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摘要：基于国家车辆事故深度调查体系（ＮＡＩＳ）数据库筛选得到２２４例乘用车与不同二轮车

事故案例，根据案例视频记录分析车辆动作信息，使用帧间差法估算车速信息，提取案例信息中的

路段、天气、时段、乘用车动作、二轮车动作、相对运动方向字段作为聚类变量，采用层次聚类算法

分别对聚类变量进行聚类分析；提取聚类结果作为基础场景，进一步分析车辆速度信息，最终构建

五类面向ＡＥＢ（自动紧急制动系统）测试的汽车与不同二轮车典型事故场景。
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１　研究背景

二轮车以低成本极大地满足了使用者的出行和

运输需求，同时随着外卖行业的兴起和共享单车模

式的流行，二轮车保有量呈爆发式增长，随之而来的

是二轮车交通事故数量持续增长。根据中国国家统

计局的数据，２０１５—２０１９年，二轮车交通事故数量

由５４４１４起增加到７６９６７起，增幅达４１％。另一

方面，二轮车驾驶人由于缺乏有效保护，在交通事故

中极易出现伤亡，被定义为弱势道路使用者。根据

国家车辆事故深度调查体系（ＮＡＩＳ）数据库数据，在

二轮车事故中，重大事故（一次造成１～２人死亡，或

重伤３人以上１０人以下，或财产损失３万元以上

６万元以下的交通事故）占比达７１％，而车车事故中

该类型事故占比为２８％。

自动紧急制动系统（ＡＥＢ）可有效减少汽车与

二轮车事故的严重程度［１］，但对于各汽车生产企业

开发的ＡＥＢ系统需采用标准的评估方法验证其有

效性，而测试场景可以有效暴露ＡＥＢ系统的缺陷。

２０１９年，欧盟新车认证规程（ＥｕｒｏＮＣＡＰ）发布了针

对行人和骑车人场景的ＡＥＢ测试协议
［２］。考虑到

中国与国外交通特征的差异，由中国汽车技术研究

中心有限公司发布的《ＣＮＣＡＰ管理规则（２０２１年

版）》将二轮车加入ＡＥＢ测试场景中
［３］，但其测试场

景所包含的要素和工况如相对行驶方向、二轮车速

度等较单一，且人为主观性较强，难以覆盖复杂的道

路交通情况。

在ＡＥＢ系统测试中，测试场景必须与实际道路

交通事故场景相对应［４］，同时要考虑其相应的安全

效益即典型性。因此，近年来国内学者基于中国二

轮车事故数据，提取场景特征要素，以场景特征要素

为聚类参数，采用层次聚类算法对聚类参数进行聚

类分析，构建出符合中国国情的汽车与二轮车典型

事故场景，为ＡＥＢ测试提供参考
［５－６］。然而目前相

关研究并未将二轮车按照标准法规分类并作为不同

的研究对象进行分析，导致不同类型二轮车由于事

故样本量差异其典型特征在聚类分析中难以被准确

挖掘。如表１所示，二轮车按照国家标准可分为自

行车、电动自行车、（电动／内燃机）两轮轻便摩托

车（以下称轻便摩托车）和（电动／内燃机）两轮普通

摩托车（以下称普通摩托车）［７］，各类型二轮车在道

路交通中具有不同的驾驶行为特点，且在道路交通

环境中四类二轮车保有量都十分巨大，因而在构建

用于ＡＥＢ测试的典型事故场景时不能忽略各类二

轮车之间的事故特征差异。

表１　二轮车分类

车辆属性 类型 设计速度／（ｋｍ·ｈ－１）

非机动车
自行车 —

电动自行车 ≤２５

机动车

（电机／内燃机）

轻便摩托车 ≤５０

普通摩托车 ＞５０
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　　鉴于此，本文基于ＮＡＩＳ数据库二轮车事故数

