
山东科学

ＳＨＡＮＤＯＮＧ ＳＣＩＥＮＣＥ

第 ３９ 卷 第 １ 期 ２０２６ 年 ２ 月出版

Ｖｏｌ.３９ Ｎｏ.１ Ｆｅｂ.２０２６

ＤＯＩ:１０.３９７６ / ｊ.ｉｓｓｎ.１００２￣４０２６.２０２５０３４ 【交通运输】

收稿日期:２０２５￣０４￣０３　 修回日期:２０２５￣０４￣３０
基金项目:泸州市智能机电控制工程技术研究中心项目(ＺＮＪＤＫＴ２５￣０９)ꎻ泸州市科技局项目(２０２４ＲＣＭ２３８)
作者简介:王朝健(１９９７—)ꎬ硕士生ꎬ助教ꎬ研究方向为交通安全ꎮ Ｅ￣ｍａｉｌ:５４９７８６６７０＠ ｑｑ.ｃｏｍꎬＴｅｌ:１５００８３２２６０２

考虑非均衡性的城市自行车事故骑行者
伤害程度影响因素及异质性分析
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摘要:为探究城市自行车事故骑行者伤害程度的影响因素ꎬ同时降低数据异质性和非均衡性对因素量化的影响ꎮ 基于

ＣＲＳＳ 数据库的 ３ ８９５ 起自行车事故ꎬ提出了一种融合重采样、潜在类别分析(ＬＣＡ)和贝叶斯网络(ＢＮ)的方法ꎮ 首先ꎬ采
用 ＬＣＡ 将事故数据重新划分为若干组具有组内同质性和组间异质性的子事故群ꎬ减少数据异质性的影响ꎻ其次ꎬ采用随

机过采样(ＲＯＳ)、合成少数类过采样技术(ＳＭＯＴＥ)和自适应合成过采样算法(ＡＤＡＳＹＮ)对各事故群重采样ꎬ减少数据非均

衡性的影响ꎻ最后ꎬ基于各类重采样后的事故群ꎬ分别搭配 ２ 种 ＢＮ 结构学习算法和 １ 种参数学习算法ꎬ并依据 ＡＵＣ 值评选

每类事故群的最优 ＢＮ 模型ꎬ实现骑行者伤害程度影响因素的定量分析和异质性分析ꎮ 研究结果表明:当整体事故数据被

划分为 ３ 类同质子数据群时ꎬＬＣＡ 模型的 Ｅｎｔｒｏｐｙ 值较优ꎬ达 ０.９４３ꎮ 其中 Ｃ１ 事故群、Ｃ２ 事故群、Ｃ３ 事故群和 ＯＤ 事故群分

别被挖掘出 １０、１３、９ 和 １２ 个影响骑行者伤害程度的关键因素ꎻ将 ＬＣＡ 和重采样引入 ＢＮꎬ能显著提升 ＢＮ 模型的 Ｇ￣ｍｅａｎ
值、ＡＵＣ 值和风险因素挖掘能力ꎻ时间段、骑行者性别、骑行者年龄和天气状况等因素在不同事故群中存在明显的异质性ꎮ
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　 　 自行车出行低碳环保ꎬ具有良好的社会经济效益和个人健康效益ꎮ 但骑行者作为弱势道路交通使用者

易在碰撞中遭受致命伤害[１]ꎮ 同时ꎬ随着自行车在城市道路的占有率和使用率的提升[２]、城市道路交通复

杂性的加剧[３]ꎬ导致自行车事故风险凸显ꎮ 中国城市道路的里程仅占全国 ７.５％ꎬ但城市交通事故数量却占

交通事故总量的 ４５.８％[４]ꎮ 因此ꎬ探究城市道路自行车事故骑行者伤害程度的影响因素ꎬ对减少城市道路自

行车交通事故以及降低骑行者伤害程度具有重要意义ꎮ
现有研究通常采用具有内在假设性的 Ｌｏｇｉｔ、Ｐｒｏｂｉｔ 等统计学模型[５]ꎬ难以有效处理非线性问题和充分挖掘

风险因素[６]ꎮ 因此ꎬ部分研究采用决策树[７]、随机森林[８]和贝叶斯网络(ＢＮ) [９]等机器学习模型ꎮ 尽管机器学

习模型的预先假设少、灵活性高且在处理非线性问题方面表现出色ꎬ但其固有的“黑箱”特性导致模型可解释性

差ꎮ 此外ꎬ事故数据中事故类别是非均衡的ꎬ这与机器学习模型隐含的类别均衡假设相悖ꎮ 因此ꎬ基于此类非

均衡数据构建的机器学习模型会导致模型的参数估计偏差、有效性降低ꎬ且难以揭示风险因素与伤害程度之间

的真实关系ꎮ
为解决非均衡问题ꎬ目前主要有算法级和数据级两种方法ꎮ 算法级方法通过定义“代价矩阵”为不同分

类赋予错分类代价ꎬ但确定最佳错分类代价较为困难且依赖经验[１０]ꎮ 因此ꎬ多数研究人员会采用数据级方

法ꎬ即数据重采样ꎮ 近年来ꎬ国内外学者通过将多种重采样技术与 ＸＧｂｏｏｓｔ[１１]、ＢＮ[１２] 等机器学习模型结合ꎬ
探究了事故类别的风险因素ꎮ 结果表明ꎬ重采样技术能显著提升模型的综合性能和风险因素的识别能力ꎮ

