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交通事故致因分析的贝叶斯网络建模

许洪国，张慧永，宗　芳
（吉林大学 交通学院，长春１３００２２）

摘　要：综合运用相关性分析方法和Ｋ２算法进行了贝叶斯网络的结构学习，并应用贝叶斯参
数估计方法进行了贝叶斯网络的参数学习，建立了交通事故致因分析的贝叶斯网络。应用已
建网络分析了各因素对事故严重程度的影响，推理学习了改善交通控制方式在降低交通事故
严重程度方面起到的作用。研究结果表明，基于贝叶斯网络建立的交通事故致因分析模型预
测精度较高，而且可以应用于影响事故严重程度的因素分析，并在此基础上考察如何采取优化
措施改善交通安全。
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　　随着我国社会经济的发展，机动化程度不断
提高，道路交通安全形势日趋严峻，交通事故屡屡
发生。研究交通事故特征，分析影响事故严重程
度的因素，提出事故的预防对策成为交通事故研
究领域迫切需要解决的问题。

致因理论是讨论人的行为、物的状态、环境的
影响等与事故相关的各类因素，以及因素间的因
果关系链、相互影响方式和影响程度的理论。目
前国内交通事故致因研究的常用方法有神经网络

分析法、分层关联解析法、灰色关联分析法等。如
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苑春苗等［１］基于ＢＰ神经网络进行了事故致因分
析。魏庆曜［２］等基于分层关联解析从道路因素方
面进行了事故分析。贝叶斯方法在交通安全领域
主要应用于事故发生概率和持续时间预测。如秦
小虎［３］采用贝叶斯方法预测在天气、发生时段、车
流量、车速等因素影响下交通事故发生的概率。姬
杨蓓蓓［４］应用贝叶斯法预测交通事故持续时间。

王发智［５］建立了贝叶斯网络对突发事件态势进行

评估。但这些文章对事故致因分析不够细致。
目前，国内相关科研工作者对交通事故致因

分析研究大多是基于人、车、路及环境因素，进行
孤立、表象化的单因素分析研究，由于忽视了事故
致因因素的多维性及关联性，故研究方法和分析
技术不具有普适性。虽然一些学者应用复杂系统
思想对事故致因因素间的关联性进行了初步研

究，但是还没有把整个道路交通系统作为复杂系
统来深入研究，而且尚未建立系统性的理论体系
和相关支撑技术。贝叶斯网络在事故预测方面的
应用初步表明，与其他方法相比，该方法能够系统
全面地揭示各种影响因素对事件的影响，以及各
影响因素之间的关联关系。因此，本文建立了交
通事故致因分析的贝叶斯网络模型，研究贝叶斯
网络在交通事故致因分析中的应用。

１　贝叶斯网络建模方法

１．１　贝叶斯网络
贝叶斯网络是一个有向无环图，其节点代表

随机变量，边代表随机变量间的条件依赖关系。
它以概率论为基础，以图论的形式表达随机变量
间的关联关系。贝叶斯网络由三部分组成：①节
点集和节点间的有向链接集；②由节点集和有向
链接集组成的有向链接图；③每一个节点与其父
节点之间的条件概率组成的条件概率表。
贝叶斯网络的概率论基础是贝叶斯公式。设

Ｈ 和Ｅ 为两个随机变量，Ｈ＝ｈ为某一假设，Ｅ＝
ｅ为一组证据。在考证Ｅ＝ｅ之前，对事件Ｈ＝ｈ
的概率估计Ｐ（Ｈ＝ｈ）称为先验概率。而在考证
之后，对Ｈ＝ｈ的概率估计Ｐ（Ｈ＝ｈ｜Ｅ＝ｅ）称为
后验概率。贝叶斯公式描述了先验概率和后验概
率之间的关系：

