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摘  要 

本文以第七届“泰迪杯”数据挖掘挑战赛 C题所提供的数据集为基础，针对

如何建立行车安全评价模型进行研究，对驾驶员的驾驶行为做出安全评估。经过

初步探索数据与一系列数据预处理后，运用百度 API绘制行车路线图并结合数据

分析出驾驶员的行车习惯，通过 R型聚类分析得到安全评价指标体系，同时基于

模糊层次分析法（FAHP）采集到的样本分别用偏最小二乘回归模型、PSO-BP 神

经网络模型与 GA-BP神经网络模型得到评价结果，选择评价效果最好的模型对行

车安全做出评价。 

首先对数据集进行初步探索，分析数据集的质量。之后进行数据规约与数据

清洗，同时求出相邻经纬度之间实际距离与对应速度的一阶差商，采用 K-Means

算法与箱线图识别异常点，初步用平均插值法填补异常点，用百度 API绘制出行

车路线图后，发现行车路线存在大量漂移过程，接着用 db3小波分析对数据进行

奇异点检测和剔除，但去噪的同时也丢失了原本的有效信息，得到的行车路线图

仍不理想。将原始数据与经纬度时序图对比分析后发现异常数据是成段出现的，

采用三次样方插值拟合模型对数据进行整段拟合修复，最终得到了理想的行车路

线图。 

对于行车安全评价模型，首先设计算法从处理后的数据集中识别出超速行

驶、疲劳驾驶、急加速、急减速等 8 个安全评价指标，通过 R 型聚类分析对 8

个指标中存在较强相关性的指标进行取舍，最终得到 6 个评价指标。构建 FAHP

模型对指标进行赋权，求得 6个指标的权值向量，由此来计算全部驾驶员的评价

结果，并对其基于留出法进行划分。根据所采集的样本，建立偏最小二乘回归模

型、PSO-BP 神经网络模型与 GA-BP 神经网络模型对行车安全进行评价。利用测

试集进行多次试验，并由最大似然估计得到均方根差、平均绝对值误差、平均绝

对偏差百分比等指标的无偏估计值对三个模型的评价结果进行比较，得出 GA-BP

神经网络模型的评价精度优于其他两个模型，之后通过 K-Means算法划分安全等

级，使安全评价更有依据，最后给出了模型的不足之处。 

 

 

关键词：行车安全评价模型  FAHP  偏最小二乘回归模型  PSO-BP神经网络模

型  GA-BP神经网络模型 
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一、引言 

（一）研究背景 

交通运输行业的迅猛发展在给社会带来巨大便利的同时，严峻的交通安全问

题也越来越引起人们的关注。车辆是否被安全驾驶，不仅关系到司机和乘客的安

全问题，危险驾驶行为也可能干扰道路上其余车辆的正常行驶，甚至危及路人的

生命安全。国内外道路交通事故统计结果显示，由驾驶人直接原因造成的事故占

到 70%以上。而对事故成因的分析表明，驾驶行为与交通事故发生有着很强的相

关性。因此，对运输车辆安全驾驶行为进行分析建模，以便提前为运输车辆不安

全行为做出干预，对于日常交通安全显得尤为重要。 

数据中蕴含有很多信息，丰富的数据能够大大提高评价的客观性。车联网[1]

系统中被自动采集的数据，对安全驾驶行为的分析提供了很大帮助。车联网是指

借助装载在车辆上的电子标签通过无线射频等识别技术，实现在信息网络平台上

对所有车辆的属性信息和静、动态信息进行提取和有效利用，并根据不同的功能

需求对所有车辆的运行状态进行有效的监管和提供综合服务的系统。当前道路运

输行业等相关部门利用车联网等系统数据，开展道路运输过程安全管理的数据分

析，以提高运输安全管理水平和运输效率。 

（二）研究现状 

目前，世界上有很多汽车安全评价方法，部分以技术标准和碰撞试验数据来

规定和评价汽车安全性，部分通过新车安全评价程序(New Car Assessment 

Program,NCAP)、相关零部件的安全试验及技术法规等来评价，经查阅资料可知，

在目前的研究中，主要有以下几种研究方法： 

李平凡[2]基于模糊 ANP理论的驾驶行为安全性评估方法基于驾驶行为表征指

标，提出了基于模糊 AP 理论的驾驶行为安全性评估方法。针对各个驾驶环节进

行评估，利用模糊理论建立驾驶行为表征指标与行为安全性的模糊隶属关系，确

定驾驶感知环节、决策环节、操控环节间的相对重要度权重。 

刘茜[3]采用模糊综合评价法的方法建立汽车安全状态模型，并选取具体汽车

采取预设故障的方法进行道路试验，分析评价方法的准确性。 

许潇潇[4]建立了汽车安全性综合评价模型并计算出各环境类型对于汽车安

全性影响的权重并利用 Euro NCAPI的试验数据作为汽车被动安全性的参考数据，

建立了一个能够将汽车安全性与其行驶环境特点相结合的综合评价模型及指标
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体系。 

但目前看来，还没有一个比较成熟的方法针对车联网中的大数据进行分析，

进而构建对驾驶员驾驶行为安全性评价的合理模型。 

二、建模准备 

（一）数据来源 

数据来自第七届“泰迪杯”数据挖掘挑战赛 C 题所提供的数据集（数据集说

明见表 1）。数据为行车过程中车辆的电子标签自动采集的当前驾驶行为下的行

车状态信息。数据集包含 450辆运输车辆的行车轨迹采集数据。由于采集设备精

度，存在异常数据。 

表 1  数据集说明 

序号 指标名称 指标说明 具体说明 

1 vehicleplatenumber 车牌号码  

2 device_num 设备号  

3 direction_angle 方向角 
范围：0-359（方向角指从定位点的正北方向

起，以顺时针方向至行驶方向间的水平夹角） 

4 lng 经度 东经 

5 lat 纬度 北纬 

6 acc_state ACC 状态 点火 1/熄火 0 

7 right_turn_signals 右转向灯 灭 0/开 1 

8 left_turn_signals 左转向灯 灭 0/开 1 

9 hand_brake 手刹 灭 0/开 1 

10 foot_brake 脚刹 无 0/有 1 

11 location_time 采集时间  

12 gps_speed GPS 速度 单位：Km/h 

13 mileage GPS 里程 单位：Km 

（二）数据探索 

抽取 10 辆运输车辆的行车数据进行探索性分析，包括统计量分析、速度分

布分析和经纬度时序图分析。 

1.统计量分析 

①速度四分位间距：将所有 GPS速度数值由小到大排序并分成四等份，处于

第一个分割点位置的数值是下四分位数，处于第三个分割点的数值是上四分位

数。四分位间距是上四分位数和下四分位数之差，其值越大，说明 GPS速度的变

异程度越大，即行车速度越不稳定；反之，则越小。 
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②速度众数：每辆车所测 GPS速度中出现次数最多的数值，反映汽车总体的

行车状态。 

经过 MATLAB数值计算，得到 10辆汽车的统计量（见表 2）。 

表 2  10辆汽车的统计量 

车牌号 速度四分位间距 速度众数 
AA00002 84 0 
AB00003 58 0 
AD00006 31 0 
AD00013 45 0 
AD00053 49 0 
AD00083 54 0 
AD00419 62 0 
AF00098 49 0 
AF00131 46 0 
AF00373 54 0 

2.速度分布分析 

根据 10辆车全部的 GPS速度数值分布情况，取组距为 20将速度分组，并绘

出速度频率分布直方图（见图 1）。 

 

