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基于纯电动汽车高频数据的驾驶风格分类方法
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摘要：基于纯电动汽车的高频运行数据选取了 15项与驾驶

安全有关的特征参数；通过对各特征参数的统计分析，提出

了多参数组合阈值边界线进行危险驾驶行为识别，然后对比

分析了两种聚类算法和4种降维方法的效果，采用 t分布随机

邻域嵌入（t‑SNE）和高斯混合模型（GMM）组合算法建立了

驾驶风格分类模型，将驾驶风格分为3种类型。在此基础上，

研究了不同驾驶风格对应的车辆运行特性。该分类模型能

够有效反映驾驶员的驾驶习惯，为车队管理和道路安全提供

可靠的评估依据。
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Driving Style Classification Method
Based on High-frequency Data from
Pure Electric Vehicles

JI Shaobo1， ZHANG Ke1， LI Lun1， SU Shibin2，
HE Shaoqing3， FENG Yuanhong2， ZHANG Qiang3
（1. School of Energy and Power Engineering， Shandong
University，Ji’nan 250061，China；2. Hisense TransTech Co. Ltd.，
Qingdao 256000，China；3. China Automotive Technology and
Research Center Co. Ltd.，Tianjin 300300，China）

Abstract：15 characteristic parameters related to driving
safety were selected based on the operation data of pure
electric vehicles. According to the statistics of the
parameters，threshold line with multiple parameters was
proposed. Then two clustering algorithms and four
dimension-reduction methods were compared. Based on
the classification effect，the combination algorithm of t-
Distribution stochastic neighbor embedding（t-SNE）and
Gaussian Mixture Model（GMM）were used to establish
the driving style classification model，which was used to
classify the driving style into three classes. On this basis，

the vehicle operation characteristics of the three classes
were compared. The classification model can effectively
reflect the driving behavior and provide reliable evaluation
basis for fleet management and road safety.

Key words： dangerous driving behavior； driving style；
Gaussian Mixture Model； t-distribution stochastic

neighbor embedding

根据国家统计局 2013—2020年发布的《中国统

计年鉴》，我国道路安全事故发生情况可以看出近几

年的车祸发生数量呈增长趋势，这表明交通安全问

题日渐严重。驾驶员作为交通行为的首要执行者、

车辆的操控者，是导致交通事故的主要原因。因此，

驾驶员在行驶过程中驾驶行为的安全性具有重大的

研究价值。

国内外学者多采用无监督学习模型进行驾驶风

格分类，通过对分类结果的分析确定驾驶风格类别。

目前研究驾驶风格用的无监督学习主要有基于划

分、层次、密度及模型等不同方法的聚类方法。基于

划分的无监督学习聚类方法主要有 K均值（K-

means）和模糊C均值（FCM）。亓航等［1］、徐婷等［2］

和余荣杰等［3］研究学者采用K均值聚类算法分别对

出租车、货车和分时租赁汽车的驾驶行为数据进行

驾驶风格分类，发现不同驾驶风格的驾驶员在出行

特点、车辆运行参数及百公里能耗方面都具有差异

性。石秀鹏等［4］从车辆轨迹数据提取了风险指标特

征，基于这些特征利用FCM算法将驾驶行为聚为 4
个风险等级。基于层次的无监督学习聚类方法主要

是层次聚类算法，牛增良等［5］基于大量重特大交通

事故数据采用模糊聚类、层次聚类对危险驾驶行为

划分层次进行分析。基于密度的无监督学习聚类方
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法主要是密度聚类（DBSCAN）算法，文江辉［6］从营

