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基于车载记录仪数据的车辆风险模型实证① 
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摘 要: 随着计算机技术的发展,越来越多的车载记录仪(in-vehicle data recorders,简称 IVDR)因为商业目的被安装

到了车辆上.在获取更多实时车辆行驶数据的前提下, 也为车辆事故原因的分析提供了更加丰富的数据基础.本文

通过对车载记录仪的数据进行分析并结合不同车辆的驾驶条件与环境因素开展车辆风险因素研究具有一定的理

论价值与实践创新. 研究运用大量的行驶数据、地理位置等数据信息,建立多元线性回归模型对车辆风险与事故

关系进行研究并对所得结果进行了实证检验. 过研究发现车辆风险因素与事故之间的影响关系:行驶里程与发生

事故的概率存在非线性关系等. 望通过本研究能对车辆风险量化、交通出行规划、车险个性化定价提供一定的借

鉴作用.  
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Abstract: As the development of computer science, the commercial applications of In-Vehicle Data Recorders (IVDR) 
are growing rapidly. With the real-time vehicle travelling data, the implications of IVDR facilitate the rich data base of 
traffic accident causal analysis. Combining IVDR data analysis with driving conditions and environmental factors of 
different vehicles, this paper carries out the study on vehicle risk factors. On the basis of a large amount of driving and 
geographic location information, this study builds multiple linear regression models to analyze the relationship between 
vehicle risk and traffic accident, and applies empirical test to the research results. This research indicates the interact 
relationship between vehicle risk factors and traffic accidents, for instance, that the nonlinear relationship between 
travelling distance and accident probability and etc. It is expected that this study would provide useful preference for 
vehicle risk quantification, transport planning, and vehicle personalized pricing. 
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1  引言 
  目前基于物联网技术的车载记录仪被越来越多的

应用到车辆安全驾驶分析上, 为开展车辆风险因素识

别与事故调查提供了丰富的数据支持. 早在 1976 年便

出现了外形笨重的驾驶数据记录仪器(磁带机), 但是

受制于仪器设备与分析工具的落后, 严重制约了对驾

驶数据的研究与应用, 直到近几年才取得了较大突 
 

 
 
破. 随着现代信息技术的快速发展, 已经能够生产出

性能更好、外形更小巧的车载数据记录仪应用到各类

车辆上, 同时为开展科学研究提供海量的车辆驾驶相

关数据[1]. IVDR 提供的数据比传统的人工记录数据具

有更高的有效性和实用性, 此外还能够模拟出一部分

人的驾驶行为, 从而提高了通过总体样本来分析研究

车辆风险因素的准确率[2]. 为了得到更加趋近于自然 
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驾驶人的行为方式, 研究人员还在 IVDR 设备上增加

了卫星定位, 平均速度, 视频采集等的新功能[3].  
  通过丰富的数据能够获得更多的驾驶行为细节, 
但是在多源数据获取、分析、处理上却进入了一个困

惑的领域, 一些科研部门为了满足研究需要, 已经开

始设计自己的数据采集系统(DAS)[4]. 在我国商业车险

改革并全面放开的市场背景下国内几家保险公司已经

率先开始尝试使用 IVDR 数据来分析驾驶行为并个性

化定价车险产品(按驾驶行为付费 PSYD). 这些保险产

品将按照驾驶人的驾驶行为与车辆的实际使用情况来

收取保费, 这有别于传统车险事前一次性支付的方式, 
能够更加精确核算保费并且有效的减少因为信息不对

称所带来的道德风险与逆向选择问题, 从驾驶人的主

观行为上鼓励保险客户为更低的保费而自身降低车辆

风险[2,5]. 国外学者 Desyllas 与 Sako 在 2012 年通过大

量传统文本记录的保险数据分析研究显示出行驶里程

与事故发生之间存在正向的关联关系[6]. 随着研究数

据的日渐丰富, 本研究从车载记录仪的数据分类聚合

出发, 分析比较了不同类型的车辆风险因素, 通过多

元回归模型对车辆风险因素与事故进行相关性研究, 
最后通过对比实际出险情况加以验证, 为进一步开展

相关研究提出意见和建议.  
 
