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Abstract: A Naturalistic Driving Study Experiment was conducted by 10 trucks (13 drivers) and 208 

near-crash cases are selected. Through image process method, kinematic formulas and vehicle speed obtained 

from On-Board Diagnostic, information of vehicle and environment is selected. Firstly, multiple threshold 

segmentation method and BP neural network model method are used to develop a two-level judgment strategy. 

Then, driving risk tendency evaluation system is established based on all-time natural driving data and 

dangerous driving behavior. This research makes it possible to conduct on-line monitoring / off-line 

evaluation of driving behavior and provides feasibility for safe driving operation. 
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摘  要:通过合作，采集得到 13 名驾驶员、10 辆卡车的自然驾驶数据,筛选出 208 起具有潜在碰撞风险

的危险工况，并通过车载诊断系统(On-Board Diagnostic, OBD)读取的本车车速和图像处理算法及运动

学公式获得样本的车辆运动参数及环境信息。其次，使用多重阈值分割法和 BP 神经网络模型制定两

级判别算法，实时识别危险驾驶行为并对其危险程度进行评分；最后，基于全时段自然驾驶数据和危

险驾驶行为事件，建立了驾驶风格评分体系，并进行了验证。本项目研究成果实现了对危险驾驶行为

的在线监测和驾驶风格的离线评价，使得进一步规范卡车驾驶员的驾驶行为，或针对不同驾驶风格的

驾驶员建立自适应的辅助驾驶系统控制参数成为可能。 

关键词: 危险驾驶行为；BP 神经网络；自然驾驶；危险工况；驾驶风格 

 

 

1 引言 

2015 年中国道路交通事故统计年报显示，全国共发生 187781 起交通事故，造成 58022 人死亡[1]。而造成交通

事故的人、车、路三大要素中，“人”具有错误造成的事故就占到了事故总数的 57%，而其中的 97%的事故是驾

驶员的错误操作引发的[2]。因此，研究驾驶行为，建立驾驶风格评分体系，对规范驾驶员行为，避免碰撞事故发生

意义重大。 

由于卡车具有质量大、制动性能差的特点，且常存在超速超载等行为，造成的事故往往严重且特殊。统计结果

显示，与 2015 年全国的总体道路交通事故相比，卡车事故死亡率高出 83.87% [3]。因此，对卡车驾驶员的危险驾驶

行为进行研究和监督尤为重要。 
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目前，国外 Elander[4]和 Sagberg[5]等人的研究表明驾驶行为与交通事故发生率和燃油消耗率有关。State Farm

公司通过车内装置监测驾驶人的加速、转弯、超速等行为，基于驾驶行为模型实行差异化定价[6]。Sun 等人通

过智能手机采集到加速度等数据，分析驾驶人驾驶风格，并提出了针对不同驾驶模式的干预策略[7]。 

国内，李彦章等人[8]基于问卷得出驾驶员的应对方式和驾驶行为错误具有相关性。成波等人[9]提出驾驶风格

的 3 层结构并建立其数学描述。以上研究初步脱离主观评判、开始定量研究驾驶风格，但方法仍有待改进。此

外，国内对这一领域的研究尚未完成由理论层面向应用层面的转变。 

2 危险工况提取与驾驶行为风险程度判别 

将自然驾驶数据进行筛选，人为甄别危险驾驶事件并分类，然后对获得的危险驾驶事件的危险程度进行专家主

观评分。 

本研究第一部分的数据来自于某物流公司，10 辆卡车、13 名驾驶员在自然状态下，即无干扰的日常驾驶状

态下，行驶的自然驾驶数据共计 247GB，包括车辆 OBD 数据、六轴加速传感器信息及车内外的 2 个可视化视

频。对采集到的数据，由专业研究人员进行筛选，分类如下： 

(1) 事故工况：本车与其他车辆发生碰撞； 

(2) 危险工况：驾驶员在遇到存在一定危险程度的场景时采取措施，避免了潜在碰撞的发生。 

共筛选得到 208 起危险工况和 0 起事故工况。 

上海联合道路交通安全科学研究中心（Shanghai United Road Traffic Safety Scientific Research Center，

SHUFO）是中国第一家从事交通事故专业研究的非盈利机构。该机构自 2006 至 2014 年参与国家质检总局缺陷

产品管理中心的“车辆事故深度研究”项目（NAIS），共采集得到 109 起卡车参与的交通事故。将这 109 起事

故按照驾驶员碰撞前行为进行深度研究，可得到事故产生的主要原因或事故后果加重的主要诱因，如表 1 所示。 

 