据和视频资料，提取案例数据，推算二轮车速度信

息，将二轮车作为研究对象，分别提取四类二轮车事

故案例中的场景特征要素，包括环境信息、车辆动作

信息、相对运动方向信息，采用层次聚类算法对特征

要素进行聚类分析，将聚类结果作为基础场景，进一

步结合车速信息构建汽车与不同二轮车典型事故场

景，为ＡＥＢ系统的测试验证提供参考依据。场景构

建流程见图１。

图１　典型事故场景构建流程

２　事故数据提取

２．１　数据来源

事故数据来源于ＮＡＩＳ数据库。ＮＡＩＳ由国家

质检总局缺陷产品管理中心在２０１０年牵头建立，其

数据库于２０１３年投入使用，目前在华南、华北、华

东、西南、东北地区设有多个工作站点。ＮＡＩＳ数据

库案例信息包括采集信息和分析信息，事故类型多

样、涉及地区广，每个案例的描述字段超过２０００

个。ＮＡＩＳ数据库的事故特征与全国道路交通事故

统计年报信息基本吻合，具有中国典型性和代表

性［８］，对探究中国道路交通事故特征具有重要参考

价值。

２．２　案例筛选

研究对象为汽车与二轮车事故场景，事故场景

分析需提取事故案例静态信息和参与方的运动信

息，但在ＮＡＩＳ数据库中事故发生前的二轮车正常

行驶速度（以下称二轮车速度）并未记录，通过文本

字段也难以准确判断汽车和二轮车的相对行驶方

向。为获取二轮车速度和汽车与二轮车的准确行驶

方向，同时考虑到本文研究目的是提取面向ＡＥＢ测

试的危险场景，按照如下原则对案例进行筛选：

１）所选案例必须有可用于估算二轮车速度和分析

事故双方位置信息的视频记录（见图２）。２）事故只

包含两个参与方，参与方一为乘用车，参与方二为自

行车、电动自行车、轻便摩托车、普通摩托车。３）排

除二轮车追尾、汽车静止等由汽车ＡＥＢ系统本身无

法避免的事故案例。基于以上原则，从 ＮＡＩＳ数据

库中初步提取２２４例有效案例，其中自行车事故

４０例、电动自行车事故７０例、轻便摩托车事故

７９例、普通摩托车事故３５例。

图２　案例视频截图

２．３　运动信息提取

汽车与二轮车的相对运动方向通过提取案例视

频人工进行判断。二轮车速度按照帧间差法［９］进行

估算，公式如下：

狏＝３．６犔／狋，狋＝狀狋′，狋′＝１／犳

式中：狏 为车辆行驶速度（ｋｍ／ｈ）；犔 为车辆轴

距（ｍ）；狋为车辆前后轴通过参考点所用时间（ｓ）；狋′

为两帧时间差（ｓ）；犳为视频的帧率。

３　聚类分析

３．１　聚类方法

聚类分析是根据样本的特征及样本间的相似

性，在多指标的基础上通过各种算法对事物进行归

类的无监督的分类方法。传统的聚类方法有 Ｋ均

值聚类、模糊聚类等基于划分的聚类算法和基于层

次的聚类算法。划分聚类算法针对一个包含狀 个

样本的数据集，先创建一个初始划分，然后采用一种

迭代的重定位技术，通过样本在类别间移动来改进

聚类簇，最后通过一个聚类准则结束移动并判定结

果的好坏［１０－１１］。其优点是简单、易理解、收敛快，适

用于样本量大的数据，缺点是聚类结果取决于初始

聚类中心的选择，且极易受到噪点的影响，其最终聚

类个数也需要人为设定。层次聚类又称系统聚类，

其基本思路是先把狀个样本看成狀类，计算样本间

的距离，将距离最小的两类合并为一类，得到狀－１

类，然后在狀－１类中合并最近的两类，重复上述步

骤，直到所有样本合并为一类［１２－１４］。层次聚类方法

计算时间较长，但限制条件少、距离规则较易定义，
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不需要预先指定聚类个数，且可以回溯样本的层次

