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摘　 要： 为准确识别冰雪路面下高速公路事故致因因素及严重程度影响因素，构建了基于故障树和贝叶斯网络的综合模型。
在转化后的贝叶斯网络中增设 ３ 条有向弧，并根据事故严重程度将叶节点分为 ３ 种状态，对叶节点的条件概率表进行更新，基
于构建的综合模型进行贝叶斯网络逆向推理和敏感性分析。 结果表明：能见度低、不良天气（雨、雪、雾）、货车、夜间无照明、
驾驶经验不足、超速行驶、未保持安全距离等是诱发冰雪路面高速公路事故的高风险因素；超载、货车、违法上路等在冰雪路

面条件下，更易加重事故严重程度。 故障树和贝叶斯网络相结合的方法可为事故因素分析提供新视角。
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　 　 冰雪天气导致高速公路路面平整度和抗滑性能

显著下降，是引发交通事故的重要因素。 文献［１］
对 １９６７—２００５ 年相关文献分析后发现：降雪可导致

事故率和受伤率平均分别增加 ８４％和 ７５％。 中国

受冰雪影响的区域约占国土面积的一半，冬季是高

速公路事故多发期，恶劣的路面条件与之密切相关，
每百万公里冰雪路面事故率高达 ２０．８％，是正常道

路环境下的两倍［２］。 鉴于冰雪路面下事故的高发

特征，准确识别其影响因素，挖掘各因素对事故的影

响规律，从而为制定有效的安全改善措施提供决策

依据，对提高冰雪路面下的行车安全性至关重要。
高速公路交通系统中人、车、路及环境等因素间

存在复杂的交互作用，某方面因素的失衡就可能导

致交通事故。 以往对事故影响因素的定量分析，大
多是根据事故分布特点，构建统计模型［３－５］。 随着

研究的深入，交通事故的成因分析已由早期的单因

素或多因素分析发展到系统致因分析。 故障树分析

法是一种典型的系统致因理论方法，其模型结构直

观明了、简单易行，应用较为广泛，文献［６］对西弗

吉尼亚州 １２ 起矿运卡车死亡事故分别建立故障树

模型，分析诱发事故的高风险因素；文献［７］依据事



件链原理，建立山区高速公路伤亡事故故障树模型，
分析事故成因；文献［８］将故障树和模糊集理论相

结合进行定量分析，将其应用到高铁安全管理中。
贝叶斯网络也是交通安全领域常用的分析方法，文
献［９］分别建立西班牙乡村公路轻伤、重伤和死亡

事故的贝叶斯网络模型，基于贝叶斯推理，鉴别事故

严重程度影响因素；文献［１０］基于昆山市两年的交

通事故数据，建立基于贝叶斯网络的事故严重程度

预测模型，研究各指标对事故严重程度的影响及各

因素之间的交互作用。 传统模型中的事件只有两种

状态，即故障和正常，难以描述具有多种状态的事件

（如本文中事故严重程度），且假设事故因素间相互

独立。 贝叶斯网络通过调整模型结构和节点间条件

概率表，可描述事件的多态性和逻辑关系的不确定

性，但网络结构的构建较为复杂。 故障树可简化贝

叶斯网络结构的构建过程，而贝叶斯网络推理又可

弥补故障树的缺陷，提高其定量分析的精度，因此，
已有研究将两者结合应用到机械领域及航海领域

等［１１－１２］，并取得了较好的应用效果。 但目前，将故

障树与贝叶斯网络相结合的模型在交通安全领域的

应用较少，仍需进一步研究以验证该模型的适用性。

综上，本文在构建故障树模型的基础上进一步

引入贝叶斯网络，为克服故障树中事故因素间相互

独立和事故只有两态的缺陷，在转化后的贝叶斯网

络中增设了 ３ 条表征因素间相关性的有向弧，并根

