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考虑时间稳定性的公交事故严重性影响因素分析考虑时间稳定性的公交事故严重性影响因素分析

沈金星 1，刘 坤 1，于 淼 1，马昌喜 2

(1. 河海大学，土木与交通学院，南京 210098; 2. 兰州交通大学，交通运输学院，兰州 730070)

摘要：为了探究公交事故严重性影响因素的时间稳定性和潜在未观察到的异质性，构建了随机

阈值随机参数分层有序 probit模型（RTRPHOPIT），并利用 2016—2019年的公交事故数据，分析

了驾驶员特征、道路环境特征和事故特征变量对死亡、重伤以及轻伤事故的潜在影响。基于似

然比检验对影响因素时间稳定性的判断，构建了两个不同时间段的 RTRPHOPIT模型，分析了模

型参数和阈值的随机性，并对变量的边际效应进行了对比。结果表明：通过允许模型阈值与估

计参数具有随观测值变化的随机性，RTRPHOPIT模型能有效地捕捉未观测的异质性，且能充分

揭示影响公交事故严重性的因素特征。此外，影响公交事故严重性的因素存在明显的时间不稳

定性，不同时间段模型中阈值都是随机分布的，且模型参数和阈值随机性的解释变量存在差异

性。其中，侧面碰撞事故和城区道路变量会增加模型的阈值，环形交叉口、多车事故、停车过程

事故以及上午事故变量为模型的随机参数。模型变量的边际效应分析结果表明，2016—2017年

模型中，乡村驾驶员、夜间无路灯道路、湿滑路面、晴天事故、侧面碰撞事故以及正面碰撞事故变

量会增加严重伤害事故发生的可能性；2018—2019年模型中，男性驾驶员、主干道、公交专用道、

夜间亮灯道路、翻车事故以及正面碰撞事故变量会增加严重伤害事故发生的可能性。除正面碰

撞事故变量外，其他因素变量对事故严重性的影响随着时间的推移而变化。因此，管理者在制

定公交安全政策时，需要慎重考虑事故严重性影响因素的异质性及其在时间维度的不稳定性。
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Abstract: We constructed a random thresholds random parameters hierarchical ordered probit model

(RTRPHOPIT) to analyze the temporal stability and potential unobserved heterogeneity of factors in-

fluencing the severity of bus crashes. Using bus crash data between 2016 and 2019, we analyzed the

potential impact of driver characteristics, road environment characteristics, and crash characteristic

variables on fatal, serious, and slight injuries. We constructed two RTRPHOPIT over different peri-

ods to analyze the randomness of model coefficients and thresholds and compared the marginal ef-

fects of the model variables. We based this analysis on the likelihood ratio test’s assessment of the
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temporal stability of the influencing factors. The results show that by allowing thresholds and param-

eters to have randomness that vary in different observations, the RTRPHOPIT model can effectively

capture the unobserved heterogeneity and reveal the characteristics of factors affecting bus crash se-

verity. Besides, the factors that affect bus crash severity have apparent temporal instability. The mod-

el thresholds for different periods are randomly distributed. The random parameters and the explana-

tory variables that affect threshold values are inconsistent. Specifically, side-impact crashes and ur-

ban road variables will increase the threshold value of the model. The variables, including round-

abouts, multi-vehicle crashes, parking process crashes, and morning crashes, are the random parame-

ters of the model. The marginal effect of the 2016-2017 model shows that some variables (e.g., rural

drivers, night-without-light roads, wet slippery roads, fine-day crashes, side-impact crashes, and

front-impact crashes) will increase the likelihood of serious injury crashes. Similarly, other variables

in the 2018-2019 model (e.g., male drivers, major roads, bus lanes, night-light roads, rollover acci-

dents, and front-impact crashes) will increase this possibility.Therefore, when formulating bus safety

policies, authorities must carefully consider the temporal instability of the factors affecting the severi-

ty of the bus crash, and pay considerable attention to the heterogeneity of model variables at the

same time.

Key words：：urban traffic; crash severity; random thresholds random parameters hierarchical ordered