图 1  汽车速度频率分布直方图 

速度频率分布直方图能够更好地体现 10 辆车的速度分布情况，可见速度大

多集中在[0,20]区间内，结合速度众数分析，发现这 10辆车大部分时间速度为 0，

即没有行驶。 

3.经纬度时序图 

运用 MATLAB 画出车辆的经纬度时序图，以车牌号 AA00002 为例（见图 2、

图 3）。 
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图 2  AA00002经度时序图 

 
图 3  AA00002纬度时序图 

从图 2、图 3可以发现 AA00002的经纬度时序图像大部分时间呈现一条直线，

即经度和纬度大部分处于一个数值附近，个别时间段会出现经纬度数值骤变的情

况，则在数据清洗中需要对具体一段时间内的经纬度坐标数值进行处理。 

（三）数据变换及预处理 

1.数据变换 

运用坐标转换[5]接口将 84 经纬度坐标转换成百度经纬度，从而用百度 API

绘制 10辆车辆的行车路线图，验证数据预处理的效果。 
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2.数据规约 

通过初步的数据探索，发现有些数据指标对于行车安全评价模型的建立没有

帮助，可以删掉无用的数据指标，即对于反映相同状况的数据指标可以进行数据

规约处理。处理后保留属性结果见表 3： 

表 3  数据集保留属性 

属性名称 属性说明 

车牌号码 车辆的标识号码 

方向角 汽车当前时间下方向盘的角度，用于判断急变道情况 

经度 汽车当前时间下的坐标经度，用于判断行车距离 

纬度 汽车当前时间下的坐标纬度，用于判断行车距离 

ACC 状态 
汽车当前时间下发动机状态，1表示点火，汽车有正常供电行驶；

0表示熄火，汽车没有正常供电 

采集时间 该数据采集的时间 

GPS 速度 汽车当前时间下的 GPS 速度 

GPS 里程 汽车到目前时间为止的行驶里程 

3.数据清洗 

①重复值剔除 

由初步探索发现大部分运输车辆的速度为 0且经纬度没有发生变化，说明运

输车辆有很长时间属于静止状态，这对于速度和路线的研究没有指导作用。为减

少大量无用数据造成的工作量，清洗掉冗余数据，具体流程见图 4： 

 

图 4  重复值剔除流程图 

流程说明：输入车辆的 GPS速度、经度及纬度。当汽车速度为零时，判断该

辆车相邻两点的经纬度是否发生变化，若不发生变化则当作重复值剔除；若经纬

度发生变化则保留数值。 

②异常值剔除 

第一步：指标构造。 

构造差分。由于所给数据是离散的，构造速度的一阶差分，更能反映离散量

之间的一种关系。 

 𝛥𝑣 = 𝑣𝑛 − 𝑣𝑛−1 （1） 
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进行经纬度变换得到两点之间的距离为： 

 𝐷 = 𝑐𝑜𝑠 (
𝑙𝑎𝑡𝑀

57.2958
) × 𝑐𝑜𝑠 (

𝑙𝑛𝑔𝑀−𝑙𝑛𝑔𝑁

57.2958
) + 𝑠𝑖𝑛 (

𝑙𝑎𝑡𝑀

57.2958
) × 𝑠𝑖𝑛 (

𝑙𝑎𝑡𝑁

57.2958
) （2） 

 𝐷𝑚𝑛= = 𝑅𝐸 × 𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠(𝐷) = 6370.856𝑎𝑟𝑐𝑐𝑜𝑠(𝐷) （3） 

式（2）中(𝑙𝑛𝑔𝑀, 𝑙𝑎𝑡𝑀)和(𝑙𝑛𝑔𝑁, 𝑙𝑎𝑡𝑁)是两点的经纬度坐标，式（3）中𝑅𝐸是

地球的平均半径。 

第二步：异常值识别。 

速度异常值识别。绘制出速度差分𝛥𝑣的箱线图，在箱线图中定义异常值的

标准小于𝑄𝐿 − 1.5𝐼𝑄𝑅或大于𝑄𝑈 + 1.5𝐼𝑄𝑅（其中𝑄𝑈是上四分位点，𝑄𝐿是下四分位

点，𝐼𝑄𝑅是四分位间距），自动标识出数据异常值，以车牌号 AA00002为例（见

图 5）。 

 

图 5  AA00002速度异常值检验箱线图 

坐标异常值识别。运用 K-Means算法进行聚类，具体识别步骤如下： 

➢ 运用 K-Means算法将样本聚为 1簇； 

➢ 计算各坐标到它质心的相对位置； 

➢ 给定阈值为 70m。若某坐标的距离大于该阈值，则判定该坐标为离群



 

7 
 

点即异常点。以车牌号 AA00002为例（见图 6）。 

 

图 6  AA00002坐标离散点检测 

同时在处理过程中发现了一辆车的数据存在 60%以上的异常，于是将其从数

据集中剔除。 

③异常值补充。 

方法一：平均插值法。 

对于速度和经纬度异常点，运用平均插值法，补充被剔除的速度与经纬度异

常值。 

 𝑣𝑛
′ =

𝑣𝑛+1+𝑣𝑛−1

2
 （4） 

 (𝑙𝑛𝑔𝑛
′, 𝑙𝑎𝑡𝑛

′) =
(𝑙𝑛𝑔𝑛+1,𝑙𝑎𝑡𝑛+1)+(𝑙𝑛𝑔𝑛−1,𝑙𝑎𝑡𝑛−1)

2
 （5） 

经过初步修正后，观察车牌号为 AA00002的车辆的经纬度时序图（见图 7），

可见经初步修正后数据的异常点相对减少了，但异常点仍存在。用百度 API画出

路线图（见图 8），发现 AA00002的行车路线图与实际道路相比仍存在较多偏移，

则说明平均插值法对剔除异常值的补充效果并不理想。 
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图 7  初步修正后 AA00002车的经纬度时序对比图 

 

图 8  AA00002车的整体与局部路线图 

方法二：小波分析检测奇异点并剔除。 

运用小波变换，通过对时间频率的局部化分析，对经纬度的时间序列信号逐

步进行多尺度细化，最终达到高频处时间细分，低频处低频率细分，能够自动适

应时频信号分析的要求，从而可聚焦到信号的任意细节，利用 db3小波对信号进

行 6层分解，发现奇异值点包含在细节信号的 d1、d2和 d3，且与原信号中的奇
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异点是同步的。为了消除奇异点，重构信号时，令细节信号 d1、d2、d3 和 d4

都等于零。画出小波变换后 AA00002的经纬度时序图（见图 9）。 

 

图 9  小波变换后 AA00002的经纬度时序对比图 

经观察，AA00002的经纬度骤变部分已经相对平滑，奇异点数目减少，此时

利用百度 API 画出路线图（见图 10）。发现虽然该车的行驶路线平滑了许多，

但行车路线图仍与实际道路有偏离，对剔除异常值的处理仍不理想。 

 

图 10  AA00002车小波变换后的整体和局部路线图 
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经分析得知因为小波变换在剔除奇异值的同时也删除了原始数据中的有用

信息，这样修正后的数据对于绘制行车路线图是没有帮助的。平均插值法和小波

分析都是从一个异常点出发，清洗异常值，但是从百度 API绘制出来的路线图来

看，这两种方法的剔除效果并不好，对单个异常值点的处理对路线图绘制是没有

帮助的，再次对距离的原始数据进行观察，发现异常值出现的那一段时间内距离

数值都表现为异常，如表 4中 AA00002两点间行车距离异常段原始数据。 

表 4  AA00002车原始异常数据段 

经度 纬度 行车距离（m） 
116.10 28.36 86965 
116.99 28.36 2397.3 
116.91 28.36 2367.9 
116.90 28.36 2319 
116.87 28.36 2309.2 
116.85 28.36 2299.4 