据事故严重程度，将叶节点分为 ３ 种状态 Ｔ１、Ｔ２、Ｔ３，
对叶节点条件概率表进行了更新。 通过贝叶斯网络

逆向推理和敏感性分析，在识别事故致因因素的同

时，进一步分析事故严重程度影响因素。 本文提出

的故障树和贝叶斯网络相结合的方法可为事故因素

分析提供新视角。

１　 数据来源

数据来源于黑龙江省高速公路数据管理系统，
从中提取了 ２０１０—２０１８ 年省内高速公路冰雪路面

下的交通事故，删除记录信息不全的事故，共计 ３６７
起。 每条事故数据均包含事故类型、事故发生时间、
地点、事故形态、事故认定原因、驾驶员性别、驾龄、
受伤部位、车辆类型、路表状况、道路线型和天气等

信息，模型涉及的驾驶员、车辆、道路及环境因素见

表 １。

表 １　 模型事件信息汇总

Ｔａｂ． １　 Ｉｎｆｏｒｍａｔｉｏｎ ｓｕｍｍａｒｙ ｆｏｒ ｃｒａｓｈ ｅｖｅｎｔｓ

因素 事故（事件）编号 事故（事件）描述 财产损失事故 Ｔ１ 受伤事故 Ｔ２ 死亡事故 Ｔ３

Ｘ１ 行人违法上路 ０ ３ ５

Ｘ２ 操作不当 ７ １２ ３

Ｘ３ 驾驶经验不足 １６ ４２ ３９

Ｘ４ 违法变道 ２ ３ １

Ｘ５ 酒后驾驶 ０ ０ ３

人为因素 Ｘ６ 疲劳驾驶 ２ ３ ２

Ｘ７ 违法占道 ３ ５ ４

Ｘ８ 违法超车 ０ ４ ４

Ｘ９ 超速行驶 １８ ２２ ４３

Ｘ１０ 未按规定让行 ０ ４ １

Ｘ１１ 未保持安全距离 １３ １１ １２

Ｘ１２ 超载 ０ ０ ２

车辆因素 Ｘ１３ 货车 １８ ５１ ７０

Ｘ１４ 违法上路 ０ ２ １２

Ｘ１５ 弯道 ３ ６ １３

道路因素 Ｘ１６ 坡道 ０ ４ １９

Ｘ１７ 弯坡组合路段 ３ １２ １４

Ｘ１８ 夜间无照明 ２３ ２９ ５７

环境因素 Ｘ１９ 能见度低 ２３ ６１ ６９

Ｘ２０ 不良天气（雨、雪、雾） ２１ ６０ ７６
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　 　 本文定义的“冰雪路面”包括各种冰雪凝结物

理状态，如松雪、冰板、冰膜、雪浆等，此外，将连续变

量“能见度小于等于 ２００ ｍ”和“驾龄小于等于 ３ 年”
分别归类为“能见度低” ［１３］和“驾驶经验不足” ［１４］。

２　 事故影响因素分析方法

２．１　 故障树

故障树（ｆａｕｌｔ ｔｒｅｅ， ＦＴ）分析法是将定性和定量

分析相结合的图形演绎及逻辑推理方法，具体是以

某个不希望发生的事件为起点，自上而下分析其发

生原因，并将引发该事件的原因用树形图进行表

述［１５］。 故障树中事件类型分为顶事件、中间事件和

基本事件：顶事件，不希望发生的某类事件（本文交

通事故）；中间事件，位于顶事件和基本事件之间的

结果事件；基本事件，导致顶事件发生的最基本原因

（事故因素）。 事件间逻辑关系用逻辑门表示，常用

的逻辑门包括与门和或门：与门，输出事件必须在所

有输入事件都发生时才发生；或门，只要有一个输入

事件发生，输出事件就能发生。
２．２　 贝叶斯网络

贝叶斯网络（Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ， ＢＮ）由网络结

构和条件概率表组成，即 ＢＮ ＝ 〈Ｇ，Θ〉。 其中，Ｇ 表

示网络结构（有向无环图），由节点和有向弧构成，
节点代表随机变量，有向弧代表节点间因果关系，由
父节点指向子节点；Θ 表示节点间条件概率表，Θ ＝
Ｐ｛Ｘ ｉ ｜ Ｖａｌ（Ｐａｒｅｎｔｓ（Ｘ ｉ））｝（１ ≤ ｉ ≤ ｎ）， 其 中