在解决数据非均衡性问题的同时ꎬ数据异质性问题也同等重要ꎮ 数据异质性是指:纳入模型的风险因素

对伤害程度的影响呈现随机变化性ꎮ 若在建模过程中忽略数据异质性ꎬ也会导致模型参数估计错误[１３]ꎮ 因

此ꎬ能解释异质性的随机参数 Ｌｏｇｉｔ 被引入事故分析[１４]ꎬ但该方法会预先假设风险因素服从正态分布、对数

正态分布等特定分布ꎬ忽略了风险因素遵循多态分布的情况ꎮ 为克服这一缺点ꎬ基于聚类思想的潜在类别分

析(ｌａｔｅｎｔ ｃｌａｓｓ ａｎａｌｙｓｉｓꎬＬＣＡ)被引入事故分析ꎮ ＬＩＮ 和 ＦＡＮ[１５]采用 ＬＣＡ 将整体事故数据集划分为 ７ 份子数

据集ꎬ随后采用偏比例优势模型分别对各数据集建模ꎬ发现子模型具有更高的拟合优度ꎬ且同一风险因素在

不同组别中具有不同的影响效应ꎮ
综上所述ꎬ当前研究人员在探究骑行者伤害程度影响因素时ꎬ较少同时考虑数据异质性和非均衡性问

题ꎬ易导致模型参数估计错误ꎮ 此外ꎬ研究方法多采用 Ｌｏｇｉｔ 等统计学模型ꎬ其对自变量非共线性的要求ꎬ导
致难以充分挖掘风险因素ꎮ 因此ꎬ文章提出一种融合 ＬＣＡ、重采样和 ＢＮ 的方法ꎬ旨在降低数据异质性和非

均衡性对分析结果的影响ꎬ实现事故风险因素的量化分析ꎮ

１　 数据来源及变量选择

１.１　 数据来源

鉴于国内交通事故深度调查数据体系起步晚、数据共享机制不完善[１６]ꎮ 文章数据采用美国 ２０１６—２０２０ 年
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的 ＣＲＳＳ 数据库[１７]ꎮ 虽国内外在交通环境和法规方面存在差异ꎬ可能导致研究结论并不完全适用于国内ꎮ
但国内数据获取困难ꎬ且研究表明国内外在伤害程度的影响因素中有相似性[１８]ꎬ故采用国外数据仍合理ꎮ

研究对象为城市道路自行车事故ꎬ需进行样本筛选:①鉴于自行车单车事故样本少ꎬ且自行车－机动车

事故(ｂｉｃｙｃｌｅ￣ｍｏｔｏｒ ｖｅｈｉｃｌｅ ｃｒａｓｈｅｓꎬＢＭＶ)是主要致死类型ꎬ为此仅筛选 ＢＭＶ 事故ꎮ 同时ꎬ为确保驾驶员与骑

行者对应ꎬ降低其他潜在风险因素的干扰ꎬ仅筛选涉及一辆机动车(未计摩托车)和一辆脚踏自行车的碰撞

事故ꎮ ②剔除机动车自燃、驾驶员跳车、货物掉落等特殊事故ꎮ 最终筛选出 ３ ８９５ 起事故ꎬ其中骑行者未受

伤 ５５ 例、可能受伤 １ ５０５ 例、轻微受伤 １ ８６５ 例、严重受伤 ４２８ 例、死亡 ４２ 例ꎮ 由于骑行者伤害程度分类过

多会降低模型的有效性并加剧复杂性ꎬ参照相关研究[１９]ꎬ将未受伤、可能受伤和轻微受伤合并为非严重伤

害ꎬ其余事故类别合并为严重伤害ꎮ
１.２　 变量选择

交通事故通常由人、车、路及环境等因素的配合失调引发[１９]ꎮ 人的方面包括年龄、性别、精神状态等心

理和生理因素ꎻ车的方面包括车辆类型和车辆安全状况ꎻ道路的方面涉及路段类型、道路等级和路面状况等

因素ꎻ环境通过影响人、车、路等方面而间接影响事故的发生ꎬ如照明条件、天气状况等ꎮ
结合以往研究[１９￣２１]和 ＣＲＳＳ 数据库特征进行变量选取和离散ꎮ 同时ꎬ为确保变量具有统计学意义ꎬ剔除

缺失值比例超过 ３０％和单一取值事故占比超过 ９５％的变量[２２]ꎬ最终筛选出涵盖时间特征、驾驶员特征、骑行

者特征、车辆特征、道路特征和环境特征等 ６ 方面的 ２４ 个变量ꎬ具体变量名称及取值见表 １ꎮ
表 １　 变量名称及其取值

Ｔａｂｌｅ １　 Ｎａｍｅｓ ｏｆ ｖａｒｉａｂｌｅｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ

特征分类 变量名称
变量取值

１ ２ ３ ４ ５

时间特征

季节 春季 夏季 秋季 冬季

事故日期 工作日 周末

时间段 早高峰 晚高峰 非高峰

驾驶员特征

性别 男 女

年龄 １８~２５ 岁 ２６~４０ 岁 ４１~６５ 岁 >６５ 岁

未按规定让行 是 否

视野被遮挡 是 否

分心驾驶 是 否

骑行者特征

性别 男 女

年龄 <１８ 岁 １８~２５ 岁 ２６~４０ 岁 ４１~６５ 岁 >６５ 岁

初始行驶方向 顺向 逆向 横向

未按规定让行 是 否

违反交通控制装置 是 否

分心骑行 是 否

车辆特征

车辆行驶状态 直行 左转 右转 起步 /停车 其他

车辆类型 乘用车 多用途车 卡车 /公交车

碰撞位置 汽车正面 汽车左侧 汽车右侧

行驶年限 ０~５ 年 ６~１０ 年 １１~１５ 年 >１５ 年

０９
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表１(续)