Ｐ（Ｈ＝ｈ｜Ｅ＝ｅ）＝Ｐ
（Ｈ＝ｈ）×Ｐ（Ｅ＝ｅ｜Ｈ＝ｈ）

Ｐ（Ｅ＝ｅ）
（１）

构建贝叶斯网络的过程分为结构学习和参数

学习两个步骤。其中，结构学习主要是确定贝叶
斯网络的节点和节点间的链接关系，获得贝叶斯
网络结构。参数学习的目标是在给定贝叶斯网络
结构的基础上，学习贝叶斯网络模型中各节点的
条件概率分布。

１．２　贝叶斯网络的结构学习方法
常用的结构学习方法有 Ｋ２算法、ＭＣＭＣ算

法、爬山（Ｈｉｌｌ－ｃｌｉｍｂｉｎｇ）算法等。其中，Ｋ２算法
是贝叶斯网络结构学习的常用方法，由Ｃｏｏｐｅｒ和

Ｈｅｒｓｋｏｖｉｔｓ（１９９２）基于评分函数和爬山法搜索策
略建立［６］。其基本思想是：从一个空网络开始，根
据事先确定的节点次序，选择使后验结构概率最
大的节点作为该节点的父节点，依次遍历完所有
的节点，逐步为每一个变量添加最佳父节点。
贝叶斯网络结构学习属于 ＮＰ问题，可能的

网络结构数目为节点数目的超幂指数。例如，当
节点数目为６时，有３７８１　５０３种可能的结构；当
节点数目为１０时，可能的结构为４．２×１０１８个。
虽然有各种结构学习法和评分函数的帮助，但数
据、结构学习法等诸多因素的影响会使学习结果
具有很大的随机性，需要经过多次实验才能得到
满意结果。因此，目前多数贝叶斯网络都不是基
于实际数据的结构学习，而是根据专家意见或经
验指定网络结构。但这种方法难免受主观判断的
影响，模型不依托实际数据，时空可转移性较差。
为提高结构学习效率和模型的可转移性，本文将
结合相关性分析和Ｋ２算法及主观的变量筛选和
变量排序，进行交通事故致因分析的贝叶斯网络
结构学习。具体的学习步骤如下：

（１）各因素间相关性分析：计算因素间的相
关关系，按相关性大小进行变量排序，去掉与待研
究参量相关性弱的变量。

（２）基于Ｋ２法的结构学习：应用Ｋ２法学习
网络结构，对结构进行合理性分析，反复调整变量
顺序或进一步筛选变量，最终确定网络结构。

１．３　贝叶斯网络的参数学习方法
参数学习方法主要有贝叶斯方法、极大似然

估计方法和不完备数据下的参数学习等，本文应
用贝叶斯方法进行参数学习。该方法的基本思想
是：给定一个含有未知参数的分布以及一个完整
的实例数据集合Ｅ，ｘ是一个随机变量，具有一个
先验分布ｐ（θ）。根据数据集Ｅ的学习将使ｘ 的
概率发生变化，记为ｐ（θ｜Ｅ），称为ｘ的后验概率。

Ｂａｙｅｓｉａｎ参数学习的任务就是计算这个后验概

·０９·
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率。
如果令先验分布ｐ（θ）取作Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布：