Ｖａｌ（Ｐａｒｅｎｔｓ（Ｘ ｉ）） 表示节点 Ｘ ｉ 的父节点集，ｎ 表示

父节点的个数。 贝叶斯网络结构中，无父节点的节

点称为根节点，无子节点的节点称为叶节点。 贝叶

斯网络结构示意见图 １，其中 Ｘ２ 和 Ｘ３ 为 Ｍ１ 的父节

点，Ｍ１ 为 Ｘ２ 和 Ｘ３ 的子节点，Ｘ１、Ｘ２、Ｘ３ 为根节点，Ｍ１

为中间节点，Ｔ 为叶节点。

X3X2

X1 M1

T

图 １　 贝叶斯网络结构示意

Ｆｉｇ．１　 Ｓｃｈｅｍａｔｉｃ ｏｆ Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｓｔｒｕｃｔｕｒｅ

　 　 基于贝叶斯原理， 设 Ａ、Ｂ 为两个基本事件，则

Ｐ Ｂ Ａ( ) ＝ Ｐ Ａ Ｂ( ) × Ｐ Ｂ( )

Ｐ Ａ( )
（１）

　 　 若 Ｅ 为样本空间，Ｂ１， Ｂ２，…， Ｂｎ 为样本空间的

完备事件组，则

Ｐ Ａ( ) ＝ ∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ（Ａ Ｂ ｉ）Ｐ（Ｂ ｉ） （２）

　 　 进一步推理，得

Ｐ Ｂ ｉ Ａ( ) ＝
Ｐ Ｂ ｉ Ａ( ) × Ｐ（Ｂ ｉ）

∑
ｎ

ｉ ＝ １
Ｐ Ｂ ｉ Ａ( ) Ｐ（Ｂ ｉ）

（３）

式中： Ｐ（Ｂ ｉ） 为事件 Ｂ ｉ 的先验概率，Ｐ（Ｂ ｉ ｜ Ａ） 为事

件 Ｂ ｉ 的后验概率。
基于式（３）可进行简单的贝叶斯网络逆向推

理，即假设事故发生的风险水平已知（事件发生），
逆向推理可得到各根节点的后验概率（Ｐ（Ｂ ｉ ｜ Ａ）），
通过观察节点风险等级状态概率的变化情况（如节

点先验概率与后验概率的差异），逆向分析并寻找

原因。
贝叶斯网络还可进行敏感性分析，通过分析数

值参数（如根节点先验概率）的微小变化对输出参

数（如叶节点先验概率）的影响，鉴别出对目标节点

影响较大的指标。 在安全管理中，基于各因素的敏

感性大小，可迅速识别对结果（事故风险）影响较大

的因素，予以重点关注。 本文基于文献［１６］提出的

敏感性分析算法进行贝叶斯网络敏感性分析。
２．３　 故障树向贝叶斯网络的转化

故障树和贝叶斯网络均可用于事故因素分析。
传统故障树主要基于布尔代数法定性分析求解最小

割集，进而进行定量分析，定量分析对定性分析的全

面性和精确度要求较高，否则会有较大的数据偏差。
贝叶斯网络的构建是一个不确定知识的获取过程，
包括结构学习和参数学习，其中结构学习方法主要

包括专家意见法、机器学习法和专家意见与机器学

习相结合的办法，参数学习方法包括最大似然估计

法、ＳＥＭ 算法和贝叶斯方法等，整体上模型构建过

程较为复杂。 综上，故障树模型虽简单易用，但难以

准确地进行定量分析；贝叶斯网络在定量分析方面

具备优势，但其网络结构构建相对复杂。 鉴于二者

的模型图和推理机制相似，可将故障树转换为贝叶

斯网络形式，以简化贝叶斯网络建模过程，同时弥补

故障树定量分析的不足。 具体步骤：１）将故障树中

基本事件、中间事件和顶事件分别转换为贝叶斯网

络的根节点、中间节点和叶节点；２）根据故障树事

件间的逻辑关系将贝叶斯网络中所有节点连接起

来，有向弧的方向对应故障树中逻辑门的输入或输

出关系；３）将故障树中各基本事件的概率作为贝叶

斯网络中对应根节点的先验概率，根据故障树中逻

辑门类型，确定中间节点和叶节点的条件概率表。
故障树逻辑门与贝叶斯网络条件概率表间的转换规
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则见图 ２，其中“１”表示事件发生，“０”表示事件不