由表 4分析，AA00002车在两个较短时间内移动了 2000多米甚至 8000多米

显然是不正常的。则可以推断采集设备在汽车行驶过程中记录数据有延误或者出

现设备故障等问题。 

方法三：样方插值拟合模型 

为解決一段时间内的数据异常值，采用样方插值拟合模型（见图 11）来对

整段的异常数据进行填补。 

 

图 11  样方插值拟合模型流程图 

步骤一：识别异常值，对经纬度异常区间进行局部放大（见图 12）。
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图 12  AA00002车经纬度局部时序图 

步骤二：剔除异常值。通过异常值识别算法，可以得到汽车经纬度数值异常

段，从而对数据进行剔除。 

步骤三：三次样方插值。再次识别异常值，找出异常段的端点，运用三次样

方插值法拟合出异常段的曲线，用拟合曲线代表原本的行车曲线，用百度 API

绘制行车路线图（见图 13）。 

 

图 13  AA00002的行车路线图 
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观察图 13 可以看出行车路线已经非常贴合实际路线，即可认为图 13 就是

AA00002的实际行车路线图。 

通过对数据的充分处理，最终可得到车辆的行车路线图（部分见图 14），

整个过程提高了数据集的质量，进而提高行车安全评价模型的精度。 

 
图 14  AB00006、AD00419、AF00373的行车路线图 

三、行车安全评价模型的构建 

（一）构造行车安全评价指标 

1.超速行驶 

超速行驶[6]是指驾驶员在驾车行驶中，以超过法律、法规规定的速度进行行

驶的行为。超速行驶评价模型见图 15。 

 

图 15  超速行驶评价模型 

在超速算法识别流程中，根据行业标准设定最高车速限值𝑣𝑎为 100km/h，超

速时间最低限值𝑡𝑎为 3s，此处设置时间限值是为了避免卫星定位数据漂移所造

成的不必要的误判。超速行驶识别算法[7]流程步骤说明如下: 
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步骤 1：获取采样数据后，对数据进行预处理（后续指标不再叙述此步骤）； 

步骤 2：判断是否连续的两条数据中，前者小于等于速度限值𝑣𝑎，后者大于

速度限值𝑣𝑎，若是，则记录后者为𝑣1，并记录此条数据定位时间为超速发生时间

𝑡1，并进行步骤 3，若否，则继续循环； 

步骤 3：判断在𝑡1时间后速度是否大于𝑣𝑎，若是，则累加两条数据的间隔时

间，若否，则判断已累计时间𝑡是否大于等于 3s，若是，则记录下时间𝑡，并将𝑡重

置为 0，若否，则退出循环，并将𝑡重置为 0； 

步骤 4：判断是否为最后一条数据，若否，则继续循环，若是，则输出已记

录所有时间𝑡的总和(超速累计时长)和个数(超速次数)，算法结束。 

2.急减速 

急减速是指描述车辆刚起步或行驶过程中猛踩制动的动作，其对驾驶安全有

直接影响。急减速行驶评价模型见图 16。 

 

图 16  急减速行车评价模型 

引入急减速行为界定限值𝐴，按照行业经验预取𝐴为−1.6𝑚/𝑠2，时间限值𝑡𝑛为

最低限值 3s。急减速行为识别算法流程步骤说明如下: 

步骤 1：判断是否连续的两条数据中，前者大于等于加速度限值𝐴，后者小

于加速度限值𝐴，若是，则记录后者为𝑎1，并记录此条数据定位时间为急减速发

生时间𝑡1，并进行步骤 2，若否，则继续循环； 

步骤 2：判断在𝑡1时间后加速度是否小于𝐴，若是，则累加两条数据的间隔

时间，若否，则判断已累计时间𝑡是否大于等于 3s，若是，则记录下时间𝑡，并将

𝑡重置为 0，若否，则退出循环，并将𝑡重置为 0； 

步骤 3：判断是否为最后一条数据，若否，则继续循环，若是，则输出已记

录所有时间𝑡的总和(急减速累计时长)和个数(急减速次数)，算法结束。 

3.急加速 

急加速是指描述车辆刚起步或行驶过程中猛踩加速踏板的动作，其对驾驶安
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全有直接影响。急加速行驶评价模型见图 17:  

 

图 17  急加速行车评价模型 

按照车辆危险行为考核标准[8]，引入急加速行为界定限值𝐴1 = 2.78𝑚/𝑠2，

𝐴2 = 2.22𝑚/𝑠
2，𝐴3 = 1.67𝑚/𝑠

2，时间限值𝑡𝑎 = 2𝑠。此外，按照行业经验预取

理论加速度上限𝐴 = 5.88𝑚/𝑠2(即 0.6 倍重力加速度)。急加速行为识别算法流

程步骤说明如下: 

步骤 1：判断是否连续的两条数据中，前者小于𝐴1，后者大于等于𝐴1并小于

𝐴，若是，则记录后者为𝑎1，并记录此条数据定位时间为急加速一级行为发生时

间𝑡1，并进行步骤 7，若否，则进行步骤 2； 

步骤 2：判断是否连续的两条数据中，前者小于𝐴2，后者大于等于𝐴2并小于

𝐴1，若是，则记录后者为𝑎1，并记录此条数据定位时间为急加速二级行为发生时

间𝑡1，并进行步骤 6，若否，则进行步骤 3； 

步骤 3：判断是否连续的两条数据中，前者小于𝐴3，后者大于等于𝐴3并小于

𝐴2，若是，则记录后者为𝑎1，并记录此条数据定位时间为急加速三级行为发生时

间𝑡1，并进行步驟 4，若否，则继续循环； 

步骤 4：判断在𝑡1时间后加速度是否大于等于𝐴3并小于𝐴2，若是，则累加两

条数据的间隔时间，若否，则判断已累计时间𝑡是否大于等于 2s，若是，则记录

下时间，并将𝑡重置为 0，若否，则退出循环，并将𝑡重置为 0； 

步骤 5：判断在𝑡1时间后加速度是否大于等于𝐴2并小于𝐴1，若是，则累加两

条数据的间隔时间，若否，则判断已累计时间是否大于等于 2s，若是，则记录

下时间，并将𝑡重置为 0，若否，则退出循环，并将𝑡重置为 0； 

步骤 6：判断在𝑡1时间后加速度是否大于等于𝐴1并小于𝐴，若是，则累加两

条数据的间隔时间，若否，则判断己累计时间是否大于等于 2s，若是，则记录

下时间𝑡，并将𝑡重置为 0，若否，则退出循环，并将𝑡重置为 0； 
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步骤 7：判断是否为最后一条数据，若否，则继续循环，若是，则分别输出

一、二、三级行为已记录所有时间𝑡的总和(急加速一、二、三级累计时长)和个

数(急加速一、二、三级次数)，算法结束。 

4.疲劳驾驶 

疲劳驾驶评价模型见图 18。 

 