运车辆监控平台获取出行高频时间段的车辆运行数

据，利用DBSCAN算法对不同车辆、不同时间段及

不同天气状况下驾驶行为进行了分类，用于判定车

辆驾驶的稳定性程度。基于模型的无监督学习聚类

方法主要是利用高斯混合模型（GMM）等模型展开

研究，朱冰等［7］基于真实驾驶数据采用GMM和KL
散度定量地度量驾驶员之间的相似性，实现驾驶员

驾驶风格分类。李立治等［8］建立了驾驶员驾驶风格

的数据库，使用K均值、FCM及层次聚类对驾驶风

格进行分类。李卓轩等［9］基于不良驾驶行为特征参

数，使用K均值聚类和DBSCAN算法对驾驶风格进

行分类。刘通等［10］基于K均值聚类算法进行了驾驶

风格的分类研究。

已有研究采用的聚类算法多是针对低维数据集

设计的，处理高维数据集通常会面临“维灾难效应”，

会出现基于距离的度量函数失效、聚类中心难以确

定及计算效率低等问题。本文采用先降维后聚类的

研究思路，在对比不同降维及聚类方法的基础上，提

出利用 t-SNE和GMM组合算法建立基于驾驶安全

的驾驶风格分类模型，用于对不同驾驶风格进行分

类。此外，已有研究关于异常驾驶行为的判定多采

用固定阈值，本文在深入分析与驾驶安全相关的特

征参数变化规律基础上，提出多参数组合阈值边界

线识别危险驾驶行为的方法。本文的研究可以有效

改进分类效果，提高异常驾驶识别精度。研究内容

可为运输企业的安全运营提供指导，为道路安全评

估提供参考。

1 数据采集与处理

1. 1 数据采集

基于车辆的OBD接口，通过CAN总线获取车

辆实时运行数据，并将采集的数据通过无线网络发

送至服务器进行处理，数据采集流程如图 1所示。

驾驶员瞬态操作数据中包含丰富的驾驶行为信息，

过低的采样频率将导致瞬态驾驶行为信息丢失；过

高的采样频率将导致数据采集成本增加，数据处理

难度加大，因此需要合理选择监测频率。心理学家

认为正常人的反应时间为 0. 15~0. 4s，最快反应时

间也高于0. 1s。本文数据采集频率设置为10 Hz，即
采集间隔为 0. 1s，采样频率完全可以满足驾驶行为

分析需求。

本文研究数据主要来自于北京、成都、天津、上

海四座城市的 200辆纯电动汽车 4个月的高频运行

数据，汽车用途有私家车、网约车、共享汽车。数据

样本具有采样频率高、车辆用途多样、驾驶员分布广

泛、出行次数频繁等优点，适用于驾驶员的驾驶行为

分析。

1. 2 数据处理

由于原始数据是按车辆VIN码分类储存的，且

采集信号中存在的无效数据字段导致原始数据体量

巨大，影响后续研究。因此，本文首先剔除了无效字

段信号数据和充电与静置片段数据，形成每车每次

独立的运行数据文件。考虑到一次正常行车时长不

会过短，且驾驶工况在较短时间内变化不会很大，所

以结合车辆的上电状态及车速，剔除一次行车时长

小于 10min和数据缺失率超过 5%的行程事件。处

理后的一次行车事件数据如图2所示。

图1 车辆监测数据采集流程

Fig.1 Vehicle monitoring data collection process
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数据采集和传输过程受到干扰可能导致远程数