probit model (RTRPHOPIT); bus crash; temporal stability

0 引 言
提升公交服务效能，从而引导出行者主动选

择公交出行，已成为治理城市交通拥堵的重要手

段[1]。然而，随着公交出行量的增加，公交事故数

量也在不断上升[2]。由于公交乘客较多，一旦发

生交通事故，会造成严重的社会影响。因此，深

入研究公交事故严重性的影响因素，为制定针对

性的公交安全策略提供经验证据，从而提高公交

出行的安全性，具有重要的意义。鉴于此，越来

越多的研究者开始关注公交事故严重性相关的

研究。

离散选择模型是公交事故严重性分析的常用

方法。根据模型中效用函数误差项分布函数的不

同，常用的离散选择模型主要分为 logit模型和pro-

bit模型两类；根据模型因变量是否存在序次关系，

可以分为无序响应模型和有序响应模型两类。根

据因变量的分类数量，基本的无序响应模型可分

为多项式 logit模型[3]和二元 logit模型[4, 5]。考虑影

响因素中的个体差异性，为了满足多项式 logit模

型独立不相关（Independence of Irrelevant Alterna-

tives, IIA）假设的限制，研究者提出了随机参数多

项式 logit模型[6]和考虑均值和方差异质的多项式

logit模型[7]。类似地，基本有序响应模型主要包括

有序 probit 模型[8]和有序 logit 模型[9]。研究发现，

基本有序概率模型的一个主要局限是假设划分事

故严重性类别的阈值是固定的[10]，在分析事故严重

性影响因素时，这种假设可能会导致模型解释变

量的估计错误[11]。为此，研究者提出了广义有序

logit模型[12-14]，以放宽阈值固定的限制，然而，广义

有序概率模型的分析结果可能会出现阈值为负的

问题。通过构建阈值与影响因素变量之间的函

数，分层有序概率模型可以保证模型阈值为正且

有序[15]。Yoon等人[16]利用韩国 2010—2014年的公

交事故数据，分析了区域变量对公交事故严重性

的影响，验证了分层有序概率模型的有效性。

Shen等构建了考虑方差异质的分层有序 probit模

型[17]，分析了阈值和误差方差的异质性对公交事故

严重性影响因素分析的影响。实证分析结果表

明[18]，很难判断哪种类型模型更适用于分析公交事

故严重性的影响因素。Fountas等认为[19]无序响应

模型的优势在于可以对不同的事故严重性后果进

行独立估计，但忽略了事故伤害严重性固有的序

数特性。而有序响应模型具有更简约的模型形

式，可以通过有限的模型参数捕捉事故伤害从高

到低的次序特征。

近期的研究发现，事故严重性影响因素中潜

在未观察到的异质性是一个需要解决的重要问

题[20]。如果不考虑未观察到的异质性的影响，并限

定可观察变量的影响在所有观察中都相同，可能
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导致有序概率模型参数的估计效率低下且出现明