图 18  疲劳驾驶评价模型 

根据道路运输行业相关法规和规范，驾驶员行车连续驾驶时间不得超过 4

小时，每次休息时间不得少于 20 分钟[9]。疲劳驾驶行为识别算法流程步骤说明

如下： 

步骤 1：判断是否连续的两条数据中，速度均大于 0，若是，则累积两条数

据的间隔时间𝑡，若否，则进行步骤 2； 

步骤 2：判断己累计时间𝑡是否大于 4 小时，若是，则记录下此时的累积时

间𝑡，并将𝑡重置为 0，若否，则进行步骤 3； 

步骤 3：判断下一个速度大于 0的数据与当前数据的时间差𝑇是否小于 20分

钟，若是，则继续累积速度大于 0的两条数据的间隔时间𝑡，并继续循环，若否，

则将𝑇与𝑡重置为 0； 

步骤 4：判断是否为最后一条数据，若否，则继续循环，若是，则输出已记

录所有时间𝑡的总和(疲劳驾驶累计时长)和个数(疲劳驾驶次数)，算法结束。 
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5.熄火滑行 

熄火滑行是指将发动机熄火，变速箱置于空挡，利用汽车前进的惯性滑行。

熄火滑行评价模型见图 19。 

 

图 19  熄火滑行评价模型 

熄火滑行行为识别算法流程步骤说明如下： 

步骤 1：判断是否连续的两条数据中，前者 ACC 状态为 1，后者 ACC 状态为

0，并且速度始终大于 0，若是，则记录后者时间为熄火滑行发生时间𝑡1，并进行

步骤 2，若否，则继续循环； 

步骤 2：判断在𝑡1时间后速度是否大于𝐴，若是，则累加两条数据的间隔时

间，若否，则记录下时间𝑡，并将𝑡重置为 0； 

步骤 3：判断是否为最后一条数据，若否，则继续循环，若是，则输出已记

录所有时间的总和(熄火滑行累计时长)和个数(熄火滑行次数)，算法结束。 

6.车速稳定性 

车速稳定性[10]是指车辆行驶过程中的稳定程度，本文提取车速标准差来表示

车速的离散程度，标准差越大，离散程度越大，车速变化频率就越大。车速标准

差计算公式为： 

 �̄� =
1

𝑁
∑ 𝑣𝑖
𝑁
𝑖=1  （6） 

 𝜎 = √
1

𝑁
∑ (𝑣𝑖 − �̅�)2
𝑁
𝑖=1  （7） 

7.方向稳定性 

方向稳定性[11]是指车辆行驶过程中方向角的稳定程度，本文提取方向角的相

对变化量的绝对值的标准差[12]来表示方向的离散程度。方向稳定性评价模型见图

20。 
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图 20  方向稳定性评价模型 

8.方向操控紧急程度 

方向操控紧急程度是指驾驶员在行车过程中操纵方向盘的快慢程度，本文提

取方向角的相对一阶均差的绝对值的标准差来表示。标准差越大，紧急程度越大，

方向变化频率就越大。方向操控紧急程度评价模型见图 21。 

 

图 21  方向操控紧急程度评价模型 

结合以上 8种评价指标[13]，各安全指标的得分标准见表 5。 

表 5  各评价指标得分标准 

评价指标 得分标准 

车速稳定

性 
标准差 𝑦 = {

100;  0 ≤ 𝜎 ≤ 20
80;  20 < 𝜎 ≤ 40
60;             𝜎 > 40

 𝑦 

超速行驶 

超速累积

时长 
𝑦1 =

{
 
 

 
 
100;       0 ≤ 𝑡 ≤ 20
90;       20 < 𝑡 ≤ 50
70;    50 < 𝑡 ≤ 100
50;  100 < 𝑡 ≤ 200
30;               𝑡 > 200

 

𝑦 =
1

2
𝑦1 +

1

2
𝑦2 

超速次数 𝑦2 = {
100 − 5𝑛; 100 − 5𝑛 ≥ 0
0;                100 − 5𝑛 < 0

 

急减速 

急减速累

积时长 
𝑦1 = {

100 − 𝑡; 100 − 𝑡 ≥ 0
0;             100 − 𝑡 < 0

 

𝑦 =
1

2
𝑦1 +

1

2
𝑦2 急减速次

数 
𝑦2 = {

100 − 3𝑛; 100 − 3𝑛 ≥ 0
0;                100 − 3𝑛 < 0
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续表 

评价指标 得分标准 

急加速 

危险行为

一级时长 
𝑦1 = {

100 − 𝑡1; 100 − 10𝑡1 ≥ 0
0;               100 − 10𝑡1 < 0

 

y =
1

4
𝑦1 

+
1

4
𝑦2 +

1

6
𝑦3

+
1

6
𝑦4 +

1

12
𝑦5

+
1

12
𝑦6 

 

危险行为

一级次数 
𝑦2 = {

100 − 𝑛1; 100 − 10𝑛1 ≥ 0
0;               100 − 10𝑛1 < 0

 

危险行为

二级时长 
𝑦3 = {

100 − 𝑡2; 100 − 10𝑡2 ≥ 0
0;               100 − 10𝑡2 < 0

 

危险行为

二级次数 
𝑦4 = {

100 − 𝑛2; 100 − 10𝑛2 ≥ 0
0;               100 − 10𝑛2 < 0

 

危险行为

三级时长 
𝑦5 = {

100 − 𝑡3; 100 − 10𝑡3 ≥ 0
0;               100 − 10𝑡3 < 0

 

危险行为

三级次数 
𝑦6 = {

100 − 𝑛3; 100 − 10𝑛3 ≥ 0
0;               100 − 10𝑛3 < 0

 

疲劳驾驶 

疲劳驾驶

时长比例 
𝑦1 = 100(1 − 𝑘) 𝑦 =

1

2
𝑦1 

+
1

2
𝑦2 

疲劳驾驶

次数 
𝑦2 = {

100 − 20𝑛; 100 − 20𝑛 ≥ 0
0;                   100 − 20𝑛 < 0

 

熄火滑行 

熄火滑行

时长比例 
𝑦1 = 100(1 − 𝑘) 𝑦 =

1

2
𝑦1 

+
1

2
𝑦2 

熄火滑行

次数 
𝑦2 = {

100 − 50𝑛; 100 − 50𝑛 ≥ 0
0;                   100 − 50𝑛 < 0

 

方向稳定

性 

标准差排

序序号 
𝑦 =

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 100;                 0 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

1

10
× 450

90;   
1

10
× 450 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

2

10
× 450

80;   
2

10
× 450 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

3

10
× 450

70;   
3

10
× 450 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

4

10
× 450

60;                            𝑟𝑎𝑛𝑘 >
4

10
× 450

 𝑦 

方向盘操

控紧急程

度 

标准差排

序序号 
𝑦 =

{
 
 
 
 
 

 
 
 
 