2  相关研究 
  早期受制于数据技术处理的瓶颈以及数据采集的复

杂性, 相关行业协会的关注和参与程度不高, 对 IVDR
数据的应用研究虽然已有几十年, 但一直没有突破性的

进展, 直到近几年物联网技术在我国的快速发展与应用

才取得了较大突破. 通过梳理国内此类研究文献, 发现

基于 IVDR 研究的数据样本直到最近几年才有了比较代

表性的实际使用案例. 鉴于当前相关理论研究主要来源

于英文文献, 本研究在变量选取和指标确定上主要参考

了英文研究文献. 其中, Jolliffe 等人在 2007 年通过一个

基本的线性回归模型, 回归分析年度总里程和发生保险

损失车辆之间的函数关系, 得到的拟合优度指标较好

(R2= 0. 82). 该研究中除了使用年度总里程, 并没有研究

其他变量, 或者对样本进行详细分类与描述[7]. 虽然这

项研究没有提供太多新颖的见解, 但对车辆保险产品的

创新与个性化却带来了新的契机.  
2.1 行驶里程与速度对车辆风险的影响 
  自然驾驶又称为最大程度上的趋近与真实驾驶数

据值, 表示通过基于行驶里程数据收集研究日常车辆

习惯的驾驶风格和行为方式. 这一领域出版的研究成

果是美国国家公路交通安全管理局与弗吉尼亚理工大

学交通研究所通过对 100 辆车进行 2001 年至 2006 年

的 5 年跟踪行驶里程数据分析研究. 在实验中, 研究

人员通过利用运动学的一些指标来识别主要风险因素, 
通过对相关行车数据、视频的筛选、清洗, 为研究提

供了前所未有的详细测量[4].  Helander等人在 2010年
针对车辆行驶里程和车辆排放等外部性风险变量进行

了描述, 得出车辆行驶里程和自身性能对于事故风险

的正向显著影响. 主要分析了速度因素对车辆风险提

高正相关, 得出驾驶环境对车辆风险的影响显著; 同
时也指出驾驶速度是交通事故风险重要的预测、判定

指标[8].  
2.2 驾驶环境对车辆风险的影响 
  通过对车载记录仪中GPS日志信息分析可以获得

车辆行为偏向, 包括驾驶者的兴趣地点、驾驶习惯、

实时或历史的监控信息等. 根据行驶地理位置、车主

个人信息等隐私数据的暴露分级, 结合车载传感装置

(包括光照传感器、天气传感器、速度传感器等)、GPS
等设备(地理位置信息等)监测车辆的仪表盘信息、驾驶

者的驾驶模式(包括驾驶时段、紧急刹车、突然加速等)
等空间信息, 可以有效的分析各种道路情况可能存在

的风险因素. Jun 等人 2010 年对亚特兰大公交系统中

IVDR 数据部分功能进行分析, 通过个案对比研究的

方法比较了 167 辆安装有 IVDR 设备的汽车, 在固定

的观察期内肇事车辆与正常车辆之间数据的异同. 研
究发现了在两组样本在不同道路类型下(高速公路、干

道或本地道路)、运行时间内, 车辆速度与风险的影响

关系[9]. 我国学者吴义与宁洪在 2014 年着重指出了驾

驶环境、驾驶行为是车辆风险的重要因素, 并提出了

PSYS(按驾驶速度支付保险)将是车险产品的创新[10].  
  综上所述, 车辆风险因素的分析已逐渐从事前因

素到事后因素、从静态风险因素到动态风险因素的过渡

阶段. 国内外学者从不同角度和风险因素种类进行了

相关研究, 本文尝试通过大量的车载数据、地理位置等

信息, 加入更多与车辆风险相关的因素来建立多元回

归模型加以分析研究并对所得结果进行实证验证. 本
研究在方法和风险因素种类上有所创新, 期望通过本

研究能对车辆风险进行量化分析处理, 并对未来的车

辆风险识别与车险个性化定价提供一定的借鉴作用.  
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3  数据收集与整理 
  本研究采用某保险公司 PSYD 类型车辆保险产品

测试 IVDR 数据, 在使用过程中对涉及个人隐私的内

容进行保护隐去. 当车辆在运行期间, 地理位置只要

有变动, IVDR 设备将自动更新记录一次数据内容, 当
地理位置没有发生变动或者发动机处于关闭状态将停

止更新数据. 通过计算不同地理位置的变动距离与更

新的时间, 可以获得驾驶过程的平均速度及行驶总里

程, 再配合 GPS 电子地图的数据还可以获得行驶区域

和道路类型的数据. 通过随机抽样程序从 IVDR 数据

库提取研究数据, 抽样将通过个案对照研究设计开展. 
随机从 2012年发生交通事故的 600辆肇事车作为样本, 
收集他们近 6 个月的 IVDR 数据记录, 事故类别分为:
普通事件, 人身伤害事件, 致死事件三个类别. 按照

1/12 的分层抽样, 使得每 50 辆车的平均事故率更趋向

于整体样本均值. 在研究中按每个月的平均值来抽取, 
避免季节性变化带来的影响. 没有地理信息的风险事

故数据将被排除在样本之外, 后续可以作为驾驶行为

对风险事故的影响研究. 在参照组中, 随机选出了在

2012 年 7 月至 2012 年 12 月间地理位置数据完整的

1000 辆无肇事车数据库信息作为另一个样本组. 在处

理数据时将排除以下情况的数据: 
  (1) 在研究期间车辆卷入其他事故中.  