Table 1 Proportional distribution of dangerous driving behavior based on SHUFO 

表 1 基于 SHUFO 数据库的危险驾驶行为比例分布 

危险驾驶行为类型 事故数量（起） 比例 

危险转弯行为 6 5.50% 

纵向制动不及时行为 84 77.06% 

危险变道行为 4 3.67% 

卡车无错误行为 15 13.76% 

 

由表 1 可知，危险转弯行为、纵向制动不及时行为及危险变道行为造成的卡车事故占到全部卡车事故的

86%，因此将这三类危险工况作为依据，将 208 起危险行为事件进行分类，结果如表 2 所示： 

 

Table 2 Classification results of 208 dangerous driving events 

表 2 危险驾驶行为分类结果 

 危险制动 危险转弯 危险变道 

案例数量（起） 92 85 31 

 

对 208 起危险工况数据详细分析，可得如下信息： 

(1) 视频信息：基于 SHUFO 已有的图像算法[10]和运动学公式，可以得到以时间为序列的，与前方车辆的

相对位置，车头时距（Time Head-way ，THW）及路面相关信息； 

(2) OBD 数据：以时间为序列的实时车速； 

(3) 六轴传感器数据：以时间为序列的本车纵向加速度、横向加速度、垂向加速度、横摆角速度、俯仰角

速度和侧倾角速度。 
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其中 THW 是常用的驾驶员危险认知参数，指本车到达当前前车位置所需要的时间，即两车相对距离除以

本车速度，如式(1)所示。 

THW d /V 本
                              （1） 

采取主观评价的方法进行危险驾驶行为事件严重程度的评价。选取三名成熟驾驶员，对每个事件进行评价

（危险 1/不危险 0），得到评价值 。按式(2)中规则，对所有事件的危险程度进行主观评分。 

Ri =                             (2) 

其中，Ri 表示主观评价的驾驶风险程度值， 分别为三名专家评分。 

3 危险驾驶行为判别模型的建立 

采用两级判别算法实现对危险驾驶事件的自动判别[11]。首先，建立基于多重阈值分割的初级判别算法，判

断某一时间段内的自然驾驶行为是否属于危险驾驶的范畴；然后，基于深度学习的次级判别算法，计算得到该

时段行为的危险程度评分。当得分达到一定阈值时，认为该行为确实属于危险驾驶行为，可进行实时提醒和记

录。两级判别算法的建立，相比于传统的阈值分割法，消除了偶然性，结果更为客观。流程图如图 1 所示： 

 

 

Figure 1 Flow chart of discriminant algorithm 

图 1 判别算法流程图 

 

3.1 基于多重阈值分割法的初级判别算法 

基于多重阈值分割分别对危险制动、危险转向和危险变道行为进行初级判别。 

3.1.1 危险制动行为初级判别 

随机选取 80 起危险制动行为进行特征分析，结合已有研究成果，提炼最优阈值组合如下： 

① 制动开始时刻： 

A1：制动开始时刻纵向减速度  < 0; 

A2: 制动开始时刻及第二秒纵向减速度和 SUM( ) < -10。 

同时满足条件 A1 与 A2。 

② 制动结束时刻： 

B1：制动结束时刻纵向减速度  > -10; 

B2：制动结束时刻前一秒纵向减速度  >-11； 

B3：车辆速度  = 0。 

满足 B1 和 B2，或满足 B3。 

③ 对危险驾驶行为的定义： 
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C1：制动开始时刻跟驰时距  < 2s; 

C2：制动结束时刻车距  < 2m； 

满足 C1 或 C2。 

使用其余 12 例危险制动行为对算法进行验证，准确性达到 100%。综上，危险制动行为初级判别算法如图

2 所示。 
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or

 

Figure 2 Elementary discriminant algorithm for critical braking behavior 

图 2 危险制动行为初级判别算法 

 

3.1.2 危险转弯行为初级判别 

随机选取 63 起危险转弯行为进行特征分析，结合已有研究成果，提炼出最优阈值组合如下： 

① 转弯开始时刻： 

A1：转弯开始时刻横向加速度绝对值| | > 0; 

A2: 转弯开始时刻及第二秒横向加速度绝对值和 SUM( ) > 10。 

同时满足条件 A1 与 A2。 

② 转弯结束时刻： 

B1：转弯结束时刻横向加速度绝对值| | < 5.3; 

B2：转弯结束时刻前一秒横向加速度绝对值| | < 8.6。 

同时满足 B1 和 B2。 

③ 危险转弯驾驶行为的定义： 

C1：横向加速度均值绝对值  > 0.06g; 