 100;                0 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

1

10
× 450

90;   
1

10
× 450 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

2

10
× 450

80;   
2

10
× 450 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

3

10
× 450

70;   
3

10
× 450 < 𝑟𝑎𝑛𝑘 ≤

4

10
× 450

60;                            𝑟𝑎𝑛𝑘 >
4

10
× 450

 𝑦 
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（二）样本采集及划分 

对于从数据集中挖掘出的大量的评价指标，若对其一一进行评价，将消耗大

量的时间和成本。经过数据探索与指标分析发现部分指标有较强的相关性。为使

评价指标可以简明地反映行车安全性，对具有较大相关性的指标加以筛选，重新

确定评价指标。 

1.R型聚类分析 

通过定性考察以上 8项指标，可以看出一些指标存在较强相关性，考虑从中

选出几个具有代表性的指标，于是对 8项指标根据相关性进行 R型聚类，步骤如

下： 

步骤 1：对每个指标进行标准化处理； 

步骤 2：运用类平均法进行类间相似性度量。 

记指标𝐺𝑖(𝑖 = 1,2,⋯ ,8) ，𝑥𝑖𝑘 ∈ 𝐺𝑖(𝑘 = 1,2,⋯ ,449) 为该指标下车辆得分。 

 𝐷(𝐺𝑖, 𝐺𝑗) =
1

𝑛𝑖·𝑛𝑗
∑ ∑ 𝑑(𝑥𝑖𝑘, 𝑥𝑗𝑘)𝑥𝑗𝑘∈𝐺𝑗𝑥𝑖𝑘∈𝐺𝑖

 （8） 

其中𝐷(𝐺𝑖, 𝐺𝑗)是𝐺𝑖 , 𝐺𝑗中两样本点距离的平均，𝑛𝑖, 𝑛𝑗分别为𝐺𝑖 , 𝐺𝑗中样本点个

数。经过处理，得到聚类树形图（见图 22）。 

 
图 22  评价指标聚类树形图 

从聚类图可以看出指标之间的相关性，最后得出车速稳定性、超速行驶、急

减速、急加速、疲劳驾驶、方向操控紧急程度这 6个精简的指标。 
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2.样本采集——FAHP 

由于传统层次分析法在判断矩阵的建立过程中没有考虑人思想的模糊性，即

只考虑了判断的两种极端情况。于是，本文采用传统的层次分析法结合模糊思想，

引进 FAHP，即模糊层次分析法[14]。 

在模糊层次分析法中，构造矩阵时使用模糊数来代替传统方法中的标度值，

由于采用模糊数来构造矩阵，所以给出的判断值不再是具体的数值，而是一个区

间数或者模糊数的形式，本文选用三角模糊数互补判断矩阵。三角模糊数定义如

下： 

记𝐺(𝑅)为𝑅上全体模糊数，设𝑀 ∈ 𝐺(𝑅)，若𝑀的隶属函数𝑢𝑚: 𝑅 → [0,1]可表

示为： 

 𝑢𝑚(𝑥) =

{
 

 
𝑥

𝑚−𝑐
−

𝑙

𝑚−𝑙
, 𝑥 ∈ [𝑙, 𝑚)

𝑥

𝑚−𝑟
−

𝑟

𝑚−𝑟
, 𝑥 ∈ [𝑚, 𝑟)

0, 𝑥 ∈ (−∞, 𝑙) ∪ [𝑟, +∞)

 （9） 

式中𝑙和𝑚表示𝑀的上界和下界值，𝑚为𝑀的隶属度为𝑙的中值，三角模型数𝑀

表示为(𝑙, 𝑚, 𝑟)。 

通过三角模糊数来构造判断矩阵，即三角模糊矩阵互补判断矩阵。在判断矩

阵建立的过程中，中值由相关事故的统计结合专家经验给出，而上下界的值𝑙，r

则由专家根据判断自行给出。模糊标度见表 6。 

表 6  模糊标度 

标度 含义 

0.1 两个元素相比，后者比前者极端重要 

0.2 两个元素相比，后者比前者强烈重要 

0.3 两个元素相比，后者比前者明显重要 

0.4 两个元素相比，后者比前者稍微重要 

0.5 两个元素相比，两者同等重要 

0.6 两个元素相比，前者比后者稍微重要 

0.7 两个元素相比，前者比后者明显重要 

0.8 两个元素相比，前者比后者强烈重要 

0.9 两个元素相比，前者比后者极端重要 

模糊层次分析法赋权过程如下： 

①根据 4 位专家的评判，构造三角模糊数互补判断矩阵𝐴 = (𝑎𝑖𝑗)𝑛×𝑛（n 为

行车安全指标数），其中𝑎𝑖𝑗 = (𝑙𝑖𝑗 ,𝑚𝑖𝑗 , 𝑟𝑖𝑗)； 
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②计算概率矩阵𝐵 = (𝑏𝑖𝑗)𝑛×𝑛，其中𝑏𝑖𝑗 =
𝑙𝑖𝑗+4𝑚𝑖𝑗+𝑟𝑖𝑗

𝑏
； 

③构造模糊判断矩阵𝑆 = (𝑠𝑖𝑗)𝑛×𝑛，其中𝑠𝑖𝑗 = 1 −
𝑐𝑖𝑗

2(𝑙𝑖𝑗+𝑚𝑖𝑗+𝑟𝑖𝑗)
, 𝑐𝑖𝑗 = 𝑟𝑖𝑗 − 𝑙𝑖𝑗； 

④通过计算𝑇 = 𝐵 × 𝑆 = (𝑏𝑖𝑗 × 𝑠𝑖𝑗)𝑛×𝑛，通过𝑒𝑖𝑗 =
1

2
(1 + 𝑡𝑖𝑗 − 𝑡𝑗𝑖)把矩阵𝑇变

换为模糊互补判断矩阵𝐸； 

⑤模糊互补判断矩阵一致性检验 

引入特征矩阵和相容性的概念，设𝑊 = (𝑤1, 𝑤2, ⋯ , 𝑤3)
𝑇为𝐸的排序向量，则

矩阵𝑊 = (𝑊𝑖𝑗)𝑛 × 𝑛 = [𝑎(𝑤𝑖 −𝑤𝑗) + 0.5]𝑛 × 𝑛为𝐸的特征矩阵，且𝑤𝑖 =
1

𝑛
−

1

2𝑎
+

1

𝑛𝑎
∑ 𝑐𝑖𝑘
𝑛
𝑘=𝑖 ，其中𝑎 ≥

𝑛−1

2
，而相参性指标𝐹𝐶(𝐸, 𝑆) = ∑ ∑ |𝑐𝑖𝑗 − 𝑤𝑖𝑗|

𝑛
𝑗=1

𝑛
𝑖=1 。 

检验模糊互补判断矩阵的一致性，可通过矩阵𝐸与其特征矩阵𝑊的相容性来

判断𝐸的一致性。 

作偏差矩阵𝐷 = (𝑑𝑖𝑗)𝑛 × 𝑛, 𝑑𝑖𝑗 = 𝑐𝑖𝑗 − 𝑤𝑖𝑗 , 𝑖 ∈ 𝑁, 𝑗 ∈ 𝑁，由于𝐸与𝑊对角线上

元素为 0，所以𝑑𝑖𝑗 = 0，即对𝐹𝐶(𝑊, 𝑆)有影响的偏差仅有𝑛2 − 𝑛个。则可用指标

𝐼(𝐸,𝑊) =
𝐹𝐶(𝐸,𝑊)

𝑛(𝑛−1)
来刻画𝐸的一致性质，也即𝐼(𝐸,𝑊)为𝐸的一致性指标。取一个临

界值为 0.1，即当𝐼(𝐸,𝑊) < 0.1时，认为𝐸具有满意的一致性。 

⑥模糊互补矩阵的一致性改进 

经过上述步骤的检验，当𝐼(𝐸,𝑊) > 0.1时，需要对𝐸进行一致性改进。首先，

计算偏差矩阵𝐷 = 𝐸 −𝑊，若𝑑𝑖𝑗 > 0，则适当减少𝑐𝑖𝑗；反之，若𝑑𝑖𝑗 < 0，则适

当增大𝑐𝑖𝑗。本文调整幅度为 0.2。重复过程⑤和⑥，最终得到四位专家的一致性

𝐼均小于 0.1，即具有满意一致性。 

⑦求指标权重 

由式𝐻𝑖 =
1

𝑛
−

1

2𝑎
+

1

𝑛𝑎
∑ 𝑒𝑖𝑗
𝑛
𝑗=1 ,其中𝑎 ≥

𝑛−1

2
, 𝑖 = 1,2,⋯𝑛，计算各指标权重。 

由于专家的经验各不相同，评价能力也参差不齐。于是，本文采用信噪比方

法来检测专家的主观评价能力。同时，这里认为大部分专家对评价指标的理解是

相同的，所以各专家的权重之间应该出现较高的一致性。为了对每位专家做出评
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价，本文对 4个专家的权重进行 4次信噪比分析，即分别剔除一位专家对其余的