(2) 在数据记录过程中出错或者在存储时, 无法

生成日志的车辆数据 
(3) GPS 传感器长时间没响应导致没有地理位置

信息及数据更新的车辆数据 
(4) 不连续的 GPS 数据, 导致的行驶过程不明确

车辆数据.  
  最终这些研究车辆数量发生了如下变动, 肇事车

辆样本组从 600 减少了 17 辆, 变为 583 辆(减少 2.9%), 
无肇事车辆样本组从 1000 减少 16 辆变为 984(减少

1.6%). 因为大样本的原因, 没有进一步消除异常值, 
可以认为对于回归的影响结果可以忽略不计.  
  合并后的数据集包含了 2679425 个数据点, 行驶

里程, 平均每车有 958.5 个数据点. 为了便于后续的统

计分析, 本文把不同片段的数据内容整合到单辆车的

特征表现级别内. 定义一个从 N 到 M 的特征矩阵 E,  
n 行代表 1567 辆车当中的第 n 辆车数据,  m列代表不

同行驶里程下的特征值. 在矩阵 E 当中, 聚合算法将

会自动识别驾驶里程增加的情况下其他数据对应的变

化值, 下图 1 是对数据聚合过程的概述. 

 
图 1  数据聚合过程 

 
4  模型建立与修正 

为了系统的分析实验组的数据与真实事件之间的

误差情况, 本研究将使用多元逻辑回归模型. 在线性

逻辑回归模型 ∑+= ii xiββ 0g 中 xi 为自变量函数, 

预测事件发生的概率性.  

g

g

e
exx
+

=−=
1

) (controlP1) (caseP ii        (1) 

使用最大似然法, 0β 为截距系数, iβ 系数为预测

概率与真实观察值之间的误差(0 至 1 之间). 考虑到样

本量包含 1567 辆, 在进行模型估计时的影响因素可能

将达到 43 个. 
4.1 融合区间变量设定 
  本文主要考虑以下数据信息来进行设定. 选择合

理的约束条件, 对于确定矩阵 E.  
① 一天当中的什么时候 
② 一周当中的哪一天 
③ 主要在什么类型的道路行驶 
④ 平均行驶速度 
⑤ 模型对影响因素总量拟合的效果如何等 

  把不同驾驶情况下的数据分类聚合, 需要考察一

段连续的离散时间、速度变量. 处理时间变量方面, 以
每小时作为一个间隔; 日期将按照每天作为一个间隔; 
道路类型分城市、市郊、高速公路共 3 类; 速度每提

高 30km/h 作为一个间隔, 最高 120km/h 及以上间隔是

开发的. 如果上述条件同时考虑将会在矩阵 E 中产生

多达 2520 种的组合条件, 而有的组合变量并不适合建

模的研究目的, 所以做了适当的调整, 矩阵中列的数

量也减少到了 39 项, 如表 1 所示. 
表 1  矩阵 E 的聚合结构分析表 

Time of 

day 

Day of 

week 

Road type Velocity 

interval 

∑ 

24 类 7 类 3 类 5 类 39 类 
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  对于一个初始模型, 本文考虑整个变量集包含在

风险矩阵 E 中. 预计模型中可能将会涉及到 30-40 个

变量, 它们包括:每天的时间间隔、每周的日期, 月平

均里程, 道路类型(城市、市郊、高速公路)和速度间隔 
0-30 km/h, 60-90 km/h 等等. 然而, 模型表现出较高的

误差项(例如时间变量>2800), 这可能是较高的共线性

所造成的. 本文选择合并一些相邻的特征属性来减少

这个问题带来的误差.  
4.2 合并区间变量 
  作为一个初步的间隔指标合并, 本文将在时间间

隔与日期变量组间进行探索性因素分析, 为了获得目

标估计数量合并的间隔, 将采用主成分分析的方法[7]. 
通过 principal component analysis(PCA)主成分分析法

得出的结果(如图 2、图 3 所示), 本文调整合并时间间

隔为: (0:00-5:00, 5:00-18:00, 18:00-21:00, 21:00-24:00)
共 4类, 合并的日期间隔为: (周一至周四, 周五至周日)
共 2 类, 道路类型和速度类型维持不变.  