据管理平台接收到的数据存在波动、异常或缺失等

问题。为了消除异常数据的影响，在进行数据分析

前需要对原始数据进行质量控制。首先对于轻微波

动的信号数据采用滑动窗口均值滤波方法进行处

理，效果如图 3所示。采用统计分析和 6σ法去除幅

值异常的数据点；接收的数据中存在相邻数据时间

差小于采样时间的问题，这主要是由于网络不稳导

致数据重复发送造成，将这些冗杂数据亦作为异常

值剔除，处理后的效果如图4所示。此外，对少量的

缺失数据值采用线性插值进行填补。

在对原始数据进行质量控制后，参考文献［11-
14］选取与驾驶安全有关的驾驶行为特征参数表 1
所示。通过对事故发生原因的分析，驾驶员超速、急

加速、急减速和急转向等危险驾驶行为是导致事故

多发的重要原因［15］。但在我国现有的相关交通规定

中未对这些危险驾驶行为进行约束，并且交通违章

监控难以有效辨识，无法及时给予驾驶员危险警示

以避免事故的发生。本文对急加速、急减速、超速、

急转向、转向超速和疲劳驾驶等不同危险驾驶行为

的判别方法进行了研究。

1. 2. 1 急加速

对车辆速度与前向加速度参数进行分析得到图

5。使用式（1）对前向加速度与速度关系中的各分位

值进行线性拟合，结果如表2所示。

f ( x) = β1x+ β2 （1）

式中：x表示车辆速度；β1和β2是拟合参数；R2表示拟

合系数。

文献［9］将最大加速度阈值设定为 2. 78m·s-2，

文献［16-19］将最大加速度阈值设定为3m·s-2。由图

6可知，前向加速度的峰值随速度增加呈降低的趋

势，因此，如果将最大加速度阈值设为固定值，无法

准确反映车辆实际运行情况。为此本文提出了多参

数组合阈值边界线进行危险驾驶行为识别的思路，

即随着车速的变化，最大加速度阈值亦相应调整，根

据前向加速度峰值随速度的变化规律，定义了急加

速判断阈值边界线为第99%分位值，如图6所示。

1. 2. 2 急减速

对车辆速度与制动减速度参数进行分析，各分

图2 一次行车事件数据

Fig.2 Data in a driving event

图3 滤波前后数据对比

Fig.3 Comparison before and after treatment of filter

图4 异常值处理效果

Fig.4 Treatment of abnormal value

图5 前向加速度分位值随速度变化关系

Fig.5 The relationship between acceleration quan⁃
tile value and velocity
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位值结果如图 7所示，由图可见，制动减速度在约

25km·h-1时存在拐点，这是由于研究用车辆存在制

动能量回收，在25km·h-1时有最大的制动回收力矩。

制动减速度各分位值在速度超过 100km·h-1变化幅

度较小，使用式（2）对制动减速度分位值进行分段线

性拟合，以速度值25km·h-1为线性拟合分段边界，结

果如表3所示。

f ( x) =ì
í
î

β1x+ β2 x<25km ⋅ h-1

β3x+ β4 x≥25km ⋅ h-1（2）

式中：x表示车辆速度；β1、β2、β3、β4是拟合参数；R2表

示拟合系数。

参考急加速阈值线设定，本文同样定义了急减

速判断阈值线为第99%分位值，如图8所示。

1. 2. 3 超速

在不同的道路环境中限速是不同的，在城市道

路中，车辆的限速一般为60km·h-1，高速道路中一般

表1 驾驶行为特征参数

Tab.1 Driving behavior characteristic parameters

符号

vmax/（km·h-1）

vm/（km·h-1）

vstd/（km·h-1）

a+m/（m·s-2）

a+std/（m·s-2）

a-m/（m·s-2）

a-std/（m·s-2）

ωm/（（°）·s-1）

ωstd/（（°）·s-1）

Fa/（次·100km-1）

Fd/（次·100km-1）

Ft/（次·100km-1）

Fst/（次·100km-1）

Pos1/%

Pos2/%

含义

最高车速

平均车速

车速标准差

平均前向加速度

前向加速度标准差

平均制动减速度

制动减速度标准差

平均方向盘角速度

方向盘角速度标准差

100km急加次数

100km急减次数

100km急转向次数

100km转向超速次数

车速80~120km·h-1的时间占比

车速超过120km·h-1的时间占比

计算方法

vmax=Max（v1，v2，…vn）

vm =
∑
i=1

n

vi

n

vstd=
∑
i=1

n

( vi- vm )2

n

a+m =
∑
i=1

n

a+i

n

a+std=
∑
i=1

n

( a+i - a+m )2

n

a-m =
∑
i=1

n

a-i

n

a-std=
∑
i=1

n

( a-i - a-m )2

n

ωm=
∑
i=1

n

ωi

n

ωstd=
∑
i=1

n

(ωi-ωm )2

n

Fa=
Na
D
×100

Fd=
Nd
D
×100

Ft=
Nt
D
×100

Fst=
Nst
D
×100

Pos1=
tos1
T
×100

Pos2=
tos2
T
×100

注：i为单次行驶事件中数据点；vi为每个采样点的车速；ai+为每个加速度数据；ai-为每个减速度数据；ωi为每个方向盘转角数据；n为单

次行驶事件中总数据点数；N为危险驾驶行为发生次数；D为单次行驶总里程；t为单次行驶事件超速累积时长；T为单次事件行驶时长。

表2 前向加速度各分位值的拟合参数

Tab.2 The fitting parameters of each quantile value of forward acceleration

参数

β1
β2
R2

第50%分位值

-0. 004 2
0. 531 2
0. 912 3

第85%分位值

-0. 009 0
1. 205 6
0. 935 1

第90%分位值

-0. 010 2
1. 400 2
0. 938 6

第95%分位值

-0. 011 8
1. 707 6
0. 947 7

第99%分位值

-0. 015 0
2. 500 0
0. 970 8

第99. 9%分位值

-0. 023 8
3. 553 4
0. 993 0
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最高限速为 120km·h-1。文献［20］认为车速在高于