关系［１５］。为避免人为指定聚类个数对聚类过程产

生影响，同时考虑到提取的事故样本量较小，本文采

用层次聚类法。

３．２　距离

聚类过程需要评价样本间或类间的相似度，一

般采用距离作为相似度评价指标。

３．２．１　样本间距离

闵可夫斯基距离是最常用的距离之一［１４］，它又

分为绝对距离、欧氏距离、切比雪夫距离。本文采用

绝对距离计算样本间距离，计算公式如下：

犱犻犼＝∑
狆

犽＝１

狓犻犽－狓犼犽

式中：犱犻犼为样本狓犻 与样本狓犼 的距离；狆 为样本的

变量数；狓犻犽、狓犼犽分别为第犻个、第犼个样本的第犽个

变量的取值。

３．２．２　类间距

类间距的计算方法包括最小距离法、最大距离

法和类平均法。最短距离法是计算两个类中最接近

的两个样本间距离作为类间距，最长距离法是计算

两个类中最远的两个样本间距离作为类间距，类平

均法则是采用两个类中任意两个样本间距离的平方

的平均值作为类间距。本文采用类平均法计算类间

距。设类犌Ｋ 中有狀个样本，类犌Ｌ 中有犿 个样本，

则类犌Ｋ 和犌Ｌ 之间的平均距离为：

犇２
ＫＬ＝

１

狀犿 ∑狓犻∈犌Ｋ
狓犼∈犌Ｌ

犱２犻犼

３．３　聚类变量选取

交通事故的发生是人、车、环境多因素共同作用

的结果，而真实世界的事故场景是一个包含无限多

要素的集合，且非常复杂，考虑到研究的可行性，聚

类变量的选取应基于结果的预期用途，即选择能充

分描述 ＡＥＢ测试场景的最小数量的变量
［１６］。例

如，为了准确描述事故运动信息，需提取汽车与二轮

车的动作及相对运动方向信息。鉴于此，本文围绕

ＡＥＢ测试需求，初步选取障碍物、路段、天气、时段、

乘用车动作、二轮车动作、相对运动方向７个字段作

为聚类变量，各字段取值及样本统计结果见表２。

表２　聚类变量

变量 变量取值 编码 样本量／个

障碍物
无 １ １８３

有 ２ ４１

路段

普通路段 １ １１２

十字路口 ２ ７８

丁字路口 ３ ３４

天气

晴 １ １４８

阴 ２ ５４

雨 ３ ２２

时段
日间 １ １３３

夜间 ２ ９１

乘用车动作

直行 １ １８６

左转 ２ ２４

右转 ３ １４

二轮车动作

直行 １ １６７

左转 ２ ４４

右转 ３ １３

相对运动方向

垂向（左方） １ ６９

垂向（右方） ２ ４０

同向 ３ ７０

对向 ４ ４５

３．４　相关性分析

聚类变量之间的相关性会在数据中引入噪点，

影响聚类结果。使用Ｃｒａｍｅｒｓ犞 值可测量两个分

类变量对之间的关联强度，接近１的值表示强关联，

接近零的值表示弱关联或无关联。以轻便摩托车数

据为例，如表３所示，相对运动方向与道路类型、天

气、二轮车动作３个变量的Ｃｒａｍｅｒｓ犞 值均大于

０．３，表示相对运动方向与３个变量呈中度相关。因

此，在聚类分析中，不将相对运动方向作为聚类变

表３　两变量间的犆狉犪犿犲狉狊犞值

变量 障碍物 路段 天气 时段 乘用车动作 二轮车动作 相对运动方向

障碍物 １．０００ ０．０８６ ０．１３８ ０．０１８ ０．１１１ ０．１４５ ０．１９４

路段 １．０００ ０．１３５ ０．２３６ ０．２２９ ０．２１２ ０．４１８

天气 １．０００ ０．０１７ ０．１０１ ０．２７３ ０．３４０

时段 １．０００ ０．１３４ ０．１６４ ０．１７６

乘用车动作 １．０００ ０．１４３ ０．２９２

二轮车动作 １．０００ ０．５２５

相对运动方向 １．０００
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量，而是将其作为补充信息根据聚类结果进行统计