特征分类 变量名称
变量取值

１ ２ ３ ４ ５

道路特征

非道路 /专用支路 干燥 潮湿

路段类型 交叉口 交叉口附近 非交叉口

道路横断面类型 车行道 自行车道 /路肩 人行道 /专用支路

环境特征

天气状况 晴天 阴天 雨 /雪等恶劣天气

照明条件 日间 夜间无照明 夜间有照明 黎明 /黄昏

交通控制装置 无控制 交通信号灯 停车 /让行标志

２　 方法

文章提出一种融合 ＬＣＡ、重采样和 ＢＮ 的方法ꎬ主要有 ４ 个步骤ꎮ
步骤 １ꎬ数据聚类ꎮ 采用 ＬＣＡ 将事故数据重新划分为若干组具有组内同质性和组间异质性的子事故群ꎬ

从而降低数据异质性对结果分析的影响ꎮ
步骤 ２ꎬ数据重采样ꎮ 采用 ＲＯＳ(随机重采样)、ＳＭＯＴＥ(合成少数重采样技术)和 ＡＤＡＳＹＮ(自适应合成

采样)方法对各类子事故群和原始事故群重采样ꎬ降低数据非均衡性的影响(每类事故群经重采样处理后ꎬ
将分别获得 ３ 组均衡数据以及 １ 组原始非均衡数据)ꎮ

步骤 ３ꎬ构建 ＢＮ 模型ꎮ 针对每一类事故群ꎬ基于 ３ 组采样后的均衡数据和 １ 组未采样的原始非均衡数据ꎬ
分别与 ２ 种 ＢＮ 结构学习算法和 １ 种参数学习算法进行组合搭配ꎬ进而为每类事故群构建出 ８ 个 ＢＮ 模型ꎮ

步骤 ４ꎬＢＮ 模型评价与筛选ꎮ 由于 ＡＵＣ 值能反映 ＢＮ 模型的综合性能ꎬ即使数据处于非均衡状态也能

做出合理评价ꎬ因此将各事故群中 ＡＵＣ 值最高的 ＢＮ 模型视为最优 ＢＮ 模型ꎬ实现骑行者伤害程度影响因素

的定量分析及异质性分析ꎮ
２.１　 潜在类别分析 ＬＣＡ

ＬＣＡ 是一种基于概率模型的聚类分析方法ꎬ优点在于无需外显变量满足正交性和标准正态分布ꎬ且可

根据拟合优度指标确定最佳聚类数[２３]ꎮ ＬＣＡ 有外显变量和潜在变量ꎮ 假设事故数据集存在 Ｃ 个潜在类ꎬ
γｃ 表示事故属于潜在类别 ｃ ( ｃ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬＣ )的概率ꎬ总和为 １ꎮ 每起事故 ｉ 包含 Ｍ 个属性ꎬ即 Ｍ 个外显变

量ꎬ Ｚ ｉｍ 表示第 ｉ 起事故的第 ｍ 个外显变量(分类变量)的水平数ꎬ Ｚ ｉｍ ＝ １ꎬ２ꎬ􀆺ꎬｒｍ ꎮ 条件概率 ρｍꎬｒｍ ｃ 表示在

潜在类 ｃ 中ꎬ第 ｍ 个变量水平为 ｒｍ 的概率ꎬ且每个外显变量各水平的条件概率总和为 １ꎮ 则第 ｉ 起事故在所

有潜在类别集群下某个可能的概率为[２４]:

Ｐ(Ｚ ＝ ｚ) ＝ ∑
Ｃ

ｃ ＝ １
γｃ∏

Ｍ

ｍ ＝ １
∏
Ｒｍ

ｒｍ ＝ １
ρＩ(Ｚｉｍ ＝ ｒｍ)
ｍꎬｒｍ ｃ ꎬ (１)

其中ꎬ Ｒｍ 为第 ｍ 个外显变量的总水平数ꎻ Ｉ(Ｚ ｉｍ ＝ ｒｍ) 为指示函数ꎬ当 Ｚ ｉｍ ＝ ｒｍ 时ꎬ Ｉ ＝ １ꎻ否则 Ｉ ＝ ０ꎮ
２.２　 重采样

重采样常用于处理数据非均衡问题ꎬ可分为欠采样和过采样ꎮ 过采样通过对少数类样本进行复制或合

成ꎬ使得少数类样本与多数类样本达到“均衡”状态 ꎬ具有在不造成信息丢失的情况下提高模型性能的优点ꎬ
是更常用的重采样方法[２５]ꎬ其常用代表方法有 ＲＯＳ 采样、ＡＤＡＳＹＮ 采样、ＳＭＯＴＥ 采样[２６]ꎮ ＤＥＬＥＮ Ｄ 等[２７]

