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摘要：为研究十字路口电动二轮车事故严重程度影响因素，分析人、车、路、环境与十字路口事

故严重程度之间的关系，以国家车辆事故深度调查体系（ＮａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｍｏｂｉｌｅＡｃｃｉｄｅｎｔＩｎＤｅｐｔｈ

ＩｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＮＡＩＳ）中１９８起十字路口事故数据为样本，分析该类事故严重程度的时间和

空间分布特性，将事故伤亡作为因变量，通过共线性、平行性检验选取１２个因素作为自变量构建

有序Ｌｏｇｉｔ回归模型，分析事故严重程度的影响因素。结果表明，机动车驾驶员性别、电动自行车

驾驶员年龄、路口信号灯状态和路灯状态、碰撞形式、限速措施、事故发生时段均显著影响交通事

故严重程度；路口无信号灯、无路灯对事故严重程度影响最大，碰撞形式、事故发生时段和电动自

行车驾驶员年龄的影响次之。
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　　道路交叉口是多种交通流汇集与冲突的关键区

域。据统计，中国电动自行车驾驶人的死亡人数约

占交通事故总人数的１４％
［１］，研究十字路口电动自

行车事故严重程度影响因素对事故预防具有重要意

义。赵丹等分析了农村公路交叉口事故形态和事故

严重程度与环境、道路、设施、车型和违法行为特征

的相关性，并识别了显著影响因素。文献［３６］采用

计量经济学模型、数据挖掘方法、列联分析方法分析

机动车与非机动车事故严重程度影响因素，结果表

明非机动车骑行者受教育程度、机动车与非机动车

类型和时段是死亡事故的重要影响因素。温惠英等

以英国单车事故数据为样本构建多项式Ｌｏｇｉｔ模

型，分析了交叉口单车事故严重程度影响因素［７］。

柯星安等分析电动自行车事故数据的异质性，并构

建Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型与树型贝叶斯网络分析电动自

行车事故严重程度影响因素，结果表明右转和追尾

碰撞对事故严重程度具有异质影响，电动自行车与

右转的大中型车辆发生追尾碰撞的死亡事故概率最

高［８］。ＩｓｌａｍＳ．等构建随机参数Ｌｏｇｉｓｔｉｃ模型，分析

农村和城市道路中摩托车事故严重程度影响因素，

并对比因素间的差异性［９］。马景峰等选取１７个事

故潜在影响因素，采用Ｌｏｇｉｔ模型和偏比例优势模

型进行拟合度对比分析，量化各因素对事故严重性

的影响［１０］。ＸｉｎｇＹ．Ｘ．等构建广义线性模型，分析

时空、环境及骑行者属性等因素对电动自行车和人

力自行车事故严重性的影响［１１］。王卫杰等运用

Ｌｏｇｉｓｔｉｃ回归模型分析电动自行车骑车人伤害程度

影响因素，结果表明夜间无照明、机动车道、违反信

号控制、男性驾驶员等显著影响事故严重程度，其中

大中型货车和夜间无照明对骑车人的影响最显

著［１２］。李英帅等收集某市电动自行车交通事故数

据，构建随机森林模型分析影响交通事故严重程度

的因素，结果表明车辆间事故类型、受伤部位、道路

物理隔离类型等显著影响事故严重程度［１３］。现有

对电动自行车事故严重程度影响因素的分析多采用

国外开源数据或国内某个特定地区的事故数据，难

以反映具有中国特色的道路交通事故特征，且很少

对典型路段进行深入研究，导致分析结论针对性不

足、要素选取考虑不全面。鉴于此，本文统计并分析

国家车辆事故深度调查体系（ＮａｔｉｏｎａｌＡｕｔｏｍｏｂｉｌｅ

ＡｃｃｉｄｅｎｔＩｎＤｅｐｔｈＩｎｖｅｓｔｉｇａｔｉｏｎＳｙｓｔｅｍ，ＮＡＩＳ）中

十字路口电动二轮车事故数据，在分析该类事故时

间与空间分布特性的基础上，构建有序Ｌｏｇｉｔ回归

模型辨识典型十字路口电动二轮车事故严重程度影
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响因素，为预防十字路口电动二轮车事故提供理论