发生。
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图 ２　 ＦＴ 逻辑门与 ＢＮ 条件概率表间转换规则

Ｆｉｇ．２　 Ｃｏｎｖｅｒｓｉｏｎ ｒｕｌｅｓ ｂｅｔｗｅｅｎ ＦＴ ｌｏｇｉｃ ｇａｔｅ ａｎｄ ＢＮ ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ
ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｂｌｅ

２．４　 模型修正

传统的故障树方法只能对事故的两种状态

（如：“发生事故”与“不发生事故”，“严重事故”与

“非严重事故”等）进行分析，当事故状态超过两种

时，故障树方法不再适用，而贝叶斯网络中节点可设

置为多种状态，弥补了故障树的不足。 本文的事故

状态（或事故类型）分为财产损失、受伤和死亡 ３
种，分别以贝叶斯网络中叶节点的 ３ 种状态 Ｔ１、Ｔ２、
Ｔ３ 表示。

故障树模型中各事故因素间相互独立，然而在

实际情况中，部分因素之间存在一定联系，如：驾驶

经验不足可能导致驾驶员操作不当，超载的车辆大

多是货车，雨、雪、雾等不良天气会影响驾驶员视野，
导致能见度降低。 根据因素间的因果关系，在故障

树结构的基础上，转化后的贝叶斯网络中增设 ３ 条

有向弧，见图 ４。 此有向弧子节点 Ｘ２、Ｘ１２ 和 Ｘ１９ 的

条件概 率表根据事故数据中因素间的条件概率

确定。
转换后的贝叶斯网络中，叶节点表示交通事故，

其父节点为 Ｍ１、Ｍ２、Ｍ３、Ｍ４，分别代表人、车、路及环

境４种因素。 基于事故数据，可得到３种状态在各父

节点发生时的条件概率 Ｐ（Ｔｍ ｜ Ｍｉ，…，Ｍ ｊ）（１ ≤
ｍ ≤３，１ ≤ ｉ ≤ ｊ，１ ≤ ｊ ≤ ４）， 计算公式为

　 Ｐ（Ｔｍ ｜ Ｍｉ，…，Ｍ ｊ） ＝ ∑
ｊ

ｎ ＝ ｉ
Ｐ（Ｔｍ ｜ Ｍｎ） （４）

　 ∑
３

ｍ ＝ １
Ｐ（Ｔｍ ｜ Ｍｉ，…，Ｍ ｊ） ＋ Ｐ（０ ｜ Ｍｉ，…，Ｍ ｊ） ＝ １

（５）

式中 Ｐ（０ ｜ Ｍｉ，…，Ｍ ｊ） 为事件不发生的概率。
式（５）归一化后可得叶节点的条件概率，见表 ２。

表 ２　 叶节点条件概率

Ｔａｂ．２　 Ｃｏｎｄｉｔｉｏｎａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｔａｂｌｅ ｏｆ ｌｅａｆ ｎｏｄｅｓ

Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４ Ｔ１ Ｔ２ Ｔ３ Ｓｔａｔｅ０

１ １ １ １ ０．１３ ０．３１ ０．５６ ０

１ １ １ ０ ０．１１ ０．２９ ０．６０ ０

１ １ ０ １ ０．１３ ０．２９ ０．５８ ０

１ １ ０ ０ ０．１１ ０．２５ ０．６４ ０

１ ０ １ １ ０．１７ ０．３７ ０．４６ ０

１ ０ １ ０ ０．１７ ０．３７ ０．４６ ０

１ ０ ０ １ ０．１９ ０．３７ ０．４４ ０

１ ０ ０ ０ ０．２１ ０．３７ ０．４２ ０

０ １ １ １ ０．１０ ０．２９ ０．６１ ０

０ １ １ ０ ０．０６ ０．２５ ０．６９ ０

０ １ ０ １ ０．０８ ０．２５ ０．６７ ０

０ １ ０ ０ ０ ０．１３ ０．８７ ０

０ ０ １ １ ０．１５ ０．３７ ０．４８ ０

０ ０ １ ０ ０．１３ ０．３６ ０．５１ ０

０ ０ ０ １ ０．１７ ０．３７ ０．４６ ０

０ ０ ０ ０ ０ ０ ０ １

３　 模型计算与验证

３．１　 模型计算

以冰雪路面下高速公路交通事故为顶事件，１９
个具体因素为基本事件，构建故障树模型，从上到下

逐级分析事故发生原因。 构建的故障树模型见图

３，转换修正后的贝叶斯网络见图 ４。
有向弧子节点 Ｘ２、Ｘ１２ 和 Ｘ１９ 的条件概率表根据

事故数据中因素间的条件概率确定，其余根节点的

先验概率为故障树中基本事件的概率，中间节点的

条件概率表由故障树逻辑门转换得到，叶节点的条

件概率由表 ２ 直接得到。 根据贝叶斯网络推理，计
算各非根节点的先验概率，见图 ５。 分别假定财产

损失事故（Ｔ１）、受伤事故（Ｔ２） 和死亡事故（Ｔ３） 发

生的概率为 １００％，根据贝叶斯网络逆向推理，算得

各节点的后验概率。
３．２　 模型验证

事故数据中 ３ 种事故状态的比例分别为 １７％、
３９％和 ４４％，本模型预测事故状态比例分别为 １４％、
３１％和 ５０％，基本与实际相符。 故障树概率统计的基

本假设为“事故已发生”，即 Ｐ（Ｔ） ＝ １，图 ５ 中冰雪路

面下高速公路交通事故的先验概率为 ０．９５，可能原因

是故障树建模时某些事故因素未被识别。 由于建模

过程中不可避免地存在一定误差，且本模型误差小于

１０％，故认为该模型可有效反映事故因素特征。
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图 ３　 冰雪路面下高速公路事故故障树模型

Ｆｉｇ．３　 Ｆａｕｌｔ ｔｒｅｅ ｃｒａｓｈ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｃｅ⁃ｓｎｏｗ ｃｏｖｅｒｅｄ ｆｒｅｅｗａｙｓ

X4 X5 X6 X7 X8 X9 X10 X11

X2 X3 M6 M7

X1 M5 X12 X13 X14 X15 X16 X17 X18 M8

X19 X20
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T

图 ４　 冰雪路面下高速公路事故贝叶斯网络模型

Ｆｉｇ．４　 Ｂａｙｅｓｉａｎ ｎｅｔｗｏｒｋ ｃｒａｓｈ ｍｏｄｅｌ ｆｏｒ ｉｃｅ⁃ｓｎｏｗ ｃｏｖｅｒｅｄ ｆｒｅｅｗａｙｓ

　 　 随机抽取 ３０％的事故数据，以其中的受伤事故

为例，由模型计算得到的各因素后验概率与样本中

的实际概率趋势基本相符，见图 ６。 与样本实际概

率相比，受伤事故模型后验概率平均绝对误差

（ＭＡＥ）为 ４．８４％，均方根误差（ＲＭＳＥ）为 ６．２５％，表
明贝叶斯网络推理分析精度较高，可用于事故致因

因素分析。
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图 ５　 先验概率计算结果

Ｆｉｇ．５　 Ｃａｌｃｕｌａｔｉｏｎ ｒｅｓｕｌｔｓ ｏｆ ｐｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ
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图 ６　 受伤事故后验概率与样本实际概率曲线