ｐ（θ）＝Ｄｉｒ（θ｜α１，…，αｒ）＝ Γ（α）

∏
ｒ

ｋ＝１
Γ（αｋ）
∏
ｒ

ｋ＝１
θαｋ－１ｋ

（２）

式中：α＝∑
ｒ

ｋ＝１
αｋ，αｋ ＞０，ｋ＝１，…，ｒ；α１，…，αｒ 称

为超参数；Γ（α）为伽马函数。样本发生的概率为：

ｐ（Ｅ）＝∫ｐ（θ）ｐ（Ｅ｜θ）ｄθ＝

∫ Γ（α）

∏
ｒ

ｋ＝１
Γ（αｋ）
∏
ｒ

ｋ＝１
θαｋ－１ｋ ×∏

ｒ

ｋ＝１
θＮｋｋ ｄθ＝

Γ（α）
Γ（α＋Ｎ）

·∏
ｒ

ｋ＝１

Γ（αｋ＋Ｎｋ）
Γ（αｋ）

（３）

ｘ的后验分布即为参数学习结果，它也是

Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布：

ｐ（θ｜Ｅ）＝ｐ
（θ）ｐ（Ｅ｜θ）
ｐ（Ｅ） ＝

Γ（α）

∏
ｒ

ｋ＝１
Γ（αｋ）
∏
ｒ

ｋ＝１
θαｋ－１ｋ ×∏

ｒ

ｋ＝１
θＮｋｋ

Γ（α）
Γ（α＋Ｎ）

·∏
ｒ

ｋ＝１

Γ（αｋ＋Ｎｋ）
Γ（αｋ）

＝

　　　 Γ（α＋Ｎ）

∏
ｒ

ｋ＝１
Γ（αｋ＋Ｎｋ）

·∏
ｒ

ｋ＝１
θαｋ＋Ｎｋ－１ｋ ＝ （４）

　　　Ｄｉｒ（α１＋Ｎ１，…，αｒ＋Ｎｒ）

１．４　模型的有效性验证
从模型结果与原始测试数据集的比较和模型

预测命中率这两方面入手，验证贝叶斯网络模型
的有效性。模型预测命中率计算公式如下：
记第ｋ条数据中发生第ｉ种事故类型的预测

概率为Ｐｉｋ，ｄｋ＝ｉ；令δｋ＝ｉ，当且仅当Ｐｉｋ是遍历ｉ

时的最大值，令Ｓｋ＝
１，δｋ＝ｄｋ
０，δｋ≠ｄ｛ ｋ

，则命中率为

Ｒｈ ＝
∑
ｎ

ｋ＝１
Ｓｉ

ｎ
（５）
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２．１　数据
数据取自长春市２００８年的６０７５起事故。数

据中，除死伤人数和财产损失为数量变量外，其他
变量均为属性变量。为了满足建模要求，将属性
变量编码处理为虚拟变量，将部分连续变量编码
处理为离散变量。参照ＧＡ　１６．１－２００３《道路交通
事故信息代码》，结合其他相关标准和建模经验，
各变量的设置见表１。

表１　变量设置表

Ｔａｂｌｅ　１　Ｖａｒｉａｂｌｅｓ　ｉｎ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ

变量类别 变量名称　　　 符号表示 变量取值 均值 标准差

事故 是否有死亡 Ｄ　 １．有，２．无 １．１０　 ０．０１
受伤人数／人 Ｉｎｊ　 １．０，２．［１，３），３．［３，＋∞） １．９４　 ０．０１
直接财产损失／元 Ｍｎ　 １．［０，１０００），２．［１０００，３００００），３．［３００００，＋∞） １．２７　 ０．０１

环境 事故发生时间 Ｔｉ　 １．白天，２．夜间 １．２７　 ０．０１
天气 Ｗ　 １．晴，２．不晴（包括雾、雪、阴、雨、大风及其他） １．１１　 ０．０１
能见度／ｍ　 Ｓｅ　 １．［０，５０），２．［５０，１００），３．［１００，２００），４．［２００，＋∞） ３．０４　 ０．０３

道路 交通控制方式 ＴＣ　 １．有信号或标志标线控制，２．无信号或标志标线控制 １．４９　 ０．０１
是否在机动车道 Ｍｗ　 １．是，２．否 １．３３　 ０．０１
是否在人行道 Ｗｗ　 １．是，２．否 １．９０　 ０．０１

是否在正常路段 Ｌｋ
１．是，２．否（包括隧道、桥梁、窄路、高架路段、变窄路段、路

段进出口、路侧险要路段及其他特殊路段）
１．４４　 ０．０１

是否在交叉口 Ｉｎｔ　 １．是，２．否 １．５９　 ０．０１
道路线形 Ｌｅ　 １．平直，２．非平直（包括一般坡、一般弯及一般弯坡） １．０２　 ０．００
路表是否干燥 Ｓｆ　 １．是，２．否 １．１５　 ０．０１
路面结构 Ｓｃ　 １．水泥或沥青，２．沙石、土路及其他 １．００　 ０．００