支撑。

１　数据来源及事故特性分析

１．１　数据来源

路口事故数据来源于 ＮＡＩＳ体系，该体系主要

采集具有中国道路交通事故特征的深度数据，并建

立汽车主被动安全研究的基础数据库。从建立至今

已收集６０００多例交通事故案例，覆盖东北、华南、

西南、华北、华东等７个地区，数据完整、详细，对交

通事故研究具有较高价值［１４］。本文选取十字路口

的事故数据，剔除并清洗信息记录不全数据后，得到

１９８起电动自行车事故数据。

１．２　十字路口事故时间特性分析

对选取的１９８起事故数据的时间特性进行分

析，结果见图１、图２。

图１　十字路口电动二轮车事故的小时分布

图２　十字路口电动二轮车事故的星期分布

　　由图１可知：电动二轮车不同严重程度事故的

小时分布呈现双峰波动性，但高峰时刻和波动性存

在一定差异。轻微事故的波动较缓慢；重大事故的

双高峰较明显，第一次高峰时段为［７：００，８：００），

第二次高峰时段为［１３：００，１４：００）；一般事故的高峰

时段为［１２：００，１３：００）、［１４：００，１５：００），其余时段为

平峰段。

由图２可知：一周中电动二轮车事故数量呈 Ｗ

形，周一—周四逐渐增加，周四发生的事故数最多，

高达４５起，其中重大事故占比为４０％，周五逐渐下

降，与工作日所具有的大流量和高密度的通勤交通

时间分布息息相关。

１．３　十字路口事故空间特性分析

十字路口电动自行车事故的空间分布见图３。

图３　十字路口电动自行车事故的空间分布

　　从事故发生的道路行政等级来看，城市道路和乡

村道路的不同严重程度事故分布规律存在一定差异，

城市道路上发生重大交通事故的概率大于乡村道路，

乡村道路上发生的事故更多为一般事故。这与两者

之间的道路交通设施配置、交通冲突和交通流量等密

切相关。从道路类型分布来看，支路上发生电动二轮

车轻微事故和一般事故的概率高于次干路和主干路，

次干路上发生重大事故的概率最大，主干路次之。这

与城市支路的行驶里程大、监控设备少、慢行交通居

多有关，更容易发生一般交通事故，而主干路和次干

路由于交通冲突多、行车速度高，其事故严重程度比

支路大。可根据事故空间分布特性合理布置道路监

控设备，提高十字路口的安全水平。
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２　研究方法及变量选取