显的偏差，进而导致错误的统计推断[21]。为此，研

究者提出了随机参数有序概率模型，通过允许模

型参数在不同观察中变化，分析未观察到的异质

性对模型结果的影响。Zhou等[6]利用香港 2008—

2017 年发生的公交事故数据，基于随机参数多项

式 logit模型，分析了公交碰撞事故和非碰撞事故

中乘客伤害严重性的影响因素的差异性。研究结

果表明，不考虑未观察到的异质性会降低模型的

拟合优度并导致模型参数估计出现偏差。Shen

等[17]构建了一个考虑异方差的分层有序 probit 模

型，分析了未观察到的异质性对阈值和误差项的

影响。然而，分层有序 probit模型只能部分解决阈

值异质性问题，通过允许阈值在不同观察中变化，

随机阈值分层有序 probit模型则可以更充分捕捉

阈值的异质性且具有统计优势[19]。

此外，由于交通事故的随机性和偶然性，对事

故严重性影响因素进行建模分析时，研究者一般

假设这些影响因素在时间维度是稳定的，从而将

较长时间段（数年）的事故统计数据汇聚到一个

数据集中进行分析。最近的研究认为[22]，影响事

故严重性的因素会随时间的变化而呈现不稳定

性，从而显著影响模型的分析结果。Behnood 等

人[23]发现大型卡车事故严重性的一些影响因素，

在不同的时间段是不稳定的。在制定交通安全政

策时，忽略事故严重性影响因素的时间稳定性，

会无法确定事故严重性的变化是因为安全政策的

实施还是特定因素的时间变化造成的，从而制约

安全政策的针对性和有效性[24]。研究表明，影响

因素的时间不稳定性可以归咎于一些长期的基本

行为因素的影响，如驾驶行为的改变、车辆技术

性能的提高以及安全对策的实施。因此，现有的

研究主要针对年度事故统计数据开发统计模型，

以解释事故严重性的影响因素潜在的时间不稳

定性。

对文献的回顾分析表明，对事故严重性进行

建模分析时，不能忽视影响因素中未观察到的异

质性和时间稳定性问题。近十年来，公交事故严

重性的研究成果为制定有效的安全管理对策提供

了大量的依据。然而，过往公交事故严重性的研

究对未观测到的异质性的捕捉尚存不足，尤其是

如何有效地建立观测值的变化与随机阈值和随机

参数的关系未有探究。另外，在公交事故严重性

建模分析过程中，少有研究考虑影响因素潜在的

时间不稳定性，而这很可能会造成对事故严重性

影响机理的认知偏差。为了弥补上述研究不足，

本文以 2016—2019 年发生的公交事故为研究对

象，构建了随机阈值随机参数分层有序 probit模型

（Random Thresholds Random Parameters Hierarchi-

cal Ordered Probit,RTRPHOPIT），通过允许模型阈

值在不同观察中的变化，克服有序 probit模型中阈

值固定的限制，还能保证阈值总是为正且有序。

同时，允许模型参数在不同观察中变化，以解释未

观察到的异质性的影响。通过一系列似然比检

验，判断事故严重性影响因素随时间变化的稳定

性，通过模型解释变量的边际效应，探究公交事故

严重性影响因素在不同年度时间段的差异性。本

研究的主要贡献在于：（1）构建了 RTRPHOPIT 模

型，同时分析阈值异质以及未观察到的异质性的

影响，对公交事故严重性分析方法进行了有益补

充；（2）通过对公交事故严重性影响因素的时间稳

定性和潜在未观察到的异质性进行分析，探究了

之前研究中未识别的安全因素，为公交运营管理

者制定更精确的安全改善措施提供了理论参考和

决策依据。

1 公交事故数据特征

根据英国交通部公开的 2016 年至 2019 年机

动车事故统计数据，本文获取了 20 134 起涉及公

交车的事故信息。历年公交事故严重性统计结果

如表1所示。

表1 历年公交事故严重性统计

时间/年

2016

2017

2018

2019

轻伤
事故/起

4 685

4 598

4 048

3 463

重伤
事故/起

706

796

811

766

死亡
事故/起

65

61

59

76

事故
总数/起

5 456

5 455

4 918

4 305

在事故统计报告中，与事故相关的信息包括

驾驶员特征、道路环境特征和事故特征等 67个变

量。结合之前研究中考虑的驾驶员特征变量、道

路环境特征变量以及事故特征变量，综合考虑因

素变量的多重共线以及自相关性问题，在 95% 的

置信度下，共有 20个因素变量被用于本文的分析。
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最终的变量定义解释如表 2所示。
表2 因素变量的定义解释

驾驶员特征

变量

道路环境特征

变量

事故特征变量

序 号
1
2
3
4
5
6
7
8
9
10
11
12
13
14
15
16
17
18
19
20

名 称
事故严重性
男性驾驶员
青年驾驶员
中年驾驶员
乡村驾驶员

夜间无路灯道路
环形交叉口
晴天事故

夜间亮灯道路
湿滑路面
城区道路
主干道

公交专用道
多车事故
上午事故
下午事故

停车过程事故
翻车事故

正面碰撞事故
侧面碰撞事故

含 义
0为轻伤事故；1为重伤事故；2为死亡事故
公交驾驶员为男性时为 1，否则为0
公交驾驶员年龄段为 18~30岁时为1，否则为0
公交驾驶员年龄段为 31~50岁时为1，否则为0
公交驾驶员居住在乡村时为 1，否则为0
事故发生在夜间无路灯道路时为 1，否则为0
事故发生在环形交叉口时为 1，否则为0
事故发生在晴天时为 1，否则为0
夜间路灯亮时为 1，否则为0
路面湿滑时为 1，否则为0
事故发生在城市范围道路为 1，否则为0
事故发生在主要道路（包括高速公路和A级道路）时为1，否则为0
事故发生在公交专用道时为 1，否则为0
参与事故车辆数超过 2辆时为1，否则为0
事故发生在上午时为 1，否则为0
事故发生在下午时为 1，否则为0
事故发生在公交停车过程中为 1，否则为0
事故形态为翻车事故时为 1，否则为0
事故碰撞接触点在车头时为 1，否则为0
事故碰撞接触点在车侧时为 1，否则为0

从事故严重性影响因素变量的定义和分类汇

总（表 2）可以看出，驾驶员特征有关的变量为性别

和年龄；道路环境特征变量包括道路性质、道路条

件、道路位置和行车环境；而事故特征变量包括事故

发生时间和事故形态。根据 2016—2019年间的公

交事故统计数据，因素变量的描述统计如表3所示。

表3 因素变量的描述统计

变量分类

驾驶员

特征变量

道路环境

特征变量

事故特征

变量

事故严重性

男性驾驶员

青年驾驶员

中年驾驶员

乡村驾驶员

夜间无路灯道路

环形交叉口

晴天事故

夜间亮灯道路

湿滑路面

城区道路

主干道

公交专用道

多车事故

上午事故

下午事故

停车过程事故

翻车事故

正面碰撞事故

侧面碰撞事故

2016年

均值

1.85

0.86

0.23

0.38

0.08

0.03

0.08

0.86

0.17

0.18

0.85

0.91

0.07

0.44

0.26

0.60

0.40

0.02

0.29

0.23

标准差

0.39

0.35

0.42

0.49

0.28

0.16

0.26

0.35

0.38

0.39

0.35

0.28

0.26

0.50

0.44

0.49

0.49

0.14

0.45

0.42

2017年

均值

1.83

0.85

0.22

0.39

0.06

0.03

0.07

0.84

0.18

0.19

0.87

0.85

0.12

0.43

0.26

0.59

0.40

0.02

0.29

0.21

标准差

0.40

0.36

0.42

0.49

0.24

0.18

0.26

0.37

0.38

0.39

0.34

0.35

0.33

0.49

0.44

0.49

0.49

0.13

0.45

0.41

2018年

均值

1.81

0.83

0.24

0.37

0.08

0.03

0.06

0.84

0.16

0.18

0.86

0.84

0.11

0.42

0.25

0.60

0.39

0.02

0.29

0.21

标准差

0.42

0.38

0.43

0.48

0.28

0.17

0.25

0.37

0.37

0.38

0.34

0.36

0.32

0.49

0.43

0.49

0.49

0.13

0.45

0.41

2019年

均值

1.79

0.81

0.23

0.38

0.08

0.03

0.08

0.81

0.17

0.20

0.86

0.83

0.12

0.46

0.25

0.59

0.35

0.02

0.32

0.21

标准差

0.45

0.39

0.42

0.48

0.27

0.18

0.26

0.39

0.38

0.40

0.35

0.38

0.32

0.50

0.43

0.49

0.48

0.15

0.47

0.41
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2 模型构建
在基本的有序离散选择模型框架中[17]，第 i起