Ｆｉｇ． ６ 　 Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ａｎｄ ａｃｔｕａｌ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｃｕｒｖｅｓ ｏｆ
ｉｎｊｕｒｙ ｃｒａｓｈｅｓ

４　 结果分析

４．１　 贝叶斯网络逆向推理分析

４．１．１　 事故致因因素分析

根节点后验概率分布见图 ７，图 ７ 表明， 除 Ｘ１３

外，其他节点在 ３ 种事故状态下的后验概率相差不

大，后验概率较高的节点依次为 Ｘ１９、Ｘ２０、Ｘ１３、Ｘ１８、
Ｘ３、Ｘ９、Ｘ１１，表明这些基本事件是诱发交通事故的主

要因素，在风险管理中应优先和重点关注。 以上因

素分别表示：能见度低、不良天气（雨、雪、雾）、货
车、夜间无照明、驾驶经验不足、超速行驶、未保持安

全距离。 其潜在原因：低能见度和夜间无照明直接

影响驾驶员视野，遇到突发情况时，可导致驾驶员采

取延迟制动或无效的避让动作；“雨、雪、雾”环境下

驾驶员视线受阻，水滴、雪颗粒和光的共同作用将显

著降低驾驶员对物体的辨认能力，且不良天气造成

能见度降低，影响驾驶员的判断；缺乏经验的驾驶

员，行车场景经历较少，在复杂路面状况下行驶时往

往过度紧张，从而做出错误判断，增加了事故发生风

险；冰雪路面下，道路与车辆间摩擦系数降低，刹车

距离显著增加，超速行驶与车距保持不足均极易导

致车辆追尾及连环相撞事故，且货车的制动性能远

不及小轿车，在湿滑的路面条件下，更容易导致追尾

事故，使得货车成为主要肇事车型之一。
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图 ７　 根节点后验概率分布
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４．１．２　 事故严重程度影响因素分析

后验概率与先验概率的比值可用来衡量各根节

点与叶结点之间的关系，比值越大表明该根节点对

叶节点的影响越大。 图 ８ 为给定状态下各根节点后

验概率与先验概率的比值， 可见，Ｘ１２、Ｘ１３、Ｘ１４ 在 Ｔ３

状态下的后验概率增长率较大，明显高于 Ｔ１ 和 Ｔ２ 状

态，表明这些因素更容易加重事故发生后的严重

程度。
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图 ８　 根节点后验概率与先验概率的比值
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　 　 上述加重事故严重程度的因素分别代表超载、
货车、违法上路。 其潜在原因：超载的车型大多为货