２．１　有序犔狅犵犻狋模型构建

有序Ｌｏｇｉｔ回归模型是逻辑回归模型中的一

种，与二分类Ｌｏｇｉｔ模型不同的是它允许对变量进

行等级分类。本文按事故严重程度将十字路口电动

二轮车事故分为３个等级，可作为定序变量进行分

析，故采用有序Ｌｏｇｉｔ回归模型分析事故严重程度

影响因素。

将因变量取值设为轻微事故＝１，一般事故＝２，重

大事故＝３，则有序Ｌｏｇｉｔ回归模型的基本形式如下：

ｌｎ
犘（犢犻 ≤犼狘犡）

１－犘（犢犻 ≤犼狘犡）
［ ］＝α犼＋∑

犕

犿＝１
β犼犿狓犿

（１）

式中：因变量犢犻 包含犼 个等级，表示电动二轮车

事故严重程度；犡 为自变量，犡＝狓１，狓２，…，狓犿；

犘（犢犻≤犼｜犡）为累积概率，且犘（犢犻≤犼｜犡）＝１；α犼

为第犼个等级的截距；犕 为自变量数量；β犼犿为自变

量的回归系数。

有序Ｌｏｇｉｔ的概率模型为：

犘（犢犻 ≤犼狘犡）＝

ｅｘｐ（α犼＋∑
犕

犿＝１
β犼犿狓犿）

１＋ｅｘｐ（α犼＋∑
犕

犿＝１
β犼犿狓犿）

（２）

　　利用有序Ｌｏｇｉｔ模型进行分析时，模型要满足

比例优势假设，若不能满足该假设，模型会产生错误

的参数估计结果。

２．２　变量选取

（１）因变量。对１９８起交通事故数据进行统计

分析，原始数据的事故严重程度按人员伤亡状态划

分为轻伤、重伤、死亡（死亡１人及以上）。根据数据

特征及国内外关于电动自行车事故严重程度的划分

情况，将事故严重程度由低到高划分为轻微事故（仅

轻伤）、一般事故（重伤，无死亡）、重大事故（死亡

１人及以上）３个等级。因变量编码及描述见表１。

表１　因变量编码

事故特性 变量名称 取值 比例／％

轻微事故 １ ５．０５

事故严重程度 一般事故 ２ ５７．０７

重大事故 ３ ３７．８８

　　（２）自变量。根据十字路口事故特征，参考相

关研究中选取的十字路口事故影响因素，从机动车

驾驶员、电动二轮车驾驶员、道路特征、环境特征

４个维度选取１２个离散型参数，分别为天气状况、

事故发生时段、路口信号灯状态、对向机动车隔离状

况、路灯状态、路表潮湿度、限速措施状况、碰撞形

式、机动车驾驶员性别、电动自行车驾驶员年龄、电

动自行车驾驶员性别、电动自行车驾驶员是否戴头

盔。自变量编码及描述见表２。

表２　自变量设置说明

变量名称 变量代码 变量类型 变量定义

天气状况 犡１ 绝对值自变量 １＝晴；２＝阴；３＝雨；４＝雪／雾

事故发生时段 犡２ 绝对值自变量 １＝日间；２＝夜间；３＝晨昏

路口信号灯状态 犡３ 绝对值自变量 ０＝无；１＝有

对向机动车隔离状况 犡４ 绝对值自变量 ０＝无；１＝有

路灯状态 犡５ 绝对值自变量 ０＝无；１＝有

路表潮湿度 犡６ 绝对值自变量 １＝湿／积雪；２＝干

限速措施状况 犡７ 绝对值自变量 ０＝无；１＝有

碰撞形式 犡８ 绝对值自变量 １＝正面碰撞；２＝侧面碰撞

机动车驾驶员性别 犡９ 绝对值自变量 ０＝女性；１＝男性

电动自行车驾驶员年龄 犡１０ 绝对值自变量
１≤２４岁；２＝（２４，３４］岁；３＝（３４，４４］岁；４＝（４４，５４］岁；

５＝（５４，６４］岁；６＞６４岁

电动自行车驾驶员性别 犡１１ 绝对值自变量 ０＝女性；１＝男性

电动自行车驾驶员是否戴头盔 犡１２ 绝对值自变量 ０＝否；１＝是

　　注：为变量对照组。
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３　有序犔狅犵犻狋模型结果分析

３．１　模型适用性检验

（１）多重共线性检验。在使用有序Ｌｏｇｉｔ模型

之前，对变量的多重共线性进行检验，采用方差膨胀

因子对１２个变量进行检验。方差膨胀因子犉ＶＩＦ是

容忍度的倒数，若其值为０～１０，则表示变量间无多