三位专家进行信噪比分析。通过信噪比大小的比较，就能对每位专家的能力做出

评价。最终得到的信噪比分析结果如表 7所示： 

表 7  信噪比分析结果 

剔除的专家 专家 1 专家 2 专家 3 专家 4 

信噪比 0.7045 0.8023 0.7547 0.9265 

由上表可以看出，剔除专家 4后余下的专家信噪比最高，由此可以判断专家

4的评价能力最差。于是，为了保证权重的可信性，本文仅采用前三位专家的评

价结果。 

根据前三位专家的指标权重，可以画出行车安全主观评价的雷达图，见图

23。 

 
图 23  行车安全主观评价雷达图 

由雷达图可以进一步验证三个专家对于关键指标的评价并无明显差异，其中

方向操控紧急程度和超速行驶两个指标的权重较高，平均值分别达到了 1.911
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和 0.1819。 

最后，由模糊层次分析结合行车安全指标体系，得到最终的行车安全评价指

标表（见表 8）。 

表 8  行车安全评价表 

目标层 准测层 相对目标层权重 子准则层 

行车安全性 

车速稳定性 (0.149,0.136,0.13) 标准差 

超速行驶 (0.1746,0.1852,0.1856) 
超速累计时长/超速

次数 

急减速 (0.1658,0.1462,0.1547) 
急减速累计时长/急

减速次数 

急加速 (0.1627,0.1627,0.1614) 
危险行为一、二、三

级时长/次数 

疲劳驾驶 (0.1647,0.1756,0.1723) 
疲劳驾驶时长比例/

次数 

方向操纵紧急程度 (0.1832,0.1943,0.196) 标准差排序序号 

通过每个指标所对应的三个权重，并结合每个指标的得分算法，分别计算出

每辆车在不同权重下的三个综合得分，最终，我们得到了 1347个样本数据。 

3.样本划分——留出法 

在本研究中，需要一个训练样本集用来建立模型以及一个测试样本集来检验

模型的评价效果。为了使样本集的划分尽可能保持数据分布的一致性，避免样本

划分过程中引入额外的偏差，于是采用保留类别比例的采样方式——分层采样。

首先对样本数据中的综合得分以 60 为分割点进行分层，之后通过对样本集进行

分层采样而获得含 70%样本的训练集（包含 943 个样本）和含 30%样本的测试集

（包含 404 个样本）。 

（三）偏最小二乘回归模型 

偏最小二乘回归模型在建模过程中结合主成分分析、典型相关分析和线性回

归分析等方法的特点，在结果的分析中，不仅可以提供一个更为合理的回归模型，

还可以完成类似主成分分析等方法的研究结果，从而提供更丰富的信息。在这里，

主要想通过偏最小二乘回归模型与之后的神经网络模型得到的结果作对比。 

首先以𝑥1, 𝑥2, 𝑥3, 𝑥4, 𝑥5, 𝑥6分别表示自变量指标车速稳定性、超速行驶、急减

速、急加速、疲劳驾驶、方向操纵紧急程度，𝑦表示综合得分。这里以留出法得

到的 943个训练样本进行拟合，则自变量的实际数字矩阵为𝐴 = (𝑎𝑖𝑗)943×6，𝑦的

数字矩阵为𝐵 = (𝑏𝑖𝑗)943×1。偏最小二乘回归分析步骤如下： 
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①数据标准化。即将指标值𝑎𝑖𝑗与得分值𝑏𝑖𝑗转换成标准化指标值𝑎
−

𝑖𝑗与𝑏
−

𝑖𝑗； 

②求出 6个变量的简单相关系数矩阵； 

③提取出自变量组的成分。这里通过 MATLAB 得到前四个成分解释自变量的

比率已经超出了 90%，所以只要前四个变量即可[15] ； 

④求四个成分对标准化指标变量和成分变量之间的回归方程[15]； 

⑤求出𝑦与自变量之间的回归方程； 

⑥检验模型。 

（四）PSO-BP 神经网络模型 

在与偏最小二乘回归模型相同的训练集中，把经过 R 型聚类筛选出来的 6

个指标作为 BP 神经网络的输入层节点，将最终得到的综合评分作为唯一输出。

通过 MATLAB 中的 mapminmax()函数对数据进行归一化处理，同时对训练后的输

出数据进行反归一化处理。之后，根据大量的实验对模型的参数进行了设定。具

体的算法流程见图 24： 

 
图 24  PSO-BP神经网络算法流程图 
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1.BP神经网络具体参数设定 

①隐含层传递函数选择双曲正切 S型函数（tansig）； 

②输出层传递函数选择线性函数（purelin）； 

③训练的终止采用早终止（Early Stopping）方法，以防止过拟合现象； 

④在 BP神经网络的构建过程中，如果隐含层含节点数太少，BP网络不能建

立复杂的映射关系，网络的预测误差会比较大。但是，如果节点数过多，可能会

出现过拟合的现象，同时导致网络的学习时间增加[16]。 

为求得最佳的隐含层节点数，下面考虑算法的期望泛化误差，由于问题的特

殊性，将样本数据划分出三个训练集（分别包含 393个样本）和一个测试集（包

含 168个样本）。 

对于测试样本𝒙，令𝑦𝐷为𝒙在数据集中的标记，𝑦为的真实标记，𝑓(𝒙;𝐷)为训

练集𝐷上学得模型𝑓在𝒙上的预测输出，所以学习算法的期望预测为 

 𝑓(𝒙) = 𝐸𝐷[𝑓(𝒙;𝐷)] （10） 

使用样本数相同的不同训练集产生的方差为 

 𝑣𝑎𝑟(𝒙) = 𝐸𝐷[(𝑓(𝒙; 𝐷) − 𝑓(𝒙))
2] （11） 

噪声为 

 𝜀2 = 𝐸𝐷[ (𝑦𝐷 − 𝑦)
2] （12） 

期望输出与真实标记的差别称为偏差，即 

 𝑏𝑖𝑎𝑠2(𝒙) = (𝑓(𝒙) − 𝑦)2 （13） 

其中噪声为随机误差，服从高斯分布𝜀~𝑁(0, 𝜎2)，于是算法的期望泛化误差

可进行如下分解（推导过程较复杂，这里仅给出结果）： 
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也就是说，泛化误差可分解为偏差、方差与噪声之和。噪声表达了当前任何

学习算法所能达到的期望泛化误差的下界，跟学习算法无关，所以忽略其影响，

对测试集所有样本求其偏差与方差之和，于是得到图 25： 
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图 25  泛化误差与隐含层节点数关系图 

通过上图可以看出，BP 神经网络的泛化误差随节点数的变化有一个明显的

最小值（节点数=7）。于是，最终确定隐含层节点数为 7 个。得到 BP 网络的结

构（见图 26），即输入节点 6个，隐含层节点 7个，输出层节点 1个的 BP网络

模型。 

 