公交车事故严重程度Y *
i 与影响因素变量X i之间的

回归关系可以表示为：

Y *
i = β′i X i + ε i (1)

式中：β′i 为估计参数的向量；ε i 为误差项。在基本

的有序 probit 模型中，假设 ε i 服从标准正态分布

f ( E|Var )：

ì
í
î

ε i~f ( E|Var )

s.t. E [ ε i|X i] = 0,Var [ ε i|X i] = 1
(2)

定义Yi为与Y *
i 对应的观察到的公交车碰撞严

重性后果，则观测到的影响因素变量 X i 属于特定

的 j类事故的概率为：

ì

í

î

ïï

ïï

Prob ( Yi = 0 ) = F ( - β′i X i)

Prob ( Yi = 1 ) = F ( μ1 -β′i X i) -F ( - β′i X i)

Prob ( Yi = 2 ) = 1 -F ( μ1 -β′i X i)

(3)

根据公交事故严重性的分类有 j = 0, 1, 2，其中

0代表轻伤事故，1代表重伤事故，2代表死亡事故。

F ( · )是标准正态分布的累积分布函数；μ1 是三类

事故严重性分类的划分阈值，在基本的有序 probit

模型中是固定的。为了解除固定阈值的限制，在

分层有序 probit模型中，阈值与解释参数变量向量

W i的函数关系式为：

μ1 = exp ( θ + ψ′W i) (4)

式中：θ是阈值截距；ψ′是系数向量，且当ψ′为零向

量时分层有序 probit模型退化为基本的有序 probit

模型。为了分析阈值在不同观察中的随机性，阈

值μ1可以表达为：

μ1 = exp ( θ1 + φ′Ν i + ψ′W i) (5)

式中：Ν i 服从标准正态分布；θ1 为阈值截距的均

值；φ′为阈值截距的标准差。

在随机参数有序概率 probit模型中[19]，未观察

到异质性的影响，这可通过允许解释变量在不同

观察中的变化来实现，此时模型中随机参数向

量β i为：

β i = β + ΔZi
+ Γvi

(6)

式中：β为随机参数向量 β i 的均值; Γ为标准差矩

阵; Ζ i服从标准正态分布。

联立公式（3）~（6）可得RTRPHOPIT模型中事

故严重性的概率为:

ì

í

î

ï
ïï
ï

ï
ïï
ï

Prob ( Yi = 0 ) = F [ - ( β + ΓΖ)′X i]

Prob ( Yi = 1 ) = F [ exp ( θ1 + φ′Ν i + ψ′W i) -

( β + ΓΖ)′X i] -F [ - ( β + ΓΖ)′X i]

Prob ( Yi = 2 ) = 1 -F [ exp ( θ1 + φ′Ν i + ψ′W i) -

( β + ΓΖ)′X i]

(7)

RTRPHOPIT 模型参数通过最大似然函数估

计方法估计。为了分析每个变量的单位变化对事

故严重程度级别发生概率的影响，模型变量的边

际效应计算如下:

ì

í

î

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

ï

ï

ï

ï
ïï
ï

ï

∂Prob ( Yi = 0 )

∂X i

= - ( β + ΓΖ i)′ f [ - ( β + ΓΖ i)′X i]

∂Prob ( Yi = 1 )

∂X i

= ( β + ΓΖ i)′{f [ - ( β + ΓΖ i)′X i] -

}f [ exp ( θ1 + φ′Ν i + ψ′W i) - ( β + ΓΖ i)′X i]

∂Prob ( Yi = 2 )

∂X i

= ( β + ΓΖ i)′
f [ exp ( θ1 + φ′Ν i + ψ′W i) - ( β + ΓΖ i)′X i]

(8)

3 结果分析

3.1 因素变量的时间稳定性

分析公交事故严重性影响因素时间稳定性的

最自然合理的方法，是在离散选择模型中为估计

参数构建潜在解释变量的时间序列函数。研究表

明，这种方法会显著增加模型分析的复杂性且可

能产生不一致的估计结果，而似然比检验是判断

事故严重性影响因素时间稳定性的直接且有效的

方法[23]。似然比检验采用的卡方统计量（χ 2
t1, t2
）为:

χ 2
t1, t2

= -2 [ LL ( β t1, t2
) -LL ( β t1

) -LL ( β t2
) ] (9)