重共线性。由检验结果（见表３）可知变量间无多重

共线性。

表３　变量的多重共线性检验结果

变量编码 容差 犉ＶＩＦ 变量编码 容差 犉ＶＩＦ

犡１ ０．４６９ ２．１３２ 犡７ ０．８２１ １．２１８

犡２ ０．５７６ １．７３７ 犡８ ０．９５０ １．０５２

犡３ ０．７５７ １．３２１ 犡９ ０．８８９ １．１２５

犡４ ０．７７４ １．２９１ 犡１０ ０．８９８ １．１１４

犡５ ０．５８７ １．７０３ 犡１１ ０．９１０ １．０９９

犡６ ０．４８６ ２．０５７ 犡１２ ０．８８６ １．１２９

　　（２）平行性检验。如表 ４所示，卡方值为

２０．２７６，显著性水平狆为０．３７８＞０．０５，接受原假设，

该模型合适。

表４　模型的平行性检验结果

模型 －２对数似然值 卡方值 自由度 显著性狆值

零假设 ２３７．８２６ — — —

广义 ２１７．５５０ ２０．２７６ １９ ０．３７８

　　（３）拟合优度检验。采用卡方统计量进行拟合

优度检验，检验模型的可靠性。根据模型因变量分

布，计算各因变量类别的期望频数，并与实际观察频

数进行对比，根据实际值和观测值的差异检验模型

的拟合优度。结果显示显著性水平小于０．０５，模型

的拟合优度较好。

３．２　结果分析

有序Ｌｏｇｉｔ模型估计结果见表５。将某个自变

量的取值分别固定为当前类别和参照类别，从机动

车驾驶员属性、车辆类型、道路特征、环境４个方面

对１２个影响因素进行分析。

　　（１）机动车驾驶员属性因素分析。机动车女性

驾驶员因素对事故严重程度会产生显著负影响。以

男性驾驶员事故严重程度为参照，驾驶员为女性的

偏回归系数为－０．８２７，优势比为０．４３７，说明女性驾

表５　有序犔狅犵犻狋模型估计结果

自变量
偏回归

系数β

优势比

ｅｘｐ（β）
显著性

晴 １．０５６ ２．８７５ ０．１４３

阴 ０．６９８ ２．０１０ ０．３２０

雨／雪／雾 ０．０００ — —

日间 －１．２２３ ０．２９４ ０．０９３

夜间 １．１３６ ３．１１４ ０．１９９

晨昏 ０．０００ — —

没有信号灯 ０．９６１ ２．６１４ ０．０７３

仅有直行信号灯 １．５２２ ４．５８１ ０．００１

既有直行又有转弯信号灯 ０．０００ — —

无机动车隔离 －０．９３７ ０．３９２ ０．２８０

有机动车隔离 ０．０００ — —

无路灯 １．８２９ ６．２２８ ０．０４３

有路灯 ０．０００ — —

路面干燥 １．１７６ ３．２４１ ０．１０４

路面湿润 ０．０００ — —

无限速措施 －１．８８９ ０．１５１ ０．００１

有限速措施 ０．０００ — —

正面碰撞 ０．７５４ ２．１２５ ０．０３１

侧面碰撞 ０．０００ — —

机动车驾驶员为女性 －０．８２７ ０．４３７ ０．０９７

机动车驾驶员为男性 ０．０００ — —

电动自行车驾驶员年

龄≤２４岁
－２．４７２ ０．０８４ ０．０１８

电动自行车驾驶员年

龄为（２４，３４］岁
－１．２６２ ０．２８３ ０．０３７

电动自行车驾驶员年

龄为（３４，４４］岁
－０．８６３ ０．４２２ ０．１８４

电动自行车驾驶员年

龄为（４４，５４］岁
－１．４１２ ０．２４４ ０．００９

电动自行车驾驶员年

龄为（５４，６４］岁
－１．２２０ ０．２９５ ０．０２０

电动自行车驾驶员年

龄＞６４岁
０．０００ — —

电动自行车驾驶员为

女性
－０．４１９ ０．６５８ ０．２６５

电动自行车驾驶员为

男性
０．０００ — —

未戴头盔 －０．２３４ ０．７９１ ０．６５４

戴头盔 ０．０００ — —
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驶员造成的事故严重程度小于男性驾驶员，事故严