C2：横向加速度峰值绝对值  > 0.15g； 

C3：侧倾角速度峰值绝对值  > 0.97 °/s； 

同时满足 C1、C2 和 C3。 

使用其余 22 例危险转弯行为进行验证，准确率达到 94%。综上，危险转弯行为初级判别算法如图 3 所示 
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Figure 3 Elementary discrimination algorithm for dangerous turning behavior 

图 3 危险转弯行为初级判别算法 

 

3.1.3 危险变道行为初级判别 

随机选取 23 起危险变道行为进行特征分析，并结合已有研究成果，提炼出最优的阈值组合如下： 

① 变道开始时刻： 

A1：变道开始时刻横摆角速度绝对值  > 33; 

A2: 变道开始时刻及后二秒横向加速度绝对值和 SUM( ) > 97。 

同时满足条件 A1 与 A2。 

② 变道结束时刻： 

B1：整个变道事件横摆角速度和绝对值|SUM（ ）|< 310。 

③ 危险变道驾驶行为的定义： 

C1：横向加速度均值绝对值  < 2s; 

使用其余 8 起危险变道事件进行验证，准确率可达 80%。综上，危险变道行为初级判别算法如图 4 所示。 
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Figure 4 Elementary discrimination algorithm for dangerous changing lane behavior 

图 4 危险变道行为初级判别算法 

 

3.2 基于神经网络的次级判别算法 

分别对三类危险工况选取特征参数，参考主观评价法得到的危险程度评分后，采用深度学习的方式，得到

各种工况下危险程度评分与各危险事件特征量的函数关系，即为危险驾驶行为的次级判别算法。深度学习方法

采取 BP 神经网络作为算法理论。 



 

INFATS Conference in Changsha, December 1-3, 2017 167 

由于主观评价部分采取的是 0/0.5/1 的规则进行评分，对危险程度评分采用的激活函数 f 为光滑、连续的

sigmoid 函数。该函数能将危险程度映射到（0,1）的空间内，也能减弱奇异值对模型效果的不良影响，sigmoid

函数形式如式（3）所示。 

                   
bax-e1

1
= f(x)


                                      (3) 

使用 R Studio 软件并设定最大迭代次数 1000 次进行训练，获得 166 个事件基于神经网络学习得到的危险驾

驶程度评分向量，算法描述如式（4）所示 

                                             (4) 

 

其中， 代表事件 i 的危险程度评分。 

① = 1 为危险制动事件 ，  = （1,2,3,4,5） 

   = （制动开始时刻 THW ，制动结束时刻前车车距 ，制动全程纵向加速度均值绝对值 ，制动全程纵

向加速度峰值绝对值 ，1）； 

   = （-0.2889 ,-0.4112 ,0.0431 ,0.0421 ,0.227） 

② = 2 为危险转弯事件 ，  = （1,2,3,4） 

   = （转弯全程横向加速度峰值绝对值，转弯全程横向加速度均值绝对值 ，转弯全程速度值均值，1）； 

   = （0.0441 ,0.1464 ,0.0205 ,-3.3342） 

③ = 3 为危险变道事件 ，  = （1,2,3） 

   = （变道全程横摆角速度峰值绝对值，变道开始时刻 THW ，1）； 

   = （0.0043 ,-0.9645 ,0.0205 ,-0.3027） 

最后，用其余事件进行上述次级判别运算，得到神经网络算法对事件危险程度的计算结果与主观评价得到

结果相关系数为 0.8682，说明训练效果较好。 

4 驾驶员驾驶风格评价体系的建立 

两级判别模型主要用于危险驾驶行为的实时监测。而基于两级判别模型记录的危险驾驶事件和自然驾驶全

过程的驾驶数据是建立驾驶风格评分体系的基础，可实现离线评价[12]。 

4.1 基于危险驾驶事件的驾驶风险倾向评价 

计算每名驾驶员引起的危险事件的危险程度评分计算均值，结果如图 5 所示。其中，10 号和 11 号卡车驾

驶员记录的事件平均分数较高，达到 0.6 以上，而 2 号和 5 号卡车驾驶员平均分较低，在 0.3 左右。 
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Figure 5 Average value of risk degree score 

图 5 危险程度评分结果平均值 

 

主观评定为“安全”、“一般危险”和“比较危险”组内，第 20 百分位及第 80 百分位 BP 神经网络评分

结果如表 3 所示。为使 80 百分位能够包含较多相应事件，划定 0 ~ 0.30 评分事件为“安全事件”，0.31 ~ 0.65

评分事件为“一般危险事件”，0.66 及以上为“比较危险事件”。 

 