式中：LL ( β t1, t2
)为包含时间段 t1 和 t2 的模型对数似

然值；LL ( β t1
)为仅包含时间段 t1 的模型对数似然

值；LL ( β t2
)为仅包含时间段 t2 的模型对数似然值。

似然比检验的零假设对 t1 和 t2 两个时间段的影响

因素可以采用相同的模型进行分析，也就是说这

些影响因素在两个时间段内对事故严重程度的影

响是稳定的。

将 2016—2019 年间公交事故数据，分为不同

的时间段，分别对事故严重性影响因素进行时间

稳定性的假设检验。不同时间段影响因素变量的

似然比检验结果如表 4所示，每个表格括号中第一
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个数值为卡方统计量，第二个数值为自由度，第三 个数值为时间稳定性概率值。

表4 因素变量的时间稳定性分析

时间范围

t1

2016

2017

2018

2019

t2

2016

—
[25.291; 19; 15.118%]

[45.247;24;0.545%]

[57.055; 20; 0.002%]

2017

[25.291; 19; 15.118%]

—
[21.781; 17; 19.330%]

[43.643; 22; 0.393%]

2018

[45.247; 24; 0.545%]

[21.781; 17;19.330%]

—
[24.117; 20; 23.734%]

2019

[57.055; 20; 0.002%]

[43.643; 22; 0.393%]

[24.117; 20; 23.734%]

—

从表 4可以看出，在 95%的置信度下，可以拒

绝因素变量在 2016—2019 年间是稳定的零假设。

也就是说，不能使用同一个模型分析 2016—2019

年间公交事故严重程度的影响因素。然而，对于

2016—2017 年、2017—2018 年和 2018—2019 年三

个时间段，因素变量时间稳定性的概率均超过了

10%。这表明在 95% 的置信度下，不能拒绝公交

事故严重程度的影响因素在 2016—2017 年、

2017—2018年和 2018—2019年三个时间段是稳定

的零假设。自 2018年起，英国交通部开始推进实

施公交服务改善法令[25]，为分析相关法令的实施是

否会影响公交事故的严重性，本文将 2016—2019

年公交事故数据分为 2016—2017 年以及 2018—

2019 年两个时间段，分别构建 RTRPHOPIT 模型，

对影响公交事故严重程度的因素变量进行分析。

RTRPHOPIT模型的估计结果如表 5所示。

表5 模型估算结果

变量分类

驾驶员特征变量

道路环境特征变量

事故特征变量

阈值

参数

模型统计值

男性驾驶员

青年驾驶员

中年驾驶员

乡村驾驶员

环形交叉口

环形交叉口（标准差）

夜间亮灯道路

夜间无路灯道路

湿滑路面

晴天事故

城区道路

主干道

公交专用道

多车事故

多车事故（标准差）

上午事故

上午事故（标准差）

下午事故

停车过程事故

停车过程事故（标准差）

翻车事故

正面碰撞事故

侧面碰撞事故

常数项

随机阈值中截距均值 μ1

随机阈值中截距标准差

影响阈值
随机的变量

观测变量数

LL(0)

LL(b)

城区道路

侧面碰撞事故

2016—2017年

系数

—

-0.205***

-0.105**

0.271***

-0.257***

—

—

0.354***

0.172***

0.148**

—

—

—

-0.383***

0.231**

-0.240***

0.531***

-0.142**

-1.237***

1.821***

—

0.385***

0.271***

-1.054***

0.463***

0.714***

0.239***

—

10 911

-4 914.018

-4 892.226

t-统计

—

-3.14

-2.53

4.16

-3.45

—

—

4.01

3.15

2.54

—

—

—

-7.13

2.09

-2.61

2.63

-2.23

-3.15

4.44

—

8.20

5.36

-12.66

4.07

5.45

3.09

—

2018—2019年

系数

0.173***

-0.094**

—

—

-1.030***

1.097***

0.272***

—

—

—

-0.283***

0.292***

0.367***

-0.906***

1.383***

—

—

—

-0.206***

—

0.417***

0.256***

—

-1.018***

0.235***

0.448***

0.285***

0.139**

9 223

-4 747.841

-4 730.980

t-统计

3.29

-2.03

—

—

-3.11

3.49

5.91

—

—

—

-4.96

2.99

3.38

-3.50

4.28

—

—

—

-5.12

—

3.59

6.04

—

-8.72

3.00

5.23

5.63

2.53

注：***表示显著性水平为 1%，**表示显著性水平为 5%。
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表 5中，系数的正号表示严重伤害事故的可能