车 交通方式 Ｍｏ　 １．机动车，２．非机动车，３．步行 １．２３　 ０．０１

车辆类型 Ｍｔ
１．摩托车，２．轻型、微型、小型车，３．大中型车４．无机动车

参与
２．１５　 ０．０１

车辆安全状况是否正常 Ｓａ
１．是，２．否（包括爆胎、制动不良、制动无效、照明与信号装

置失效及其他机械故障）
１．２２　 ０．０１

机动车是否为正常直行 Ｔｆ　 １．是，２．否 １．３２　 ０．０１

·１９·
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２．２　结构学习
结合应用相关性分析和Ｋ２算法进行交通事

故致因分析贝叶斯网络的结构学习。

２．２．１　相关性分析
各变量与死亡情况、受伤人数、直接财产损失

３个待关注参量的相关性分析结果见表２。根据

相关性大小，初步筛选出事故发生时间、天气、交
通控制方式、是否在机动车道、是否在人行道、是
否在正常路段、是否在交叉口、是否为平直道路、
交通方式、路面结构、能见度、车辆类型、机动车是
否为正常直行、车辆安全状况、路表是否干燥、是
否有死亡、受伤人数、直接财产损失，共１８个变量

表２　各变量相关性分析结果

Ｔａｂｌｅ　２　Ｃｏｒｒｅｌａｔｉｏｎ　ａｎａｌｙｓｉｓ　ｒｅｓｕｌｔｓ

决策变量 Ｔｉ　 Ｗ　 ＴＣ　 Ｍｗ　 Ｗｗ　 Ｌｋ　 Ｉｎｔ　 Ｌｅ　 Ｍｏ
Ｄ　 ０．１１５＊＊ ０．００３ －０．０５４＊ －０．０６０＊ ０．０３９　 －０．０６２＊ ０．０４９＊ －０．０４８＊ ０．０２７
Ｉｎｊ －０．０６０＊ ０．０３５　 ０．０８１＊＊ ０．１２３＊＊ －０．０８３＊＊ ０．０５１＊ －０．０３９　 ０．００９ －０．０２７
Ｍｎ　 ０．００８ －０．０１８　 ０．０２８ －０．０２７ －０．０１１ －０．０８９＊＊ ０．０８３＊＊ －０．００７　 ０．０５２＊

决策变量 Ｓｃ　 Ｓｅ　 Ｍｔ　 Ｔｆ　 Ｓａ　 Ｓｆ　 Ｄ　 Ｉｎｊ　 Ｍｎ
Ｄ －０．０７８＊ －０．００８　 ０．１３４＊＊ －０．０５８＊ ０．０１５　 ０．０２８　 １ －０．７７２＊＊ ０．０３８
Ｉｎｊ　 ０．１１０＊＊ －０．０２２ －０．１２１＊＊ ０．０２３　 ０．０１１　 ０．０１０ －０．７７２＊＊ １　 ０．０１５
Ｍｎ －０．００９　 ０．１０６＊＊ ０．０２７ －０．０４９＊ －０．０２８ －０．００９　 ０．０３８　 ０．０１５　 １

　　＊＊ 相关性为重要程度在０．０１水平；＊相关性为重要程度在０．０５水平。

（各变量按相关性大小的排序略）。

２．２．２　基于Ｋ２算法的结构学习
基于 Ｋ２算法，应用 Ｍａｔｌａｂ的Ｆｕｌｌ－ＢＮＴ工

具箱进行结构学习，经过反复的变量筛选和排序
调整，最终得到如图１所示贝叶斯网络结构。该
网络由１２个节点和若干连线组成。１２个节点即
为１２个变量，其中包括待分析的３个变量，即死
亡情况、受伤人数和财产损失。节点之间的连线
表明变量间的相互影响关系。如，是否在机动车
道影响事故中的受伤人数，是否在正常路段影响
事故的财产损失等。