描述。最终确定聚类变量为障碍物、道路类型、天

气、时段、乘用车动作、二轮车动作。

３．５　独热编码

运行聚类算法需要将变量取值用数值表示，但

变量取值仅有状态之别，无大小之分，对于存在三值

以上变量的聚类，需使用独热编码进行转换，以保证

各变量值之间的距离不超过１。独热编码又称一位

有效编码，其方法是使用犖 位状态寄存器对犖 个

状态进行编码，每个状态都有独立的寄存器位，并且

在任意时刻只有一位有效［１７］。转换格式见表４。

表４　变量取值独热编码

变量 变量取值 编码 独热编码

二轮车动作

直行 １ ［０．５，０．０，０．０］

左转 ２ ［０．０，０．５，０．０］

右转 ３ ［０．０，０．０，０．５］

３．６　确定聚类个数

利用 ＭＡＴＬＡＢ对事故数据进行层次聚类分

析，在使类的个数尽量少的前提下，参考不一致系数

确定最终聚类个数。在聚类过程中，若某一次聚类

所对应的不一致系数较上一次有大幅增加，说明上

一次聚类效果较好，不一致系数增幅越大，上一次聚

类效果越好［１８］。以轻便摩托车事故数据为例，图３

为聚类过程中不一致系数的变化，其中倒数第７次

聚类到倒数第６次聚类的不一致系数增幅最大，故

将聚类个数确定为７类。

图３　不一致系数的变化

３．７　聚类结果

以轻便摩托车数据为例，根据不一致系数将事

故数据聚为７类，各类别变量取值对应的样本数统

计结果见表５，取各变量取值样本数最多的值作为

变量值（加粗的数据）。

表５　聚类结果

变量 变量取值
各类别变量取值的样本数／个

类别１ 类别２ 类别３ 类别４ 类别５ 类别６ 类别７

障碍物
无 １８ １９ １５ ７ ４ ２ １

有 ５ ３ １ ２ ２ ０ ０

路段

普通路段 ０ ８ １５ ４ ５ ０ ０

十字路口 ２３ ８ ０ ４ ０ ２ ０

丁字路口 ０ ６ １ １ １ ０ １

天气

晴 １４ ２０ １５ ０ ０ ０ １

阴 ７ ０ ０ ９ ６ ０ ０

雨 ２ ２ １ ０ ０ ２ ０

时段
日间 ２３ ０ １６ ０ ６ １ １

夜间 ０ ２２ ０ ９ ０ １ ０

乘用车动作

直行 ２２ １９ １３ ９ ３ ２ ０

左转 １ １ ０ ０ １ ０ １

右转 ０ ２ ３ ０ ２ ０ ０

二轮车动作

直行 ２３ １７ ９ ７ ６ ０ １

左转 ０ ５ ５ ２ ０ ０ ０

右转 ０ ０ ２ ０ ０ ２ ０

总计 ２３ ２２ １６ ９ ６ ２ １

占比／％ ２９．１ ２７．８ ２０．３ １１．４ ７．６ ２．５ １．３

５３　２０２３年 第２期 蒋骏，等：面向ＡＥＢ测试的汽车与不同二轮车典型事故场景构建 　



４　典型事故场景构建

提取各二轮车事故场景特征要素聚类结果作为

基础场景，进一步分析各基础场景的速度，构建汽车

与不同二轮车的典型事故场景。

４．１　基础场景提取

提取聚类结果中每个变量中样本数最多的变量

值作为基础场景要素。对于在相关性分析中被剔除

的相对运动方向变量，参考Ｃｒａｍｅｒｓ犞 值，在确定

各类变量后，由与之相关程度最高的聚类变量的值

确定其取值。例如在表５类别１中，参考表３可知

其相对运动方向与二轮车动作Ｃｒａｍｅｒｓ犞 值最高，

且二轮车动作值为直行，经过统计，该条件下相对运

动方向各取值对应的样本数分别为垂向（右方）

３例、垂向（左方）１８例、同向１例、对向１例，其中垂

向（左方）样本数占比最高，该变量值确定为垂向（左

方）。以轻便摩托车数据为例，根据表５进行场景提

取，由于类别５、类别６、类别７的样本数占比过少，

类别２和类别４中路段取值样本数没有差异，可认

为这五类数据不具有典型性，只提取类别１和类

别３作为基础场景，提取结果见表６。

　　按上述方法对四类二轮车数据进行聚类分析和

基础场景提取，轻便摩托车共提取到２个基础场景，

其他三类二轮车各提取到１个基础场景（见表７）。

表６　基础场景提取

场景编号 二轮车类型 障碍物 路段 天气 时段 乘用车动作 二轮车动作 相对运动方向

Ｓ１ 轻便摩托车 无 十字路口 晴 日间 直行 直行 垂向（左方）

Ｓ２ 轻便摩托车 无 普通路段 晴 日间 直行 直行 垂向（左方）

表７　四类二轮车基础场景提取结果

场景编号 样本数／个 二轮车类型 障碍物 路段 天气 时段 乘用车动作 二轮车动作 相对运动方向

Ｓ１ ２３ 轻便摩托车 无 十字路口 晴 日间 直行 直行 垂向（左方）

Ｓ２ １６ 轻便摩托车 无 普通路段 晴 日间 直行 直行 垂向（左方）

Ｓ３ ６５ 电动自行车 无 普通路段 晴 日间 直行 左转 同向

Ｓ４ １１ 自行车 无 普通路段 晴 日间 直行 左转 同向

Ｓ５ ２８ 普通摩托车 无 普通路段 晴 日间 直行 直行 对向

４．２　速度分析

五类车与二轮车基础场景的速度分布见图４。

下面主要根据车速上下四分位数对车辆速度进行分

析。Ｓ１和Ｓ２场景均为汽车与轻便摩托车场景，二

轮车速度分布差异不大，集中在１０～２５ｋｍ／ｈ；Ｓ３

场景为汽车与电动自行车场景，二轮车速度为１０～

２０ｋｍ／ｈ；Ｓ４场景中二轮车速度普遍较低，为１０～

１５ｋｍ／ｈ，其分布相较于其他二轮车更集中；Ｓ５场

景为汽车与普通摩托车场景，二轮车速度分布较离

散，为２０～５０ｋｍ／ｈ。根据表１可以推测，不同二轮

车场景的二轮车速度差异可能是由不同设计速度所

致。值得注意的是，尽管轻便摩托车的设计速度小

于５０ｋｍ／ｈ，但在本文提取的基础场景中该车型速

度均未超过３５ｋｍ／ｈ，普遍低于３０ｋｍ／ｈ。五类场

景中乘用车速度主要集中在３０～６０ｋｍ／ｈ，前４个

场景中乘用车速度分布无明显差异，Ｓ５场景中乘用

车速度分布较离散。

　　考虑到部分场景中车速分布过于离散，不便于

ＡＥＢ测试场景设置，提取各组的５０％车速并归纳为

５的倍数作为车辆测试速度，提取结果见表８。
图４　速度分布
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表８　车辆的测试速度