性增加，而轻伤事故的可能性降低；与此对应，系

数为负号的含义相反。从表 5 可以看出，2016—

2017年和2018—2019年两个时间段模型阈值均是

随机分布的，但模型阈值的解释变量和随机参数

是不一致的。模型参数的边际效应估算结果如表

6所示。从表 5和表 6可以看出，两个时间段模型

中具有显著性的解释变量不完全一致。除了少数

变量的边际效应保持稳定外，两个时间段模型中

同一变量的边际效应也存在显著的差异性。

表6 模型参数的边际效应

变 量

驾驶员特征

变量

道路环境

特征变量

事故特征

变量

男性驾驶员

青年驾驶员

中年驾驶员

乡村驾驶员

环形交叉口

夜间亮灯道路

夜间无路灯道路

湿滑路面

晴天事故

城区道路

主干道

公交专用道

多车事故

上午事故

下午事故

停车过程事故

翻车事故

侧面碰撞事故

正面碰撞事故

2016—2017年

轻伤事故

—

0.036***

0.018**

-0.047***

0.045***

—

-0.062***

-0.030***

-0.026**

—

—

—

0.067**

0.042***

0.025**

0.217***

—

-0.047***

-0.067***

重伤事故

—

-0.032***

-0.016**

0.042***

-0.040***

—

0.055***

0.026***

0.023**

—

—

—

-0.059**

-0.037***

-0.022**

-0.190***

—

0.042***

0.059***

死亡事故

—

-0.004***

-0.002**

0.006***

-0.005***

—

0.007***

0.004***

0.003**

—

—

—

-0.008**

-0.005***

-0.003**

-0.026***

—

0.006***

0.008***

2018—2019年

轻伤事故

-0.037***

0.020**

—

—

0.219***

-0.058***

—

—

—

0.060***

-0.062***

-0.078***

0.193***

—

—

0.044***

-0.089***

-0.054***

重伤事故

0.032***

-0.017**

—

—

-0.190***

0.050***

—

—

—

-0.052***

0.054***

0.068***

-0.167***

—

—

-0.038***

0.077***

0.047***

死亡事故

0.005***

-0.003**

—

—

-0.029***

0.008***

—

—

—

-0.008***

0.008***

0.010***

-0.026***

—

—

-0.006***

0.012***

0.007***

由于两个时间段模型中变量的影响存在较为

明显的差异，可以看出考虑因素的时间不稳定在

模型构建和结论分析中的重要性，如果忽略不同

时间段的因素表现差异，仅粗略地采用集计的方

法进行数据处理和事故建模，很可能造成对某些

影响重要政策指导与管控策略因素的理解偏差。

具体而言，随着公交服务改善法令的推广实施，道

路行车环境条件得到改善，这可能是 2018—2019

年模型中，夜间无路灯道路和湿滑路面变量对事

故严重性的影响不再显著的主要原因之一。然

而，公交优先措施（公交专用道、公交信号优先以

及公交专用停车场等）的实施，虽然显著提高了公

交运行效能，但也可能引发一些新的安全问题。

例如，在 2018—2019年模型中，公交专用道变量对

事故严重性具有显著的影响。

3.2 随机参数与随机阈值

从表 5可以看出，在 95% 的置信度下，2016—

2017 年模型中上午事故、多车事故以及停车过程

事故变量是随机分布的。上午事故变量的系数均

值为-0.240，标准差为 0.531，表明上午事故变量有

67.44%的概率会增加轻伤事故发生的可能性。相

似地，多车事故变量（系数均值为-0.383，标准差为

0.231）和停车过程变量（系数均值为-1.237，标准

差为 1.821）分别有 95.13% 和 75.15% 的概率会增

加轻伤事故发生的可能性。2018—2019年模型的

分析结果表明，多车事故变量（系数均值为-0.906，

标准差为 1.383）和环形交叉口变量（系数均值为

-1.030，标准差为 1.097）分别有 74.38% 和 82.61%

的概率会增加轻伤事故发生的可能性。

此外，两个时间段模型的阈值都是随机参数，

且影响阈值随机性的解释变量是不一致的。在

2016—2017 年模型中，模型阈值在不同观察中随

着城区道路变量和随机参数函数的影响而变化，

从而捕捉阈值中未观察到的异质性。阈值常数项
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均值为 0.463，标准差为 0.714，表明会有 74.17%的