２．３　参数学习和模型验证
应用贝叶斯方法和 Ｍａｔｌａｂ的Ｆｕｌｌ－ＢＮＴ工具

箱对贝叶斯网络进行参数学习，将各节点的先验
分布取作Ｄｉｒｉｃｈｌｅｔ分布。在各因素的影响下，受
伤人数、财产损失和死亡情况３个变量的参数学
习结果分别如下。

２．３．１　受伤人数参数学习结果
根据图１所示的贝叶斯网络结构，受伤人数

的直接影响因素（父节点）为是否在机动车道，在
其影响下，受伤人数为０、１～３人（包含１人）和３
人及以上的概率见表３。表３同时给出了受伤人
数的参数学习结果与测试数据的对比情况。

１－路面结构；２－道路线形；３－是否在正常路段；４－是否在交叉口；５－
交通控制方式；６－是否在机动车道；７－是否在人行道；８－交通方式；

９－机动车辆类型；１０－受伤人数；１１－财产损失；１２－死亡情况

图１　基于Ｋ２法的机动车贝叶斯网络结构

　　　Ｆｉｇ．１　Ｋ２－ｂａｓｅｄ　Ｂａｙｅｓｉａｎ　ｎｅｔｗｏｒｋ　ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ　ｏｆ

ｍｏｔｏｒ　ｖｅｈｉｃｌｅ　ａｃｃｉｄｅｎｔ

表３　受伤人数参数学习结果及与测试数据的对比

Ｔａｂｌｅ　３　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　ｄａｔａ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　ｏｆ　ｉｎｊｕｒｙ　ｎｕｍｂｅｒ
是否在机动车

道Ｍｗ

受伤人数０
Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ

受伤人数［１，３）

Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ

受伤人数［３，＋∞）

Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ
样本量

是 ０．０９９２　 ０．０９９１　 ０．８８８９　 ０．８８９２　 ０．０１１９　 ０．０１１７　 １１１１
否 ０．０５７７　 ０．０５７５　 ０．８８６４　 ０．８８６９　 ０．０５５９　 ０．０５５７　 ５５８

　　分析表中数据可知，与人行道或非机动车道
相比，越是在机动车道，发生多人受伤的可能性越
小，但总体来说数据变化不大。这与经验分析一
致，即机动车道上机动车较多，行人和非机动车较
少，因此较易发生机动车之间的事故，而不易发生

行人、非机动车驾驶员或乘客受伤的事故，致使受
伤人数较少。

２．３．２　财产损失参数学习结果
在是否在正常路段变量的影响下，财产损失

小于１０００元、为１０００元～３万元（包含１０００元）

·２９·
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和３万元及以上的概率见表４。表４也给出了财
产损失的参数学习结果与测试数据的对比情况。
分析表中数据可知，越是发生在正常路段的

事故，导致财产损失为中等的可能性越大，而发生

在非正常路段，如窄路、桥梁、隧道等路段的事故，
容易发生轻微财产损失（因为财产损失为３万元
及以上的样本较少，所以对此选项分析结果的精
确度不如前两个选项，不作为分析对象）。

表４　财产损失参数学习结果及与测试数据的对比

Ｔａｂｌｅ　４　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　ｄａｔａ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　ｏｆ　ｐｒｏｐｅｒｔｙ　ｄａｍａｇｅ

是否正常路段Ｌｋ
财产损失［０，１０００）

Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ

财产损失［１０００，３００００）

Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ

财产损失［３００００，＋∞）

Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ
样本量

是 ０．６９５８　 ０．６９５６　 ０．２９７８　 ０．２９７８　 ０．００６４　 ０．００６６　 ９３７
否 ０．７８０８　 ０．７８０５　 ０．２１１０　 ０．２１１０　 ０．００８２　 ０．００８４　 ７３０

