->h1 i5->h1 i6->h1 i7->h1           

3.5 -11.21 8.29 -0.58 -7.43 -0.32 -0.71 -0.01           

b->h2 i1->h2 i2->h2 i3->h2 i4->h2 i5->h2 i6->h2 i7->h2           

8.12 -1.69 5.83 -3.89 7.95 -0.23 0.83 0.22           

b->h3 i1->h3 i2->h3 i3->h3 i4->h3 i5->h3 i6->h3 i7->h3           

3.68 -0.08 -0.17 -0.38 1.04 -9.83 2.93 10.64           

b->h4 i1->h4 i2->h4 i3->h4 i4->h4 i5->h4 i6->h4 i7->h4           

8.02 5.9 7.22 -3.35 28.87 0.36 -0.05 0.26           

b->h5 i1->h5 i2->h5 i3->h5 i4->h5 i5->h5 i6->h5 i7->h5           

21.52 39.38 -19.43 -3.81 1.53 -3.42 3.87 2.22           

b->o1 h1->o1 h2->o1 h3->o1 h4->o1 h5->o1 i1->o1 i2->o1 i3->o1 i4->o1 i5->o1 i6->o1 i7->o1 

3.86 -0.03 -12.94 -52.49 -3.52 -0.91 0.01 -0.69 0.15 0.27 2.63 -2.07 -13.24 

b->o2 h1->o2 h2->o2 h3->o2 h4->o2 h5->o2 i1->o2 i2->o2 i3->o2 i4->o2 i5->o2 i6->o2 i7->o2 

9.24 11.88 11.38 14.43 8.83 -0.98 0.08 -0.6 -0.95 0.2 20.47 17.21 -13.64 

b->o3 h1->o3 h2->o3 h3->o3 h4->o3 h5->o3 i1->o3 i2->o3 i3->o3 i4->o3 i5->o3 i6->o3 i7->o3 

-14.03 -11.69 0.47 39.46 -5.68 1.87 -0.87 0.06 0.81 -0.04 -23.19 -15.19 28.18 

 