指出处理数据非均衡问题没有最佳方法ꎮ 为最大程度保证模型的有效性ꎬ文章选用以上 ３ 种简单且效果显

著的过采样算法[２５]ꎮ
ＲＯＳ 采样通过随机抽取并复制少数类样本ꎬ解决了欠采样导致信息丢失的问题ꎮ ＡＤＡＳＹＮ 采样根据少

数类样本的学习难度为其赋予不同权重ꎬ具体原理详见 ＨＥ 等[２８]的研究ꎮ ＳＭＯＴＥ 采样结合最邻近算法和插

１９
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值法生成新的少数类样本ꎬ缓解了 ＲＯＳ 采样带来的模型过拟合的问题ꎬ具体原理详见 ＣＨＡＷＬＡ 等[２９]的研究ꎮ
２.３　 贝叶斯网络 ＢＮ

ＢＮ 由代表随机变量的节点和描述随机变量依赖关系的有向边构成ꎮ ＢＮ 模型的构建包括结构学习和

参数学习ꎮ 结构学习从观测数据中学习最优网络拓扑ꎬ参数学习则量化变量间的依赖关系ꎮ 文章为构建最

优 ＢＮ 模型ꎬ结构学习采用运算高效且常用的爬山算法(ｈｉｌｌ ｃｌｉｍｂｉｎｇꎬ ＨＣ)和三阶段依赖分析算法( ｔｈｒｅｅ
ｐｈａｓｅ ｄｅｐｅｎｄｅｎｃｙ ａｎａｌｙｓｉｓꎬ ＴＰＤＡ)ꎬ评分函数采用性能优异且无需遵循狄利克雷先验分布的 ＢＤｅｕ 评分[３０]ꎮ

３　 模型建立

图 １　 不同聚类数对应的信息准则和 Ｅｎｔｒｏｐｙ 值

Ｆｉｇ.１　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｃｒｉｔｅｒｉｏｎ ａｎｄ ｅｎｔｒｏｐｙ ｖａｌｕｅｓ ｃｏｒｒｅｓｐｏｎｄｉｎｇ

ｔｏ ｄｉｆｆｅｒｅｎｔ ｎｕｍｂｅｒｓ ｏｆ ｃｌｕｓｔｅｒｓ

３.１　 数据聚类和重采样

为减少数据异质性的影响ꎬ采用

ＬＣＡ 将整体数据集划分为组间异质性

最大化的不同类群ꎮ 为确定最佳聚类

数ꎬ将聚类数从 １ 类逐渐增加到 １０ 类ꎬ
观察每类模型的 ＡＩＣ、 ＢＩＣ、 ＣＡＩＣ 和

Ｅｎｔｒｏｐｙ 值ꎬ不同聚类数对应的各项指

标见图 １ꎮ
由图 １ 可知ꎬ随着聚类数的增加ꎬ

ＢＩＣ、ＡＩＣ、 ＣＡＩＣ 值呈逐步下降趋势ꎮ
若 ＩＣ 值下降率低于 １％ꎬ且 Ｅｎｔｒｏｐｙ 值

高于 ０.９ꎬ则该聚类数被认为是最佳聚

类数[２４]ꎮ 经计算ꎬ从聚类数为 ４ 开始ꎬ

各 ＩＣ 值的下降率均低于 １％ꎬ且聚类数为 ３ 的 Ｅｎｔｒｏｐｙ 值达 ０.９４６ ３ꎬ因此最佳聚类数确定为 ３ꎮ 原始事故群

(ＯＤ 事故群)经划分后ꎬＣ１ 事故群占事故总量的 ５９.５９％、Ｃ２ 事故群占 ２９.４６％、Ｃ３ 事故群占 １０.９５％ꎮ 同时ꎬ
为减少数据非均衡的影响ꎬ采用 ＲＯＳ、ＳＭＯＴＥ 和 ＡＤＡＳＹＮ ３ 种方法分别对 ＯＤ 事故群、Ｃ１ 事故群、Ｃ２ 事故群

和 Ｃ３ 事故群进行重采样(采样结果见 ＯＳＩＤ 开放科学数据与内容附件 １)ꎮ
３.２　 ＢＭＶ 模型的构建结果

依据第 ２ 节研究步骤ꎬ评选出 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３、ＯＤ 事故群的最优 ＢＮ 模型ꎬ分别命名为 ＢＭＶ＿Ｃ１ 模型、ＢＭＶ＿Ｃ２
模型、ＢＭＶ＿Ｃ３ 模型、ＢＭＶ＿ＯＤ 模型(ＢＮ 图见 ＯＳＩＤ 开放科学数据与内容附件 ２ ~ ５)ꎮ 表 ２ 为各事故群最优

ＢＮ 模型与未经重采样 ＢＮ 模型的性能指标对比ꎮ
表 ２　 各事故群最优 ＢＮ 模型与未经重采样 ＢＮ 模型的性能指标对比

Ｔａｂｌｅ ２　 Ｃｏｍｐａｒｉｓｏｎ ｏｆ ｐｅｒｆｏｒｍａｎｃｅ ｍｅｔｒｉｃｓ ｏｆ ｔｈｅ ｏｐｔｉｍａｌ ＢＮ ｍｏｄｅｌｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒ ａｎｄ ｔｈｅ ＢＮ ｍｏｄｅｌｓ ｂｕｉｌｔ ｗｉｔｈｏｕｔ ｒｅｓａｍｐｌｉｎｇ

ＢＮ 模型 Ａｃｃｕｒａｃｙ Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ ＡＵＣ
Ｃ１＿ＨＣ ０.９０７ １.０００ ０.０００ ０.５７５