２．３．３　死亡情况参数学习结果
在是否在正常路段、是否在人行道和受伤人

数的影响下，死亡情况的参数学习结果及与测试
数据的对比见表５。
表５　死亡情况参数学习结果及与测试数据的对比

Ｔａｂｌｅ　５　Ｅｓｔｉｍａｔｉｏｎｓ　ａｎｄ　ｄａｔａ　ｓｔａｔｉｓｔｉｃ　ｏｆ　ｄｅａｔｈ

Ｌｋ　Ｗｗ　Ｉｎｊ
有死亡

Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ

无死亡

Ｂａｙｅｓ　 Ｔｅｓｔ
样本量

１　 １　 １　 ０．０１３５　０．００００　 ０．９８６５　１．００００　 ３
１　 １　 ２　 ０．９９９１　１．００００　 ０．０００９　０．００００　 ４５
１　 １　 ３　 ０．９９３２　１．００００　 ０．００６８　０．００００　 ６
１　 ２　 １　 ０．０２２２　０．０２１７　 ０．９７７８　０．９７８３　 ９２
１　 ２　 ２　 ０．９８０５　０．９８０５　 ０．０１９５　０．０１９５　 ７７１
１　 ２　 ３　 ０．９９７９　１．００００　 ０．００２１　０．００００　 ２０
２　 １　 １　 ０．０１３５　０．００００　 ０．９８６５　１．００００　 ３
２　 １　 ２　 ０．９９９６　１．００００　 ０．０００４　０．００００　 ９８
２　 １　 ３　 ０．０１０２　０．００００　 ０．９８９８　１．００００　 ４
２　 ２　 １　 ０．０００９　０．００００　 ０．９９９１　１．００００　 ４４
２　 ２　 ２　 ０．９８９３　０．９８９４　 ０．０１０７　０．０１０６　 ５６７
２　 ２　 ３　 ０．９９７０　１．００００　 ０．００３０　０．００００　 ２０

　　（１）是否在正常路段对死亡情况的影响
当是否在人行道和受伤人数两个参数不变的

情况下，讨论是否在正常路段对死亡情况的影响
（如，比较表中第２和第８行数据）。分析表明，是
否在正常路段对死亡情况的影响不大。总的来
说，越是在非正常路段，发生死亡事故的可能性越
大。特别地，比较第３和第９行数据可知，当受伤
人数为３，即事故比较严重时，发生在正常路段的
事故有死亡的概率为０．９９３２，远远高于发生在非
正常路段的事故死亡的概率０．０１０２。可见，对于
严重事故来说，越是正常路段，交通参与者越容易
有所疏忽，发生死亡事故的概率越大。

（２）是否在人行道对死亡情况的影响
当是否在正常路段和受伤人数参数不变的情

况下，讨论是否在人行道对死亡情况的影响（如，
比较第１和第４行数据）。分析表明，越是发生在
人行道的事故，有人员死亡的可能性越大，反之没
有人员死亡的可能性较大。特别地，比较第９和

第１２行数据可知，对于受伤人数为３的严重事
故，发生在人行道比发生在机动车或非机动车道，

没有人员死亡的可能性大。这表明如果发生在机
动车和非机动车道的事故是严重事故，如机动车
与行人或非机动车相撞，有人员死亡的可能性很
大。

（３）受伤人数对死亡情况的影响
当是否在正常路段和是否在人行道参数不变

的情况下，讨论受伤人数对死亡情况的影响（如，

比较第１、第２和第３行数据）。分析表明，受伤人
数与死亡情况存在正相关关系，即受伤人数越多，

有人员死亡的可能性越大；受伤人数越少，有人员
死亡的可能性越小。两个参量都表示了事故的严
重程度，而且变化方向相同。

本文仅分析直接影响因素对受伤人数、财产
损失、死亡情况三个变量产生的影响。网络中其
他的非直接影响因素对各变量也有影响，同时各
变量间也有相互影响。由于篇幅关系，此处不一
一列出。