80km·h-1就认为驾驶员有超速倾向或已经在超速行

驶了，而车速高于120km·h-1必然是超速行驶了。但

准确的超速行驶行为的识别需要基于不同路段的限

速情况进行，由于本文缺少道路限速信息，仅采用两

个等级指标表征超速行为的严重程度：车速 80~
120km·h-1的行驶时间占总行驶时间的比例和车速

高于120km·h-1行驶时间占总行驶时间的比例。

1. 2. 4 急转向

对车辆速度与方向盘角速度参数进行分析，各

分位值结果见图 9，随车速的增加，方向盘角速度持

续降低，为此使用式（3）对方向盘角速度的各分位值

进行曲线拟合，结果如表4所示。

f ( x) =a+ b× cx （3）

式中：x表示车辆速度；a、b、c是拟合参数；R2表示拟

合系数。

同理，本文定义了急转向判断阈值线为第 99%
分位值，阈值线如图10所示。

1. 2. 5 转向超速

对车辆速度与方向盘转角参数进行对比分析，

各分位值结果见图 11，使用式 4对不同方向盘转角

下的车速各分位值曲线进行拟合，结果如表5所示。

f ( x) = a+ b×xc （4）

式中：x表示方向盘转角；a、b、c是拟合参数；R2表示

拟合系数。

同理，本文定义了转向安全车速分界线为第

99%分位值，转向超速行为通过该分界线进行识别，

如图12所示。

1. 2. 6 疲劳驾驶

统计结果表明疲劳驾驶造成的交通事故占事故

总数的 20%左右，占特大交通事故总数的 40%以

上［21］。行车时长是影响疲劳驾驶的直观因素，本文

将单次行车累计时长超过4h记为疲劳驾驶。

图6 急加速判断阈值线

Fig.6 The judgment threshold line of rapid acceler⁃
ation

图7 制动减速度分位值随速度变化关系

Fig.7 The relationship between braking decelera⁃
tion quantile value and velocity

表3 制动减速度各分位值的拟合参数

Tab.3 The fitting parameters of each quantile value of braking deceleration

参数

β1
β2
β3
β4
R2

第50%分位值

-0. 008 7
-0. 290 3
0. 004 7

-0. 545 6
0. 826 6

第85%分位值

-0. 012 8
-0. 852 9
0. 010 5

-1. 354 4
0. 826 3

第90%分位值

-0. 014 6
-1. 014 7
0. 012

-1. 580 1
0. 840 2

第95%分位值

-0. 018 2
-1. 264 8
0. 014 4

-1. 974 1
0. 883 8

第99%分位值

-0. 030
-1. 850 0
0. 022 0

-3. 150 0
0. 949 4

第99. 9%分位值

-0. 056 5
-2. 643 3
0. 030 1

-4. 570 0
0. 922 0

图8 急减速判断阈值线

Fig.8 The judgment threshold line of sharp deceler⁃
ation
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2 驾驶风格分析