Table 3 Neural network score results distribution in different subjective assessment groups 

表 3 不同主观评定组别的神经网络评分结果分布 

组别 20 百分位危险评分 80 百分位危险评分 

安全 0.093198282 0.30262124 

一般危险 0.328416158 0.656742222 

比较危险 0.650780973 0.837121137 

 

统计每名驾驶员危险事件中评分大于 0.3 的事件占该驾驶员所有事件的比例，结果如图 6 所示。其中 10 号

和 11 号卡车驾驶员比例较高，2 号和 5 号卡车驾驶员比例较低。 

 

 

Figure 6 Percentage of aggressive event 

图 6 危险事件所占比例 

 

统计 13 名驾驶员各自危险事件中评分大于 0.65 的事件占该驾驶员所有事件比例，结果如图 7 所示。除 10

号和 11 号卡车驾驶员以外，6 号驾驶员这一比例也较高，而 2 号 3 号和 5 号卡车驾驶员这一比例为 0。 
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Figure 7 Percentage of extreme aggressive event 

图 7 比较危险事件比例 

 

对 13 名驾驶员各自 50 百分位事件评分和危险事件峰值进行统计，结果如图 8 和图 9 所示。结论与趋势相

似。 

 

 

Figure 8 50 percentile value of risk degree score 

图 8 50 百分位事件评分 

 

 

Figure 9 Maximum number of risk event score 

图 9 危险事件评分峰值 

 

根据以上分析，得到基于危险驾驶事件的驾驶员风格评分细则为： 

(1) 所有记录事件危险程度结果的平均得分。输出平均危险程度 ； 

(2) 危险程度评分大于 0.3 的事件占全部事件的百分比。输出危险事件比例 ； 

(3) 危险程度评分大于 0.65 的事件占全部事件的百分比。输出危险事件比例 ； 
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(4) 50 百分位危险程度评分的危险事件分数。输出 50 百分位危险程度 ； 

(5) 危险程度评分最大的危险事件分数。输出最大危险程度 ； 

依照计算公式（5），得到的 13 名驾驶员基于危险驾驶事件的风险评分结果如图 10 所示。总体结果与主观

判断相符。 

                                                            (5) 

 

 

Figure 10 Score based on aggressive driving event 

图 10 基于危险驾驶事件评分结果 

 

4.2 驾驶风险倾向综合评价 

研究自然驾驶数据，可用于了解驾驶员在真实交通环境中的操作行为，进而评判他的驾驶风格。 

13 名驾驶员制动减速度均值分布如图 11 所示，单位为 0.01g。该特征值表征了驾驶员对制动踏板的控制，

多分布于 0.04g ~ 0.10g 之间。 

 

 

Figure 11 Average value of deceleration 

图 11 制动减速度分布均值 

 

13 名驾驶员制动减速度大于 0.2g 的时间百分比分布如图 12 所示。根据相关研究，小轿车在自然驾驶状态

下 95%的制动减速度小于 0.3g，考虑到卡车制动性能不如轿车，且自重更大，因此统计 0.2g 及以上的制动信号

时间百分比。这一参数用于判断驾驶员的紧急制动倾向。 
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Figure 12 Time duration percentage with deceleration higher than 0.2g 

图 12 制动减速度大于 0.2g 时间百分比 

 

各驾驶员加速度均值分布如图 13 所示，单位为 0.01g。该特征值表征了驾驶员对加速踏板的控制。多分布

于 0.05g ~ 0.15g 之间。 

 

 

Figure 13 Average value of acceleration 

图 13 加速度分布均值 

 

各驾驶员加速度大于 0.2g 的时间百分比分布如图 14 所示。有关研究显示，小汽车的加速度大于 0.3g 属于

急加速行为。与减速行为类似，统计卡车 0.2g 及以上的加速信号时间百分比。该特征值可以反映驾驶员的急加

速倾向。 

 

 

Figure 14 Time duration percentage with acceleration higher than 0.2g 

图 14 加速度大于 0.2g 时间百分比 
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各驾驶员侧向加速度绝对值均值分布如图 15 所示。该特征值表征了驾驶员对方向盘的控制。多分布在 0.01g 

~ 0.04g 之间。 

 

 

Figure 15 Average value of absolute lateral acceleration 

图 15 侧向加速度绝对值均值 

 