 
图 2  日期主成分因素分析 

 
图 3  时间主成分因素分析 

 
5  数据分析 
  通过对以上处理数据的回归分析, 得到如下表 2
中的统计结果.  
表 2  回归统计结果(变量、系数值、标准误差、统计

意义 P 值<0. 001) 
Variable Coefficient Standard 

error 

Significance 

Time of day (LN-transformed) 

05-18 h -.398 123 .001 

18-21 h .697 .169 <.001 

Day of week (LN-transformed) 

Friday through Sunday -.267 .134 .047 

Road type (LN-transformed) 

Urban .738 .164 <.001 

Highway -.288 .143 .043 

Velocity interval (LN-transformed) 

0-30 km/h .381 .153 .013 

60-90 km/h -.734 .138 <.001 

90-120 km/h .305 .178 .085 

Average monthly mileage (categorical) 

< 677 km 0 (reference) - - 

677-1020 km .360 .575 .530 

1021-1274 km 1.024 .545 .062 

1275-1584 km 1.395 .528 . 007 

1585-1999 km 2.624 .507 <.001 

2000-2519 km 4.076 .515 <.001 

2520-3187 km 4.671 .524 <.001 

3188-3964 km 6.538 .578 <.001 

3965-5700 km 7.192 .638 <.001 

> 5700 km 7.033 .722 <.001 

Constant -4.418 .476 <.001 

    ① 车辆事故风险系数在 5:00至 18:00之间相对较

低, 而在 18:00 至 21:00 则存在相对较高的车辆事故风

险系数.  
② 周末由于出行时间和目的地点的分散性, 事

故风险系数有所降低.  
③ 城市内驾驶相对比郊区风险系数更大, 如果

按里程数和事故率来比较, 高速公路则相对较低.  
④ 从平均时速来看, 60-90 km/h 风险系数相对较

低, 0-30 km/h 其次, 90-120 km/h 风险系数最高.  
直觉意识是随着速度越快意味着车辆风险系数将

会更高, 但实际情况是对于固定行驶里程的情况下, 
速度与驾驶时间是成反比的, 即在固定行驶里程的情

况下车辆速度风险系数提高的同时驾驶时间内遇到的

风险系数却可能减少. 在实际生活中, 随着车辆平均

速度的下降, 意味着到达目的地将会需要更长的驾驶

时间, 车辆暴露在行驶环境中的风险几率却在增加[8].  
 

6  实际出险情况验证 
  通过对比某保险公司 2012 年机动车出险情况统

计数据验证分析结果(图 4).  
  



计 算 机 系 统 应 用                        http://www.c-s-a.org.cn                     2016 年 第 25 卷 第 5 期 

 12 专论·综述 Special Issue

 
图 4  2013 年某保险公司机动车辆出险情况统计 

   
  本文根据 IVDR 数据分析的车辆出险情况, 基本

符合实际出险统计. 另外, 每月平均里程数, 类别指

标变量显示出非线性关系, 函数单调递增行驶里程达

到4000公里后略有下降. 当每月平均里程数低于1600
公里时, 本文研究的线性函数高估了风险系数; 当高

于 1600 公里这个临界值后又低估了风险系数. 虚变量

数如图 5 所示. 

 
图 5  β 系数与每月平均行驶里程关系图 

 
7  研究结论与讨论 

本研究通过建立多元回归的模型来处理 IVDR 数

据, 分析了车辆事故与风险因素之间的关系. 从 1567
辆行驶地理位置变化的车辆 IDVR 数据中, 采用主成分

分析的方法优化减少影响因素的多重共线性问题, 并
通过个体比较研究区分了肇事车辆与无事故车辆数据

的差异性[9]. 讨论了结合行驶里程测量数据的几组变量

程度, 比如:时间点, 日期, 路况类型, 速度等的风险情

况. 从多元回归模型得到的结果, 能够看到各风险因素

与环境变量对风险事故存在的显著影响. 另外, 当车辆

行驶的其他条件固定不变的时, 行驶里程与风险事故

之间存在偏离线性函数的关系存在[10]. 本文最后拓展

讨论了技术应用这部分的潜在应用可能性, 这些技术

将会促进商业行为的 IVDR 数据收集与分析研究.  
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