图 26  BP神经网络模型 
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2.PSO具体参数设定 

①种群规模𝑁 = 20； 

②进化次数为 120； 

③学习因子𝐶1 = 𝐶2 = 1.49445； 

④粒子最大速度𝑉𝑚𝑎𝑥，它决定了粒子在一个循环中的最大移动距离[17]，根据

经验来选取𝑉𝑚𝑎𝑥； 

⑤终止条件，达到最大迭代次数或全局最优位置满足适应阈值[17]。 

（五）GA-BP 神经网络模型 

由于 BP 网络容易陷入局部极小，造成评价结果的偏差较大。希望通过遗传

算法来得到更好的网络初始权值和阈值，从而进一步提高 BP 网络的评价精度。

同时，由于需要和上述的 PSO-BP 神经网络的评价结果进行比较，所以采用和

PSO-BP网络模型相同的训练集和 BP参数设定。具体的算法流程（见图 27）： 

 

图 27  GA-BP神经网络算法流程图 
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GA具体参数设定： 

①群体规模𝑀。群体规模越大，越容易找到最优解，但是受到计算机运算能

力的限制，群体规模越大，计算所需要的时间也会增加，经过多次试验，我们选

取𝑀=20。 

②进化次数为 120。 

③交叉率𝑝𝑐 = 1。交叉率为 1可以保证种群的充分进化
[15]

。 

④变异率𝑝𝑚。一般而言，变异发生的可能性较小，本文取 0.2。 

四、结果 

（一）模型的结果 

1.偏最小二乘回归模型 

通过偏最小二乘回归分析最终得到综合得分𝑦与自变量指标之间的回归方程

如下：𝑦 = 0.0912𝑥1 + 0.2398𝑥2 + 0.6674𝑥3 + 0.3373𝑥4 + 0.0592𝑥5 + 0.1644𝑥6。 

为了更加直观地表示各个自变量在解释综合得分时的边际作用，绘制了回归

系数直方图（见图 28）。从回归系数图中可以看出急减速变量在解释综合得分

时起到了重要的作用，同时，急加速对于得分的解释能力也比较高。 

 

图 28  回归系数直方图 

为了考察这个回归模型的精度，以(𝑦
^

𝑖 , 𝑦𝑖)为坐标值，对测试集中的样本点绘

制评估图（见图 29）。其中𝑦
^

𝑖是因变量在第𝑖个样本点的预测值[15]。在这个评估
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图上，如果所有点都能在该图的对角线上均匀分布，则方程的拟合值与实际值差

异较小，即拟合结果是满意的。 

 

图 29  回归分析评估图 

从上图可以看出样本集中的所有点近似分布在对角线周围，因此回归方程的

拟合结果是可以接受的。 

2.PSO-BP神经网络模型 

粒子群算法优化过程中最优个体适应度值变化过程（见图 30）： 

 

图 30  PSO最优个体适应度值 

通过粒子寻优找到了网络最佳的初始权值和阈值，把最优权值和阈值赋给神

经网络。运用训练数据反复训练，最终得到了评价结果。由于测试集数据过多，
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这里仅展示部分评价结果（见图 31）。从图 31 可以看出，PSO-BP网络模型的评

价结果与实际得分的误差可以控制在 2分左右，已经符合对于评分精度的要求，

因此 PSO-BP网络模型能够较好地对汽车得分进行综合评价。 

 

图 31  PSO-BP神经网络模型评分值与实际值 

3.GA-BP神经网络模型 

遗传算法优化过程中最优个体适应度值变化（见图 32）： 

 

图 32  GA最优个体适应度值 

图 32 为遗传算法的优化过程，随着迭代次数的增加，平均适应度值变小并

趋于稳定，最终于 120 次截止。之后把遗传算法得到的最优权值和阈值赋给 BP
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神经网络，进一步训练得到评价结果，在这里也仅展示测试集的部分评价结果（见

图 33）。 

 
图 33  GA-BP神经网络模型评分值与实际值 

图 33直观地反映了 GA-BP网络的评分结果，可以看出评分结果也是满意的，

但是不能直接判断出 GA-BP 网络、PSO-BP 网络以及回归模型的优劣。因此，需

要对三者的评价效果做出进一步的讨论。 

（二）评分效果的比较 

利用上述三个模型对测试集中的数据进行评价，并对这三个模型的评价值与

实际值的误差进行比较分析，为了便于观察，这里仅展示部分评价误差（见图

34）。 

 

图 34  模型评价误差 
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由图 34 可得，GA-BP 神经网络模型和偏最小二乘回归模型的评分误差相对

于 PSO-BP 神经网络的评分误差显得更加稳定，因此可以认为 GA-BP 网络和偏最

小二乘回归模型的拟合效果是优于 PSO-BP 网络的。同时，可以直观地发现 GA

算法优化的 BP神经网络的评价精度是三者中最优的。 

为了更具体地说明 GA-BP神经网络模型的评价效果，本文分别研究了三个模

型的测试样本的均方根差（R），平均绝对值误差（M），平均绝对偏差百分比（P）

三个评价指标。 

 𝑅 = √
∑ (𝑦𝑖−𝑥𝑖)

2𝑁
𝑖

𝑁
 （15） 

 𝑀 =
∑ |𝑦𝑖−𝑥𝑖|
𝑁
𝑖

𝑁
 （16） 

 𝑃 =
∑ |𝑦𝑖−𝑥𝑖|
𝑁
𝑖

∑ |𝑥𝑖|
𝑁
𝑖

 （17） 

其中𝑦𝑖为模型评价值，𝑥𝑖为实际值。 

由于测试集样本的选择具有随机性，同时机器学习算法的结果也带有一定的

随机性，所以如果通过一次实验的结果就直接断定一个模型的好坏，会存在较大

的偶然性。为了消除这种随机因素的影响，分别对三个模型进行 50 次实验，得

到了一个 9 维随机向量𝑋 = (𝑌𝑅, 𝑌𝑀 , 𝑌𝑃 , 𝑈𝑅 , 𝑈𝑀 , 𝑈𝑃 , 𝑍𝑅, 𝑍𝑀 , 𝑍𝑃)′,其中𝑌, 𝑈, 𝑍分别代

表回归模型，PSO-BP模型，GA-BP模型；𝑅,𝑀,𝑃分别代表三个评价指标（例如𝑌𝑅

代表回归模型的均方根差）。通过对随机向量和实际问题的分析，𝑋近似服从多

元正态分布，即𝑋~𝑁9(𝑢,∑)，设𝑋(𝑖) = (𝑦𝑖1, 𝑦𝑖2, 𝑦𝑖3, 𝑢𝑖1, 𝑢𝑖2, 𝑢𝑖3, 𝑧𝑖1, 𝑧𝑖2, 𝑧𝑖3)′(𝑖 =

1⋯50)为𝑋的简单随机样本，令𝑛 = 50,则观测数据阵为： 

 𝑋 = [

𝑦11 ⋯ 𝑧13
⋮ ⋱ ⋮
𝑦𝑛1 ⋯ 𝑧𝑛3

] （18） 

则𝑢的极大似然估计为�̂� = �̅� =
1

50
∑ 𝑋(𝑖)
50
𝑖=1 。 

最终，通过计算得到模型评分比较结果（见表 9）： 

表 9  模型评分效果比较 

 R M P 

回归模型 3.9958 3.0984 0.0392 

PSO-BP 5.9782 7.2978 0.0393 

GA-BP 2.2384 2.0178 0.0257 
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由上表可以看出，GA-BP神经网络模型的均方根差，平均绝对值误差，平均