概率增加观测结果的阈值。在 2018—2019年模型

中，城区道路和侧面碰撞事故变量会影响阈值的

随机性。阈值常数项均值为 0.235，标准差为

0.448，表明在城区道路、侧面碰撞事故变量和随机

参数函数的影响下，会有 70.01%的概率增加观测

结果的阈值，从而降低发生严重伤害事故的可

能性。

3.3 驾驶员特征变量的影响

从表 6可以看出，在 2016—2017年模型中，青

年驾驶员和中年驾驶员变量对死亡和重伤事故的

边际效应为负，而轻伤事故的边际效应为正。也

就是说青年和中年驾驶员更容易引起轻伤事故但

不容易引起重伤和死亡事故。在 2018—2019年模

型中，青年驾驶员也更容易导致轻伤事故，而发生

重伤和死亡事故的可能性会减少。然而，针对小

汽车事故严重性的研究表明[26]，年轻驾驶员更容易

导致严重的交通事故，两者之间不一致的主要原

因可能是公交驾驶员需要比私人小汽车驾驶员工

作更长的时间。研究表明，长时间的驾驶会影响

驾驶员的生理、心理机能和意识状态，从而导致驾

驶技能下降，影响行车安全[27]。据统计[28]，英国驾

驶员每周的平均工作时间为 41.9 h，是国家工人平

均工作时间的 1.12倍。由于年轻的驾驶员拥有更

强健的身体机能，在面对危急状况时具有更敏捷

的应急反应能力，可以在一定程度上避免严重伤

害事故的发生。因此，在制定公交驾驶员排班计

划时，需要慎重考虑驾驶员连续驾驶时间，避免驾

驶疲劳而导致严重交通事故的发生。类似地，在

2016—2017 年模型中，乡村驾驶员变量对死亡和

重伤事故的边际效应为正，表明更容易引起重伤

和死亡事故。主要原因可能是因为住在乡村的驾

驶员比住在城市的驾驶员有更长的通勤时间，实

际上增加了车辆驾驶的时间长度造成的。此外，

从表 6 可以看出，青年驾驶员变量在 2018—2019

年模型中的边际效应约为 2016—2017 年模型的

60%，由此可以看出，近年来青年驾驶员变量使公

交事故发生的可能性降低了 40%。其主要原因可

能是英国政府自 2018年起成功实施了一系列改善

公交服务的国家战略[29]，以伦敦为例，伦敦综合交

通管理部门为了提高公交司机的驾驶安全，自

2019年起实施了一系列公交司机培训课程以提高

司机的危险感知能力并避免疲劳驾驶（https://tfl.