场景编号 二轮车速度／（ｋｍ·ｈ－１）汽车速度／（ｋｍ·ｈ－１）

Ｓ１ ２０ ５０

Ｓ２ ２０ ５５

Ｓ３ １５ ５５

Ｓ４ １０ ５０

Ｓ５ ３０ ４５

４．３　典型事故场景

结合基础场景和车辆测试速度，构建面向ＡＥＢ

测试的汽车与不同二轮车典型事故场景，结果见

表９。涉及轻便摩托车的场景有Ｓ１和Ｓ２，其主要差

异体现在路段类型和乘用车速度，Ｓ１路段类型为十

字路口，乘用车速度为５０ｋｍ／ｈ，Ｓ２路段类型为普

通路段，乘用车速度为５５ｋｍ／ｈ，两类场景的二轮车

均为左方来车。电动自行车、自行车、普通摩托车分

别对应Ｓ３、Ｓ４、Ｓ５场景，三类场景的路段类型均为

普通路段，Ｓ３、Ｓ４场景中二轮车速度不高，但都是在

与乘用车同向行驶向左转时发生碰撞，这可能是由

于较低的速度使骑车人容易放松警惕，导致在进行

转向时疏于观察后方来车，这两类场景的差异主要

在于Ｓ３中的二轮车速度与乘用车速度均高于Ｓ４场

景；Ｓ５场景中二轮车速度达到３０ｋｍ／ｈ，在所有场

景中最高，而该类场景中乘用车速度为所有类别中

最低，为４５ｋｍ／ｈ，该类场景中普通摩托车速度较

快，且与乘用车是对向行驶，这是导致事故发生的重

要原因。

表９　汽车与不同二轮车典型事故场景

场景编号 图示 场景描述

Ｓ１
在日间、晴天的十字路口，在未采取制动的情况下，一辆乘用车与从左方垂向

而行的轻便摩托车发生碰撞，乘用车和二轮车速度分别为５０ｋｍ／ｈ、２０ｋｍ／ｈ

Ｓ２
在日间、晴天的普通路段，在未采取制动的情况下，一辆乘用车与从左方垂向

而行的轻便摩托车发生碰撞，乘用车和二轮车速度分别为５５ｋｍ／ｈ、２０ｋｍ／ｈ

Ｓ３
在日间、晴天的普通路段，在未采取制动的情况下，一辆乘用车与前方左转的

电动自行车发生碰撞，乘用车和二轮车速度分别为５５ｋｍ／ｈ、１５ｋｍ／ｈ

Ｓ４
在日间、晴天的普通路段，在未采取制动的情况下，一辆乘用车与前方左转的

自行车发生碰撞，乘用车和二轮车速度分别为５０ｋｍ／ｈ、１０ｋｍ／ｈ

Ｓ５
在日间、晴天的普通路段，在未采取制动的情况下，一辆乘用车与对向行驶的

普通摩托车发生碰撞，乘用车和二轮车速度分别为４５ｋｍ／ｈ、３０ｋｍ／ｈ

４．４　对比分析

图５为ＣＮＣＡＰ中汽车与二轮车ＡＥＢ测试场

景示意图，场景描述见表１０
［３］。该测试场景并未对

路段类型和天气进行描述，且其测试目标物仅分为

自行车和踏板摩托车（部分轻便摩托车和普通摩托

车的统称），这两类二轮车所对应的速度难以覆盖现

实交通情况。对比表９和表１０，本文构建的事故场

景与ＣＮＣＡＰ中的３个测试场景相似，但考虑了天

气、路段要素，并且Ｓ３、Ｓ４场景涉及二轮车左转的情

况，而ＣＮＣＡＰ场景中二轮车动作只有直行。本文构

建的典型事故场景中，自行车测试速度为１０ｋｍ／ｈ，

比ＣＮＣＡＰ中自行车测试速度低５ｋｍ／ｈ，轻便摩