绝对偏差百分比均比 PSO-BP 模型和回归模型小。因此，GA-BP 神经网络模型的

评价精度是优于 PSO-BP 模型和回归模型的，该模型具有较好的可靠性，而且可

以通过以往专家的评价不断学习，不断优化模型，为行车安全提供准确的评价。 

（三）安全等级的划分 

通过上述的神经网络模型可以得到每一位驾驶员的综合得分，但是由于没有

比较，仅仅根据这个得分无法直接判断驾驶员的行车是否规范，也无法通过综合

得分直接看出一个整体的驾驶水平，通过 GA-BP网络的评分也存在两分左右的误

差，所以需要通过聚类的方法对驾驶行为进行分级。在众多聚类算法中，K-Means

算法的适用性比较强，不妨采用 K-Means算法对综合得分进行分级。在聚类之前，

先通过轮廓值对 K-Means算法得到的聚类结果进行评价，并由此来确定最佳的类

别数。 

K-Means算法的步骤如下： 

①从𝑖个数据中选择𝑗个对象作为初始聚类中心； 

②重复步骤③和④直到每个聚类不再变化为止； 

③根据中心对象，计算对象到均值的距离，根据最小距离划分对象； 

④重新计算中心对象，直到聚类中心不再变化为止。 

通过上述的方法，可得到综合得分的平均轮廓值和各类的轮廓值分布（见图

35、图 36）。 

 

图 35  轮廓值与类别数的关系 
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图 36  不同类别下的轮廓值分布图 

对于该问题，既希望聚类的数目比较适中，又希望每个样品的轮廓值尽量高。

通过图 35 我们发现类别为 2 的平均轮廓值最高，但是如果只分两类，无法很好

地对驾驶行为进行区分。同时，由图 36 可以看出分 3 类时轮廓值的分布并不均

匀。于是我们选择了类别数和轮廓值都较为合适的 6类。 

当类别数为 6时，可得到 K-Means算法的聚类结果（见图 37）。 

 

图 37  综合得分的 K-Means算法聚类结果 



 

35 
 

通过 K-Means算法，最终得到了六类中心点和每一类对应的样本，由于样本

总数较多，不进行罗列，采用样本数量代替（见表 10）。 

表 10  K-Means算法聚类结果 

 第一类 第二类 第三类 第四类 第五类 第六类 

中心点 49.902 78.4274 94.6009 68.6073 86.8637 59.7483 

样本数量 41 91 96 50 107 64 

通过表 10可以将驾驶行为的安全性分为 6个等级，其中最安全的为第三类，

仅占总人数的大约 21%；二、五类可以认为是比较安全的，大约占 44%；而一类、

四类和六类则代表较为危险的驾驶行为，大约占 35%。通过划分的安全等级，可

以对每一个驾驶员的驾驶行为进行具体的划分，并由此给出一些合理的建议。同

时，该安全等级也为驾驶员的评估提供了依据。 

五、主要结论及不足 

（一）结论 

本文通过数据挖掘技术和 R型聚类算法，从 450辆车的数据集中得到了这样

一些结论。首先从数据集中提取出 6个评价指标，分别为：车速稳定性，超速行

驶，急减速，急加速，疲劳驾驶，方向操控紧急程度。 

通过模糊层次分析法得到各个指标的权重分布，通过 GA-BP 网络、PSO-BP

网络以及偏最小二乘回归分析建立评价模型，并经过反复试验与比较，得到了一

个准确评价驾驶行为的神经网络模型。通过 K-Means算法，将最终的综合评价得

分分成了 6大类，以便于准确地进行安全等级划分。 

（二）模型的不足 

本文还存在很多不足之处，数据集的数据量大，而且数据来源于接收器的实

际接受信号，受到了天气、地点、路况等多种因素的干扰。虽然对数据进行了深

入的探索和多角度的预处理，但是仍然难以避免规约掉一些有价值的数据，可能

会导致最终的评价效果不是很理想。同时，本文通过层次分析法对数据样本进行

采集，作为神经网络的训练集，在采集过程中可能难以全面地表达专家的意见，

所以在之后的研究中可能需要对专家的意见进一步进行划分。本文的目的是做出

一个能够通过汽车行驶信息来对驾驶员进行安全评估的模型，从而能够让驾驶员

准确了解自己的驾驶行为安全性，以便于及时给出恰当的建议。但是由于时间紧

迫，以及数据集的复杂性，难以从数据集中完全提取出所有的有效可靠的评价指
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标，而且在短时间内难以找到更多的专家和更多的数据样本，所以神经网络的学

习效果受到了一定的限制，可能导致结果不是很准确。之后可以通过得到更多的

指标和数据样本，由神经网络进行学习和积累评分经验值，不断完善神经网络的

精度。 
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附  录 

1.由于数量巨大，只列出综合评分之后的数据集中的 20辆车（见表 10）。 

表 11  汽车的综合评分 

车辆 
车速稳

定分 

超速行

驶分 

急减速

分 

急加速

分 

疲劳驾

驶分 

方向紧

急程度

打分 

综合得

分 

AD00112 100 100 100 100 100 100 100 

AF00105 100 100 100 100 100 100 100 

AM00176 100 100 100 97.5 100 99.6 99.1 

AF00094 100 100 100 100 90 100 100 

AD00099 100 100 76.5 92.5 100 100 89.6 

AD00291 80 100 77.5 87.5 100 89.5 85.2 

AD00443 100 95 97 97.5 98 100 98.1 

AA00036 80 100 86.5 97.5 100 100 91.6 

AD00247 80 67.5 94 100 100 100 95.0 

AD00112 100 82.5 100 100 100 100 100 

⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ ⋯ 

AF00199 80 100 87.5 67.5 100 60 81.6 

AF00348 100 100 97 90 100 60 95.5 

AF00042 80 86.7 57.5 90 100 60 79.5 

AF00442 80 100 71 82.5 100 60 81.3 

AD00331 100 100 85 95 100 60 93.3 

AD00117 80 56 70.5 0 100 60 52.6 

AD00450 80 100 93 87.5 100 66.1 90.3 

AD00248 100 100 94 95 82.7 60 96.2 

AD00297 100 100 77 90 100 60 88.9 

AF00342 80 100 53 82.5 100 60 75.4 

2.第七届“泰迪杯”数据挖掘挑战赛——C题：运输车辆安全驾驶行为的分

析 

问题背景：车联网是指借助装载在车辆上的电子标签通过无线射频等识别技

术，实现在信息网络平台上对所有车辆的属性信息和静、动态信息进行提取和有

效利用，并根据不同的功能需求对所有车辆的运行状态进行有效的监管和提供综

合服务的系统。当前道路运输行业等相关部门利用车联网等系统数据，开展道路

运输过程安全管理的数据分析，以提高运输安全管理水平和运输效率。 
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某运输企业所辖各车辆均存在常规运输路线与驾驶人员。在驾驶员每次运输

过程中，车辆均可自动采集当前驾驶行为下的行车状态信息并上传至车联网系

统。驾驶行为可能随气象、路況等因素的变化而变化，进一步影响行车安全、运

输效率与节能水平请根据该运输企业所采集的数据，分析车辆行驶过程中的驾驶

行为对行车安全、运输效率与节能情況的影响，运用数据挖掘的方法，建立有效

的数学模型进行评价。 
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