gov.uk/）。类似的研究也发现[29]，通过驾驶员教育

可以有效降低公交司机发生严重事故的可能性。

对驾驶员性别的分析结果表明，男性驾驶员

变量与事故严重性之间的因果关系在不同时间段

模型中的统计意义不一致。在 2016—2017年模型

中，男性驾驶员变量对事故严重性的影响不具有

统计意义。而在 2018—2019 年模型中，男性驾驶

员更容易发生严重的交通事故，会使重伤事故和

死亡事故发生的可能性分别增加 0.032和0.005（见

表 6）。此结果与我们一般认为的男性驾驶员比女

性驾驶员更安全的结论不一致，主要原因可能是

由于公交行业的特殊性，公交运营管理者对公交

司机驾驶技能的要求会更严格，减少了男性驾驶

员和女性驾驶员在驾驶技能上面的差异。由于女

性公交驾驶员具有较强的安全意识[30]，能够更好地

感知外界环境的变化，对其他车辆的驾驶行为有

更强的包容心，因而行车更安全。然而，英国 93%

的公交驾驶员为男性[28]，女性公交驾驶员的比例

低，这可能是大量公交事故驾驶员为男性的原因

之一。因此，从样本的分布角度，男性公交驾驶员

更容易发生严重事故结论的普适性有待进一步的

研究来验证。

3.4 道路环境特征变量的影响

从城区道路变量的边际效应可以看出（见表

6），在 2018—2019 年模型中城区道路变量会增加

轻伤事故发生的可能性，降低重伤事故发生的可

能性，其主要原因可能是因为公交车在城区道路

的平均行驶速度较低。在行驶过程中，公交车需

要频繁地停靠以满足乘客的上下车需求，且城区

范围内相邻公交站点之间的平均距离相对较短

（500m左右），为了避免突然的加减速，确保平稳行

驶，公交车的速度一般较低。但由于城区人口密

度较高，公交车体积较大导致较大的驾驶盲区，容

易诱发轻微伤害的事故[31]。

设置公交专用道可以提高公交服务质量，是

最重要的公交优先策略之一。然而在 2018—2019

年模型中，公交专用道变量会增加严重伤害事故

发生的可能性，重伤和死亡事故发生的可能性分

别增加了 0.068和 0.010（见表 6）。类似地，主干道

变量会使公交重伤和死亡事故发生的可能性分别

增加 0.054和0.008。大量的公交优先策略，特别是

建立公交专用道，有助于缓解公交车与其他车辆

之间的竞争，可以减少公共汽车和小汽车在同方

第20卷 沈金星 等：考虑时间稳定性的公交事故严重性影响因素分析 115



向的碰撞，并可以显著提高公交行驶速度。但是，

其他车辆在跨公交专用道进出道路时，不可避免

地会与公交车产生交叉，从而导致严重伤害事故

的发生[32]。因此，如何根据道路交通环境，合理设

置专用道对公交行车安全具有重要意义。

环形交叉口变量对事故严重程度的影响在两

个时间段模型中是相对稳定的，会增加轻伤事故发

生的可能性，降低严重伤害事故发生的可能性。研

究表明，环形交叉口的交织区存在频繁的交通冲

突[33]，在交通流量较大的情况下，由于公交车的体积

较大，容易发生交通事故[5]。但车辆在环形交叉口

的速度较慢，发生严重伤害事故的可能性较低[14]。

在 2016—2017 年模型中，夜间无路灯道路变

量会使严重伤害事故和死亡事故发生的可能性分

别提高 0.055和 0.007，其主要原因可能是，在阴暗

道路驾驶员的能见度会受到影响，从而增加严重

伤害事故发生的可能性。值得注意的是，在

2018—2019 年模型中，夜间亮灯道路变量也会增

加严重伤害事故发生的可能性（重伤和死亡事故

发生的可能性分别提高了 0.050 和 0.008）。实际

上，与白天相比，即使点亮路灯，驾驶员在夜间道

路行车时，对外界环境感知的敏感性均会显著下

降。此外，因为夜间道路的交通流量偏低，驾驶员

会因为照明条件较好而无意识地提高行驶速度。

研究表明[14]，与无照明路段相比，夜间照明路段车

辆的平均行驶速度提高了约 3%。在白天长时间

工作后，夜间公交车司机更容易疲劳，更容易导致

严重伤害事故的发生。与之前的研究一致[14]，在

2016—2017 年模型中，重伤和死亡事故发生的可

能性分别提高了 0.0168和 0.0028。由于湿滑路面

变量会降低车辆的摩擦力，从而增加严重事故发

生的可能性。因此，英国的交通管理部门会根据

天气预报提前采取防护措施，以减少湿滑路面发

生严重交通事故的可能性[29]。值得注意的是，在

2016—2017 年模型中，晴天事故变量会增加严重

事故发生的可能性（重伤和死亡事故发生的可能

性分别提高 0.023和 0.003）。研究表明，大多数驾

驶员在晴朗天气条件下，更容易倾向于高风险的

驾驶行为[29]。公交车具有较高的动量，高风险的驾

驶行为往往会带来严重伤害的交通事故。

3.5 事故特征变量的影响

对事故发生时间变量的分析表明，白天发生

严重事故的可能性低，更容易发生轻微伤害事故。

2016—2017 年模型中，上午发生轻微伤害事故的

可能性是下午的1.68倍。研究表明[34]，白天的行车

环境下驾驶员视线良好，能更好感知外界环境的

变化，且发生交通事故时，可以更快地得到应急救

援。因此，白天发生严重事故可能性较小。

两个时间段模型中，多车事故变量更容易引

发轻伤事故，轻伤事故发生的可能性分别提高了

0.067和 0.193。研究表明[8]，由于公交车行车速度

较慢，与其他车辆发生碰撞时，更容易导致轻微伤

害事故[3]。从表 6可以看出，停车过程事故变量对

公交事故严重程度的影响具有统计意义。在两个

时间段模型中，停车过程事故变量将轻伤事故发

生的可能性分别提高了 0.217和 0.044。对小汽车

事故严重程度影响因素的研究中，并未发现停车

过程对事故严重程度存在显著的影响。其主要原

因可能是公交线路上有大量的停靠站点，行车过

程中会有较多的换道和加减速停靠需求，容易引

发公交车与其他车辆的冲突[31]。

对事故碰撞形态的分析表明，在两个时间段

模型中，正面碰撞事故变量的边际效应是稳定的。

同样，侧面碰撞事故变量也会增加严重事故发生

的可能性。其主要原因是公交车重量较大，发生

碰撞时具有较高的动能，从而导致严重伤害事故

的发生[12]。类似地，翻车事故变量会增加严重伤害

事故发生的可能性。从表 2和表 6可以看出，虽然

翻车事故约占总事故数量的 2%，但翻车事故变量

会使致死和重伤事故分别提高 0.077和 0.012。研

究表明[35]，翻车事故发生时，车辆与地面以及车辆

内乘客的碰撞机制是复杂且很难预测的，且在所

有的事故形态中具有最高的死亡率。因此，针对

翻车事故形态，研究主动和被动的安全保护措施

具有重要的意义。

4 结 论

本文利用 2016—2019年公交事故数据构建了

一个RTRPHOPIT模型，同时分析了阈值异质和未

观测到的异质性对模型参数的影响。然后，基于

似然比检验结果，将 2016—2019 年公交事故数据

分为 2016—2017 以及 2018—2019 两个时间段分

别构建了RTRPHOPIT模型。在 5%的显著性水平

下，对驾驶员特征、道路环境特征以及事故特征变

量的分析结果表明，大多数情况下影响公交事故

严重性的变量因素都存在时间不稳定性。两个不
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同时段模型中阈值都是随机分布的，且侧面碰撞

事故和城区道路变量会影响阈值的大小，增加轻

伤事故发生的可能性。此外，环形交叉口、多车事

故、停车过程事故以及上午事故变量为随机参数。

研究结果表明，由于公交运营服务的特殊性，

男性驾驶员和乡村驾驶员可能更容易引起严重伤

害事故。由于公交车的体积和重量较大，频繁地

换道、站点停靠和在主干道行车速度较快会增加

严重事故发生的可能性。设置公交专用道可以提

高公交服务质量，但设计公交专用道时，应最大程

度减少其他车辆跨越公交专用道时与公交车的交

织，以减少严重事故发生的可能性。夜间行车时，

驾驶员对外界环境的敏感性会降低，夜间行车会

增加严重事故发生的可能性。湿滑路段会降低车

辆与地面的摩擦力，容易导致严重的事故。此外，

公交车发生正面碰撞、侧面碰撞和翻车事故时，总

是会引起严重伤亡事故，应重视对不同事故形态

中乘客伤害机制的研究，并针对性地研究安全保

护措施。

本研究的重要意义还在于发现影响公交事故

严重性的因素，会随时间的推移而变化。如果不

考虑影响因素在时间维度的不稳定，直接通过汇

总的事故统计数据构建统计模型来分析事故严重

性，可能会导致偏差或无效的结果。在设计各种

交通安全策略时，决策者应定期开展系统的数据

收集和事故严重程度影响因素分析，以动态评估

相关政策的实施效果。在未来的研究中，考虑其

他地区更充分的事故变量因素，特别是考虑建成

环境对不同运行线路的影响，可能会有更多有意

义的发现。
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