2. 1 高斯混合模型

在聚类算法中K均值聚类算法因原理易懂、收

敛速度快的优点得到广泛应用。但K均值聚类算法

结果受初始聚类中心影响非常大，而且其要求簇的

形状必须是圆形的，若实际样本点是椭圆分布的，其

聚类结果可能会出现多个圆形的簇混在一起，聚类

效果差。高斯混合模型（GMM）可以弥补K均值聚

类算法的不足，GMM未将每个样本点置于明确簇

中，而给出了该样本点在各簇中的概率或可能性，因

此能够有效避免硬分配，并且簇的形状可以是任意

椭圆状，而不仅局限于圆形。

假设数据集X={x1，x2，…，xn }服从由K个多

元高斯分布组成的GMM，即可分为K类。对于每

个样本xi，高斯混合分布的概率密度函数为

P ( xi|Θ )=∑
k=1

K

πkNk( )xi|μk，σk （5）

式中：πk是混合系数；μk，σk为每个高斯成分的均值和

方差。Nk( xi|μk，σk)为第 k个高斯成分的概率密度函

数，即xi属于第k类的概率，可表示为

Nk( xi|μk，σk) = 1
σk 2n

exp
æ

è
çççç
( )xi-μk

2

2σ 2k

ö

ø
÷÷÷÷ （6）

使用期望最大化（EM）算法对GMM进行非线性

概率函数的优化。首先根据类别数目设定模型参数初

值 ( μ0k，σ0k)，迭代多次求出参数 ( μk，σk)，即每一个样本

属于第k类的概率，由最大后验概率准则可知，后验概

率最大的那项类别为该样本所属聚类结果［22］。

2. 2 降维方法选择

为了避免高维数据集导致的“维灾难效应”，在

利用聚类算法进行驾驶风格分类时需要提前对驾驶

行为数据集进行降维处理。常见的降维方法有多维

尺度分析（MDS）、主成分分析（PCA）、等距特征映

射（ISOMAP）和 t 分 布 随 机 邻 域 嵌 入（t-SNE）
等［23-24］。文献［24］指出在处理不同的高维数据集时，

需要针对数据集特点选择适合的方法。因此本文采

图9 方向盘角速度分位值随速度变化关系

Fig.9 The relationship between steering wheel an⁃
gular quantile value and velocity

表4 方向盘角速度各分位值的拟合参数

Tab.4 The fitting parameters of each quantile value of the steering wheel angular velocity

参数

a
b
c
R2

第50%分位值

0. 97
-53. 27
0. 948
0. 993 2

第85%分位值

5. 82
-209. 30
0. 940
0. 998 2

第90%分位值

7. 64
-270. 77
0. 936
0. 998 5

第95%分位值

9. 83
-373. 06
0. 936
0. 998 5

第99%分位值

19. 56
-680. 00
0. 935
0. 994 2

第99. 9%分位值

3. 80
-692. 02
0. 949
0. 993 5

图10 急转向判断阈值线

Fig.10 The judgment threshold line of sharp turning

图11 车速各分位值随方向盘转角变化关系

Fig.11 The relationship between speed quantile
value and the steering wheel angle
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用 PCA、MDS、t-SNE和 ISOMAP 4种降维方法分