Ｃ１＿ＲＯＳ＿ＨＣ(Ｃ１ 事故群最优) ０.８９２ ０.８４１ ０.９４３ ０.９６０
Ｃ２＿ＴＰＤＡ ０.８０１ ０.９９９ ０.０００ ０.６４５

Ｃ２＿ＳＭＯＴＥ＿ＴＰＤＡ(Ｃ２ 事故群最优) ０.７３１ ０.７０７ ０.７５６ ０.８１１
Ｃ３＿ＨＣ ０.９３７ １.０００ ０.０００ ０.４２５

Ｃ３＿ＲＯＳ＿ＨＣ(Ｃ３ 事故群最优) ０.９６３ ０.９２５ １.０００ ０.９９５
ＯＤ＿ＴＰＤＡ ０.８７９ １.０００ ０.０００ ０.６１７

ＯＤ＿ＳＭＯＴＥ＿ＴＰＤＡ(ＯＤ 事故群最优) ０.７４３ ０.７３０ ０.７５５ ０.８１７

　 　 注:模型名称格式为“Ａ＿Ｂ＿Ｃ”ꎬ其中“Ａ”代表模型所属事故群ꎻ“Ｂ”代表采用的重采样算法ꎻ“Ｃ”代表 ＢＮ 的结构学习算

法ꎮ 例如“Ｃ１＿ＲＯＳ＿ＨＣ”表示出自 Ｃ１ 事故群ꎬ其中 采样算法为 ＲＯＳꎬＢＮ 的结构学习算法为 ＨＣꎮ
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表 ２ 可知ꎬ基于均衡数据构建的 ＢＮ 模型相较于基于非均衡数据构建的 ＢＮ 模型ꎬ在 Ａｃｃｕｒａｃｙ 和

Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 上未显著提升ꎬ但 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 和 ＡＵＣ 值方面显著提高ꎮ 这是因为机器学习模型通常假设类别均

衡ꎬ基于非均衡数据构建的模型ꎬ其预测结果会偏向多数类ꎬ导致少数类精度欠佳ꎬ甚至模型无效ꎮ 例如

Ｃ１＿ＨＣ模型ꎬＡｃｃｕｒａｃｙ 和 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ 均高于 ０.９ꎬ但 Ｓｐｅｃｉｆｉｃｉｔｙ 为 ０ꎬ即少数类精度为 ０ꎮ 这表明仅用 Ａｃｃｕｒａｃｙ
评估模型有效性是不够的ꎬ还需综合考虑模型的综合性能ꎮ

４　 推理分析

４.１　 ＢＭＶ 模型的关键因素

为实现骑行者伤害程度风险因素的定量分析ꎬ应重点关注与骑行者伤害程度具有直接依赖关系的因素ꎬ并将

其作为影响骑行者伤害程度的关键因素[１２]ꎮ 表 ３ 是根据文献[１２]的方法识别出的影响骑行者伤害程度的因素ꎮ
表 ３　 每类事故群的关键因素

Ｔａｂｌｅ ３　 Ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｅａｃｈ ａｃｃｉｄｅｎｔ ｃｌｕｓｔｅｒ

因素
事故群

ＯＤ 事故群 Ｃ１ 事故群 Ｃ２ 事故群 Ｃ３ 事故群

时间特征

季节 √

事故日期 √

时间段 √ √

驾驶员特征

性别 √ √ √

年龄 √ √

未按规定让行 √

视野被遮挡 √ √

骑行者特征

性别 √ √ √

年龄 √ √ √

未按规定让行 √ √ √

违反交通控制装置 √

分心骑行 √

车辆特征

车辆行驶状态 √ √ √

车辆类型 √ √ √

碰撞位置 √ √

行驶年限 √

道路特征

路面状况 √ √

路段类型 √

道路横断面类型 √

环境特征

天气状况 √ √ √ √

照明条件 √ √

交通控制装置 √ √

　 　 　 　 　 注:“√”代表该因素是某事故群的关键因素ꎮ

表 ３ 可知ꎬＣ１、Ｃ２、Ｃ３、ＯＤ 事故群中分别发现 １０、１３、９、１２ 个关键因素ꎬ且部分因素已被其他研究证实[５ꎬ１９]ꎮ
同时ꎬ经模型对比发现在同一 ＢＮ 算法下ꎬ基于均衡数据集构建的 ＢＮ 模型能发现更多影响伤害程度的关键因

素(关键因素的对比结果见 ＯＳＩＤ 开放科学数据与内容附件 ７~１０)ꎮ 这说明非均衡数据会掩盖影响因素与伤害
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程度的真实关系ꎬ导致误导性结论ꎬ因此事故分析建模时必须采用适当的重采样技术以减少此影响ꎮ
４.２　 基于 ＢＭＶ 模型的关键因素分析

鉴于严重伤害事故的误判代价远高于非严重伤害事故的误判代价ꎬ事故治理时需重点关注严重伤害事

故ꎮ 为探究关键因素的哪些取值会显著影响骑行者受严重伤害的概率(以下简称“严重伤害率”)ꎬ基于不同

事故群的最优 ＢＮ 模型ꎬ将每个关键因素的各取值分别作为“证据”ꎬ观察每个证据下伤害程度节点的严重伤

害率ꎮ 图 ２ 至图 ５ 分别展示了 ＢＭＶ＿Ｃ１、ＢＭＶ＿Ｃ２、ＢＭＶ＿Ｃ３、ＢＭＶ＿ＯＤ 模型中严重伤害率高于非严重伤害率

的所有关键因素的取值ꎮ

图 ２　 Ｃ１＿ＲＯＳ＿ＨＣ 模型中严重伤害率高于非严重伤害率的关键因素及取值

Ｆｉｇ.２　 Ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃ１＿ＲＯＳ＿ＨＣ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ ｅｘｃｅｅｄｓ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ

图 ３　 Ｃ２＿ＳＭＯＴＥ＿ＴＰＤＡ 模型中严重伤害率高于非严重伤害率的关键因素及取值

Ｆｉｇ.３　 Ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃ２＿ＳＭＯＴＥ＿ＴＰＤＡ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ ｅｘｃｅｅｄｓ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ

图 ４　 Ｃ３＿ＲＯＳ＿ＨＣ 模型中严重伤害率高于非严重伤害率的关键因素及取值

Ｆｉｇ.４　 Ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ Ｃ３＿ＲＯＳ＿ＨＣ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ ｅｘｃｅｅｄｓ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ
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图 ５　 ＯＤ＿ＲＯＳ＿ＴＰＤＡ 模型中严重伤害率高于非严重伤害率的关键因素及取值

Ｆｉｇ.５　 Ｋｅｙ ｆａｃｔｏｒｓ ａｎｄ ｔｈｅｉｒ ｖａｌｕｅｓ ｉｎ ｔｈｅ ＯＤ＿ＲＯＳ＿ＴＰＤＡ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｗｈｉｃｈ ｔｈｅ ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ ｅｘｃｅｅｄｓ ｔｈｅ ｎｏｎ￣ｓｅｖｅｒｅ ｉｎｊｕｒｙ ｒａｔｅ

基于图 ２ 至图 ５ꎬ从“时间特征”、“驾驶员和骑行者特征”、“车辆特征”、“道路特征”和“环境特征”５ 个

角度对各类事故群的关键因素分析ꎬ可得到如下结论:
(１)时间特征

Ｃ１ 事故群中发现:①周末事故会使严重伤害率增加 ５％ꎮ 这是因为周末人们的安全意识相对更低ꎬ因此

骑行者更容易受到严重伤害[３１]ꎮ ②早高峰事故会使严重伤害率增加 ８.８％ꎮ 这是因为高峰时期的驾驶员和

骑行者都倾向于更激进地驾驶和骑行ꎮ
Ｃ３ 事故群中发现:①类似以往研究[３２]ꎬ秋季、冬季事故会使严重伤害率分别增加 ６.６％和 ６.１％ꎮ 可能原

因有:秋冬季节温度相对较低ꎬ导致车辆胎压较低、风险较高ꎻ秋冬季节骑行者常佩戴帽子ꎬ易被遮挡视线ꎬ从
而增加受严重伤害的概率ꎮ ②与 Ｃ１ 事故群类似ꎬ早高峰事故会使严重伤害率增加 ７.４％ꎬ不同的是ꎬＣ３ 事故

群中还发现非高峰时段事故也会使严重伤害率增加 ３.４％ꎮ 结合 Ｃ３ 事故群的特征看ꎬ大多数事故发生在专

用支路ꎬ即商业中心、住宅、停车场等进入主干道的路段及路口ꎮ 这类地点属于商业和休闲区域ꎬ在非高峰时

段驾驶员和骑行者的活动也较为频繁ꎬ因此也容易引发严重伤害事故ꎮ
(２)驾驶员和骑行者特征

Ｃ１ 事故群中发现:①女性骑行者比男性骑行者更容易受到严重伤害ꎮ 这是因为 Ｃ１ 事故群 ９９％都发生

在交叉口及附近ꎬ而女性骑行者在路口更易遭遇危险冲突[３３]ꎮ ②骑行者年龄与严重伤害率正相关ꎬ其中 ６５ 岁

以上的骑行者因生理机能和风险感知能力退化ꎬ受严重伤害的概率会增加 ９.６％ꎮ ③骑行者未按规定让行和

违反交通控制装置会使严重伤害率分别增加 １０.４％和 ９.４％ꎮ 由此可见提高交叉口基础设施水平、加强老年

人安全教育、鼓励 ６５ 岁老人使用免费公交出行可能是降低此类事故风险的有效措施ꎮ
Ｃ２ 事故群中发现:①１８~２５ 岁驾驶员、２６~ ４０ 岁驾驶员、男性驾驶员ꎬ会使严重伤害率分别增加 ９.９％、

９％和 ３.４％ꎮ 因为 Ｃ２ 事故群多数发生在普通路段ꎬ而 １８~４０ 岁驾驶员、男性驾驶员的驾驶行为更激进ꎬ且在

普通路段的行驶速度更快[３２]ꎮ ②类似以往研究[２８]ꎬ驾驶员视野被遮挡会使严重伤害率增加 ２０.２％ꎬ原因是

车辆在普通路段行驶速度较快ꎬ当驾驶员处于视野盲区时缺乏应急时间ꎮ ③与 Ｃ１ 事故群相反ꎬＣ２ 事故群发

现男性骑行者发生严重伤害的概率会增加 ２.７％ꎮ 原因与之前类似ꎬＣ２ 事故群大多发生在普通路段ꎬ而男性骑

行者在普通路段更易危险骑行[３２]ꎮ 由此可见有必要加强男性骑行者在普通路段的安全教育和车辆监控技术ꎮ
这也体现了采用 ＬＣＡ 探究 ＢＭＶ 事故影响因素的优势ꎮ ④骑行者未按规定让行会使严重伤害率增加 ９.２％ꎮ