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托车测试速度与ＣＮＣＡＰ中踏板摩托车测试速度

一致，但ＣＮＣＡＰ未对踏板摩托车进一步分类，忽略

了车速普遍较高的普通摩托车，也没有涉及电动自行

车的测试场景，其场景可能难以代表中国二轮车事故

的典型特征。相对而言，本文构建的测试场景考虑

了不同二轮车事故场景的特征差异，可更好地满足

图５　犆犖犆犃犘中汽车与二轮车犃犈犅测试场景示意图

表１０　犆犖犆犃犘中汽车与二轮车犃犈犅测试场景描述

场景编号 场景描述

ＣＳＦＡ
白天，在未采取制动的情况下，乘用车直行，与垂向（左方）行驶的踏板摩托车发生碰撞，碰撞位置为图５（ａ）中

的犕 点，乘用车速度为３０～６０ｋｍ／ｈ，踏板摩托车速度为２０ｋｍ／ｈ

ＣＢＮＡ
白天，在未采取制动的情况下，车辆直行，与垂向（右方）行驶的自行车发生碰撞，碰撞位置为图５（ｂ）中的犈点，

乘用车速度为２０～６０ｋｍ／ｈ，自行车速度为１５ｋｍ／ｈ

ＣＢＬＡ
白天，在未采取制动的情况下，车辆直行，与同向行驶的自行车发生碰撞，碰撞位置为图５（ｃ）中的犝点，

乘用车速度为２０～６０ｋｍ／ｈ，自行车速度为１５ｋｍ／ｈ

ＡＥＢ系统测试需求。

５　结论

本文将二轮车细化为自行车、电动自行车、轻便

摩托车、普通摩托车四类，采用层次聚类算法分别对

汽车与四类二轮车事故数据进行聚类分析，挖掘事故

特征，构建五类面向ＡＥＢ测试的汽车与不同二轮车

的典型事故场景。相较于现有ＣＮＣＡＰ测试场景，构

建的典型事故场景考虑了路段、天气要素，在不同典

型事故场景下确定了对应的乘用车速度，且包含二轮

车左转的情况，二轮车速度更全面、更有代表性，五类

典型 事 故 场 景 二 轮 车 速 度 分 别 为 １０ｋｍ／ｈ、

１５ｋｍ／ｈ、２０ｋｍ／ｈ、２０ｋｍ／ｈ、３０ｋｍ／ｈ，能更好地反

映汽车与不同二轮车事故的场景关键特征，对车辆

ＡＥＢ系统应对涉及二轮车场景的测试验证具有重

要参考意义。

五类场景的天气、时段取值为晴天、日间，且均

无障碍物，而不是明显对车辆行驶更易造成干扰而

导致事故发生的雨天、夜间和有障碍物。这是由于

场景的危险程度并不能代表场景的典型性。例如雨

天和有障碍物条件下行车危险性更高，但雨天和障

碍物本身出现频次低，所导致的事故总数明显低于

其他条件；对于夜间取值，由于聚类得到的夜间场景

中某一变量多个取值样本数没有差异，可认为这类

场景不具有典型性。本文研究结果显示了四类二轮

车事故中最常见的事故场景，代表了对车辆ＡＥＢ系

统的基本功能需求，可作为车辆ＡＥＢ系统的一般测

试场景。在此基础上，可根据需求结合经验进一步

考虑极端恶劣的场景测试条件。
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