根据本研究采集数据显示，在 0.12g 阈值的前提下，驾驶员具有较大差异性，故选取 0.12g 作为门限值。驾

驶员侧向加速度绝对值大于 0.12g 的时间百分比分布如图 16 所示。该特征值表征了驾驶员的急转弯倾向。 

 

 

Figure 16 Time duration percentage with absolute lateral acceleration higher than 0.2g 

图 16 侧向加速度均值大于 0.12g 时间比例 

 

根据以上分析，得到基于自然驾驶数据的驾驶员风格评分细则为： 

(1) 制动模式下平均减速度，并除以 20（0.2 单位重力加速度）归一化。输出相对平均制动减速度 ； 

(2) 制动模式下减速度值>0.2g 的时间百分比。输出急减速比例 ； 

(3) 加速模式下平均加速度值，并除以 20（0.2 单位重力加速度）归一化。输出相对平均加速度 ； 

(4) 加速模式下加速度值>0.2g 的时间百分比。输出急加速比例 ； 

(5) 平均侧向加速度绝对值均值，并除以 12（0.12 单位重力加速度）归一化。输出相对平均侧向加速度 ； 

(6) 侧向加速度绝对值>0.12g 的时间百分比。输出急转向比例 。 

依据计算公式（6），得到的 13 名驾驶员基于自然驾驶数据风险评分结果如图 17 所示。 

                                                  (6) 
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Figure 17 Score based on naturalistic driving data 

图 17 基于自然驾驶数据评分结果 

 

将 与 值相加，获得驾驶员风险倾向的综合得分，如图 18 所示。 

 

 

Figure 18 Score results of driving risk tendency 

图 18 驾驶风险倾向评分结果 

 

对比驾驶风险倾向评分最低和最高的 2 号驾驶员和 11 号驾驶员的评分结果：2 号驾驶员危险驾驶事件得分

1.596 分，自然驾驶得分 0.661 分；而 11 号驾驶员的危险驾驶事件得分达到 3.681 分，自然驾驶部分 1.226 分，

分别在所有驾驶员中排名第一名和第五名，总分排名第一。两名驾驶员具体得分如表 4，表 5 所示。 

 

Table 4 Concrete score values for No. 2 and No.11 drivers (1) 

表 4 2 号和 11 号驾驶员具体得分（1） 

驾驶员 平均评分 危险事件比例 较危险事件比例 50 百分位事件 危险事件峰值 

2 0.319 0.429 0.000 0.284 0.565 

11 0.627 0.893 0.536 0.670 0.955 
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Table 5 Concrete score values for No. 2 and No.11 drivers (2) 

表 5 2 号和 11 号驾驶员具体得分（2） 

减速度 急减速 加速度 急加速 侧向加速度 急转弯 

5.337 0.019 3.834 0.014 1.954 0.006 

9.433 0.116 6.129 0.066 2.946 0.020 

 

根据以上研究可以得到，具有危险驾驶倾向的 11 号驾驶员相对驾驶行为较为安全的 2 号驾驶员具有以下基

本特征： 

① 被记录的驾驶事件的平均危险评分较高； 

② 危险评分在 0.3 以上事件及 0.65 以上事件的比例较高； 

③ 驾驶事件评分的峰值更高，更有可能造成事故； 

④ 驾驶过程中急减速、急加速、急转弯操作的频率和强度更高。 

可以看出，危险倾向与安全倾向驾驶员在危险事件的表现和自然驾驶过程中的操作均有明显差异，说明这

种评价方式较为完整地反映驾驶风格倾向。 

5 总结与讨论 

本研究结论如下：1. 建立了多重阈值分割法和 BP 神经网络模型的两级判别算法，实现了从自然驾驶中实

时监测危险驾驶行为的目的。2. 对危险驾驶事件和自然驾驶数据评分，建立了完善的驾驶风险倾向评价体系，

实现对驾驶风格的离线评价。3. 对 13 名驾驶员的驾驶行为分析可知，风险倾向大的驾驶员较风险倾向小的驾

驶员，在危险驾驶事件评分上、均值、峰值都偏大；且采用急加速、急减速、急转弯更为频繁，发生的危险驾

驶事件较多，潜在的事故发生率更高。 

本文完成了危险驾驶行为的在线监测和驾驶风格的离线评价，达到了预期目的。由于时间限制，仍有一些

方面有待进一步研究：1. 相比于车辆横向加速度，方向盘转角能更好地表征驾驶员对车辆方向的控制；未来数

据采集需增加这一信息，并对算法进行优化。2.采取马尔科夫模型[13]、支持向量机[14]、随机森林[14]等其他深度

学习方法，与 BP 神经网络方法对比，选择更优算法。 
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