２．３．４　模型检验
交通事故致因分析的贝叶斯网络对受伤人

数、财产损失和死亡情况三个参量的预测结果的
误差值和命中率见表６。

表６　模型的误差值和命中率

Ｔａｂｌｅ　６　Ｅｒｒｏｒｓ　ａｎｄ　ｈｉｔ　ｒａｔｉｏｓ　ｏｆ　ｔｈｅ　ｍｏｄｅｌ

最大绝对

误差

平均绝对

误差

最大相对

误差

平均相对

误差
命中率

受伤人数

预测
０．０００７　 ０．００１８　 ０．０１６８　 ０．０００３　 １００％

财产损失

预测
０．０００３　 ０．０００２　 ０．０３１２　 ０．００９４　 １００％

死亡情况

预测
０．０１３５　 ０．００２６　 １．００００　 ０．３３４１　 １００％

　　在误差预测方面，受伤人数和财产损失预测
模型的预测精度均较高；死亡程度预测模型的相
对误差较大，这主要是因为训练样本中的数据分
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布不均匀导致的。例如，对于表５中第１行数据，
即当事故发生在正常路段、发生在人行道上、没有
人员受伤时，全部的３个样本均为无死亡，而死亡
事故样本为０，导致模型预测出现一定偏差。表５
中其他数据也有类似情况发生。可见，当样本数
据分布不均匀，尤其是一些选项的样本量为０时，
将导致模型出现较大偏差。另外，通常命中率能
达到８０％以上，就可以认为是非常好的结果［６］。３
个模型的命中率均为１００％，精度较高。

３　模型应用

在已知贝叶斯网络结构和参数的基础上，应
用因果推理方法计算在交通控制方式的影响下，
即交通控制方式由无信号或标志标线控制改为有

信号或标志标线控制的情况下，事故中的受伤人
数、财产损失和死亡情况的变化，结果见表７。
表７　交通控制方式对事故严重程度的影响

Ｔａｂｌｅ　７　Ｉｎｆｌｕｅｎｃｅ　ｏｆ　ｔｒａｆｆｉｃ　ｃｏｎｔｒｏｌ　ｏｎ　ａｃｃｉｄｅｎｔ　ｃａｓｕａｌｔｉｅｓ

变量类型
没有信号或

标志标线

有信号或

标志标线

受伤人数 ０　 ０．０８２５　 ０．０８８０
／人 ［１，３） ０．８８７９　 ０．８８８３

［３，＋∞） ０．０２９５　 ０．０２３７
财产损失 ［０，１０００） ０．７３２８　 ０．７３２８
／元 ［１０００，３００００） ０．２５９８　 ０．２５９８

［３００００，＋∞） ０．００７４　 ０．００７４
死亡情况 有死亡 ０．９０３０　 ０．８９６７

无死亡 ０．０９７０　 ０．１０３３

　　（１）交通控制方式对受伤人数的影响表明：在
没有信号或标志标线控制的情况下，发生超过３
人受伤的概率较大。而当加入信号或标志标线控
制设备后，发生无人员受伤或小于３人受伤的概
率较大。

（２）交通控制方式对财产损失程度没有影响。
（３）交通控制方式对死亡情况的影响表明：在

没有信号或标志标线控制的情况下，事故中有人
员死亡的概率越大。而当加入信号或标志标线控
制设备后，没有人员死亡的可能性加大。
可见，增加信号或标志标线等交通设施对于

降低事故受伤程度和减少事故死亡人数有一定作

用。因此，为了降低事故损失，可以从加强交通控
制设施、设备等方面入手。

４　结束语

综合应用相关性分析和Ｋ２算法，进行了交通
事故致因分析的贝叶斯网络的结构学习。应用贝
叶斯参数估计方法进行了贝叶斯网络的参数学

习。应用已建的交通事故致因分析的贝叶斯网
络，推理学习了交通控制方式的优化对交通事故
严重程度的影响。所建模型对于基于贝叶斯网络
的交通事故致因分析的深入和优化交通管理措施

以降低事故损失有一定借鉴意义。
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