Ｃ３ 事故群中发现:①男性驾驶员会使骑行者受严重伤害的概率增加 ４.４％ꎮ ②驾驶员未按规定让行、骑
行者分心骑行会使严重伤害率分别增加 ２０％和 ２１.１％ꎬ它们是 Ｃ３ 事故群发生严重伤害事故极为关键的两个

因素ꎮ 事实上 Ｃ３ 事故群的大多事故都属于骑行者即将驶出专用支路ꎬ由于支路口道路比正常交叉口道路

更狭窄ꎬ且 Ｃ３ 事故群中 ８１.１９％都没有交通控制装置ꎬ导致事故发生前行驶于主路车辆的驾驶员不容易发现骑

行者ꎮ 若此时骑行者分心骑行也未发现主干道的车辆或驾驶员未按规定让行ꎬ都极容易引发严重伤害事故ꎮ
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(３)车辆特征

Ｃ１ 事故群中发现:车辆直行事故会使严重伤害率增加 ９.２％ꎮ 这是因为相较于转向、起步 /停车状态ꎬ直
行车辆的行驶速度更快ꎬ碰撞产生的冲击能量更高ꎮ

Ｃ２ 事故群中发现:①车辆直行事故会使严重伤害率增加 ５.７％ꎮ ②乘用车事故会使严重伤害率增加

５％ꎬ这是因为 Ｃ２ 事故群多数发生在没有视野盲区的非交叉口ꎬ乘用车在这些路段行驶速度极快ꎬ导致双方

难以避让ꎮ ③碰撞位置位于汽车正面时会使严重伤害率增加 １０.７％ꎮ 因为正面碰撞更易撞毁自行车ꎬ尤其

是车速较快的非交叉口路段[２４]ꎮ 针对这类事故ꎬ可以通过提高车辆的主动安全技术ꎬ例如 ＡＥＢ 系统和引擎

盖弹起技术ꎬ并强制要求骑行者佩戴头盔ꎮ
Ｃ３ 事故群中发现:①车辆类型是卡车 /公交车时ꎬ骑行者的严重伤害率会增加 １３.８％ꎬ这是因为卡车 /公

交车的质量重、碰撞能量高ꎮ ②行驶年限为 ６ ~ １０ 年的车辆会使严重伤率增加 ９.２％ꎬ这可能是行驶年限在

６~１０年的驾驶员经验丰富、风险阈值较高ꎬ容易过度自信而出现过激驾驶行为[３４]ꎮ
(４)道路特征

Ｃ２ 事故群中发现:①干燥路面事故会使严重伤害率增加 １.９％ꎮ 这是因为干燥的非交叉口路段容易出

现超速和冒险行为[４]ꎮ ②车行道骑行事故会使严重伤害率增加 １.８％ꎬ而自行车道 /路肩骑行事故会使严重

伤害率下降ꎮ 这与骑行者和汽车的交互有关ꎬ也可能与机非混行交通中骑行者的骑行速度相关[３５]ꎮ 因此ꎬ
道路设计应尽量机非分离ꎬ并布置隔离带ꎮ

(５)环境特征

Ｃ１ 事故群中发现:①雨 /雪等恶劣天气事故会使严重伤害率增加 ５.７％ꎮ 这是因为恶劣天气的能见度

低、制动和转向受限ꎬ导致碰撞更严重[３６]ꎮ ②夜间无照明和夜间有照明会分别使严重伤害率增加 ８.３％和

４.３％ꎮ 这是因为夜间光线不足ꎬ加上大多数自行车无灯光ꎬ容易被驾驶员忽视ꎮ 因此建议骑行者要尽量避

免夜间骑行或在夜骑时穿反光衣物ꎬ同时路政应定期检查路灯ꎮ ③当交通控制装置是交通信号灯时ꎬ反而会

使严重伤害率增加 ４.１％ꎮ 结合 Ｃ１ 事故群的特征可知:Ｃ１ 事故群中 ９１.１３％的事故发生在交叉口ꎬ据王精

滢[３６]对机非交通事故的研究表明在路口路段存在交通信号装置时更容易造成严重事故ꎬ推断是因为交通流

量大ꎬ导致骑行者的危险性增加ꎮ
Ｃ２ 事故群中发现:①晴天会使严重伤害率增加 ３％ꎮ 因为 Ｃ２ 事故群多发生在非交叉口ꎬ晴朗天气下驾

驶员更容易出现超速行为ꎮ ②与 Ｃ１ 事故群类似ꎬ夜间无照明和夜间有照明均会增加严重伤害率ꎮ
Ｃ３ 事故群中发现:雨 /雪等恶劣天气会增加严重伤害率ꎮ 综合三个事故群发现:在交叉口和专用支路路

口ꎬ雨 /雪等恶劣天气会增加严重伤害率ꎬ而在普通路段ꎬ晴天会增加严重伤害率ꎮ 这解释了天气影响的异质

性和以往研究争议ꎮ
(６)ＯＤ 事故群分析

ＯＤ 事故群与 ３ 个子事故群存在较多相似之处ꎮ 与 ３ 个子事故群发现不同的是ꎬ路段类型仅在 ＯＤ 事故

群被发现是关键因素ꎬ且结果显示事故发生在交叉口附近或非交叉口ꎬ会使严重伤害率分别增加 ３.７％和

５.８％ꎮ 这一结果印证了非交叉口危险性高于交叉口的研究结论[３７]ꎬ同时也揭示了路段类型的异质性效应ꎮ

４.３　 关键因素异质性分析

为了观察不同事故群关键因素的异质性ꎬ对表 ３ 中 ＯＤ 事故群和 ３ 类子事故群关键因素进行对比分析ꎬ
可得出以下 ４ 个结论:

(１)部分因素仅在特定子事故群中被识别为关键因素ꎬ但在 ＯＤ 事故群中未被识别为关键因素ꎮ 例如

“事故日期”和“骑行者违反交通控制装置”仅在 Ｃ１ 事故群是关键因素ꎮ 类似的“道路横断面类型”仅在 Ｃ２
事故群是关键因素ꎻ“季节”“驾驶员未按规定让行”“骑行者分心骑行”和“行驶年限”仅在 Ｃ３ 事故群是关键

因素ꎮ 这些发现证实了使用 ＬＣＡ 将事故数据划分为同质子数据的必要性和重要性ꎮ 既可以挖掘隐藏在 ＯＤ
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事故群中的关键因素以提供更全面的信息ꎬ还能探究不同事故群中关键因素的差异ꎬ从而揭示影响因素的异

质性效应ꎮ
(２)部分因素在 ＯＤ 事故群以及特定子事故群中均被识别为关键因素ꎮ 例如“驾驶员性别”和“车辆类

型”在 ＯＤ、Ｃ２、Ｃ３ 事故群中均为关键因素ꎻ“骑行者性别”“骑行者未按规定让行”和“车辆行驶状态”在 ＯＤ、
Ｃ１、Ｃ２ 事故群中均为关键因素ꎮ 此外ꎬ部分因素仅在 ＯＤ 事故群和某一特定类子事故群中被识别为关键因

素ꎬ例如“驾驶员年龄”“驾驶员视野被遮挡”“碰撞位置”等仅在 ＯＤ、Ｃ２ 事故群中为关键因素ꎮ 对于这些因

素ꎬ借助 ＬＣＡ 能剖析其对自行车事故的影响模式ꎬ这亦为子模型更全面地阐释骑行者伤害程度的影响因素

提供了依据ꎮ
(３)尽管部分因素在 ３ 个子事故群中均被识别为关键因素ꎬ但它们对骑行者伤害程度的影响并非一致ꎬ

甚至某些关键因素在不同子事故群中具有相反的效应ꎮ 例如ꎬ在 Ｃ１ 事故群中ꎬ“女性”骑行者更容易受到严

重伤害ꎬ然而在 Ｃ２ 事故群中相反ꎻＣ１、Ｃ３ 事故群均发现ꎬ在“雨 /雪等恶劣天气”条件下ꎬ骑行者更容易受到

严重伤害ꎬ但在 Ｃ２ 事故群中却发现“晴天”时骑行者更容易受到严重伤害ꎻＣ１ 事故群发现“非高峰”时段骑

行者不易受到严重伤害ꎬ而 Ｃ３ 事故群发现“非高峰”时段骑行者更容易受严重伤害等ꎮ 对于这些关键因素ꎬ
在事故治理过程中若不加以区分ꎬ可能导致事故治理策略的失效或误导性决策ꎮ

(４)利用 ＬＣＡ 将整体事故数据划分为同质子数据集揭示了一些新的关键因素ꎬ但 ＯＤ 事故群的关键因

素也可能被忽略ꎮ 例如ꎬ“路段类型”仅在 ＯＤ 事故群是关键因素ꎮ 这表明分析事故数据时ꎬ需综合考虑整体

数据与子数据集结果ꎬ以避免因数据划分而导致的关键因素遗漏ꎮ
以上这些差异主要归因于事故群之间具有的不同特征ꎬ因此在防治时ꎬ应结合不同事故群的特征实施针

对性的措施ꎮ

５　 结论

文章提出一种了融合重采样、ＬＣＡ 和 ＢＮ 的方法ꎬ探究了数据异质性和非均衡性时城市自行车事故骑行

者伤害程度的关键影响因素ꎬ并实现了因素量化分析及异质性分析ꎬ主要结论如下:
通过 ＬＣＡ 将事故数据划分为 ３ 类同质子数据群ꎬ并结合重采样方法ꎬ显著提升了 ＢＮ 模型的综合性能和

风险识别能力ꎮ 在 Ｃ１、Ｃ２、Ｃ３ 和 ＯＤ 事故群中分别挖掘出 １０、１３、９、１２ 个影响骑行者伤害程度的关键因素ꎬ
其中时间段、骑行者性别等因素在不同事故群中存在异质性ꎮ

根据研究结果ꎬ建议提高交叉口基础设施水平、加强老年人安全教育、鼓励 ６５ 岁老人使用免费公交出

行ꎮ 针对 Ｃ２ 事故群ꎬ建议骑行者避免夜间骑行或在夜骑时穿反光衣物ꎻ同时ꎬ路政部门应定期检查非交叉

口路段路灯并及时更换损坏路灯ꎻ此外ꎬ鼓励汽车搭载盲区监测系统和自动紧急制动系统ꎮ 在商业中心、住
宅、停车场等进入主干道的路段及路口ꎬ应加强交通执法并增加警示标语ꎮ

局限性分析:ＣＲＳＳ 数据库字段虽较全面ꎬ但缺少社会经济、人口特征和土地利用等宏观因素ꎬ导致因素

选择受限ꎮ 此外ꎬ国内外交通环境差异使得分析结果对国内的参考价值有限ꎮ 未来国内交通事故数据共享

机制完善后ꎬ可采用文章提出的方法进一步研究ꎮ
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