车，货车本身制动性能较差，超载使得车辆惯性增

大、制动距离变长，导致紧急情况下不能及时减速停

车，加之冰雪路面十分湿滑，紧急制动容易导致车辆

倾翻等事故，车辆自身的重量及洒落的货物，会影响

自身及其他车辆的安全；涉及货车的多为追尾事故，
当追尾车辆为小汽车时，两种车型的速度差、质量差

和货车尾部的防护装置等均会加重对小汽车驾驶员

的伤害程度；机件（如：转向、制动及安全辅助系统

等）质量不符合要求的车辆违法上路时，可导致驾

驶员采取的转向等避让动作无法有效执行，高速公

路车速较高，事故一旦发生，后果必然十分严重。
４．２　 贝叶斯网络敏感性分析

３ 种事故状态发生概率为 １００％时，人、车、路和

环境四要素的后验概率见表 ３。 ３ 种状态下，Ｍ１ 和

Ｍ４ 的后验概率明显高于 Ｍ２ 和 Ｍ３，且 ４ 个节点的概

率之和均大于１００％，这表明人和环境要素对事故影

响较大，且各要素之间存在复杂的交互作用。
将中间节点 Ｍ１、Ｍ４ 设置为目标节点，对其进行

敏感性分析，得到各因素的敏感值，结果见表 ４。 节

点 Ｘ３、Ｘ９ 的敏感值明显高于其他节点，为Ｍ１ 的高敏

感度因素；节点 Ｘ２０、Ｘ１９ 的敏感值明显高于 Ｘ１８，为
Ｍ４ 的高敏感度因素。 结果表明，两要素中驾驶经验

不足、超速行驶、不良天气（雨、雪、雾） 和能见度低

为诱发冰雪路面高速公路事故的高敏感因素。
表 ３　 ３ 种事故状态下四要素的后验概率

Ｔａｂ．３　 Ｐｏｓｔｅｒｉｏｒｉ ｐｒｏｂａｂｉｌｉｔｙ ｏｆ ｆｏｕｒ ｍａｊｏｒ ｆａｃｔｏｒｓ ｆｏｒ ｔｈｒｅｅ ｃｒａｓｈ
ｓｔａｔｅｓ

事故状态
后验概率

Ｍ１ Ｍ２ Ｍ３ Ｍ４

Ｔ１ ０．６９１ ７ ０．２８９ ９ ０．１６６ ０ ０．７８５ ３

Ｔ２ ０．６３４ ７ ０．３４５ ２ ０．１８３ ９ ０．７８９ １

Ｔ３ ０．５７６ ３ ０．５２２ ９ ０．１７２ ６ ０．７３９ ４

表 ４　 敏感性分析结果

Ｔａｂ．４　 Ｓｅｎｓｉｔｉｖｉｔｙ ａｎａｌｙｓｉｓ ｒｅｓｕｌｔｓ

中间节点 根节点 敏感值

Ｘ１ ０．４３１

Ｘ２ ０．４４７

Ｘ３ ０．５７１

Ｘ４ ０．４２７

Ｘ５ ０．４２４

Ｍ１ Ｘ６ ０．４２９

Ｘ７ ０．４３５

Ｘ８ ０．４３０

Ｘ９ ０．５４３

Ｘ１０ ０．４２６

Ｘ１１ ０．４６６

Ｘ１８ ０．３３４

Ｍ４ Ｘ１９ ０．４０２

Ｘ２０ ０．４１０

　 　 基于贝叶斯网络逆向推理和敏感性的分析结

果，为提高冰雪路面下高速公路行车安全性，在常年

受冰雪影响的高速公路上，应增加轮廓标等低能见

度视线诱导设施，优化夜间照明装置；加强电子监控

和执法力度，减少超速、违章驾驶、车辆违法上路等

现象；对于车辆超载，应采取“联合治超”手段，从根

本上解决超载问题；加强对货运公司及货车驾驶员

的监管，随时查询货车行驶状态，当周边环境及路面

状态不宜行车时，应及时到服务区停车休息；建议相

关部门对高速公路实行动态监管，制定冰雪路面和

不良天气下高速公路限速及关闭标准，并严格实施；
对高寒地区，尽可能采用功能性路面建设材料，提升

道路自身的融雪及抗冰防滑能力。

５　 结　 论

１）针对冰雪路面下高速公路交通事故，构建了

基于故障树和贝叶斯网络的综合模型，该模型克服

了传统故障模型中事件只有两态和因素间相互独立

的缺陷，同时提高了故障树定量分析的精度。
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２）贝叶斯网络逆向推理结果表明：能见度低、
不良天气（雨、雪、雾）、货车、夜间无照明、驾驶经验

不足、超速行驶、未保持安全距离等，是诱发事故的

高风险因素，在风险防控中应予以重点关注；根节点

概率变化趋势表明：超载、货车、违法上路等因素在

冰雪路面下，更易加重事故发生后的严重程度；贝叶

斯网络敏感性分析结果表明：人和环境要素对事故

影响较大，且各要素之间存在复杂的交互作用，两要

素中，驾驶经验不足、超速行驶、不良天气（雨、雪、
雾）和能见度低敏感性较强，极易诱发事故。

３）本文数据来源于交警事故记录系统，数据量

偏少，未来可综合更多冰雪路面事故数据进行分析，
增加分析结果的普适性；此外，还可针对非冰雪路面

交通事故构建模型，并与本文结果进行对比，以便更

准确地掌握冰雪条件对交通安全的影响。
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