重程度降低４３．７％。相关研究发现，由于女性驾驶

员驾车时更沉稳，情绪波动较小，且其事故类型多集

中于轻微碰撞和剐蹭等［１５］，造成死亡或重伤事故的

概率降低。

（２）电动二轮车驾驶员属性因素分析。年龄小

于２４岁的电动自行车驾驶员与事故严重程度呈显

著负影响，偏回归系数为－２．４７２，优势比为０．０８４，

与年龄大于６４岁的驾驶员相比，年龄小于２４岁的

驾驶员的死亡事故概率降低８．４％；年龄为３４～

４４岁的电动自行车驾驶员与事故严重程度的偏回

归系数为－０．８６３，优势比为０．４２２，与年龄大于

６４岁的驾驶员相比，其造成的事故严重程度最小，

发生死亡事故的概率降低４２．２％。由于老年人的自

我保护能力较弱，在发生紧急情况时反应速度比年

轻人慢且身体状况不佳，一旦发生交通事故，事故会

较严重［１６］。可以根据驾驶员年龄进行多样化教育，

提高其事故应急处理能力。

（３）道路特征因素分析。在５％统计水平下，有

路灯状态与事故严重程度呈显著正影响，无路灯状

态的偏回归系数为１．８２９，优势比为６．２２８，以有路灯

为参照，无路灯条件下十字路口的事故严重程度上

升６２２．８％。信号灯状态与事故严重程度呈显著正

影响，以既有直行又有转弯信号灯为参照，没有信号

灯的偏回归系数为０．９６１，优势比为２．６１４，事故严重

程度上升２６１．４％。可见，完善的道路交通控制设施

对降低事故严重程度非常重要。无限速措施和机

动车隔离带道路的偏回归系数分别为－１．８８９、

－０．９３７，优势比分别为０．１５１、０．３９２，相较于有限速

措施和隔离带道路，无限速措施和机动车隔离带道

路的事故严重程度分别降低１５．１％、３９．２％。根据

对弱势道路使用者的相关研究［１７］，由于没有设置中

央隔离带和限速设施，道路状况较复杂，驾驶员会更

加谨慎，车速较慢，因而事故严重程度降低，这种现

象称为“风险补偿”。

（４）车辆特征、环境因素分析。正面碰撞会显

著影响人员伤亡，造成人员死亡的概率比侧面碰撞

高２１２．５％，这是由于正面碰撞过程中电动二轮车驾

驶员容易受到致命伤害，说明碰撞位置对道路交通

事故严重性影响显著。事故发生时间显著影响事故

严重程度，以事故发生在晨昏为参照，日间、夜间的

偏回归系数分别为－１．２２３、１．１３６，其中日间与事故

严重程度呈显著负相关，相比于晨昏，日间发生的交

通事故严重程度更轻，事故严重程度降低２９．４％。

可在十字路口事故高发地增设照明装置，提高通行

可视性，从而降低事故发生概率。

４　结论

本文以ＮＡＩＳ数据库中十字路口事故数据为样

本，在分析电动自行车事故时间、空间分布特性的基

础上，从机动车驾驶员、电动二轮车驾驶员、道路特

征、环境特征４个方面选取１２个变量构建有序

Ｌｏｇｉｔ回归模型，分析影响电动二轮车事故严重程

度的因素。主要结论如下：

（１）十字路口电动二轮车在星期四发生的事故

数最多；［７：００，８：００）、［１３：００，１４：００）时段是发生重

大事故的高峰；城市道路上发生重大交通事故的概

率高于乡村道路，其中支路更易发生一般事故。

（２）机动车驾驶员性别、电动自行车驾驶员年

龄、路口信号灯状态、路灯状态、碰撞形式、限速措

施、事故发生时段显著影响事故严重程度。

（３）路口无信号灯、无路灯对事故严重程度影

响最大，其次是碰撞形式、事故发生时段、电动自行

车驾驶员年龄。
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用基向量线性表达，ＪａｙａＥＳＮ法中存在的延迟效应

大大减少。

　　综上，本文方法的预测精度优于另外３种方法，

表明同时采用基向量线性表达和进行ＥＳＮ模型参

数优化有助于提高短时交通流预测精度。

５　结语

本文提出一种基于基向量线性表达的多步交通

流预测方法，将交通流的预测问题转化为各个基向

量组合系数的预测问题，依次针对各个基向量建立

相应组合系数的ＥＳＮ预测模型，并采用Ｊａｙａ算法

分别寻找最佳模型参数。算例结果表明，Ｊａｙａ算法

简单高效，能快速找到各个ＥＳＮ模型的最佳参数。

此外，本文方法可以实现与每个周期内（本文为１ｄ）

采样点数量一致的多步交通流预测，且预测精度优

于历史均值法、ＥＳＮ法和ＪａｙａＥＳＮ法。
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