别对驾驶风格特征参数进行降维，再将降维结果分

别输入GMM算法中进行驾驶风格聚类。不同降维

方法的效果采用轮廓系数S进行对比。

S ( i) = 1
K∑k=1

K ì
í
î

ïï

ïïïï

ü
ý
þ

ïïïï

ïïïï

1
nk∑i∈ Ik

b ( )i - a ( )i
max{ }a ( )i ，b ( )i

（5）

式中：K表示分类数量；nk表示第 k类的观测值总数；

a（i）是观测值xi与所在第 k类其他值的平均距离；b
（i）是观测值 xi与其他集群中所有值的平均距离中

最小值；Ik表示第k类集群观测值的索引集。

本文基于驾驶风格特征参数数据集比较了不同

K取值的轮廓系数，确定最佳聚类K值，由图13可知

将驾驶风格特征参数为3类效果最好。

将上述降维方法结合K均值聚类算法和GMM
两种聚类算法进行聚类效果的对比，结果如表 6所
示。结果表明对于本文所用驾驶风格数据集而言，

相对于K均值聚类算法，GMM与每种降维方法组

合后普遍表现出更优的聚类效果，且 t-SNE和GMM
组合聚类方法的轮廓系数最高。因此，本文最终选

择 t-SNE和GMM算法把驾驶风格特征参数数据集

聚为3类驾驶风格。

2. 3 驾驶风格分类结果分析

驾驶行为是指驾驶员在某一次驾驶过程具体的

操作行为，驾驶风格是指驾驶员在驾驶时所表现的

综合行为特征，也是驾驶员养成的基本固定的驾驶

习惯。也就是说驾驶行为能够反映驾驶风格，驾驶

风格从一定程度上决定驾驶行为。为了揭示3种不

同驾驶风格对应的车辆运行特征，本文从监测数据

服务器接收的私家车与网约车数据中，提取同一款

纯电动车型30名驾驶员一个月的驾驶事件（共2 227
次）对应的驾驶数据。运用 t-SNE算法对驾驶数据

进行降维，采用GMM算法对降维后数据进行驾驶

风格分类，聚类效果如图 14所示，分类结果中各特

征参数的平均值如表7所示。

根据表7中各类特征参数平均值结果，发现第1
类样本的百公里急加/急减/急转向/转向超速次数、

加（减）速度平均值与标准差都是 3类中最高的，而

这些参数都与驾驶粗暴相关，故推断第 1类为激进

型风格；相对而言，第 3类样本的车速、加（减）速度

平均值与标准差都是3类中最低的，故推断第3类为

保守型风格，推断第 2类为普通型风格。保守型的

平均速度比激进型低约 15 km·h-1，这是因为保守型

表5 车速各分位值拟合参数

Tab.5 The fitting parameters of each speed quantile value

参数

a
b
c
R2

第50%分位值

26. 00
-0. 303 2
0. 690 9
0. 952 6

第85%分位值

76. 00
-24. 00
0. 169 2
0. 981 6

第90%分位值

113. 0
-53. 00
0. 110 8
0. 985 5

第95%分位值

341. 0
-266. 0
0. 035 1
0. 987 7

第99%分位值

3 395
-3 300
0. 004 1
0. 991 6

第99. 9%分位值

6 166
-6 053
0. 002 7
0. 989 2

图12 转向超速判断阈值线

Fig.12 The judgment threshold line of overspeed
while turning

图13 不同K取值的轮廓系数

Fig.13 Silhouette coefficient with different values
of K

表6 不同降维与聚类算法聚类效果

Tab.6 Clustering effect of different dimension re⁃
duction and clustering algorithms

方法

SK-means
SGMM

PCA
0. 154
0. 194

MDS
0. 147
0. 288

t-SNE
0. 136
0. 408

ISOMAP
0. 153
0. 348
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驾驶风格为确保行车安全，将车速稳定在安全车速

以内。普通型驾驶风格也是熟练驾车人群常用的驾

驶风格，保持速度稳定的能力较强，激进型驾驶风格

对车速控制能力最差。图 15为不同驾驶风格对应

的危险驾驶行为发生次数对比结果，由图可见，激进

型驾驶风格的危险驾驶行为在高发区间的占比最

高。说明激进型对车辆控制能力最差，危险驾驶行

为发生次数最多，发生交通事故的风险最高，对于这

一类驾驶员群体，可针对性进行安全教育，提高驾驶

员安全意识，减少交通事故伤亡和损失。相对而言，

对于保守型驾驶风格而言，危险驾驶行为发生次数

主要集中在低发区。普通型风格对应的危险驾驶行

为发生次数介于保守型和激进型之间。不同风格驾

驶员的车辆运行特性分类结果也验证了本文提出的

分类算法是有效的。

表7 各类特征参数平均值

Tab.7 Average value of various characteristic parameters

类别

1
2
3

1
2
3

vmax
90. 11
84. 63
67. 05
Fa
32. 41
10. 99
9. 84

vm
36. 02
27. 01
22. 18
Fd
5. 32
2. 65
1. 87

vstd
24. 51
21. 56
17. 76
Ft
21. 42
9. 17
7. 34

a+m
0. 54
0. 42
0. 40
Fst
8. 38
3. 19
2. 70

a+std
0. 5
0. 38
0. 37
Pos1
7. 05
1. 25
0. 11

a-m
0. 38
0. 31
0. 29
Pos2
0. 03
0
0

a-std
0. 51
0. 42
0. 39

ωm
12. 59
9. 19
15. 21

ωstd
39. 18
32. 04
43. 54

图15 危险驾驶行为发生次数分布情况

Fig.15 Distribution of the occurrence times of dangerous driving behavior

图14 驾驶风格聚类效果

Fig.14 Clustering effect of driving style
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3 结论

为提高驾驶员安全认知，探究驾驶风格划分方

法，本文利用纯电动汽车高频运行数据开展研究工

作，主要结论如下：

（1）对驾驶行为数据进行统计分析，根据分析结

果提出了采用多参数组合阈值边界线进行异常驾驶

行为的识别，并得到了不同驾驶行为特征参数的危

险驾驶阈值边界线。

（2）选取了15个与驾驶安全有关的驾驶风格特

征参数，对多参数降维及聚类算法进行研究，通过轮

廓系数对 2种聚类算法和 4种降维方法的性能进行

评价，结果表明 t-SNE和GMM组合算法分类效果

最好。

（3）以 t-SNE和GMM组合算法建立了基于驾

驶安全的驾驶风格分类模型，将驾驶风格分为 3种
类型，不同驾驶风格对应的车辆运行特性分析结果

验证了分类算法的有效性。
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